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hoặc chú thích ngay bên dưới các bảng biểu.  

Ngoài ra, đối với các tài liệu diễn giải để làm rõ thêm các luận điểm đã 

phân tích và trích dẫn trong phần phụ lục cũng được chú thích nguồn gốc dữ 

liệu. 
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 Học viên thực hiện 
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bám quỹ đạo cho xe tự hành”. Đề tài này đã mang lại cho tôi nhiều trải nghiệm 
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LỜI MỞ ĐẦU 

 

1. Lý do chọn đề tài 

Đề tài "Nghiên cứu giải thuật học tăng cường ứng dụng điều khiển bám 

quỹ đạo cho xe tự hành" được chọn với những lý do và tính cấp thiết quan trọng 

trong bối cảnh phát triển mạnh mẽ của phong trào xe tự hành. Xe tự hành, đang 

trở thành xu hướng quan trọng trong lĩnh vực ô tô và công nghệ, đặt ra những 

thách thức lớn đối với các nhà nghiên cứu và kỹ sư. Việc nghiên cứu giải thuật 

học tăng cường là cực kỳ cần thiết để cải thiện khả năng tự hành của xe trong 

môi trường đường phố động và biến đổi liên tục. 

Tính cấp thiết của đề tài thể hiện qua nhu cầu ngày càng tăng về an toàn 

giao thông, hiệu suất và linh hoạt của xe tự hành. Điều này không chỉ đảm bảo 

sự an toàn cho hành khách và người dùng, mà còn tạo ra những ứng dụng thực 

tế và có ý nghĩa lớn trong cuộc sống hàng ngày. Khả năng giải quyết các thách 

thức thời gian thực cũng là một khía cạnh quan trọng, giúp giảm độ trễ trong 

quá trình đưa ra quyết định, nâng cao khả năng xử lý thời gian thực của xe tự 

hành. 

Nghiên cứu giải thuật học tăng cường cũng có tính chất đặc biệt trong việc 

chịu ảnh hưởng của các yếu tố đa dạng như thời tiết biến đổi, điều kiện đường 

khác nhau, và mức độ giao thông đa dạng. Đề tài không chỉ hướng tới việc giải 

quyết các thách thức hiện tại mà còn đóng góp cho sự tiến bộ toàn cầu trong 

lĩnh vực học máy và xe tự hành. Trong bối cảnh này, việc nghiên cứu giải thuật 

học tăng cường cho xe tự hành không chỉ là một đề tài hứa hẹn mà còn là đóng 

góp to lớn cho sự phát triển của công nghiệp và xã hội. 
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2. Mục tiêu nghiên cứu 

Đề tài đặt ra một loạt mục tiêu quan trọng để đáp ứng những thách thức 

ngày càng phức tạp của công nghệ xe tự hành. Trước hết, nghiên cứu sẽ tập 

trung phân tích chi tiết về các thách thức mà xe tự hành phải đối mặt, bao gồm 

cả tình huống giao thông phức tạp và biến đổi thời tiết. Mục tiêu chính của đề 

tài là xây dựng và phát triển một giải thuật học tăng cường đặc biệt, được tối 

ưu hóa cho xe tự hành, có khả năng học từ dữ liệu thực tế và điều chỉnh để tối 

ưu hóa quyết định trong môi trường biến động. 

Để đảm bảo tính ứng dụng thực tế, nghiên cứu đặt ra mục tiêu tích hợp 

giải thuật vào hệ thống xe tự hành thực tế và tiến hành các bài kiểm thử chi tiết 

để đánh giá hiệu suất và khả năng thích ứng của nó trong nhiều tình huống giao 

thông và điều kiện đường khác nhau. Qua đó, mục tiêu tối ưu hóa hiệu suất và 

linh hoạt của giải thuật, giúp xe tự hành thích ứng linh hoạt với môi trường biến 

động. 

Đặc biệt, đề tài hướng tới việc ứng dụng rộng rãi giải thuật trong ngữ cảnh 

công nghiệp và cuộc sống hàng ngày, với mong muốn đóng góp vào sự phát 

triển của công nghệ xe tự hành. Cuối cùng, mục tiêu cuối cùng là đánh giá ý 

nghĩa xã hội của nghiên cứu, đặc biệt là trong việc cải thiện an toàn giao thông 

và mang lại tiện ích cho người dùng. Những mục tiêu này đồng lòng hướng tới 

một nghiên cứu toàn diện và ứng dụng có ảnh hưởng tích cực trong lĩnh vực 

ngày càng quan trọng của xe tự hành. 

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

 Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu chủ yếu là các hệ thống xe tự hành và các thành 

phần liên quan trong lĩnh vực công nghiệp ô tô. Nghiên cứu sẽ tập trung vào 

việc phát triển giải thuật học tăng cường để điều khiển bám quỹ đạo cho xe tự 
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hành khi tính đến yếu tố bất định, xe di chuyển với nhiều loại quỹ đạo khác 

nhau. 

  Phạm vi nghiên cứu 

- Nghiên cứu và so sánh các giải thuật học tăng cường hiện đại, nghiên 

cứu xây dựng mô hình toán học, chú trọng vào khả năng ứng dụng chúng trong 

điều khiển bám quỹ đạo của xe tự hành. 

- Nghiên cứu đề xuất bộ điều khiển bám trong trường hợp nhiễu tác động 

có biên độ nhỏ.  

- Nghiên cứu đề xuất bộ điều khiển thích nghi cho xe tự hành bám quỹ 

đạo có xem xét bù trượt bánh xe để nâng cao chất lượng điều khiển xe. 

4. Phương pháp nghiên cứu 

Để đạt được mục tiêu nghiên cứu của đề tài quá trình nghiên cứu được 

thiết kế theo một chuỗi bước hợp lý và toàn diện. Đầu tiên, tôi sẽ tiến hành một 

phân tích chi tiết về các thách thức mà xe tự hành phải đối mặt, bao gồm cả tình 

huống giao thông phức tạp và biến đổi thời tiết. 

Sau đó, quá trình thu thập dữ liệu sẽ bắt đầu từ nhiều nguồn khác nhau, 

nhằm đảm bảo độ đa dạng và đầy đủ cho quá trình huấn luyện giải thuật. Dữ 

liệu này bao gồm cả môi trường thực tế và môi trường mô phỏng, cung cấp nền 

tảng cho việc xây dựng mô hình học tăng cường chuyên biệt cho xe tự hành. 

Mô hình này sẽ được phát triển để có khả năng học từ dữ liệu thực tế và 

linh hoạt điều chỉnh quyết định dựa trên những tình huống mới và biến động. 

Quá trình tích hợp giải thuật vào hệ thống xe tự hành thực tế sẽ được thực hiện 

để đảm bảo sự tương tác mượt mà và hiệu quả. 

Tiếp theo, tôi sẽ thực hiện các bài kiểm thử chi tiết trong môi trường mô 

phỏng, đánh giá khả năng phản ứng và quyết định của giải thuật trong các tình 
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huống đặc biệt. Sau đó, quá trình kiểm thử thực tế sẽ được thực hiện trên đường 

phố để xác nhận hiệu suất của giải thuật trong điều kiện thực tế. 

Cuối cùng, kết quả của giải thuật sẽ được so sánh với các phương pháp 

khác trong lĩnh vực tương tự, và đánh giá độ chính xác và hiệu suất của giải 

thuật trong nhiều điều kiện đường và tình huống giao thông. Đánh giá sẽ không 

chỉ tập trung vào khía cạnh lý thuyết mà còn vào ứng dụng thực tế và ý nghĩa 

xã hội, đặc biệt là trong việc cải thiện an toàn giao thông và tiện ích cho người 

dùng. Như vậy, phương pháp nghiên cứu này hứa hẹn mang lại những đóng 

góp tích cực cho lĩnh vực ngày càng quan trọng của xe tự hành. 

5. Cấu trúc của đề án 

Đề án được cấu trúc gồm 3 chương: 

Chương 1: Cơ sở lý thuyết 

Chương 2: Mô hình bài toán và giải pháp đề xuất 

Chương 3: Thực nghiệm và kết quả 
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CHƯƠNG 1 -  CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

1.1. Tổng quan về điều khiển bám quỹ đạo cho xe tự hành 

Trí tuệ nhân tạo AI - Artificial Intelligence là một thuật ngữ hết sức quen 

thuộc và phổ biến trong thời đại số 4.0 ngày này. AI được áp dụng trong hầu 

hết các lĩnh vực có thể kể đến như nghiên cứu khoa học, kinh tế, xã hội… có 

thể nói rằng AI đang xâm chiếm xã hội loài người, rất nhiều thắc mắc nêu ra 

rằng liệu một ngày nào đó AI sẽ thay thế con người.  

AI cho phép máy móc học hỏi từ kinh nghiệm, thích nghi với dữ liệu mới 

và thực hiện các nhiệm vụ giống như con người, chẳng hạn như hiểu ngôn ngữ, 

nhận diện giọng nói, phân tích hình ảnh, đưa ra quyết định và giải quyết vấn 

đề. Khác với các hệ thống truyền thống chỉ làm theo những chỉ dẫn cố định, AI 

có khả năng tự động cải thiện hiệu suất thông qua việc xử lý và học từ dữ liệu. 

Trong lĩnh vực robotics và tích hợp cơ học, trí tuệ nhân tạo đang được sử 

dụng để thiết kế và điều khiển các robot và hệ thống tự động hóa. Khi được tích 

hợp với AI, các robot không chỉ đơn thuần là những cỗ máy hoạt động theo lập 

trình, mà có khả năng học hỏi, cảm nhận môi trường xung quanh, thích nghi 

với các tình huống mới và thực hiện các hành động phức tạp. Các ứng dụng của 

AI trong robotics rất đa dạng: từ xe tự hành, máy bay không người lái, robot 

vận chuyển hàng hóa trong kho, đến robot phục vụ trong nhà hàng, robot hỗ trợ 

phẫu thuật hay chăm sóc người già và bệnh nhân trong bệnh viện. Đây là minh 

chứng rõ nét cho khả năng kết hợp giữa trí tuệ nhân tạo và cơ học để giải quyết 

các vấn đề trong thế giới thực. Một trong những mục tiêu lớn của trí tuệ nhân 

tạo là phát triển trí tuệ nhân tạo mạnh (Strong Artificial Intelligence), nơi máy 

tính có khả năng suy luận, tự học và tự tiến hóa như con người. Đây là một lĩnh 

vực nghiên cứu và phát triển cực kỳ phức tạp và đầy thách thức, nhưng nếu 

thành công, nó có thể mang lại nhiều lợi ích to lớn cho nhân loại.  
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Trong những năm gần đây, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của khoa học 

kỹ thuật và công nghệ trí tuệ nhân tạo, các hệ thống xe tự hành (Autonomous 

Vehicles – AVs) ngày càng thu hút sự quan tâm rộng rãi từ cộng đồng nghiên 

cứu cũng như các doanh nghiệp. Xe tự hành được kỳ vọng mang lại những lợi 

ích to lớn về an toàn giao thông, tối ưu hóa năng lượng, giảm thiểu chi phí vận 

hành, đồng thời mở ra các ứng dụng thực tiễn đa dạng như vận tải thông minh, 

robot dịch vụ, xe công nghiệp trong kho bãi hay phương tiện vận chuyển trong 

môi trường nguy hiểm. 

Một trong những bài toán trọng tâm và mang tính nền tảng trong lĩnh vực 

xe tự hành chính là bài toán điều khiển bám quỹ đạo (trajectory tracking 

control). Bài toán này được hiểu là quá trình thiết kế và vận hành một bộ điều 

khiển sao cho xe di chuyển theo đúng quỹ đạo tham chiếu đã định sẵn, trong 

khi vẫn duy trì các đặc tính mong muốn về ổn định, chính xác và hiệu quả. Vấn 

đề đặt ra không chỉ là xe có thể đi theo đường dẫn cho trước, mà quan trọng 

hơn là duy trì sai số bám quỹ đạo ở mức tối thiểu trong suốt quá trình vận hành, 

ngay cả khi hệ thống phải đối mặt với các yếu tố bất định như sai số cảm biến, 

nhiễu môi trường, hay những biến động trong động lực học của xe. 

Bám quỹ đạo có ý nghĩa đặc biệt quan trọng bởi vì nó gắn liền trực tiếp với 

an toàn vận hành và mức độ tin cậy của hệ thống xe tự hành. Trong thực tế, một 

phương tiện tự hành nếu không thể duy trì quỹ đạo ổn định và chính xác sẽ dễ 

dẫn đến va chạm, sai lệch khỏi lộ trình hoặc gây tiêu hao năng lượng quá mức. 

Do đó, các nghiên cứu về bài toán này không chỉ tập trung vào việc nâng cao 

độ chính xác của thuật toán điều khiển, mà còn quan tâm đến sự ổn định toàn 

cục của hệ thống, độ mượt của tín hiệu điều khiển, cũng như khả năng thích 

nghi với nhiều điều kiện vận hành khác nhau. 

Trong nhiều nghiên cứu, bài toán bám quỹ đạo thường được chia thành hai 

thành phần chính: 
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 Bám vị trí (position tracking): đảm bảo rằng xe duy trì được khoảng cách 

nhỏ nhất đến quỹ đạo tham chiếu. 

 Bám hướng (orientation tracking): bảo đảm rằng xe không chỉ đi đúng vị 

trí mà còn duy trì được hướng chuyển động phù hợp với quỹ đạo. 

Sự kết hợp đồng thời của hai thành phần này cho phép hệ thống đạt được khả 

năng điều khiển chính xác, ổn định và bền vững hơn. 

Trong bối cảnh thực tiễn, nhiều phương pháp điều khiển đã được phát triển 

để giải quyết bài toán bám quỹ đạo cho xe tự hành, từ các phương pháp kinh 

điển như điều khiển PID, điều khiển tối ưu, đến các phương pháp hiện đại như 

điều khiển mờ, điều khiển thích nghi, và đặc biệt là điều khiển dựa trên học 

tăng cường và mạng nơ-ron nhân tạo. Xu hướng kết hợp giữa các lý thuyết điều 

khiển truyền thống với trí tuệ nhân tạo đang mở ra nhiều hướng tiếp cận đầy 

triển vọng, hứa hẹn nâng cao hơn nữa hiệu năng của hệ thống trong các điều 

kiện phức tạp của môi trường thực tế. 

1.2. Tổng quan về học tăng cường 

Học tăng cường (Reinforcement Learning - RL) là một lĩnh vực trong 

học máy tập trung vào cách một tác nhân (agent) học cách đưa ra các quyết 

định tốt nhất thông qua thử nghiệm và sai sót. Khác với học có giám sát, RL 

không yêu cầu dữ liệu đầu vào/đầu ra cụ thể, mà thay vào đó, tác nhân tự khám 

phá môi trường bằng cách thực hiện các hành động và nhận phản hồi dưới dạng 

phần thưởng. 

Học tăng cường dựa trên một mô hình toán học về việc ra quyết định gọi 

là quá trình quyết định Markov. Mô hình này sử dụng các bước thời gian riêng 

rẽ. Ở mỗi bước, tác tử thực hiện một hành động mới dẫn đến trạng thái môi 

trường mới. Tương tự, trạng thái hiện tại được quy cho chuỗi các hành động 

trước đó. 
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Thông qua thử và sai trong quá trình di chuyển qua môi trường, tác tử 

xây dựng một tập hợp các quy tắc hoặc chính sách nếu-thì. Các chính sách này 

giúp tác tử quyết định thực hiện hành động nào tiếp theo để có phần thưởng 

tích lũy tối ưu. Tác tử cũng phải lựa chọn giữa việc khám phá thêm môi trường 

để tìm hiểu phần thưởng cho hành động ở trạng thái mới hoặc chọn các hành 

động có phần thưởng cao đã biết từ một trạng thái nhất định. Điều này được 

gọi là đánh đổi giữa khám phá và khai thác. 

 

Hình 1.1. Minh họa về học tăng cường 

Học tăng cường bao gồm: 

- Tác nhân (Agent): Thực hiện hành động và học từ môi trường. 

- Môi trường (Environment): Hệ thống mà tác nhân tương tác. 

- Trạng thái (State): Biểu diễn thông tin hiện tại của môi trường. 

- Hành động (Action): Quyết định mà tác nhân thực hiện. 

- Phần thưởng (Reward): Phản hồi từ môi trường dựa trên hành động. 
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- Chính sách (Policy): Quy tắc hoặc chiến lược tác nhân sử dụng để 

chọn hành động dựa trên trạng thái. 

- Hàm giá trị (Value Function): Đánh giá lợi ích lâu dài từ một trạng 

thái hoặc cặp trạng thái-hành động. 

b) Mục tiêu 

Tác nhân học cách chọn các hành động để tối đa hóa tổng phần thưởng 

kỳ vọng: 

0

( ) t

t

t

J r 




 
  

 
E     (2.1) 

trong đó: 

 π là chính sách, 

 rt  là phần thưởng tại thời điểm tt, 

 γ ∈ (0,1) là hệ số chiết khấu, điều chỉnh tầm quan trọng của các phần 

thưởng trong tương lai. 

1.3. Một số thuật toán học tăng cường tiêu biểu 

 Giải thuật học tăng cường với hệ tuyến tính 

Giải thuật học tăng cường là một lĩnh vực trong trí tuệ nhân tạo nghiên 

cứu cách một hệ thống tương tác với môi trường để đạt được mục tiêu hay tối 

ưu hóa một hàm phần thưởng. Hệ tuyến tính là một loại hệ thống được mô tả 

bằng các biểu thức tuyến tính, trong đó tín hiệu đầu vào và đầu ra đều là các 

vector và phép biến đổi giữa chúng là các phép toán tuyến tính. 

Hệ thống tuyến tính thường được mô tả bằng phương trình trạng thái trong 

không gian liên tục: 

𝑥𝑡+1 =  𝐴 𝑥𝑡 +  𝐵 𝑢𝑡 + 𝑤𝑡    (2.2) 

với: 
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 xt: trạng thái tại thời điểm t, 

 ut: hành động (đầu vào điều khiển), 

 A, B: ma trận động lực học của hệ, 

 wt : nhiễu (thường được giả định là Gaussian). 

Hàm phần thưởng trong bối cảnh học tăng cường thường được định nghĩa 

dạng bậc hai: 

𝑟𝑡 =  −𝑥𝑡
⊤𝑄𝑥𝑡 − 𝑢𝑡

⊤𝑅𝑢𝑡     (2.3) 

trong đó Q⪰0, R≻0 là các ma trận trọng số cho trạng thái và điều khiển. 

Mục tiêu là tìm chính sách ut = π(xt) tối ưu để tối đa hóa tổng phần thưởng 

kỳ vọng: 

0

( ) t

t

t

J r 




 
  

 
E      (2.4) 

với γ ∈ (0,1) là hệ số chiết khấu 

 * Phương pháp học tăng cường cho hệ tuyến tính: Linear Quadratic Regulator 

(LQR) 

LQR là một bài toán điển hình trong điều khiển tối ưu, với lời giải tối ưu 

dựa trên phương trình Riccati. Đối với hệ RL, nếu A, B, Q, R đã biết, bài toán 

có thể được giải bằng: 

 Phương trình Riccati: Tìm ma trận P thông qua phương trình: 

𝑃 =  𝑄 + 𝐴⊤𝑃𝐴 − 𝐴⊤𝑃𝐵 (𝑅 + 𝐵⊤𝑃𝐵)−1 𝐵⊤𝑃𝐴  (2.5) 

Trong đó: 

 P là ma trận cần tìm (ma trận Riccati), kích thước là n × n (trong bài toán 

LQR, n là số chiều của trạng thái). 
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 A, B là ma trận của hệ động lực học tuyến tính xt+1=Axt+But 

 Q là ma trận trọng số cho trạng thái xt. 

 R là ma trận trọng số cho điều khiển ut. 

Phương trình Riccati này mô tả cách ma trận P phụ thuộc vào các yếu tố hệ 

thống (ma trận A, B) và ma trận trọng số Q, R. 

 Chính sách tối ưu: 

𝐾 =  (𝑅 + 𝐵𝑇𝑃𝐵)−1𝐵𝑇𝑃𝐴    (2.6) 

Trong RL, khi không biết trước A và B, các thuật toán học sẽ sử dụng dữ 

liệu thu thập từ môi trường để xấp xỉ K. 

 Thuật toán Q-learning 

Q-learning là một phương pháp học tăng cường không yêu cầu mô hình 

môi trường (model-free), hoạt động dựa trên giá trị (value-based). Thay vì 

sử dụng mô hình động lực của môi trường, thuật toán này cập nhật giá trị 

của hàm Q thông qua phương trình lặp Bellman. Đối với các thuật toán dựa 

trên chính sách (policy-based), giá trị Q được ước lượng thông qua một 

chính sách hiện tại và cải thiện dần theo thời gian cho đến khi đạt được chính 

sách tối ưu. 

Phương trình Bell-man: 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝑠′ [ 𝑟 + γmax
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′)∗
∣∣
∣ 𝑠, 𝑎 ]         (2.7) 

Q-learning thuộc nhóm thuật toán off-policy, nghĩa là quá trình cập nhật 

giá trị của hàm Q không phụ thuộc trực tiếp vào chính sách hiện tại đang 

được sử dụng. Cụ thể, thuật toán vẫn có thể sử dụng thông tin từ các hành 

động ngẫu nhiên (exploration) để tối ưu hóa chính sách mục tiêu (optimal 



12 

 

policy). Điều này cho phép chủ thể (agent) khám phá nhiều lựa chọn khác 

nhau để dần tìm ra chính sách mang lại phần thưởng lớn nhất về lâu dài. 

𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡
= 𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡

+ 𝛼∗ [𝑟𝑡 + 𝛾∗ max
𝑎

𝑄 (𝑠𝑡 + 1, 𝑎) − 𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡
]  (2.8) 

Trong đó:  

 Q*(s, a) là giá trị kỳ vọng về phần thưởng tích lũy khi thực hiện hành 

động a tại trạng thái s, và sau đó tiếp tục tuân theo chính sách tối ưu.  

 α là tốc độ học của thuật toán thể hiện sự hội tụ của mô hình học;  

 γ là hằng số chiết khấu xác định mức độ quan trọng được trao cho 

phần thưởng trước mắt và phần thưởng trong tương lai;  

 st và at lần lượt biểu thị trạng thái và hành động được chọn tại thời 

điểm ttt. Trong Q-learning, hành động từ mỗi trạng thái được chọn 

thông qua một tiến trình ra quyết định Markov (Markov Decision 

Process - MDP), với mục tiêu lựa chọn hành động phù hợp nhất để 

tối ưu hóa phần thưởng tích lũy theo thời gian. 

Với bộ giá trị (S, A, P, R, γ), với:  

 S là một tập hợp các trạng thái,  

 A là tập hợp các hành động mà tác nhân có thể chọn để thực hiện,  

 P là Ma trận xác suất chuyển đổi,  

 R là Phần thưởng được tích lũy bởi các hành động của tác nhân,  

 γ là hệ số chiết khấu.  

- Ma trận xác suất chuyển đổi: 

𝑃𝑠𝑠′
𝑎 = 𝑃[ 𝑆𝑡+1 = 𝑠′ ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 ]    (2.9) 

- Hàm phần thưởng: 

𝑅𝑠
𝑎 = 𝐸[𝑅𝑡+1 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 ]    (2.10) 
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Lưu đồ thuật toán Q-learning: 

Đầu vào:  

Tập trạng thái S = {1, …, sn};  

Tập hành động A = {1, …, an};  

Hàm phần thưởng: 𝑆 𝑥 𝐴 →  []  

Khởi tạo các siêu tham số của thuật toán: α, γ ∈ [0,1];  

Phương thức:  

Khởi tạo Q: 𝑆 𝑥 𝐴 →  [] ngẫu nhiên;  

for giá trị Q chưa hội tụ:  

do: đặt trạng thái s ∈ S;  

for s không phải là trạng thái cuối:  

do:  

Lựa chọn hành động a mới (dựa vào chính sách tối ưu); 

Thực hiện hành động a;  

Quan sát trạng thái s mới và thu nhận phần thưởng R; 

Cập nhật;  

𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡
= 𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡

+ 𝛼∗[𝑟𝑡 + 𝛾∗ max 𝑄 (𝑠𝑡 + 1, 𝑎) − 𝑄𝑠𝑡,𝑎𝑡
] (2.11) 

Cập nhật trạng thái 𝑠 →  𝑠’;  

End for  

End for  

Đầu ra:  

Hành động tốt nhất được lựa chọn a’. 

Trong lý thuyết về giải thuật học tăng cường với hệ tuyến tính, mục tiêu 

là tìm ra các phương pháp và thuật toán để điều chỉnh các thông số của hệ tuyến 

tính sao cho hệ thống đạt được hiệu suất tối ưu trong môi trường tương tác. Một 
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phương pháp chính để đạt được điều này là sử dụng phương pháp Gradient 

Descent kết hợp với các kỹ thuật học tăng cường như Q-Learning, Actor-Critic, 

hoặc Deep Q-Network (DQN). 

Trong quá trình huấn luyện, hệ tuyến tính được cung cấp với các tín hiệu 

đầu vào từ môi trường và tạo ra các tín hiệu đầu ra dựa trên các thông số hiện 

tại. Các phương pháp học tăng cường được sử dụng để điều chỉnh các thông số 

này dựa trên phần thưởng nhận được từ môi trường. Phần thưởng này có thể 

được định nghĩa thông qua một hàm phần thưởng, mục tiêu là tối đa hóa giá trị 

kỳ vọng của hàm phần thưởng này. 

Sau khi hệ tuyến tính được huấn luyện, nó có thể được sử dụng để thực 

hiện các nhiệm vụ trong môi trường tương tác. Quá trình này có thể liên tục 

được lặp lại để cải thiện hiệu suất của hệ tuyến tính theo thời gian. 

Giải thuật học tăng cường với hệ tuyến tính nghiên cứu cách sử dụng các 

phương pháp học tăng cường như Q-Learning, Actor-Critic, hoặc DQN để tối 

ưu hóa hệ tuyến tính trong môi trường tương tác. Điều này có thể đạt được 

thông qua việc sử dụng các phương pháp tối ưu hóa như Gradient Descent và 

các phương pháp huấn luyện phù hợp. 

 Giải thuật học tăng cường với hệ phi tuyến tính 

Giải thuật học tăng cường với hệ phi tuyến tính liên quan đến việc áp dụng 

các phương pháp giải thuật học tăng cường để tối ưu hóa hệ thống phi tuyến 

tính. 

Trong giải thuật học tăng cường, mục tiêu là tìm cách tối ưu hóa hệ thống 

tương tác với môi trường để đạt được mục tiêu hoặc tối đa hoá hàm phần 

thưởng. Hệ phi tuyến tính là một loại hệ thống trong đó tín hiệu đầu vào và/hoặc 

đầu ra không tuân theo quy tắc tuyến tính. Thay vào đó, chúng được biểu diễn 
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bằng các hàm phi tuyến tính như các hàm phi tuyến tính, hàm phi tuyến tính đa 

tầng (multilayer), hoặc các mô hình phi tuyến khác. 

Giải thuật VI (Value Iteration) 

Giải thuật VI sau đây mô tả chi tiết các bước xấp xỉ trực tiếp hàm đánh giá 

tối ưu 𝑉∗( 𝑥𝑘) .  

Khi có 𝑉∗( 𝑥𝑘), luật điều khiển tối ưu 𝑢∗( 𝑥) được xấp xỉ 

Bước 1: ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥, khởi tạo 𝑉0(𝑥𝑘)  =  0, Gán 𝑖 =  0 

Bước 2: Xấp xỉ hàm đánh giá: 

 𝑖 ← 𝑖 + 1 

 Lặp vòng ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥; Cập nhật: 

𝑉𝑖(𝑥𝑘) = 𝑚𝑖𝑛∀𝑢 ∈ 𝑈(𝑥𝑘) [𝑟(𝑥𝑘, 𝑢)  +  𝛾𝑉𝑖−1( 𝑓(𝑥𝑘, 𝑢))]  (2.12) 

 Nếu thỏa tiêu chuẩn hội tụ sao cho ||𝑉𝑖  −  𝑉𝑖−1||  ≤  𝛿 với 𝛿 là số 

dương đủ nhỏ, thì gán 𝑉∗(𝑥𝑘)  =  𝑉𝑖  (𝑥𝑘) , ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥 sau đó thực 

hiện Bước 3, ngược lại quay về Bước 2. 

      Bước 3: Xấp xỉ luật điều khiển tối ưu: 

 Lặp vòng ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥; Cập nhật: 

𝑢∗(𝑥𝑘)  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛∀𝑢 ∈ 𝑈(𝑥𝑘 ) [𝑟(𝑥𝑘, 𝑢(𝑥𝑘))  +  𝛾𝑉∗(𝑓 𝑥𝑘, 𝑢(𝑥𝑘))] 

           (2.13) 

 Giải thuật PI (Policy Iteration) 

Giải thuật PI khởi động sử dụng luật điều khiển ổn định, sau đó xấp xỉ 

hàm đánh giá trong một bước và cải thiện luật điều khiển dựa vào hàm đánh 

giá vừa xấp xỉ ở bước tiếp theo. Các bước trong giải thuật PI được mô tả 

như sau: 
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Bước 1: ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥 , khởi tạo luật điều khiển ổn định 𝑢0(𝑥𝑘)  

Gán 𝑖 =  0 

Bước 2: Xấp xỉ hàm đánh giá: 

 Lặp vòng ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥; Khởi tạo 𝑉0(𝑥𝑘)  =  0 

Bước 3: Xấp xỉ hàm đánh giá ở bước 𝑖 +  1 sử dụng luật điều khiển 𝑢𝑖: 

 𝑖 ←  𝑖 +  1 

 Lặp vòng ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥; Cập nhật:  

𝑉𝑖(𝑥𝑘)  =  𝑟(𝑥𝑘, 𝑢𝑖−1 (𝑥𝑘))  +  𝛾(𝑉𝑖−1 𝑓(𝑥𝑘, 𝑢𝑖−1 (𝑥𝑘))(2.14)  

Bước 4: Xấp xỉ luật điều khiển tối ưu: 

 Lặp vòng ∀𝑥𝑘 ∈  𝛺𝑥; Cập nhật: 

 𝑢(𝑖) (𝑥𝑘) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛∀𝑎 ∈ 𝑈(𝑥) [𝑟(𝑥𝑘, 𝑎)  +  𝛾𝑉𝑖( 𝑓(𝑥𝑘, 𝑎))]  

 Nếu thỏa tiêu chuẩn hội tụ sao cho ||𝑉𝑖  −  𝑉𝑖−1||  ≤  𝛿 với 𝛿 là số 

dương đủ nhỏ thì gán 𝑢∗(𝑥𝑘) =  𝑢𝑖(𝑥𝑘) và 𝑉∗(𝑥𝑘)  =  𝑉𝑖(𝑥𝑘) , kết 

thúc giải thuật, ngược lại quay về Bước 3. 

 Giải thuật Adaptive Dynamic Programming (ADP) 

Adaptive Dynamic Programming (ADP) là một nhánh của Học tăng cường 

(Reinforcement Learning – RL), xuất phát từ lý thuyết điều khiển tối ưu, nhằm 

giải quyết các bài toán điều khiển trong môi trường phi tuyến, không biết mô 

hình hệ thống, hoặc biến thiên theo thời gian. 

ADP đặc biệt mạnh trong việc xấp xỉ hàm giá trị và học chính sách điều 

khiển cho hệ thống liên tục, thường là hệ điều khiển phi tuyến như robot, UAV, 

hoặc động học xe. 

Tối ưu hóa hàm chi phí tích lũy: 
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Trong đó:  

- st: trạng thái 

- at: hành động (đầu vào điều khiển) 

- 𝑟(𝑠, 𝑎): phần thưởng hoặc chi phí (reward/cost) 

- 𝛾 ∈  [0,1): hệ số chiết khấu 

Trong điều khiển tối ưu, ta có phương trình Bellman: 

𝑉(𝑠) = max
𝑎

[𝑟(𝑠, 𝑎) + γ𝑉(𝑓(𝑠, 𝑎))]    (2.16) 

Trong ADP, ta không biết hàm f(s, a) (động học hệ thống), cũng không biết 

hàm V(s) (hàm giá trị), vì vậy cần xấp xỉ cả hai. 

ADP sử dụng 2 thành phần chính: 

- Critic: Ước lượng hàm giá trị V(s) dùng để đánh giá chất lượng của 

một trạng thái. 

- Actor: Học chính sách tối ưu 𝝅(𝒔) = 𝒂 là hàm sinh hành động tốt 

nhất tại mỗi trạng thái. 

Các bước trong giải thuật ADP được mô tả như sau: 

Bước 1: Mô tả bài toán điều khiển 

Hệ thống có động học: 

𝑠𝑡+1 = 𝑓(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)       (2.17) 

Không biết chính xác hàm 𝑓, có thể đo được st, at, và rt. 

Bước 2: Xây dựng mạng nơ-ron xấp xỉ: 

 Critic: học hàm giá trị V(s) 
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 Actor: học chính sách 𝑎 = 𝜋(𝑠) 

Bước 3: Huấn luyện 

 Sử dụng gradient descent để cập nhật Critic và Actor: 

δ𝑡 = 𝑟𝑡 + γ𝑉(𝑠𝑡+1) − 𝑉(𝑠𝑡)     (2.18) 

Critic học để giảm TD-error. 

Actor cập nhật chính sách theo hướng cải thiện Critic. 

 

 Giải thuật Fitted Value Iteration (FVI) 

Fitted Value Iteration (FVI) là một biến thể của thuật toán Value Iteration 

truyền thống trong Reinforcement Learning (RL) và Dynamic Programming 

(DP). Mục đích là ước lượng hàm giá trị tối ưu V∗(s) trong các hệ thống có 

không gian trạng thái lớn hoặc liên tục, không thể dùng bảng tra cứu (lookup 

table) được. 

FVI sử dụng hồi quy (regression) với một bộ hàm xấp xỉ (ví dụ: mạng nơ-

ron, RBF, cây quyết định, kernel methods) để học hàm giá trị từ tập dữ liệu 

mẫu. 

Phương pháp này thuộc nhóm batch RL (học ngoại tuyến), phù hợp khi ta 

có tập dữ liệu quan sát trạng thái – hành động – trạng thái tiếp theo – phần 

thưởng. 

Với Mục tiêu: tìm hàm giá trị tối ưu V∗(s) thỏa mãn phương trình Bellman: 

𝑉∗(𝑠) = max
𝑎

𝐸𝑠′ [𝑟(𝑠, 𝑎) + γ𝑉∗(𝑠′)]    (2.19) 

Trong đó:  

- Trạng thái 𝑠 ∈ 𝑆 (liên tục hoặc lớn) 
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- Hành động 𝑎 ∈ 𝐴 

- Phần thưởng 𝑟(𝑠, 𝑎) 

- Động học ẩn 𝑃(𝑠′ ∣ 𝑠, 𝑎) (có thể không biết) 

FVI giải quyết bằng cách: 

- Lấy mẫu (sampling): Thu thập một tập mẫu  𝒟 = {(𝑠𝑖, 𝑎𝑖 , 𝑟𝑖, 𝑠𝑖
′)}𝑖=1

𝑁  

từ môi trường hoặc mô phỏng. 

- Cập nhật giá trị trạng thái mẫu: 

Tính giá trị mục tiêu (target) cho mỗi mẫu: 

𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + γmax
𝑎′

𝑉𝑘̂ (𝑠𝑖
′)     (2.20) 

- 𝑉𝑘̂  là ước lượng hàm giá trị ở bước lặp thứ k. 

- Hồi quy (regression): 

Tìm hàm 𝑉𝑘+1̂(𝑠) sao cho gần nhất với các cặp (si, yi): 

𝑉𝑘+1̂ = arg min
𝑉∈ℱ

∑ (𝑉(𝑠𝑖) − 𝑦𝑖)
2𝑁

𝑖=1    (2.21) 

-  ℱ là không gian hàm xấp xỉ (ví dụ: mạng nơ-ron). 

- Lặp lại quá trình cho đến khi hội tụ hoặc đủ số bước. 

Giải thuật học tăng cường với hệ phi tuyến tính nghiên cứu cách sử dụng 

các phương pháp và thuật toán giải thuật học tăng cường để tối ưu hóa hệ thống 

phi tuyến tính. Các mạng nơ-ron nhân tạo, thuật toán tối ưu hóa không gian 

trạng thái và các thuật toán học tăng cường không mô hình là những công cụ 

quan trọng trong lĩnh vực này. 

1.4. Ứng dụng học tăng cường trong lĩnh vực xe tự hành 

Trí tuệ nhân tạo (AI) đang mở ra những bước tiến vượt bậc trong lĩnh 

vực điều khiển robot và xe tự hành, biến những khái niệm tưởng chừng chỉ có 

trong khoa học viễn tưởng thành hiện thực. Nhờ vào sự phát triển nhanh chóng 
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của các thuật toán học máy (Machine Learning - ML), học sâu (Deep Learning 

- DL), thị giác máy tính (Computer Vision) và các cảm biến thông minh, AI đã 

trở thành yếu tố cốt lõi giúp các hệ thống robot và xe tự hành hoạt động một 

cách linh hoạt, tự chủ và an toàn trong môi trường thực tế. 

Một trong những cơ hội lớn nhất của AI trong lĩnh vực này là khả năng 

giúp các hệ thống robot và phương tiện tự hành hiểu và thích nghi với môi 

trường xung quanh. Các thuật toán AI cho phép robot và xe tự hành xử lý thông 

tin từ nhiều nguồn cảm biến khác nhau như camera, radar, lidar và GPS để xây 

dựng bản đồ môi trường, xác định vật cản, nhận dạng tín hiệu giao thông, và 

dự đoán hành vi của con người hoặc các đối tượng khác. Nhờ đó, robot và xe 

tự hành có thể ra quyết định kịp thời, như tránh chướng ngại vật, điều chỉnh tốc 

độ, hay lựa chọn tuyến đường tối ưu để di chuyển an toàn và hiệu quả. 

AI còn đóng vai trò quan trọng trong việc tăng cường khả năng tự học 

và thích nghi của hệ thống điều khiển robot và xe tự hành. Thông qua các kỹ 

thuật học tăng cường (Reinforcement Learning), robot có thể học hỏi từ các 

hành động trước đó để cải thiện hiệu suất hoạt động và thích nghi tốt hơn với 

các tình huống chưa từng gặp. Trong khi đó, xe tự hành sử dụng các mô hình 

học sâu để nhận diện và phân tích hình ảnh thời gian thực, giúp xe có thể hoạt 

động ổn định trong các điều kiện thời tiết và giao thông phức tạp, từ đô thị đông 

đúc đến các tuyến đường nông thôn hiểm trở. 

Không chỉ dừng lại ở khả năng điều hướng và vận hành, AI còn tạo cơ 

hội cho tự động hóa các nhiệm vụ phức tạp mà trước đây chỉ con người mới có 

thể thực hiện. Trong lĩnh vực công nghiệp và dịch vụ, robot được điều khiển 

bằng AI có thể thực hiện các công việc có độ chính xác cao như lắp ráp linh 

kiện, kiểm tra chất lượng sản phẩm, hoặc phục vụ trong nhà hàng và bệnh viện. 

AI cho phép các robot này nhận diện đối tượng, tương tác với con người thông 
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qua xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP), và học hỏi 

từ hành vi người dùng để nâng cao trải nghiệm và hiệu suất làm việc. 

Bên cạnh đó, trong lĩnh vực giao thông vận tải, AI đang mở ra một tương 

lai đầy tiềm năng với các hệ thống xe tự hành, giúp giảm thiểu tai nạn giao 

thông, giảm tải cho cơ sở hạ tầng giao thông hiện tại và nâng cao hiệu quả di 

chuyển. Xe tự hành có khả năng phân tích dữ liệu từ hệ thống giao thông theo 

thời gian thực, đồng thời phối hợp với các phương tiện khác thông qua mạng 

lưới thông minh (Vehicle-to-Vehicle - V2V và Vehicle-to-Infrastructure - V2I). 

Việc này giúp các phương tiện tự động hóa không chỉ di chuyển an toàn mà 

còn hỗ trợ giảm ùn tắc và tiết kiệm nhiên liệu. 

AI cũng mang lại cơ hội to lớn trong việc phát triển robot hỗ trợ trong 

các lĩnh vực đặc thù như quân sự, cứu hộ và không gian. Robot điều khiển bằng 

AI có thể thực hiện các nhiệm vụ nguy hiểm thay con người như rà phá bom 

mìn, tìm kiếm nạn nhân trong khu vực thảm họa, hoặc tham gia vào các nhiệm 

vụ thăm dò ngoài không gian. Những hệ thống này được trang bị khả năng ra 

quyết định độc lập, phân tích môi trường trong điều kiện khắc nghiệt và phản 

ứng nhanh với các tình huống bất ngờ. 

Để xây dựng một hệ thống điều khiển robot và xe tự hành hiệu quả, các kỹ 

thuật AI như thị giác máy tính, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, biểu diễn và suy luận 

tri thức (Knowledge Representation and Reasoning - KRR), hệ thống chuyên 

gia (Expert Systems - ES), cùng với học tăng cường và học không giám sát, 

được tích hợp để nâng cao năng lực nhận thức và hành động của máy móc. Các 

công nghệ này giúp robot và phương tiện tự hành không chỉ “nhìn thấy” và 

“hiểu” thế giới xung quanh mà còn ra quyết định và học hỏi giống như con 

người. 

Sự kết hợp giữa công nghệ phần cứng tiên tiến và các giải pháp phần mềm 

điều khiển thông minh đang tạo nên một hệ sinh thái robot và phương tiện tự 
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động ngày càng hoàn thiện. Trong tương lai không xa, “Robot và xe tự hành do 

AI điều khiển” sẽ không chỉ xuất hiện trong các nhà máy hoặc cơ sở nghiên 

cứu, mà còn trở thành một phần thiết yếu trong cuộc sống thường nhật, từ giao 

thông đô thị đến chăm sóc cá nhân và các dịch vụ công cộng. 

Ứng dụng của học tăng cường rất đa dạng và có thể áp dụng trong nhiều 

lĩnh vực khác nhau: 

- Robotics cho tự động hóa công nghiệp 

- Công cụ tóm tắt văn bản, tác nhân đối thoại (văn bản, lời nói), giao 

diện trò chơi 

- Ô tô tự lái 

- Học máy và xử lý dữ liệu 

- Hệ thống đào tạo sẽ đưa ra các hướng dẫn và tài liệu tùy chỉnh theo 

yêu cầu của học viên 

- Bộ công cụ AI, sản xuất, ô tô, chăm sóc sức khỏe 

- Điều khiển máy bay và điều khiển chuyển động Robot 

- Xây dựng trí tuệ nhân tạo cho game máy tính 

1.5. Kết luận chương 1 

Trong Chương 1, luận án đã trình bày các cơ sở lý thuyết nền tảng phục vụ 

cho việc nghiên cứu và phát triển giải thuật điều khiển học tăng cường áp dụng 

cho xe tự hành. Trước hết, các khái niệm cơ bản về mô hình động học và động 

lực học của xe đã được giới thiệu, qua đó làm rõ những đặc thù phi tuyến và 

bất định của hệ thống. Tiếp đến, các nguyên lý cốt lõi của học tăng cường, bao 

gồm khái niệm trạng thái, hành động, phần thưởng và chính sách, được trình 

bày nhằm cung cấp cái nhìn tổng quan về cách thức mà thuật toán học tăng 

cường có thể học và tối ưu hoá điều khiển 
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CHƯƠNG 2 -  MÔ HÌNH BÀI TOÁN VÀ GIẢI PHÁP ĐỀ XUẤT 

2.1. Mô hình toán học của xe tự hành 

Để theo dõi các quỹ đạo mong muốn của robot di động bánh xe (WMR) 

với hướng tiến thay đổi theo thời gian, một thuật toán điều khiển bám dựa trên 

học tăng cường kết hợp mạng nơ-ron thích nghi được đề xuất cho hệ thống 

động lực phi tuyến rời rạc (DT) của WMR có hiện tượng trượt và lết bánh. Mô 

hình điển hình được chuyển đổi thành hệ thống phi tuyến rời rạc dạng affine, 

và ràng buộc của mô-men xoắn đầu vào kết hợp của robot được mở rộng thành 

đầu vào điều khiển vùng chết giả (PDZ). 

Mạng nơ-ron (NNs) được giới thiệu làm mạng hành động để xấp xỉ các 

thành phần không xác định trong mô hình, bao gồm hiện tượng trượt, lết bánh 

và thành phần PDZ, trong khi một mạng nơ-ron khác được sử dụng làm mạng 

phê bình để xấp xỉ hàm tiện ích chiến lược. Sau đó, các quy luật thích nghi của 

mạng nơ-ron hành động và mạng nơ-ron phê bình được thiết kế thông qua 

phương pháp thích nghi dựa trên gradient tiêu chuẩn. 

Tính bị chặn cuối cùng đồng nhất (UUB) của tất cả các tín hiệu trong hệ 

thống WMR phi tuyến rời rạc dạng affine được đảm bảo, đồng thời lỗi bám hội 

tụ về một tập nhỏ gần zero. Các mô phỏng số được thực hiện để xác nhận tính 

hiệu quả của phương pháp đề xuất. 

Robot là một thiết bị tự động được thiết kế để thực hiện các hành vi của 

con người hoặc thay thế các chức năng cơ học. Dựa trên không gian công việc, 

robot có thể được phân loại thành robot mặt đất, trên không và dưới nước. 

Robot di động bánh xe (WMR), một loại robot di động mặt đất điển hình, đã 

được ứng dụng rộng rãi trong đời sống xã hội, nghiên cứu khoa học và các ứng 

dụng kỹ thuật. 
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Với sự phát triển của xã hội loài người, môi trường hoạt động và các yêu 

cầu nhiệm vụ của WMR ngày càng trở nên phức tạp, xét trên các khía cạnh về 

chức năng, cấu trúc tổ chức và thiết kế thuật toán điều khiển. Do đó, WMR 

đang đối mặt với những thách thức đáng kể, thu hút sự quan tâm của đông đảo 

các nhà nghiên cứu [1–10]. Tuy nhiên, các thuật toán điều khiển hiện tại vẫn 

chưa đủ đáp ứng các yêu cầu nhiệm vụ ngày càng phức tạp, dẫn đến nhu cầu 

cấp thiết về các thuật toán mới, điều này cũng đã nhận được sự chú ý của cộng 

đồng học thuật. 

Xét WMR là một hệ thống phi tuyến điển hình, nhiều thuật toán điều 

khiển bám đã được đề xuất trong vài thập kỷ qua. Phương pháp tuyến tính hóa 

đầu vào-đầu ra cải tiến đã được đề xuất trong [11], và điều khiển bám dựa trên 

dữ liệu cho WMR đã được thực hiện trong [12–15]. Thuật toán bám dựa trên 

chế độ trượt cho hai loại WMR khác nhau được trình bày trong [16–18]. Để 

vượt qua vấn đề này, các thuật toán hiệu quả đã được đề xuất, bao gồm điều 

khiển bám phi tuyến dựa trên bộ quan sát trạng thái mở rộng và tránh chướng 

ngại vật trong [16], thuật toán bám mạnh mẽ dựa trên bộ quan sát trạng thái mở 

rộng tổng quát trong [17], và phương pháp điều khiển bám mạnh mẽ dựa trên 

thiết kế lại Lyapunov trong [18]. 

Song song với các thuật toán điều khiển truyền thống, cùng với sự ứng 

dụng rộng rãi của mạng nơ-ron (NN) [19–20], hệ thống logic mờ (FLS) [16–

18] và mạng nơ-ron mờ (FNN) [29], thuật toán điều khiển thông minh thích 

nghi đã được phát triển để sử dụng lâu dài. Một bộ điều khiển quan sát trạng 

thái mờ thích nghi được thiết kế trong [30] cho các hệ thống rời rạc phi tuyến 

với các hàm không xác định và nhiễu bị chặn. Để đạt được cân bằng động ổn 

định và điều khiển bám, bộ điều khiển mạng nơ-ron thích nghi dựa trên bù động 

tuyến tính phản hồi đầu ra đã được thiết kế trong [21]. Cấu trúc điều khiển dựa 
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trên mạng nơ-ron được đề xuất trong [22] cung cấp cơ hội để xây dựng luật 

điều khiển kết hợp động học/mô-men cho các hệ thống robot phi holonomic. 

Trong những năm gần đây, các thuật toán điều khiển dựa trên NN cho 

nhiều hệ thống robot đã đạt được những kết quả đáng kể, đặc biệt là trong 

nghiên cứu các thuật toán điều khiển cho WMR. Dựa trên phương pháp 

backstepping, [25] đã đề xuất một điều khiển thích nghi mới cho máy bay trực 

thăng tự động với bộ nhận diện nơ-ron mạnh mẽ mới. Hơn nữa, các ràng buộc 

phi holonomic của WMR có thể được xử lý hiệu quả bởi thuật toán điều khiển 

dựa trên NN. Một sơ đồ điều khiển bám mạnh mẽ dựa trên bộ quan sát nhiễu 

đã được thiết kế trong [10], và một điều khiển bám thích nghi được đề xuất 

trong [28] cho hệ động học phi tuyến của WMR có hiện tượng trượt và lết bánh 

với mô-men bị giới hạn. 

Trong một thuật toán điều khiển hệ cơ học điển hình, mục tiêu tối ưu như 

hiệu quả bám tốt nhất hoặc tối ưu hóa hiệu suất tổng thể là điều cần đạt được. 

Tuy nhiên, các thuật toán được đề xuất hiện tại chưa đủ để đáp ứng mục tiêu 

này. Để khắc phục, các thuật toán điều khiển tối ưu đã được đề xuất, và điều 

khiển tối ưu dựa trên học tăng cường (RL) được chứng minh là một phần mở 

rộng quan trọng trong [19], mang lại những kết quả hữu ích. Hai loại phương 

pháp điều khiển tối ưu dựa trên RL cho hệ thống phi tuyến đa đầu vào đa đầu 

ra (MIMO) được trình bày trong [20,21]. 

Thuật toán RL tích phân dựa trên lặp chính sách được giới thiệu trong 

[22]. Để đạt được điều khiển phê bình cho hệ MIMO affine rời rạc với nhiễu bị 

giới hạn, một thuật toán điều khiển dựa trên bộ xấp xỉ RL trực tuyến được trình 

bày trong [23]. Một điều khiển bám phản hồi đầu ra dựa trên NN mới được đề 

xuất trong [24] nhằm mục đích bám các hệ phi tuyến rời rạc phản hồi nghiêm 

ngặt MIMO với các ràng buộc biên độ. Tương ứng, bộ điều khiển bám thích 
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nghi NN dựa trên RL mới được thiết kế trong [25] cho hệ phi tuyến rời rạc phản 

hồi không nghiêm ngặt. 

Xét các thuật toán dựa trên RL trên đã cho thấy hiệu quả cao đối với hệ 

phi tuyến, nhiều thuật toán điều khiển thông minh dựa trên RL cho WMR đã 

được thực hiện trong những năm gần đây. 

Tài liệu tham khảo [26] nhấn mạnh rằng phương pháp RL mở ra khả 

năng thiết kế các hành vi phức tạp và khó thực hiện cho robot, và việc ứng dụng 

các thuật toán RL vào các vấn đề robot mang lại cảm hứng, tác động và xác 

minh cho sự phát triển của RL. Tài liệu tham khảo [27] đề xuất một thuật toán 

điều khiển bám tích hợp động học và động lực dựa trên RL cho WMR phi 

holonomic, trong khi [28] giới thiệu một thuật toán bám đường tối ưu phân cấp 

dựa trên RL mới cho WMR. Các thuật toán này có hiệu quả tích cực đối với 

WMR không có hiện tượng trượt và lết bánh, tuy nhiên, trong các ứng dụng kỹ 

thuật thực tế, WMR thường đi kèm với hiện tượng trượt và lết bánh trong quá 

trình hoạt động, dẫn đến mất hiệu quả của các thuật toán trên. 

Để khắc phục hạn chế này, một thuật toán điều khiển bám thích nghi mới 

dựa trên mạng nơ-ron học tăng cường (RLNN) được đề xuất trong nghiên cứu 

này. Trong quá trình điều khiển, mô hình WMR được chuyển đổi thành hệ rời 

rạc affine, trong đó hiện tượng trượt và lết bánh không xác định được xử lý 

riêng biệt, và các ràng buộc mô-men đầu vào của robot được mở rộng thành 

đầu vào điều khiển vùng chết giả (PDZ). Ba mạng NN được sử dụng làm mạng 

hành động để thích nghi với các thành phần không xác định, bao gồm trượt, lết 

bánh và vùng chết giả, trong khi một mạng NN khác được sử dụng làm mạng 

phê bình để xấp xỉ hàm tiện ích chiến lược. Các luật thích nghi được xác định 

thông qua phương pháp hạ gradient, và tính bị chặn của tất cả tín hiệu trong hệ 

WMR được đảm bảo bằng định lý ổn định Lyapunov. 
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Hiện tượng trượt và lết bánh không xác định được xấp xỉ riêng lẻ bằng các 

mạng hành động NN, thay vì giả định là nhiễu bị chặn. Phương pháp này giúp 

cải thiện độ chính xác của hệ WMR. Ràng buộc của mô-men đầu vào của robot 

được mở rộng thành PDZ, xử lý bằng kỹ thuật vùng chết. 

Mô hình Đồ thị địa điểm (Graph-based Planning): Sử dụng đồ thị để lập 

kế hoạch đường đi và tránh vật cản. 

Mô hình Trajectory Planning: Xác định chuỗi các điểm trong không gian 

thời gian để điều khiển xe một cách an toàn và hiệu quả. 

Mô hình Tương tác với Người lái (Human Interaction Model): 

Mô hình Giao tiếp Người-Máy: Để dự đoán và phản ứng đúng đắn với 

hành vi của người lái và các phương tiện xung quanh. 

- Mô hình Hệ thống (System Model): 

Kết nối và Giao tiếp: Mô tả cách các thành phần của hệ thống (điều khiển, 

cảm biến, động cơ) tương tác với nhau. 

 

Hình 2.1. Mô hình xe tự hành 
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Mỗi mô hình có thể được biểu diễn bằng các phương trình toán học và các 

thuật toán tương ứng. Việc tích hợp những mô hình này giúp xe tự hành có khả 

năng nhận biết môi trường xung quanh, lập kế hoạch, và thực hiện các hành 

động lái xe một cách an toàn và hiệu quả. 

2.1.1. Mô hình động học tuyến tính 

Trong học tăng cường (RL), mục tiêu cốt lõi của tác tử là thu nhận tín 

hiệu phản hồi từ môi trường, được gọi là giá trị thưởng hoặc phần thưởng. Tại 

mỗi thời điểm, tác tử nhận được một giá trị thưởng tr  R, còn được hiểu là giá 

trị phản hồi. Mục tiêu không chính thức của tác tử là tối đa hóa tổng phần 

thưởng tích lũy từ môi trường. Điều này đồng nghĩa với việc tối ưu hóa không 

chỉ dựa vào phần thưởng nhận được ngay tại thời điểm hiện tại mà còn xét đến 

phần thưởng tích lũy trong tương lai. Nói cách khác, tác tử hướng tới việc tối 

đa hóa tổng giá trị thưởng dự kiến trong dài hạn. 

Trong nhiều trường hợp, đặc biệt là trong các bài toán quyết định 

Markov, giá trị phản hồi tr thường được mô hình hóa dưới dạng hàm số của 

mục tiêu. Các nghiên cứu phổ biến sử dụng một biểu thức tổng trọng số để biểu 

diễn giá trị phần thưởng này. 

Đối với các bài toán có chuỗi hành động kéo dài vô hạn, người ta sử dụng 

hệ số chiết khấu γ, với0 ≤ γ ≤ 1, nhằm làm giảm dần giá trị của các phần thưởng 

trong tương lai. Khi đó, tổng giá trị mục tiêu được biểu diễn theo công thức 

chiết khấu như sau: 

𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + γ𝑟𝑡+2 + γ2𝑟𝑡+3 + ⋯ = ∑ γ𝑘𝑟𝑡+𝑘+1
∞
𝑘=0    (2.22) 

Hệ số γ cho phép xác định mức độ ảnh hưởng của những bước chuyển trạng 

thái tiếp theo đến giá trị phản hồi tại thời điểm đang xét. Giá trị của γ cho phép 

điều chỉnh giai đoạn Tác tử lấy các hàm tăng cường. Nếu γ gần 0, thì Tác tử chỉ 
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xem xét mục tiêu gần nhất, giá trị γ càng gần với 1 thì Tác tử sẽ quan tâm đến 

các mục tiêu xa hơn trong tương lai. Như vâỵ, thực chất bài toán quyết định 

Markov trong trường hợp này chính là việc lựa chọn các hành động để làm cực 

đại biểu thức (2.22). 

Trong mọi trạng thái st, một Tác tử lựa chọn một hành động dựa theo 

một chính sách điều khiển π: 𝑎𝑡 = π(𝑠𝑡). Hàm giá trị tại một trạng thái của hệ 

thống được tính bằng kỳ vọng toán học của hàm phản hồi theo thời gian. Hàm 

giá trị là hàm của trạng thái và xác định mức độ thích hợp của chính sách điều 

khiển π đối với Tác tử khi hệ thống đang ở trạng thái s. Hàm giá trị của trạng 

thái s trong chính sách π được tính như sau: 

𝑣π(𝑠) = 𝐸π{ 𝐺𝑡 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 } = 𝐸π[ ∑ γ𝑘𝑟𝑡+𝑘+1
∞
𝑘=0 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 ]  (2.23) 

Trong đó, ký hiệu E[.] được sử dụng để biểu diễn giá trị kỳ vọng của một 

biến ngẫu nhiên mà tác tử thu được khi thực hiện theo chính sách π tại bất kỳ 

thời điểm t nào. 

π∗ = {π0(𝑠0),  π1(𝑠1),   … ,  π𝑁−1(𝑠𝑁−1)}    (2.24) 

Bài toán tối ưu trong học tăng cường được xây dựng với mục tiêu xác định 

chính sách điều khiển tối ưu, ký hiệu là *, nhằm cực đại hóa hàm giá trị tương 

ứng với trạng thái của hệ thống sau một số bước hữu hạn hoặc trong trường hợp 

chuỗi thời gian kéo dài vô hạn. 

Sử dụng các phép biến đổi: 

𝑣𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋{ 𝐺𝑡 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 } = 𝐸𝜋[ ∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘+1
∞
𝑘=0 ∣∣ 𝑆𝑡 = 𝑠 ] (2.25) 

Một chính sách tối ưu, kí hiệu *, sẽ là cho giá trị thưởng lớn nhất, hay: 

𝑣π∗(𝑠) ≥ 𝑣π(𝑠)         (2.26) 

π∗ = argmaxπ{𝑣π(𝑠)}        (2.27) 



30 

 

Để thuận tiện trong ký hiệu, ta có thể viết gọn 𝑣∗  =  𝑣π∗. Khi đó, hàm 

giá trị tối ưu của một trạng thái bất kỳ được xác định như sau: 

𝑣∗(𝑠) = max
π

{ 𝑣π(𝑠)}        (2.28) 

Biểu thức trên được gọi là phương trình tối ưu Bellman, hay còn được 

biết đến dưới tên gọi phương trình quy hoạch động. Hàm giá trị v mô tả giá trị 

kỳ vọng của một trạng thái khi tác tử tuân theo chính sách π. Thông thường, 

trạng thái kết thúc (terminal state) được quy ước có giá trị bằng 0. Song song 

với khái niệm trên, hàm 𝑄π(𝑠, 𝑎) được định nghĩa là giá trị kỳ vọng của việc 

thực hiện một hành động a tại trạng thái s, theo chính sách π.  

Giá trị này được tính toán dựa trên giá trị trung bình theo kỳ vọng của 

tổng phần thưởng tích lũy khởi đầu từ trạng thái s, khi hành động đầu tiên là a, 

sau đó tiếp tục theo chính sách π. 

𝑄π(𝑠, 𝑎) = 𝐸π{ 𝐺𝑡 ∣∣ 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎 } = 𝐸π{ ∑ γ𝑘𝑟𝑡+𝑘+1
∞
𝑘=0 ∣∣ 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎 } 

           (2.29) 

Hàm Q được gọi là hàm giá trị hành động tương ứng với chính sách π. 

Tương tự như hàm giá trị trạng thái v, hàm Q  có thể được ước tính thông qua 

dữ liệu kinh nghiệm thu thập từ quá trình tác tử tương tác với môi trường. Trong 

trường hợp sử dụng thuật toán Q-learning, giá trị hàm hành động được cập nhật 

bằng công thức sau: 

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ← 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + α [𝑅𝑡+1 + γ max
𝑎𝑡+1

𝑄 (𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)]  (2.30)  

Trong công thức trên, γ đại diện cho hệ số chiết khấu, dùng để điều chỉnh 

mức độ ảnh hưởng của các phần thưởng trong tương lai lên giá trị Q hiện tại. 

Tham số α được gọi là hệ số học, đóng vai trò điều chỉnh tốc độ học tập hoặc 

mức độ cập nhật giá trị trong suốt quá trình huấn luyện. Thông thường, tỷ lệ 
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học tập α có giá trị trong khoảng [0,1], cho phép kiểm soát mức độ mà thông 

tin mới thay thế thông tin cũ. Khi α = 1 toàn bộ thông tin mới sẽ ghi đè hoàn 

toàn lên thông tin cũ, tức là tác tử chỉ chú trọng vào dữ liệu vừa thu thập được. 

Ngược lại, khi α nhỏ, việc cập nhật diễn ra chậm hơn, kết hợp thông tin mới 

với thông tin lịch sử. 

Đối với hệ số chiết khấu γ  [0,1], nó phản ánh mức độ ưu tiên phần 

thưởng trong tương lai của tác tử. Nếu γ = 0, tác tử chỉ quan tâm đến phần 

thưởng ngay lập tức, bỏ qua mọi phần thưởng về sau. Ngược lại, khi γ tiến gần 

tới 1, tác tử sẽ đánh giá cao những phần thưởng dài hạn, khuyến khích việc tối 

ưu hóa các hành động để tối đa hóa lợi ích lâu dài. 

2.1.2. Mô hình phi tuyến bất định 

Khi xét đến mô hình có tính phi tuyến và bất định trong học tăng cường 

của xe tự hành, một phương pháp phổ biến là sử dụng học tăng cường dựa trên 

mô hình (model-based reinforcement learning) kết hợp với các kỹ thuật tối ưu 

hóa. 

Như thể hiện trong Hình 2.2, hệ thống phi tuyến tính mà tôi đã chọn trong 

nghiên cứu này là một hệ thống động lực học phi toàn thể của hai WMR được 

kích hoạt với sự trượt ngang và trượt dọc, trong đó vcs biểu thị sự trượt ngang 

vận tốc và vif =  rωi(1 − si) , i = R, L biểu thị sự trượt về phía trước 

vận tốc tuyến tính của bánh xe bên phải và bên trái. 

Để đảm bảo việc theo dõi hiệu suất của WMR và tối ưu hóa mức 

tiêu thụ năng lượng, vận tốc tuyến tính, vận tốc góc lái và mô men xoắn 

lái của đầu vào động cơ nên được tính đến và mô hình động lực học của 

WMR đã chọn được đưa ra như sau: 

M(q)q ̈ +  V(q, q̇)q + G(q)  +  τd  =  B(q)̇ τ −  AT(q)λ  (2.31) 
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Trong đó q = [xc, yc, θ, ϕR, ϕL]
T ∈ R5×1 là tư thế của xe trong hệ tọa độ 

tổng quát, xc, yc và θ lần lượt biểu thị vị trí và góc hướng về phía trước, xc, 

yc và θ biểu thị vị trí góc của bánh xe dẫn động, M(q) ∈ R5 x 5 biểu thị ma 

trận quán tính đối xứng xác định dương, V(q, q̇) ∈ R5 x 5 là ma trận hướng 

tâm và Coriolis, G(q) ∈ R5 x 1 là vectơ hấp dẫn, τd ∈ R5 x 1 biểu thị các 

nhiễu loạn bên ngoài bị giới hạn, B(q) ∈ R5 x 2 biểu thị ma trận biến 

đổi đầu vào, A(q) ∈ R3 x 5 ma trận liên quan đến các ràng buộc,  

λ ∈ R3 x 1 là vectơ của lực ràng buộc và τ ∈ R2 x 1 là vectơ mô men đầu 

vào được cung cấp bởi bộ truyền động. 

 

Hình 2.2. Mô hình xe tự hành 3 bánh với hệ phi tuyến [31] 
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Trong trường hợp lý tưởng, có thể giả định rằng WMR không hoàn toàn bị ràng 

buộc mà không bị trượt, tức là vif = 0, i = R, L, c, s j = 0, j = R, L. 

  Để đảm bảo WMR chạy theo quỹ đạo mong muốn với tốc độ 

mong muốn, hãy thực hiện như sau phương trình ràng buộc phải được 

thỏa mãn 

{

−𝑥𝑐̇ sin θ + 𝑦𝑐̇ cos θ − θ̇𝑑 = 0

𝑥𝑐̇ cos θ + 𝑦𝑐̇ sin θ + 𝐿θ̇ = 𝑟ϕ𝑅̇

𝑥𝑐̇ cos θ + 𝑦𝑐̇ sinθ − 𝐿θ̇ = 𝑟ϕ𝐿
̇

              (2.32) 

Trong đó  𝑥𝑐̇  và  𝑦𝑐̇  biểu diễn vận tốc của WMR theo quán tính hệ 

tọa độ, ϕ𝑅̇
 
 and ϕ𝐿

̇  biểu thị vận tốc góc của bánh xe dẫn động bên phải và 

bên trái, tương ứng, d là khoảng cách giữa tâm và tâm hình học của hai bánh 

xe dẫn động của hệ thống WMR, R biểu thị chiều rộng của WMR và r biểu thị 

bán kính của bánh xe. 

 

Hình 2.3. Vệt bánh xe khi không trơn trượt [31] 
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Hình 2.4. Vệt bánh xe khi trượt dọc và không trượt ngang [31] 

 

 

Hình 2.5. Vệt bánh xe khi trượt ngang và không trượt dọc [31] 
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Hình 2.6. Vệt bánh xe khi trượt cả ngang và dọc [31] 

Tuy nhiên, những hạn chế này không phải lúc nào cũng được đáp ứng 

trong môi trường vận hành thực tế. Dựa trên sự so sánh giữa Hình 2.3 và 2.4, 

2.5, 2.6 sự hiện diện của hiện tượng trượt và trượt trong WMR có tác động đáng 

kể đến vết xe của nó. Do đó, để thực hiện điều khiển theo dõi chính xác các 

WMR trong điều kiện làm việc thực tế, hiện tượng trượt và trượt cần được tính 

đến trong quá trình thiết kế thuật toán điều khiển tương ứng. 

Hệ thống DT phi tuyến tính cho WMR với độ trượt và độ trượt không 

xác định có thể được tách thành hai phần. Một phần chứa độ trượt và độ trượt 

không xác định, và phần còn lại không có vận tốc ngang, chỉ duy trì vận tốc 

tuyến tính mong muốn theo hướng mong muốn. Trong nghiên cứu này, hai NN 

được sử dụng làm NN hành động để xử lý hai phần không xác định này, riêng 

lẻ. 

Xem xét WMR như một hệ thống cơ học điển hình, mô men xoắn đầu vào 

của công suất động cơ, cấu trúc cơ học, hiệu suất truyền động và các khía cạnh 

khác của mô men xoắn đầu vào dẫn đến giới hạn ràng buộc đáng kể, được gọi 

là mô men xoắn bão hòa. Để thực hiện theo dõi góc thay đổi của WMR, mô 
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men xoắn bão hòa được mở rộng đến PDZ, có dạng tương tự với vùng chết và 

một thuật toán điều khiển theo dõi thích ứng dựa trên RL được thiết kế cho hệ 

thống DT phi tuyến tính afin được biến đổi. 

 Xấp xỉ NN  

Các hàm phi tuyến tính chưa biết có thể được xấp xỉ bằng NN ở mức độ 

mong muốn theo một số điều kiện. Bốn nhóm NN được sử dụng để ước tính 

gần đúng mục chưa biết hoặc không chắc chắn trong hệ thống. Sau đó, hàm f 

(ξ(k)) chưa biết, thỏa mãn tuyến tính trong tham số điều kiện có thể 

được xấp xỉ như 

f (ξ(k))  =  ωT φ (vTs(k))  +  σ(s(k ))      (2.33) 
  

trong đó ω và v biểu thị trọng số mục tiêu của đầu ra và đầu vào của các lớp ẩn, 

tương ứng; φ (vTs(k))  là vectơ hàm kích hoạt, luôn được chọn là hàm cơ sở 

Gaussian, và được viết tắt là φ(k); và σ(s(k )) là lỗi xấp xỉ hàm. 

Để giảm thiểu hàm chi phí, ba NN khác được sử dụng khi hành động 

NNs để xấp xỉ mục mô hình chưa biết, các mục trượt và trượt không chắc chắn 

và PDZ. Sau đó, các lỗi xấp xỉ cho các NN hành động này có thể được xác định 

bằng cách sử dụng lỗi ước tính hàm ςa, 1(k), ςa, 2(k) ω˜ d (k), và các lỗi giữa 

hàm chi phí dài hạn mong muốn 𝛯d(k) và phê bình thực tế tín hiệu Ξ̂(k). 

Sau đó, các lỗi gần đúng của hành động NN được xác định là 

𝑧𝑎,1(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) 𝑆𝑎,1(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

(Ξ̂(𝑘) − Ξ𝑑(𝑘))(2.34) 

𝑧𝑎,2(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) 𝑆𝑎,2(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

(Ξ̂(𝑘) − Ξ𝑑(𝑘))(2.35) 

𝑧𝑑(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) ω𝑑̃(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

(Ξ̂(𝑘) − Ξ𝑑(𝑘))   (2.36) 
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trong đó hàm chi phí dài hạn mong muốn được định nghĩa danh nghĩa là thấp 

nhất có thể, trong nghiên cứu này, tôi định nghĩa 𝛯d(k) = 0. Khi đó có thể viết 

lại như sau:  

𝑧𝑎,1(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) 𝑆𝑎,1(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

Ξ̂(𝑘) (2.37) 

𝑧𝑎,2(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) 𝑆𝑎,2(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

Ξ̂(𝑘) (2.38) 

𝑧𝑑(𝑘) = √𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) 𝜔𝑑̃(𝑘) + (√𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘))
−1

Ξ̂(𝑘)  (2.39) 

Sau đó, ba hàm bậc hai của lỗi Bellman trình bày hàm mục tiêu được giảm thiểu 

bằng hành động NNs 

𝐸𝑎,1(𝑘) =
1

2
𝑧𝑎,1

𝑇 (𝑘)𝑧𝑎,1(𝑘)     (2.40) 

𝐸𝑎,2(𝑘) =
1

2
𝑧𝑎,2

𝑇 (𝑘)𝑧𝑎,2(𝑘)     (2.41) 

𝐸𝑑(𝑘) =
1

2
𝑧𝑑

𝑇(𝑘)𝑧𝑑(𝑘)      (2.42) 

Xét theo phương pháp SGA, hành động này cân nhắc đến sự thích nghi 

có thể được định nghĩa là 

ω𝑎,1̂(𝑘 + 1) = ω𝑎,1̂(𝑘) − β𝑎,1φ𝑎,1(𝑘) × [𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘)𝑆𝑎,1(𝑘) + Ξ̂(𝑘)](2.43) 

𝜔𝑎,2̂ (𝑘 + 1) = 𝜔𝑎,2̂ (𝑘) − 𝛽𝑎,2𝜑𝑎,2(𝑘) × [𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘)𝑆𝑎,2(𝑘) + Ξ̂(𝑘)](2.44) 

ω𝑑̂(𝑘 + 1) = ω𝑑̂(𝑘) − β𝑑 × [𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘)ω𝑑̂(𝑘) + Ξ̂(𝑘)]  (2.45) 

Từ đó ta có thể thu được 

ω𝑎,1̂(𝑘 + 1) = ω𝑎,1̂(𝑘) − β𝑎,1φ𝑎,1(𝑘) [Ξ̂(𝑘) + 𝑧(𝑘 + 1) − 𝑙1𝑧(𝑘) −

𝑇𝐸(𝑘)𝑚(𝑘) × (𝑆𝑎,2(𝑘) + ω𝑑̂(𝑘)) − ε(𝑘)]     (2.46) 
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Tuy nhiên, ςa, 2(k) ω˜ d (k), và ɛ(k) thường không có sẵn và a, chỉ khi 

khoảng thời gian lấy mẫu T được chọn đủ nhỏ và các nút của hành 

động đầu tiên NN được chọn một cách thích hợp. 

ω𝑎,1̂(𝑘 + 1) = ω𝑎,1̂(𝑘) − β𝑎,1φ𝑎,1(𝑘) × [Ξ̂(𝑘) + 𝑧(𝑘 + 1) − 𝑙1𝑧(𝑘)] (2.47) 

Tương tự luật thích ứng của hành động NN được sử dụng để xử lý các phần 

khác giữ vận tốc dọc theo cùng một hướng và không có vận tốc ngang có thể 

thu được 

ω𝑎,2̂(𝑘 + 1) = ω𝑎,2̂(𝑘) − β𝑎,2φ𝑎,2(𝑘) × [Ξ̂(𝑘) + 𝑧(𝑘 + 1) − 𝑙1𝑧(𝑘)] (2.48) 

luật thích nghi của hành động NN, rằng được sử dụng để xử lý PDZ chưa biết 

có thể thu được như 

𝜔𝑑̂(𝑘 + 1) = 𝜔𝑑̂(𝑘) − 𝛽𝑑[Ξ̂(𝑘) + 𝑧(𝑘 + 1) − 𝑙1𝑧(𝑘)]   (2.49) 

Dựa trên các giả định và nhận xét trước đó, sau đây định lý được thu 

được để kiểm chứng tính ổn định của hệ thống WMR.  

Phương pháp đề xuất có thể đảm bảo tính giới hạn của NN phê bình ước 

tính trọng số và NN hành động ước tính trọng số. Ngoài ra, nếu bộ điều khiển 

là bị giới hạn, các lỗi theo dõi hội tụ về 0 và UUB của tất cả các tín hiệu trong 

hệ thống DT phi tuyến tính affine của WMR có thể là được đảm bảo. 

2.2. Bài toán điều khiển bám quỹ đạo 

Trong lĩnh vực điều khiển xe tự hành, bài toán bám quỹ đạo (trajectory 

tracking) được xem là một trong những mục tiêu then chốt, quyết định trực tiếp 

đến khả năng vận hành an toàn và chính xác của hệ thống. Nhiệm vụ đặt ra cho 

bộ điều khiển là bảo đảm cho xe di chuyển theo một quỹ đạo tham chiếu đã 

được xác định trước, đồng thời duy trì tính ổn định trong suốt quá trình hoạt 
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động, ngay cả khi xuất hiện nhiễu hoặc các yếu tố bất định từ môi trường thực 

tế. 

Mục tiêu chính của bài toán bám quỹ đạo là làm cho xe không chỉ đi đúng 

theo đường dẫn mong muốn mà còn phải giữ sai số vị trí và sai số hướng ở mức 

nhỏ nhất có thể. Điều này đồng nghĩa với việc quỹ đạo thực tế của xe cần tiệm 

cận và duy trì gần với quỹ đạo tham chiếu, giúp nâng cao độ chính xác của quá 

trình điều khiển. Bên cạnh đó, bộ điều khiển cũng cần đảm bảo rằng tín hiệu 

điều khiển phát ra luôn trong giới hạn cho phép, tránh gây ra dao động mạnh 

hoặc vượt quá khả năng chịu tải của cơ cấu chấp hành. 

Để đánh giá hiệu năng của bài toán bám quỹ đạo, một số tiêu chí thường 

được sử dụng gồm: 

 Sai số bám quỹ đạo: Đây là thước đo quan trọng nhất, phản ánh mức độ 

chính xác khi xe di chuyển theo quỹ đạo tham chiếu. Sai số càng nhỏ chứng tỏ 

bộ điều khiển càng hiệu quả. 

 Độ ổn định của hệ thống: Không chỉ cần chính xác, hệ thống còn phải 

duy trì trạng thái ổn định, tránh các dao động lớn có thể ảnh hưởng đến an toàn 

hoặc làm sai lệch quá trình điều khiển. 

 Độ mượt của tín hiệu điều khiển: Tín hiệu điều khiển cần thay đổi một 

cách hợp lý, liên tục và mượt mà, nhằm giảm tải cơ học lên động cơ và kéo dài 

tuổi thọ phần cứng. 

 Khả năng thích nghi: Bộ điều khiển cần duy trì hiệu quả ngay cả khi môi 

trường thay đổi hoặc khi xuất hiện nhiễu ngoài mong muốn, qua đó chứng minh 

tính bền vững của thuật toán. 

 Hiệu suất năng lượng: Một bộ điều khiển tốt không chỉ chính xác mà còn 

phải tối ưu về năng lượng, giảm tiêu hao không cần thiết, đặc biệt quan trọng 

đối với các hệ thống robot di động hoạt động bằng pin. 
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2.3. Thiết kế giải pháp học tăng cường 

2.3.1. Giải pháp học tăng cường cho mô hình tuyến tính 

Giải thuật Q-learning áp dụng cho WMR: 

Q-learning là một thuật toán học tăng cường theo cơ chế học giá trị hành 

động (action-value learning). Ý tưởng chính là xây dựng một hàm giá trị hành 

động Q(s, a), phản ánh “chất lượng” của việc lựa chọn hành động a tại trạng 

thái sss. Thông qua quá trình thử–sai và cập nhật dần, hàm Q(s, a) tiến gần đến 

giá trị tối ưu, từ đó suy ra chính sách điều khiển tốt nhất. 

 1 1( , ) ( , ) max ( , ) ( , )t t t t t a t t tQ s a Q s a r Q s a Q s a   
      (2.50) 

Trong đó: 

 st: trạng thái tại thời điểm ttt, phản ánh vị trí và hướng của xe. 

 at: hành động được lựa chọn tại trạng thái st (ví dụ: thay đổi vận tốc góc 

hay vận tốc tuyến tính). 

 rt+1: phần thưởng nhận được sau khi thực hiện hành động at. 

 α: tốc độ học (learning rate), quyết định mức độ điều chỉnh giá trị Q. 

 γ: hệ số chiết khấu (discount factor), thể hiện tầm quan trọng của phần 

thưởng tương lai. 

Trong nghiên cứu, mô hình xe tự hành được tuyến tính hóa xung quanh một 

quỹ đạo tham chiếu. Trạng thái hệ thống có thể bao gồm các biến: sai số vị trí 

theo phương ngang (lateral error), sai số góc hướng (heading error), và vận tốc. 

Các hành động điều khiển được mô hình hóa như việc thay đổi góc lái hoặc vận 

tốc tuyến tính. 

Quá trình triển khai Q-learning cho mô hình tuyến tính: 

- Xác định không gian trạng thái (State space): 

Trạng thái được rời rạc hóa để phù hợp với bảng Q. Ví dụ: 

o Sai số vị trí được chia thành các khoảng (âm, nhỏ, lớn). 
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o Sai số góc hướng được chia thành các mức (lệch trái, gần chuẩn, 

lệch phải). 

- Xác định không gian hành động (Action space): 

Các hành động bao gồm một tập rời rạc các tín hiệu điều khiển, chẳng 

hạn: 

o Giữ nguyên vận tốc, tăng/giảm vận tốc. 

o Giữ nguyên góc lái, quay trái, quay phải. 

- Thiết kế hàm thưởng (Reward function): Phần thưởng được thiết kế để 

khuyến khích xe giảm sai số bám quỹ đạo 

- Chiến lược cân bằng thăm dò và khai thác (Exploration vs. 

Exploitation): 

Sử dụng chính sách ε-greedy, trong đó với xác suất ε\varepsilonε hệ 

thống sẽ chọn hành động ngẫu nhiên (thăm dò), còn lại sẽ chọn hành 

động tối ưu dựa trên giá trị Q hiện tại (khai thác). 

- Huấn luyện và cập nhật bảng Q: 

Qua nhiều tập (episodes) mô phỏng, bảng Q dần dần được hoàn thiện 

và hội tụ về chính sách tối ưu. 

2.3.2. Giải pháp học tăng cường cho mô hình phi tuyến bất định 

Giải thuật ORADP áp dụng cho WMR: 

Thuật toán OADP được phát triển dựa trên nền tảng của phương pháp lặp 

chính sách (PI). Tuy nhiên, điểm khác biệt của OADP nằm ở việc chỉ sử 

dụng một mạng nơ-ron (NN), nhờ đó quá trình cập nhật trọng số của mạng 

và các tham số điều khiển được tiến hành đồng thời trong cùng một vòng lặp. 

Điều này giúp giảm thiểu độ phức tạp trong tính toán và góp phần tăng tốc 

độ hội tụ của thuật toán. 



42 

 

Hàm mục tiêu về chất lượng được định nghĩa nhằm phản ánh sai lệch của 

hệ thống, có dạng: 

𝐽(𝑒(0), 𝑢, 𝑑) = ∫ (𝑒𝑇𝑄1𝑒 + 𝑢𝑇𝑅𝑢 − γ2‖𝑑‖2)𝑑𝜏
∞

0
   (2.51) 

trong đó 𝑄1 ∈ ℝ(2n-m)×(2n-m) là ma trận trọng số xác định dương, ℝ(2n-m)×(2n-m) là 

ma trận trọng số đối xứng xác định dương, tham số 𝛾 được lựa chọn sao cho 𝛾 

> 𝛾 ∗ với 𝛾 ∗ > 0 là giá trị nhỏ nhất của 𝛾 đảm bảo rằng hệ thống kín vẫn duy 

trì được tính ổn định. 

Hàm đánh giá cho WMR được xấp xỉ bởi NN dựa vào phương trình: 

𝑉̂(𝑒) = 𝑊𝑇̂ϕ(𝑒)       (2.52) 

Dựa trên đó, ta có thể xác định được luật điều khiển tối ưu và luật nhiễu 

xấu nhất dưới dạng xấp xỉ như sau: 

𝑢̂(𝑒) = −
1

2
𝑅−1𝑔𝑇(𝑥)ϕ𝑒

𝑇(𝑒)𝑊̂    (2.53) 

𝑑̂(𝑒) =
1

2γ2
𝑘𝑇(𝑥)ϕ𝑒

𝑇(𝑒)𝑊̂   (2.54) 

trong đó ϕ𝑒(𝑒) =
∂ϕ(𝑒)

∂𝑒
 . 

Luật cập nhật trọng số NN của ORADP: 

𝑊̇̂ = {
𝑊1̂

̇                     𝑛ế𝑢 et + T
T 𝑒𝑡 + 𝑇  ≤  et

Te𝑡

𝑊1̂
̇   +  𝑊𝑅𝐵    𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖

  (2.55) 

trong đó 𝑒𝑡 = 𝑒(𝑡) và 𝑒(𝑡 + 𝑇) = 𝑒(𝑡 + 𝑇), với 𝑇 là chu kỳ lấy mẫu, và 

𝑊̂1
̇ =

−α1σ𝑒̂

(σ𝑒
𝑇σ𝑒̂

̂ +1)
2 (∫ (𝑒𝑇𝑄1𝑒 +

1

4
𝑊𝑇̂ϕ𝑒𝐺ϕ𝑒

𝑇𝑊̂ −
1

4
𝑊𝑇̂ϕ𝑒𝐾ϕ𝑒

𝑇𝑊̂) 𝑑τ
𝑡+𝑇

𝑡
+

Δϕ𝑇(𝑒)𝑊̂)          (2.56) 

𝑊𝑅𝐵 = −
α2

2
 φ𝑒(𝐺(𝑥) − 𝐾(𝑥))𝑒      (2.57) 
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Trong đó 

σ𝑒̂ = ∫ 𝜙𝑒(𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑥)𝑢̂ + 𝑘(𝑥)𝑑̂)𝑑τ
𝑡+𝑇

𝑡
= ∫ 𝑑 (𝜙(𝑒(τ)))

𝑡+𝑇

𝑡
= 𝜙(𝑒𝑡+𝑇) −

𝜙(𝑒𝑡) = Δ𝜙(𝑒(𝑡))         (2.58) 

Các bước thực hiện: 

- Bước 1: Chọn 𝑄(𝑥), 𝑅; Chọn véc tơ hàm tác động 𝜙, nhiễu ống (Probing 

noise) 𝜉. Khởi tạo trọng số W0 = 0 cho NN hàm đánh giá, tính V0 = u0 = 

dl = 0; Gán các hệ số thích nghi 𝛼1, 𝛼2; Gán bước lặp dừng giải thuật 

𝑙stop; Gán 𝛿 là số dương đủ nhỏ để tắt nhiễu PE; Gán 𝑙 = 0; 

- Bước 2: Cộng nhiễu 𝜉 vào tín hiệu điều khiển: ul ← ul + 𝜉, dl ← dl + 𝜉 để 

kích thích hệ thống theo điều kiện PE [100]; Cập nhật đồng bộ trọng số 

NN Wl+1 và tham số luật điều khiển và luật nhiễu: 

𝑢(𝑙+1)̂ = −
1

2
𝑅−1𝑔(𝑥)𝑇𝜙𝑥

𝑇𝑊(𝑙+1)̂     (2.59) 

Tính hàm đánh giá: 

𝑉(𝑙+1)̂ = 𝑊(𝑙+1)𝑇̂ 𝜙(𝑥)      (2.60) 

- Bước 3: Nếu ||𝑉𝑙 − 𝑉𝑙+1|| < 𝛿 gán 𝜉 = 0. Nếu 𝑙 ≤ 𝑙𝑠𝑡𝑜𝑝 gán 𝑙 ⟵ 𝑙 +1, quay 

lại Bước 2, ngược lại gán 𝑉* = 𝑉𝑙+1 và 𝑢* = 𝑢𝑙+1 sau đó dừng giải thuật. 

2.4. Kết luận chương 2 

Trong Chương 2, luận án đã trình bày chi tiết mô hình xe phi tuyến bất định, 

bao gồm các phương trình động học và động lực học, cùng với những giả thiết 

và điều kiện ràng buộc cần thiết để xây dựng hệ thống nghiên cứu. Bên cạnh 

đó, các yếu tố ảnh hưởng đến quá trình điều khiển xe tự hành cũng đã được 

phân tích, làm rõ vai trò của trạng thái, tín hiệu điều khiển, và các tham số bất 

định trong môi trường vận hành. 
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Trên cơ sở mô hình toán học, chương này cũng đã giới thiệu phương pháp 

nghiên cứu và giải thuật ORADP (Online Robust Adaptive Dynamic 

Programming), trong đó mạng nơ-ron được sử dụng để xấp xỉ hàm giá trị và tín 

hiệu điều khiển tối ưu. Quá trình thiết kế, điều kiện kích thích bền vững (PE) 

cũng như cách thức cập nhật trọng số NN đã được đề cập, nhằm đảm bảo giải 

thuật hội tụ và duy trì khả năng điều khiển ổn định. 
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CHƯƠNG 3 -  THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

3.1. Môi trường mô phỏng 

Cấu hình máy tính cần thiết để thực hiện mô phỏng xe tự hành: 

 Phần cứng: 

 CPU: Tối thiểu: Intel Core i5 thế hệ 8 trở lên hoặc AMD Ryzen 5. 

Khuyến nghị: Intel Core i7 thế hệ 10 hoặc AMD Ryzen 7. 

 RAM: Tối thiểu: 8 GB. Khuyến nghị: 16–32 GB (đặc biệt khi mô phỏng 

nhiều kịch bản hoặc huấn luyện dài). 

 GPU (tăng tốc học sâu và mô phỏng đồ họa): Tối thiểu: NVIDIA GTX 

1050Ti (4 GB VRAM). Khuyến nghị: NVIDIA RTX 3060/3070 (8 GB VRAM 

trở lên). 

 Ổ cứng: SSD ≥ 256 GB (khuyến nghị 512 GB để lưu nhiều dữ liệu và 

kết quả). 

 Hệ điều hành: Windows 10/11 64-bit. 

 Phần mềm: 

• Ngôn ngữ & Framework: Python 3.8/3.9. 

o Thư viện học sâu: PyTorch (khuyến nghị, dễ dùng cho RL) hoặc 

TensorFlow. 

o Thư viện hỗ trợ: NumPy, SciPy, Matplotlib, Gym (hoặc 

Gymnasium), Stable-Baselines3. 

 Môi trường mô phỏng robot 

o MATLAB/Simulink (tích hợp tốt cho mô hình toán và điều khiển). 

o Hoặc Python + Matplotlib/Pygame để xây dựng môi trường 2D 

đơn giản. 

o Nếu cần 3D/robot thật: Webots hoặc CoppeliaSim (tương thích 

Windows). 

 Công cụ hỗ trợ 
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o Anaconda (hoặc Miniconda): quản lý môi trường Python. 

o Git: quản lý và lưu trữ mã nguồn. 

o IDE: Visual Studio Code hoặc PyCharm để lập trình và gỡ lỗi. 

3.2. Thực nghiệm với mô hình tuyến tính 

3.2.1. Xây dựng giải thuật cho mô hình tuyến tính 

Trong hệ thống nghiên cứu này, tôi thiết lập môi trường với các chướng ngại 

động và chướng ngại vật tĩnh. Cụ thể, chướng ngại vật động được mô phỏng là 

bốn vật thể chuyển động theo quỹ đạo tròn cố định nằm phía trước xe. Các vật 

thể này có khả năng chuyển động ngẫu nhiên, trong đó việc lựa chọn chuyển 

động tròn giúp hạn chế tối đa khả năng các vật thể di chuyển va chạm lẫn nhau. 

Đối với chướng ngại vật tĩnh, chúng được coi là các đường biên giới hạn khu 

vực chuyển động. Đồng thời, chúng đóng vai trò quyết định trạng thái va chạm 

của xe, tức là xác định xem xe có tiếp xúc với các vật thể tĩnh hay không. Khi 

xe di chuyển và xảy ra tiếp xúc với bất kỳ chướng ngại vật nào trong số này, 

tình huống đó được xem là va chạm. 

 Xây dựng bộ trạng thái và hàm phản hồi tương ứng 

Việc xác định bộ trạng thái cũng như các tín hiệu phản hồi của hệ thống 

đóng vai trò then chốt, ảnh hưởng trực tiếp đến hiệu quả vận hành và khả năng 

học của hệ thống. Trong đề tài này, tôi lựa chọn bộ trạng thái bao gồm thông 

tin về vị trí và vận tốc của xe, kết hợp với thông tin về vị trí và vận tốc của các 

chướng ngại vật. Việc có hoặc không có thông tin về không gian hoặc bổ sung 

thông tin về chướng ngại vật sẽ tác động trực tiếp tới hiệu quả của quá trình 

huấn luyện mô hình. Do đó, lựa chọn bộ trạng thái được thực hiện dựa trên tập 

hợp tín hiệu từ các cảm biến. Các cảm biến này trả về giá trị nhị phân, với giá 

trị 1 tương ứng với việc phát hiện chướng ngại vật ở khoảng cách gần, còn giá 

trị 0 biểu thị không có vật cản trong vùng quét. 
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Trong Hình 3.1, mô hình huấn luyện được xây dựng nhằm mô phỏng quá 

trình điều khiển xe di chuyển trong môi trường có sự xuất hiện của chướng ngại 

vật động và tĩnh. Xe được trang bị các cảm biến bố trí ở phía trước mũi xe, giúp 

phát hiện vật cản nằm trong vùng quét. Các cảm biến này được đặt theo hình 

dạng vòng cung hoặc nửa hình tròn trước xe, mỗi cảm biến sẽ phụ trách quét 

một khu vực không gian nhất định. 

Cơ chế hoạt động của cảm biến như sau: nếu bất kỳ điểm nào trên các 

chướng ngại vật nằm trong phạm vi phát hiện của cảm biến (thường được xác 

định bởi khoảng cách tối thiểu từ cảm biến đến các vật thể), tín hiệu trả về sẽ 

là 1, ngược lại nếu không có vật cản nào trong vùng quét thì cảm biến sẽ trả về 

giá trị 0. Điều này giúp hệ thống có thể nhanh chóng phát hiện và phân loại tình 

huống có nguy cơ va chạm. 

Mục đích của việc sử dụng sơ đồ này là tạo điều kiện cho hệ thống học được 

cách nhận biết chướng ngại vật trong không gian hoạt động của xe, từ đó lựa 

chọn hành động phù hợp nhằm tránh va chạm. Thông tin từ các cảm biến chính 

là đầu vào quan trọng giúp mô hình học tăng cường cập nhật chính sách điều 

khiển một cách tối ưu nhất trong quá trình huấn luyện. 

 

Hình 3.1. Mô hình vật lý hệ thống xe tự hành 
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Để xây dựng bộ trạng thái trong không gian nhiều chiều, tôi lựa chọn mô 

hình trạng thái dựa trên các tập hợp giá trị rời rạc. Cụ thể, trạng thái sss được 

định nghĩa dưới dạng: s(u, v, x, y, z) trong đó u, v, x, y, z {0, 1} đại diện cho 

năm cảm biến phát hiện chướng ngại vật được lắp đặt trên xe. Giá trị của mỗi 

cảm biến được mã hóa nhị phân: nếu cảm biến phát hiện có chướng ngại vật 

trong vùng quét thì nhận giá trị 1, ngược lại nếu không phát hiện chướng ngại 

vật thì nhận giá trị 0. Trạng thái s biểu diễn tình huống của hệ thống trước khi 

thực hiện hành động, còn s′ đại diện cho trạng thái hệ thống sau khi hành động 

được thực hiện. 

Trong không gian trạng thái đã thiết lập, mỗi trạng thái sẽ tương ứng với một 

giá trị phần thưởng cụ thể. Để giải quyết bài toán này, tôi lựa chọn hàm phần 

thưởng dạng âm R, phản ánh mức phạt trong trường hợp xe va chạm hoặc tiếp 

xúc với chướng ngại vật. Cụ thể, nếu sau khi hành động được thực hiện, đầu xe 

nằm trong khu vực an toàn không có vật cản (tức là tất cả các cảm biến đều 

không phát hiện chướng ngại vật), trạng thái của cảm biến được biểu diễn bởi: 

s(u, v, x, y, z)  =   = [0 0 0 0 0]T thì phần thưởng nhận giá trị 0, phản ánh 

trạng thái an toàn. Ngược lại, nếu sau khi thực hiện hành động, cảm biến phát 

hiện xe vẫn nằm trong vùng có chướng ngại vật (có ít nhất một cảm biến báo 

hiệu 1), phần thưởng sẽ nhận giá trị -1 (giá trị phạt) nếu như sau khi thực hiện 

hành động đầu xe không thoát khỏi vùng chứa chướng ngại vâṭ, hay 

s(u, v, x, y, z)  . Khi có va chạm, chương trình sẽ dừng episode đó lại và bắt 

đầu một episode mới. 

 Xây dựng tập hành động và bảng Q 

Để thiết kế tập hợp hành động cho xe tự hành, tôi lựa chọn ba hành động cơ 

bản là: di chuyển thẳng, rẽ trái và rẽ phải. Các hành động này được mã hóa 
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thành các chỉ số như sau: hành động rẽ trái được gán giá trị 1, đi thẳng gán giá 

trị 2, và rẽ phải có giá trị 3. 

Với ba hành động khả thi tại mỗi trạng thái, bảng Q sẽ có kích thước được 

xác định bằng công thức: số trạng thái nhân với số hành động, cụ thể là (s_num) 

x (a_num) = 25 x 3. Bảng Q có chức năng lưu trữ giá trị kỳ vọng của từng hành 

động trong mỗi trạng thái, từ đó giúp tác tử lựa chọn hành động tối ưu nhằm tối 

đa hóa phần thưởng kỳ vọng trong dài hạn. Quy mô của bảng Q tỷ lệ thuận với 

số lượng trạng thái và hành động, điều này cũng phản ánh mức độ phức tạp 

trong quá trình huấn luyện. Hệ thống dựa vào kết quả lưu trong bảng Q để đưa 

ra quyết định thực hiện hành động trong tâp̣ hành động nhằm đạt được mức 

thưởng tối đa trong dài hạn. Độ lớn của bảng Q được xác định dựa vào tích số 

của số lượng hành động với số lượng trạng thái. 

3.2.2. Kết quả mô phỏng và phân tích 

Trong môi trường mô phỏng vật lý, tác tử là xe tự hành được huấn luyện kỹ 

năng né tránh chướng ngại vật thông qua thuật toán Q-learning. Các tham số 

học tập bao gồm hệ số học 𝛼 =  0.9 và hệ số chiết khấu 𝛾 =  0.95. Ngoài ra, 

chiến lược chọn hành động được áp dụng là chính sách 𝜀-greedy, giúp cân bằng 

giữa khai thác và khám phá hành động mới. Số bước lặp (steps) trong mỗi tập 

huấn luyện được giới hạn ở mức 200 bước, và quá trình huấn luyện được thực 

hiện trong 150 episode. Chương trình huấn luyện được chạy lặp lại 20 lần để 

lấy giá trị trung bình kết quả, và kết quả được trình bày trong Hình 3.2. 
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Hình 3.2. Kết quả huấn luyện xe tự hành 

Hình 3.2 mô tả kết quả huấn luyện xe tự hành, cụ thể là số step trung bình 

đạt được qua từng episode của 20 lần thực hiện ngẫu nhiên. Quan sát Hình 3.2 

cho thấy trong 2 episode đầu tiên, xe chỉ đi được dưới 45 step. Từ episode thứ 

3 đến episode thứ 21, khả năng tránh vâṭ thể của xe liên tục được cải thiện và 

đạt được số step cao dần. Tuy đạt được mức step tối đa bắt đầu từ episode thứ 

21, mức tối đa này không phải lúc nào cũng đạt ở các episode tiếp theo. Mức 

này càng lúc càng có xác suất đạt cao hơn khi episode tăng.  

Hình 3.2 minh họa kết quả huấn luyện của xe tự hành, cụ thể là số bước 

đi trung bình đạt được qua mỗi episode, được tính từ 20 lần thử ngẫu nhiên. 

Quan sát Hình 3.2 có thể thấy, trong hai episode đầu tiên, xe chỉ di chuyển được 

dưới 45 bước. Từ episode thứ 3 đến episode thứ 21, khả năng tránh vật cản của 

xe được cải thiện rõ rệt, thể hiện qua số bước tăng dần đều đến gần 200 bước. 

Tuy nhiên, dù đạt được mức tối đa là 200 bước từ episode 21 trở đi, nhưng 

không phải episode nào cũng chạm mức này. Sự dao động cho thấy việc đạt 
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được số bước cao phụ thuộc vào nhiều yếu tố, nhưng nhìn chung, xác suất đạt 

được số bước cao sẽ tăng theo số lần huấn luyện. 

Nguyên nhân dẫn đến kết quả nêu trên có thể lý giải như sau: Trong giai 

đoạn đầu huấn luyện, xe chưa được trang bị đầy đủ kiến thức để né tránh các 

chướng ngại vật, bao gồm cả vật thể tĩnh và chuyển động. Điều này dễ khiến 

xe va chạm và phải kết thúc sớm. Cần lưu ý rằng chương trình sẽ kết thúc một 

episode nếu xe va chạm hoặc tốc độ của xe giảm xuống dưới 50 m/s. Vì vậy, ở 

những episode ban đầu, số bước di chuyển còn thấp là điều dễ hiểu. Quan sát 

Hình 3.2, ta thấy rằng số bước tăng dần theo thời gian huấn luyện, cho thấy khả 

năng thích ứng và né tránh chướng ngại của xe ngày càng cải thiện. Nói cách 

khác, khi số episode tăng lên, xe có xu hướng hoàn thành quãng đường dài hơn 

trước khi bị sự cố, phản ánh quá trình học tập hiệu quả của hệ thống. 

 Điều này có nghĩa rằng mặc dù xe di chuyển liên tục trong môi trường có 

các hướng ngại vâṭ tĩnh và động, xe đã tự biết điều chỉnh kiến thức học hỏi 

được và ra các quyết định càng lúc càng chính xác, tránh được các vâṭ thể. Khi 

giá trị step đạt mức ổn định gần 200, điều đó cho thấy xe có thể vận hành hiệu 

quả trong các môi trường phức tạp, đồng thời duy trì được số bước di chuyển 

tối đa trong nhiều lần huấn luyện kế tiếp. Những kết quả đạt được chứng minh 

rằng thuật toán được triển khai đã hoạt động tốt. Cụ thể, với thuật toán học tăng 

cường Q-learning, xe tự hành đã học được kỹ năng tránh né vật cản hiệu quả, 

cả trong trường hợp tĩnh và chuyển động.  

Một điểm cần lưu ý thêm là với môi trường có độ phức tạp cao, như chứa 

nhiều vật thể và tốc độ di chuyển của xe lớn, thì khả năng tránh va chạm đôi 

khi vẫn bị hạn chế. Đây là lý do vì sao, ở một số episode dù số bước đạt cao, 

xe vẫn có thể gặp va chạm trước khi hoàn thành tối đa số bước. Điều này cho 

thấy rằng, việc kiểm chứng hiệu quả của thuật toán điều khiển học tăng cường 
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trong mô hình xe tự hành phi tuyến là cần thiết. Phải đánh giá không chỉ qua 

các chỉ số trung bình mà còn phải xét đến độ tin cậy và tính ổn định khi triển 

khai thuật toán trong điều kiện thực tế. 

 

3.3. Thực nghiệm với mô hình phi tuyến bất định 

3.3.1. Xây dựng giải thuật cho mô hình phi tuyến bất định 

 Mô phỏng: 

Trong quá trình áp dụng giải thuật ORADP, robot trong môi trường mô 

phỏng thực tế thường gặp phải một số vấn đề: mạng nơ-ron khởi tạo trọng số 

ban đầu một cách ngẫu nhiên hoặc không theo quy luật cụ thể, khiến quá trình 

điều khiển ban đầu trở nên khá đơn giản. Tuy nhiên, nếu thuật toán điều khiển 

không được tối ưu hóa hợp lý, hệ thống sẽ cần trải qua một giai đoạn học dài 

mới có thể đạt được tín hiệu điều khiển ổn định theo điều kiện PE. Đặc biệt, 

việc có nhiều điều kiện PE kích hoạt trong thời gian dài dễ làm hư hại các cơ 

cấu chấp hành cũng như phần cứng của robot. 

Để tránh các vấn đề kể trên, trong giai đoạn đầu, thuật toán ORADP được 

triển khai cho robot mô phỏng trong một môi trường đã được thiết lập với các 

thông số cơ bản của robot thực nghiệm để thu được ma trận trọng số NN xấp 

xỉ sau khi hội tụ, sau đó sử dụng các thông số này cho bộ điều khiển trên robot 

thực nghiệm để quá trình học điều khiển tiếp tục với các thông tin thuận lợi cho 

trước. 

 Quỹ đạo tham chiếu: 

Quỹ đạo tham chiếu được phát sinh bởi vận tốc 𝜗𝑟𝑑 của robot ảo được chọn 

theo giả thiết khả vi liên tục 
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𝜗𝑟𝑑 = [
𝑣𝑟𝑑

𝜔𝑟𝑑
] = [

√(𝐴1 cos(𝜔1𝑡))
2 + (𝐴2 cos(𝜔2𝑡))

2

𝐴1𝜔1 sin(𝜔1𝑡)𝐴2 cos(𝜔2𝑡)−𝐴2𝜔2 sin(𝜔2𝑡)𝐴1 cos(𝜔1𝑡)

(𝐴1 cos(𝜔1𝑡))2+(𝐴2 cos(𝜔2𝑡))2

]  (3.1) 

trong đó 𝜔1 = 0.04(𝑟𝑎𝑑/𝑠), 𝜔2 = 0.02(𝑟𝑎𝑑/𝑠), 𝐴1 = 0.022(𝑚/𝑠), 𝐴2 = 

0.02(𝑚/𝑠). Có 𝜗𝑟𝑑 dễ dàng giải phương trình 𝑞′ =  𝑆(𝑞𝑑)𝜗𝑟𝑑 với điều kiện 

đầu 𝑞𝑑(0) = [𝑥𝑑(0), 𝑦𝑑(0), 𝜃𝑑(0)]𝑇 = [0.1,−0.6,0.6]𝑇 ta có vị trí tham 

chiếu 𝑞𝑑 =  [𝑥𝑑 , 𝑦𝑑, 𝜃𝑑]𝑇. 

 Thiết lập tham số học: 

Véc tơ trọng số NN được định nghĩa 𝑊 = [𝑊1, 𝑊2,… ,𝑊15]𝑇 với các giá 

trị khởi tạo bằng không. Hằng số học được chọn là 𝛼1 = 25 và 𝛼2 = 0.01. Véc 

tơ hàm tác động NN, 𝜙(𝑒) ∈ ℝ15 được chọn như sau: 

ϕ(𝑒)

= [𝑒𝑥
2,  𝑒𝑥𝑒𝑦,  𝑒𝑥𝑒θ, 𝑒𝑥𝑒𝑣 ,  𝑒𝑥𝑒ω,  𝑒𝑦

2,  𝑒𝑦𝑒θ, 𝑒𝑦𝑒𝑣 , 𝑒𝑦𝑒ω,  𝑒θ
2,  𝑒θ𝑒𝑣 , 𝑒θ𝑒ω,  𝑒𝑣

2,  𝑒𝑣𝑒ω,  𝑒ω
2 ]

𝑇
 

(3.2) 

Chọn 𝑅 = 𝐼 ∈ ℝ4×4, 𝑄 = 𝐼 ∈ ℝ5×5 và 𝛾 = 1. Điều kiện PE được áp dụng bằng cách 

thêm vào nhiễu 𝜉 = 𝑒−0.005𝑡𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) vào ngõ vào điều khiển trong đó 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑡) là 

hàm phát sinh tín hiệu ngẫu nhiên trong khoảng [-1,1]. Véc tơ trạng thái của 

robot: 𝑞 =  [𝑥, 𝑦, 𝜃]𝑇, 𝜗 = [𝜐, 𝜔] 𝑇, các thông số robot mô phỏng chọn trùng 

với thông số robot thực 𝑟1 = 0.05(𝑚), 𝑏1 = 0.35(𝑚) 𝑣à 𝑙 = 0, 𝑚 = 10(𝑘𝑔), 𝐼 = 

5(𝑘𝐺.𝑚2), trong đó 𝑚, 𝐼 lần lượt là tổng khối lượng và tổng mô men quán tính 

của khung robot, động cơ và bánh xe.  

Nhiễu 𝜏𝑚 giả lập trong khoảng ± 3(𝑁. 𝑚). Vị trí và vận tốc khởi tạo của WMR 

lần lượt là 𝑞(0)  =  [0.1,−0.6,0]𝑇(𝑚), 𝜗(0)  =  [0,0]𝑇. Tham số T được chọn 

0.01(𝑠). 
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3.3.2. Kết quả mô phỏng và phân tích 

 

Hình 3.3. Sự hội tụ của trọng số NN trong quá trình học điều khiển 

Với việc áp dụng thuật toán ORADP cùng các tham số học đã được lựa 

chọn, quá trình học đã cho phép trọng số của mạng nơ-ron hội tụ. Cụ thể, các 

trọng số hội tụ được xác định tại thời điểm 300 giây. Tuy nhiên, do đặc điểm 

của quá trình học, một số điều kiện kích thích PE có thể xuất hiện bất kỳ lúc 

nào sau đó, ví dụ như ở mốc thời gian 800 giây. Dưới đây là giá trị của vector 

trọng số mạng nơ-ron tại thời điểm hội tụ 300 giây: 

𝑊 =

[
−56.5,  149.9, −340.1, −134.5, −240.3, −277.4, −213.5, −105.1, −70.2,  26.4, −55, 

126, −201.1, 257.3,  321.5
]
𝑇

×

10−3              (3.3) 

Sai số về vị trí và chất lượng bám tối ưu được ghi nhận tại thời điểm hội 

tụ sau 800 giây như đã nêu. Hệ thống vẫn đảm bảo tính ổn định lâu dài trong 

suốt quá trình hoạt động của hệ điều khiển, ngay cả khi robot thay đổi lộ trình 

định sẵn. Ví dụ, tại thời điểm 1200 giây, khi khối lượng của robot giảm từ 40 

kg xuống còn 10 kg và mô men quán tính giảm từ 15 (kg.m²) xuống còn 5 

(kg.m²), thì sai số bám chỉ dao động với biên độ nhỏ. Kết quả cho thấy các sai 
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số này đều ổn định và lặp lại, không có sự thay đổi lớn. Do đó, các thay đổi 

ngẫu nhiên tại một số thời điểm nhất định trong quá trình mô phỏng gần như 

không ảnh hưởng đáng kể đến độ chính xác của hệ thống điều khiển. 

𝑢̂ = −
1

2
𝑅−1

[
 
 
 
 
 cos𝜃
sin 𝜃

0
0

0
0
0
0

0
0
0
1

𝑚𝑟1

0
0
0
𝑏1

𝐼𝑟1

0 0
1

𝑚𝑟1
−

𝑏1

𝐼𝑟1]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2𝑒𝑥 0 0 0 0
𝑒𝑦 𝑒𝑥 0 0 0

𝑒𝜃 0 𝑒𝑥 0 0
𝑒𝜗 0 0 𝑒𝑥 0
𝑒𝜔 0 0 0 𝑒𝑥

0 2𝑒𝑦 0 0 0

0 𝑒𝜃 𝑒𝑦 0 0

0 𝑒𝜗 0 𝑒𝑦 0

0 𝑒𝜔 0 0 𝑒𝑦

0 0 2𝑒𝜃 0 0
0 0 𝑒𝜗 𝑒𝜃 0
0 0 𝑒𝜔 0 𝑒𝜃

0 0 0 2𝑒𝜗 0
0 0 0 𝑒𝜔 𝑒𝜗

0 0 0 0 2𝑒𝜔]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
−0,0565

0.1499
−0.3401

−0.1345
−0.2403

−0.2774
−0.2135

−0.1051
−0.0702

0.0264
−0.0550

0.1260
−0.2011

0.2573
−0.3215]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (3.4) 

 

𝑑̂ =
1

2𝛾2

[
 
 
 
 
 
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

0 0
1

𝑚𝑟1

𝑏1

𝐼𝑟1

0 0
1

𝑚𝑟1

−
𝑏1

𝐼𝑟1]
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2𝑒𝑥 0 0 0 0

𝑒𝑦 𝑒𝑥 0 0 0

𝑒𝜃 0 𝑒𝑥 0 0

𝑒𝜗 0 0 𝑒𝑥 0

𝑒𝜔 0 0 0 𝑒𝑥

0 2𝑒𝑦 0 0 0

0 𝑒𝜃 𝑒𝑦 0 0

0 𝑒𝜗 0 𝑒𝑦 0

0 𝑒𝜔 0 0 𝑒𝑦

0 0 2𝑒𝜃 0 0

0 0 𝑒𝜗 𝑒𝜃 0

0 0 𝑒𝜔 0 𝑒𝜃

0 0 0 2𝑒𝜗 0

0 0 0 𝑒𝜔 𝑒𝜗

0 0 0 0 2𝑒𝜔]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
−0.0565

0.1499

−0.3401

−0.1345

−0.2403

−0.2774

−0.2135

−0.1051

−0.0702

0.0264

−0.0550

0.1260

−0.2011

0.2573

−0.3215]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (3.5) 
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Chất lượng bám cho sai số lớn khi mới học nhưng sau đó mặc dù bị ảnh 

hưởng của nhiễu, thay đổi khối lượng và mô men quán tính nhưng sai số bám 

vẫn hội tụ tiệm cận về giá trị tối ưu. 

 

 

Hình 3.4. Quỹ đạo vị trí của robot thực nghiệm 

Hình 3.4 thể hiện quỹ đạo chuyển động của robot trong không gian với 

đường tham chiếu (hình số 8) và đường thực nghiệm thu được từ mô phỏng. Ở 

giai đoạn đầu sai số bám còn tương đối lớn, đặc biệt ở các đoạn cong hẹp. Điều 

này là do bộ điều khiển và mạng nơ-ron đang trong quá trình học và điều chỉnh 

trọng số để thích ứng với hệ động học của robot. 

Ở giai đoạn ổn định sau khi quá trình học hội tụ, quỹ đạo thực nghiệm gần như 

trùng khớp với quỹ đạo tham chiếu. Sai số bám tiệm cận về giá trị nhỏ, cho 

thấy bộ điều khiển có khả năng bù trừ nhiễu và thay đổi tham số động học (khối 

lượng, mô men quán tính). 
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Sự trùng khớp giữa quỹ đạo tham chiếu và quỹ đạo thực nghiệm khẳng định 

rằng phương pháp điều khiển đề xuất có thể áp dụng cho các hệ thống robot tự 

hành thực tế, nơi các điều kiện vận hành luôn thay đổi. 

3.4. Đánh giá ưu điểm của mô hình đề xuất 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình điều khiển xe phi tuyến bất định sử 

dụng giải thuật ORADP có nhiều ưu điểm nổi bật. Trước hết, mô hình thể hiện 

khả năng thích nghi mạnh mẽ trước các yếu tố bất định và nhiễu trong môi 

trường hoạt động. Nhờ vào cơ chế học tăng cường và khả năng xấp xỉ hàm của 

mạng nơ-ron, bộ điều khiển có thể tự động điều chỉnh để duy trì ổn định mà 

không cần dựa vào mô hình toán học chính xác của hệ thống. Đây là một ưu 

điểm quan trọng, bởi trong thực tế việc xây dựng mô hình toán học đầy đủ cho 

robot di động phi tuyến thường rất phức tạp và không khả thi. 

Thứ hai, mô hình giúp rút ngắn đáng kể thời gian huấn luyện trên robot 

thực. Thông qua giai đoạn mô phỏng, trọng số ban đầu của mạng nơ-ron được 

thiết lập ở trạng thái gần hội tụ, giúp bộ điều khiển khởi động nhanh hơn, tránh 

được giai đoạn học kéo dài vốn có thể gây ra dao động lớn hoặc tác động tiêu 

cực lên phần cứng. Cách tiếp cận này không chỉ tiết kiệm thời gian mà còn nâng 

cao độ an toàn và độ tin cậy trong quá trình triển khai thực nghiệm. 

Thứ ba, sau khi đạt trạng thái hội tụ, hệ thống cho tín hiệu điều khiển có độ 

ổn định cao và độ dao động nhỏ. Điều này chứng minh khả năng duy trì chất 

lượng điều khiển bền vững, đồng thời đáp ứng tốt yêu cầu về tính ổn định trong 

vận hành lâu dài. Đặc biệt, cơ chế cập nhật liên tục của thuật toán cho phép hệ 

thống duy trì hiệu quả điều khiển ngay cả khi điều kiện môi trường thay đổi. 

Ngoài ra, mô hình còn thể hiện tính linh hoạt và khả năng mở rộng ứng dụng. 

Do không phụ thuộc vào dạng cụ thể của hệ phi tuyến, phương pháp có thể 

được áp dụng cho nhiều loại phương tiện tự hành khác nhau như robot bánh, 

xe tự hành hoặc thậm chí các hệ thống cơ điện tử phức tạp hơn. Điều này mở 
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ra tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực như giao thông thông minh, 

robot dịch vụ, hay tự động hóa công nghiệp. 

3.5. Kết luận chương 

Trong Chương 3, luận án đã triển khai giải thuật học tăng cường trên mô 

hình xe thực nghiệm để kiểm chứng trong điều kiện vận hành thực tế. Các kết 

quả thu được cho thấy: 

 Xe tự hành đạt khả năng bám quỹ đạo ổn định, phản ứng tốt trước các 

nhiễu và bất định, đồng thời duy trì được tính bền vững của hệ thống 

điều khiển. 

 Kết quả thực nghiệm khẳng định tính đúng đắn của mô hình mô phỏng, 

đồng thời chứng minh giải thuật đề xuất có thể ứng dụng hiệu quả trong 

điều khiển xe phi tuyến bất định. 

 Một số hạn chế còn tồn tại như ảnh hưởng của nhiễu môi trường, sai số 

cảm biến và độ trễ truyền thông, cho thấy cần có các nghiên cứu mở rộng 

để tối ưu hơn trong thực tế. 

Như vậy, chương này đã xác nhận tính khả thi của giải thuật trong môi 

trường thực nghiệm, đồng thời cung cấp cơ sở cho phần kết luận chung và định 

hướng phát triển của đề án. 
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KẾT LUẬN  

Trong đề án này, tôi đã nghiên cứu về giải thuật học tăng cường ứng 

dụng điều khiển bám quỹ đạo cho xe tự hành, một lĩnh vực đầy tiềm năng và 

đang phát triển trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo. Mục tiêu của nghiên cứu là khám 

phá và áp dụng các giải thuật học tăng cường để tạo ra chính sách điều khiển 

thông minh cho xe tự hành, giúp nâng cao hiệu suất lái xe và khả năng ứng phó 

với các tình huống phức tạp trên đường. 

Nghiên cứu này đã đưa ra một đóng góp quan trọng trong việc áp dụng 

giải thuật học tăng cường cho xe tự hành. Kết quả nghiên cứu đã chứng minh 

rằng giải thuật học tăng cường có tiềm năng để cải thiện hiệu suất lái xe và tăng 

cường khả năng ứng phó với các tình huống phức tạp. Tuy nhiên, cần tiếp tục 

nghiên cứu và phát triển các phương pháp và giải thuật mới để đảm bảo an toàn 

và hiệu quả tối đa trong xe tự hành. 

Hy vọng rằng nghiên cứu này sẽ cung cấp cơ sở để tiếp tục phát triển và 

tối ưu hóa giải thuật học tăng cường cho xe tự hành, đóng góp vào sự phát triển 

của công nghệ xe tự hành và đảm bảo an toàn và tiến bộ trong ngành giao thông. 

Các hướng nghiên cứu tiếp theo có thể tập trung vào việc kết hợp giải thuật học 

tăng cường với các phương pháp học sâu khác như mạng nơ-ron hồi quy, mạng 

nơ-ron tích chập và mạng nơ-ron sinh. Ngoài ra, cần tiếp tục nghiên cứu và phát 

triển các phương pháp thu thập dữ liệu hiệu quả để cải thiện quá trình huấn 

luyện và tăng tính tổng quát của giải thuật. Tuy vẫn còn nhiều thách thức phải 

đối mặt, nhưng sự kết hợp giữa trí tuệ nhân tạo và xe tự hành hứa hẹn sẽ thay 

đổi cách chúng ta di chuyển và cải thiện cuộc sống hàng ngày. Từ đó sẽ góp 

phần thúc đẩy sự phát triển của lĩnh vực này và cung cấp cơ sở để xây dựng các 

hệ thống xe tự hành an toàn, thông minh và hiệu quả hơn trong tương lai. 
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