
Kiến Trúc Điều Khiển Tiên Tiến Trong Cơ 
Điện Tử: Tích Hợp Mạng Nơ-ron Và Học 
Tăng Cường Sâu Cho Tay Máy Robot 
1. Giới Thiệu Về Hệ Thống Cơ Điện Tử Hiện Đại Và 
Robot Công Nghiệp 
Trong kỷ nguyên của Công nghiệp 4.0 và sản xuất thông minh, khuôn khổ công nghệ của robot 
công nghiệp đang trải qua một sự chuyển đổi sâu sắc. Sự tiến hóa này đánh dấu bước chuyển 
mình từ tự động hóa được lập trình sẵn, cứng nhắc sang việc triển khai các tác tử tự trị và thích 
ứng.1 Đối với kỹ thuật cơ điện tử, sự thay đổi mô hình này được thúc đẩy về cơ bản bởi sự tích 
hợp của trí tuệ nhân tạo (AI) trên ba khía cạnh cốt lõi của trí thông minh hệ thống: nhận thức, ra 
quyết định và thực thi.1 Trong các bối cảnh sản xuất phức tạp, nhu cầu về kiến trúc điều khiển 
có độ chính xác cao, tốc độ cao và mạnh mẽ đã đòi hỏi phải thoát khỏi các lý thuyết điều khiển 
tuyến tính cổ điển. Khi các tay máy robot ngày càng được triển khai trong các môi trường phi 
cấu trúc—đòi hỏi tương tác động, tránh chướng ngại vật và bám sát quỹ đạo chính xác—những 
hạn chế của bộ điều khiển tỷ lệ - tích phân - vi phân (PID) và tỷ lệ - vi phân (PD) truyền thống đã 
trở nên bộc lộ rõ ràng. 
Nhu cầu toàn cầu về các hệ thống robot thông minh phản ánh xu hướng công nghệ tất yếu này. 
Phân tích số liệu thống kê của Liên đoàn Robot Quốc tế (IFR) trong báo cáo World Robotics 
2024 và 2025 chỉ ra rằng quá trình chuyển đổi sang kỷ nguyên kỹ thuật số và tự động hóa đã 
xúc tác cho sự gia tăng khổng lồ trong việc lắp đặt robot công nghiệp. Tổng số robot công 
nghiệp được sử dụng trong hoạt động trên toàn thế giới đạt 4.664.000 đơn vị vào năm 2024, 
tăng 9% so với năm trước.2 Mật độ robot công nghiệp cũng ghi nhận mức tăng vọt trên toàn 
cầu. Tây Âu đạt mức kỷ lục 267 robot trên 10.000 nhân viên, tiếp theo là Bắc Mỹ với 204 đơn vị 
và Châu Á với 131 đơn vị.3 Các quốc gia như Hàn Quốc, Ấn Độ và Trung Quốc vẫn là những thế 
lực thống trị trong cả việc lắp đặt phần cứng và triển khai các kiến trúc robot do AI hỗ trợ, vốn 
hiện đang hình thành cốt lõi của các chiến lược công nghiệp quốc gia.2 Mức độ áp dụng nhanh 
chóng này cho thấy các kỹ sư cơ điện tử hiện nay không chỉ đối mặt với các vấn đề cơ khí thuần 
túy, mà còn phải giải quyết bài toán tối ưu hóa điều khiển thuật toán phức tạp. 
Trong bối cảnh này, việc đạt được độ chính xác bám sát tối ưu và giảm thiểu thời gian hội tụ 
dưới ảnh hưởng của các nhiễu động chưa biết vẫn là những thách thức trọng tâm trong kỹ 
thuật cơ điện tử.5 Để giải quyết những thách thức này, hai kiến trúc tiên tiến thống trị đã xuất 
hiện trong tài liệu học thuật và ứng dụng công nghiệp: Điều khiển bù bằng Mạng Nơ-ron 
(Neural Network Compensation) và Học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning - DRL) 
thông qua các khuôn khổ thuật toán như Soft Actor-Critic (SAC) và Generative Adversarial 
Imitation Learning (GAIL).6 Báo cáo nghiên cứu chuyên sâu này cung cấp một phân tích toàn 
diện về hai mô hình này, tham chiếu mạnh mẽ đến các sơ đồ khối kiến trúc và lưu đồ thuật toán 
tiêu chuẩn trong thiết kế hệ thống cơ điện tử hiện đại. Thông qua việc phân tích toán học và 



kiến trúc, báo cáo làm sáng tỏ cách thức bù trừ bằng mạng nơ-ron tất định cung cấp sự ổn 
định được đảm bảo thông qua các công thức Lyapunov, và cách thức các khuôn khổ DRL theo 
định hướng phần thưởng ngẫu nhiên cho phép khả năng thích ứng khéo léo, linh hoạt trong 
bám sát quỹ đạo và thao tác của tay máy robot. 

2. Nền Tảng Động Học Và Động Lực Học Của Tay Máy 
Robot 
Một sự hiểu biết chặt chẽ về các chiến lược điều khiển tiên tiến đòi hỏi một định nghĩa nền tảng 
về mô hình động lực học chi phối các tay máy robot vật rắn. Việc mô hình hóa toán học của một 
tay máy có nhiều bậc tự do (Degree of Freedom - DOF) đóng vai trò là cơ sở để xây dựng cả bộ 
bù trừ mạng nơ-ron và môi trường học tăng cường.8 Trong kỹ thuật cơ điện tử, mô hình này 
không chỉ là một cấu trúc lý thuyết mà là hạt nhân trung tâm để thiết kế các bộ điều khiển khả 
thi trên thực tế. 
2.1 Thiết Lập Động Lực Học Euler-Lagrange 

Động lực học của một tay máy robot vật rắn  khâu (link) được bắt nguồn một cách kinh điển 
bằng cách sử dụng các phương trình Euler-Lagrange. Phương pháp này tính toán động năng và 
thế năng của toàn bộ hệ thống để dẫn xuất ra một phương trình vi phân bậc hai có tính phi 
tuyến và liên kết chặt chẽ với nhau: 

 
Trong phương trình nền tảng này: 

●​  đại diện cho vectơ các tọa độ khớp tổng quát (vị trí góc đối với khớp xoay, độ 
dịch chuyển tuyến tính đối với khớp tịnh tiến). Vector này xác định cấu hình không gian 
của tay máy tại bất kỳ thời điểm nào. 

●​  và  lần lượt là các vectơ vận tốc và gia tốc của khớp. 

●​  là ma trận quán tính đối xứng, xác định dương. Ma trận này phụ thuộc 
trực tiếp vào vị trí của hệ thống và phản ánh sự phân bố khối lượng của các khâu. 

●​  là ma trận lực Coriolis và lực hướng tâm. Một thuộc tính cơ bản tiêu 
chuẩn được sử dụng trong thiết kế điều khiển phi tuyến là ma trận 

 có tính chất phản đối xứng (skew-symmetric), một đặc tính cực 
kỳ quan trọng để chứng minh tính ổn định bằng tiêu chuẩn Lyapunov. 

●​  là vectơ mô-men trọng trường, thay đổi tùy theo cấu hình và khối lượng 
của mỗi khâu. 

●​  bao gồm ma sát tại các khớp (bao gồm ma sát Coulomb, ma sát nhớt, và 



có thể là ma sát Stribeck trong các mô hình phức tạp hơn). 

●​  đại diện cho các nhiễu động bên ngoài chưa biết và có giới hạn. Trong môi 
trường công nghiệp, đây có thể là sự va chạm nhẹ, thay đổi tải trọng đột ngột hoặc các 
yếu tố khí động học. 

●​  là vectơ tín hiệu đầu vào điều khiển (mô-men xoắn khớp được áp dụng bởi các 
động cơ truyền động). 

2.2 Vấn Đề Điều Khiển Trong Cơ Điện Tử 

Mục tiêu điều khiển cơ bản trong bám sát quỹ đạo của hệ thống cơ điện tử là thiết kế một luật 

điều khiển cho  sao cho vị trí thực tế của khớp  bám sát một quỹ đạo mong muốn, thay 

đổi theo thời gian  càng chặt chẽ càng tốt. Điều này đảm bảo rằng sai số bám sát 

 hội tụ về 0 (hoặc một vùng lân cận có giới hạn nhỏ của 0) khi 

. 

Nếu các tham số của mô hình động lực học ( ) được biết một cách hoàn hảo và 

không có nhiễu bên ngoài ( ), phương pháp Điều khiển Mô-men Tính toán (Computed 
Torque Control - CTC) kinh điển có thể tuyến tính hóa toàn cục và giải trừ liên kết (decouple) hệ 
thống.8 Luật CTC được thiết lập dưới dạng: 

 
Thay thế phương trình này vào phương trình động lực học mang lại phương trình động lực học 

sai số tuyến tính . Phương trình này đảm bảo tính ổn định tiệm cận 

(asymptotic stability) với điều kiện các ma trận khuếch đại  (đạo hàm) và  (tỷ lệ) là các 
ma trận xác định dương. 
Tuy nhiên, trong các ứng dụng công nghiệp thực tế, việc thu thập kiến thức chính xác về hệ 
thống robot là bất khả thi về mặt vật lý.10 Sự không chắc chắn của các thông số động lực học, 
khối lượng tải trọng thay đổi liên tục, sự biến đổi của ma sát khớp do nhiệt độ và hao mòn, cũng 
như khe hở cơ khí chưa được mô hình hóa gây ra sự sai lệch nghiêm trọng giữa mô hình toán 
học và hệ thống thực. Việc hoàn toàn phụ thuộc vào các bộ điều khiển danh định (chẳng hạn 
như bộ điều khiển PD hoặc PID tuyến tính thuần túy) trong những điều kiện này dẫn đến sai số 
trạng thái xác lập cao, hiệu suất quá độ (transient performance) kém và khả năng mất ổn định 
hoàn toàn khi vận hành ở tốc độ cao.11 Hạn chế mang tính cấu trúc này đòi hỏi sự tích hợp của 
trí tuệ nhân tạo - cụ thể là mạng nơ-ron nhân tạo đóng vai trò như các bộ xấp xỉ hàm phi tuyến 
(non-linear function approximators) - để bù đắp cho những động lực học chưa được mô hình 



hóa này.11 

3. Kiến Trúc Điều Khiển Bù Trừ Bằng Mạng Nơ-ron 
(Neural Network Control) 
Việc áp dụng mạng nơ-ron trong các hệ thống cơ điện tử không chỉ giới hạn ở nhận dạng hình 
ảnh hay xử lý ngôn ngữ; nó can thiệp trực tiếp vào vòng lặp điều khiển phản hồi mức thấp 
(low-level feedback loop). Sơ đồ khối kiến trúc đại diện cho việc tích hợp bộ điều khiển danh 
định với bộ bù trừ mạng nơ-ron (NN) nêu bật một mô hình tiêu chuẩn trong điều khiển bền 
vững hiện đại. Phân tích kiến trúc này cho thấy một chiến lược điều khiển phân nhánh: các cơ 
chế phản hồi cổ điển làm ổn định hệ thống tuyến tính cơ sở, trong khi các thành phần do AI 
điều khiển sẽ triệt tiêu các nhiễu động phi tuyến.12 

3.1 Phân Rã Kiến Trúc Của Sơ Đồ Bù Trừ 

Cấu trúc liên kết hệ thống thường bao gồm các mô-đun được kết nối với nhau như sau: 
1.​ Bộ tạo quỹ đạo (Trajectory Generator): Mô-đun này cung cấp các tín hiệu tham chiếu 

cho hệ thống, thường được quy hoạch trong không gian Descartes hoặc không gian 

khớp. Nó xuất ra vị trí khớp mong muốn , vận tốc  và gia tốc  cần thiết để đạt 
được một nhiệm vụ cụ thể (ví dụ: bám theo một đường cong spline phức tạp trong quá 
trình hàn tự động). 

2.​ Bộ điều khiển danh định (Nominal Controller): Thường được triển khai dưới dạng bộ 

điều khiển Tỷ lệ-Vi phân (PD), khối này hoạt động dựa trên sai số bám sát tức thời  và 

đạo hàm của nó . Đầu ra của nó là mô-men xoắn danh định , chịu trách 
nhiệm kéo hệ thống về trạng thái ổn định cơ bản nhưng không có khả năng chống lại 
nhiễu phi tuyến. 

3.​ Bộ bù trừ Mạng Nơ-ron (Neural Network Compensator): Khối phi tuyến này lấy các 

trạng thái hệ thống (vị trí thực , vận tốc , sai số bám sát , và các trạng thái mong 
muốn) làm đầu vào. Nó sử dụng một cấu trúc trọng số được đào tạo hoặc cập nhật thích 

ứng để ước tính hàm động lực học chưa biết  của robot. Đầu ra của nó là mô-men 

bù trừ . 
4.​ Tay máy Robot (Plant): Hệ thống vật lý nhận tín hiệu điều khiển tổng hợp 

 và tạo ra sự chuyển động, xuất ra các biến khớp thực tế . 
3.2 Công Thức Toán Học Của Bộ Điều Khiển Mạng Nơ-ron Thác 
(Cascade Neural Network) 

Đầu vào điều khiển áp dụng cho tay máy trong kiến trúc này có thể được biểu diễn dưới dạng 
toán học như sau: 



 

Trong đó  và  là các ma trận độ lợi tỷ lệ và vi phân xác định dương của bộ điều khiển 

danh định. Số hạng  đại diện cho đầu ra của mạng nơ-ron được thiết kế để xấp xỉ sự 

không chắc chắn của hệ thống tổng hợp. Số hạng  là một số hạng điều khiển bền vững 
(robustifying control term) được thiết kế để bù đắp cho sai số xấp xỉ của mạng nơ-ron và các 
nhiễu động bên ngoài bị chặn.5 

Theo định lý xấp xỉ phổ quát (Universal Approximation Theorem), một hàm phi tuyến liên tục 

 có thể được xấp xỉ bằng một mạng nơ-ron với một số lượng đủ lớn các nơ-ron ẩn trên 

một tập hợp compact , sao cho: 

 

Trong đó  là vectơ đầu vào của mạng nơ-ron (bao gồm sai số bám sát và trạng thái robot), 

 và  là trọng số tối ưu lý tưởng của lớp đầu ra và lớp ẩn,  là hàm kích hoạt phi 
tuyến. Trong các ứng dụng cơ điện tử, mạng Hàm cơ sở xuyên tâm (Radial Basis Function 
Neural Network - RBFNN) thường được ưa chuộng với hàm Gaussian vì khả năng nội suy cục bộ 

xuất sắc. Số hạng  là sai số xấp xỉ bị chặn ( ). 

Vì các trọng số lý tưởng  và  là chưa biết, đầu ra của mạng nơ-ron trong vòng điều 

khiển sử dụng các trọng số được ước tính  và : 

 
Trong các hệ thống công nghiệp hiện đại, tài liệu học thuật nhấn mạnh việc sử dụng các luật 
cập nhật thích ứng cho các trọng số này dựa trên tiêu chuẩn ổn định Lyapunov, thay vì phương 
pháp lan truyền ngược (backpropagation) ngoại tuyến truyền thống. Trọng số được cập nhật 

động theo thời gian thực để đảm bảo rằng sai số bám sát  hội tụ.12 Sự bù trừ nơ-ron dựa 
trên mạng nơ-ron thác, kết hợp với chức năng cập nhật trọng số liên tục, đóng vai trò quan 
trọng trong việc bù phi tuyến cho tay máy robot có nhiều bậc tự do, chuyển đổi quá trình bám 
sát danh định dưới mức tối ưu thành theo dõi quỹ đạo với độ chính xác cao.12 



3.3 Điều Khiển Nơ-ron Thời Gian Cố Định (Fixed-Time) Và Hàm Rào 
Cản Lyapunov (Barrier Lyapunov Functions) 

Mặc dù điều khiển mạng nơ-ron thích ứng cổ điển đảm bảo tính ổn định tiệm cận (nghĩa là sai 
số tiến dần về 0 khi thời gian tiến tới vô cực), các ứng dụng cơ điện tử hiện đại đòi hỏi sự hội tụ 
nghiêm ngặt trong một khung thời gian được đảm bảo, hữu hạn. Việc tối ưu hóa độ chính xác 
theo dõi và thời gian hội tụ là một lĩnh vực trọng tâm trong các nghiên cứu gần đây.5 

Các kiến trúc tiên tiến giới thiệu các Bộ điều khiển Mạng Nơ-ron Thích ứng Thời gian Cố định 
(Fixed-Time Adaptive Neural Network Controllers). Trong các hệ thống này, một cơ chế chuyển 
mạch được tích hợp để mở rộng tính ổn định bán toàn cục (semi-global) thành ổn định toàn 
cục (global stability). Một thành phần then chốt trong các bộ điều khiển tiên tiến này là việc sử 
dụng Hàm Rào cản Lyapunov Thay đổi Theo thời gian (Time-Varying Barrier Lyapunov Function 
- BLF).5 

Hàm Rào cản Lyapunov được hình thành để tiến tới vô cực khi các đối số của nó tiến tới các 
ranh giới được xác định trước. Điều này ngăn cản hệ thống vượt qua các giới hạn an toàn về 

mặt cơ học. Bằng cách định nghĩa một ranh giới ràng buộc  cho sai số theo dõi, BLF có 
thể được chọn dưới dạng: 

 
Bằng cách kết hợp BLF này vào kỹ thuật điều khiển thời gian cố định, thiết kế bộ điều khiển đảm 
bảo rằng các ràng buộc chuyển động theo quy định không bao giờ bị vi phạm trong quá trình 
vận hành và quá trình hội tụ thời gian cố định đạt được đồng thời.5 Hơn nữa, các thuật toán điều 
khiển nơ-ron thời gian cố định gần đây đã nới lỏng các giả định cổ điển yêu cầu trọng số mạng 
nơ-ron phải bị chặn trên một cách nghiêm ngặt, làm tăng đáng kể độ bền vững của hệ thống 
khi triển khai trên phần cứng vật lý, chẳng hạn như tay máy 2 bậc tự do hoặc robot Baxter.5 

3.4 Điều Khiển Trở Kháng (Impedance Control) Và Theo Dõi Lực Thông 
Qua Mạng Nơ-ron 

Vượt ra ngoài việc bám sát quỹ đạo trong không gian tự do, các tay máy công nghiệp thường 
xuyên tương tác với các bề mặt ràng buộc, đòi hỏi phải điều khiển lực chính xác (ví dụ: mài, 
đánh bóng, lắp ráp). Hiệu suất của các bộ điều khiển trở kháng cổ điển trong theo dõi lực robot 
bị suy giảm nặng nề do sự không chắc chắn trong cả mô hình động lực học của robot và độ 
cứng (stiffness) của môi trường tiếp xúc.11 

Các kỹ thuật mạng nơ-ron được áp dụng để bù trừ cho những sự không chắc chắn này, nhúng 
hàm trở kháng ngầm vào bên trong vòng điều khiển. Nếu lực tác dụng của khâu chấp hành cuối 

(end-effector)  và sai số bám sát liên quan với nhau bởi một mối quan hệ trở kháng mong 
muốn: 



 
Luật điều khiển có thể sử dụng mạng nơ-ron để học động lực học ngược (inverse dynamics) 
của tay máy, qua đó tuyến tính hóa đối tượng điều khiển để nó hoạt động chính xác như mô 
hình trở kháng mục tiêu.11 Nghiên cứu mô phỏng trên các tay máy quay ba khâu chứng minh 
rằng các sơ đồ điều khiển trở kháng mạng nơ-ron như vậy thể hiện sự mạnh mẽ to lớn đối với 
nhiễu cảm biến lực và các phép đo vị trí môi trường không chính xác, duy trì khả năng theo dõi 
lực xuất sắc trong các tương tác vật lý có cấu trúc phức tạp cao.11 

4. Học Tăng Cường Sâu (DRL) Trong Bám Sát Quỹ Đạo 
Và Thao Tác Khéo Léo 
Trong khi điều khiển mạng nơ-ron tất định (deterministic) cung cấp các bảo đảm toán học 
nghiêm ngặt về tính ổn định, nó về bản chất là phản ứng (reactive) và phụ thuộc hoàn toàn vào 
sai số trạng thái tức thời. Khi ngành công nghiệp robot chuyển dịch hướng tới các tác tử hoàn 
toàn tự trị có khả năng lập kế hoạch dài hạn, cầm nắm các vật thể phức tạp và hoạt động trong 
môi trường hỗn loạn, Học tăng cường (Reinforcement Learning - RL) và đặc biệt là Học tăng 
cường sâu (Deep Reinforcement Learning - DRL) đã nổi lên như phương pháp hàng đầu để suy 
ra các chính sách điều khiển tối ưu.14 DRL được đánh giá là tạo ra bước nhảy vọt so với AI phân 
loại hoặc hồi quy tĩnh.16 

DRL xử lý bài toán bám sát quỹ đạo và thao tác robot dưới dạng một Quá trình Quyết định 
Markov (Markov Decision Process - MDP). Thay vì thiết kế các luật điều khiển rõ ràng thông qua 
tổng hợp Lyapunov, DRL khám phá ra các hành động tối ưu bằng cách tương tác với môi trường 
(hoặc mô phỏng của nó) và tối đa hóa một tín hiệu phần thưởng tích lũy (cumulative reward 
signal).17 

4.1 Khung Thuật Toán: Soft Actor-Critic (SAC) 

Đối với các bài toán điều khiển liên tục đặc trưng của tay máy robot, các thuật toán gradient 
chính sách tất định (như DDPG) trong lịch sử thường gặp phải vấn đề về hiệu quả mẫu (sample 
inefficiency) và sự mong manh đối với các siêu tham số (hyperparameters). Các triển khai cơ 
điện tử hiện đại đã chuyển dịch gần như hoàn toàn sang các thuật toán Soft Actor-Critic 
(SAC).6 

SAC là một thuật toán actor-critic ngoài chính sách (off-policy), dựa trên việc tối đa hóa 
entropy. Mục tiêu trong RL tiêu chuẩn là tối đa hóa tổng phần thưởng dự kiến. SAC thay đổi 
mục tiêu này bằng cách thêm một số hạng tối đa hóa entropy, khuyến khích tác tử khám phá 
không gian trạng thái càng rộng càng tốt trong khi vẫn hoàn thành nhiệm vụ. Hàm mục tiêu của 
SAC được đưa ra bởi: 



 
Trong đó: 

●​  và  là trạng thái và hành động tại thời điểm . 

●​  là phần thưởng tức thời nhận được từ môi trường. 

●​  là phân phối quỹ đạo do chính sách  tạo ra. 

●​  là tham số nhiệt độ (temperature parameter) xác định tầm quan trọng tương đối của 
số hạng entropy so với phần thưởng, quyết định sự đánh đổi giữa khám phá (exploration) 
và khai thác (exploitation). 

●​  là entropy của chính sách tại trạng thái . 
Kiến trúc SAC dựa trên các mạng nơ-ron được tham số hóa để biểu diễn bộ phê bình (critic - 
Hàm Q) và bộ hành động (actor - chính sách). Các mạng critic được cập nhật bằng cách giảm 
thiểu phần dư Bellman mềm (soft Bellman residual), trong khi mạng actor được cập nhật bằng 
cách giảm thiểu sự phân kỳ Kullback-Leibler (KL divergence) giữa phân phối chính sách và hàm 
mũ của hàm Q.19 Sự cân bằng thông qua tối đa hóa entropy cho phép SAC tránh được các điểm 
tối ưu cục bộ, một vấn đề vốn làm suy yếu các hệ thống điều khiển khi đối mặt với động lực học 
phi tuyến của robot.6 

4.2 Tích Hợp Với Bộ Nhớ Dài-Ngắn Hạn (LSTM) 

Trong các nhiệm vụ theo dõi quỹ đạo mang tính động lực học cao, việc chỉ dựa vào quan sát 
trạng thái hiện tại có thể dẫn đến thất bại do khả năng quan sát một phần (partial observability 
- ví dụ: vận tốc ẩn hoặc các trạng thái ma sát tiềm ẩn). Để giảm thiểu điều này, các khuôn khổ 
DRL tiên tiến nhất kết hợp các lớp Bộ nhớ Dài-Ngắn hạn (Long Short-Term Memory - LSTM) vào 
trong kiến trúc SAC.6 

Thuật toán SAC-LSTM đảm bảo rằng các mạng chính sách và giá trị duy trì một trạng thái bộ 
nhớ ẩn, cho phép tác tử suy luận về động lực học của hệ thống qua nhiều bước thời gian. Nhận 
thức về không gian và thời gian này cực kỳ quan trọng đối với các tay máy robot, nơi sai số theo 

dõi  phụ thuộc không chỉ vào mô-men xoắn tức thời mà còn vào động lượng tích lũy của 
các khâu robot. Do đó, mạng actor quyết định hành động đầu ra của nó không chỉ dựa trên một 
vectơ trạng thái tĩnh đơn lẻ mà dựa trên một chuỗi theo thời gian của các trạng thái đầu vào, 
qua đó nâng cao đáng kể độ ổn định khi bám sát các quỹ đạo phức tạp như vẽ quỹ đạo 3D 
hoặc lắp ráp cơ khí chính xác.6 

4.3 Học Bắt Chước Đối Kháng Tạo Sinh (Generative Adversarial 



Imitation Learning - GAIL) 

Mặc dù SAC-LSTM là một công cụ mạnh mẽ, việc định dạng một hàm phần thưởng dày đặc 

(dense reward function)  cho các nhiệm vụ robot phức tạp (chẳng hạn như bám sát 
quỹ đạo đa giai đoạn với 6 bậc tự do) là một quá trình cực kỳ khó khăn. Kỹ thuật định hình phần 
thưởng (reward engineering) kém dẫn đến các hành vi không mong muốn của tác tử. Để giải 
quyết vấn đề này, kiến trúc thường được bổ sung bằng Học bắt chước đối kháng tạo sinh 
(GAIL).6 

GAIL bỏ qua việc định hình phần thưởng thủ công bằng cách cho phép tác tử học trực tiếp từ 
dữ liệu trình diễn của chuyên gia. Điều này giải quyết hiệu quả vấn đề tốn thời gian của việc đào 
tạo học tăng cường ban đầu bằng cách cung cấp một đường cơ sở có cấu trúc.6 Kiến trúc này 
tích hợp GAIL bằng cách kết hợp một bộ tạo sinh (generator - chính là tác tử SAC-LSTM) và 
một bộ phân biệt (discriminator). 
Phân tích lưu đồ thuật toán SL-GAIL (Soft Learning GAIL) tiêu chuẩn làm rõ chu kỳ đào tạo như 
sau: 

1.​ Khởi tạo: Thuật toán khởi tạo một bộ nhớ đệm phát lại (replay buffer) , tham số của bộ 

phê bình , tham số của chính sách (bộ hành động) , tham số của bộ phân biệt , và 

nhiệt độ entropy . Các quỹ đạo chuyên gia  được cung cấp tiên nghiệm. 
2.​ Thu thập quỹ đạo: Tác tử tương tác với môi trường bằng cách sử dụng chính sách hiện 

tại , tạo ra một quỹ đạo bao gồm các trạng thái và hành động được lưu trữ trong 

replay buffer . 

3.​ Cập nhật bộ phân biệt: Mạng phân biệt  được đào tạo thông qua tăng 
gradient (gradient ascent) để phân biệt giữa các cặp trạng thái - hành động do chuyên 

gia tạo ra ( ) và những cặp do chính sách tạo ra ( ). Mục tiêu của nó là tối đa hóa 
xác suất phân loại chính xác nguồn gốc của dữ liệu. 

4.​ Tạo phần thưởng: Thay vì một phần thưởng được thiết kế thủ công, môi trường trả về 
một phần thưởng thay thế do bộ phân biệt tạo ra. Điển hình, nó được lập công thức là 

. Khi tác tử đánh lừa bộ phân biệt để nó tin rằng 
các hành động của tác tử là từ chuyên gia, phần thưởng sẽ tăng lên. 

5.​ Cập nhật Critic và Actor (SAC): Sử dụng replay buffer và các phần thưởng do GAIL tạo 
ra, các mạng critic SAC được cập nhật bằng cách giảm thiểu sai số toàn phương trung 
bình (MSE) của phản hồi Bellman mềm. Mạng actor được cập nhật bằng cách tối đa hóa 
lợi tức kỳ vọng, cân bằng việc khai thác với ràng buộc entropy. 

Khung đối kháng này ngăn chặn việc khám phá không cần thiết, thúc đẩy nhanh chóng việc thu 
thập các chiến lược điều khiển ưu việt và cải thiện đáng kể tính mạnh mẽ của việc bám sát quỹ 
đạo cho khâu chấp hành cuối của tay máy robot.6 



4.4 Thiết Lập Không Gian Trạng Thái Cho Bám Sát Quỹ Đạo Trong DRL 

Hiệu quả của bộ điều khiển SAC-LSTM-GAIL phụ thuộc rất nhiều vào thiết kế không gian trạng 
thái. Để đảm bảo rằng chính sách điều khiển có thể đạt được hiệu quả bám sát quỹ đạo, thông 
tin sai số rõ ràng phải được nhúng vào bên trong trạng thái Markov.7 Trong một công thức bám 

sát tiên tiến, không gian trạng thái  được xây dựng như một vectơ nối các tham số động học 
thời gian thực: 

 
Bằng cách đưa vectơ trạng thái toàn diện này vào mạng actor, bộ điều khiển DRL có thể ánh xạ 
các mối quan hệ động học phức tạp thành mô-men xoắn khớp chính xác, vượt trội hơn so với 
các phương pháp điều khiển dựa trên mô hình thuần túy trong các kịch bản chịu gánh nặng bởi 
sự không chắc chắn chưa biết.7 

5. Thu Hẹp Khoảng Cách Thực Tế (Reality Gap): 
Chuyển Giao Sim-to-Real Và Bản Sao Kỹ Thuật Số 
(Digital Twin) 
Một nút thắt cổ chai nghiêm trọng trong việc triển khai Học Tăng Cường Sâu cho việc cầm nắm 
và bám sát quỹ đạo của robot công nghiệp là yêu cầu cơ bản về hàng triệu (đôi khi hàng chục 
triệu) lần tương tác với môi trường để chính sách đạt được sự hội tụ. Việc thực hiện sự khám 
phá không bị ràng buộc như vậy trên phần cứng robot vật lý là không khả thi; nó cực kỳ tốn thời 
gian, gây ra hao mòn cơ học có chi phí cấm đoán và đưa ra những lo ngại nghiêm trọng về an 
toàn lao động.21 

Hệ quả là, các quy trình làm việc cơ điện tử tiên tiến nhất bắt buộc robot phải được đào tạo ban 
đầu trong môi trường mô phỏng (Simulation) trước khi các thuật toán điều khiển (chính sách) 
được chuyển giao sang robot vật lý (Real). Tuy nhiên, những khác biệt cố hữu giữa công cụ vật 
lý mô phỏng và động lực học thế giới thực - một hiện tượng được gọi là "khoảng cách thực tế" 
(reality gap) - thường làm suy giảm nghiêm trọng hiệu suất của chính sách được chuyển giao.22 

5.1 Đồng Bộ Hóa Bản Sao Kỹ Thuật Số (Digital Twin Synchronization) 

Để tạo điều kiện cho việc chuyển giao sim-to-real hiệu quả cho robot công nghiệp hỗ trợ DRL, 
ngành công nghiệp đã áp dụng mạnh mẽ công nghệ Bản sao Kỹ thuật số (Digital Twin).22 Một 
bản sao kỹ thuật số tạo ra một biểu diễn ảo có độ trung thực cao, động và luôn được cập nhật 
của hệ thống robot vật lý. 
Trong một kịch bản cầm nắm định hướng lắp ráp dựa trên DRL, hai quy trình đào tạo song song 
được thiết lập: hệ thống robot vật lý và hệ thống bản sao kỹ thuật số tương ứng của nó.21 Các 
hệ thống này xử lý đồng thời các tín hiệu đầu vào cảm biến (chẳng hạn như hình ảnh camera 
thực tế và hình ảnh kết xuất ảo). Bản sao kỹ thuật số hoạt động như một công cụ hiệu chuẩn 



chạy liên tục; đầu ra của nó được sử dụng để sửa lỗi các điểm cầm nắm thực tế và quỹ đạo 
khớp trong thời gian thực. Bằng cách ánh xạ động các khác biệt giữa trạng thái ảo và trạng thái 
vật lý, bản sao kỹ thuật số thu hẹp khoảng cách thực tế, đảm bảo rằng các chính sách được tối 
ưu hóa trong mô phỏng mang lại khả năng cầm nắm và theo dõi quỹ đạo chính xác cao khi 
được triển khai trên tay máy vật lý.21 

5.2 Môi Trường Mô Phỏng Và Công Cụ Vật Lý 

Đường ống kiến trúc cho sim-to-real đòi hỏi các trình mô phỏng vật lý có độ chính xác cao. 
Nghiên cứu trong lĩnh vực cơ điện tử nêu bật nhiều công cụ tính toán được các kỹ sư tin cậy để 
bắt chước động lực học vật rắn, ma sát khớp và lưới va chạm: 

●​ CoppeliaSim (trước đây là V-Rep): Được sử dụng rộng rãi để kiểm tra và gỡ lỗi các hệ 
thống robot phức tạp. Sự tích hợp của nó với các API Python tiêu chuẩn cho phép quản lý 
luồng dữ liệu liền mạch giữa các cảm biến, đánh dấu trực quan và các khớp của tay máy, 
đặc biệt hữu ích trong việc xây dựng các không gian thao tác phi cấu trúc.24 

●​ Gazebo: Tích hợp liền mạch với Hệ điều hành Robot (ROS) và cung cấp một môi trường 
mạnh mẽ để triển khai thuật toán thông qua các plugin. Nó đặc biệt có khả năng quản lý 
động lực học phần-cứng-trong-vòng-lặp (hardware-in-the-loop), biến nó thành một 
công cụ không thể thiếu cho mô phỏng theo dõi quỹ đạo của robot.24 

Việc triển khai các trình mô phỏng này thường đi đôi với việc sử dụng các khung học tăng 
cường có thể lập trình tiêu chuẩn. Cụ thể, thư viện "Stable-Baselines3" (SB3), được phát triển 
bởi các nhà nghiên cứu tại Trung tâm Hàng không Vũ trụ Đức (DLR), cung cấp một bộ triển khai 
cực kỳ đáng tin cậy, dựa trên PyTorch cho các thuật toán học tăng cường, bao gồm SAC, PPO 
và DDPG.25 SB3 đảm bảo mức độ phủ mã kiểm thử (code coverage) 95%, kiểm chuẩn tự động 
dựa trên các cơ sở mã tham chiếu và định kiểu nghiêm ngặt, biến nó thành nền tảng mà trên đó 
các thuật toán DRL Sim-to-Real mới lạ được đào tạo và thử nghiệm trước khi triển khai vật lý.26 

6. Nhận Thức Tiên Tiến: Phối Hợp Thị Giác - Vận Động 
(Visual Servoing) Trong Cơ Điện Tử 
Khi AI thúc đẩy robot công nghiệp từ những công cụ bị cô lập thực hiện quỹ đạo được xác định 
trước thành những đối tác thông minh thích ứng với môi trường phi cấu trúc, sự tích hợp của 
nhận thức thị giác tiên tiến trở nên tối quan trọng.1 Điều khiển thuần túy dựa trên cảm nhận bản 
thể (proprioceptive control - chỉ dựa vào bộ mã hóa (encoder) ở các khớp) là không đủ để cầm 
nắm các vật thể mới hoặc theo dõi các mục tiêu di chuyển liên tục một cách chủ động. 
6.1 Học Sâu Trong Tạo Ra Khả Năng Cầm Nắm (Grasp Generation) 

Học sâu (Deep Learning) đã cách mạng hóa khả năng cầm nắm của robot bằng cách cho phép 
robot học các đặc điểm không gian trực tiếp từ dữ liệu hình ảnh chiều cao (ví dụ: dữ liệu 
camera RGB-D). Các khuôn khổ thao tác cơ điện tử hiện đại sử dụng Mạng nơ-ron tích chập 
(Convolutional Neural Networks - CNN) được đào tạo trên kho dữ liệu khổng lồ về hình học vật 
thể 3D để đưa ra các tư thế cầm nắm xác suất.28 

Trong một quy trình phân loại vật thể tự trị điển hình, dữ liệu RGB-D được chụp và xử lý thông 
qua mạng CNN để thực hiện phát hiện vật thể, ước tính tư thế và tạo ra các cụm đám mây điểm 



(point cloud clusters) của mục tiêu.28 Từ dữ liệu này, một thuật toán tạo thao tác cầm nắm 
(grasp generator) xây dựng một bộ các vectơ tiếp cận tiềm năng. Sau đó, một bộ lọc cầm nắm 
sẽ chấm điểm các vectơ này, chọn ra quỹ đạo tiếp cận tối ưu nhất. Cuối cùng, một bộ lập kế 
hoạch chuyển động thực thi quỹ đạo không va chạm.28 Tầm nhìn trực quan này giúp bỏ qua nhu 
cầu lập trình rõ ràng các ràng buộc hình học, cho phép tay máy xử lý các trọng tải thay đổi với 
quy mô chưa từng có.31 

6.2 Phối Hợp Tay - Mắt Thông Qua Dữ Liệu Quy Mô Lớn 

Một tiến bộ nền tảng trong điều khiển dựa trên nhận thức là việc sử dụng học tự giám sát 
(self-supervised learning) cho phối hợp tay - mắt chưa được hiệu chuẩn (uncalibrated 
hand-eye coordination).29 Trong lịch sử cơ điện tử, hiệu chuẩn tay - mắt (hand-eye calibration) 
đòi hỏi các phép biến đổi toán học tĩnh, phức tạp để tương quan các khung tọa độ camera với 
khung cơ sở của robot.33 Các sai lệch vật lý nhỏ theo thời gian (do rung động cơ học hoặc thay 
đổi nhiệt độ) sẽ phá hủy hoàn toàn các hiệu chuẩn này. 
Bằng cách sử dụng học sâu và thu thập dữ liệu quy mô lớn, tay máy robot học cách phối hợp 
tay - mắt lặp đi lặp lại. Các nghiên cứu ánh xạ các kiến trúc mạng tích chập trực tiếp tới điều 
khiển động cơ chứng minh rằng các tác tử robot có thể đạt được khả năng cầm nắm thời gian 
thực hiệu quả cao đối với các vật thể mới.29 Hơn nữa, các hệ thống này thể hiện khả năng servo 
thị giác liên tục (continuous visual servoing), nghĩa là robot tự động sửa chữa quỹ đạo của nó 
một cách linh hoạt trong quá trình di chuyển khi camera quan sát thấy sự sai lệch của khâu 
chấp hành cuối tiếp cận mục tiêu. 
Điều quan trọng đối với các kỹ sư cơ điện tử là các tập dữ liệu được tạo ra trong các lần lặp lại 
thao tác cầm nắm chưa được hiệu chuẩn này phần lớn không phụ thuộc vào phần cứng; dữ liệu 
từ các hình thái học robot hoàn toàn khác nhau có thể được kết hợp để đào tạo các chính sách 
cầm nắm khái quát hóa cao, mạnh mẽ và có thể ánh xạ phổ quát trên các nền tảng công nghiệp 
khác nhau.29 

7. Khung Lập Kế Hoạch Chuyển Động Và Cơ Sở Hạ 
Tầng Phần Mềm 
Nền tảng hỗ trợ việc triển khai cả điều khiển mạng nơ-ron tất định và các chính sách DRL là cơ 
sở hạ tầng lập kế hoạch chuyển động cấp thấp mạnh mẽ. Tiêu chuẩn không thể tranh cãi cho 
lập bản đồ động học, tránh va chạm và tối ưu hóa quỹ đạo trong lĩnh vực robot mã nguồn mở 
hiện nay là khung phần mềm MoveIt (và người kế nhiệm ROS 2 của nó, MoveIt 2).36 

MoveIt hoạt động như phần mềm trung gian (middleware) quan trọng dịch các đầu ra của 
chính sách cấp cao (chẳng hạn như tọa độ Descartes mục tiêu được tạo bởi tác tử SAC hoặc 
mạng CNN nhận diện hình ảnh) thành các quỹ đạo không gian khớp trơn tru, không va chạm.38 
Khuôn khổ này thực thi các thuật toán tối ưu hóa quỹ đạo, khám phá không gian rỗng 
(null-space exploration) đối với các tay máy dư thừa tự do (redundant manipulators), và giải 
quyết các bài toán động học ngược (inverse kinematics) phức tạp. Khi các mô hình học sâu 
được áp dụng cho các nhiệm vụ công nghiệp trong thế giới thực, chúng gần như được mặc 
định dựa vào MoveIt để đảm bảo rằng các quỹ đạo được tạo ra không vi phạm các ràng buộc 



vật lý, giới hạn động cơ hoặc lưới va chạm của không gian làm việc.36 Sự tích hợp sâu rộng của 
MoveIt vào các chương trình giảng dạy cơ điện tử và hệ thống triển khai công nghiệp cung cấp 
một nền tảng tiêu chuẩn hóa để đánh giá các thuật toán AI phức tạp so với các bộ lập kế hoạch 
chuyển động cổ điển. 

8. Xu Hướng Công Nghiệp Chiến Lược Và Viễn Cảnh 
Tương Lai 
Sự hợp nhất giữa trí tuệ nhân tạo và lý thuyết điều khiển robot đang tạo ra những thay đổi chiến 
lược có thể đo lường được trong các lĩnh vực sản xuất và công nghệ toàn cầu. Phân tích các hồ 
sơ cấp bằng sáng chế và các hoạt động thị trường cho thấy sự tăng tốc nhanh chóng trong 
việc thương mại hóa các thuật toán điều khiển tiên tiến này. 
Ví dụ, các công ty AI dựa trên phần cứng tính toán GPU đang tích cực thâm nhập vào không 
gian điều khiển robot vật lý. Các bằng sáng chế trình bày chi tiết việc sử dụng học tăng cường 
sâu kết hợp với phản hồi lực và cơ chế chuyển giao sim-to-real tập trung rõ ràng vào các nhiệm 
vụ điều khiển lực thích ứng trong môi trường có tính động lực học cao.41 Việc cấp bằng sáng 
chế về Học Tăng cường Sâu cho Thao tác Robot của các tập đoàn công nghệ lớn (như Google 
LLC) minh họa khả năng thương mại của việc tận dụng đào tạo ngoài chính sách (off-policy) 
vào các tác vụ thao tác 3D phức tạp.17 

Những xu hướng sở hữu trí tuệ này tương quan hoàn hảo với dữ liệu kinh tế vĩ mô do Liên đoàn 
Robot Quốc tế cung cấp. Khi các ngành công nghiệp ô tô, điện tử và bán dẫn phải đối mặt với 
những thách thức liên tục về lực lượng lao động và đòi hỏi các dây chuyền sản xuất ngày càng 
linh hoạt, việc triển khai các tay máy thông minh được công nhận không chỉ như một công cụ 
tối ưu năng suất, mà còn là một yêu cầu cốt lõi đối với an ninh quốc gia và khả năng cạnh tranh 
kinh tế toàn cầu.3 

Việc chuyển đổi từ mã lệnh tự động hóa kế thừa sang các tác tử robot nhận thức (cognitive 
robots) được trang bị hệ thống nhận thức học sâu và ra quyết định dựa trên RL hiện đại là ưu 
tiên cao nhất cho định hướng thế hệ tiếp theo của chính sách công nghiệp kỹ thuật cơ điện tử.4 
Sự thâm nhập của mạng nơ-ron thác, điều khiển thời gian cố định và SAC-LSTM-GAIL không 
chỉ giải quyết vấn đề kỹ thuật vi mô về "bám sát quỹ đạo" mà đang tái định hình toàn bộ khả 
năng tương tác vật lý của máy móc trong xã hội loài người. 
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