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NHỮNG ĐÓNG GÓP MỚI CỦA LUẬN ÁN 

Luận án tập trung vào nghiên cứu xây dựng mô hình hệ thống điều khiển 

bán tự động cho xe lăn điện trong môi trường trong nhà dựa vào sự kết hợp tín 

hiệu điện não EEG, hệ thống camera, vật mốc và bản đồ nhằm giảm mức độ điều 

khiển người khuyết tật và tăng độ an toàn. Vì vậy, những đóng góp mới về mặt 

khoa học của luận án gồm: 

- Đề xuất phương pháp phân loại tín hiệu EEG của hoạt động nháy mắt 

dựa vào ngưỡng biên độ và phương pháp phân loại tín hiệu EEG của hoạt động 

nháy mắt dựa vào mạng học sâu CNN-1D. Cụ thể, tín hiệu EEG của hoạt động 

nháy mắt được thu thập và tiền xử lý sẽ được thu thập cho quá trình phân loại. 

Phương pháp phân loại tín hiệu EEG của hoạt động nháy mắt dựa vào ngưỡng 

biên độ cho phép xử lý trực tiếp tín hiệu EEG với thời gian ngắn và độ chính xác 

cao. Với mô hình mạng học sâu CNN-1D, dữ liệu cần được thu thập trước cho 

quá trình huấn luyện. Tuy nhiên, mạng CNN-1D cho phép phân loại được nhiều 

loại nháy mắt hơn, với độ chính xác cao hơn. 

- Đề xuất phương pháp nhận dạng vật mốc tự nhiên và xác định vị trí vật 

mốc trong môi trường trong nhà. Trong quá trình di chuyển, với phương pháp 

này, các vật mốc không cần phải được học trước mà xe lăn sẽ tự nhận biết và lựa 

chọn vật mốc dựa vào mật độ đặc trưng của các đối tượng có trong ảnh môi 

trường. Từ đó, xe lăn sẽ tính toán vị trí của vật mốc, và sau đó thu thập vào cơ sở 

dữ liệu. Quá trình thu thập các vật mốc và thông tin vị trí của nó được thực hiện 

với thời gian ngắn với độ chính xác cao, làm cơ sở cho việc định vị xe lăn trên 

bản đồ. 

- Với thông tin của vật mốc, luận án đề xuất phương pháp định vị xe lăn 

trên bản đồ lưới 2D ảo, giúp cho quá trình điều khiển xe lăn đến đích được chính 

xác và nhanh chóng hơn. Cụ thể, bằng việc xây dựng một bản đồ lưới 2D ảo từ 

môi trường thực với các ô trống và ô vật cản, xe lăn cần được xác định vị trí để 

hệ thống điều khiển đề xuất đường đi tối ưu đến đích. Vị trí này được tính toán 

từ vị trí của vật mốc trong không gian môi trường và trong không gian 3D của 

camera. Việc sử dụng một vật mốc để định vị xe lăn được kiến nghị vì cho độ 

chính xác cao hơn so với việc dùng 3 vật mốc. 

- Đề xuất mô hình điều khiển thực - ảo cho xe lăn điện bán tự động. Trong 

đó, mô hình DQNs-PreLU được kiến nghị để huấn luyện tìm đường đi tối ưu cho 

xe lăn dựa vào bản đồ lưới 2D ảo. Mô hình DQNs-PreLU với các thông số đựa 

lựa chọn giúp giảm thời gian huấn luyện nhưng vẫn đảm bảo độ chính xác. Hơn 

nữa, thuật toán điều khiển xe lăn trong môi trường thực từ các đường đi mô phỏng 

trên bản đồ lưới cũng được đề xuất.
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN 

1.1. Tính cấp thiết của đề tài 

Trong xã hội hiện nay, người khuyết tật luôn gặp phải những khó khăn và 

thiệt thòi cả về thể chất và tinh thần hơn so với những người bình thường khác. 

Thống kê của Tổ chức y tế thế giới (WHO) năm 2022 cho thấy 16% dân số thế 

giới tương đương 1,3 tỷ người bị khuyết tật và ngày càng tăng lên [1]. Theo Tổng 

cục Thống kê năm 2019, Việt Nam có khoảng 6,2 triệu người khuyết tật, chiếm 

7,06% dân số từ 2 tuổi trở lên, trong đó có 58% là nữ, 28,3% là trẻ em, gần 29% 

là người khuyết tật nặng và đặc biệt nặng [2]. Khoảng 7% trong số những người 

khuyết tật về vận động trên thế giới cần dùng đến xe lăn [3]. Thị trường xe lăn 

điện đạt doanh thu 2,89 tỷ USD vào năm 2021, dự kiến đạt 5,27 tỷ USD, sẽ tăng 

trưởng gần 10,76% trong giai đoạn 2022-2027 [4]. 

❖ Các kết quả trong và ngoài nước đã được công bố 

Trong đề tài nghiên cứu Phát triển xe lăn điện thông minh dùng kỹ thuật 

điện não EEG và cảm biến camera cho người tàn tật nặng của Tiến sĩ Nguyễn 

Thanh Hải năm 2013, một mô hình xe lăn bán tự động được thiết kế bao gồm sự 

kết hợp giữa người điều khiển bằng điện não EEG và chế độ điều khiển tự động 

tránh vật cản [5]. Luận án tiến sĩ của tác giả Lâm Quang Chuyên với đề tài “Mạng 

neural trong hệ thống điều khiển xe lăn cho người tàn tật nặng sử dụng điện não 

(EEG) và camera” thực hiện năm 2020 đã phân tích ba phương pháp tiền xử lý 

tín hiệu từ EEG, dùng biến đổi Fourier, phép biến đổi Wavelet, thuật toán biến 

đổi Hilbert Huang (HHT), để biến đối thành 5 dạng sóng cơ bản Delta, Theta, 

Alpha, Beta, Gamma, sau đó sử dụng kỹ thuật gom cụm dữ liệu trước khi đưa 

vào mạng neuron để phân loại thành 5 tín hiệu mong muốn chuyển động [6]. Kết 

quả tốt nhất là 92,4% với nhóm 20 người được chọn cho thực nghiệm. 

Trong nghiên cứu năm 2016, Ana Lopes đã đề xuất một mô hình chia sẻ 

điều khiển giữa hệ thống giao tiếp giữa não người và máy tính (BCI) P300 và 

thuật toán lập kế hoạch để điều khiển xe lăn điện trong môi trường thực tế trong 

nhà và theo thời gian thực [7]. Trong nghiên cứu khác năm 2016 của Zhijun Li, 

một phương pháp điều khiển kết hợp giữa người và máy được đề xuất để điều 

khiển chuyển hướng của xe lăn, bao gồm chế độ điều khiển BCI và chế độ điều 

khiển tự động [8]. Jingsheng Tang đã đề xuất một cấu trúc di động cải tiến được 

trang bị cho xe lăn bao gồm cánh tay robot nhẹ, mô-đun nhận dạng mục tiêu và 

mô-đun điều khiển tự động trong nghiên cứu của mình năm 2018 [9]. 

1.2. Mục tiêu nghiên cứu của luận án 

Mục tiêu của luận án là thiết kế và xây dựng hệ thống điều khiển bán tự 

động cho xe lăn điện trong môi trường trong nhà dựa vào sự kết hợp tín hiệu điện 

não EEG, hệ thống camera, vật mốc và bản đồ nhằm giảm mức độ điều khiển 

người khuyết tật và tăng độ an toàn. Để thực hiện được mục tiêu chính này, các 
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mục tiêu cụ thể cần thực hiện là: 

1. Thiết kế một giao diện giao tiếp giữa người và máy tính thông qua tín 

hiệu EEG từ hoạt động nháy mắt để chọn đích đến mong muốn. 

2. Đề xuất phương pháp định vị xe lăn điện trên bản đồ dựa vào vị trí các 

vật mốc trong môi trường. Để thực hiện việc này, các vật mốc với thông tin vị trí 

của nó trong môi trường cần phải được thu thập. Do đó, phương pháp nhận biết 

các vật mốc trong môi trường tự nhiên và xác định vị trí của vật mốc cần được 

nghiên cứu. 

3. Xây dựng mô hình điều khiển bán tự động cho xe lăn đến đích mong 

muốn, trong đó giảm thiểu tối đa sự điều khiển của người sử dụng. 

1.3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

❖ Đối tượng nghiên cứu: 

- Nghiên cứu phương pháp phân loại hoạt động nháy mắt từ tín hiệu EEG. 

- Nghiên cứu thuật toán nhận dạng vật mốc trong môi trường tự nhiên. 

- Nghiên cứu thuật toán định vị dựa vào vật mốc trong môi trường tự nhiên. 

- Nghiên cứu thuật toán điều khiển tự động cho xe lăn dựa vào sự kết hợp 

tín hiệu EEG, vật mốc và bản đồ. 

❖ Phạm vi nghiên cứu: Luận án tập trung nghiên cứu hệ thống điều khiển xe 

lăn điện trong không gian trong nhà, với người sử dụng là những người 

khuyết tật bị hạn chế vận động tay, chân hoặc đầu nhưng mắt vẫn còn khỏe. 

1.4. Đóng góp mới về khoa học và ý nghĩa thực tiễn của luận án 

❖ Đóng góp mới về khoa học của luận án 

Những đóng góp mới về mặt khoa học của luận án gồm: 

- Đề xuất phương pháp phân loại tín hiệu EEG của hoạt động nháy mắt dựa 

vào ngưỡng biên độ và phương pháp phân loại tín hiệu EEG của hoạt động nháy 

mắt dựa vào mạng học sâu CNN-1D. 

- Đề xuất phương pháp nhận dạng vật mốc tự nhiên và xác định vị trí vật 

mốc trong môi trường trong nhà. 

- Với thông tin của vật mốc, luận án đề xuất phương pháp định vị xe lăn trên 

bản đồ lưới 2D ảo, giúp cho quá trình điều khiển xe lăn đến đích được chính xác 

và nhanh chóng hơn. 

- Đề xuất mô hình điều khiển thực - ảo cho xe lăn điện bán tự động. Trong 

đó, mô hình DQNs-PreLU để huấn luyện tìm đường đi tối ưu cho xe lăn dựa vào 

bản đồ lưới 2D ảo và thuật toán điều khiển xe lăn trong môi trường thực từ các 

đường đi mô phỏng trên bản đồ lưới được kiến nghị. 

❖ Ý nghĩa thực tiễn của luận án 

Luận án có ý nghĩa thực tiễn trong việc xây dựng một mô hình xe lăn điện 

bán tự động cho người khuyết tật. Ngoài ra, kết quả nghiên cứu còn được áp dụng 

để giảng dạy cho các sinh viên ngành Kỹ Thuật Y Sinh tại Trường Đại Học Sư 

Phạm Kỹ Thuật Tp.HCM.  
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CHƯƠNG 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1. Tổng quan về tín hiệu EEG 

EEG là tín hiệu điện của hoạt động vỏ não, được đo bằng dụng cụ đo dòng 

điện với điện cực được gắn trên đầu và ghi lại những dao động điện. Các hoạt 

động của não có mối liên quan đến các tín hiệu từ vỏ não [10]. 

2.2. Phân loại hoạt động dựa vào tín hiệu EEG 

2.2.1. Phát hiện hoạt động mắt dựa vào ngưỡng biên độ tín hiệu EEG [11, 12] 

2.2.2. Phân loại hoạt động mắt dùng mạng nơ-ron [6, 13] 

2.2.3. Phân loại tín hiệu EEG dùng mạng nơ-ron tích chập [14, 15] 

2.3. Giao tiếp giữa não người và máy tính 

Giao tiếp giữa não người và máy tính BCI là một trong những công nghệ 

ngày càng phổ biến để hỗ trợ và cải thiện khả năng giao tiếp cho con người [16] 

[17]. 

2.4. Mô hình xe lăn điện cho người khuyết tật 

2.4.1. Xe lăn điện thông minh [18, 19] 

2.4.2. Xe lăn điện với bộ điều khiển robot [20]  

2.4.3. Xe lăn điện tích hợp với môi trường thông minh [21] 

2.4.4. Xe lăn điện với tính năng tránh chướng ngại vật [22] 

2.4.5. Hệ thống chia sẻ điều khiển cho xe lăn điện [23, 24] 

2.5. Phương pháp xây dựng bản đồ lưới 2d để điều hướng robot trong nhà 

Bản đồ lưới 2D là một trong những phương pháp biểu diễn môi trường quan 

trọng trong lĩnh vực robot di động. Bản đồ lưới phân chia không gian thành nhiều 

lưới với các thuộc tính như không xác định, khoảng trống và có vật cản [25]. 

2.6. Các phương pháp định vị cho robot di động 

2.6.1. Phương pháp đoán định vị trí [26, 27] 

2.6.2. Phương pháp định vị robot dùng vật mốc [28] 

2.6.3. Phương pháp định vị cho robot dùng hệ thống WIFI [29] 

2.7. Các phương pháp nhận dạng vật thể 

2.7.1. Phương pháp nhận dạng dựa trên diện mạo [30] 

2.7.2. Phương pháp nhận dạng dựa trên các điểm đặc trưng [31, 32] 

2.7.3. Nhận dạng vật thể theo phương pháp máy học [33, 34] 

2.8. Mô hình hóa và điều khiển xe lăn điện 

2.8.1. Mô hình động lực học [35] 

2.8.2. Điều khiển chuyển động của xe lăn điện 

2.9. Phương pháp lập kế hoạch đường đi cho robot di động 

2.9.1. Phương pháp A* [36] 

2.9.2. Phương pháp học tăng cường [37, 38] 

 



4 

 

CHƯƠNG 3: PHÂN LOẠI TÍN HIỆU EEG CỦA HOẠT ĐỘNG MẮT 

CHO ỨNG DỤNG GIAO TIẾP GIỮA NÃO NGƯỜI VÀ MÁY TÍNH 

3.1. Tín hiệu EEG của hoạt động nháy mắt 

Có 3 loại nháy mắt là phản xạ nháy mắt, nháy mắt tự phát và nháy mắt tự 

nguyện. Tín hiệu EEG nháy mắt tự nguyện và nháy mắt tự phát như hình 3.3. 

  
(a) Tín hiệu nháy mắt tự nguyện (b) Tín hiệu nháy mắt tự phát. 

Hình 3.3. Hai loại tín hiệu EEG của hoạt động nháy mắt. 

3.2. Thu thập dữ liệu 

Các tín hiệu nháy mắt được lấy từ 4 kênh AF3, F7, F8 và AF4. Mỗi tín hiệu 

có độ dài là 701 mẫu. Quá trình thu dữ liệu được biểu diễn ở hình 3.6. 

 
Hình 3.6. Quy trình thực hiện thí nghiệm. 

3.3. Xử lý tín hiệu 

3.3.1. Lọc nhiễu dùng bộ lọc Hamming 

Tín hiệu gốc sẽ được đưa qua bộ lọc Hamming. Hình 3.12 biểu diễn kết quả 

lọc tín hiệu EEG gốc dùng bộ lọc Hamming. 

3.3.2. Làm trơn tín hiệu dùng bộ lọc Savitzky – Golay 

Tín hiệu EEG trước và sau 

khi lọc dùng bộ lọc Savitzky-

Golay bậc 2 được trình bày ở 

hình 3.13. Hình 3.14 là tín 

hiệu EEG của hoạt động nháy 

mắt được làm trơn dùng bộ lọc 

Savitzky-Golay bậc 2, với 

chiều dài cửa sổ là 7, 11, 15. 

 
Hình 3.12. Tín hiệu EEG ở kênh F7 của hoạt động 

nháy mắt trái trước và sau khi lọc dùng bộ lọc 

Hamming. 
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Hình 3.13. Biểu diễn tín hiệu EEG 

tại kênh F7 trước và sau khi làm 

trơn bằng bộ lọc Savitzky-Golay. 

Hình 3.14. Tín hiệu EEG của hoạt động nháy hai mắt 

tại kênh F7 được lọc Hamming và làm trơn với bộ lọc 

Savitzky-Golay. 
3.4. Phân loại tín hiệu EEG của hoạt động mắt 

3.4.1. Phân loại hoạt động nháy mắt theo phương pháp ngưỡng biên độ 

❖ Phương pháp ngưỡng biên độ 

Tín hiệu nháy mắt sẽ được phân tách thành các khung như hình 3.15. Các 

tín hiệu nháy mắt tự nguyện với các đặc điểm như hình 3.16, gồm đỉnh dương và 

đỉnh âm [39]. 

 

Thuật toán 3.1: Phát hiện hoạt động nháy mắt 

1: 

 

 
 

 
 

Input: 

- Y[n]: Tín hiệu EEG sau khi xử lý cho một 

khung 
- TAP: Ngưỡng biên độ cho xung dương 

- TAN: Ngưỡng biên độ cho xung âm 
- TWP: Ngưỡng độ rộng cho xung dương 

- TWN: Ngưỡng độ rộng cho xung âm 

2: for n = 1: N do 

3: if 𝑌[𝑛] ≥ 𝑇𝐴𝑃then
 4: 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + + 

5: else if 𝑌[𝑛] ≤ 𝑇𝐴𝑁then
 6: 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡_𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 + +

 7: end for 

8: 𝑊𝑃 = 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 

𝑊𝑁 = 𝑇𝑖𝑚𝑒𝑟_𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡_𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 

9: if 𝑊𝑃 ≥ 𝑇𝑊𝑃 then 

10: 𝑝𝑒𝑎𝑘+ = 1 

11: end if 

12: if 𝑊𝑁 ≥ 𝑇𝑊𝑁and 𝑝𝑒𝑎𝑘+ = 1then 

13: Nháy mắt 

 Else 

 Không nháy mắt 
14: end if 

15: Output: Hoạt động nháy mắt. 
 

Hình 3.15. Mô tả cách thức chia tín hiệu 

EEG thành các khung dữ liệu. 

 
Hình 3.16. Mô tả tín hiệu nháy mắt tự 

nguyện. 

Nếu Y[n] được gọi là tín hiệu EEG của một khung, thì các ngưỡng TAP và 

TAN được tính toán bằng các công thức sau: 

𝑇𝐴𝑃 =
𝑚𝑎𝑥(𝑌[𝑛])+𝑚𝑖𝑛(𝑌[𝑛])

2
 , 𝑣ớ𝑖 𝑌[𝑛] ≥ 0  (3.11) 

𝑇𝐴𝑁 =
𝑚𝑎𝑥(𝑌[𝑛])+𝑚𝑖𝑛(𝑌[𝑛])

2
 , 𝑣ớ𝑖 𝑌[𝑛] < 0  (3.12) 

Thuật toán 3.1 mô tả cách phát hiện hoạt động nháy mắt từ tín hiệu EEG. 
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❖ Kết quả phân loại hoạt động nháy mắt theo ngưỡng biên độ 

Bảng 3.1. Các trường hợp phân loại hoạt 

động mắt. 

TT 
Nháy mắt 

ở kênh F7 

Nháy mắt 

ở kênh F8 

Loại hoạt 

động mắt 

1 Có Không 
Nháy mắt 

trái 

2 Không Có 
Nháy mắt 
phải 

3 Không Không 
Không nháy 

mắt 
  

Hình 3.17. 

Kết quả nhận 

dạng hoạt 

động mắt. 
Sau khi được tiền xử lý, tín hiệu từ hai điện cực F7 và F8 sẽ được sử dụng 

để xác định loại nháy mắt trái và phải, như bảng 3.2. Kết quả phân loại nháy mắt 

trái, nháy mắt phải và không nháy mắt như trong hình 3.17. 

3.4.2. Phân loại tín hiệu hoạt động mắt dùng mô hình CNN-1D 

❖ Xây dựng cơ sở dữ liệu 

Hình 3.19, hình 3.21, hình 3.23, 

hình 3.25 và hình 3.27 cho thấy tín hiệu 

được ghép từ 4 kênh AF3, F7, F8 và 

AF4, có độ dài 2804 mẫu của các hoạt 

động nháy mắt trái, nháy mắt phải, nháy 

hai mắt, nháy hai mắt hai lần liên tiếp và 

không nháy mắt. Tín hiệu này sẽ được 

lưu vào tập dữ liệu để huấn luyện phân 

loại. 

 
Hình 3.19. Tín hiệu ghép từ 4 kênh độ dài 

2804 mẫu của hoạt động nháy mắt trái. 

  
Hình 3.21. Tín hiệu ghép từ 4 kênh độ dài 2804 

mẫu của hoạt động nháy mắt phải. 

Hình 3.23. Tín hiệu ghép từ 4 kênh độ dài 

2804 mẫu của hoạt động nháy hai mắt. 

  
Hình 3.25. Tín hiệu ghép từ 4 kênh độ dài 2804 

mẫu của hoạt động nháy hai mắt hai lần liên 

tiếp. 

Hình 3.27. Tín hiệu ghép từ 4 kênh độ dài 

2804 mẫu của hoạt động không nháy mắt. 
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❖ Mô hình CNN-1D 

Nghiên cứu này đề xuất một mô hình mạng CNN-1D với cấu trúc như hình 

3.28. Các tham số và kích thước kernel có được thông qua thử và sai. 

 
Hình 3.28. Mô hình CNN-1D cho phân loại tín hiệu EEG của hoạt động mắt. 

❖ Phương pháp đánh giá mô hình phân loại 

Trong luận án này, ma trận nhầm lẫn được sử dụng để đánh giá độ chính xác 

của mô hình phân loại như hình 3.29. 

❖ Kết quả phân loại tín hiệu EEG dùng mô hình CNN-1D 

Dữ liệu để huấn luyện mô hình CNN-1D phân loại hoạt động mắt được chia 

theo tỷ lệ như hình 3.30. Bảng 3.3 mô tả chi tiết sự phân bố dữ liệu dùng cho 

huấn luyện và kiểm tra trong các trường hợp huấn luyện khác nhau. 

  
Hình 3.29. Ma trận nhầm lẫn. Hình 3.30. Tổ chức dữ liệu huấn luyện mô hình CNN-1D. 

Bảng 3.3. Mô tả dữ liệu huấn luyện phân loại hoạt động mắt. 

Phân loại hoạt 

động mắt 

Số lượng dữ liệu huấn luyện Số lượng dữ liệu kiểm tra 

L R B DB N L R B DB N 

L-R-N 240 240   240 60 60   60 

L-R-B-N 240 240 240  240 60 60 60  60 

L-R-B-DB-N 240 240 240 240 240 60 60 60 60 60 

Hình 3.31 mô tả hiệu suất huấn luyện mô hình phân loại cho ba trường hợp 

nháy mắt. Bảng 3.4 mô tả chi tiết hiệu suất của mô hình CNN-1D với các trường 

hợp khác nhau. 

   
(a) Ba loại nháy mắt (b) Bốn loại nháy mắt (c) Năm loại nháy mắt 

Hình 3.31. Đồ thị biểu diễn hiệu suất huấn luyện mô hình CNN-1D phân loại hoạt động mắt. 
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Bảng 3.4. Hiệu suất mô hình CNN-1D khi 

huấn luyện phân loại các hoạt động mắt. 

 

Bảng 3.5 và hình 3.3 mô tả hiệu suất 

của mô hình CNN-1D trong trường hợp 

tín hiệu EEG thu thập riêng lẻ từ 4 kênh 

mà ko ghép tín hiệu [40]. 
Bảng 3.5. Xác thực chéo 5 lần đối với bộ 

phân loại hoạt động nháy mắt. 

 

Kết quả phân loại nháy mắt như 

hình 3.32 và hình 3.33. 

    
(a) Ba loại nháy mắt      (b) Bốn loại nháy mắt 

 
(c) Năm loại nháy mắt 

Hình 3.32. Kết quả phân loại các hoạt động 

mắt của mô hình CNN-1D trên tập kiểm tra. 

 

Hình 3.33. Kết quả 

phân loại các hoạt 

động mắt với hai 

loại nháy mắt trái 

và phải dùng tín 

hiệu không ghép 

kênh. 

Bảng 3.6 thống kê kết quả của các nghiên cứu phân loại hoạt động mắt dùng 

EEG trong những năm gần đây. 
Bảng 3.6. Các nghiên cứu phân loại hoạt động mắt. 

Nghiên cứu Loại hoạt động mắt Kỹ thuật phân loại Độ chính xác 

Dang-Khoa 

Tran [11] 

Nháy mắt trái 

Nháy mắt phải 
Nháy hai mắt 

Ngưỡng đỉnh 95,1% 

96,1% 
97,2% 

Kleifges K 

[41] 

Nháy mắt Ngưỡng đỉnh 93,46% 

M. Benda 

[42] 

Nháy mắt Phát hiện đỉnh alpha 89.69% 

Thanh-Hai 

Nguyen 

[13] 

Mở mắt 

Nháy hai mắt 

Liếc mắt trái 
Liếc mắt phải 

Mạng NN 90% 

97% 

92% 
95% 

Phương 

pháp đề 
xuất 1 

Nháy mắt trái 

Nháy mắt phải 
Không nháy mắt 

Ngưỡng biên độ 97% 

99% 
82% 

Phương 

pháp đề 

xuất 2 

Nháy mắt trái 

Nháy mắt phải 

Nháy hai mắt một lần 
Nháy hai mắt hai lần 

Không nháy mắt 

Mạng CNN-1D 98,1% 

100% 

95,9% 
100% 

98,1% 
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CHƯƠNG 4: NHẬN DẠNG VÀ XÁC ĐỊNH VỊ TRÍ VẬT MỐC TỰ 

NHIÊN TRONG MÔI TRƯỜNG TRONG NHÀ 

4.1. Vai trò của vật mốc đối với quá trình định vị và điều khiển xe lăn điện 

Với các các nền tảng di động, việc chọn các vật mốc và trích xuất các đặc 

trưng của chúng để nhận dạng đóng vai trò quan trọng. 

4.2. Phương pháp mật độ điểm đặc trưng lớn nhất cho nhận dạng các vật 

mốc trong tự nhiên 

Để nhận biết các vật 

mốc tự nhiên trong một 

ảnh, phương pháp mật độ 

điểm đặc trưng lớn nhất 

được chia thành ba giai 

đoạn như hình 4.1 [43]. 

4.2.1. Phát hiện các điểm 

đặc trưng 

Để phát hiện điểm đặc trưng, bộ dò ORB được áp dụng để tăng tốc độ trích 

xuất đặc trưng [44]. 

4.2.2. Kết nối các điểm đặc trưng trong các đối tượng 

Các điểm đặc trưng của đối tượng trong ảnh được kết nối lại bằng cách làm 

giãn nở chúng ra. Cụ thể, phép giãn nở ảnh nhị phân A với một phần tử cấu trúc 

K được thực hiện, được tính như sau: 

𝑫 = 𝑨 ⊕ 𝑲 = {𝑧 |(𝑲
∧

)
𝑧

∩ 𝐴 ≠ 𝛷} (4.2) 𝑲 = [
0 1 0
1 1 1
0 1 0

]  (4.3) 

trong đó (𝑲
∧

)
𝑧
 là phép chiếu của K từ gốc tọa độ và dịch chuyển theo Z. Do đó, 

phép giãn của A với K là tập hợp của tất cả các phép chiếu Z, sao cho (𝑲
∧

)
𝑧
 và A 

trùng nhau tại ít nhất một phần tử. 

4.2.3. Nhận biết vật mốc tự nhiên 

Hình ảnh giãn nở D được xử lý để chỉ chứa 2 giá trị 0 và 1, và tổng các điểm 

ảnh màu trắng theo r hàng và c cột được xác định theo công thức (4.4). Tổng các 

điểm ảnh màu trắng trong các đối tượng của ảnh Oi sau khi vẽ các đường bao 

được tính theo công thức (4.5). 

𝜒 = ∑ ∑ 𝑫(𝑥, 𝑦)𝑐
𝑦=0

𝑟
𝑥=0   (4.4) 𝜒𝑖 = ∑ ∑ 𝑶𝒊(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)𝑤

𝑦𝑖=0
ℎ
𝑥𝑖=0  (4.5) 

Hệ số mật độ điểm đặc trưng trên một đối tượng 𝛿𝑖 được xác định theo 

phương trình (4.6). Sau đó, đối tượng nào có hệ số 𝛿𝑖 lớn nhất được chọn là vật 

mốc tự nhiên trong ảnh gốc. 

𝛿𝑖 =
𝜒𝑖

𝜒
    (4.6) 

 

Hình 4.1. Các bước xác định vật mốc tự nhiên. 
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4.3. Xác định vị trí vật mốc trong môi trường 

4.3.1. Vị trí của xe lăn trong môi trường 

Phương trình động học là sự mô tả 

mối quan hệ giữa tọa độ O(x,y) trong 

hệ tọa độ Descartes của xe lăn và vận 

tốc của hai bánh xe được mô tả trong 

hình 4.2. 

Mô hình xe lăn như hình 4.2 có thể 

chuyển động và định hướng dựa trên sự 

thay đổi vận tốc của bánh bên trái vl(t) 

và bánh bên phải vr(t). Với L là khoảng 

cách giữa hai bánh xe, θ là góc tạo bởi 

trục của khung xe và trục hoành. Cụ 

thể, tọa độ x(t), y(t) và góc θ(t) tại thời 

điểm t được tính như công thức sau: 

[

�̇�(𝑡)

�̇�(𝑡)

�̇�(𝑡)

] = [
𝑐𝑜𝑠 𝜃 (𝑡) 0

𝑠𝑖𝑛 𝜃 (𝑡) 0
0 1

] [
𝑣(𝑡)
𝜔(𝑡)

]   (4.9) 

Tọa độ của xe lăn tại thời điểm t = 

k + 1 được mô tả như sau: 

 [

𝑥(𝑘 + 1)

𝑧(𝑘 + 1)

𝜃(𝑘 + 1)
] = [

𝑐𝑜𝑠 𝜃 (𝑘 + 1) 0

𝑠𝑖𝑛 𝜃 (𝑘 + 1) 0
0 1

] [

𝑑𝑟(𝑘+1)+𝑑𝑙(𝑘+1)

2
𝑑𝑟(𝑘+1)−𝑑𝑙(𝑘+1)

𝐿

] + [

𝑥(𝑘)

𝑧(𝑘)

𝜃(𝑘)
] (4.10) 

trong đó dr(k + 1) và dl(k + 1) lần lượt là khoảng cách của bánh xe bên phải và 

bên trái từ thời điểm thứ k đến (k + 1). 

4.3.2. Xác định vị trí vật mốc 

Hình 4.3 mô tả vị trí của xe lăn và vật mốc trong không gian, trong đó tọa 

độ của xe lăn trong môi trường 2D là (xW, yW) và tọa độ vật mốc trong không 

gian camera là (xLM, yLM). Tọa độ vật mốc trong môi trường 2D như sau: 

𝑥𝐿𝑀𝐺 = 𝑥𝑊 + 𝑑. 𝑐𝑜𝑠 𝛽𝐿𝑀𝐺  (4.11) 

𝑦𝐿𝑀𝐺 = 𝑦𝑊 + 𝑑. 𝑠𝑖𝑛 𝛽𝐿𝑀𝐺   (4.12) 

𝛽𝐿𝑀𝐺 = 𝛼 + 𝜃 − 90 (4.13) 

 

trong đó θ là góc của xe lăn chuyển động sử dụng phương trình (4.10). Góc của 

vật mốc α được tính từ khoảng cách d từ vật mốc đến vị trí camera như sau: 

𝛼 = {
𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 (

𝑦𝐿𝑀

𝑥𝐿𝑀
) , 𝑥𝐿𝑀 < 0

180 − 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 (
𝑦𝐿𝑀

𝑥𝐿𝑀
) , 𝑥𝐿𝑀 ≥ 0

    (4.14) 𝑑 = √𝑥𝐿𝑀
2 + 𝑦𝐿𝑀

2 (4.15) 

Sau khi xác định vị trí vật mốc, số thứ tự và tọa độ của mốc trong hình ảnh 

được đánh dấu cho hình ảnh vật mốc đó và được lưu lại vào cơ sở dữ liệu phục 

vụ cho việc định vị vị trí của xe lăn. 

 
Hình 4.2.  Mô hình xe lăn di động hai bánh 

vi sai và hai bánh tự do. 

 
Hình 4.3. Ước tính vị trí mốc trong không 

gian 2D. 
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4.4. Kết quả nhận biết và thu thập vật mốc tự nhiên 

Trong thí nghiệm, xe 

lăn được trang bị một 

camera RGB-D và hai bộ 

Encoder như hình 4.4. 

Bảng 4.1 cho thấy 

hiệu suất của bộ dò SIFT, 

SURF và ORB khi thực 

hiện trích xuất đặc trưng 

hình 4.5. Hình 4.6 thể 

hiện sự kết nối các điểm 

đặc trưng của các đối 

tượng trong hình 4.5, với 

sự giãn nở các điểm đặc 

trưng được thực hiện theo 

số lần lặp khác nhau. 

Hình 4.7 mô tả ảnh chứa 

đường bao đối tượng và 

khung đặc trưng. 

    

Hình 4.6. 

Biểu diễn sự 

giãn nở với 

các lần lặp 

khác nhau 

bằng cách sử 

dụng mặt nạ 

3 × 3. 
(a) Một lần lặp (b) Năm lần lặp (c) Mười lần lặp (d) Mười lăm lần 

lặp 
 

    

Hình 4.7. 

Ảnh chứa 

đường bao 

đối tượng 

và khung 

đặc trưng. 
(a) Một lần lặp (b) Năm lần lặp (c) Mười lần lặp (d) Mười lăm lần lặp 

Trong hình 4.8 và hình 4.9 cho thấy hệ thống nhận dạng hình ảnh với các 

đối tượng ở khoảng cách 2m và 1m từ camera đến tường. Hình 4.9c cho thấy đối 

tượng thứ hai được chọn làm mốc tương ứng với mật độ δ2 = 0,85 lớn nhất so với 

đối tượng còn lại. 

 
  

(a) Ảnh RGB (b) Ảnh chứa 
các điểm đặc 

trưng 

Hình 4.4. Xe lăn với 

camera RGB-D, Encoder 

và máy tính. 

Hình 4.5. Các đối tượng 

chứa các điểm đặc trưng. 

Bảng 4.1. Kết quả trích đặc trưng dùng các phương 

pháp khác nhau. 

Bộ dò tìm 

đặc trưng 

Thời gian xử lý 

cho một ảnh 

(ms) 

Thời gian tính 

toán cho một 

điểm đặc trưng 

(ms) 

Số lượng điểm 

đặc trưng 

trong một ảnh 

SIFT [31] 31,08 0,07 426 
SURF [32] 17,55 0,08 230 

ORB [44] 3,74 0,002 1850 
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(a) Ảnh có các 

đặc trưng 

(b) Hình ảnh giãn 

nở 

(c) Khung đặc 

trưng 

(d) Hình ảnh các 

đối tượng 

(e) Hình ảnh vật 

mốc 

Hình 4.8. Quá trình nhận dạng mốc trong phòng thí nghiệm ở khoảng cách 2 m từ camera đến 

các đối tượng. 

     
(a) Ảnh có các 

đặc trưng 
(b) Hình ảnh giãn 

nở 
(c) Khung đặc 

trưng 
(d) Hình ảnh các 

đối tượng 
(e) Hình ảnh vật 

mốc 

Hình 4.9. Quá trình nhận dạng mốc trong phòng thí nghiệm ở khoảng cách 1 m từ camera đến 

các đối tượng 

Tỉ lệ chồng lấp IOU giữa 2 hộp (1 hộp chứa đối tượng thật và 1 hộp chứa 

vật mốc từ thuật toán đề xuất) như hình 4.10. Bảng 4.2 biểu diễn giá trị IOU khi 

thực hiện khi nhận biết các vật mốc ở các khoảng cách khác nhau. 

 

(a) Giao điểm của hai hộp 

 

(b) Công thức tính IOU 

Hình 4.10. IOU cho các hộp giới hạn. 

Bảng 4.2. IOU với các khoảng cách 

khác nhau. 

TT 1m 2m 3m 4m 5m 

1 0,86 0,83 0,72 0,56 0,68 

2 0,90 0,92 0,57 0,61 0,50 

3 0,91 0,83 0,53 0,55 0,48 
4 0,86 0,85 0,56 0,54 0,47 

5 0,89 0,91 0,55 0,63 0,60 

6 0,80 0,90 0,55 0,58 0,28 
7 0,80 0,80 0,57 0,49 0,56 

8 0,88 0,83 0,55 0,47 0,48 

9 0,86 0,86 0,55 0,55 0,60 
10 0,80 0,85 0,63 0,62 0,56 

Trung 

bình 
0,86 0,86 0,58 0,56 0,52 

 

Bảng 4.3 mô tả thí nghiệm phát hiện các vật mốc ở hình 4.11 với các điều 

kiện ánh sáng khác nhau và ở các khoảng cách khác nhau. 
Bảng 4.3. IOU với điều kiện ánh sáng khác nhau. 

Khoảng cách 
Ánh sáng chuẩn Thiếu sáng Tối 

Vật mốc 1 Vật mốc 2 Vật mốc 1 Vật mốc 2 Vật mốc 1 Vật mốc 2 

1 m 0,84 0,86 0,82 0,85 0,84 0,86 

2 m 0,84 0,82 0,90 0,80 0,90 0,82 
3 m 0,77 0,59 0,70 0,50 0,51 0,45 
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Hình 4.11. 

Nhận biết 

mốc tự nhiên 

trong môi 

trường phòng 

thí nghiệm 

với các điều 

kiện ánh 

sáng khác 

nhau 

Hình ảnh các 

đối tượng được 

chụp bằng hệ thống 

camera ở các góc 

lần lượt là 0o, 35o 

và 45o như hình 

hình 4.12, hình 

4.13 và hình 4.14.  

(a) Ảnh vật mốc 1 

   
(b) Ảnh vật mốc 2 

 

    

Hình 4.12. 

Nhận biết 

vật mốc tự 

nhiên trong 

môi trường 

phòng thí 

nghiệm theo 

góc 0o. (a) Ảnh có các 

điểm đặc trưng 

(b) Ảnh các đối 

tượng 

(c) Ảnh vật mốc 

nhận dạng được 

(d) Hộp giới hạn 

với hệ số IOU 
 

    

Hình 4.13. 

Nhận biết vật 

mốc tự nhiên 

trong môi 

trường 

phòng thí 

nghiệm theo 

góc 45o 

 
(a) Ảnh có các 
điểm đặc trưng 

(b) Ảnh các đối 
tượng 

(c) Ảnh vật mốc 
nhận dạng được 

(d) Hộp giới hạn 
với hệ số IOU 

Thời gian trung bình để xử lý mỗi bước được thể hiện trong bảng 4.4. Kết 

quả nhận dạng các vật mốc tự nhiên trong môi trường trong nhà như hình 4.15. 

    

Hình 4.14. 

Nhận biết vật 

mốc tự nhiên 

trong môi 

trường 

phòng thí 

nghiệm theo 

góc 30o. (a) Ảnh có các 

điểm đặc trưng 

(b) Ảnh các đối 

tượng 

(c) Ảnh vật mốc 

nhận dạng được 

(d) Hộp giới hạn 

với hệ số IOU 

Bảng 4.4. Thời gian xử lý nhận dạng vật mốc của phương pháp đề xuất. 

Bước thực hiện Hình 4.15a Hình 4.15c Hình 4.15e Hình 4.15g 

Trích đặc trưng [ms] 2,90 3,77 2,89 4,77 

Phát hiện đối tượng và nhận 
dạng vật mốc [ms] 

37,10 37,93 36,12 41,16 

Tổng [ms] 40,00 41,70 39,01 45,93 
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Hình 4.15. 

Các vật mốc tự 
nhiên được 

phát hiện từ 

các khu vực 
khác nhau 

(a) Ảnh một bức 

tường trong hành 

lang 

(b) Vật mốc được 

nhận dạng 

(c) Ảnh một bức 

tường khác trong 

hành lang 

(d) Vật mốc được 

nhận dạng 

    
(e) Ảnh bức tường 

phòng thí nghiệm 

(f) Vật mốc được 

nhận dạng 

(g) Ảnh bức 

tường khác của 
phòng thí nghiệm 

(h) Vật mốc được 

nhận dạng 

4.5. Kết quả xác định vị trí vật mốc 

Hình 4.16 thể hiện sai số tương đối 

giữa khoảng cách đo trung bình và 

khoảng cách các mốc thực tế, trong đó 

mỗi vị trí được đo 100 lần. 

Thí nghiệm tiếp theo là xác định 

sai số vị trí của xe lăn trong không gian 

2D được kiểm tra bằng cách sử dụng dữ 

liệu từ encoder như hình 4.17. 

    
(a) Thí nghiệm 1 (b) Thí nghiệm 2 (c) Thí nghiệm 3 (d) Thí nghiệm 4 

Hình 4.17. Biểu diễn quỹ đạo chuyển động của xe lăn đến các vị trí đặt trước. 

Sai số vị trí của xe lăn 

trong ba thí nghiệm như hình 

4.17a, hình 4.17b và hình 

4.17c được trình bày trong 

bảng 4.5. Hình 4.17d mô tả 

quỹ đạo đường đi thực tế (màu xanh) và đường tham chiếu (màu đỏ) của xe lăn. 

Bảng 4.6 mô tả kết quả xác định vị trí vật mốc với các thí nghiệm khác nhau. 

 
Hình 4.16. Biểu đồ sai số tương đối của 

phép đo khoảng cách tới các vật mốc 

Bảng 4.5. Đánh giá sai số vị trí của xe lăn – Đơn vị: cm 

TT Vị trí thực tế Vị trí tính toán |Δx| |Δy| 

1 (200,0; 500,0) (203,0; 502,0) 3,0 2,0 

2 (200,0; 200,0) (204,0; 201,0) 4,0 1,0 

3 (200,0; 100,0) (201,0; 99,0) 1,0 1,0 
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Phương pháp đề 

xuất có thể ứng dụng 

vào việc xây dựng một 

công cụ gán nhãn vị trí 

tự động cho các vật 

mốc trong nhà. Bảng 

4.7 liệt kê các nghiên 

cứu về nhận dạng các 

đối tượng trong ảnh và 

thu thập thông tin vị trí 

của các đối tượng một cách tự động. 
Bảng 4.7. Các nghiên cứu nhận dạng và thu thập thông tin vị trí đối tượng tự động 

Nghiên cứu Đối tượng Kỹ thuật nhận dạng 

đối tượng 

Tập dữ liệu 

huấn luyện 

Thời gian 

xử lý 

Mô tả tập dữ liệu 

thu thập được 

X. Chai [45] Cửa, tường, trần 

và sàn 

Phân đoạn đối tượng Không sử dụng 75 ms Vật mốc trong môi 

trường trong nhà 

P. Du [46] Bàn, ghế và trần 

nhà thấp 

YOLOv3 Millar Library - Các đối tượng cùng 

với kinh độ và vĩ độ 
của chúng 

Apud Baca 

[47] 

Đồ chơi trẻ em CNNs MS COCO 40 s Tư thế sáu bậc tự do 

(6-DoF) của đối 
tượng 

O. Deane 

[48] 

Dữ liệu theo dõi 

mắt di động 

Mask R-CNN MS COCO 1,5 s Tọa độ ánh mắt 

García-

Aguilar [49] 

Phương tiện giao 

thông 

EfficientDet D4 COCO - Các đối tượng cùng 

với vị trí trong ảnh 

của đối tượng 

Phương pháp 

đề xuất 

Vật mốc tự nhiên Mật độ đặc trưng lớn 

nhất 

Không sử dụng 41,66 ms Vật mốc và vị trí 

trong môi trường 
trong nhà của vật mốc 

CHƯƠNG 5: MÔ HÌNH ĐIỀU KHIỂN XE LĂN ĐIỆN KẾT HỢP TÍN 

HIỆU EEG VÀ CAMERA DỰA VÀO BẢN ĐỒ 

5.1. Mô hình điều khiển thực - ảo 

cho xe lăn điện dựa vào bản 

đồ lưới 2D ảo 

5.1.1. Cấu trúc mô hình điều 

khiển thực -ảo cho xe lăn 

điện 

Trong luận án này, một mô hình 

điều khiển thực - ảo cho xe lăn điện 

được đề xuất để điều hướng xe lăn 

di chuyển đến đích mong muốn 

[50], được mô tả trong hình 5.1. 

 
Hình 5.1. Hệ thống điều khiển thực - ảo cho xe 

lăn điện dựa trên bản đồ lưới 2D ảo. 
 

Bảng 4.6. Kết quả định vị vật mốc dựa vào vị trí xe lăn – Đơn 

vị: cm 

Vị trí xe lăn  

(xw, yw, θw) 

Khoảng 

cách đến 

vật mốc 

Vị trí vật mốc 

thực tế 

Vị trí vật mốc 

tính toán theo 

pp đề xuất  

|Δx| |Δy| 

(30,0; 30,0; 90) 96,8 (60,6; 121,1) (63,1; 120,9) 2,5 0,2 

(30,0; 30,0; 45) 85,9 (90,7; 90,7) (92,2; 89,2) 1,5 1,5 

(40,0; 40,0; 60) 112,7 (120,0; 120,0) (119,5; 119,9) 0,5 0,1 

(40,0; 40.0; 30) 111,0 (120,0; 120,0) (128,6; 106,9) 8,6 13,1 

(80,0; 40,0; 120) 89,1 (40,0; 120,0) (38,7; 119,0) 1,3 1,0 

(60,5; 60,5; 90) 94,4 (85,0; 151,4) (82,4; 152,3) 2,6 0,9 

(324,8; 116,6; 45) 207,0 (495,2; 124,2) (511,1; 206,9) 15,9 7,3 
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5.1.2. Bản đồ lưới 2D ảo 

Hình 5.3 mô tả bản đồ lưới 

2D ảo bao gồm m×n ô lưới 

trong môi trường trong nhà mà 

xe lăn có thể di chuyển qua để 

đến đích. 

 
(a) Bản đồ môi 

trường với các 
chướng ngại vật 

và vùng trống 

 
(b) Các ô vật cản 

liên quan đến 
các chướng ngại 

vật thực sự 

 
(c) Bản đồ lưới 2D 

ảo với các ô vật 
cản màu đen. 

Hình 5.3. Bản đồ lưới 2D ảo của môi trường thực. 

5.1.3. Giao diện lựa chọn đích đến cho xe lăn 

Hình 5.4 mô tả quá trình thu 

thập, xử lý và phân loại tín hiệu 

EEG để thực hiện các lệnh điều 

khiển liên quan đến giao diện 

người dùng [39, 40, 51]. Giao 

diện người dùng được thiết kế 

đơn giản và dễ dàng như mô tả 

trong hình 5.5 và hình 5.6. 

  
Hình 5.5. Giao diện người dùng để chọn 

điểm đến mong muốn. 
Hình 5.6. Giao diện người dùng chọn điểm 

đến “Phòng ngủ” bằng EEG. 
5.1.4. Mô hình DQNs lập kế hoạch đường đi tối ưu cho xe lăn 

Các vị trí trên bản đồ lưới 2D bao gồm ba loại là chướng ngại vật So, không 

gian trống Sf và đích đến Sg. Tại mỗi thời điểm t, xe lăn tại vị trí St và cần chọn 

một hành động từ một tập cố định các hành động. Hơn nữa sau mỗi hành động, 

xe lăn sẽ thực hiện di chuyển từ vị trí hiện tại St sang ví trí mới St+1 tại thời điểm 

(t + 1) và sau đó phần thưởng nhận được sau mỗi hành động là R(st,at) є [-1,1]. 

Chiến lược π cho vị trí St sẽ đưa ra một hành động sao cho tổng phần thưởng 

Q mà xe lăn nhận được lớn nhất và được tính theo phương trình sau: 

𝜋(𝑠𝑡) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑖=0,1,…,𝑛

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑖)  (5.2) 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛾. max
𝑖=0,1,…,𝑛

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑖) (5.3) 

với Q(st,ai) là điểm thưởng khi thực hiện các hành động ai (i = 0, 1,…, (n−1)) tại 

vị trí St; n là số lượng hành động; st+1 là trạng thái tiếp theo; γ là hệ số chiết khấu. 

Để tính gần đúng Q(st, at), FWNN có đầu vào là vị trí của xe lăn trên bản đồ 

lưới và đầu ra của nó là vectơ giá trị Q. Ngoài ra, Qi là giá trị xấp xỉ của Q(st,ati) 

cho mỗi hành động ati. Khi mạng nơ-ron được huấn luyện đầy đủ và chính xác, 

nó sẽ được sử dụng trong mô hình hoạch định đường đi tối ưu để lựa chọn chiến 

lược π như phương trình sau: 

𝜋(𝑠𝑡) = 𝑎𝑗  (5.4) 𝑗 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑖=0,1,…,𝑛

𝑄𝑖 (5.5) 

trong đó giá trị j được xác định dựa trên giá trị Q lớn nhất. 

 
Hình 5.4. Quy trình thực hiện lựa chọn đích đến 

dùng BCI. 
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Mục đích của mạng nơ-ron là ước tính chính xác giá trị Q cho các hành 

động, vì vậy hàm mục tiêu được áp dụng ở đây là: 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = (𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) + 𝛾𝑚𝑎𝑥
𝑎𝑡+1

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1) − 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡))

2

 (5.6) 

Trong nghiên cứu này, hàm kích hoạt PreLU, phương pháp tối ưu RMSProp 

và hàm mất mát của MSE được áp dụng. 

5.2. Định vị xe lăn điện trong bản đồ lưới 2d ảo dựa vào vật mốc tự nhiên 

Trong quá trình xe lăn di chuyển trong môi trường thực với các vật mốc đã 

chọn trước đó như hình 5.8, khi camera nhận ra các vật mốc này, nó sẽ cung cấp 

thông tin về vị trí của mốc so với vị trí của camera như hình 5.9 [52]. 

    
Hình 5.8. Các mẫu vật mốc trong môi trường trong nhà. Hình 5.9. Hệ tọa độ của camera 

 

   
(a) Hướng “Up” của vật mốc (b) Hướng “Down” của vật mốc (c) Hướng “Left” của vật mốc 

  

Hình 5.10. Vị trí của xe lăn 

với bốn hướng. 
(d) Hướng “Right” của vật mốc (e) Bản đồ lưới 2D trong mặt 

phẳng OXY. 
 

Hình 5.10 cho thấy hệ tọa độ OXY trong mặt phẳng 2D và hệ tọa độ camera 

O’X’Y’. Trong nghiên cứu này, vị trí của xe lăn trong mặt phẳng 2D theo hệ tọa 

độ OXY được tính toán theo 4 trường hợp được mô tả như sau: 

▪ Hướng của vật mốc là “Up” trong 

bản đồ lưới 2D: 
𝑋𝑊 = 𝑋𝑀 − 𝑥𝑎

𝑌𝑊 = 𝑌𝑀 −  𝑧𝑎
  (5.9) 

▪ Hướng của vật mốc là “Down” 

trong bản đồ lưới 2D: 
𝑋𝑊 = 𝑋𝑀 + 𝑥𝑎

𝑌𝑊 = 𝑌𝑀 +  𝑧𝑎
  (5.10) 
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▪ Hướng của vật mốc là “Right” 

trong bản đồ lưới 2D: 
𝑋𝑊 = 𝑋𝑀 −  𝑧𝑎

𝑌𝑊 = 𝑌𝑀 + 𝑥𝑎
  (5.11) 

▪ Hướng của vật mốc là “Left” 

trong bản đồ lưới 2D: 
𝑋𝑊 = 𝑋𝑀 +  𝑧𝑎

𝑌𝑊 = 𝑌𝑀 –  𝑥𝑎
  (5.12) 

với (XW,YW) là toạ độ xe lăn trong mặt phẳng OXY; (XM,YM) là tọa độ vật mốc. 

Giả sử rằng bản đồ lưới 2D ảo như trong hình 5.10e, vị trí của xe lăn (XG,YG) 

trong bản đồ lưới 2D ảo được tính toán bằng các công thức: 

𝑋𝐺 = n − round (
𝑌𝑊

𝑎
)

𝑌𝐺 = round (
𝑋𝑊

𝑎
) − 1

    (5.13) 

5.3. Điều hướng xe lăn điện trong môi trường thực 

Trong nghiên cứu này, xe lăn không thể di chuyển dựa trên các hành động 

mô phỏng từ DQNs vì xe lăn điện không phải là một mô hình điều khiển đa 

hướng. Đối với chuyển động của xe lăn, nghiên cứu đề xuất một thuật toán mới 

dựa trên WAC như được mô tả trong hình 5.12. 

 
(a) Bộ chuyển đổi WAC với đầu vào mô phỏng và 

đầu ra thực tế 
 

(b) Biểu diễn bốn hướng điều khiển 

Hình 5.12. Biểu diễn bộ chuyển đổi các lệnh điều khiển thực tế từ mô phỏng. 

Hành động của xe lăn aw và hướng mới d’ = a khi di chuyển trong môi 

trường thực cần được xác định và thuật toán này được thể hiện như sau: 

  

(5.14a) 

 

(5.14c) 

 

(5.14b) 

 

(5.14d) 

Trong phương trình (5.14a) – (5.14d), hành động của xe lăn aw được định 

nghĩa: aw = Forward: Xe lăn sẽ đi thẳng; aw = Backward: Xe lăn sẽ đi lùi; aw = 

Left-Forward: Xe lăn sẽ xoay trái rồi đi thẳng; aw = Right-Forward: Xe lăn sẽ 

xoay phải rồi đi thẳng; aw = Stop: Xe lăn sẽ dừng lại. 

5.4. Phương pháp tránh vật cản dựa vào thông tin 3D môi trường 

Bản đồ 2D được chuyển đổi từ bản đồ điểm 3D sử dụng các phép chiếu hình 

học. Việc chuyển đổi bản đồ 2D, được tính toán như sau: 

𝑍𝑖𝑚𝑖𝑛 = 𝑚𝑖𝑛(𝑍𝑖𝑗) (𝑗 = 0, 𝑛)   (5.15) 

trong đó giá trị Zimin được lựa chọn tương ứng với giá trị Yjmin phụ thuộc vào chiều 

cao của xe lăn, hoặc chiều cao của người sử dụng xe lăn. 

Để tìm ra điểm ảnh có độ sâu nhỏ nhất Zmin (gần camera nhất), tiến hành so 
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sánh các Zimin ở các cột theo phương trình (5.16). Độ rộng av của khoảng trống (v 

= 1,2, ...) trong bản đồ 2D (Xi, Zimin) được tính như phương trình (5.17). 

𝑍𝑚𝑖𝑛 = 𝑚𝑖𝑛(𝑍𝑖𝑚𝑖𝑛) (𝑗 = 0, 𝑚)          (5.16) 𝑎𝑣 = |𝑋𝑘1 − 𝑋𝑘2|
  

(5.17) 

với giá trị k1 và k2 là các phần tử đầu tiên và cuối cùng trên trục X của khoảng 

trống thứ v tại cột có độ sâu Z ≥ Zmin. 

5.5. Kết quả thí nghiệm điều khiển xe lăn điện 

5.5.1. Mô phỏng huấn luyện tìm đường đi cho xe lăn dựa vào bản đồ lưới 2D 

ảo 

Hai bản đồ lưới 2D ảo mô tả môi trường trong nhà như hình 5.15 được xây 

dựng, với các ô màu trắng là vùng trống, các ô màu đen là các chướng ngại vật 

và các ô màu đỏ là các điểm đích. Bảng 5.1 mô tả các tham số khi huấn luyện. 

 

 

 

Kết quả sau khi huấn luyện của mô hình DQNs được thể hiện trong hình 

5.16 và hình 5.17. Ngoài ra, so sánh về thời gian huấn luyện và số episode của 

mô hình DQNs với 2 loại hàm kích hoạt như bảng 5.2. Bảng 5.3 mô tả số lượng 

episode và thời gian huấn luyện với 2 môi trường (Nhỏ và Lớn). 

  
(a) Mô hình DQNs với hàm kích hoạt PreLU (b) Mô hình DQNs với hàm kích hoạt ReLU 

Hình 5.16. So sánh tỷ lệ Win khi huấn luyện mô hình DQNs với 2 loại hàm kích hoạt trong 

trường hợp bản đồ lưới 8x11 

 
(a) Bản đồ lưới 8×11 

 
(b) Bản đồ lưới 11×33 

Hình 5.15. Môi trường huấn luyện 

Bảng 5.1. Thông số mô hình huấn luyện. 
Thông số Giá trị 

Tốc độ học 0,00001 

Hệ số chiết khấu γ 0,8 
Hệ số khám phá 0,1 

Kích thước Mini-batc 32 

Kích thước bộ nhớ phát lại 100 
Điểm thưởng khi di chuyển ra ngoài 

bản đồ Rb 

-0,8 

Điểm thưởng khi di chuyển vào ô 
trống Rf 

-0,4 

Điểm thưởng khi di chuyển vào ô 

vật cản Ro 

-0,75 

Điểm thưởng khi di chuyển vào ô 

đích Rg 

1 
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(a) Mô hình DQNs với hàm kích hoạt PreLU (b) Mô hình DQNs với hàm kích hoạt ReLU 

Hình 5.17. So sánh tỷ lệ Win khi huấn luyện mô hình DQNs với hai loại hàm kích hoạt trong 

trường hợp bản đồ lưới 11x33 

Bảng 5.2. Hiệu suất của các mô hình DQNs được đề xuất. 

Môi trường Mô hình 
Số lượng episode 

trung bình 

Thời gian huấn 

luyện trung bình 

Môi trường nhỏ 

(8×11) 

DQNs – ReLU 601 36,3 giây 

DQNs – PreLU 657 42,3 giây 

Môi trường lớn 
(11×33) 

DQNs – ReLU 244879 6,05 giờ 

DQNs – PreLU 16015 35,24 phút 

Bảng 5.3. So sánh hiệu suất của các mô hình. 

Môi trường Mô hình 
Số lượng episode 

trung bình 

Thời gian huấn 

luyện trung bình 

Môi trường nhỏ 

(8×11) 

Q-Learning truyền thống  60 198,4 giây 

SARSA 75 223,9 giây 
Môi trường lớn 

(11×33) 

Q-Learning truyền thống  235 1,45 giờ 

SARSA 275 57,23 phút 

5.5.2. Kết quả nhận dạng vật mốc 

Hình 5.19 thể hiện việc nhận dạng 4 vật mốc dùng phương pháp SURF. 

Bảng 5.4 thể hiện độ chính xác khi nhận dạng vật mốc, với SF là số điểm đặc 

trưng của vật mốc đã xác định, TF là số điểm đặc trưng trùng khớp với số điểm 

đặc trưng của mốc đã xác định, Rt là tỷ lệ chính xác, Rf là sai số nhận dạng. 

    
(a) So khớp điểm đặc 

trưng của vật mốc 1 

(b) So khớp điểm đặc 

trưng của vật mốc 2 

(c) So khớp điểm đặc 

trưng của vật mốc 3 

(d) So khớp điểm đặc 

trưng của vật mốc 4 

    
(e) Vật mốc 1 (f) Vật mốc 2 (g) Vật mốc 3 (h) Vật mốc 4 

Hình 5.19. Bốn loại vật mốc khác nhau được nhận dạng dựa trên các vật mốc được lưu trữ trong 

cơ sở dữ liệu 
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Bảng 5.4. Độ chính xác khi nhận dạng các vật mốc bằng phương pháp SURF. 
Hình Thời gian 

nhận dạng  

(ms) 

SF TF Rt 

(%) 

Rf 

(%) 

Hình 5.19a 370.6 206 190 92,2 7,8 
Hình 5.19b 320.4 64 58 90,6 9,4 

Hình 5.19c 296.9 18 13 72,2 27,8 

Hình 5.19d 228.0 30 26 86,7 13,3 

5.5.3. Xác định vị trí xe lăn trên bản đồ lưới 2D ảo dựa vào vật mốc 

Hình 5.20 mô tả độ chính xác của phép đo khoảng cách từ camera đến vật 

mốc. Hình 5.21 cho thấy sai số tuyệt đối của phép đo khoảng cách từ camera đến 

vật mốc với các khoảng cách khác nhau theo phương dọc. 

 
Hình 5.20. Sai số tuyệt đối của phép đo Xa từ 

camera đến các vật mốc tại các vị trí khác 

nhau 

 
Hình 5.20. Sai số tuyệt đối của khoảng cách 

Za từ camera đến các vật mốc tại các vị trí 

khác nhau 
Thí nghiệm được thực hiện trong môi trường như hình 5.22. Hình 5.23 biểu 

diễn các vị trí của xe lăn. Bảng 5.5 thể hiện kết quả định vị xe lăn trên bản đồ 

lưới 2D với độ chính xác của các thí nghiệm. 

      
(a) Môi trường thực (b) Bản đồ lưới (a) Vị trí 1 (b) Vị trí 2 (c) Vị trí 3 (d) Vị trí 4 

Hình 5.22. Môi trường thí 

nghiệm trong nhà. 

Hình 5.23. Bốn vị trí của xe lăn trên bản đồ lưới 2D với 

các vật mốc 

Bảng 5.5. Độ chính xác của việc định vị xe lăn. 

TT Vị trí thực  

(X0,Y0) 

Vị trí tính 

toán  

(XW,YW) 

|Xw-X0| 

(cm) 

|Yw-Y0| 

(cm) 

Vị trí trên 

bản đồ lưới 

(XWG,YWG) 

Hướng 

trên bản 

đồ lưới 

1 (180, 720) (182, 718) 2 2 (2,1) Up 

2 (60, 480) (58, 477) 2 3 (4,0) Up 
3 (600, 660) (596, 665) 4 5 (2,4) Right 

4 (480, 540) (474, 538) 6 2 (3,3) Right 

Hình 5.24 thể hiện các vị trí xe lăn và các vật mốc trong hai thí nghiệm khác 

nhau. Bảng 5.6 là kết quả định vị xe lăn trên bản đồ lưới 2D dùng 3 vật mốc [53]. 
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Hình 5.24. Vị trí xe lăn trên bản đồ lưới 2D với 3 vật mốc. 

 

 5.5.4. Xe lăn di chuyển đến đích mong muốn dựa vào bản đồ lưới 2D ảo 

 Xe lăn điện được lắp đặt hệ thống 

camera RGB-D và các thiết bị khác như 

trong hình 5.25. Thí nghiệm được thực hiện 

trong môi trường như hình 5.26. 

Hình 5.27 cho thấy đường đi của xe lăn 

được điều khiển bởi người sử dụng bằng tín 

hiệu EEG [51]. Đường đi của xe lăn với chế 

độ bán tự động như hình 5.29. Các lệnh điều khiển được mô tả như bảng 5.7. 

 
(a) Đường dẫn mũi tên màu xanh được mô 

phỏng bằng DQNs 

Bảng 5.7. Các lệnh điều khiển xe lăn được chuyển 

đổi từ các lệnh mô phỏng. 

 
 

  
(a) Xe lăn tại vị 

trí (3,3) 

(b) Xe lăn tại 

vị trí (3,2) 

Bảng 5.6. Độ chính xác khi định vị xe lăn bằng 3 vật 

mốc. 
TT Vị trí 

thực  

(X0,Y0) 

Vị trí 

tính toán  

(XW,YW) 

Xw-X0| 

(cm) 

|Yw-Y0| 

(cm) 

1 (480, 540) (489, 564) 8 14 
2 (360, 540) (348, 534) 12 6 

 

 
Hình 5.25. Hệ thống xe lăn với các 

camera RGB-D, Emotiv Epoc+, bộ 

điều khiển và máy tính 

  
(a) Môi trường thực (b) Môi trường thực 

  
(c) Môi trường thực (d) Bản đồ lưới 2D 

Hình 5.26. Môi trường thí nghiệm 

 
Hình 5.27. Đường di chuyển của xe 

lăn trong môi trường thực tế. 

 

  
Camera  

  

  

Máy tính 

Bộ điều khiển 

EEG Headset 

 

Vật 

cản 

  

 
Đường đi thực 

Đường tham chiếu 
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(b) Lộ trình di chuyển của xe lăn trong môi 

trường thực sử dụng DQNs 

Hình 5.29. Biểu diễn đường đi mô phỏng 

và đường đi thực của xe lăn bằng điều 

khiển bán tự động. 

Hình 5.30a thể hiện 3 đường chuyển 

động của xe lăn. Trên hình 5.30b, các lệnh 

điều khiển được thể hiện tại trục tung với 

các giá trị -2, 0, 1, 2 tương ứng với các lệnh 

rẽ trái, dừng, đi thẳng và rẽ phải. Một thí 

nghiệm khác như mô tả ở hình 5.31. Hình 

5.32 mô tả sự khác nhau giữa các phương 

pháp điều khiển xe lăn trong môi trường thí 

nghiệm thứ 2. 

  

Hình 5.30. So 

sánh chuyển 

động của xe 

lăn theo hai 

phương pháp 

điều khiển 

(điều khiển 

bán tự động 

và tự điều 

khiển). 

(a) Đường đi thực tế của hai phương 
pháp điều khiển và đường tham chiếu. 

(b) Các lệnh điều khiển của hai phương 
pháp. 

 

    
(a) Môi trường thực (b) Môi trường thực (c) Môi trường thực (d) Đường mô phỏng 

bằng DQNs. 

Hình 5.31. Môi trường trong thí nghiệm thứ hai  

  

Hình 5.32. So 

sánh chuyển 

động của xe 

lăn trong hai 

phương pháp 

điều khiển 

(điều khiển 

bán tự động 

và tự điều 

khiển) 
(a) Đường đi thực tế của hai phương 

pháp điều khiển và đường tham chiếu 

(b) Các lệnh điều khiển của hai phương 

pháp 

Hình 5.33 mô tả thí nghiệm có vật cản xuất hiện trên đường đi đã được lập 

kế hoạch trước. 

 

  

 
Đường đi thực 

Đường tham chiếu 

 

  

 
Điều khiển bán tự động 

Đường tham chiếu 

Tự điều khiển 

 

  

 
Điều khiển bán tự động 

Tự điều khiển 

L
ệ
n

h
 đ

iề
u

 k
h

iể
n

 

Thời gian (ms) 

 

  

 
Điều khiển bán tự động 

Đường tham chiếu 

Tự điều khiển 

 

  

 
Điều khiển bán tự động 

Tự điều khiển 

L
ệ
n

h
 đ

iề
u

 k
h

iể
n

 

Thời gian (ms) 
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(a) Đường đi mô phỏng của 

xe lăn khi không có vật cản 

(b) Đường đi mô phỏng của 

xe lăn khi có vật cản 

(c) Biểu diễn đường đi thực của xe lăn 

trong trường hợp có và không có vật cản 

Hình 5.33. Chuyển động của xe lăn khi có vật cản 

CHƯƠNG 6: KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

6.1. Kết luận 

Luận án này đã hoàn thành hệ thống điều khiển xe lăn điện bán tự động cho 

người khuyết tật trong môi trường trong nhà. Cụ thể, luận án đề xuất hai phương 

pháp phân loại tín hiệu EEG từ hoạt động mắt của người tàn tật nặng với mắt 

hoạt động tốt. Phương pháp ngưỡng biên độ đạt độ chính xác cao (97% và 99%) 

cho mỗi loại nháy mắt. Mạng học sâu CNN-1D đạt kết quả phân loại tốt (98,1%, 

100%, 95,9%, 100%, 98,1%), và có lợi thế ở khả năng mở rộng số lượng loại 

hoạt động nháy mắt tùy thuộc vào nhu cầu giao tiếp giữa não người và máy tính 

hoặc hệ thống điều khiển. 

Ngoài ra, luận án đề xuất phương pháp mật độ điểm đặc trưng lớn nhất để 

nhận dạng vật mốc tự nhiên trong môi trường và xác định vị trí của chúng dựa 

trên vị trí xe lăn và thông tin 3D từ camera. Với khoảng cách từ camera đến vật 

mốc dưới 2 m, độ chính xác nhận dạng là cao nhất (IOU > 0,8). Thời gian xử lý 

nhận dạng vật mốc nhanh, trung bình là 38,08 ms. Kết quả xác định vị trí vật mốc 

cho thấy sai số nhỏ hơn 3,0 cm theo phương ngang và 2,0 cm theo phương dọc 

khi khoảng cách từ camera đến vật mốc dưới 200 cm. 

Cuối cùng, luận án đề xuất mô hình điều khiển thực-ảo cho xe lăn điện trong 

môi trường trong nhà, kết hợp mô hình DQNs-PreLU để tìm đường đi dựa vào 

bản đồ lưới 2D ảo, phương pháp định vị xe lăn dựa trên vật mốc và phương pháp 

điều khiển xe lăn trong môi trường thực. Mô hình này giảm thời gian huấn luyện 

gần 5 lần so với Q-Learning và SARSA, và gần 12 lần so với DQNs-ReLU, và 

có khả năng lưu lại bộ thông số để sử dụng trong môi trường thực. Kết quả thí 

nghiệm cho thấy sai số vị trí của xe lăn nhỏ. Xe lăn di chuyển tự động đến đích 

mong muốn với quỹ đạo liên tục, khác biệt với việc để người dùng tự điều khiển. 

6.2. Hướng phát triển 

Với sự phát triển nhanh chóng của hệ thống nhúng trên máy tính nhỏ và có 

tốc độ xử lý cao, giải thuật và phương pháp trong luận án có thể tiếp tục nghiên 

cứu và tích hợp vào thiết bị chuyên dụng. Điều này giúp tối ưu hóa kết nối và 

tương thích với các loại xe lăn điện hiện có, đồng thời giảm giá thành sản phẩm. 
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