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 MỞ ĐẦU 

Lý do chọn đề tài 

Trong những năm gần đây, robot di động đã trở thành một thành phần quan 

trọng trong nhiều ứng dụng thực tiễn, bao gồm sản xuất công nghiệp, vận 

chuyển thông minh, chăm sóc y tế, etc. Tuy nhiên, một trong những thách thức 

lớn đối với việc điều khiển robot di động là khả năng duy trì hiệu suất hoạt 

động ổn định trong môi trường thay đổi liên tục, vật cản động và chứa nhiều 

nhiễu bất định, có thể kể đến như sai số cảm biến [1], ma sát không xác định, 

hoặc sự thay đổi động lực học do tác động từ môi trường bên ngoài [2]. Nghiên 

cứu này được phát triển bộ điều khiển cho robot di động với tầng điều khiển vị 

trí dựa trên học tăng cường và tầng điều khiển chấp hành dựa trên phương pháp 

điều khiển thời gian cố định thích nghi sử dụng mạng nơ ron. Từ đó đảm bảo 

robot hoạt động trong các điều kiện vật cản trong môi trường thay đổi liên tục, 

và chịu tải không biết trước. 

Lịch sử nghiên cứu 

Vấn đề điều khiển robot di động là một bài toán đã được nghiên cứu từ những 

năm 1960, Một trong những ví dụ ban đầu đáng chú ý nhất là Shakey the Robot, 

được phát triển tại SRI International, đây là robot đầu tiên có khả năng suy luận 

tượng trưng và lập kế hoạch cấp cao [3].  

Trong những năm 1980 và 1990, điều hướng robot di động bắt đầu kết hợp 

mô hình động học, điều khiển phản hồi và thuật toán lập kế hoạch đường đi 

toàn cầu. Các kỹ thuật như điều khiển PID, tuyến tính hóa phản hồi và ổn định 

dựa trên Lyapunov đã được áp dụng cho các nhiệm vụ theo dõi quỹ đạo [4]. 

Đối với việc lập kế hoạch đường dẫn, các thuật toán như A* và Dijkstra đã 

được giới thiệu cho các môi trường dựa trên lưới, trong khi các phương pháp 
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dựa trên lấy mẫu như phương pháp lộ trình xác suất (PRM) và cây ngẫu nhiên 

khám phá nhanh (RRT) cho phép lập kế hoạch trong các không gian cấu hình 

có nhiều chiều [5]. 

Ngược lại với các phương pháp dựa trên mô hình, các kiến trúc dựa trên hành 

vi đã xuất hiện để cho phép phản ứng thời gian thực mà không yêu cầu các mô 

hình môi trường hoàn chỉnh. Kiến trúc bao hàm do Brooks đề xuất nhấn mạnh 

vào khả năng kiểm soát theo lớp, trong đó các hành vi cấp cao hơn có thể ghi 

đè lên các hành vi cấp thấp hơn [6]. Điều hướng được phân tách thành các hành 

vi nguyên thủy như tránh chướng ngại vật, bám theo tường và tìm kiếm mục 

tiêu. Các thuật toán như biểu đồ trường vectơ (VFH) và phương pháp tiếp cận 

cửa sổ động (DWA) cho phép kiểm soát phản ứng nhanh và hiệu quả trong các 

môi trường động [7], [8]. 

Với sự phát triển của robot xác suất, trọng tâm chuyển sang xử lý sự không 

chắc chắn trong nhận thức và chuyển động. Định vị và lập bản đồ đồng thời 

(SLAM) đã trở thành một vấn đề trung tâm, với các giải pháp như SLAM bộ 

lọc Kalman mở rộng (EKF-SLAM) và FastSLAM giới thiệu các phương pháp 

có thể mở rộng để xây dựng bản đồ trong khi ước tính tư thế của robot [9]. Các 

kỹ thuật định vị như định vị Monte Carlo (MCL) đã cải thiện tính mạnh mẽ 

trong môi trường động. Các phương pháp này cho phép robot điều hướng các 

không gian chưa biết với thông tin trước tối thiểu. 

Những tiến bộ gần đây đã kết hợp học sâu và học tăng cường (RL) vào các hệ 

thống dẫn đường, cho phép rô-bốt học các chính sách điều khiển từ dữ liệu cảm 

biến thô. Gradient chính sách xác định sâu (DDPG) và các thuật toán tương tự đã 

cho phép học trong các không gian hành động liên tục phù hợp với điều khiển rô-

bốt trong thế giới thực [10]. Các phương pháp đầu cuối học cách ánh xạ đầu vào 
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cảm biến (ví dụ: hình ảnh camera, quét lidar) trực tiếp để điều khiển đầu ra, cho 

phép vận hành tự động trong môi trường không đầy đủ thông tin [11]. 

Mục đích nghiên cứu của đề án tốt nghiệp. 

Mục tiêu của luận văn này là đề xuất một phương pháp điều khiển robot di 

động chịu nhiễu bất định (vật cản động, thay đổi tham số động học hệ thống): 

• Mô hình hóa phương trình động học của robot di động dạng vi sai  

• Thiết kế bộ điều khiển điều hướng cho robot dựa trên học tăng cường 

• Mô hình hóa phương trình động lực học cho cơ cấu chấp hành động cơ 

của robot di động 

• Thiết kế bộ điều khiển cơ cấu chấp hành thời gian định trước thích nghi 

dựa trên mạng RBF 

• Triển khai hệ thống trên mô phỏng để kiểm tra tính khả thi của phương 

pháp 

• So sánh đánh giá sự hiệu quả của bộ điều khiển với các phương pháp 

hiện có 

Đối tượng, phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu chính của đề án là hệ robot di động hoạt động trong 

môi trường chịu nhiễu bất định như vật cản động, thiếu hụt thông tin bản đồ địa 

phương, robot chịu tải trọng thay đổi hoặc không biết trước. 

Tóm tắt cô đọng các luận điểm cơ bản và đóng góp mới  

Đề án này nghiên cứu xây dựng phương pháp điều khiển cho robot di động 

chịu nhiễu bất định. Các đóng góp chính gồm: 

• Thiết kế bộ điều khiển điều hướng bậc cao cho robot di động dạng vi sai 

dựa trên phương trình động học sử dụng phương pháp học tăng cường. 
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• Thiết kế bộ điều khiển cơ cấu chấp hành dựa trên phương pháp điều 

khiển thời gian định trước. 

• Mạng RBF thích nghi được sử dụng để ước tính tham số hệ thống chưa 

biết trước cho bộ điều khiển cơ cấu chấp hành. 

• Phân tích ổn định của bộ điều khiển bậc thấp sử dụng tiêu chuẩn 

Lyapunov 

• Xây dựng mô phỏng để kiểm tra chất lượng hai bộ điều khiển được đề 

xuất. 

• Kết hợp so sánh với các phương pháp điều khiển cơ cấu chấp hành hiện 

đại khác nhằm nêu bật sự ưu việt. 

Phương pháp nghiên cứu. 

• Phương pháp nghiên cứu, tổng hợp tài liệu. 

• Phương pháp mô hình hóa và phân tích lý thuyết 

• Phương pháp mô phỏng. 

• Phương pháp phân tích dữ liệu, đánh giá hiệu quả. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ ĐIỀU KHIỂN ROBOT DI 

ĐỘNG CHỊU NHIỄU BẤT ĐỊNH 

1.1. Khái quát chung về robot và robot di động 

Trong những thập kỷ gần đây, sự phát triển vượt bậc của công nghệ tự động 

hóa và trí tuệ nhân tạo đã thúc đẩy mạnh mẽ quá trình nghiên cứu và ứng dụng 

robot trong nhiều lĩnh vực khác nhau của đời sống và sản xuất. Robot được định 

nghĩa là một thiết bị cơ điện tử có khả năng thực hiện các hành động được lập 

trình sẵn, hoặc điều chỉnh hành vi của mình dựa trên thông tin thu nhận từ môi 

trường thông qua các cảm biến, có khả năng thực hiện một loạt các nhiệm vụ từ 

đơn giản đến phức tạp một cách tự động hoặc bán tự động [12], [13]. [1, 2]. Chúng 

thường được lập trình để cảm nhận môi trường, xử lý thông tin và thực hiện các 

hành vi tương ứng [14]. Tùy thuộc vào cấu trúc và chức năng, robot có thể thực 

hiện các tác vụ nguy hiểm, lặp đi lặp lại hoặc yêu cầu độ chính xác cao mà con 

người khó có thể đảm nhận. 

 

Hình 1.1. Một số dạng robot di động phổ biến [15] 
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Ngày nay, robot được ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau như: 

sản xuất công nghiệp (robot hàn, lắp ráp, sơn...), y tế (robot phẫu thuật, robot chăm 

sóc bệnh nhân), quân sự (robot trinh sát, robot chiến đấu), nông nghiệp (robot gieo 

hạt, thu hoạch) và cả trong đời sống hằng ngày (robot hút bụi, robot phục vụ) [16], 

[17], [18]. Với sự phát triển mạnh mẽ của các công nghệ như trí tuệ nhân tạo, học 

máy, thị giác máy tính và cảm biến thông minh, robot hiện đại ngày càng thông 

minh, linh hoạt và tương tác tốt hơn với con người và môi trường [19], [20]. 

Một hệ thống robot điển hình gồm các thành phần cơ bản như: 

• Bộ chấp hành: Tạo chuyển động cho robot, thường là các động cơ 

điện, thủy lực hoặc khí nén. 

• Cảm biến: Thu thập thông tin về môi trường xung quanh hoặc trạng 

thái bên trong của robot. 

• Bộ điều khiển: Xử lý tín hiệu từ cảm biến và đưa ra lệnh điều khiển 

cho bộ chấp hành. 

• Hệ truyền động: Truyền lực từ bộ chấp hành tới bộ phận di chuyển 

hoặc cánh tay robot. 

Robot có thể được phân loại theo nhiều cách như: cấu trúc (robot tay máy, robot 

hình người, robot di động...), chức năng (robot công nghiệp, robot dịch vụ...), hoặc 

khả năng tự chủ (robot điều khiển từ xa, bán tự động, hoàn toàn tự động). Trong 

số đó, robot di động là một trong những phân nhóm quan trọng và có nhiều tiềm 

năng ứng dụng trong thế giới thực [21], [22], [23]. Từ khi ra đời, robot đã mang 

lại những thay đổi đáng kể trong cách thức con người làm việc, giúp tăng năng 

suất lao động, cải thiện độ chính xác, đồng thời giảm thiểu rủi ro trong các môi 

trường nguy hiểm như hầm mỏ, nhà máy hóa chất, hoặc không gian vũ trụ. Sự kết 

hợp giữa robot và trí tuệ nhân tạo đang mở ra những cơ hội mới cho các hệ thống 

robot thông minh, có khả năng học hỏi từ dữ liệu, thích nghi với môi trường và ra 

quyết định trong thời gian thực. 



7 

 

 

 

Trong bối cảnh chuyển đổi số và công nghiệp 4.0, nghiên cứu và phát triển 

robot không chỉ là xu hướng tất yếu, mà còn đóng vai trò chiến lược trong việc 

nâng cao năng lực cạnh tranh của các quốc gia và doanh nghiệp. Do đó, việc tiếp 

cận các phương pháp thiết kế, điều khiển và ứng dụng robot một cách có hệ thống 

là điều cần thiết đối với các nhà khoa học, kỹ sư và sinh viên trong lĩnh vực cơ 

điện tử, tự động hóa và trí tuệ nhân tạo. 

 

Hình 1.2. Phân loại robot theo cấu trúc và chức năng [24] 

1.2. Tổng quan về robot di động 

1.2.1. Lịch sử phát triển robot di động 

Robot di động, với khả năng tự hành và tương tác với môi trường một cách linh 

hoạt, đã trở thành một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng trong ngành robot học hiện 

đại. Lịch sử phát triển của robot di động là một quá trình dài gắn liền với sự tiến 

bộ của các ngành khoa học liên quan như cơ điện tử, trí tuệ nhân tạo, cảm biến và 

xử lý tín hiệu. 
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Hình 1.3. Các robot tiêu biểu trong lịch sử [25] 

Ý tưởng về các cỗ máy có khả năng tự di chuyển đã xuất hiện từ rất sớm trong 

lịch sử, tiêu biểu là các thiết bị tự động thời kỳ Hy Lạp cổ đại và các cơ cấu tự 

hành thời Phục Hưng. Tuy nhiên, phải đến giữa thế kỷ 20, khi ngành điều khiển 

học và máy tính số phát triển, các robot di động hiện đại mới thực sự bắt đầu hình 

thành. Các robot đầu tiên trong giai đoạn này chủ yếu là thiết bị cơ điện đơn giản, 

hoạt động theo chương trình định sẵn và chưa có khả năng cảm nhận môi trường. 

Một trong những robot di động hiện đại đầu tiên là Shakey, được phát triển 

vào cuối những năm 1960 tại SRI International. Shakey có khả năng di chuyển, 

quan sát môi trường và lên kế hoạch hành động – đặt nền móng cho các nghiên 

cứu sau này về robot thông minh. 

Đến thập niên 1970, dự án Shakey của Viện Nghiên cứu Stanford (SRI) trở 

thành một trong những robot di động đầu tiên có khả năng lập kế hoạch hành động 

dựa trên dữ liệu cảm biến [26]. Từ những năm 1980, với sự phát triển của các vi 

điều khiển và công nghệ điện tử, robot di động được ứng dụng rộng rãi hơn, điển 

hình là các robot xe tự hành tại Carnegie Mellon University [27], [28]. 
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Hình 1.4. Mô hình robot Sharkey [29] 

Sang những thập niên 1980–1990, cùng với sự tiến bộ về vi điều khiển, hệ 

thống nhúng và cảm biến, nhiều nền tảng robot di động đã được phát triển phục 

vụ nghiên cứu và ứng dụng. Các robot như Khepera, Pioneer, TurtleBot hay 

Clearpath Jackal được sử dụng rộng rãi trong môi trường học thuật và công nghiệp 

[30].  

 

Hình 1.5. Robot tự hành turtlebot 3 tránh vật cản [31] 
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Hình 1.6. Mô phỏng robot trên ROS Gazebo [32] 

Đến thời điểm hiện nay, các thành tựu trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo, thị giác 

máy tính, học sâu và học tăng cường đã giúp robot di động có thể tự động điều 

hướng, né tránh vật cản, học hỏi từ môi trường và tương tác phức tạp với con 

người. Các ứng dụng như xe tự lái, robot giao hàng, robot hỗ trợ y tế trong bệnh 

viện là minh chứng rõ ràng cho tiềm năng và ảnh hưởng của robot di động trong 

cuộc sống hiện đại. 

 

Hình 1.7. Robot dịch vụ trang bị các cảm biến tự hành [33] 
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1.2.2. Lịch sử nghiên cứu điều khiển robot di động 

Trong lĩnh vực robot di động, điều khiển là một thành phần cốt lõi quyết định 

đến khả năng vận hành chính xác, ổn định và linh hoạt của robot trong môi trường 

thực. Ban đầu, các phương pháp điều khiển cổ điển như điều khiển tỉ lệ – tích 

phân – đạo hàm (PID), điều khiển tuyến tính hóa, điều khiển phản hồi trạng thái 

được áp dụng cho các robot có động học đơn giản trong môi trường xác định. 

Tuy nhiên, khi robot hoạt động trong môi trường không cấu trúc hoặc có 

nhiều nhiễu và bất định, các phương pháp cổ điển trở nên không hiệu quả. Từ đó, 

các phương pháp điều khiển nâng cao đã ra đời như: 

Quá trình nghiên cứu điều khiển robot di động trải qua ba giai đoạn chính: 

• Giai đoạn điều khiển cổ điển:  

Bao gồm các phương pháp điều khiển phản hồi như PID, điều khiển 

tuyến tính và điều khiển logic mờ [34], [35]. Các phương pháp này 

phù hợp với hệ thống đơn giản, ít nhiễu và có thể mô hình hóa chính 

xác. 

 

Hình 1.8. Bộ điều hướng robot dựa trên phương pháp PID mờ [36] 

• Giai đoạn điều khiển phi tuyến và thích nghi:  

Để đối phó với tính phi tuyến và sự không chắc chắn trong động học 

robot, các phương pháp như điều khiển trượt, điều khiển thích nghi, 

và điều khiển tối ưu được phát triển [37]. Tuy nhiên, việc áp dụng các 
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phương pháp này phụ thuộc nhiều vào mô hình chính xác của hệ 

thống. 

 

Hình 1.9. Điều khiển robot dựa trên phương pháp dự báo tối ưu [38] 

• Giai đoạn điều khiển học máy và học tăng cường:  

Gần đây, với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo, các phương pháp học 

máy, đặc biệt là học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning - 

DRL), được ứng dụng để điều khiển robot di động mà không cần mô 

hình hệ thống [39], [40]. Robot có thể học chính sách điều khiển tối 

ưu thông qua tương tác với môi trường, giúp thích nghi với sự thay 

đổi và nhiễu không xác định. 

 

Hình 1.10. Lịch sử phát triển của robot di động [41] 
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1.3. Các vấn đề thách thức trong điều khiển robot di động 

Trong môi trường thực tế, robot di động thường phải hoạt động dưới điều kiện 

có nhiều bất định và nhiễu. Các thách thức lớn bao gồm sai số cảm biến, thay đổi 

môi trường và động lực học không chính xác hoặc thay đổi theo thời gian [42], 

[43], [44], [45] [46]. 

1.3.1. Bài toán lập quỹ đạo đường đi trong môi trường thay đổi 

 

Hình 1.11. Lập quỹ đạo đường đi sử dụng phương pháp cây ngẫu nhiên [47] 

Việc lập kế hoạch đường đi trong môi trường có chướng ngại vật là một vấn đề 

then chốt trong điều hướng robot. Các thuật toán truyền thống như A*, Dijkstra, 

hoặc D* Lite thường yêu cầu mô hình môi trường tĩnh và tiêu tốn tài nguyên tính 

toán đáng kể [48] . 

Tuy nhiên, trong môi trường động hoặc không thể dự đoán, các phương pháp 

học tăng cường cho phép robot học chính sách điều hướng tối ưu từ tương tác, 

giúp né tránh vật cản mà không cần lập kế hoạch quỹ đạo cục bộ [49], [50], [51]. 

Điều này giúp giảm đáng kể chi phí tính toán và tăng tính phản ứng linh hoạt. 
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Hình 1.12. Điều hướng robot trong trường hợp thông tin về môi trường không 

biết trước  [52] 

1.3.2. Bài toán điều khiển robot khi động lực học thay đổi 

Động lực học của robot di động có thể thay đổi do nhiều yếu tố như tải trọng, 

địa hình, hao mòn linh kiện hoặc điều kiện thời tiết. Việc điều khiển cơ cấu chấp 

hành sử dụng các bộ điều khiển thông thường như PID hoặc LQR không đảm bảo 

hiệu quả khi mô hình động học không còn chính xác [53], [54]. 

Để giải quyết vấn đề này, một số phương pháp điều khiển như điều khiển bền 

vững như điều khiển trượt (SMC) được xây dựng nhằm mục tiêu đảm bảo khả 

năng chống nhiễu cho robot.  Tuy nhiên phương pháp điều khiển trượt chỉ thực 

sự có tác dụng với một số tham số nhiễu của hệ thống, và không đảm bảo chất 

lượng khi một số tham số hệ thống không xác định. Để xử lý vấn đề tham số hệ 

thống không xác định và ảnh hưởng của nhiễu, bộ điều khiển trượt thích nghi 

được phát triển (Adaptive SMC) [55] dưa trên mạng nơ-ron, đặc biệt là mạng nơ-

ron cơ sở hàm (RBFNN), được sử dụng để mô hình hóa và điều chỉnh hành vi hệ 

thống cơ cấu chấp hành trong thời gian thực, mang lại khả năng thích nghi tốt hơn 

trước các biến động của hệ thống. Tuy nhiên những dạng điều khiển này sẽ có đáp 

ứng phụ thuộc vào trạng thái ban đầu của hệ thống có nghĩa là sai số ban đầu càng 
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lớn, thời gian đáp ứng càng kéo dài. Điều này ảnh hưởng tới tốc độ của robot phản 

xạ với các thay đổi của môi trường như vật cản động. 

 

Hình 1.13. Phương pháp điều khiển thích nghi RBF cho hệ thống động lực 

không xác định [56] 

1.4. Định hướng nghiên cứu đề tài 

Trước những thách thức kể trên, đề án hướng đến giải quyết ba vấn đề trọng 

yếu nhằm nâng cao hiệu suất và độ tin cậy cho hệ thống robot di động trong điều 

kiện có nhiễu bất định: 

• Thứ nhất, đề tài nghiên cứu và phát triển thuật toán điều hướng dựa 

trên học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning), cho phép 

robot tự học cách di chuyển tới mục tiêu mà không cần lập quỹ đạo 

cục bộ, qua đó giảm thiểu khối lượng tính toán và tăng tính linh hoạt 

trong môi trường thay đổi. 

• Thứ hai, đề tài xây dựng bộ điều khiển định thời thích nghi dựa trên 

mạng nơ-ron cơ sở hàm (RBFNN), giúp điều chỉnh kịp thời phản ứng 

điều khiển khi động lực học hệ thống biến đổi do tải trọng, địa hình 

hoặc nhiễu ngoài. 
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Bằng việc kết hợp các phương điều hướng thông minh và điều khiển thích nghi 

phi tuyến, đề tài kỳ vọng sẽ góp phần cải thiện độ chính xác, độ ổn định và tính 

linh hoạt cho robot di động, đặc biệt trong các ứng dụng thực tế như robot giao 

hàng, robot công nghiệp tự hành hoặc robot cứu hộ trong môi trường phức tạp. 

 

Kết luận chương 1 

Chương đã cung cấp một nền tảng kiến thức cơ bản và tổng quan toàn diện về 

lĩnh vực robot di động, từ khái niệm và lịch sử phát triển đến các xu hướng nghiên 

cứu điều khiển hiện đại. Qua việc phân tích các nhóm thách thức chính trong điều 

khiển robot di động dưới điều kiện nhiễu bất định, chương này đã làm rõ các giới 

hạn của phương pháp truyền thống và khẳng định sự cần thiết của các giải pháp 

tiên tiến, thích nghi và thông minh hơn. Từ đó đặt ra vấn đề nghiên cứu đề tài: 

“NGHIÊN CỨU ĐIỀU KHIỂN ROBOT DI ĐỘNG CHỊU NHIỄU BẤT ĐỊNH 

DỰA TRÊN HỌC TĂNG CƯỜNG”. 
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CHƯƠNG 2:  CƠ SỞ LÝ THUYẾT  

2.1. Mô hình động học robot di động dạng vi sai 

Trong điều khiển robot di động, việc lựa chọn mô hình toán học làm cơ sở thiết 

kế điều khiển có ảnh hưởng quan trọng đến độ phức tạp và tính khả thi của hệ 

thống. Phương pháp điều khiển dựa trên phương trình động học thường được ưu 

tiên trong các ứng dụng thực tế nhờ một số ưu điểm nổi bật so với phương pháp 

dựa trên phương trình động lực học. Trước hết, mô hình động học mô tả mối quan 

hệ hình học giữa vận tốc đầu ra và trạng thái robot, bỏ qua các yếu tố như mô-

men quán tính, lực cản và ma sát, do đó có cấu trúc đơn giản hơn và dễ triển khai 

hơn trong các bộ điều khiển phản hồi. Điều này giúp giảm đáng kể yêu cầu tính 

toán, đặc biệt phù hợp với các hệ thống robot di động có tài nguyên phần cứng 

hạn chế. Thứ hai, phương pháp điều khiển dựa trên động học thường yêu cầu ít 

thông số hệ thống hơn, do đó ít bị ảnh hưởng bởi sai số mô hình, từ đó cải thiện 

tính ổn định và khả năng áp dụng trong môi trường thực. Ngoài ra, trong nhiều 

trường hợp như robot vi sai hoặc robot omni, việc điều khiển dựa trên vận tốc  là 

đủ để đảm bảo định vị chính xác, mà không cần giải bài toán điều khiển mô-men 

ở tầng động lực học phức tạp. Nhờ các ưu điểm đó, trong đề án này điều khiển 

dựa trên mô hình động học là phương pháp được chọn để xây dựng bộ điều khiển 

vị trí cho robot với những ưu điểm được liệt kê sau: 

- Mô hình động học được mô tả đơn giản, chính xác hơn so với sử dụng mô 

hình động lực học 

- Thiết kế bộ điều khiển vị trí dựa trên mô hình động học kết hợp bộ điều 

khiển cơ cấu chấp hành bậc thấp cho kết quả đáp ứng tốt trong trường hợp 

robot chịu nhiễu bất định 

- Giúp đơn giản quá trình thiết kế bộ điều khiển vị trí dựa trên phương pháp 

học tăng cường 
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Hình 2.1. Mô tả động học robot vi sai [57] 

 

Robot di động dạng vi sai sử dụng hai bánh xe chủ động gắn hai bên thân và có 

thể điều khiển độc lập. Chuyển động của robot được mô tả dựa trên hai hệ tọa độ: 

• Hệ quy chiếu quán tính:  ,G GX Y  

• Hệ quy chiếu gắn với robot:  ,R RX Y  

Trạng thái của robot tại một thời điểm bất kỳ được biểu diễn bằng vector vị trí 

 , ,P x y = , trong đó ,x y  là tọa độ trong hệ quy chiếu quán tính và   là góc quay 

so với trục G X . 

Mối quan hệ giữa vận tốc trong hệ robot và hệ quán tính được mô tả bằng công 

thức biến đổi: 

 ( ) ( ) , ,
T

R IR R x y     =  =     (2.1) 

Trong đó: 
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 ( )

cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

R

 

  

 
 

= −
 
  

 (2.2) 

Trong cấu trúc robot này, nếu hai bánh quay với cùng tốc độ, robot sẽ di chuyển 

thẳng. Nếu một bánh quay nhanh hơn bánh còn lại, robot sẽ rẽ theo hướng ngược 

với bánh có tốc độ cao hơn. Nếu hai bánh quay ngược chiều với cùng tốc độ, robot 

sẽ quay tại chỗ. Một bánh đỡ (bánh xoay tự do) thường được gắn để tăng độ ổn 

định cơ học. 

Để đảm bảo mô hình phù hợp với thực tế, một ràng buộc phi tuyến (phi 

holonomic) được áp dụng, phản ánh giả định rằng robot không trượt ngang: 

 sin cos 0x y − =  (2.3) 

Hơn nữa, quãng đường bánh xe đi được không đủ để xác định vị trí cuối cùng 

của robot nếu không xét đến sự thay đổi theo thời gian: 

 1 2 1 2 1 2

1 2 1 2

; ;

;

R R L LS S S S S S

x x y y

= = =

 
 (2.4) 

Mở rộng: Mô hình động học tổng quát sử dụng cơ sở không gian 

Sắp xếp lại các ràng buộc động học dạng ( ) 0TV q q =  , ta thấy rằng các vận tốc 

tổng quát q  thuộc về không gian null của ( )TV q , có chiều là n k− . Giả sử 

( ) ( ) 1 , , n kb q b q−  là cơ sở của không gian null này, ta có thể viết mô hình động 

học như sau: 

 ( ) ( )
1

n k

i i

i

q b q u B q u
−

=

= =  (2.5) 

Trong đó: 

•  1

T n k

n ku u u −

−=  : vector đầu vào 

• q : vector trạng thái 

• ( )B q : ma trận cơ sở không gian null của ( )TV q  
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Đối với robot di động, các thành phần  thường được chọn sao cho có ý nghĩa 

vật lý, chẳng hạn như vận tốc tiến và vận tốc quay của robot, nhưng không trực 

tiếp đại diện cho lực hay mô men. 

Với robot vi sai có tọa độ tổng quát  q x y = , ràng buộc không trượt 

ngang được viết lại: 

 ( )  sin cos 0 0TV q q q = − =  (2.6) 

Cơ sở của không gian null ( )( )TV q  có thể chọn là: 

 ( ) ( ) ( )1 2

cos 0

sin 0

0 1

B q b q b q





 
 

=   =   
  

 (2.7) 

Do đó, mô hình động học trở thành: 

 

cos 0

sin 0

0 1

x

y v



 



     
     

= +
     
          

 (2.8) 

Trong đó v  và   lần lượt là vận tốc tuyến tính và góc của robot. 

Giữa v ,   và vận tốc góc của hai bánh xe ,L R   tồn tại mối quan hệ: 

 

( )

( )

2
R L

R L

r
v

r

l

 

  

= +

= −

 (2.9) 

Với r  là bán kính bánh xe, l  là khoảng cách giữa hai bánh. 

2.2. Mô hình động lực học cơ cấu chấp hành cho robot di động 

Trong hệ thống robot di động, cơ cấu chấp hành đóng vai trò quan trọng trong 

việc chuyển đổi tín hiệu điều khiển thành chuyển động thực tế. Đây là thành phần 

trực tiếp điều khiển hành vi động học của robot, đảm bảo khả năng di chuyển linh 

hoạt và chính xác trong môi trường làm việc. Cơ cấu chấp hành bao gồm các loại 
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động cơ, hộp số, hệ truyền động, cũng như các thành phần cơ khí liên quan đến 

bánh xe, chân hoặc hệ thống bánh xích tùy thuộc vào thiết kế robot. 

Trong kiến trúc tổng thể của robot di động, bộ điều khiển vị trí gửi các tín hiệu 

đầu ra đến cơ cấu chấp hành để thực thi các lệnh di chuyển như tiến, lùi, rẽ trái, 

rẽ phải, hay duy trì vận tốc và hướng di chuyển ổn định. Do đó, hiệu suất, độ chính 

xác và độ bền của cơ cấu chấp hành có ảnh hưởng trực tiếp đến khả năng điều 

hướng, điều khiển và tự chủ của robot 

Các loại động cơ điện là bộ chấp hành phổ biến nhất trong robot di động nhờ 

ưu điểm điều khiển dễ dàng, phản hồi nhanh và hiệu suất cao. Một số loại động 

cơ tiêu biểu bao gồm: 

- Động cơ điện một chiều 

- Động cơ servo 

- Động cơ bước 

 

Hình 2.2. Động cơ DC dùng cho cơ cấu dẫn động [58] 

Trong đề án này, động cơ DC được sử dụng trong robot di động để tạo chuyển 

động cho bánh xe. Việc mô hình hóa đúng động cơ là cơ sở quan trọng để thiết kế 

bộ điều khiển hiệu quả. 
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Hình 2.3. Mô hình động cơ DC dưới tác dụng của tải thay đổi và ma sát [59] 

Mô hình điện của động cơ DC: 

 b

di
u L Ri K

dt
= + +  (2.10) 

Mô hình cơ học: 

 t L

d
J K i B T

dt


= − −  (2.11) 

Trong đó: 

• u : điện áp cung cấp 

• i : dòng điện phần ứng 

•  : tốc độ quay của rotor 

• L : điện cảm, R : điện trở phần ứng 

• ,b tK K : hệ số hằng số động cơ 

• J : mô men quán tính, B : hệ số ma sát, 
LT  momen tải ngoại lực tác 

động lên trục động cơ. Đây là 3 phần tử gây nhiễu ảnh hưởng tới chất 

lượng điều khiển 

Do giá trị của điện cảm L là rất nhỏ, do đó trong đề án này, để đơn giản quá 

trình thiết kế và mô phỏng, giá trị điện cảm được bỏ qua. Các tham số điện trở 

phần cứng R , hệ số động cơ ,  t bK K  là không đổi, được xác định trước từ nhà cung 
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cấp. Các hệ số momen quán tính J  và hệ số ma sát B  là không xác định trước. 

Đồng thời giá trị momen tải ngoại lực 
LT  được coi là nhiễu ngẫu nhiên không biết 

trước tác động lên động cơ. 

2.3. Cơ sở lý thuyết về học tăng cường 

Học tăng cường (Reinforcement Learning - RL) là một hướng tiếp cận trong 

học máy, nơi một tác nhân (agent) học cách tương tác với môi trường nhằm đạt 

được chiến lược hành động tối ưu nhằm tối đa hóa phần thưởng tích lũy theo thời 

gian. Tại mỗi thời điểm rời rạc t , tác nhân quan sát trạng thái hiện tại s S , sau 

đó lựa chọn một hành động a A  theo một chính sách (policy) : S A → . Sau khi 

thực hiện hành động, tác nhân nhận được phần thưởng r và trạng thái mới của môi 

trường 's . 

 

Hình 2.4. Mô tả cấu trúc hoạt động của học tăng cường [60] 

Tổng phần thưởng được định nghĩa là tổng phần thưởng chiết khấu theo thời 

gian: 

 ( ),
T

i t

t i i

i t

R r s a −

=

=  (2.12) 

Trong đó  0,1   là hệ số chiết khấu, quyết định mức độ ưu tiên của phần 

thưởng ngắn hạn so với dài hạn. 

Mục tiêu của học tăng cường là tìm ra chính sách tối ưu 
  (với   là tham số 

của chính sách) sao cho giá trị kỳ vọng của tổng phần thưởng ( )  , 0i is p aJ R
  =   

được tối đa hóa. Trong các bài toán điều khiển liên tục, chính sách có thể được tối 

ưu thông qua đạo hàm của hàm mục tiêu theo tham số  . 
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Phương pháp Actor-Critic: 

 

Hình 2.5. Mô tả cấu trúc hoạt động của phương pháp Actor-Critic [61] 

Một trong những cách tiếp cận phổ biến trong học tăng cường là kiến trúc 

actor-critic, trong đó: 

• Actor: đại diện cho chính sách hành động ( )s  

• Critic: là hàm giá trị ( ),Q s a
, đại diện cho giá trị kỳ vọng của phần 

thưởng khi thực hiện hành động a aaa tại trạng thái s , sau đó tiếp tục 

theo chính sách   

Thuật toán Deterministic Policy Gradient cập nhật actor theo công thức: 

 ( ) ( ) ( ) ( ), |s p a a s
J Q s a s





  
 

=
  =   
 

 (2.13) 

Phương pháp Q-Learning 
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Hình 2.6. Mô tả cơ chế phương pháp Q-learning và Deep Q-learning [62] 

Trong Q-learning, hàm giá trị hành động ( ),Q s a
 được học thông qua phương 

pháp học sai số tạm thời (temporal difference learning), dựa trên phương trình 

Bellman: 

 ( ) ( ) ( )( )', ', ', ' , ' 's aQ s a r Q s a a s   = +     (2.14) 

Khi không gian trạng thái lớn, ta thường sử dụng các mô hình gần đúng 

(function approximator), ví dụ như mạng nơ-ron, để xấp xỉ hàm giá trị ( ),Q s a  

với tham số  . 

Trong Deep Q-Learning, mạng Q được huấn luyện bằng sai số tạm thời, sử 

dụng thêm một mạng mục tiêu cố định (target network) 
'Q  nhằm ổn định quá 

trình học. Mục tiêu huấn luyện tại mỗi bước được xác định bởi: 

 ( ) ( )( )' '', ' , ' 'y r Q s a a s  = +  (2.15) 

Trọng số của mạng mục tiêu '  được cập nhật định kỳ bằng một trong hai cách: 

sao chép hoàn toàn từ mạng hiện tại, hoặc cập nhật dần theo công thức: 

 ( )' 1 '    + −  (2.16) 

Trong thực tế, các mẫu kinh nghiệm ( ), , , 's a r s  được lưu trong một bộ nhớ phát 

lại kinh nghiệm (Experience Replay Buffer) và được trích xuất ngẫu nhiên để 

huấn luyện, giúp giảm tương quan giữa các mẫu và cải thiện khả năng hội tụ. 
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Những năm gần đây, thuật toán học tăng cường cho các hệ thống điều khiển 

liên tục được phát triển, trong đó DDPG nổi lên như một phương pháp mới cho 

khả năng hoạt động trong môi trường hành vi liên tục.  

Thuật toán DDPG 

 

Hình 2.7. Mô tả hoạt động của phương pháp DDPG [63] 

Thuật toán DDPG là sự kết hợp giữa DQN và Actor-Critic đã cho thấy sức 

mạnh tuyệt vời trong lĩnh vực điều khiển hệ thống, khả năng mở rộng ra các hệ 

MIMO đã được chứng minh.  

Cấu trúc DDPG được triển khai gồm 4 mạng neural network: 

 Q : Q network (Mạng phê bình) dùng để ước tính phần thưởng kỳ vọng tại 

trạng thái ,t ts a  

  : Mang diễn viên để xác định chính sách ( )ts  

'Q : trọng số mạng phê bình mục tiêu  

' : trọng số mạng diễn viên mục tiêu 
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Các mạng mục tiêu có cấu trúc tương tự mạng chính nó, tuy nhiên được cập 

nhập với tốc độ chậm hơn nhằm đảm bảo ổn định 

Mạng phê bình có nhiệm vụ ước tính phần thưởng kỳ vọn ( ),t tQ s a  từ phương 

trình (2.17) 

 ( )
( )

( ) ( )
''

* *

| ,

, , max ,
as s a

Q s a r s a Q s a


 =  +
  

 (2.17) 

Với ( )' | ,s s a : là xác xuất chuyển đổi trạng thái s  sang 's  khi a  tác động tới môi 

trường, ( ),r s a  là giá trị điểm thưởng nhận được khi môi trường đổi trạng thái khi 

thực hiện hành động a . 

Qua việc thực hiện quá trình thử sai, tác nhân thu được thông tin về môi 

trường 

( )', , , ...s a r s d =  với d  cho biết liệu trạng thái thu được có là trạng thái cuối 

hay không. Thiết lập phương trình Bellman sai số trung bình để kiểm tra sự chính 

xác của hàm ( ),QQ s a


 do mạng phê bình đưa ra với thực tế.  

 ( )
( )

( ) ( ) ( )( )( )''

2
' '

, , , ... ~

, , 1 max ,Q Q

Q

as a r s d

L Q s a r d Q s a
 

 


 
 =  − + − 

 
 (2.18) 

Phương trình cập nhập trọng số cho mạng phê bình được thực hiện như sau: 

 ( )( ),Q Q

QL N
 

 =   (2.19) 

Phương trình cập nhập trọng số cho mạng diễn viên được thực hiện theo 

phương trình (2.20) 

 ( ) ( ) ( ),

1
s, | | | |

ii i

Q

a ss s a s
i

J Q a s
N

 



 
  

= =
     (2.20) 

Tuy nhiên có một đặc điểm của DDPG đó là thời gian training dài, thường có 

hiện tượng ước tính quá mức. Do đó thuật toán TD3 nổi lên như một sự cải thiện 

cho DDPG về hiệu quả training [64]. 
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Thuật toán TD3: 

Thuật toán TD3 là một thuật toán học tập củng cố được thiết kế cho các không 

gian hành động liên tục, được xây dựng dựa trên thuật toán DDPG (độ dốc chính 

sách xác định sâu). Nó giải quyết những hạn chế của DDPG, đặc biệt là sự đánh 

giá quá cao của giá trị Q, bằng cách kết hợp các kỹ thuật như được cắt đôi Q-

learning, cập nhật chính sách bị trì hoãn và làm mịn chính sách mục tiêu. 

Với sự cải tiến đáng kể với phương pháp DDPG có thể kể đến như: 

- TD3 học được hai chức năng Q (Mạng phê bình) và sử dụng ước tính giá trị 

tối thiểu để hình thành các mục tiêu, giảm thiểu sai lệch đánh giá quá cao 

- Chính sách (mạng diễn viên) và mạng mục tiêu được cập nhật ít thường 

xuyên hơn so với các chức năng Q, dẫn đến việc học ổn định hơn 

- Tiếng ồn được thêm vào hành động mục tiêu trong quá trình cập nhật chính 

sách, khuyến khích thăm dò và ngăn chặn tác nhân khai thác các lỗi tiềm ẩn 

trong các ước tính chức năng Q. 

Thuật toán TD3 được mô tả như sau: 

Khởi tạo hai mạng định giá (critic) 
1 2
,Q Q   và một mạng chính sách (actor) 

  với các tham số ngẫu nhiên 
1 2, ,    

Khởi tạo các mạng mục tiêu tương ứng 
1 1 2 2, ,           

Khởi tạo bộ nhớ kinh nghiệm (replay buffer)   

for 1t =  to T  do 

  Chọn hành động với tiếng ồn khám phá ( )a s + , ( ),o   và quan 

sát phần thưởng r  và trạng thái mới s .  

Lưu trữ tuple chuyển tiếp ( ), , ,s a r s  trong  . 

  Mẫu lô nhỏ của N  quá trình chuyển đổi ( ), , ,s a r s  từ   

  ( )a s 
 + , ( )( )0, , ,clip c c  −  

( )1,2 ,
min

i
i s a

y r Q


 =  
 +  
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  Cập nhật các định giá 
( )( )

2
1

,
arg min

i i
i s a

N y Q 
 − −  

  If t mod d  then 

   Cập nhật  theo chính sách xác định: 

   ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 , |a a s
J N Q s a s

   
 −

=
 =    

   Cập nhật mạng mục tiêu: 

   ( )1i i i     + −  

( )1     + −  

    

Hình 2.8. Chi tiết giải thuật TD3 [65] 
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2.4. Cơ sở lý thuyết về phương pháp điều khiển tiền định thời gian 

Điều khiển tiền định thời gian (Fixed-Time Control) là phương pháp điều khiển 

đảm bảo hệ thống hội tụ về điểm cân bằng trong một thời gian giới hạn, không 

phụ thuộc vào điều kiện ban đầu. Đây là một bước tiến so với điều khiển hữu hạn 

thời gian (finite-time control) – vốn phụ thuộc vào điều kiện ban đầu. 

Ưu điểm: 

• Đáp ứng hệ thống đạt được trong thời gian được quy định trước mà 

không phụ thuộc vào trạng thái ban đầu, cường độ tin cậy và an toàn 

cho hệ thống robot. 

• Phù hợp cho các ứng dụng thời gian thực như robot di động cần đảm 

bảo hành động trong thời hạn nhất định. 

Cơ sở toán học của phương pháp điều khiển tiền định thời gian: 

Xét hệ thống có phương trình động lực học có dạng: 

 ( , ), (0) 0x g t x x= =  (2.21) 

Phương trình sai số hệ thống 
de x x= −  với 

dx  là tín hiệu đặt, x là tín hiệu 

cần điều khiển. 

Theo [66] để hệ thống đáp ứng với thời gian hữu hạn, đạo hàm phương trình 

sai số cần đưa về dạng: 

 
1 2( ) ( )e k e x k e x  − −  (2.22) 

Thời gian đáp ứng của hệ T  được giới hạn theo phương trình sau: 

 
1 2

1 1

(1 ) ( 1)
T

k k 
 +

− −
 (2.23) 
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2.5. Cơ sở lý thuyết về điều khiển thích nghi dựa trên mạng nơ ron hàm 

xuyên tâm (RBFNN) 

Mạng nơ-ron RBF là một kiến trúc mạng nơ-ron nhân tạo có cấu trúc đơn giản 

nhưng mạnh mẽ, bao gồm ba lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn sử dụng các hàm kích hoạt 

dạng cơ sở xuyên tâm (thường là Gaussian), và lớp đầu ra tuyến tính. Với khả 

năng xấp xỉ các hàm phi tuyến bất kỳ với độ chính xác cao, mạng RBF đã được 

chứng minh là một công cụ hiệu quả trong thiết kế bộ điều khiển thích nghi cho 

các hệ thống phi tuyến, bao gồm cả robot di động. Ưu điểm nổi bật của mạng RBF 

trong điều khiển thích nghi là khả năng học online và xấp xỉ động lực hệ thống 

theo thời gian thực, cho phép bộ điều khiển tự điều chỉnh theo sự biến đổi của mô 

hình, nhiễu không xác định hoặc điều kiện môi trường thay đổi. Hơn nữa, do đặc 

trưng cấu trúc cục bộ của các hàm cơ sở xuyên tâm, mạng RBF có khả năng hội 

tụ nhanh và tránh được hiện tượng lan truyền sai số toàn cục như trong mạng nơ-

ron lan truyền ngược. Bên cạnh đó, việc thiết kế và huấn luyện mạng RBF tương 

đối đơn giản và dễ hiện thực hóa trong phần cứng nhúng, giúp tăng tính khả thi 

cho các ứng dụng điều khiển thời gian thực. Chính vì những ưu điểm trên, mạng 

nơ-ron RBF ngày càng được áp dụng rộng rãi trong các bộ điều khiển thích nghi 

thông minh cho hệ thống robot phi tuyến và không xác định. 

2.5.1. Cấu trúc mạng neural network RBF 

Mạng hàm cơ sở xuyên tâm (RBF) là một trường hợp đặc biệt của mạng 

truyền thẳng hai lớp. Trong đó: 

Hàm tổng ngõ vào tế bào thần kinh lớp ẩn là hàm cầu:  

 
( )

2

2

j

X Cj
f net

b


−
= = −  (2.24) 

Hàm kích hoạt ngõ ra tế bào thần kinh lớp ẩn là hàm mũ:  

( )0

fh f e−=  

Hàm tổng ngõ vào tế bào thần kinh lớp ra là hàm tuyến tính:   
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T

jf net W h = = −  

Hàm kích hoạt ngõ ra tế bào thần kinh lớp ra là hàm tuyến tính: ( )0y f f=  

Mức ngưỡng của các tế bào thần kinh 0 = . 

 

Hình 4.  Cấu trúc mạng neural network RBF 

Giả sử :  1 2, ,...,
T

nX x x x=  là vector ngõ vào ,   1 2,h ,...,h
T

mH h=  là vector 

hàm kích hoạt, với h j  là hàm Gauss được xác định như sau: 

 

2

2
exp , 1,2,...,

2
j

j

X Cj
h j m

b

 − −
= = 

  

 (2.25) 

Tâm của các hàm cơ sở tại nút j là 1 2 3, , ,..., ,...
T

j j j j ji jnC c c c c c =    , 1,2,...,ni =

. Giả sử độ rộng hàm cơ sở là 
1 2 3,b ,b ,...,b ,...b

T

j mB b =   , trong đó b j  là độ rộng 

hàm cơ sở của nút j và b 0j  . Vector trọng số của mạng là 

1 2 3,w ,w ,...,w ,...w
T

j mW w =   . Đầu ra của mạng được xác định như sau: 

 ( ) 1 1 2 2 ...T

m my k W h w h w h w h= = + + +  (2.26) 

Với hàm lỗi là : ( ) ( )( )
21

2
dE y k y k= − , trong đó ( )y k  là ngõ ra của hệ thống 

tại thời điểm thứ k và ( )dy k  là ngõ ra mong muốn. 
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2.5.2. Huấn luyện mạng neural network RBF 

Thông qua cách học Gradient Descent, độ biến thiên trọng số ngõ ra (k)jw , 

độ biến thiên trọng số giữa điểm nút cơ sở và điểm nút trung tâm (k)jic , độ biến 

thiến độ rộng tâm neural (k)jb  được tính như sau: 

 

( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )( )

2

3

h

w

w

j d j

j ji

ji d j

j

j

j d j j

j

w k y k y k

x c
c k y k y k

b

X C
b k y k y k h

b









 = −


−
 = −



− = −



 (2.27) 

Luật cập nhật các thông số của mạng như sau: 

 

(k) (k 1) (k) ( (k 1) (k 2))

(k) (k 1) (k) ( (k 1) (k 2))

(k) (k 1) (k) ( (k 1) (k 2))

j j j j j

ji ji ji ji ji

j j j j j

w w w w w

c c c c c

b b b b b







 = − − + − − −


= − +  + − − −


= − +  + − − −

 (2.28) 

Trong đó:  là tốc độ học,  là hệ số động học. 

Để đơn giản quá trình huấn luyện người ta thường tiến hành cách huấn luyện 

mạng RBF như sau: 

Bước 1: Xác định tâm và độ rộng của các hàm cơ sở 

Tâm của các hàm cơ sở jic (với 1,2,...,j m=  là số tâm neural; 1,2,...,ni =  là số 

đầu vào) được xác định dựa vào tính hội tụ của các điểm dữ liệu đầu vào. Phân 

vector tín hiệu đầu vào thành j  nhóm( j   số điểm dữ liệu đầu vào) khi đó điểm 

dữ liệu nào là trung tâm của mỗi nhóm(nghĩa là khoảng cách giữa tâm của nhóm 

đó đến các điểm còn lại trong nhóm là nhỏ nhất) chính là tâm jic  cần tìm. Việc 

này có thể thực hiện bằng quan sát thực nghiệm hoặc sử dụng thuật toán phân cụm 

như K-Means clustering algorithm. 
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Độ rộng của tâm hàm cơ sở jb có ảnh hưởng rất lớn đến chất lượng của mạng. 

Có nhiều cách để xác định giá trị này. Cách thông thường là dựa vào sự tương 

đồng giữa các nhóm dữ liệu vào. Đối với mỗi tế bào thần kinh ở lớp ẩn, khoảng 

cách từ tâm của nó đến tế bào thần kinh khác gần nhất chính là độ rộng jb  của tế 

bào thần kinh đó.  

Bước 2: Huấn luyện trọng số lớp ra của mạng: 

Thực hiện tuần tự như sau: 

1. Chọn tốc độ học   và sai số cực đại 
maxE . 

2. Khởi động: 

- Gán sai số 0E = . 

- Gán biến chạy 1,k K= . 

- Gán các trọng số ( )jqw k , ( 1,mj = , m là số nhân neural; 1,pq = , p 

là số đầu ra) bằng các giá trị ngẫu nhiên bất kì. 

3. Tính ngõ ra của mạng với tín hiệu vào là ( )X k : 

 ( )
( )

2

2
exp

2
j

j

X k Cj
h k

b

 − −
 =
 
 

 (2.29) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 2 ...T

q q j q q mq my k W h k w h k w h k w h k= = + + +  (2.30) 

4. Cập nhật trọng số lớp ra của mạng: 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1jq jq qd q jw k w k y k y k h k+ = + −  (2.31) 

5. Tính sai số tích lũy: 

 ( ) ( )( )
2

1

1

2

p

qd q

q

E E y k y k
=

= + −  (2.32) 

6. Nếu k K  thì gán 1k k= +  và lặp lại từ 3.  

- Nếu k K=  thì tiếp tục. 

7. Kết thúc một chu trình huấn luyện. 

- Nếu maxE E thì kết thúc quá trình học. 
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- Nếu 
maxE E  thì gán 0E = , 1k =  và trở lại 3. bắt đầu một chu trình 

huấn luyện mới. 

Mạng RBF có khả năng xấp xỉ hàm rất tốt và có thể huấn luyện dễ dàng nhanh 

chóng. Khả năng xấp xỉ chính xác và tốc độ của mạng RBF còn có thể được cải 

thiện hơn nữa bằng việc chọn tâm và độ rộng phù hợp cho các hàm cơ sở ở lớp 

ẩn. Tuy nhiên, mạng RBF thường đáp ứng chậm trong giai đoạn nhớ do lượng lớn 

tế bào thần kinh ở lớp ẩn. 

Kết luận chương 2 

Chương 2 đã trình bày những cơ sở lý thuyết nền tảng cần thiết để triển khai hệ 

thống điều khiển robot di động chịu nhiễu bất định. Từ mô hình động học cho 

robot vi sai và động cơ DC, đến học tăng cường – đặc biệt là TD3, cùng với điều 

khiển tiền định thời gian và mạng RBFNN – các nội dung này cung cấp khung lý 

thuyết vững chắc để phát triển bộ điều khiển thích nghi thông minh trong các 

chương tiếp theo. 
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CHƯƠNG 3: THIẾT KẾ BỘ ĐIỀU KHIỂN CHO ROBOT DI ĐỘNG 

CHỊU NHIỄU BẤT ĐỊNH DỰA TRÊN HỌC TĂNG CƯỜNG 

3.1. Cấu trúc bộ điều khiển vị trí cho robot di động 

Bộ điều khiển vị trí là một trong những thành phần quan trọng nhất trong hệ 

thống điều khiển của robot di động, đảm nhiệm vai trò xác định và duy trì vị trí 

mong muốn của robot trong không gian hoạt động. Việc thiết kế một bộ điều khiển 

vị trí hiệu quả không những đảm bảo robot di chuyển chính xác đến vị trí mục 

tiêu, mà còn giúp nâng cao độ ổn định và độ tin cậy của hệ thống trong các điều 

kiện môi trường thay đổi. 

Một phương pháp chung cho vấn đề điều khiển robot di động được cộng đồng 

ROS đề xuất được mô tả như sau: 

 

Hình 3.1. Khung điều hướng robot di động [67] 

 Trong đề án này, phương pháp TD3 được sử dụng như một bộ điều khiển vị trí 

bậc cao nhằm thay thế chức năng của bản đồ địa phương và lập quỹ đạo địa 

phương. Nhiệm vụ của bộ điều hướng TD3 nhằm nhận tín hiệu vị trí mong muốn 

và gửi tín hiệu điều khiển vận tốc cho mỗi bánh làm tham chiếu cho bộ điều khiển 

cơ cấu chấp hành sử dụng phương pháp điều khiển định thời thích nghi RBF, cấu 
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trúc bộ điều khiển vị trí và bộ điều khiển cơ cấu chấp hành được mô tả trong Hình 

3.2. 

 

Hình 3.2. Cấu trúc bộ điều khiển vị trí và bộ điều khiển cơ cấu chấp hành 

3.2. Xây dựng bộ điều hướng robot dựa trên phương pháp học tăng cường 

3.2.1. Thiết kế cấu trúc mạng cho tác nhân TD3 

Bộ điều khiển điều hướng robot được xây dựng trên giải thuật TD3, cấu trúc 

mạng bao gồm một mạng hành vi và hai mạng đánh giá được mô tả tại Hình 6. 

 

Hình 3.3. Cấu trúc tác nhân TD3 gồm một mạng hành vi và hai mạng đánh giá 
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 Trong đó, lớp trạng thái đầu vào gồm sai số vị trí (3.1) và tín hiệu laser đo 

khoảng cách từ robot đến vật cản môi trường: 

  1 2 3 ref ref refe e e x x y y   = − − −   (3.1) 

Với , ,ref ref refx y   là vị trí điểm đến mong muốn, , ,x y  là vị trí hiện tại của robot. 

Vector laser được mô tả gồm 25 khoảng cách thu được từ robot  1 25. .l l . 

 Các hàm kích hoạt được sử dụng tại mỗi lớp ẩn là làm ReLU với công thức 

( ) max(0, )f x x= . 

 Tại đầu ra của mạng hành vi, sử dụng 2 tín hiệu đầu ra gồm  v   lần lượt là 

vận tốc tịnh tiến và vận tốc xoay của robot. Tại lớp đầu ra hàm kích hoạt sử dụng 

hàm Tanh ( )
i i

i i

e e

e e
f i

−

−

−

+
=  với hệ số nhân là 1 nhằm đảm bảo tín hiệu điều khiển robot 

bị chặn trong khoảng  1 1−  cho cả vận tốc tịnh tiến và vận tốc xoay. 

3.2.2. Thiết kế hàm phần thưởng cho tác nhân TD3 

Trong thuật toán TD3, hàm phần thưởng giữ vai trò trung tâm trong việc dẫn 

dắt quá trình học của tác nhân. Cụ thể, phần thưởng đóng vai trò như tín hiệu phản 

hồi từ môi trường, giúp tác nhân đánh giá mức độ hiệu quả của hành động tại mỗi 

trạng thái. Do TD3 là một thuật toán học tăng cường theo hướng chính sách xác 

định, tác nhân học cách tối ưu hóa chuỗi hành động liên tục nhằm tối đa hóa tổng 

phần thưởng tích lũy trong dài hạn. Do đó, thiết kế hàm phần thưởng có ảnh hưởng 

trực tiếp đến hành vi hội tụ của chính sách và chất lượng điều khiển cuối cùng. 

Một hàm phần thưởng rõ ràng, định hướng đúng mục tiêu sẽ giúp tác nhân nhanh 

chóng học được chiến lược tối ưu; ngược lại, nếu phần thưởng bị nhiễu, không 

tương quan với mục tiêu điều khiển, hoặc không đủ phân biệt giữa các hành vi tốt 

và xấu, thì quá trình học có thể dẫn đến hội tụ sai lệch, dao động hoặc thất bại. 

Đặc biệt trong điều khiển robot di động, phần thưởng cần phản ánh đồng thời các 

tiêu chí như độ chính xác vị trí, hướng di chuyển và tránh va chạm, từ đó tạo ra 

tác nhân thông minh có khả năng hoạt động hiệu quả trong môi trường thực tế 

phức tạp. 
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Từ những luận điểm nêu trên, trong đề án này hàm phần thưởng được thiết kế 

gồm 2 thành phần 
1r  và 

2r  như sau: 

 
1 1 2 2r r r = +  (3.2) 

Với 
1 2,   là hằng số luôn dương. 

Thành phần phần thưởng 
1r  được thiết kế với mục tiêu đánh giá robot đạt được tới 

gần điểm đích hay chưa theo công thức: 

 ( )2 2 2

1 1 1 2 2 3 3r e e e  = − + +  (3.3) 

Với 
1 2 3, ,    là hằng số luôn dương 

Thành phần 
2r  được thiết kế nhằm đánh giá robot có quá gần vật cản với ngưỡng 

được đặt ra không theo công thức: 

 ( )2 min minmax ( )( )i ir d d d d= −  −  (3.4) 

Với 
mind  là khoảng cách gần nhất cho phép từ robot đến vật cản, 

id  là khoảng cách 

từ robot đến vật cản được đo với tia laser thứ i . 

 Mô phỏng được thực hiện trên Python với môi trường thử nghiệm gồm 7 vật 

cản, trong đó gồm 4 vật cản động và 3 vật cản tĩnh như sau: 

 

Hình 3.4. Thiết lập môi trường mô phỏng 
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3.3.  Thiết kế bộ điều khiển cho cơ cấu chấp hành sử dụng mạng RBF thích nghi 

Trong hệ thống robot di động, cơ cấu chấp hành là thành phần đảm nhận chức 

năng biến đổi tín hiệu điều khiển thành chuyển động cơ học thực tế, như điều 

khiển vận tốc bánh xe, góc lái, hoặc mô-men xoắn tại các khớp truyền động. Để 

đảm bảo hiệu năng hoạt động chính xác, ổn định và tin cậy của robot trong các 

điều kiện môi trường thay đổi, việc thiết kế một bộ điều khiển thích nghi hiệu quả 

cho cơ cấu chấp hành là điều thiết yếu. Trong bối cảnh đó, phương pháp điều 

khiển thích nghi cố định thời gian  đã nổi lên như một công cụ mạnh mẽ, đảm bảo 

tính hội tụ trong thời gian hữu hạn và độc lập với điều kiện ban đầu, mang lại 

nhiều lợi thế vượt trội trong ứng dụng robot di động hiện đại. Lưu đồ thuật toán 

điều khiển thời gian xác định thích nghi dựa trên mạng RBF xấp xỉ tham số được 

mô tả trong Hình 3.5. 

 

Hình 3.5. Cấu trúc bộ điều khiển thích nghi RBF dựa trên bộ điều khiển thời gian 

xác định. 

Xét động cơ DC được mô hình hóa theo (2.10) và (2.11). Tín hiệu điều khiển 

sử dụng là điện áp u  và đầu ra điều khiển là vận tốc động cơ  . Do trong thực 

tế, giá trị cảm kháng của động cơ là rất nhỏ ( 0L  ) nên trong quá trình thiết kế 

bộ điều khiển cảm kháng được bỏ qua. 
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Đặt , ,t b t LK K BR K T

JR JR J
a b d

+
= = =  trong đó ,a d là hai thành phần không xác định, biển 

đổi theo điều kiện hoạt động của hệ thống. Thay , ,a b d  vào phương trình (2.11)

phương trình động lực học của động cơ trở thành: 

 a bu d = − + −  (3.5) 

Phương trình sai số trạng thái của hệ thống được định nghĩa như sau: 

 
de  = −  (3.6) 

Với 
d  là tín hiệu vận tốc đặt cho hệ thống. 

Đạo hàm theo thời gian phương trình (3.6) ta được: 

 '

de a bu d ae d bu = + − + = − + −  (3.7) 

Với '

d dd a d = + +  

Do trong thực tế, giá trị ,a d  là bất định do có tham số của ma sát và momen tải 

ngoại lực tác dụng lên trục động cơ. Vì vậy trong nghiên cứu này, 2 mạng nơ ron 

RBF được sử dụng để ước tính giá trị a  và d .  

Cấu trúc 2 mạng nơ ron RBF gồm 2 nơ ron tại lớp đầu vào ứng với giá trị  e e

. Lớp ẩn sử dụng 5 nơ ron với hàm kích hoạt theo phương trình (2.29). Mỗi mạng 

ước tính một đầu ra â  và d̂  ứng với giá trị a  và d  của hệ thống. Từ đó ta có 

phương trình 
'ˆ ˆˆ

d dd a d = + + . 

Giá trị a  được xấp xỉ từ mạng nơ ron RBF có dạng: 

 ˆ W ( )T

aa h k=  (3.8) 

Giá trị d  được xấp xỉ từ mạng nơ ron RBF có dạng: 

 ˆ W ( )T

dd h k=  (3.9) 

Đặt ˆa a a= −  là sai số của giá trị thực tế và giá trị ước tính bởi mạng nơ ron 

RBF cho giá trị a .  
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Đặt ˆd d d= −  là sai số giá trị thực tế so với ước tính của mạng nơ ron cho giá 

trị d . Từ đó ta có '

dd a d= + .  

Tương tự ta đặt * *W W W ,W W Wa a a d d d= − = −  là sai số của ma trận trọng số của 

mạng nơ ron với giá trị tối ưu *W  đại diện cho mạng sấp xỉ được hoàn toàn tham 

số. 

Ta có phương trình xấp xỉ sai số của a : 

 W ( )T

aa h k= −  (3.10) 

Tương tự ta có phương trình sấp xỉ sai số của d : 

 W ( )T

dd h k= −  (3.11) 

Đặt 
0

t

z e d =   ta có z e= . 

Để xác định luật cập nhập cho mạng nơ ron, hàm Lyapunov được chọn như 

sau: 

 2 21 1 1 1
W W W W

2 2 2 2

T T

i a a d d

a d

V e k z
 

= + + +  (3.12) 

Đạo hàm Lyapunov theo thời gian ta được: 

 
1 1T T

i a a d d

a d

V ee k zz W W W W
 

= + + +  (3.13) 

Thay (3.7) vào (3.13) phương trình (3.13) trở thành: 

 ' 1 1
( ) T T

i a a d d

a d

V e ae d bu k zz W W W W
 

= − + − + + +  (3.14) 

Do ,a d  là không xác định, tín hiệu điều khiển u  được chọn như sau: 

 ( )'

1 2

1 ˆˆ tanh( ) tanh( ) iu ae d k e e k e e k z
b

 
 = − + + + +  (3.15) 

Thay (3.15) vào (3.14) ta được: 
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( )1 2W ( ) W ( ) ( ) tanh( ) tanh( )

1 1

T T T

a a d d i

T T

i a a d d

a d

e h k e h k W h k k e e k e e k z

V
k ze W W W W

 
  

 

 − − − − − +
 

=  
+ + 

  

 (3.16) 

Chọn hàm cập nhập trọng số có dạng: 

 

2W ( )

W ( )

a a

d d

h k e

h k e





=

=
 (3.17) 

Thay (3.17) vào (3.16) ta được: 

 
1 11 1

2 2 2 2

1 2

1 2

tanh( ) tanh( )

  2 2 0

V k e e e k e e e

k V k V
  

 
 

+ ++ +

= − −

= − − 

 (3.18) 

Từ phương trình (3.18) hệ thống đảm bảo ổn định Lyapunov. 

Đặt 
11

2 2

1 2

1 1
,  q= ,  2 ,  2

2 2
p a k b k

  +++ +
= = =  ta có phương trình (3.18) trở thành 

 p qV aV bV − −  (3.19) 

Theo (2.23) ta có thời gian đáp ứng T  của hệ được giới hạn định trước theo công 

thức: 

 1 1 1 1
2 22 2

1 12 2

1 1 2 2

2 (1 ) 2 (1 )2 ( 1) 2 ( 1)
T

k p kk q k
   

 
+ + + + + = +

− −− −
 (3.20) 

Kết luận chương 3 

 Chương 3 đã trình bày chi tiết các thiết lập cho công việc đào tạo tác nhân học 

tăng cường TD3. Bộ điều khiển cơ cấu chấp hành sử dụng phương pháp điều khiển 

thời gian định trước thích nghi cũng được trình bày cụ thể bao gồm quá trình thiết 

kế, chứng minh ổn định. Qua đó làm cơ sở cho quá trình mô phỏng, đánh giá tại 

chương tiếp theo.  
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CHƯƠNG 4: KẾT QUẢ VÀ ĐÁNH GIÁ BỘ ĐIỀU KHIỂN 

4.1. Thiết lập các tham số mô phỏng 

Bộ điều khiển điều hướng robot dựa trên học tăng cường TD3 được triển khai 

với số lượng nơ ron mỗi lớp tại Bảng 4-1. Số lượng nơ ron lớp OBSL là số lượng 

đầu vào gồm 3 đầu vào sai số trạng thái và 25 đầu vào là các giá trị đo khoảng 

cách laser của lidar. Số lượng nơ ron tại các lớp được lựa chọn theo phương pháp 

thử sai lấy giá trị lớn đảm bảo khả năng sấp xỉ của mạng nơ ron. 

Bảng 4-1. Số lượng nơ ron tại các lớp của tác nhân 

Tên lớp Ý nghĩa Số lượng 

OBSL Lớp quan sát 28 

AHL1 Lớp hành vi số 1 400 

AHL2 Lớp hành vi số 2 300 

C1-L1 Lớp đánh giá 1 số 1 400 

C1-L2 Lớp đánh giá 1 số 2 300 

C2-L1 Lớp đánh giá 2 số 1 400 

C2-L2 Lớp đánh giá 2 số 2 300 

  

Giá trị các tham số của hàm phần thưởng (3.2) được lựa chọn tại Bảng 4-2. Do 

robot cần ưu tiên tránh vật cản hơn so với đến đích nên giá trị của 
1  được chọn 

nhỏ hơn so với 
2 . Đồng thời robot ưu tiên đạt được điểm đích theo phương x  

và y  so với đạt được góc đặt d  nên giá trị 
1 2,   được chọn lớn hơn rất nhiều so 

với 
3 . Giá trị 

mind  được chọn có giá trị 2 (m) nhằm đảm bảo 2(m) là vùng an toàn 

của robot, khi có vật cản di chuyển vào khu vực 2(m) bán kính quanh robot, điểm 

phạt sẽ được kích hoạt nhằm hướng robot tránh xa vật cản như được mô tả tại 

phương trình (3.4). 
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Bảng 4-2. Giá trị các tham số của hàm phần thưởng 

Tên tham số Giá trị tham số 

1  0.1 

2  10 

1  1 

2  1 

3  0.001 

mind  2 

  

Giá trị tham số động cơ DC sử dụng cho mô phỏng được trình bày tại Bảng 

4-3. Do giả định giá trị bỏ qua giá trị cảm kháng của động cơ nên L  được chọn 

bằng 0. Momen ngoại lực tác động lên động cơ tại thời điểm ban đầu được chọn 

có giá trị là 0.1 và thay đổi đột ngột trong quá trình hoạt động của robot đại diện 

cho thời điểm robot chịu tải ngẫu nhiên. 

Bảng 4-3. Giá trị tham số động cơ DC 

Ký hiệu Ý nghĩa Giá trị 

R  Trở kháng của động cơ (Ohm) 1 

L  Cảm kháng của động cơ (H) 0 

eK  Suất điện động ngược (V.s/rad) 0.1 

tK  Hằng số momen xoắn (N.m/A) 0.1 

B  Ma sát của trục động cơ (N.m.s/rad) 0.0001 
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LT  Momen ngoại lực (N.m) 0.1 

J  Momen quán tính trục đông cơ ( 2.kg m ) 0.01 

  

Các giá trị của phương trình luật điều khiển thời gian định trước thích nghi sử 

dụng phương pháp RBF (3.15) được qua thử sai mô tả tại Bảng 4-4. Các giá trị 

1 2, , ,k k    trực tiếp ảnh hưởng tới thời gian đáp ứng đinh trước của bộ điều khiển 

lý do chọn giá trị được giải thích tại phần tiếp theo. Trong phương pháp điều khiển 

thời gian xác định trước (2.22) hàm ()sign  được sử dụng phổ biến, tuy nhiên do 

sự không tuyến tính của hàm ()sign  nên gây ra hiện tượng chattering cho tín hiệu 

điều khiển. Vấn đề này được xử lý trong đề án bằng cách sử dụng hàm tanh()  với 

giá trị   phù hợp để sấp xỉ hàm ()sign  và đảm bảo sự mượt mà liên tục của tín 

hiệu điều khiển. 

Bảng 4-4. Giá trị tham số bộ điều khiển thời gian định trước thích nghi 

Tham số Giá trị 

1k  10 

2k  10 

  10 

ik  5 

a  0.1 

d  10 

  0.5 

  1.5 
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Các tham số mô phỏng về thời gian lấy mẫu, thời gian tối đa và các giá trị cài 

đặt cho đào tạo tác nhân TD3 được trình bày tại Bảng 4-5. Trong đó giá trị nhiễu 

ngẫu nhiên tác động lên tín hiệu điều khiển   được chọn qua phương pháp thử 

sai, nhằm đảm bảo robot có thể khám phá các chính sách mới mở rộng khả năng 

tìm kiếm dữ liệu về môi trường, tối ưu kinh nghiệm. 

Bảng 4-5. Giá trị các tham số thực hiện cho mô phỏng 

Ký hiệu Ý nghĩa Giá trị 

st  Thời gian lấy mẫu 0.005 (s) 

maxt  Thời gian mô phỏng tối đa 5 (s) 

Epoch  Số kỷ nguyên training 100 

Episode  Số lần lặp cho mỗi kỷ 

nguyên 

70 

B  Kích thước bộ nhớ đệm 

batch size 

64 

  Hệ số cập nhập trọng số 0.005 

  Hệ số chiết khấu điểm 

thưởng tương lai 

0.99 

  Nhiễu khám phá tác ngẫu 

nhiên tác động lên mạng 

hành vi 

0.2 

maxv  Tốc độ tịnh tiến tối đa của 

robot 

1 

max  Tốc độ xoay tối đa của robot 0.5 
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4.2. Kết quả mô phỏng điều hướng robot dựa trên bộ điều khiển học tăng 

cường TD3 

Kết quả training của tác nhân được mô tả tại Hình 4.1. 

 

Hình 4.1. Hàm điểm thưởng trung bình tại mỗi kỷ nguyên 

Kết quả huấn luyện thể hiện quá trình học của tác nhân sử dụng thuật toán TD3 

trong bài toán điều hướng robot di động thông qua trung bình phần thưởng theo 

từng epoch. Có thể quan sát thấy rằng, trong giai đoạn đầu (khoảng từ epoch 0 

đến epoch 30), phần thưởng trung bình tăng mạnh từ giá trị rất thấp (khoảng -

2000) lên gần -300, phản ánh quá trình học ban đầu diễn ra nhanh chóng khi tác 

nhân bắt đầu khám phá và khai thác các hành vi điều khiển hiệu quả hơn. Giai 

đoạn này cho thấy TD3 có khả năng thích nghi tốt với môi trường điều hướng và 

dần dần học được chiến lược điều khiển tối ưu để cải thiện hiệu suất. Từ khoảng 

epoch 40 trở đi, đường phần thưởng bắt đầu tiến vào vùng ổn định, dao động nhẹ 

quanh giá trị xấp xỉ -250, cho thấy chính sách đã hội tụ và tác nhân đạt được hiệu 

năng ổn định trong việc điều hướng robot. Việc phần thưởng duy trì ổn định trong 

suốt giai đoạn cuối phản ánh tính ổn định và độ tin cậy cao của thuật toán TD3 

trong việc giải quyết các bài toán điều khiển liên tục có không gian trạng thái và 
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hành động phức tạp. Tổng thể, đồ thị minh chứng rõ ràng cho khả năng học hiệu 

quả và hội tụ nhanh của TD3 khi được triển khai trong hệ thống robot di động 

Để thử nghiệm kết quả đạt được, trong đề tài này một số kịch bản được sử dụng 

gồm điểm đích được đặt gần với điểm xuất phát, giữa điểm đích không có vật cản, 

đây được coi là các kịch bản đơn giản. Kịch bản phức tạp gồm điểm đích nằm xa 

điểm đặt, giữa điểm đích và điểm đặt có vật cản di chuyển ngẫu nhiên. Quỹ đạo 

đạt được của robot trong một số trường hợp thử nghiệm đơn giản tại Hình 4.2. 

Thử nghiệm nâng cao trong một số trường hợp phức tạp được mô tả tại Hình 4.3. 

Kết quả thử nghiệm cho các trường hợp tại Hình 4.2 và Hình 4.3 cho thấy robot 

hoàn toàn đạt được vị trí mong muốn trong khi tránh va chạm với môi trường. 

Ngoài ra còn một số kịch bản khiến robot va chạm với vật cản có thể kể đến 

như tại Hình 4.4 (a) và (b). Trong trường hợp (a) robot được khởi tạo quá gần vật 

cản, va chạm ngay lập tức xảy ra khi robot di chuyển một khoảng rất nhỏ. Trong 

trường hợp (b), vật cản động di chuyển hướng về phía điểm đích cùng lúc với 

robot, tại vị trí quá gần điểm đích, robot sẽ ưu tiên tiến đến đích gây va chạm với 

vật cản. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

Hình 4.2. Quỹ đạo robot đạt được trong một số kịch bản giữa điểm bắt đầu và 

kết thúc không có vật cản 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

Hình 4.3. Quỹ đạo di chuyển của robot trong một số kịch bản vật cản phức tạp 
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(a) 

 

(b) 

 

Hình 4.4. Một số trường hợp va chạm 

Một số trường hợp đặc biệt robot không thể đến đích đó là khi điểm đích bị bao 

quanh hoặc bị ghi đè bởi vật cản động như được mô tả tại Hình 4.5. 

 

Hình 4.5. Vật cản chiếm hữu vị trí điểm đặt 
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Kết quả cho thấy bộ điều khiển điều hướng dựa trên phương pháp TD3 hoàn 

toàn đạt được mục tiêu trong môi trường vật cản di động, quá trình thử cho thấy 

robot có khả năng đạt được điểm đặt mà không cần quá trình thực hiện quy hoạch 

đường đi cục bộ và không cần thông tin map cục bộ như các phương pháp truyền 

thống. 

4.3. Kết quả mô phỏng bộ điều khiển động cơ sử dụng mạng RBF thích nghi 

Với tham số bộ điều khiển được chọn tại Bảng 4-4, thời gian đáp ứng của bộ 

điều khiển được bao theo công thức (3.20): 

 

1 1 1 0.5 1 1.5
2 2 22

1 2

2 2 2 2
0.4( )

2 (1 ) 10 2 (1 0.5) 10 2 (1.5 1)2 ( 1)
T s

k k
 

 
+ + + + + = + 

−  −  −−

 (4.1) 

Kết quả đáp ứng vận tốc động cơ được biểu diễn tại Hình 4.6. 

 

Hình 4.6. Mô phỏng đáp ứng động cơ của 3 phương pháp điều khiển trượt 

(SMC), bộ điều khiển trượt thích nghi (Adaptive SMC), bộ điều khiển thời gian 

định trước thích nghi (Adaptive Fixed-time) 

Kết quả tại Bảng 4-6 thể hiện kết quả so sánh chất lượng điều khiển giữa ba 

phương pháp gồm: Sliding Mode Control (SMC), Adaptive Sliding Mode Control 

(Adaptive SMC) và Adaptive Fixed-time thông qua chỉ số sai số bình phương 

trung bình (RMSE). Theo kết quả thu được, phương pháp SMC truyền thống có 
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RMSE cao nhất, cho thấy mức sai số điều khiển lớn và khả năng thích ứng còn 

hạn chế trong môi trường nhiễu hoặc có đặc tính phi tuyến mạnh. 

 

Hình 4.7. Biểu đồ tín hiệu điều khiển của 3 phương pháp SMC, Adaptive SMC 

và Adaptive Fixed-Time trong điều kiện thường 

 Đánh giá chất lượng 3 bộ điều khiển bằng phương pháp phân tích dữ liệu sai 

số toàn phương trung bình (RMSE) được mô tả tại Bảng 4-6. 

Bảng 4-6. Đánh giá chất lượng dựa trên tiêu chuẩn RMSE 

Thông số SMC Adaptive SMC Adaptive Fixed-time 

RMSE 25.0879 10.2956 4.3563 

Thời gian đáp ứng (s) 1.1 0.7 0.25 

 

Khi áp dụng cơ chế thích nghi, phương pháp Adaptive SMC đã làm giảm đáng 

kể sai số điều khiển với RMSE chỉ còn 10.2956, tức giảm khoảng 58.9% so với 

SMC. Điều này cho thấy việc điều chỉnh tham số theo thời gian thực đã nâng cao 

hiệu quả ổn định hệ thống. Nổi bật nhất là phương pháp Adaptive Fixed-time với 

RMSE chỉ còn 4.3563, tiếp tục cải thiện hơn 57.7% so với Adaptive SMC và giảm 

tới 82.6% so với SMC. Ngoài ra, thời gian đáp ứng hệ thống của phương pháp 

Adative Fixed-time là 0.25(s) hoàn toàn được giới hạn trong thời gian định trước 
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0.4(s) tại phương trình (4.1). Kết quả này chứng minh rằng việc kết hợp giữa cơ 

chế thích nghi và đảm bảo hội tụ trong thời gian cố định không những tăng tính 

ổn định mà còn giúp hệ thống đạt được hiệu suất điều khiển tối ưu. Từ đó, có thể 

khẳng định rằng Adaptive Fixed-time Control là phương pháp hiệu quả và đáng 

tin cậy nhất trong ba phương án được so sánh. 

Để thử nghiệm bộ điều khiển trong trường hợp chịu tải trong quá trình hoạt 

động, tại thời điểm 3( )t s=  một thay đổi về momen ngoại lực được thực hiện, giá 

trị momen ngoại lực thay đổi đột ngột từ 0.1J =  thành 1.5J = . Đáp ứng của hệ 

thống được thể hiện tại Hình 4.8. 

 

Hình 4.8. Đáp ứng hệ thống với ngoại lực thay đổi đột ngột lên trục động cơ tại 

thời điểm 3( )t s=  
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Hình 4.9. Biểu đồ tín hiệu điều khiển của 3 phương pháp điều khiển SMC, 

Adaptive SMC và Adaptive Fixed-Time chịu nhiễu ngoại lực tác dụng lên trục 

động cơ tại 3( )t s=  

 

 

Bảng 4-7. Đánh giá chất lượng RMSE với ngoại lực tác dụng 

Thông số SMC Adaptive SMC Adaptive Fixed-time 

RMSE 46.8320 10.3511 4.3945 

Tại Bảng 4-7 trình bày kết quả so sánh hiệu suất điều khiển của ba phương pháp 

SMC, Adaptive SMC và Adaptive Fixed-time khi hệ thống chịu tác động của 

ngoại lực nhiễu, thông qua chỉ số sai số bình phương trung bình (RMSE). Trong 

điều kiện có ngoại lực, bộ điều khiển SMC truyền thống ghi nhận RMSE cao nhất, 

đạt 46.8320, cho thấy khả năng chống nhiễu kém và mức sai số lớn trong việc duy 

trì ổn định hệ thống. Việc áp dụng cơ chế thích nghi trong Adaptive SMC đã giúp 

giảm đáng kể RMSE xuống còn 10.3511, tương ứng với mức giảm khoảng 77.9% 

so với SMC. Điều này khẳng định vai trò quan trọng của điều chỉnh tham số động 

trong việc nâng cao khả năng phản ứng với nhiễu. Đáng chú ý nhất, bộ điều khiển 

Adaptive Fixed-time tiếp tục thể hiện hiệu suất vượt trội với RMSE chỉ còn 4.3945 

– thấp hơn 57.5% so với Adaptive SMC và thấp hơn 90.6% so với SMC. Sự kết 

hợp giữa tính thích nghi và đảm bảo hội tụ trong thời gian cố định giúp hệ thống 
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đạt được phản ứng nhanh, chính xác và ổn định ngay cả trong môi trường có tác 

động nhiễu mạnh. Tổng thể, Adaptive Fixed-time tiếp tục khẳng định ưu thế rõ 

rệt về độ chính xác và khả năng chống nhiễu so với hai phương pháp còn lại. 

Qua đánh giá, phương pháp điều khiển thời gian hữu hạn thể hiện những ưu 

điểm vượt trội, luôn đảm bảo đáp ứng trong thời gian đặt trước không phụ thuộc 

vào thời điểm ban đầu, hoặc ảnh hưởng của nhiễu, cho thấy đây là phương pháp 

phù hợp có thể được sử dụng như bộ điều khiển cơ cấu chấp hành bậc thấp đảm 

bảo phản ứng nhanh, chính xác và bền vững cao khi kết hợp với mạng RBF. 

Kết luận chương 4 

Trong chương này, các công cụ mô phỏng đã được sử dụng để chứng minh hiệu 

quả của phương pháp điều khiển được đề xuất. Nhiều kịch bản được sử dụng để 

thử nghiệm khả năng của phương pháp điều khiển vị trí sử dụng học tăng cường, 

kết quả cho thấy khả năng đáp ứng mạnh trong các điều kiện môi trường phức 

tạp. Thử nghiệm nhiễu thay đổi cũng được thêm vào bộ điều khiển cơ cấu chấp 

hành, cho thấy khả năng đáp ứng với nhiễu mạnh đồng thời đảm bảo tốc độ phản 

hồi trong thời gian định trước. 
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KẾT LUẬN  

 

Kết luận 

Trong đề án này, một phương pháp điều khiển robot chịu nhiễu bất định được 

xây dựng dựa trên sự kết hợp phân tầng điều khiển gồm điều khiển vị trí sử dụng 

phương pháp học tăng cường và điều khiển cơ cấu chấp hành dựa trên phương 

pháp thích nghi mạng nơ ron RBF. So với các phương pháp điều khiển vị trí hiện 

tại, phương pháp điều khiển vị trí dựa trên học tăng cường được đề xuất không 

cần tín hiệu về bản đồ địa phương và lập quỹ đạo địa phương, điều này giảm khối 

lượng tính toán đồng thời vẫn đảm bảo chất lượng đáp ứng cần thiết về vị trí trong 

khi tránh vật cản từ môi trường. Trong đó bộ điều khiển cơ cấu chấp hành được 

thiết kế để đảm bảo đáp ứng trong thời gian hữu hạn và không biết trước về mô 

hình động lực học của robot. Lý thuyết toán học chứng minh khả năng ổn định 

của bộ điều khiển cơ cấu được đảm bảo đầy đủ qua lý thuyết ổn định Lyapunov 

đảm bảo hệ thống hội tụ trong thời gian hữu hạn trong mọi điều kiện trạng thái 

ban đầu và nhiễu ảnh hưởng. 

Tính hiệu quả của phương pháp điều khiển vị trí và điều khiển cơ cấu chấp 

hành được chứng minh qua các mô phỏng với nhiều kịch bản khác nhau. Với bộ 

điều khiển vị trí, môi trường thử nghiệm được đặt trong kịch bản đơn giản và kịch 

bản vật cản di chuyển phức tạp ngẫu nhiên, kết quả đều cho thấy khả năng điều 

hướng vượt trội, tránh va chạm của phương pháp đề xuất. Với bộ điều khiển cơ 

cấu chấp hành, thử nghiệm điều khiển không có thông tin về mô hình động học 

và nhiễu trong quá trình hoạt động được thử nghiệm, các kết quả cho thấy thời 

gian đáp ứng luôn đảm bảo nhỏ hơn thời gian hữu hạn thiết kế. Thông số RMSE 

tại các trường hợp thử nghiệm cho thấy bộ điều khiển cơ cấu có khả năng bám sát 

tín hiệu đặt nhanh chóng và duy trì ổn định cao ngay khi chịu tác dụn của nhiễu. 

Đồng thời, phương pháp chứng minh khả năng áp dụng cao của học tăng 

cường trong các bài toán điều khiển. Giải pháp được đưa ra hoàn toàn đáp ứng 

yêu cầu điều khiển về độ chính xác, khả năng tránh va chạm, khả năng đảm bảo 
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ổn định trong trường hợp chịu nhiễu hệ thống. Từ đó mở ra khả năng ứng dụng 

rộng rãi trong cuộc sống và sản xuất. 

 

Hướng nghiên cứu và phát triển tiếp theo của luận văn 

Trong tương lai, hệ thống được cải tiến để đảm bảo khả năng hoạt động trong 

điều kiện thời gian thực và đánh giá khả năng hoạt động thực tế của phương pháp 

điều khiển. Qua các quan sát, một số phương pháp điều khiển an toàn biên nên 

được tích hợp đảm bảo tránh va chạm hoàn toàn cho robot. 

Ngoài ra phương pháp điều khiển sẽ được mở rộng để thử nghiệm trên các 

hệ thống đa robot, nhằm kiểm chứng khả năng của phương pháp học tăng cường 

trong các bài toán đa tác nhân ứng dụng trong nhiều bài toán kỹ thuật khó hiện 

nay. 
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PHỤ LỤC 

Code chương trình TD3 

from pathlib import Path 

import numpy as np 

import torch 

import torch.nn as nn 

import torch.nn.functional as F 

from numpy import inf 

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter 

from utils import get_max_bound 

 

class Actor(nn.Module): 

    def __init__(self, state_dim, action_dim): 

        super(Actor, self).__init__() 

 

        self.layer_1 = nn.Linear(state_dim, 400) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_1.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_2 = nn.Linear(400, 300) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_2.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_3 = nn.Linear(300, action_dim) 

        self.tanh = nn.Tanh() 

 

    def forward(self, s): 

        s = F.leaky_relu(self.layer_1(s)) 

        s = F.leaky_relu(self.layer_2(s)) 

        a = self.tanh(self.layer_3(s)) 

        return a 

 

class Critic(nn.Module): 

    def __init__(self, state_dim, action_dim): 

        super(Critic, self).__init__() 

 

        self.layer_1 = nn.Linear(state_dim, 400) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_1.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_2_s = nn.Linear(400, 300) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_2_s.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_2_a = nn.Linear(action_dim, 300) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_2_a.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_3 = nn.Linear(300, 1) 
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        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_3.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

 

        self.layer_4 = nn.Linear(state_dim, 400) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_1.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_5_s = nn.Linear(400, 300) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_5_s.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_5_a = nn.Linear(action_dim, 300) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_5_a.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

        self.layer_6 = nn.Linear(300, 1) 

        torch.nn.init.kaiming_uniform_(self.layer_6.weight, 

nonlinearity="leaky_relu") 

 

    def forward(self, s, a): 

        s1 = F.leaky_relu(self.layer_1(s)) 

        self.layer_2_s(s1) 

        self.layer_2_a(a) 

        s11 = torch.mm(s1, self.layer_2_s.weight.data.t()) 

        s12 = torch.mm(a, self.layer_2_a.weight.data.t()) 

        s1 = F.leaky_relu(s11 + s12 + self.layer_2_a.bias.data) 

        q1 = self.layer_3(s1) 

 

        s2 = F.leaky_relu(self.layer_4(s)) 

        self.layer_5_s(s2) 

        self.layer_5_a(a) 

        s21 = torch.mm(s2, self.layer_5_s.weight.data.t()) 

        s22 = torch.mm(a, self.layer_5_a.weight.data.t()) 

        s2 = F.leaky_relu(s21 + s22 + self.layer_5_a.bias.data) 

        q2 = self.layer_6(s2) 

        return q1, q2 

 

# TD3 network 

class TD3(object): 

    def __init__( 

        self, 

        state_dim, 

        action_dim, 

        max_action, 

        device, 

        lr=1e-4, 

        save_every=0, 

        load_model=False, 

        save_directory=Path("cao_hoc/de_an/models/TD3/checkpoint"), 

        model_name="TD3", 

        load_directory=Path("robot_nav/models/TD3/checkpoint"), 
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        use_max_bound=False, 

        bound_weight=0.25, 

    ): 

        self.device = device 

        # Initialize the Actor network 

        self.actor = Actor(state_dim, action_dim).to(self.device) 

        self.actor_target = Actor(state_dim, action_dim).to(self.device) 

        self.actor_target.load_state_dict(self.actor.state_dict()) 

        self.actor_optimizer = 

torch.optim.Adam(params=self.actor.parameters(), lr=lr) 

 

        # Initialize the Critic networks 

        self.critic = Critic(state_dim, action_dim).to(self.device) 

        self.critic_target = Critic(state_dim, action_dim).to(self.device) 

        self.critic_target.load_state_dict(self.critic.state_dict()) 

        self.critic_optimizer = 

torch.optim.Adam(params=self.critic.parameters(), lr=lr) 

 

        self.action_dim = action_dim 

        self.max_action = max_action 

        self.state_dim = state_dim 

        self.writer = SummaryWriter(comment=model_name) 

        self.iter_count = 0 

        if load_model: 

            self.load(filename=model_name, directory=load_directory) 

        self.save_every = save_every 

        self.model_name = model_name 

        self.save_directory = save_directory 

        self.use_max_bound = use_max_bound 

        self.bound_weight = bound_weight 

 

    def get_action(self, obs, add_noise): 

        if add_noise: 

            return ( 

                self.act(obs) + np.random.normal(0, 0.2, size=self.action_dim) 

            ).clip(-self.max_action, self.max_action) 

        else: 

            return self.act(obs) 

 

    def act(self, state): 

        state = torch.Tensor(state).to(self.device) 

        return self.actor(state).cpu().data.numpy().flatten() 

 

    # training cycle 

    def train( 

        self, 

        replay_buffer, 

        iterations, 

        batch_size, 
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        discount=0.99, 

        tau=0.005, 

        policy_noise=0.2, 

        noise_clip=0.5, 

        policy_freq=2, 

        max_lin_vel=0.5, 

        max_ang_vel=1, 

        goal_reward=100, 

        distance_norm=10, 

        time_step=0.3, 

    ): 

        av_Q = 0 

        max_Q = -inf 

        av_loss = 0 

        for it in range(iterations): 

            # sample a batch from the replay buffer 

            ( 

                batch_states, 

                batch_actions, 

                batch_rewards, 

                batch_dones, 

                batch_next_states, 

            ) = replay_buffer.sample_batch(batch_size) 

            state = torch.Tensor(batch_states).to(self.device) 

            next_state = torch.Tensor(batch_next_states).to(self.device) 

            action = torch.Tensor(batch_actions).to(self.device) 

            reward = torch.Tensor(batch_rewards).to(self.device) 

            done = torch.Tensor(batch_dones).to(self.device) 

 

            # Obtain the estimated action from the next state by using the 

actor-target 

            next_action = self.actor_target(next_state) 

 

            # Add noise to the action 

            noise = ( 

                torch.Tensor(batch_actions) 

                .data.normal_(0, policy_noise) 

                .to(self.device) 

            ) 

            noise = noise.clamp(-noise_clip, noise_clip) 

            next_action = (next_action + noise).clamp(-self.max_action, 

self.max_action) 

 

            # Calculate the Q values from the critic-target network for the 

next state-action pair 

            target_Q1, target_Q2 = self.critic_target(next_state, next_action) 

 

            # Select the minimal Q value from the 2 calculated values 

            target_Q = torch.min(target_Q1, target_Q2) 
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            av_Q += torch.mean(target_Q) 

            max_Q = max(max_Q, torch.max(target_Q)) 

            # Calculate the final Q value from the target network parameters 

by using Bellman equation 

            target_Q = reward + ((1 - done) * discount * target_Q).detach() 

 

            # Get the Q values of the basis networks with the current 

parameters 

            current_Q1, current_Q2 = self.critic(state, action) 

 

            # Calculate the loss between the current Q value and the target Q 

value 

            loss = F.mse_loss(current_Q1, target_Q) + F.mse_loss(current_Q2, 

target_Q) 

 

            if self.use_max_bound: 

                max_bound = get_max_bound( 

                    next_state, 

                    discount, 

                    max_ang_vel, 

                    max_lin_vel, 

                    time_step, 

                    distance_norm, 

                    goal_reward, 

                    reward, 

                    done, 

                    self.device, 

                ) 

                max_excess_Q1 = F.relu(current_Q1 - max_bound) 

                max_excess_Q2 = F.relu(current_Q2 - max_bound) 

                max_bound_loss = (max_excess_Q1**2).mean() + 

(max_excess_Q2**2).mean() 

                # Add loss for Q values exceeding maximum possible upper bound 

                loss += self.bound_weight * max_bound_loss 

 

            # Perform the gradient descent 

            self.critic_optimizer.zero_grad() 

            loss.backward() 

            self.critic_optimizer.step() 

 

            if it % policy_freq == 0: 

                # Maximize the actor output value by performing gradient 

descent on negative Q values 

                # (essentially perform gradient ascent) 

                actor_grad, _ = self.critic(state, self.actor(state)) 

                actor_grad = -actor_grad.mean() 

                self.actor_optimizer.zero_grad() 

                actor_grad.backward() 

                self.actor_optimizer.step() 
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                # Use soft update to update the actor-target network 

parameters by 

                # infusing small amount of current parameters 

                for param, target_param in zip( 

                    self.actor.parameters(), self.actor_target.parameters() 

                ): 

                    target_param.data.copy_( 

                        tau * param.data + (1 - tau) * target_param.data 

                    ) 

                # Use soft update to update the critic-target network 

parameters by infusing 

                # small amount of current parameters 

                for param, target_param in zip( 

                    self.critic.parameters(), self.critic_target.parameters() 

                ): 

                    target_param.data.copy_( 

                        tau * param.data + (1 - tau) * target_param.data 

                    ) 

 

            av_loss += loss 

        self.iter_count += 1 

        # Write new values for tensorboard 

        self.writer.add_scalar("train/loss", av_loss / iterations, 

self.iter_count) 

        self.writer.add_scalar("train/avg_Q", av_Q / iterations, 

self.iter_count) 

        self.writer.add_scalar("train/max_Q", max_Q, self.iter_count) 

        if self.save_every > 0 and self.iter_count % self.save_every == 0: 

            self.save(filename=self.model_name, directory=self.save_directory) 

 

    def save(self, filename, directory): 

        Path(directory).mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

        torch.save(self.actor.state_dict(), "%s/%s_actor.pth" % (directory, 

filename)) 

        torch.save( 

            self.actor_target.state_dict(), 

            "%s/%s_actor_target.pth" % (directory, filename), 

        ) 

        torch.save(self.critic.state_dict(), "%s/%s_critic.pth" % (directory, 

filename)) 

        torch.save( 

            self.critic_target.state_dict(), 

            "%s/%s_critic_target.pth" % (directory, filename), 

        ) 

 

    def load(self, filename, directory): 

        """ 

        Load the actor and critic networks (and their targets) from disk. 
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        self.actor.load_state_dict( 

            torch.load("%s/%s_actor.pth" % (directory, filename)) 

        ) 

        self.actor_target.load_state_dict( 

            torch.load("%s/%s_actor_target.pth" % (directory, filename)) 

        ) 

        self.critic.load_state_dict( 

            torch.load("%s/%s_critic.pth" % (directory, filename)) 

        ) 

        self.critic_target.load_state_dict( 

            torch.load("%s/%s_critic_target.pth" % (directory, filename)) 

        ) 

        print(f"Loaded weights from: {directory}") 

 

    def prepare_state(self, latest_scan, distance, cos, sin, collision, goal, 

action): 

        latest_scan = np.array(latest_scan) 

 

        inf_mask = np.isinf(latest_scan) 

        latest_scan[inf_mask] = 7.0 

 

        max_bins = self.state_dim - 5 

        bin_size = int(np.ceil(len(latest_scan) / max_bins)) 

 

        # Initialize the list to store the minimum values of each bin 

        min_values = [] 

 

        # Loop through the data and create bins 

        for i in range(0, len(latest_scan), bin_size): 

            # Get the current bin 

            bin = latest_scan[i : i + min(bin_size, len(latest_scan) - i)] 

            # Find the minimum value in the current bin and append it to the 

min_values list 

            min_values.append(min(bin) / 7) 

 

        # Normalize to [0, 1] range 

        distance /= 10 

        lin_vel = action[0] * 2 

        ang_vel = (action[1] + 1) / 2 

        state = min_values + [distance, cos, sin] + [lin_vel, ang_vel] 

 

        assert len(state) == self.state_dim 

        terminal = 1 if collision or goal else 0 

 

        return state, terminal 

 


