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Abstract— Các hệ thống robot tay máy đóng một vai trò 

rất quan trọng trong sản xuất công nghiệp hiện đại. Việc 

ứng dụng robot tay máy trong đời sống hàng ngày sẽ giúp 

ích con người rất nhiều, ví dụ như tự động hóa hoàn toàn 

quy trình phân phát thuốc và thực phẩm cho bệnh nhân 

nhiễm COVID-19. Ứng dụng robot tay máy trong đời sống 

đòi hỏi một cách thức giúp người dùng dễ dàng tương tác 

với robot. Trong bài báo này, một phương pháp tương tác 

với robot tay máy sử dụng trí tuệ nhân tạo đa thể thức kết 

hợp giọng nói-hình ảnh được xây dựng. Bài báo cũng đề 

xuất phương pháp Chessboard Calibration giúp nâng cao 

độ chính xác trong việc xác định vị trí thực thi của robot 

tay máy. Một robot tay máy 4 bậc tự do (4-DOF) chế tạo 

bằng phương pháp in 3D sẽ được sử dụng để thực thi và 

đánh giá mô hình trí tuệ nhân tạo đa thể thức xây dựng 

được. Kết quả thực thi hệ thống được ghi hình và trình 
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I.  GIỚI THIỆU 

Robot tay máy là một loại robot gồm nhiều khớp 

chuyển động cơ học, có thể thực hiện được các chức 

năng tương tự như tay của con người. Với khả năng hoạt 

động liên tục không nghỉ, robot tay máy đóng một vai 

trò rất quan trọng trong sản xuất công nghiệp. Ngày nay, 

robot tay máy được nghiên cứu để ứng dụng nhiều hơn 

trong đời sống hàng ngày. 

Phần lớn robot tay máy sử dụng trong công nghiệp 

thường được lập trình và điều khiển thông qua bộ điều 

khiển chuyên dụng. Điều này đòi hỏi người sử dụng phải 

được đào tạo chuyên môn để đảm bảo độ chính xác cũng 

như sự an toàn. Do đó, việc có một cơ chế tương tác dễ 

dàng hơn sẽ giúp robot tay máy có thể ứng dụng rộng rãi 

hơn trong đời sống hàng ngày. Một trong những giải 

pháp được nghiên cứu là ứng dụng trí tuệ nhân tạo đa 

thể thức. 

Trí tuệ nhân tạo đa thể thức (hay học đa phương 

thức) là một mô hình học máy có khả năng hiểu và xử lý 

thông tin từ nhiều nguồn thông tin không đồng nhất (như 

hình ảnh, giọng nói, chữ viết…) [1]. Việc học các đặc 

tính từ nhiều nguồn thông tin có thể mang lại khả năng 

tạo ra suy luận mạnh mẽ hơn và quyết định đưa ra linh 

hoạt hơn. Trong bài toán tương tác với robot tay máy, 

các mô hình học đa phương thức thường kết hợp xử lý 

thông tin giọng nói-cử chỉ và giọng nói-hình ảnh. 

Các nghiên cứu [2-4] mô tả giải pháp kết hợp xử lý 

thông tin giọng nói-cử chỉ để tương tác với robot tay 

máy. Nghiên cứu [2] trình bày một phương pháp dạy 

robot trực tuyến (online teaching) thông qua cử chỉ và 

giọng nói. Đồng thời, nghiên cứu đề xuất phương pháp 

AVFT cho phép trích xuất tối đa thông tin từ lời nói và 

cử chỉ bằng cách chuyển hóa chúng thành dạng văn bản. 

Giải pháp đề xuất giúp người ít chuyên môn có thể tương 

tác với robot một cách nhanh chóng và hiệu quả. Trong 

nghiên cứu [3] phương pháp điều khiển robot tay máy 3 

bậc tự do thông qua giọng nói và cử chỉ được đề xuất. 

Theo đó, điều khiển thông qua cử chỉ sẽ được sử dụng 

nếu robot không nghe được câu lệnh điều khiển bằng 

giọng nói. Yongda và các cộng sự đề xuất một phương 

pháp [4] tương tác với robot tay máy kết hợp giọng nói 

và cử chỉ. Kết quả thực nghiệm chỉ ra phương pháp đề 

xuất cho hiệu suất tốt hơn các phương pháp đã được đề 

xuất khác. 

Các nghiên cứu [5, 6] đề xuất giải pháp tương tác với 

robot tay máy kết hợp xử lý thông tin giọng nói-hình 

ảnh. Công bố [5] phần mềm nhận dạng giọng nói bằng 

tiếng Thổ Nhĩ Kỳ được sử dụng để điều khiển tương tác 

với robot tay máy công nghiệp. Thông tin điều khiển 

bằng giọng nói sẽ được kết hợp với thông tin vị trí của 

vật có được từ phương pháp xử lý ảnh sẽ được sử dụng 

để vận hành robot. Lin và các cộng sự qua nghiên cứu 

[6] đề xuất hệ thống phân loại đối tượng sử dụng robot 

tay máy. Hệ thống có chức năng nhận dạng và tổng hợp 

ngôn ngữ, kết hợp nhận thức môi trường point cloud 3D 

thông qua camera RGB-D. Từ đó có khả năng suy luận 

để tương tác với con người hiệu quả hơn. 

Trong nghiên cứu này, một mô hình trí tuệ nhân tạo 

đa thể thức kết hợp giọng nói-hình ảnh sẽ được xây dựng 

nhằm điều khiển robot tay máy thực hiện tác vụ gắp đặt 

vật. Các bộ thư viện có sẵn sẽ được sử dụng để xây dựng 

một mô hình nêu trên. Ngoài ra, phương pháp nâng cao 

độ chính xác vị trí vật với Chessboard Calibration sẽ 

được đề xuất để tăng hiệu suất của tác vụ gắp đặt vật. 

Robot tay máy 4 bậc tự do (4-DOF) được thiết kế và chế 

tạo bằng phương pháp in 3D sẽ được sử dụng để kiểm 

https://youtu.be/RHgAyHXMH6I


chứng mô hình trí tuệ nhân tạo đa thể thức xây dựng 

được. 

Phần còn lại của của bài báo được triển khai như sau: 

Phần II mô tả quy trình xây dựng mô hình MAI_ARM. 

Tiếp đó, phần III trình bày các kết quả thực nghiệm và 

đánh giá. Cuối cùng, kết luận của bài báo được trình bày 

tại phần IV. 

II. MAI_ARM: ROBOT TAY MÁY THÔNG MINH 

SỬ DỤNG TRÍ TUỆ NHÂN TẠO ĐA THỂ THỨC 

Kiến trúc hệ thống MAI_ARM được mô tả như 

trong Hình 1. Theo đó, câu lệnh điều khiển bằng giọng 

nói sẽ được phân tích để nhận biết hành động và đối 

tượng của hành động. Tiếp đó, mô hình mạng YoloV5s 

[7] sẽ nhận diện và xác định vị trí theo tọa độ pixel của 

đối tượng xác định được qua câu lệnh điều khiển bằng 

giọng nói. Thông tin vị trí theo tọa độ pixel của đối 

tượng được đi qua khối Interpolation sử dụng phương 

pháp đề xuất Chessboard Calibration giúp tối ưu sai số 

có thể có trong quá trình chuyển đổi từ tọa độ pixel sang 

tọa độ thực gây ra bởi camera. Cuối cùng, vi điều khiển 

 

sẽ xử lý thông tin hành động và vị trí làm việc và tiến 

hành điều khiển robot tay máy 4 bậc tự do thực hiện tác 

vụ được yêu cầu. 

A. Mô hình chuyển đổi giọng nói 

Công nghệ chuyển đổi giọng nói [8] là quá trình 

nhận dạng mẫu, với mục đích là phân lớp thông tin đầu 

vào là tín hiệu tiếng nói thành một dãy tuần tự các mẫu 

đã được học trước đó và lưu trữ chúng trong bộ nhớ. 

Công nghệ chuyển giọng nói thành văn bản giúp cho con 

người có thể giao tiếp với máy móc một cách dễ dàng 

hơn, thay vì phải nhập văn bản từ bàn phím thì sử dụng 

giọng nói. 

Bài báo trình bày một mô hình chuyển đổi giọng nói 

thành văn bản có ý nghĩa với robot tay máy. Nghiên cứu 

tạo ra một bộ từ điển bao gồm các câu nói có thể đặt ra, 

hoặc các hành vi thể hiện chức năng của robot có thể 

thực hiện được. Dựa trên bộ từ điển này mô hình chuyển 

đổi giọng nói sẽ đưa ra thông tin về hành động của robot 

và đối tượng mà robot cần gắp đặt. Quy trình của thuật 

toán như sau: 

B1: Câu lệnh điều khiển sẽ được đi qua khối Speech to 

Text. Tại đây, thư viện chuyển đổi giọng nói thành văn 

bản SpeechRecognition [9] sẽ được sử dụng. Một văn 

bản thô mô tả câu lệnh điều khiển sẽ được tạo ra sau khi 

đi qua khối Speech to Text.  

B2: Văn bản thu được ở B1 sẽ được đi qua khối TF-IDF 

[10, 11]. TF-IDF là sự kết hợp của tần số xuất hiện của 

một từ trong một mẫu (TF) và nghịch đảo của tần số của 

từ đó trong toàn bộ tập dữ liệu (IDF), cho phép mỗi mẫu 

trong tập dữ liệu có trọng số khác nhau. Tập trọng số này 
 

Hình 3: Mô phỏng môi trường làm việc của robot 

 

 

 
Hình 1: Kiến trúc hệ thống MAI_ARM 
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được lưu thành dạng vector biểu thị đặc trưng của văn 

bản. TF-IDF được tính như sau: 

 TF-IDF = 𝑇𝐹(𝑤, 𝐷). 𝑙𝑜𝑔 (
𝐶

𝐷𝐹(𝑤)
) (1) 

Trong đó:  

• TF (w, D) là đại diện cho tần số của từ w xuất 

hiện trong văn bản D; 

• C là tổng số văn bản trong toàn tập dữ liệu; 

• DF(w) là số văn bản có chứa từ w trong toàn 

tập dữ liệu. 

B3: Bộ từ điển gồm 20-30 câu lệnh điều khiển robot tay 

máy sau khi đi qua khối TF-IDF tương tự khối TF-IDF 

ở B2 sẽ cho ra một vector truy vấn biểu thị đặc trưng của 

bộ từ điển. Vector đặc trưng của văn bản (x) sẽ được so 

sánh với vector truy vấn (y) bởi phép tính Cosine 

Similarity [12] theo công thức (2). Kết quả của phép tính 

nằm trong đoạn từ 0 đến 1 cho chúng ta số liệu biểu thị 

góc giữa vector đặc trưng của văn bản và vector truy vấn. 

Góc này càng nhỏ (giá trị sim(x,y) càng lớn) thì mức độ 

tương đương càng lớn. 

 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑦) =
𝑥.𝑦

‖𝑥‖.‖𝑦‖
 (2) 

B4: Sau khi đi qua khối Cosine Similarity, hệ thống sẽ 

xác định được thông tin về hành động của robot và đối 

tượng mà robot cần gắp đặt. 

B. Mô hình xác định đối tượng và vị trí theo tọa độ pixel 

của đối tượng 

Hiện nay, có rất nhiều bài toán đòi hỏi ta phải xác 

định tên đối tượng và tọa độ của đối tượng ở trên ảnh. 

Kết hợp hai vấn đề nêu trên, ta có bài toán phát điện đối 

tượng (object detection). Các mô hình để giải quyết bài 

toán phát hiện đối tượng hiện nay thường được chia làm 

hai loại chính đó là one-stage và two-stage [13]: 

• One-stage: Mô hình tìm kiếm đối tượng bằng 

cách chạy một lần lấy mẫu dày đặc các vị trí. 

Vì vậy tốc độ của loại mô hình này rất cao; 

• Two-stages: Có thêm bước tìm kiếm vùng, sau 

đó tìm kiếm vật thể trong vùng xác định được. 

Loại mô hình này cho độ chính xác rất cao, 

nhưng phải đánh đổi bằng tốc độ. 

Mục tiêu của nghiên cứu là hỗ trợ tương tác với robot 

tay máy, ví vậy nghiên cứu lựa chọn sử dụng một mô 

hình one-stage với ưu thế về tốc độ mà loại mô hình này 

mang lại. 

Yolo (You only look once) [14] là mô hình one-stage 

được sử dụng rộng rãi những năm gần đây trong bài toán 

phát hiện đối tượng vì tốc độ xử lý nhanh, độ chính xác 

tương đối cao và dễ triển khai. Bài báo sử dụng mô hình 

YoloV5s [7] cho nhiệm vụ xác định đối tượng và vị trí 

theo tọa độ pixel của đối tượng. 

C. Nâng cao độ chính xác vị trí theo tọa độ thực đối 

tượng với Chessboard Calibration 

Để robot tay máy có thể hiểu được thông tin vị trí 

của đối tượng, tọa độ pixel xác định được bằng mô hình 

YoloV5s cần phải được chuyển đổi qua tọa độ thực. 

Trong quá trình chuyển đổi, do ảnh hưởng của ống kính 

camera, việc xuất hiện sai số là điều không thể tránh 

khỏi. Do đó, nghiên cứu đề xuất giải pháp nâng cao độ 

chính xác vị trí đối tượng với Chessboard Calibration. 

Kết quả kiểm thử ở phần III cho thấy giải pháp giúp giảm 

đáng kể sai số trong quá trình chuyển đổi. Tuy nhiên có 

một nhược điểm của phương pháp đó là phương pháp 

chỉ hoạt động trong một môi trường với sàn có dạng một 

bàn cờ. Do đó, một môi trường làm việc như Hình 3 

được xây dựng gồm một robot tay máy, sàn là bàn cờ 

với mỗi ô cờ có cạnh 3cm, và một camera cố định song 

song và cách sàn 60cm. Môi trường làm việc này cũng 

sẽ được sử dụng cho việc kiểm thử và đánh giá hệ thống 

được thực hiện ở phần III của bài báo. Hình 4 mô tả tổng 

quan quy trình xác định vị trí theo tọa độ thực của đối 

tượng. Trong quy trình này, phương pháp đề xuất được 

tích hợp trong bước Interpolation. 

Với bước Calibration, đầu tiên chúng tôi sử dụng 

Biến đổi Hough (Hough Transformation) [15] để tìm các 

đường thẳng trên bàn cờ. Tiếp theo tìm giao của chúng 

và lọc dựa trên khoảng cách giữa các điểm giao này để 

tìm ra các đỉnh ô bàn cờ. 

Mô hình YoloV5s mô tả ở phần II.B được sử dụng 

tại bước Phát hiện đối tượng (Object Detection). Vị trí 

 
Hình 4: Quy trình xác định vị trí theo tọa độ thực của đối tượng 
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theo tọa độ pixel của đối tượng được xác định là tâm của 

hình chữ nhật bao quanh đối tượng. 

Ở bước Interpolation, nhằm xác định vị của đối 

tượng theo tọa độ thực, đầu tiên nghiên cứu thử phương 

pháp Scaling theo tỉ lệ giữa độ dài cạnh ô bàn cờ thực tế 

và độ dài cạnh ô bàn cờ theo số pixel. Tuy nhiên sai số 

của phương pháp này là rất lớn và đồng thời không ổn 

định do trên các vùng ảnh khác nhau thì tỉ lệ scale thay 

đổi rất nhiều phụ thuộc vào ống kính camera. Qua quan 

sát chúng tôi đưa ra hai nhận xét như sau:  
 

• Nội suy tọa độ vật dựa vào các đỉnh bàn cờ ở 

gần vật sẽ cho kết quả cao hơn do trong cùng 

một vùng ảnh sự sai số tỉ lệ khoảng cách do 

distortion là không nhiều; 

• Robot tay máy đặt ở vị trí (x0, y0) giữa một ô 

bàn cờ, do camera và bàn cờ được lắp đặt sao 

cho trục toạ độ của bàn cờ gần cùng hướng với 

trục tọa độ ảnh nên toạ độ thực của ô bàn cờ (x, 

y) có thể tính gần đúng bằng: 

 (
[
𝑑𝑥.2

𝑙
].𝑟

2
,
[
(𝑑𝑦.2]

𝑙
].𝑟

2
) (3) 

Với:  

- dx = x - x0; 

- dy = y - y0; 

- l là chiều dài ước lượng một ô bàn cờ trên ảnh; 

- r là chiều dài thực của ô bàn cờ; 

- Dấu [] biểu thị phần nguyên. 

Với những quan sát trên nghiên cứu đề xuất phương 

pháp làm tăng độ chính xác trong xác định vị trí của đối 

tượng theo tọa độ thực theo quy trình sau: 

B1: Tính tham số l tương đối. Nghiên cứu thực hiện lấy 

ngẫu nhiên 3 đỉnh trong danh sách các đỉnh ô bàn cờ có 

được ở bước Calibration, sau đó chọn ra điểm gần nó 

nhất và tính khoảng cách giữa chúng. Quy trình này

 

được lặp lại 5 lần, lấy trung bình tất cả các khoảng cách 

tính được trong 5 lần này sẽ cho ta giá trị tham số l;  

B2: Với một điểm ảnh target (mục tiêu) (𝑟𝑒𝑎𝑙𝑥 , 𝑟𝑒𝑎𝑙𝑦), 

nghiên cứu xác định 4 đỉnh gần điểm đó nhất ở 4 hướng 

left_top, right_top, left_bottom, right_bottom. Sau đó 

dựa vào toạ độ theo pixel của các điểm này, theo (3) tính 

được toạ độ thực gần đúng của 4 điểm này; 

B3: Với tọa độ thực của 4 điểm xác định được ở B2, 

phương pháp Bi-linear Interpolation được sử dụng để 

nội suy ra toạ độ thực của điểm ảnh mục tiêu 

(𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑥 , 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑦). 

BẢNG I: CÁC CÂU LỆNH ĐIỀU KHIỂN VÀ ĐỐI 

TƯỢNG SỬ DỤNG 

Câu lệnh 

điều khiển 
Đối tượng 

Nhãn sử dụng cho mô 

hình YoloV5s 

Lấy hình 

tròn 

 

green 

Lấy cái hộp 

 

red 

Lấy cục pin 

 

yellow 

 

 
Hình 5: Bi-linear Interpolation  

 

 
Hình 6. Robot tay máy 4 bậc tự do 

 

 
Hình 7: Một số hình ảnh của bộ dữ liệu 

 
Hình 8: Kết quả nhận diện của mô hình YoloV5s 

 
Hình 9: Độ tin cậy khi nhận diện của mô hình YoloV5 

 



D. Robot tay máy 4 bậc tự do 

Robot tay máy 4 bậc tự do như Hình 6 được chế tạo 

bằng phương pháp in 3D sẽ được sử dụng để thực hiện 

tác vụ đầu ra của mô hình trí tuệ nhân tạo đa thể thức. 

Thông tin về lệnh điều khiển và vị trí điểm đích có được 

từ mô hình trí tuệ nhân tạo đa thể thức sẽ được truyền 

tới vi điều khiển Arduino Mega 2560 Rev3 [16] thông 

qua giao tiếp Serial (UART). Tại đây, vi điều khiển sẽ 

thực hiện các bài toán động học thuận và nghịch để di 

chuyển tay máy. Robot tay máy sau khi thực hiện xong 

câu lệnh điều khiển sẽ tự động trở vệ vị trí (0, 0) và chờ 

câu lệnh tiếp theo. 

III. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

Các điều kiện đánh giá 

Toàn bộ quá trình thực nghiệm và đánh giá kết quả 

được tiến hành trong môi trường làm việc mô tả trong 

Hình 3. Bảng I mô tả thông tin về các câu lệnh điều khiển 

và đối tượng được sử dụng cho quá trình thực nghiệm. 

Bộ dữ liệu gồm 20 ảnh kích cỡ (1240×720) (Hình 7) 

chứa đối tượng được mô tả trong Bảng I sẽ được sử dụng 

để kiểm thử và đánh giá của hệ thống MAI_ARM. 

Khoảng cách Euclid được sử dụng để tính toán sai số 

giữa tọa độ nội suy được từ phương pháp Chessboard 

Calibration với tọa độ thực tế của đối tượng. Khoảng 

cách Euclid được tính theo công thức sau: 

 𝑒𝑟𝑟𝑒 = √𝑒𝑟𝑟𝑥
2 + 𝑒𝑟𝑟𝑦

2 (4) 

Trong đó: 

• 𝑒𝑟𝑟𝑥 = 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑥 − 𝑟𝑒𝑎𝑙𝑥 là sai số giữa tọa độ nội 

suy và tọa độ thực theo trục x 

• 𝑒𝑟𝑟𝑦 = 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑦 − 𝑟𝑒𝑎𝑙𝑦 là sai số giữa tọa độ nội 

suy và tọa độ thực theo trục y 

A. Kết quả phát hiện đối tượng của mô hình YoloV5s 

Với tập dữ liệu gồm 20 ảnh chứa 3 đối tượng như mô 

tả ở phần III.A, mô hình YoloV5s cho kết quả rất chính 

xác. Kết quả mô tả ở Hình 8 và Hình 9 cho thấy mô hình 

nhận diện chính xác vật với độ tin cậy (confidence) > 

87.18%. Như vậy, đối với tập dữ liệu và số lượng đối 

tượng cần nhận diện ít, mô hình YoloV5s cho hiệu quả 

rất tốt. Trong tương lai, chúng tôi sẽ tiến hành kiểm thử 

với tập dữ liệu cũng như số lượng đối tượng cần nhận 

diện nhiều hơn để kiểm chứng hiệu suất của mô hình với 

tập dữ liệu lớn. 

B. Kết quả nâng cao độ chính xác vị trí với Chessboard 

Calibration 

Chúng tôi thực hiện kiểm thử và so sánh thuật toán 

đề xuất với phương pháp Scaling và phương pháp kết 

hợp Scaling với Undistort. Các phương pháp so sánh 

được thực hiện bằng việc sử dụng libcbdetect [17] và 

OpenCV [18]. Kết quả so sánh được mô tả trong Bảng 

II. 

Kết quả Bảng II cho thấy, phương pháp đề xuất giảm 

sai số trung bình so với thuật toán Scaling 9.51mm (từ 

23.48mm xuống 13.97mm). So với kết hợp kĩ thuật 

Undistort và Scaling, phương pháp đề xuất giúp giảm 

11.82mm sai số trung bình (từ 25.79mm xuống 

13.97mm). Tuy nhiên sai số vẫn còn là khá lớn vì hiện 

tại chúng tôi đang sử dụng tâm hình chữ nhật bao quanh 

đối tượng để xác định vị trí của đối tượng. Điều này là 

không đúng đặc biệt là trong trường hợp vật đứng vì khi 

đó tâm đáy và tâm hộp bao có thể lệch nhau tới vài mm, 

gây ra sai số rất lớn 

C. Kết quả tổng thể của hệ thống 

Kiểm thử hiệu suất của hệ thống MAI_ARM, nghiên 

cứu tiến hành thực nghiệm điều khiển robot tay máy với 

3 câu lệnh mô tả tại Bảng I, mỗi câu lệnh thực hiện 50 

lần. Bảng III mô tả kết quả khi chúng tôi nói câu lệnh 

điều khiển với tốc độ nhanh (2.40 - 4.03 từ/giây). Bảng 

IV mô tả kết quả khi chúng tôi giảm tốc độ nói xuống 

(2.03 - 3.48 từ/giây). Dựa vào kết quả Bảng III và Bảng 

IV có thể thấy, hệ thống nhận diện và thực hiện câu lệnh 

điều khiển khá chính xác khi nói nhanh và rất chính xác 

khi nói chậm. 

Một phần của quá trình thực thi của hệ thống được 

ghi hình và trình bày tại địa chỉ: 

https://youtu.be/RHgAyHXMH6I. Qua video mô tả, có 

thể nhận thấy, trường hợp tọa độ nội suy bị sai khác quá 

lớn so với tọa độ thực tế của vật (robot tay máy gắp hụt 

vật) xảy ra rất ít. Hệ thống chủ yếu phụ thuộc vào việc 

BẢNG II: KẾT QUẢ SO SÁNH SAI SỐ XÁC ĐỊNH VỊ TRÍ VẬT GIỮA CÁC PHƯƠNG PHÁP 

Lần 

đo 

  PP 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TB 

Scaling 14.49 21.50 27.47 25.16 26.63 14.01 18.86 24.65 29.17 32.90 23.48 

Scaling + 

Undistort 
15.00 22.37 28.89 27.30 29.89 16.51 22.39 27.53 32.23 35.83 25.79 

Our 5.00 10.26 15.21 14.22 16.46 8.67 13.73 16.24 18.78 21.18 13.97 
a. Đơn vị đo (mm) 

BẢNG III: SỐ LẦN THỰC HIỆN CHÍNH XÁC KHI NÓI NHANH 

Lấy cái hộp Lấy hình tròn Lấy cục pin 

46/50 42/50 43/50 

BẢNG IV: SỐ LẦN THỰC HIỆN CHÍNH XÁC KHI NÓI CHẬM 

Lấy cái hộp Lấy hình tròn Lấy cục pin 

49/50 48/50 50/50 

 

https://youtu.be/RHgAyHXMH6I


phân tích câu lệnh điều khiển. Như vậy, với việc nói 

chậm câu lệnh điều khiển, hệ thống MAI_ARM mô tả 

trong bài báo sẽ giúp người dùng có thể tương tác với 

robot tay máy một cách hiệu quả và dễ dàng. 

IV. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, một phương pháp tương tác giữa 

người và robot tay máy sử dụng trí tuệ nhân tạo đa thể 

thức kết hợp giọng nói-hình ảnh đã được trình bày. Đồng 

thời, để cải thiện độ chính xác trong quá trình chuyển 

đổi từ tọa độ pixel qua tọa độ thực, nghiên cứu đề xuất 

phương pháp Chessboard Calibration. Kết quả thực 

nghiệm với robot tay máy 4 bậc tự do cho thấy mô hình 

đề xuất giúp người dùng tương tác dễ dàng với robot, và 

robot thực hiện đúng công việc được yêu cầu với độ 

chính xác cao. 

Kết quả thực nghiệm cũng cho thấy, để đạt được độ 

chính xác cao đòi hỏi người sử dụng phải nói chậm. Do 

đó, trong tương lai chúng tôi sẽ tích hợp thêm mô tả bằng 

cử chỉ để cải thiện độ chính xác của mô tả bằng lời nói 

khi người sử dụng nói nhanh. 
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