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MỞ ĐẦU 

Trước khi xuất hiện hệ robot, cách gọi ngắn gọn của hệ thống đa robot, thuật 

toán tìm kiếm, như Dijkstra, A*, RRT... được dùng trong hoạch định đường đi với ví 

dụ kinh điển là tìm lời giải cho bài toán người bán hàng (TPS). Thuật toán tìm kiếm 

giải pháp đường đi tối ưu trong một tập hợp nhiều đáp án đúng của bài toán. Tính xác 

định của môi trường là điểm đặc trưng cơ bản của loại thuật toán tìm kiếm này; những 

yếu tố bất định được giả thiết bỏ qua hoặc cần được xác định trước khi thực thi thuật 

toán. Môi trường tìm kiếm có thể được biểu diễn dưới dạng đồ thị nút hoặc đoạn 

thẳng, sơ đồ chia lưới hoặc phân vùng kiểu sơ đồ Voronoi, lưới tam giác Delaunay. 

Vào năm 1985, Khatib đã giới thiệu phương pháp trường thế năng nhân tạo 

(APF), xác định hành trình di chuyển của cánh tay robot từ điểm bắt đầu tới điểm 

đích và có khả năng tránh được vật cản [1]. Phương pháp đề xuất một trường thế năng 

"ảo", trong đó robot chịu tác động đồng thời bởi lực hấp dẫn của đích đến và lực đẩy 

từ các vật cản. Thế năng tổng hợp tác động để hướng robot di chuyển đến đích. APF 

đã nhanh chóng được ứng dụng sang lớp bài toán hoạch định đường đi cho robot di 

động. Robot cài đặt thuật toán hoạt động với điều kiện đã xác định vị trí vật cản nhưng 

có thể mở rộng khả năng làm việc ngay cả khi vị trí vật cản chưa biết bằng cách trang 

bị thêm cảm biến phát hiện vật cản. 

Khi xuất hiện hệ thống đa robot, nhiều phần tử robot hoạt động trong cùng 

không gian, được phân công tác vụ khác nhau, có vị trí xuất và và vị trí đích đến khác 

nhau; sự khác biệt được "khuếch đại" cùng với quy mô của hệ thống. Khi đó, nghiên 

cứu về giải pháp hoạch định đường đi cần có định hướng phù hợp hơn với kiểu đối 

tượng như vậy. Những vấn đề cần giải quyết bao gồm: 

- Tìm kiếm đường đi tối ưu cho từng phần tử, xét trong tương tác với những 

phần tử khác; hàm mục tiêu tối ưu về độ dài quãng đường di chuyển hoặc kết hợp với 

chỉ tiêu khác như thời gian, năng lượng; 

- Tránh vật cản là bắt buộc, bao gồm tránh va chạm giữa các phần tử robot; 
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- Tính chất bất định của môi trường làm việc, tồn tại nhiều loại vật cản chưa 

nhận biết/đã nhận biết cũng như tĩnh/động; 

- Kiến trúc kết hợp giữa tập trung và phi tập trung là sự lựa chọn phù hợp với 

hệ thống có quy mô lớn. 

Hệ thống đa robot vận hành trong môi trường có diện tích lớn, tồn tại nhiều loại 

vật cản tác động đến việc hoạch định đường đi của các phần tử; đấy là những đối 

tượng không mong muốn. Nếu dựa theo tiêu chí về vị trí thì vật cản được phân thành 

hai loại: 

- Vật cản tĩnh: có vị trí giữ cố định trong không gian, như hòn đá, bàn, ghế...; 

- Vật cản động: có khả năng thay đổi vị trí trong không gian, như con người, 

phương tiện khác di chuyển trong khu vực có robot đang hoạt động,... 

Nếu dựa theo tiêu chí về khả năng nhận biết của robot thì vật cản được phân thành 

hai loại: 

- Vật cản chưa nhận biết (bất định): có vị trí chưa được biết trước đó; 

- Vật cản đã được nhận biết, có vị trí đã được biết đến từ trước thông qua thông 

tin lưu trữ về toạ độ của vật cản. Bản thân các robot đóng vai trò như những vật cản 

động và được nhận biết trong hoạch định đường đi. 

Diện tích hoạt động lớn cũng như biến động liên tục trong môi trường vận hành 

đã đặt ra vấn đề đảm bảo "nhận thức" của mỗi phần tử robot. Chúng phải tự thu thập 

dữ liệu môi trường từ các cảm biến tích hợp trong robot nhưng đồng thời cần thêm 

thông tin chia sẻ từ các phần tử khác. Do đó, yêu cầu tối ưu toàn cục đối với hoạch 

định đường đi, theo một hàm mục tiêu cụ thể, cần được giải quyết đồng thời với việc 

ra quyết định ứng phó với những biến đổi cục bộ tức thời tại mỗi robot. Bên cạnh đó, 

khối lượng dữ liệu xử lý gia tăng nhanh chóng cùng với độ lớn của diện tích hoạt 

động, quy mô của hệ thống, mức độ biến đổi của môi trường trong quá trình vận hành. 

Một trong những định hướng nghiên cứu mới cho những vấn đề đã đề cập ở trên 

là nhóm các phương pháp dựa trên trí tuệ tập thể. Trong đó, lời giải tối ưu hoặc gần 

tối ưu cho hệ thống nhiều đối tượng có nhiều mục tiêu dựa trên một tập hợp trí thông 
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minh của từng cá nhân. Trong đó, Bonabeau định nghĩa "trí tuệ tập thể" là bất kỳ nỗ 

lực nào nhằm thiết kế thuật toán hoặc giải pháp giải quyết vấn đề theo cách phân tán 

lấy cảm hứng từ hành vi tập thể của bầy côn trùng có tập tính xã hội hoặc các xã hội 

động vật khác [2]. Một vài phương pháp trí tuệ tập thể đã được đề xuất trong khoảng 

30 năm trở lại đây như: tối ưu bầy đàn phần tử (PSO), tối ưu hóa các hàm phi tuyến 

liên tục [3]; tối ưu đàn kiến (ACO), mô phỏng hành vi hình thành đường đi của kiến, 

vào năm 1991 [4]; tối ưu bầy ong (ABC), mô phỏng các hành vi kiếm ăn của ong mật, 

vào năm 2005 [5]; tối ưu cỏ dại (IWO), lấy cảm hứng từ việc phát triển của cỏ dại, 

vào năm 2006 [6]; tối ưu bầy châu chấu (GOA) vào năm 2017 [7]. 

Trong bối cảnh đó, nghiên cứu sinh đã thực hiện luận án với đề tài "Nghiên cứu 

thuật toán tối ưu bầy ong trong hoạch định đường đi và phân cụm động cho hệ robot". 

Phạm vi nghiên cứu tập trung vào hệ thống đa robot với kiến trúc điều khiển tập trung, 

hoạch định đường đi và phân cụm các phần tử robot. Hệ thống đa robot được xem xét 

bao gồm tập hợp nhiều phần tử có cấu tạo tương tự nhau, hoạt động của chúng được 

quản lý, giám sát từ trạm điều khiển trung tâm. Cụ thể: 

- Mỗi phần tử robot được phân công tác một tác vụ, có vị trí bắt đầu và vị trí 

đích đến cụ thể. Các tác vụ độc lập với nhau, tương ứng với các vị trí bắt đầu và các 

vị trí đích đến khác nhau. 

- Hoạch định đường đi được thực thi ở trạm điều khiển trung tâm để xác định 

được hành trình di chuyển cho từng phần tử và truyền dữ liệu hành trình xuống từng 

phần tử robot. 

- Phần tử robot thực thi chức năng điều khiển cục bộ như: ổn định tốc độ, bám 

theo quỹ đạo, tự động phát hiện và tránh vật cản... 

- Trong quá trình hoạt động, các phần tử robot chia sẻ thông tin về trạng thái 

hoạt động, dữ liệu vận hành (vị trí, hướng di chuyển, tốc độ...) với trạm điều khiển 

trung tâm. Ngược lại, dữ liệu vận hành của hệ thống được trạm điều khiển trung tâm 

gửi xuống các phần tử để cung cấp thông tin hỗ trợ cho điều khiển cục bộ. 
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Nghiên cứu sinh đã tập trung vào hai mục đích nghiên cứu: (1) hoạch định 

đường đi dựa trên thuật toán ABC, đảm bảo được tối ưu toàn cục đồng thời duy trì 

năng lực tìm kiếm để ứng phó với những biến đổi cục bộ; (2) Giải pháp phân vùng 

để hỗ trợ quản lý hệ thống đa robot; phân chia robot thành những nhóm nhỏ, chia sẻ 

dữ liệu độc lập theo từng nhóm để giảm khối lượng dữ liệu vận hành của hệ thống 

cần trao đổi. Trong đó, mục tiêu cụ thể đồng thời cũng là đóng góp chính của luận án 

là: 

i. Cải tiến thuật toán ABC truyền thống với cốt lõi là tối ưu cấu trúc thông qua 

cơ chế co dãn sử dụng cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn, đề xuất được thuật toán 

ElasticABC trong hoạch định đường đi cho hệ thống đa robot; 

ii. Tích hợp chiến lược khởi tạo phỏng đoán dựa trên toán tử Dãn vào trong 

thuật toán ElasticABC, thay thế cho hình thức khởi tạo ngẫu nhiên trong thuật toán 

ABC truyền thống. 

iii. Tích hợp được kỹ thuật xử lý chuyên dụng (DeZigzagPath) vào trong thuật 

toán ElasticABC, để xử lý hiện tượng gấp khúc cục bộ thường gặp trong hành trình 

được tìm kiếm, hoàn thiện chất lượng đường đi thực tế. 

Sự kết hợp của điểm i và ii làm cho ElasticABC đạt được khả năng cân bằng giữa 

khám phá và khai thác, đáp ứng mục đích nghiên cứu thứ nhất. Các đường đi của 

robot thích nghi một cách có hiệu quả với độ phức tạp của môi trường thông qua việc 

điều chỉnh có chọn lọc số lượng điểm trung gian. Ngoài ra, cả ba điểm i, ii và iii đều 

là đóng góp mới của nghiên cứu về thuật toán ElasticABC. 

iv. Dựa theo cách tiếp cận phân cụm mềm, sử dụng phân phối hỗn hợp Gauss 

để mô hình hoá sự phân bố phân tử robot theo xác suất căn cứ theo dữ liệu đầu vào 

là tập hợp các điểm giao cắt hành trình, đề xuất được phương pháp phân cụm động 

(DCM) chấp nhận sự chồng lấn linh hoạt về không gian giữa các cụm cho hệ thống 

đa robot. 

v. Đề xuất tham số chi phí 𝛿! làm chỉ số đánh giá đại diện cho độ phức tạp quản 

lý và mức độ tiêu thụ tài nguyên của từng cụm, kết hợp với hàm mục tiêu bình phương 
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tối thiểu 𝑓"#$, hoạt động như một "bộ lọc" để lựa chọn được cấu hình phân cụm có số 

lượng phân tử robot từng cụm cân bằng trong DCM. 

Sự kết hợp giữa điểm iv và v làm cho DCM có khả năng phân chia hệ thống đa robot 

thành các cụm nhỏ hơn có số lượng phần tử cân bằng, đáp ứng mục đích nghiên cứu 

thứ hai: giảm khối lượng dữ liệu vận hành của hệ thống cần trao đổi thông qua chia 

sẻ độc lập theo từng cụm đồng thời duy trì được sự cân bằng giữa các cụm. Ngoài ra, 

điểm v là đóng góp mới của nghiên cứu này. 

vi. Đề xuất được hai giải pháp kỹ thuật xác định trạng thái chuyển động cùng 

với điều chỉnh hướng phát hiện vật cản cho các phần tử trong hệ thống đa robot; giải 

pháp đã lần lượt được cấp bằng độc quyền giải pháp hữu ích số 3615 và bằng độc 

quyền sáng chế số 48666. 

Không kể phần mở đầu và kết luận, nội dung của luận án được tổ chức gồm 04 

chương: 

- Chương 1 trình bày tổng quan về những chủ đề nghiên cứu có liên quan, từ 

giới thiệu về robot di động như là đối tượng cơ điện tử đến hệ thống đa robot và hoạch 

định đường đi cùng với phân vùng. Khảo sát công trình nghiên cứu về từng chủ đề 

cung cấp thông tin toàn diện và tương đối đầy đủ về tình hình nghiên cứu trong lĩnh 

vực có liên quan, đặc biệt là hoạch định đường đi, tập trung vào nhóm phương pháp 

trí tuệ tập thể, và phương pháp phân cụm. Dựa trên đánh giá những hạn chế hiện hữu, 

nghiên cứu sinh đề xuất định hướng nghiên cứu mới để đạt được hai mục tiêu nghiên 

cứu đã đặt ra về hoạch định đường đi dựa trên tối ưu bầy ong và phân cụm mềm. Đây 

là cơ sở căn bản để nghiên cứu sinh triển khai các nội dung nghiên cứu tiếp theo, 

được trình bày trong Chương 2 và Chương 3. 

- Chương 2 tập trung phát triển giải pháp hoạch định đường đi cho hệ thống đa 

robot bằng cách đề xuất biến thể ElasticABC với cơ chế tối ưu cấu trúc kết hợp khởi 

tạo phỏng đoán, tìm kiếm đường đi thích nghi theo điều kiện môi trường. ElasticABC 

khắc phục hạn chế của thuật toán tối ưu bầy ong truyền thống. Kỹ thuật xử lý hậu kỳ 

DeZigzagPath cũng được đề xuất tích hợp để loại bỏ hiện tượng gấp khúc cục bộ. 
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Các khung thuật toán cơ bản của ElasticABC được xây dựng để làm cơ sở cho giai 

đoạn thử nghiệm tiếp theo. 

- Chương 3 tập trung vào nghiên cứu giải pháp phân cụm dựa trên mô hình hỗn 

hợp Gauss và thuật toán EM; đề xuất phương pháp phân cụm động (DCM) với cơ 

chế cân bằng tải thông qua tham số chi phí và sử dụng hàm mục tiêu toàn phương. 

DCM được sử dụng nhằm tìm kiếm cấu hình phân cụm cân bằng. Các khung thuật 

toán cơ bản của DCM đã được xây dựng để làm cơ sở cho giai đoạn thử nghiệm tiếp 

theo. 

- Chương 4 trình bày chi tiết về kiểm chứng thuật toán ElasticABC và phương 

pháp DCM thông qua chương trình mô phỏng số trên máy tính và thực thi trên nhiều 

kịch bản đa dạng. ElasticABC thử nghiệm cho hệ robot có 10 phần tử, đánh giá hoạt 

động trong những cấu hình vật cản khác nhau, cũng như được so sánh với thuật toán 

ABC truyền thống. Tiếp theo, thử nghiệm DCM tiến hành với hệ robot có tối đa 50 

phần tử, đánh giá hoạt động cũng như đặc điểm phân tán không gian thông qua những 

cấu hình điểm giao cắt hành trình khác nhau. Các phân tích và đánh giá về kết quả 

thử nghiệm đã chỉ ra được hiệu quả hoạt động và chất lượng đường đi thực tế của 

ElasticABC cũng như chất lượng phân cụm của DCM. 

Cuối cùng, luận án đã tổng hợp Danh mục các công trình khoa học có liên quan 

trực tiếp đến phạm vi nghiên cứu của luận án và những kết quả nghiên cứu khác mà 

nghiên cứu sinh đã đạt được thuộc lĩnh vực có liên quan trong giai đoạn thực hiện 

luận án. 
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Chương 1.  TỔNG QUAN 

Trong những thập kỷ gần đây, sự phát triển của robot di động đã thúc đẩy sự 

dịch chuyển từ ứng dụng đơn lẻ sang hệ thống đa robot phức tạp (MRS - multi-robot 

systems, multi-robots). Chúng đã và đang trở thành xu hướng chủ đạo trong nhiều 

lĩnh vực như hậu cần, nông nghiệp công nghệ cao và tìm kiếm cứu nạn. Việc điều 

phối số lượng lớn phần tử robot di chuyển an toàn và hiệu quả trong cùng một không 

gian làm việc đã đặt ra thách thức lớn về mặt thuật toán và kỹ thuật; cần giải pháp 

hoạch định đường đi hiệu quả với hệ thống đa robot cùng với giải pháp phân vùng 

hoặc phân cụm khi quy mô về số lượng tăng lên, hỗ trợ cho hoạt động quản lý hệ 

thống. Chương này giới thiệu tìm hiểu tổng quan về chủ đề liên quan đến đối tượng 

nghiên cứu: hệ thống đa robot, hoạch định đường đi, phân cụm. Nội dung của chương 

được cấu trúc để cung cấp cái nhìn toàn diện từ khái niệm cơ bản đến phương pháp 

giải quyết vấn đề cụ thể, trong đó bao gồm hai phần trọng tâm. Thứ nhất là khảo sát, 

phân tích và so sánh các nhóm phương pháp hoạch định đường đi, từ thuật toán cổ 

điển cho đến phương pháp trí tuệ nhân tạo hoặc phương pháp trí tuệ tập thể/mô phỏng 

sinh học, đặc biệt tập trung vào phương pháp tối ưu bầy ong. Thứ hai là khảo sát và 

phân tích các phương pháp phân cụm "cứng" hiện có, từ các kỹ thuật phân vùng 

không gian kinh điển đến đến các thuật toán dựa trên dữ liệu. Cuối cùng, thông qua 

việc đánh giá thách thức và khoảng trống trong các nghiên cứu hiện có, phần cuối 

chương đề xuất định hướng nghiên cứu cụ thể nhằm giải quyết bài toán di chuyển 

cho hệ thống đa robot trong môi trường phức tạp. 

1.1 Giới thiệu chung 

1.1.1 Robot di động và hệ thống đa robot 

Kỷ nguyên robot di động được hình thành cùng với sự xuất hiện của cặp robot 

di động hình con rùa Elsie và Elmer (1948-1949) cùng với robot Shakey (1966-1972). 

Elsie và Elmer có khả năng tự tìm đường đến nguồn sáng, tránh vật cản, và tự tìm về 

trạm sạc khi pin yếu; minh chứng cho những hành vi thông minh có thể được tạo ra 



 8 

từ những cấu trúc đơn giản. Trong khi đó, Shakey tích hợp camera, cảm biến va chạm 

và kết nối với một máy tính lớn, có thể phân tích môi trường, lập kế hoạch di chuyển 

qua nhiều bước để thực hiện nhiệm vụ phức tạp như đẩy khối hộp. Ngày nay, robot 

di động được coi như một hệ thống cơ điện tử có phân tầng chặt chẽ với bốn phân hệ 

chính: cơ khí, truyền động, nhận thức và điều khiển. 

Khung cấu trúc là thành phần chính của phân hệ cơ khí, không chỉ đóng vai trò 

bảo vệ các thiết bị lắp đặt bên trong mà còn quyết định trọng lượng, quán tính và hiệu 

suất năng lượng của toàn hệ thống. Theo khía cạnh cơ học, robot di động được xem 

xét như một hệ nhiều vật chịu các ràng buộc hình học và động học khắt khe trong 

không gian giới hạn, phân tích vị trí điểm trọng tâm, mô-men quán tính và sự phân 

bổ tải trọng. Sự phát triển của vật liệu mới đã cung cấp thêm lựa chọn để giảm khối 

lượng cơ khí nhưng vẫn tăng cường được đặc tính cơ học của thành phần cơ khí. Bên 

cạnh đó, phân hệ truyền động gắn liền với khả năng di chuyển của robot và vấn đề 

tối ưu hiệu suất và điều khiển chính xác. Nghiên cứu liên quan là sự kết hợp giữa mô 

hình toán học về động học, động lực học, phương trình ràng buộc về vị trí, vận tốc; 

có sự liên hệ chặt chẽ với nhận thức và điều khiển.  

Hệ thống điều khiển cần các tham số được cung cấp bởi mô hình cơ học như 

ma trận quán tính, hệ số ma sát và các ràng buộc non-holonomic để tính toán chính 

xác lực hoặc mô-men xoắn cần thiết tại các bánh xe. Mô hình phản ánh chính xác đặc 

điểm kết cấu vật lý cho phép vòng điều chỉnh ổn định với sai số quỹ đạo thấp, đồng 

thời đảm bảo robot vận hành trong giới hạn bền và an toàn. Khi mở rộng quy mô sang 

hệ thống đa robot, mối liên hệ được phát triển thành bài toán tối ưu đa mục tiêu, việc 

hoạch định đường đi cân bằng được hoạt động của từng cá thể trong tổng hợp chung 

của cả hệ thống. Ví dụ như đường đi của từng robot là ngắn nhất và không được va 

chạm với vật cản. 

Trong công trình của Rubio và cộng sự, robot di động được định nghĩa bởi khả 

năng di chuyển tự trị và có đủ sự thông minh để phản ứng và đưa ra quyết định dựa 

trên nhận thức về môi trường. Nhóm tác giả chỉ ra bốn nguyên tắc cơ bản của robot 

di động: vận động, nhận thức, tri giác và điều hướng và việc phân loại dựa theo môi 
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trường hoạt động: đất, nước, không khí [8]. Trong một đánh giá khác, Darmanin và 

Bugeja đã chỉ ra rằng nghiên cứu giai đoạn đầu tập trung vào sáu lĩnh vực ứng dụng 

chính: giám sát và tìm kiếm cứu nạn, di chuyển theo bầy đàn, di chuyển theo đội hình 

và thám hiểm, hoạt động hợp tác, nhóm có cấu tạo không đồng nhất, thi đấu đối kháng 

[9]. Một số công trình nghiên cứu vào cuối những năm 1980 đã đặt nền móng và góp 

phần hình thành khái niệm "đa robot", hệ thống đa robot bao gồm nhiều phần tử robot 

di động; tập trung vào kỹ thuật điều khiển, phối hợp và giao tiếp để giúp các phần tử 

robot phối hợp làm việc [10]. 

Trong các báo cáo thường niên của Liên đoàn robot quốc tế (IFR) những năm 

gần đây, số liệu thống kê về thị trường robot đã cho thấy mức độ phát triển nhanh và 

mạnh mẽ của robot di động trong năm lĩnh vực: hậu cần/kho vận, làm sạch chuyên 

nghiệp, y tế/chăm sóc sức khoẻ, nông nghiệp. Bảng 1.1 là số liệu của các báo cáo của 

giai đoạn 2021 - 2024 cho các năm từ 2020 đến 2023. Xét về ngành và lĩnh vực, thị 

trường chính của robot dịch vụ chuyên nghiệp đang chủ yếu tập trung chủ yếu vào 

nơi có nhu cầu nâng cao hiệu quả và năng suất thông qua việc sử dụng robot cho các 

tác vụ lặp đi lặp lại, hoạt động liên tục 24/7 trong khi luôn duy trì độ tin cậy và chính 

xác cao. 

Bảng 1.1: Số liệu thống kê giai đoạn 2020 đến 2023 
Lĩnh vực chính 2020 2021 2022 2023 

Logistic và vận chuyển 44k 49,5k 86k 113k 

Dịch vụ khách hàng (khách 

sạn, nhà hàng) 

15k 20k 24,5k 54,4k 

Nông nghiệp 7k 7k 8k 20k 

Lau dọn chuyên nghiệp 34k 12,6k 6,9k 12k 

Y tế và chăm sóc sức khoẻ 18k 14,8k 9,3k 6,2k 
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Lĩnh vực chính 2020 2021 2022 2023 

Tổng số1 131,8k 121k 158k 205k 

Một số khảo sát gần đây cho thấy sự quan tâm nghiên cứu khác về hệ thống đa 

robot. Hệ thống đa robot hoạt động theo mô hình trí tuệ bầy đàn, Swarm Robotics, 

dựa trên phương pháp điều khiển cộng tác, có cấu tạo tương đối đơn giản, hoạt động 

theo cách phân tán và phi tập trung [11] [12]. Một số khảo sát khác về việc sử dụng 

robot máy kéo dạng [13] hoặc hệ thống không đồng nhất gồm robot trên không, mặt 

đất và tay máy [14] trong nông nghiệp, thay thế cho máy móc truyền thống công suất 

lớn; đánh giá tình trạng hiện tại của MRS trong bối cảnh ứng dụng tìm kiếm và cứu 

nạn [15] [16]; đánh giá về hệ thống đa robot dưới nước [17]. Bên cạnh đó, kiến trúc 

IoRT hình thành từ tích hợp giữa MRS với Internet vạn vật (IoT), với ba lớp: vật lý, 

mạng và quản lý mạng, và dịch vụ ứng dụng [18]. 

Tóm lại, MRS là tập hợp nhiều phần tử robot được tích hợp với công nghệ tiên 

tiến, máy tính nhúng, cảm biến thông minh và mạng lưới truyền thông hiện đại; kiến 

trúc điều khiển tập trung hoặc phi tập trung. Chúng có thể chia sẻ nhiệm vụ để đạt 

được mục tiêu chung bằng cách trao đổi thông tin, phối hợp và hợp tác trong quá trình 

vận hành. Các robot có thể hoạt động trong cùng điều kiện môi trường với khả năng 

phân bổ không gian tốt hơn, thực hiện các nhiệm vụ phức tạp và khó khăn mà một 

phần tử robot đơn lẻ không thể thực hiện được. Hơn nữa, MRS có thể đạt được khả 

năng chịu lỗi, dự phòng và các robot có thể thực hiện các tác vụ được giao một cách 

đáng tin cậy, linh hoạt và có thể tiết kiệm chi phí xét về mặt tổng thể hệ thống thông 

qua cải thiện hiệu suất cũng như rút ngắn thời gian thực thi. 

1.1.2 Hoạch định đường đi trong hệ thống đa robot 

Hoạch định đường đi, hay còn gọi là lập kế hoạch đường đi, là một trong số các 

hướng nghiên cứu cốt lõi cho robot nói chung và robot di động cùng với hệ thống đa 

 
1 giá trị tổng số, bao gồm cả những lĩnh vực khác. 
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robot nói riêng, có lịch sử hình thành và phát triển cùng với đối tượng. Theo cách 

hiểu phổ biến, hoạch định đường đi là quá trình xác định hành trình di chuyển cho 

một robot đơn lẻ hoặc đồng thời cho nhiều phần tử robot, từ điểm xuất phát cho đến 

điểm đích đến cho từng robot sao cho lộ trình đảm bảo tính khả thi và được tối ưu 

theo tiêu chí xác định (quãng đường ngắn nhất, thời gian di chuyển, tránh va chạm...). 

Cho đến nay, đây vẫn là một thách thức nghiên cứu cơ bản về robot di động nói chung 

và hệ thống đa robot nói riêng. 

Hoạch định đường đi có vai trò rất quan trọng đối với hệ thống đa robot, trong 

đó phần tử robot là đồng nhất hoặc không đồng nhất, tác động trực tiếp đến khả năng 

phối hợp hoạt động giữa các phần tử. Trong bối cảnh này, độ phức tạp của vấn đề cần 

giải quyết đã tăng lên đáng kể so với trường hợp robot đơn lẻ; đường đi tối ưu được 

xác định không chỉ đảm bảo không va chạm với vật cản tĩnh mà còn xem xét đến 

chuyển động của các robot khác trong hệ thống. Hơn thế nữa, khi kịch bản ứng dụng 

của hệ thống đa robot ngày càng phức tạp, cùng với sự gia tăng số lượng phần tử 

trong hệ thống hoặc xuất hiện yếu tố ngẫu nhiên trong môi trường hoạt động, giải 

pháp hoạch định đường đi cho hệ thống đa robot (MRPP) cổ điển đã gặp thách thức 

nghiêm trọng. Những phương pháp tiếp cận mới đã và đang thu hút được nhiều sự 

quan tâm của các nhà khoa học. 

Công bố của AbuJabal và cộng sự [19] cùng với Banik và cộng sự [20] đều đánh 

giá một cách có hệ thống về MRPP, tập trung chủ yếu vào những nghiên cứu trong 

giai đoạn từ năm 2020 đến 2023. Hình 1.1 minh hoạ sơ đồ khối phân loại chi tiết 

trong công trình của AbuJabal, với ba phân nhóm chính. Thứ nhất, phương pháp xác 

định dựa trên thuật toán truyền thống và mô hình toán học như kỹ thuật phân rã ô 

(CDM) với thuật toán A* hoặc Dijkstra, APF, kỹ thuật lấy mẫu với thuật toán RRT, 

PRM. Thứ hai, phương pháp dựa trên học máy và những công nghệ trí tuệ nhân tạo 

(AI) khác, như mạng nơ-ron nhân tạo RNN, học tăng cường với kỹ thuật phổ biến Q-

learning và DQN; thuật toán lấy cảm hứng từ sinh học hay phỏng đoán (heuristic), 

như thuật toán di truyền GA, PSO, ACO... Cuối cùng, phương pháp lai kết hợp những 

cách tiếp cận hoặc kỹ thuật khác nhau với những điểm mạnh riêng. 



 12 

 

Hình 1.1: Phân loại phương pháp hoạch định đường đi 
(nguồn: [19]) 

 

 

Hình 1.2: Phân loại phương pháp hoạch định đường đi (tiếp theo) 
(nguồn: [21]) 

Shiwei Lin và cộng sự [21] đã đánh giá tổng quan về MRPP và các chiến lược 

ra quyết định, minh hoạ như Hình 1.2 với bốn phân nhóm chính. Thứ nhất với thứ hai 

lần lượt là phương pháp cổ điển như APF, RRT, hoặc kỹ thuật dựa trên đồ thị và thuật 
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toán tìm kiếm như A*, D*. Thứ ba là thuật toán lấy cảm hứng từ sinh học, như GA, 

PSO, ACO... được sử dụng nhiều nhất trong các nghiên cứu được đánh giá. Cuối 

cùng, phương pháp dựa trên AI thu hút được nhiều chú ý gần đây. 

Khi MRPP được mô hình hoá bằng đồ thị vô hướng, Hang Ma [22] đã đánh giá 

các thuật toán tối ưu, được gọi là tìm đường đi cho nhiều tác nhân (MAPF). Chúng 

được phân loại thành ba nhóm chính. Thứ nhất là nhóm thuật toán rút gọn và thứ hai 

là nhóm thuật toán dựa trên bộ quy tắc định trước, rất hiệu quả nhưng không đảm bảo 

tính tối ưu và thường chỉ phù hợp cho một số loại đồ thị nhất định. Cuối cùng là thuật 

toán tìm kiếm như A*, CBS (tìm kiếm dựa trên xung đột) ... 

Trong khoảng 5 năm trở lại đây, cùng với ba công trình về MRPP đã nêu, ít nhất 

bốn công trình đánh giá tổng quan khác về hoạch định đường đi cho robot di động 

nói chung. Đó là công trình của Liu và cộng sự [23]; Abdulsaheb và Kadhim [24]; 

Loganathan và Ahmad [25]; Wahab và cộng sự [26]. Xu hướng gia tăng của các 

nghiên cứu về phương pháp phỏng đoán từ 0% lên 95%, trong khi số lượng về phương 

pháp cổ điển giảm tương ứng từ 95% xuống 5% thông qua số liệu thống kê đã chỉ ra 

rằng trong giai đoạn 1970-2022 [24]. Các công trình cũng cho thấy xu hướng phân 

loại phổ biến với hai phân nhóm chính: phương pháp cổ điển và phương pháp phỏng 

đoán (hoặc mô phỏng sinh học), như GA, ACO, PSO, ABC. Hầu hết các nhóm nghiên 

cứu đều đồng thuận rằng nhóm phương pháp cổ điển bị hạn chế vì yêu cầu tính toán 

lớn, cần kiến thức đầy đủ về môi trường, trong khi phương pháp phỏng đoán được 

đánh giá là linh hoạt, mạnh mẽ hơn trong việc xử lý môi trường không chắc chắn 

hoặc môi trường động. Loganathan và Ahmad [25] cũng đã nhấn mạnh tính phức tạp 

của bài toán hoạch định đường đi, thuộc lớp NP-hard, và chỉ ra sự thống trị của 

phương pháp phỏng đoán trong những kịch bản khó như môi trường động và đa robot 

với tỷ lệ hơn 75%. 

Bên cạnh đó, một cách phân loại khác dựa theo loại môi trường đã được tổng 

kết trong hai công trình của Liu và cộng sự [23] với Loganathan và Ahmad [25]. Đó 

là hoạch định toàn cục, dành cho môi trường đã biết và thực thi off-line, và hoạch 

định cục bộ, dành cho môi trường chưa xác định và thực thi online. Một thống kê 
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đáng chú ý khác cho thấy đa số các nghiên cứu được khảo sát, chiếm tỷ lệ 82%, tập 

trung vào môi trường tĩnh, và chỉ 18% giải quyết môi trường động [24]. 

Một phân nhánh khác của hoạch định đường đi là lập kế hoạch chuyển động, 

tạo ra các quỹ đạo thực tế tuân thủ ràng buộc động học và động lực học của robot như 

tốc độ hay gia tốc. Cụ thể có hai cách tiếp cận chính: phương pháp học sâu tăng cường 

[27] [28] [29] và phương pháp dựa theo lấy mẫu [30]. Trong đó, học sâu tăng cường 

được quan tâm nghiên cứu do khả năng xử lý một cách có hiệu quả sự phức tạp và 

ngẫu nhiên ngày càng tăng trong kịch bản ứng dụng robot hiện đại. Bên cạnh đó, 

hướng nghiên cứu tìm đường đi bao phủ tối ưu, tạo ra quỹ đạo không va chạm [31] 

[32] [33]; mục tiêu là giảm thiểu thời gian di chuyển, tốc độ xử lý, chi phí năng lượng, 

số lần rẽ dọc theo chiều dài đường đi, và tỷ lệ bao phủ chồng chéo thấp. Một chủ đề 

rất đáng chú ý khác là điều khiển theo đội hình [34]. 

Đóng vai trò quan trọng đối với hoạch định đường đi, khả năng nhận thức môi 

trường cùng với tính năng định vị và lập bản đồ đồng thời (SLAM) cũng được đánh 

giá là một trụ cột của robot di động [35] [36] [37] [38]. Trong đó, việc sử dụng từng 

cảm biến đơn lẻ tồn tại nhiều hạn chế, như lỗi tích lũy của cảm biến quán tính (IMU), 

hay sự nhạy cảm với môi trường của camera và bộ đo khoảng cách LiDAR; giải pháp 

hợp nhất dữ liệu hay hợp nhất đa cảm biến đóng vai trò quan và mang tính chất bắt 

buộc, kết hợp sử dụng bộ lọc như Kalman hoặc lọc hạt. 

Khi mở rộng quy mô lên hệ thống đa robot, mạng truyền thông trở thành một 

phần không thể thiếu để đảm bảo sự phối hợp giữa các phần tử, với kiến trúc mạng, 

giao thức định tuyến và tích hợp IoT [18] [39]. Song song đó, trí tuệ nhân tạo trở 

thành công cụ hữu ích để giải quyết sự phức tạp về kỹ thuật của hệ thống đa robot, 

cụ thể là học tăng cường [40] và học tăng cường sâu [41] [42]. 

1.1.3 Mô hình hoá bài toán tối ưu 

Xét trong không gian cấu hình C-space, một phần tử robot di động được quy 

ước là điểm duy nhất trong không gian và biểu diễn thông qua cấu hình (𝑥, 𝑦, 𝜃), thể 

hiện vị trí và góc hướng của nó trong không gian làm việc 2D. Khi các vật cản nằm 
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trong không gian này được xác định và tạo thành các vùng cản (vùng cấm) thì phần 

không gian còn lại được gọi là vùng tự do (vùng trống). Vùng này bao gồm tất cả cấu 

hình đảm bảo an toàn cho phép robot di chuyển mà không bị va chạm với các vật cản. 

Khi đó, hoạch định đường đi được biến đổi từ xác định một vật thể có hình dạng trong 

không gian làm việc trở thành tìm điểm thuộc không gian cấu hình để tạo thành đường 

đi liên tục từ cấu hình bắt đầu (𝑞%&, 𝑞'&, . . . , 𝑞(&)  cho đến cấu hình đích 

(𝑞%) , 𝑞') , . . . , 𝑞()) xét trong vùng không gian tự do. Hai cấu hình nói trên được khái 

quát khi xét cho hệ thống đa robot có N phần tử. 

Xét bản chất, hoạch định đường đi là một bài toán tối ưu; xuất phát từ điều kiện 

ban đầu là cấu hình bắt đầu và cấu hình đích, nhiệm vụ cơ bản chỉ là tìm đường đi 

khả thi, tức là đến được đích mà không va chạm. Mục đích thực sự là tìm được một 

đường đi tối ưu dựa trên một hoặc nhiều mục tiêu. Trong đó, lựa chọn mục tiêu phụ 

thuộc chặt chẽ vào kịch bản hoạt động cùng với loại ứng dụng. 

i. Nhóm mục tiêu cấp độ robot, liên quan đến hiệu suất cá nhân, tập trung vào 

chi phí và chất lượng đường đi của từng phần tử riêng rẽ. Các mục tiêu truyền thống 

về chi phí bao gồm: 

- Quãng đường với độ dài đường đi là ngắn nhất; đây cũng là mục tiêu phổ biến 

nhất trong thuật toán tìm đường; 

- Thời gian với thời gian di chuyển là nhanh nhất; nó không chỉ chỉ phụ thuộc 

vào quãng đường mà còn phụ thuộc một số yếu tố khác như vận tốc di chuyển hay 

mức độ phức tạp của quỹ đạo di chuyển; 

- Năng lượng với mức năng lượng tiêu thụ trong một hành trình là thấp nhất; 

đây là một mục tiêu phức tạp vì nó phụ thuộc vào nhiều yếu tố khác như vận tốc, gia 

tốc, mức tải trọng; độ ma sát của bề mặt, đặc điểm địa hình. 

Bên cạnh đó là một số mục tiêu về chất lượng như: 

- Độ trơn của quỹ đạo di chuyển, xem xét đến những yếu tố gây hao mòn cơ khí 

và tốn năng lượng, hoặc làm robot thay đổi tốc độ đột ngột; đó có thể là góc rẽ hoặc 

đoạn cua trong một đường đi có độ dài ngắn nhất; 
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- Độ an toàn khi robot di chuyển, nhằm tối đa hóa khoảng cách tối thiểu đến các 

vật cản. Điều này giúp giảm thiểu rủi ro va chạm do sai số của bộ điều khiển, ngay 

cả khi đường đi đã khả thi về mặt lý thuyết. 

ii. Nhóm mục tiêu cấp độ hệ thống, liên quan đến hiệu suất tổng thể, tập trung 

vào hiệu suất của cả đội thay vì các cá nhân. Đó là: 

- Thời gian hoàn thành lớn nhất, là thời gian mà phần tử robot cuối cùng của hệ 

thống hoàn thành nhiệm vụ của mình; việc đảm bảo tham số thời gian này là tối thiểu 

thường được đặt ra với những hệ thống có yêu cầu giới hạn về thời gian vận hành, 

như trong ứng dụng kho vận và cứu hộ; 

- Tổng chi phí, có thể là tổng quãng đường hoặc tổng năng lượng, để hướng đến 

hiệu quả hoạt động tổng thể; khi đó tổng chi phí cần đạt nhỏ nhất; 

- Tổng thời gian chờ với việc cải thiện tình trạng lãng phí do chờ đợi; khi đó 

tổng thời gian chờ cần đạt nhỏ nhất. 

 

Hình 1.3: Đường đi khả thi và đường đi tối ưu 
Trong bài toán tối ưu đơn giản, việc lựa chọn một mục tiêu để tìm ra kết quả tối 

ưu duy nhất là điều thường thấy và dễ dàng đạt được. Khi đưa thêm mục tiêu thứ hai 

vào, vấn đề cần giải quyết trở nên phức tạp hơn. Tuy nhiên, hoạch đường đi, đặc biệt 

là MRPP, là một lớp bài toán khác với nhiều ràng buộc đồng thời tồn tại. Hơn thế, 
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những mục tiêu có ý nghĩa thực tế còn có thể có mâu thuẫn, ví dụ như đường đi ngắn 

nhất có thể có độ mượt kém, đường đi an toàn nhất có thể lại là đường đi dài nhất, 

đường đi tiết kiệm năng lượng nhất lại yêu cầu phải di chuyển chậm. Những mẫu 

thuẫn như vậy làm khả năng tìm kiếm giải pháp tốt nhất và duy nhất đáp ứng được 

tất cả các mục tiêu trở nên hoàn toàn không khả thi. Điều này làm cho hoạch định 

đường đi trở thành bài toán tối ưu đa mục tiêu. Khi đó, giải pháp "tốt nhất" thực chất 

là giải pháp phù hợp nhất với yêu cầu cụ thể và đã bao hàm trong đó những đánh đổi. 

Hình 1.3 minh hoạ đường đi tối ưu cho một phần tử robot đơn lẻ từ tập hợp đường đi 

khả thi. 

Công thức tổng quát của hàm mục tiêu như sau 

𝐽(𝑥) =3𝜔* ∙ 𝑓*(𝑥)
!

*+%

 (1.1) 

với 𝐽(𝑥) là hàm mục tiêu tổng hợp; 𝑓$(𝑥) là hàm mục tiêu cụ thể thứ i; 𝑥 là biến 

quyết định; 𝜔* ≥ 0 và thoả mãn điều kiện ràng buộc để chuẩn hoá và 

3𝜔* = 1
!

*+%

 (1.2) 

trong đó 𝜔* là các trọng số, đại diện cho "đánh đổi" giữa các thành phần trong 

hàm mục tiêu, thể hiện tầm quan trọng tương đối của mỗi thành phần xét trong tổng 

thể mục tiêu chung. Nhìn chung, việc lựa chọn cũng như cân bằng được mục tiêu tối 

ưu trong MRPP là thách thức cốt lõi và trọng tâm. 

1.2 Khảo sát phương pháp hoạch định đường đi 

Những kết quả khảo sát và phân tích không những phân loại được phương pháp 

hoạch định đường đi mà còn bộc lộ sự dịch chuyển rõ ràng trong xu hướng nghiên 

cứu. Cùng với sự sụt giảm đáng kể về số lượng công bố liên quan đến thuật toán cổ 

điển, các phương pháp trí tuệ tập thể/mô phỏng sinh học đã thu hút sự quan tâm vượt 

bậc; trí tuệ nhân tạo với những chủ đề học máy, học sâu, học sâu tăng cường, mạng 
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nơ-ron cũng rất được quan tâm. Bên cạnh đó, sự kết hợp giữa nhiều phương pháp 

cũng là một xu hướng không thể bỏ qua khi những phương pháp lai khai thác được 

ưu điểm của từng phương pháp riêng rẽ. Trong bối cảnh đó, việc khảo sát phương 

pháp hoạch định đường đi tập trung chủ yếu về các phương pháp mô phỏng sinh học, 

cụ thể là GA, PSO, ABC, ACO. Đồng thời, việc tìm hiểu một số thuật toán cổ điển, 

như A*, CDM, PRM, RRT, được thực hiện để mở rộng nền tảng kiến thức cơ sở phục 

vụ cho nghiên cứu chuyên sâu. Tiếp theo, vì đường đi toàn cục cần được đảm bảo an 

toàn trong môi trường thực tế, phần cuối cũng khảo sát về tránh va chạm, một trong 

những vấn đề kỹ thuật cơ bản nhất của hoạch định đường đi. 

1.2.1 Thuật toán cổ điển 

Thuật toán Dijkstra được công bố vào năm 1959, tìm kiếm đường đi ngắn nhất 

từ một điểm bắt đầu đến mọi điểm khác thuộc đồ thị với chiến lược tham lam. Thuật 

toán kém hiệu quả trong không gian tìm kiếm lớn, là cơ sở để Nilsson và các công sự 

công bố thuật toán A* vào năm 1968 [43], được phát triển trong dự án Shakey của 

Viện Nghiên cứu Stanford. Thiết kế ban đầu là tìm kiếm đường đi có tổng chi phí 

thấp nhất, tính từ các chi phí thành phần.  

Hàm chi phí được tổng hợp từ hai thành phần: 

𝑓(𝑛) = 𝑔(𝑛) + ℎ(𝑛) 

trong đó, 𝑔(𝑛) là thành phần chi phí xác định từ điểm bắt đầu đến nút đồ thị n, 

ℎ(𝑛), thành phần phỏng đoán, là phần chi phí ước tính từ nút đồ thị n cho đến điểm 

đích. Khái niệm hàm phỏng đoán h(n) có hai thuộc tính: là khả thi nếu như nó không 

bao giờ ước tính chi phí từ một nút đồ thị xác định đến điểm đích cao hơn chi phí 

thực tế nhỏ nhất; có tính nhất quán nếu như chi phí ước tính từ một nút đồ thị đến 

điểm đích luôn nhỏ hơn hoặc bằng chi phí di chuyển đến một nút lân cận cộng với 

chi phí ước tính từ đó đến điểm đích. 



 19 

 

Hình 1.4: Phân rã ô chính xác (trái) và phân rã ô xấp xỉ (phải) 
(nguồn: [44]) 

Xem xét trong một không gian hoạt động của robot, vị trí các vật cản trong 

không gian này tạo thành khu vực chiếm hữu, theo đó phần tử robot không có khả 

năng xâm nhập mà không gây ra va chạm. Vùng không gian tự do được hình thành 

từ không gian còn lại của không gian hoạt động. Latombe đã trình bày phương pháp 

hoạch định đường đi dựa trên nguyên tắc phân rã ô (CDM) với hai phân nhóm phân 

rã ô chính xác và phân rã ô xấp xỉ [44], được minh hoạ như Hình 1.4. Phương pháp 

phân rã ô xấp xỉ biểu diễn không gian tự do dưới dạng một tập hợp các ô có hình dạng 

đơn giản và kích thước xác định, ví dụ hình chữ nhật hoặc hình vuông. Việc chuẩn 

hoá hình dạng ô để đạt đồng thời hai mục tiêu: thứ nhất là sự phân chia không gian 

thông qua phép tính lặp đơn giản, thứ hai là ít nhạy cảm với phép tính xấp xỉ số học. 

Tính chất bảo toàn của không gian tự do vẫn được đảm bảo một cách cơ bản thông 

qua một phép xấp xỉ. Trong thực tế, lựa chọn kích thước và hình dáng của ô là vấn 

đề kỹ thuật cần được xác định rõ; kích thước ô lớn có thể cản trở việc tìm thấy đường 

đi trong một vài tình huống cụ thể. Ngược lại, kích thước nhỏ sẽ đòi hỏi thời gian tính 

toán tăng lên một cách có hệ thống. Gần đây, một số phương pháp phân rã ô mới đã 

được đề xuất, như ô hướng tâm [45], phân rã ô thích nghi [46]. Tuy nhiên, chúng vẫn 

được coi là một tập con của phương pháp phân rã ô xấp xỉ. 

Bên cạnh CDM, biểu đồ Voronoi là kỹ thuật hình học cổ điển khác để phân rã 

không gian tự do thành các vùng Voronoi, mỗi vùng bao gồm tất cả các điểm gần với 
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một vật cản cụ thể hơn bất kỳ vật cản nào khác. Đường tiếp giáp giữa các vùng tạo 

thành cấu trúc đồ thị Voronoi tổng quát (GVG). Đặc điểm quan trọng của GVG là 

mọi điểm trên cạnh cách đều hai hoặc nhiều vật cản, cho nên đường đi tìm được trên 

GVG luôn đảm bảo khoảng cách an toàn tối đa. 

Khi số chiều không gian cấu hình tăng lên, tương ứng với số bậc tự do của robot, 

các phương pháp tìm kiếm đồ thị và phân rã không gian trở nên kém hiệu quả và yêu 

cầu khối lượng tính toán lớn. Đây là động lực thúc đẩy sự ra đời của phương pháp 

dựa trên lấy mẫu ngẫu nhiên với hai điển hình là PRM (bản đồ đường đi xác suất) 

[47] và RRT (cây ngẫu nhiên thăm dò nhanh), phiên bản cải tiến của PRM. 

APF đã được giới thiệu lần đầu tiên vào năm 1985 trong công trình nghiên cứu 

của Khatib với nhiệm vụ xác định hành trình của cánh tay robot có khả năng tránh 

được vật cản khi chuyển động [1]. Robot hoạt động trong một trường thế năng "ảo", 

chịu tác động của lực hấp dẫn từ mục tiêu và lực đẩy từ các vật cản trong không gian 

chuyển động. Hình 1.5 minh hoạ cho nguyên lý lực hấp dẫn và lực đẩy tác động lên 

phần tử robot. Những hạn chế của APF đã được nghiên cứu cải tiến thông qua những 

hướng tiếp theo. 

- Hướng thứ nhất thêm yếu tố mới trong thành phần lực đẩy: hệ số điều chỉnh 

dựa trên khoảng cách ngắn nhất giữa robot và mục tiêu trong không gian phẳng [48]; 

ràng buộc về hệ số khuếch đại, giá trị hằng số và được xác định bằng kinh nghiệm 

[49]; tất cả lực đẩy được tạo ra bởi các robot khác [50]; hệ số cho mỗi thành phần: 

khoảng cách từ robot đến phía bên trái của vật cản hình chữ U và đến phía bên phải 

của vật cản [51]. Ngoài ra, thêm giá trị ngưỡng tối thiểu trong thành phần lực hút 

[51].  

- Hướng thứ hai với sửa đổi hàm thế năng: một hệ số ngẫu nhiên, có hướng tùy 

ý và giá trị ngẫu nhiên, được thêm vào lực tổng hợp [49]; trường thế năng quay [52]; 

hai thành phần bổ sung, là kích thích và thư giãn [53]; đề xuất hàm hoàn toàn mới 

[54] [55], hoặc được định nghĩa từ khoảng cách, vận tốc tương đối [56], gia tốc tương 

đối [57].  
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Hình 1.5: Nguyên lý hoạt động của phương pháp APF 
- Cuối cùng, một số phương án tạo ra giải pháp mới thông qua kết hợp thêm với 

thuật toán khác. Ví dụ như làm phẳng đường đi bằng cách sử dụng tối ưu đường cong 

B-spline [49]; di chuyển theo đội hình sử dụng thuật toán bám thích nghi PID [52]; 

điều khiển tốc độ với hệ logic mờ FIS [51]. 

Hai công trình của Huang và cộng sự [58] cùng với Rafai và cộng sự [59] đã 

chỉ ra tránh va chạm là một yêu cầu bắt buộc xét trong bối cảnh phần tử robot cần di 

chuyển hiệu quả và an toàn trong môi trường có chướng ngại vật. Phương pháp APF, 

được xét xem là giải pháp kinh điển với nhược điểm cố hữu là khả năng bị mắc kẹt ở 

điểm tối ưu cục bộ; đồng thời, yếu tố "động" góp phần vào sự phức tạp của môi trường 

hoạt động. 

1.2.2 Phương pháp dựa trên trí tuệ tập thể 

Thuật toán di truyền (GA) là kỹ thuật tìm kiếm và tối ưu thuộc nhóm phương 

pháp tối ưu dựa trên quần thể, được phát triển chủ yếu bởi Holland từ những năm 

1960 và được chính thức giới thiệu thông qua cuốn sách kinh điển "Adaptation in 

Natural and Artificial Systems" vào năm 1975. Dựa trên thuyết tiến hóa Darwin, GA 

mô phỏng lại quá trình chọn lọc tự nhiên bằng cách vận hành trên quần thể cá thể, tập 

hợp giải pháp tiềm năng. Chúng trải qua quá trình tiến hóa lặp đi lặp lại qua nhiều thế 

hệ, quần thể liên tục được cải thiện và dần hội tụ về giải pháp tốt nhất hoặc gần tốt 

nhất. 
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Bảng 1.2: Phương pháp dựa trên trí tuệ tập thể 
TT Tên Năm 

1 Tối ưu đàn kiến (ACO) 1991 

2 Tối ưu bầy đàn phần tử (PSO) 1995 

3 Tối ưu bầy ong (ABC) 2005 

4 Tối ưu cỏ dại (IWO) 2006 

5 Tối ưu bầy châu chấu (GOA) 2017 

Trong khi GA dựa trên tiến hoá qua nhiều thế hệ để tìm kiếm giải pháp tối ưu, 

phương pháp tối ưu hóa dựa trên quần thể có một nhánh quan trọng khác, hoạt động 

dựa trên tương tác xã hội quần thể thế hệ hiện tại. Đó là các phương pháp dựa trên trí 

tuệ tập thể (SI). Trong khoảng 30 năm trở lại đây, một số phương pháp dựa trên SI 

đã được đề xuất, minh hoạ cụ thể như Bảng 1.2. Khái niệm này được giới thiệu trong 

công trình của Bonabeau và cộng sự [2], theo đó trí tuệ tập thể là bất kỳ nỗ lực nào 

nhằm thiết kế các thuật toán hoặc giải pháp giải quyết vấn đề theo cách phân tán lấy 

cảm hứng từ hành vi tập thể của các loài sinh vật có tập tính xã hội. Công trình của 

các tác giả đã định hình một hướng nghiên cứu hoàn toàn mới với cách tiếp cận khác 

từ dưới lên để đạt được các mục tiêu phức tạp. 

Để áp dụng các thuật toán SI vào hoạch định đường đi, vốn là các bộ tối ưu tổng 

quát, cần phải "ánh xạ" bài toán vật lý sang mô hình tính toán. Quá trình này bắt đầu 

bằng mã hóa lời giải, tức là quy định cách một cá thể trong quần thể đại diện cho một 

đường đi tiềm năng. Tùy thuộc vào không gian, một lời giải có thể được mã hóa dưới 

dạng một véc-tơ các điểm trung gian trong không gian liên tục, hoặc một chuỗi các 

nút trong một đồ thị rời rạc. Trên cơ sở đó, hàm thích nghi được thiết kế để đánh giá 

chất lượng của lời giải đã được mã hóa, hướng dẫn quần thể tìm kiếm. Hàm phải thực 

hiện đồng thời hai nhiệm vụ: tối ưu hóa mục tiêu chính và xử lý ràng buộc. Ví dụ như 

đường đi an toàn, không xảy ra va chạm, được đánh giá dựa trên độ dài, trong khi bất 

kỳ đường đi nào va chạm với vật cản sẽ nhận một giá trị phạt cực lớn. Cơ chế này 
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đảm bảo thuật toán sẽ hội tụ về giải pháp không chỉ ngắn nhất mà còn phải an toàn 

tuyệt đối. 

ACO được phát triển dựa trên hành vi tìm kiếm thức ăn của đàn kiến, tìm ra 

đường đi ngắn nhất từ tổ đến nguồn thức ăn [4]. Kiến sử dụng pheromone để đánh 

dấu đường đi; khi một con kiến gặp vệt pheromone và đi theo thì vệt pheromone được 

tăng cường bằng chính nó. Đường đi càng được sử dụng nhiều, mức độ hấp dẫn càng 

lớn. Cụ thể, khi các con kiến hoàn thành đường đi ngắn hơn nhanh hơn, vệt 

pheromone trên con đường đó tích tụ nhanh hơn, khiến bầy đàn nhanh chóng hội tụ 

vào tuyến đường tối ưu. Đây là sự kết hợp giữa lựa chọn tham lam, ưu tiên các giải 

pháp gần, với quá trình tự xúc tác để tìm kiếm giải pháp tối ưu. 

PSO được phát triển dựa trên các mô hình "sự sống nhân tạo" (A-life), đặc biệt 

là hành vi bầy đàn của chim và cá, dựa trên giả thuyết chia sẻ thông tin xã hội trong 

một quần thể mang lại lợi thế tiến hóa trong việc tìm kiếm các tài nguyên phân tán 

[3]. Trong quá trình các phần tử, đại diện cho những giải pháp tiềm năng, đi qua 

không gian nhiều chiều, vận tốc của chúng được điều chỉnh dựa trên vị trí tốt nhất mà 

bản thân nó đã tìm thấy (𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡) và vị trí tốt nhất được tìm thấy bởi bất kỳ phần tử 

nào trong quần thể (𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡). Thông qua sử dụng hai hệ số ngẫu nhiên trong phương 

trình vận tốc, sự cân bằng giữa khai thác giải pháp đã biết và khám phá vùng chưa 

biết được đảm bảo cùng với yếu tố quán tính của vận tốc. 

ABC được phát triển dựa trên mô phỏng hành vi tìm kiếm mật của bầy ong. 

Trong mô hình này, vị trí của nguồn thức ăn đại diện cho cho một giải pháp khả thi. 

Bầy ong được chia thành ba nhóm: ong thợ, ong quan sát, và ong trinh sát [5]. Ong 

thợ được liên kết với một nguồn thức ăn cụ thể và thực hiện khai thác xung quanh 

giải pháp đó. Ong quan sát thông tin và chọn một nguồn thức ăn để khai thác dựa vào 

quy trình lựa chọn xác suất, trong đó nguồn có chất lượng cao hơn sẽ có xác suất 

được chọn cao hơn. Cơ chế thăm dò được kiểm soát bởi ong quan sát; nếu một nguồn 

thức ăn không được cải thiện sau một số lần thử thì nó sẽ bị loại bỏ và ong thợ tương 

ứng sẽ trở thành ong trinh sát, thực hiện tìm kiếm ngẫu nhiên một nguồn thức ăn mới. 
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IWO được phát triển dựa trên hành vi xâm lấn mạnh mẽ và có khả năng thích 

nghi cao của cỏ dại [6]. Thuật toán mô phỏng quy trình xâm lấn, bắt đầu từ một quần 

thể hạt giống, các giải pháp ban đầu, được phân tán ngẫu nhiên trong không gian tìm 

kiếm. Sau đó, mỗi cây trưởng thành sẽ tạo ra một số lượng hạt giống mới, tỷ lệ tuyến 

tính với hàm thích nghi của chính cây đó so với cây có độ thích nghi tốt nhất và kém 

nhất trong quần thể. Hạt giống mới phân tán ngẫu nhiên trong không gian xung quanh 

cây mẹ theo phân phối chuẩn. Độ lệch chuẩn của sự phân tán là một hàm phi tuyến 

và giảm dần theo thời gian, cho phép thuật toán chuyển đổi từ thăm dò toàn cục sang 

khai thác cục bộ. Khi quần thể đạt đến kích thước tới hạn, cơ chế loại trừ cạnh tranh 

giữ lại những cây có độ thích nghi cao nhất để tiếp tục sinh trưởng. 

GOA được phát triển dựa trên hành vi xã hội của bầy châu chấu với hai đoạn 

sinh trưởng. Giai đoạn nhộng với bước đi nhỏ, chuyển động chậm, đại diện cho khai 

thác; giai đoạn trưởng thành với chuyển động đột ngột, tầm xa, đại diện cho thăm dò 

[7]. Mô hình tính toán vị trí tiếp theo của một con châu chấu dựa trên tương tác xã 

hội và xu hướng tiến tới mục tiêu. Trong đó, tương tác xã hội căn cứ theo vị trí của 

tất cả cá thể khác, tạo ra lực hút và đẩy thông qua một "vùng thoải mái". Thành phần 

mục tiêu hướng các cá thể về giải pháp tốt nhất ở thời điểm hiện tại. Để cân bằng 

giữa thăm dò và khai thác, GOA dùng hệ số thích nghi giảm dần theo số vòng lặp, 

giảm chuyển động tổng thể quanh mục tiêu và thu hẹp vùng tương tác xã hội; thuật 

toán ưu tiên thăm dò ở giai đoạn đầu và hội tụ chính xác ở giai đoạn cuối. 

Nhìn chung, các phương pháp dựa trên SI được đặc trưng bởi tập hợp nguyên 

tắc cơ bản, đã được Bonabeau và cộng sự [2] chỉ ra lần đầu vào năm 1999. Chúng 

tiếp tục là nền tảng của lĩnh vực này ngay cả trong những công trình đánh giá gần 

đây. Khảo sát toàn diện của Nguyen [60], dựa trên 65 công bố có uy tín trong giai 

đoạn từ năm 2008 đến 2023, đã khẳng định sự tồn tại của các nguyên tắc cốt lõi này. 

Chúng bao gồm: 

- Phi tập trung: hoạt động mà không cần một "bộ điều khiển" trung tâm hay 

thông tin tổng quan về toàn bộ hệ thống; 

- Tự tổ chức: cấu trúc được hình thành qua tương tác cục bộ giữa các cá thể;  
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- Tự phát sinh: hành vi phức tạp, có trật tự ở cấp độ toàn cục xuất hiện từ những 

tương tác đơn giản ở cấp độ cá thể; 

- Tương tác gián tiếp: các cá thể không giao tiếp trực tiếp với nhau mà thông 

qua việc biến đổi môi trường; 

- Sự bền vững: những thất bại cá thể không ảnh hưởng đến hiệu suất tổng thể; 

- Khả năng mở rộng cùng sự linh hoạt: thích ứng với môi trường động và duy 

trì hiệu suất ngay cả khi số lượng phần tử tăng lên. 

Từ những phân tích đánh giá về ưu điểm, thách thức triển khai và những điểm 

hạn chế, Nguyen [60] đã nhận định SI là một lĩnh vực đang phát triển nhanh chóng 

với những kết hợp mang tính đa ngành. Bảng 1.3 trình bày so sánh theo tiêu chí: tốc 

độ hội tụ, khả năng mở rộng, độ phức tạp và tính phù hợp với môi trường động cho 

một số thuật toán SI. Ngoài những thuật toán phổ biến đã được trình bày, bảng còn 

mở rộng so sánh với một số phương pháp đáng chú ý khác như Thuật toán đom đóm 

(FA), Tìm kiếm cuckoo (CS) và Thuật toán dơi (BA) để cung cấp cái nhìn tổng quan 

hơn. Ba thuật toán này được đề xuất trong giai đoạn từ năm 2008 đến 2010. 

Bảng 1.3: So sánh thuật toán tối ưu dựa trên trí tuệ tập thể 

Thuật 

toán 
Tốc độ hội tụ 

Khả năng mở 

rộng 
Độ phức tạp 

Mức độ phù 

hợp với môi 

trường động 

PSO 

Nhanh ở giai 

đoạn đầu, có thể 

bị kẹt ở điểm tối 

ưu cục bộ. 

Trung bình, hiệu 

suất giảm khi số 

chiều tăng. 

Thấp, dễ cài đặt. 

Trung bình, có 

thể phù hợp, cần 

thay đổi với ứng 

dụng thời gian 

thực. 

ABC 
Trung bình, phụ 

thuộc vào chiến 

Cao, nhưng độ 

phức tạp tăng 

lên. 

Trung bình, 

thách thức ở cân 

Trung bình đến 

cao, có thể phù 
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Thuật 

toán 
Tốc độ hội tụ 

Khả năng mở 

rộng 
Độ phức tạp 

Mức độ phù 

hợp với môi 

trường động 

lược tìm kiếm 

lân cận. 

bằng giữa thăm 

dò và khai thác. 

hợp nhưng cần 

tinh chỉnh. 

ACO 

Cao, nhưng thời 

gian tính toán 

tăng khi xử lý 

bài toán quy mô 

lớn. 

Trung bình, hiệu 

quả trong tìm 

kiếm tối ưu toàn 

cục. 

Cao do cần duy 

trì các vết 

pheromone. 

Cao, rất phù hợp 

do có bản chất 

phân tán. 

FA 

Nhanh, giỏi 

tránh các điểm 

tối ưu cục bộ. 

Cao, tốt với việc 

triển khai song 

song. 

Trung bình, cần 

tinh chỉnh tốt 

tham số. 

Thấp đến trung 

bình, nhạy cảm 

thay đổi động, 

cần chiến lược 

phù hợp. 

CS 

Nhanh, hiệu quả 

trong cả tìm 

kiếm toàn cục 

và cục bộ. 

Cao, tốt với bài 

toán tối ưu hóa 

quy mô lớn. 

Trung bình đến 

cao, cần tinh 

chỉnh tốt tham 

số. 

Thấp đến trung 

bình, không phù 

hợp nhưng có 

thể được điều 

chỉnh. 

BA 

Nhanh do cơ chế 

định vị bằng 

tiếng vang và 

điều chỉnh tần 

số. 

Trung bình, hiệu 

suất suy giảm 

theo kích thước 

bài toán. 

Trung bình, bao 

gồm các cơ chế 

phức tạp như 

điều chỉnh tần 

số và độ ồn. 

Trung bình, có 

thể phù hợp 

nhưng cần tinh 

chỉnh. 
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1.3 Khảo sát và phân tích thuật toán Tối ưu bầy ong 

Trí tuệ tập thể (SI) là những hành vi tập thể của các hệ thống phi tập trung, tự 

tổ chức để giải quyết các bài toán tối ưu hóa phức tạp. Hành vi thông minh toàn cục 

của bầy đàn không được quy định cụ thể, mà nảy sinh từ những tương tác cục bộ đơn 

giản giữa các cá thể và giữa các cá thể với môi trường của chúng. Rất nhiều phương 

pháp lấy cảm hứng từ các hệ thống tự nhiên, chẳng hạn như quá trình tạo đường đi 

phức tạp của đàn kiến, chuyển động đồng bộ của đàn chim và hành vi hợp tác kiếm 

ăn của loài ong mật. Lấy cảm hứng từ ví dụ cuối cùng này, Karaboga đã đề xuất thuật 

toán Tối ưu bầy ong (ABC) [61] [62]. ABC mô hình hóa một quần thể giải pháp tiềm 

năng dưới dạng một tập hợp các nguồn thức ăn. Để tìm ra giải pháp tốt nhất, thuật 

toán sử dụng một bầy ong với ba vai trò riêng biệt: ong thợ, ong quan sát và ong trinh 

sát, để hợp tác khám phá các nguồn thức ăn và khai thác những nguồn mang lại lợi 

ích cao nhất, qua đó dẫn dắt quá trình tìm kiếm hướng tới điểm tối ưu toàn cục. 

Thuật toán ABC sở hữu nhiều ưu điểm nổi bật giúp nó trở thành một công cụ 

tối ưu hóa phổ biến. Điểm mạnh lớn nhất của ABC là tính đơn giản, dễ cài đặt và yêu 

cầu rất ít tham số điều khiển. Thuật toán này có khả năng tìm kiếm toàn cục rất tốt 

nhờ cơ chế tìm kiếm ngẫu nhiên của ong trinh sát, giúp tránh bị kẹt tại các cực tiểu 

địa phương trong giai đoạn đầu và có tính bền vững cao trong các môi trường phức 

tạp. Tuy nhiên, ABC cũng tồn tại những nhược điểm đáng kể làm hạn chế hiệu suất 

trong các bài toán phức tạp. Hạn chế lớn nhất là khả năng khai thác kém, dẫn đến tốc 

độ hội tụ chậm trong giai đoạn sau của quá trình tìm kiếm. Chiến lược tìm kiếm một 

chiều truyền thống của ABC thường không hiệu quả đối với các bài toán có sự phụ 

thuộc giữa các biến, và dễ bị lãng phí tài nguyên tính toán vào các vùng không tiềm 

năng nếu không có cơ chế dẫn hướng tốt. 

Nhiều nghiên cứu gần đây đã tập trung cải tiến ABC để khắc phục những nhược 

điểm trên, đặc biệt là trong lĩnh vực lập kế hoạch đường đi cho robot. Mở đầu là định 

hướng kết hợp giữa ABC và Lập trình tiến hóa (EP), được khởi xướng bởi Faridi và 

cộng sự, để giải quyết bài toán điều hướng và lập quỹ đạo di chuyển cho nhiều robot 
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trong môi trường không xác định có vật cản động [63]. ABC đóng vai trò như bộ tìm 

kiếm cục bộ các điểm di chuyển khả thi trong phạm vi cảm biến, EP chịu trách nhiệm 

tối ưu hóa toàn cục để tinh chỉnh và làm trơn đường đi thông qua các toán tử đột biến 

như xóa, làm trơn, cập nhật và tầm nhìn. Một cơ chế phối hợp tập trung để các robot 

chia sẻ vị trí nhằm tránh va chạm lẫn nhau cũng được thiết lập để áp dụng cho hệ 

thống đa robot.  

Nhận thấy công trình của Faridi chưa xem xét kỹ khoảng cách an toàn tới các 

vật cản khi lựa chọn điểm di chuyển, nhóm Kumar và Sikander đã phát triển phương 

pháp cải tiến ABC-EP, sửa đổi tiêu chí chọn nguồn thức ăn, trong đó hàm mục tiêu 

không chỉ dựa trên khoảng cách đến đích mà còn tính đến khoảng cách tới vật cản 

gần nhất để đảm bảo độ an toàn cao hơn [64]. Thuật toán cải tiến này không chỉ tạo 

ra đường đi an toàn hơn mà còn giảm đáng kể độ dài đường đi và chi phí thời gian 

tìm kiếm so với phiên bản ban đầu. Trong nghiên cứu mới nhất, nhóm Kumar và 

Sikander tiếp tục nâng cấp phương pháp để giải quyết các thách thức trong môi trường 

công nghiệp phức tạp bằng khung lai ghép ABC-PRM-EP [65]. Hai tác giả đã tích 

hợp phương pháp PRM vào giai đoạn đầu cùng với ABC để nhanh chóng xác định 

một khung đường đi cận tối ưu, sau đó mới sử dụng EP để tinh chỉnh chi tiết. Một 

chiến lược chờ đợi đã được thiết lập để giải quyết vấn đề phối hợp đa robot trong 

không gian chật hẹp; ưu tiên quyền di chuyển cho robot có tổng góc quay nhỏ hơn, 

qua đó giải quyết hiệu quả xung đột và va chạm trong các kịch bản công nghiệp thực 

tế. 

Một cách kết hợp khác là với các thuật toán phỏng đoán khác nhằm khai thác 

ưu điểm vượt trội của từng kỹ thuật để giải quyết các hạn chế về khả năng tìm kiếm. 

Nghiên cứu của Li và cộng sự với thuật toán IACO-IABC, kết hợp sức mạnh tìm 

kiếm đường đi chi tiết của ACO với khả năng khởi tạo nhanh của ABC [66]. Phương 

pháp này áp dụng cơ chế tối ưu hóa đường đi loại bỏ các nút dư thừa, giảm thiểu đáng 

kể số lần robot phải chuyển hướng, nâng cao tính khả thi và độ mượt của quỹ đạo di 

chuyển. Cùng hướng tiếp cận này nhưng tập trung vào bài toán đa mục tiêu, Ye và 

cộng sự đã phát triển thuật toán HABC-GA bằng cách tích hợp các toán tử lai ghép 
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và đột biến thích ứng đặc trưng của GA vào quy trình của ABC [67]. Sự kết hợp này 

nhằm khắc phục hạn chế về khả năng khai thác của ABC truyền thống, giúp tăng 

cường khả năng tìm kiếm toàn cục và đạt được sự cân bằng tối ưu giữa ba yếu tố quan 

trọng: độ dài, độ an toàn và độ trơn của đường đi. Biến thể IABCBAS, kết hợp giữa 

thuật toán ABC và thuật toán tìm kiếm bọ cánh cứng sừng dài (BAS) [68]. Trong đó, 

ABC được cải tiến với ánh xạ hỗn loạn Tent trong giai đoạn khởi tạo quần thể, toán 

tử đột biến không đồng đều ở giai đoạn tìm kiếm với xáo trộn lớn ở giai đoạn đầu để 

và giảm dần xáo trộn ở giai đoạn sau để cải thiện khả năng khám phá không gian toàn 

cục. Thuật toán BAS được cải tiến bằng học tập ngược ngẫu nhiên và chiến lược tham 

lam để tinh chỉnh đường đi cục bộ. Trọng số giữa hai thuật toán được điều chỉnh nghi 

để cân bằng giữa tìm kiếm toàn cục và tối ưu hóa cục bộ. 

Một số nghiên cứu lại tập trung nâng cao sự thông minh cho ABC bằng cách 

tích hợp cơ chế học tập tiên tiến để giải quyết những bài toán có độ phức tạp cao như 

phối hợp đa robot hay cân bằng đa mục tiêu. Cui và cộng sự đã đề xuất thuật toán 

ABCL, khéo léo kết hợp cơ chế của thuật toán tối ưu hóa dựa trên dạy-học (TLBO) 

vào giai đoạn ong quan sát [69]. Cải tiến này không chỉ tăng cường khả năng khai 

thác cục bộ mà còn cho phép thuật toán quy hoạch đường đi cục bộ cho nhiều robot 

đồng thời trong môi trường liên tục, giúp giảm thiểu hiệu quả các xung đột và va 

chạm giữa các robot. Bên cạnh đó, Ye và cộng sự giải quyết bài toán tối ưu hóa đa 

mục tiêu, cân bằng giữa độ dài ngắn nhất và độ an toàn cao nhất, thông qua thuật toán 

EABC [70]. Điểm đột phá của nghiên cứu là các cơ chế tối ưu hóa tự học: cơ chế tối 

ưu hóa dựa trên cộng tác giúp các giải pháp tốt tự hoàn thiện, trong khi cơ chế tối ưu 

hóa dẫn hướng bởi sự trội hướng dẫn các giải pháp kém hơn học hỏi từ các giải pháp 

tốt. Cách tiếp cận này giúp thuật toán duy trì sự đa dạng của quần thể và tìm ra tập 

hợp các giải pháp tối ưu vượt trội. 

Một số nghiên cứu khác lại tập trung việc sửa đổi nền tảng tính toán và cơ chế 

vận hành nội tại của ABC để khắc phục hạn chế về khả năng hội tụ và xử lý dữ liệu 

phức tạp. Về mặt cấu trúc quần thể, Xu và cộng sự (2020) với đề xuất về khung đồng 

tiến hóa Co-GLABC sử dụng thông tin toàn cục để dẫn hướng [71]; áp dụng các chiến 
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lược tối ưu hóa riêng biệt cho hai nhóm biến độc lập và phụ thuộc. GLABC xử lý các 

phần độc lập về chiều, sử dụng phương trình cập nhật của thuật toán tiến hóa vi phân 

để tăng tốc độ hội tụ. GLABC-d xử lý các phần phụ thuộc về chiều, tích hợp chiến 

lược lai ghép vào giai đoạn ong quan sát. Trong khi đó, nghiên cứu của Zhou và cộng 

sự đã giới thiệu biến thể ABC-MNT để giải quyết vấn đề mất cân bằng giữa khả năng 

tìm kiếm và khai thác của thuật toán ABC truyền thống [72]. Bằng cách chia bầy ong 

thành nhiều nhóm nhỏ hơn và áp dụng các cấu trúc liên kết khác nhau như Von 

Neumann, Moore hay Hexagonal, thuật toán có thể điều chỉnh tốc độ lan truyền thông 

tin, giúp duy trì sự đa dạng của quần thể đồng thời tăng tốc độ hội tụ về lời giải tối 

ưu.  

Thuật toán khác được đề xuất bởi Zhou và cộng sự (FLABC), tích hợp kỹ thuật 

phát hiện tự động đặc điểm nhẵn hoặc gồ ghề trong không gian tìm kiếm thông qua 

bộ mẫu dữ liệu về quần thể [73]. Ngoài ra, FLABC còn bao gồm hai cải tiến khác là 

chia quần thể thành nhiều nhóm con động để bao phủ các vùng tìm kiếm hiệu quả 

hơn và sửa đổi giai đoạn ong trinh sát bằng cách sử dụng toán tử tìm kiếm lân cận 

toàn cầu cải tiến để bảo lưu kinh nghiệm quá khứ thay vì khởi tạo ngẫu nhiên từ đầu. 

Tiếp cận ở khía cạnh tham số điều khiển, Kamil và cộng sự đã giới thiệu thuật toán 

ADL-ABC với cơ chế giới hạn thích nghi [74]. Điểm đổi cốt lõi của thuật toán là thay 

thế tham số giới hạn tĩnh trong bằng cơ chế giới hạn thích ứng động, giúp thuật toán 

tránh những vòng lặp không cần thiết và cân bằng tốt hơn giữa khả năng tìm kiếm và 

khai thác. Trong khi đó, Cui và cộng sự đề xuất biến thể FOABC, tích hợp phép tính 

phân số vào thuật toán [75]. Tận dụng đặc điểm ghi nhớ của đạo hàm phân số, 

FOABC điều chỉnh giai đoạn tìm kiếm của ong quan sát, sử dụng lại thông tin từ lịch 

sử tìm kiếm trước đó. Một chiến lược tìm kiếm tăng cường cũng được thiết lập trong 

giai đoạn ong thợ để cân bằng tốt hơn giữa sự đa dạng hóa và sự tập trung trong quá 

trình tìm kiếm. 

Biến thể MDP-ABC được đề xuất để hoạch định quỹ đạo bay trong không gian 

ba chiều cho UAV cánh bằng [76]; sử dụng chiến lược nhiễu loạn nhiều chiều trong 

giai đoạn ong thợ, chiến lược tìm kiếm vùng lân cận định hướng theo độ cong trong 
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giai đoạn ong quan sát. Ngoài ra chi phí đường đi được mô hình hóa độc lập theo hai 

hướng ngang và dọc để phù hợp với đặc tính cơ động của UAV. Một biến thể khác, 

tên gọi IABC, hoạch định quỹ đạo bay cho UAV trong môi trường đô thị [77]; sử 

dụng ánh xạ hỗn loạn Tent và nguyên lý Pareto để khởi tạo quần thể, đề xuất phương 

trình tìm kiếm mới và áp dụng cơ chế tiến hóa ngẫu nhiên tiếp tuyến để tránh rơi vào 

tối ưu cục bộ; tích hợp phương pháp nội suy spline bậc ba để tạo ra các quỹ đạo bay 

trơn, đáp ứng tốt các ràng buộc động học của UAV. 

Cuối cùng, một số nghiên cứu tập trung tối ưu hóa thuật toán ABC cho các ràng 

buộc môi trường chuyên biệt và triển khai thực tế. Hai tác giả Yildirim và Akay đã 

giải quyết thách thức đặc thù của bài toán lập kế hoạch trên bản đồ lưới, khi đường 

đi tìm được thường bị gấp khúc theo các ô vuông và thiếu tính tự nhiên. Họ đề xuất 

thuật toán IABC tích hợp chiến lược tuyến tính hóa đường đi kết hợp với tìm kiếm 

cục bộ [78]. Thuật toán loại bỏ góc cua không cần thiết, giúp duỗi thẳng đoạn đường 

zíc-zắc thành các quỹ đạo trơn và ngắn hơn. Ở một khía cạnh khác, Promkaew và 

cộng sự đã đưa thuật toán ra khỏi môi trường mô phỏng để kiểm chứng trên robot tự 

hành (AMR) hoạt động trong môi trường trong nhà, triển khai ABC trên nền tảng hệ 

điều hành ROS 2 [79]. 

Thuật toán ABC cũng là một công cụ mạnh mẽ để giải quyết các bài toán phân 

bổ nhiệm vụ và lập lịch trình phức tạp trên nhiều lĩnh vực khác nhau, từ nông nghiệp 

thông minh đến sản xuất công nghiệp. Trong lĩnh vực nông nghiệp, nhiều biến thể 

của ABC được đề xuất để giải quyết những nhiệm vụ tối ưu hóa cụ thể. Chúng là 

MFDABC cho robot làm cỏ, hoạt động trong nhiều trang trại [80], MODABC với bài 

toán đa mục tiêu cho robot thu hoạch [81], CDABC cho lập lịch trình nhiều robot 

trong các trang trại thông minh sử dụng kỹ thuật lân cận động [82], và DABC cho 

việc lập lịch trình tích hợp phân công nhiệm vụ cho robot thu hoạch nông sản và xe 

phân phối [83]. Song song đó, ABC được áp dụng cho bài toán tối ưu hóa và lập lịch 

trình trong bối cảnh công nghiệp và sản xuất. Đối với các hệ thống hàn robot, một 

phương pháp lập lịch lại vòng kín kết hợp ABC cải tiến với học tăng cường sâu được 

đề xuất để xử lý hiệu quả các sự cố robot [84]. MPCCABC được ứng dụng cho dây 
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chuyền tháo dỡ để quản lý các kịch bản bảo trì dự phòng [85], biến thể ABC tích hợp 

với Q-learning để giải quyết các vấn đề lập lịch trình hai mục tiêu [86], và biến thể 

ABC đa mục tiêu với mô phỏng ngẫu nhiên cho hoạt động tháo dỡ có cộng tác người-

robot [87]. Ngoài ra, biến thể ABC hỗ trợ quy tắc Deb tối ưu hóa bài toán đa mục tiêu 

của một cánh tay robot đơn lẻ xếp hàng lên pallet từ nhiều dây chuyền sản xuất [88]; 

một phương pháp kết hợp thuật toán Đom đóm  cho phân bổ toàn cục và sự lai ghép 

giữa thuật toán Di truyền lượng tử và ABC cho phân bổ cục bộ [89]. Trong khi đo 

một biến thể ABC khác tích hợp các khái niệm từ phương pháp Tìm kiếm Tabu và 

thuật toán Miễn dịch nhân tạo để giải quyết việc lập kế hoạch nhiệm vụ trong các nhà 

kho đa robot không đồng nhất [90]. 

Khả năng ứng dụng của thuật toán ABC mở rộng sang nhiều lĩnh vực kỹ thuật 

và khoa học khác nhau. Trong các hệ thống điều khiển, thuật toán kết hợp ABC-mờ 

cung cấp giải pháp cho việc điều khiển học máy thời gian thực của các tay máy robot 

[91]. Trong lĩnh vực hậu cần, biến thể ABC giải quyết bài toán trung tâm phân phối 

có dung lượng mờ trong điều kiện nhu cầu không chắc chắn [92]. Đối với các ứng 

dụng năng lượng, một ABC nhị phân chuyên biệt với cơ chế cập nhật đa chiều chứng 

tỏ hiệu quả trong việc bố trí tối ưu các tuabin gió [93]. Tương tự, CCABC giới thiệu 

các cơ chế tìm kiếm theo chiều ngang và chiều dọc để tăng tốc độ hội tụ, chứng tỏ 

hiệu quả cao trong các bài kiểm tra chuẩn và cho các nhiệm vụ phân đoạn hình ảnh 

[94]. 

Như vậy, cải tiến những yếu tố nội tại của thuật toán ABC nguyên bản là hướng 

nghiên cứu chủ đạo, các công bố tập trung vào "sửa chữa" nhược điểm cố hữu của 

thuật toán bằng cách thay đổi cấu trúc hoặc phương trình của thuật toán. Mô hình 

hoạt động theo ba giai đoạn (ong thợ, ong quan sát, ong trinh sát) vẫn được bảo toàn. 

Phương trình tìm kiếm và không gian lân cận được chỉnh sửa để gia tăng tốc độ tìm 

kiếm hoặc tăng cường tính đa dạng để tránh mắc kẹt ở tối ưu cục bộ. Rời rạc hóa và 

nhị phân hóa là cải tiến nội tại khác, cho phép thuật toán ABC trở nên phù hợp hơn 

với những bài toán thực tế mang tính tổ hợp hoặc logic rời rạc. Bên cạnh đó, kết quả 
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khảo sát cho thấy xu hướng kết hợp giữa ABC với những thuật toán chuyên biệt khác 

để xử lý điểm yếu của thuật toán. 

1.4 Khảo sát và phân tích phương pháp phân cụm 

Dựa trên nguyên lý phân chia cốt lõi với ranh giới rõ ràng, các nhóm riêng biệt, 

không chồng lấn, mục này sẽ phân loại và khảo sát các thuật toán phân cụm cứng 

theo ba nhóm chính: thứ nhất là phân cụm dựa trên phân vùng không gian, thứ hai là 

phân cụm dựa trên logic và hành vi, và thứ ba là phân cụm dựa trên dữ liệu và các 

thuật toán tìm kiếm theo phỏng đoán. Trong đó, nhóm phương pháp thứ nhất tiếp cận 

từ góc độ hình học, với nguyên tắc cốt lõi là phân chia môi trường hoạt động thành 

các vùng hoặc ô rời rạc để đơn giản hóa việc quản lý. Các robot được gán vào cụm 

dựa trên vị trí vật lý của chúng tương ứng với các phân vùng đã được định nghĩa. 

CDM và biểu đồ Voronoi là những phương pháp kinh điển và phổ biến nhất cho 

hướng tiếp cận này. 

CDM được nghiên cứu và sử dụng tương đối rộng rãi trong những nghiên cứu 

về hoạch định đường đi, ý tưởng cốt lõi của nó là phân chia không gian tự do, nơi 

robot có thể di chuyển mà không va chạm, thành tập hợp hữu hạn các ô đơn giản 

(vùng). Đây là bước đầu tiên để xây dựng được đồ thị liên hệ giữa các ô, làm cơ sở 

để thực thi thuật toán tìm đường. CDM đã được tổng hợp và giới thiệu một cách có 

hệ thống trong công trình của Latombe, dựa trên những nghiên cứu thuộc giai đoạn 

1980-1990 [44]. Tác giả đã phân chia CDM thành hai nhóm: phân rã ô chính xác và 

phân rã ô xấp xỉ, được minh hoạ như Hình 1.4. Trong công trình đánh giá về CDM, 

Debnath và cộng sự [46] đã phân loại thành ba biến thể chính: phân rã ô chính xác, 

lưới thông thường, và phân rã ô thích nghi. Trong đó biến thể lưới thông thường có 

đặc điểm ô tương tự như phân rã ô xấp xỉ, các ô có kích thước cố định và không gian 

giống như được phủ một lưới trải đều. Phân rã ô thích nghi cho phép tạo ra những ô 

có kích thước không đồng đều để tăng cường hiệu quả bao phủ tại những khu vực 

tiếp giáp giữa không gian cản và không gian trống. 
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Các phương pháp phân rã ô đã phát triển đa dạng để góp phần giải quyết các bài 

toán lập kế hoạch đường đi và bao phủ. Một số phương pháp tập trung vào phân rã ô 

chính xác. Ví dụ, hình thang [95], bằng cách tạo ra các phân đoạn song song từ các 

đỉnh của vật cản, hình thành các ô hình thang hoặc hình tam giác; ô theo đường cày 

(boustrophedon) [96], bằng cách tạo ra các đường quét liên tiếp bên trong những ô 

đã được hình thành từ phương pháp phân rã ô chính xác. Một phương pháp hình học 

khác là phân rã ô hướng tâm [45], chia không gian thành các ô dạng cung tròn, đặc 

biệt có ích khi xử lý cho không gian chứa vật cản có cạnh thẳng đứng hoặc khi hai 

đỉnh có cùng tọa độ. 

Một hướng tiếp cận phổ biến là phương pháp phân rã dựa trên lưới, sử dụng cấu 

trúc cây tứ phân (quadtree) và kỹ thuật đệ quy. Trong đó, chia nhỏ không gian cho 

đến khi một ô đạt được một thuộc tính duy nhất, ví dụ như ô hoàn toàn là không gian 

cản hoặc hoàn toàn là không gian tự do hoặc đạt đến một giới hạn phân giải là khoảng 

cách an toàn mong muốn của robot so với vật cản [97]. Ngoài ra, kết hợp thêm kỹ 

thuật gán địa chỉ trong hệ thống thông tin địa lý (GIS) được dùng để quy định địa chỉ 

duy nhất cho từng ô thuộc tính duy nhất [98]. Một số đề xuất chia không gian thành 

các ô chính kích thước xác định, ví dụ như kích thước bằng hai lần kích thước robot, 

sau đó mỗi ô chính lại được chia thành bốn ô con [99] [100]. Công bố [99] có thêm 

nút phụ mới liên kết với bốn ranh giới (bắc, nam, đông, tây) của mỗi ô chính. Công 

bố [100] kết hợp sử dụng biểu đồ phân vùng Voronoi dựa trên khoảng cách Manhattan 

trong quá trình phân rã ô. Cũng là cấu trúc cây tứ phân, thay vì tạo ra các ô có kích 

thước cố định, phương pháp tạo ra ô có kích thước khác nhau tương ứng với trường 

nhìn của robot, phụ thuộc vào độ phức tạp của địa hình [101]. Từ việc gán loại địa 

hình cho tất cả các ô ở lớp chi tiết nhất, sau đó gộp 4 ô con thành ô lớn hơn nếu có 

cùng thuộc địa hình. Nhìn chung, ưu điểm của những đề xuất dùng cây tứ phân nói 

trên là giảm lượng dữ liệu, tương ứng với số lượng ô, và từ đó tăng tốc quá trình tính 

toán sau đó. 

Các phương pháp phân rã dựa trên lưới cũng có nhiều biến thể. Thay vì sử dụng 

lưới vuông cố định, một đề xuất lựa chọn góc phân rã tối ưu để giảm tổng diện tích 
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cần bao phủ; khi đó các lớp lưới song song với cạnh của khu vực bao phủ [102]. Một 

biến thể khác đã điều chỉnh thuật toán để gán một giá trị trọng số cho từng ô lưới, 

được tính toán bằng cách áp dụng thuật toán APF sửa đổi [103]. Một đề xuất khác đã 

thay đổi cả hình dạng ô, như sử dụng ô một phần tư quỹ đạo (QOC) thay vì ô lưới 

truyền thống [104]. 

Ngoài ra, các phương pháp kết hợp cũng một hướng tiếp cận khác. Sự kết hợp 

giữa phân rã hình thang, để chia không gian tự do thành các vùng, với kỹ thuật đệ 

quy để chia nhỏ từng vùng thành bản đồ dạng lưới [105]. Phân rã ô xác suất (PCD) 

kết hợp giữa phân rã ô xấp xỉ và việc lấy mẫu dựa trên xác suất, sử dụng cơ chế đánh 

giá "lười biếng" [106]. Theo đó, không gian cấu hình được phân rã đệ quy theo số 

chiều; cơ chế chỉ thị ô được lấy mẫu ngẫu nhiên để xác định trạng thái làm cơ sở phân 

rã, thay vì kiểm tra toàn bộ các ô hiện có. Để thay thế cấu trúc cây tứ phân, phân rã ô 

đa độ phân giải [107]; sử dụng biến đổi wavelet Haar, cho phép biểu diễn các vùng 

không gian ở các độ phân giải khác nhau đồng thời. Qua đó, cho phép phân rã chi tiết 

ở gần robot và phân rã thô ở các khu vực xa hơn. Cuối cùng, một biến thể phân rã ô 

xấp xỉ dựa trên khái niệm vùng mục tiêu (C-Target), là vùng cấu hình mà tại đó trường 

nhìn (FOV) của cảm biến giao với một mục tiêu [108]. Kết quả đạt được là hai loại ô 

chính: ô rỗng (không quan sát được) và ô quan sát (cho phép thực hiện phép đo được 

mục tiêu). 

Biểu đồ Voronoi là một phương pháp hình học kinh điển, tính toán chia không 

gian đa chiều thành các vùng dựa trên mối liên hệ với một tập hợp các điểm hạt giống. 

Đường tiếp giáp giữa hai vùng liên tiếp được gọi là cạnh; tập hợp các cạnh tạo thành 

cấu trúc biểu đồ Voronoi. Các phương pháp dựa trên biểu đồ Voronoi chủ yếu thực 

hiện phân chia không gian để làm cơ sở cho những giai đoạn tiếp theo, như lập kế 

hoạch đường đi hoặc phân công nhiệm vụ. Với việc sử dụng hàm chi phí với hai yếu 

tố mật độ phân bố xác suất của các điểm nhiệm vụ và khoảng cách từ robot đến các 

điểm đó, một biến thể của biểu đồ Voronoi Tổng quát đã được đề xuất để tính toán 

phân vùng [109]. Sau đó, mỗi vùng Voronoi được liên kết với một robot, đảm bảo 

việc triển khai được thực hiện một cách cân bằng. Một biến thể khác của biểu đồ 
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Voronoi, 2D-VPC, tính toán bằng cách sử dụng khoảng cách Euclide tiêu chuẩn; phân 

chia không gian dựa trên lưới với các ô có kích thước bằng hai lần kích thước trường 

nhìn của cảm biến robot [110]. Phần tử robot được gán cho ô có tâm nằm gần vị trí 

robot nhất. Sự kết hợp giữa biểu đồ Voronoi với thuật toán phân cụm k-means cũng 

được đề xuất [111]. Đầu tiên, tâm cụm được xác định thông qua thuật toán k-means, 

dựa trên ảnh chụp vườn cây trong đó các cây được định nghĩa là nút. Biểu đồ Voronoi 

sử dụng tâm cụm là điểm hạt giống để phân chia không gian chứa các nút thành vùng 

Voronoi. 

Trong khi các công trình trên chỉ tập trung giải quyết việc phân vùng cho không 

gian tĩnh, hướng tiếp cận khác là chiến lược phân vùng lại. Bối cảnh là việc phân 

vùng ban đầu có thể trở nên không hiệu quả hoặc sai lệch khi robot phát hiện vật cản 

mới. Phương pháp RSimExCoverage [112] sử dụng phương pháp Voronoi Manhattan 

để phân vùng chỉ dựa trên vị trí ban đầu của các robot ở giai đoạn đầu. Sau quá trình 

khám phá và bao phủ, thực hiện phân vùng lại với biểu đồ Voronoi căn cứ theo 

khoảng cách geodesic, đường đi ngắn nhất tránh vật cản cùng với thông tin về vật 

cản. Tương tự, một phương pháp phân vùng hai giai đoạn khác đã được đề xuất [113]. 

Cơ chế phân vùng động được bổ sung ở giai đoạn sau để xử lý vấn đề mất cân bằng 

do phát hiện thêm vật cản. Các robot sẽ chia sẻ nhận thức cho nhau về các chướng 

ngại vật đã phát hiện. Trên cơ sở đó, một thuật toán cân bằng tải dựa trên lực ảo được 

kích hoạt để tính toán lại các vị trí trung tâm của robot để tạo ra một biểu đồ Voronoi 

mới. Việc phân vùng được điều chỉnh lại cho phù hợp với các khu vực tự do đã biết, 

qua đó tái cân bằng khối lượng công việc. 

Ngoài ra, một nghiên cứu khác đã đề xuất sử dụng biểu đồ Voronoi làm cơ chế 

cốt lõi để tạo ra một lộ trình tối ưu thông qua phân vùng; theo đó hai tiêu chí được 

cân bằng là độ dài đường đi ngắn nhất và duy trì một khoảng cách an toàn tối thiểu 

so với chướng ngại vật [114]. Một thuật toán được giới thiệu để xấp xỉ các vật cản 

bằng các điểm trên ranh giới của chúng và xây dựng Sơ đồ Voronoi từ các điểm này 

thay cho biểu đồ Voronoi phức tạp của các vật cản đa giác. 
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Thay vì dựa hoàn toàn vào ranh giới địa lý cố định, nhóm phương pháp thứ hai 

tập trung xây dựng cụm dựa trên các quy tắc tương tác và hành vi giữa các phần tử; 

các nghiên cứu có nguồn gốc và cảm hứng từ những lĩnh vực khoa học khác. Chúng 

có thể vận dụng lý thuyết trò chơi để định lượng sự đóng góp của từng robot hoặc mô 

phỏng các nguyên tắc vật lý tự tổ chức để thúc đẩy các robot tự động hình thành nhóm 

một cách phi tập trung. 

Trong đó, lý thuyết trò chơi cung cấp một nền tảng để định lượng hóa sự tương 

tác và đóng góp. Phương pháp phân cụm được đề xuất dựa trên trò chơi hợp tác giữa 

robot và nhiệm vụ theo một hàm chi phí đánh giá hiệu suất của bất kỳ nhóm hợp tác 

robot và nhiệm vụ [115]. Giá trị Shapley được dùng để tính đóng góp cận biên trung 

bình, lượng hoá tầm quan trọng đối với robot hoặc mức độ yêu cầu đối với nhiệm vụ. 

Quy tắc phân cụm là nhiệm vụ đòi hỏi khắt khe nhất, giá trị Shapley thấp nhất, cho 

các robot có khả năng nhất, giá trị Shapley cao nhất, đồng thời cân bằng tổng giá trị 

Shapley của các cụm. Quy tắc trò chơi cũng được dùng trong phương pháp phân cụm 

cho nhóm robot lãnh đạo, theo mức độ ưu tiên của các mục tiêu và đảm bảo không bị 

chồng chéo dựa trên vị trí [116]. Các robot lãnh đạo được phân phối theo cụm riêng 

biệt, nhóm robot đi theo được phân chia cho robot lãnh đạo để tạo đội hình mong 

muốn. 

Dựa trên nguyên tắc vật lý cơ chế tự tổ chức, một số phương pháp phi tập trung 

đã được đề xuất. Phương pháp phân cụm dựa trên tự phân chia thành nhiều lớp, phần 

tử robot trao đổi "token ảo" với các robot lân cận, mô phỏng lại quá trình lắng đọng 

của các chất lỏng có mật độ khác nhau [117]. Dựa trên mật độ cục bộ, những token 

có trọng số cao hơn tự động tụ lại ở lớp ưu tiên, tách khỏi những token có trọng số 

thấp. Tiếp nối ý tưởng dựa trên token ảo, một phương pháp khác đã được đề xuất, kết 

hợp kỹ thuật đồng thuận phân tán để tính toán mật độ cục bộ với một cơ chế cân bằng 

tải [118]. Thông qua phân bố mật độ trong không gian, các robot có giá trị mật độ 

tương đồng sẽ được tự động tụ lại để thành cụm. 

Hướng tiếp cận của nhóm phương pháp thứ ba coi các robot và nhiệm vụ như 

những điểm dữ liệu trong không gian trạng thái đa chiều, áp dụng các kỹ thuật từ 
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khoa học dữ liệu hoặc tối ưu hóa để tìm ra cấu trúc nhóm hiệu quả nhất. Mục tiêu chủ 

đạo là tìm lời giải thông qua tối ưu hóa một hàm chi phí xác định bằng các thuật toán 

tìm kiếm phỏng đoán (như PSO, SA) hoặc các thuật toán phân cụm thống kê điển 

hình như K-means và các biến thể của nó. 

Phương pháp phân cụm tương quan, một kỹ thuật học máy, đã được đề xuất cho 

hệ thống đa robot [119]. Nó sử dụng một hàm chi phí, nhằm mục đích nhóm các robot 

tương tự vào cùng một cụm và tách ra các robot không tương tự. Nghiên cứu này giải 

quyết bài toán phân công nhiệm vụ cho nhiều robot. Một phương pháp phân cụm 

khác được đề xuất dựa trên bộ lọc phân tử cho hệ thống đa robot [120]. Các phần tử 

lọc được nén thành K cụm bằng phương pháp sắp xếp hai chiều đệ quy theo chiều có 

phương sai cao nhất. Ngoài ra, phương pháp phân cụm theo mật độ (CFSFDP) được 

sử dụng để phân vùng các khu vực rời rạc [121]. Đầu tiên, các trung tâm cụm (tương 

ứng với số lượng UAV) được xác định dựa trên tính toán khoảng cách và mật độ, 

tổng chi phí thời gian để bay đến và quét tất cả các khu vực lân cận. Những khu vực 

còn lại được phân vào từng cụm căn cứ theo tổng thời gian yêu cầu thấp nhất. 

Cũng không dựa hoàn toàn vào ranh giới cố định của không gian, nghiên cứu 

của Arslan đã đề cập đến một cơ chế trừu tượng hoá không gian cấu hình thông qua 

công cụ nền tảng là phương pháp phân cụm phân cấp [122] [123]. Phương pháp này 

tạo ra một liên kết trực tiếp giữa không gian cấu hình (liên tục) với không gian kết 

hợp cây cấu trúc (rời rạc), mỗi cây dữ liệu đại diện cho một cấu trúc các cụm robot 

lồng nhau và khác nhau, được xác định dựa trên sự gần gũi về không gian. Trên cơ 

sở đó, tác giả giới thiệu khung điều hướng phân cấp và thuật toán phản ứng cho hai 

chế độ điều hướng riêng biệt: 

- Điều hướng xuyên không gian kết hợp cây cấu trúc, cho phép hệ thống thực 

hiện các chuyển đổi cấu trúc một cách có chủ đích. 

- Điều hướng bất biến bên trong không gian cấu hình, cho phép robot duy trì 

một cấu trúc cụm mong muốn trong khi di chuyển không va chạm. 
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Thay vì tập trung vào cấu trúc hình học hay tô-pô, một hướng tiếp cận khác 

trong nhóm này là sử dụng các thuật toán tối ưu phỏng đoán để tìm kiếm giải pháp 

phân cụm và phân bổ nhiệm vụ. Thuật toán đấu giá phân cụm ngẫu nhiên (SCA) được 

đề xuất để phân bổ nhiệm vụ tối ưu cho hệ thống đa robot không đồng nhất [124]. Nó 

sử dụng tìm kiếm chuỗi Markov kết hợp với giải thuật luyện kim mô phỏng 

(Simulated Annealing - SA). Một phương pháp khác, CDTA, được đề xuất dựa trên 

giải thuật PSO [125]. Phần tử robot đại diện cho mỗi cụm được lựa chọn theo giá trị 

hàm thích nghi, được tính toán theo khoảng cách Euclide từ robot đến nhiệm vụ và 

năng lượng còn lại của robot. Giao tiếp nội bộ trong cụm được thực hiện theo cấu 

trúc hình sao. 

Là một thuật toán học máy không giám sát rất phổ biến, K-means được sử dụng 

để giải quyết bài toán phân cụm dữ liệu; nó phân chia một tập hợp các điểm dữ liệu 

thành K nhóm riêng biệt, điểm dữ liệu trong mỗi cụm có sự tương đồng cao hơn so 

với các điểm ở các cụm khác. Khả năng phân cụm này đã hỗ trợ rất tốt cho tính năng 

tìm đường của robot, đặc biệt là những ứng dụng nhận diện đường đi bằng hình ảnh. 

Thuật toán K-means, với số lượng cụm tối ưu được xác định bởi phương pháp 

Silhouette, phân đoạn ảnh thành hai cụm: cụm thứ nhất đại diện cho cây cối và cụm 

thứ hai đại diện cho đường đi và bầu trời [126]. Dữ liệu đầu vào là các đặc trưng kết 

cấu phức tạp từ môi trường vườn cây được xác định bằng bộ lọc Gabor thay vì dựa 

vào phương pháp phân đoạn RGB truyền thống; đồng thời sử dụng kỹ thuật phân tích 

thành phần chính (PCA) để tinh gọn bộ dữ liệu đầu vào. Một phương pháp khác sử 

dụng ảnh chiều sâu thay thế ảnh RGB để xử lý nhanh và phân biệt đối tượng dễ dàng 

hơn, đồng thời kết hợp thông tin ngữ nghĩa từ YOLOv3 với dữ liệu chiều sâu để tự 

động tính toán số lượng cụm phù hợp [127]. Một phương pháp lai PSO-K, kết hợp 

giữa PSO và thuật toán K-means, sử dụng khả năng tìm kiếm toàn cục của PSO để 

xác định các tâm cụm tối ưu trước khi chạy thuật toán K-means [128]. Dữ liệu đầu 

vào là ảnh trong không gian màu YCbCr thay vì trên không gian RGB, giúp giảm ảnh 

hưởng của điều kiện ánh sáng và bóng râm trên loại ảnh RGB có cường độ kênh xanh 

lá lớn. 
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Thuật toán K-means được ứng dụng rộng rãi trong bài toán phân công nhiệm vụ 

cho hệ thống đa robot (MRTA) với chiến lược chia nhỏ, nhằm giảm độ phức tạp tính 

toán và không gian trạng thái. Bài toán người du lịch đa năng (MTSP) phức tạp với 

N điểm nhiệm vụ thành K bài toán người du lịch (TSP) độc lập và đơn giản hơn. 

Trong đó, hàm mục tiêu được lập dựa trên khoảng cách giữa các nhiệm vụ; nhiệm vụ 

có khoảng cách càng nhỏ thì độ tương đồng càng cao và càng có khả năng được phân 

vào cùng một cụm [129]. Một số lựa chọn hàm mục tiêu khác như: dựa trên tổng 

khoảng cách bình phương giữa các nhiệm vụ và tâm cụm tương ứng, tập hợp tâm 

cụm ban đầu được lựa chọn một cách ngẫu nhiên [130]; hàm mục tiêu dựa trên tổng 

khoảng cách của mỗi cụm được cân bằng bên cạnh mục tiêu tối thiểu hóa khoảng 

cách so với điểm tâm bên trong mỗi cụm [131]. Trong một bài toán cụ thể về phân 

công nhiệm vụ cân bằng cho hệ thống đa robot (BMRTA), nhóm tác giả đã phân tích 

và so sánh hiệu suất của ba kỹ thuật phân cụm cụ thể: K-means, GMM, và phân cụm 

phân cấp [132]. Trong khi GMM gán nhiệm vụ vào cụm theo hàm phân phối xác suất 

thì thuật toán K-means thực hiện phân chia dữ liệu thành K cụm loại trừ lẫn nhau 

bằng cách gán các nhiệm vụ cho tâm cụm gần nhất. Cuối cùng, phân cụm phân cấp 

xây dựng một cây phân cấp và sau đó cắt cây này ở mức độ phù hợp để tạo ra số 

lượng cụm mong muốn. Trong kết quả thử nghiệm với bài toán cụ thể, K-means là 

phương pháp phù hợp nhất và có khả năng mở rộng tốt để xử lý số lượng lớn nhiệm 

vụ và robot trong các cấu trúc liên kết phức tạp. 

Bên cạnh đó, thuật toán K-means được ứng dụng trong phương pháp phân cụm 

động cho những bài toán yêu cầu tính thích ứng cao như khám phá và bao phủ môi 

trường; đề xuất phân vùng các khu vực chưa khám phá, phân công nhiệm vụ bao phủ 

khu vực cho một hệ thống đa robot [133]. Số lượng cụm được tạo ra bằng với số 

lượng robot có sẵn, tâm cụm là vị trí đích của từng robot. Khi robot di chuyển và khu 

vực chưa được bao phủ thay đổi, quá trình phân vùng này mang tính chất động cho 

phép điều chỉnh lại vị trí điểm đích (tâm cụm). Một cách tiếp cận khác là phân chia 

tập hợp các vùng không gian chưa biết thành K vùng rời rạc, bằng đúng số lượng 

robot có sẵn; phân công nhiệm vụ khám phá cho hệ thống đa robot [134]. Hàm mục 
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tiêu là tối thiểu hóa tổng bình phương trong cụm, đảm bảo các ô trong cùng một vùng 

được nhóm lại với nhau một cách logic. Quá trình phân vùng cho phép không gian 

chưa biết còn lại sẽ được phân vùng lại một cách tự động, còn gọi là phân vùng động, 

giúp cân bằng khối lượng công việc chung giữa các robot. 

Thuật toán K-means còn được cải tiến hoặc kết hợp với những thuật toán khác 

để đạt được yêu cầu về hiệu suất. Ví dụ như, MRTA dựa trên kết hợp giữa thuật toán 

K-means++ cải tiến với thuật toán PSO. Đầu tiên, K-means++ tập trung giải quyết 

điểm hạn chế khi chọn tâm cụm ban đầu ngẫu nhiên, bổ sung một điều kiện giới hạn 

về số lượng tối đa các nhiệm vụ trong mỗi cụm để giúp kết quả phân cụm ổn định 

hơn [135]. Tiếp theo, thuật toán PSO gán từng robot vào các cụm và sắp xếp thứ tự 

thực hiện các nhiệm vụ bên trong cụm một cách tối ưu. Một phương pháp lai khác 

dựa trên thuật toán K-means, được gọi là phương pháp tìm kiếm tham lam phân cụm 

sơ bộ [136]. Thuật toán Lloyd được kết hợp để xác định tập hợp các tâm cụm dựa 

trên hàm mục tiêu tổng bình phương trong cụm. Sau khi phân chia thành các cụm nhỏ 

hơn, thuật toán lập kế hoạch đường đi bên trong mỗi cụm được thực hiện để xác định 

hành trình ngắn nhất. Cuối cùng, một phương pháp xây dựng được phát triển để tìm 

ra kết nối gần nhất giữa bất kỳ hai cụm liền kề nào, đảm bảo tuyến đường liên kết các 

cụm cũng là ngắn nhất. Thuật toán K-means còn kết hợp với thuật toán tìm kiếm theo 

chiều sâu (DFS) để lập bản đồ thông qua phân chia khu vực quan tâm (ROI) thành 

các không gian nhỏ hơn [137]. Trong khi thuật toán K-means phân vùng các điểm lấy 

mẫu ở gần nhau dựa trên khoảng cách Euclide của chúng, thuật toán DFS xác định 

thứ tự di chuyển giữa các cụm. Thuật toán K-means kết hợp phân cụm Canopy, là 

một bước tiền xử lý để cải thiện hiệu quả của thuật toán K-means trong việc phân 

vùng không gian chưa biết. Cụ thể, phân cụm Canopy sử dụng hai ngưỡng khoảng 

cách và một thước đo khoảng cách xấp xỉ để nhanh chóng chia dữ liệu thành các tập 

con chồng lấn nhau [138]. Các điểm nằm quá gần tâm, trong bán kính gần sẽ bị loại 

bỏ khỏi các lần xử lý tiếp theo, trong khi các điểm nằm giữa cụm canopy được thêm 

vào cụm. Thuật toán K-means chỉ cần tính toán khoảng cách giữa các điểm nằm trong 

cùng một tập con, qua đó giảm đáng kể thời gian tính toán. 
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Mặc dù các phương pháp phân cụm cứng đã khảo sát có những ưu điểm riêng, 

chúng đều tồn tại một hạn chế cốt lõi: tính cứng nhắc trong ranh giới phân chia. Việc 

quy định ranh giới rõ ràng, không chồng lấn gây ra khó khăn lớn khi ứng dụng trong 

môi trường động và phức tạp của hệ thống đa robot. Thực tế này đặt ra yêu cầu cấp 

thiết về một cách tiếp cận "mềm" trong phân cụm, cho phép mô hình hóa sự phân bố 

dữ liệu theo xác suất và chấp nhận sự chồng lấn giữa các vùng quản lý. Trong bối 

cảnh đó, mô hình GMM và kỹ thuật phân cụm mềm đã vượt qua vai trò của công cụ 

phân tích dữ liệu thống kê thuần túy để trở thành một nền tảng toán học cốt lõi trong 

nhiều ứng dụng robot khác. Cụ thể, các nghiên cứu gần đây đã khai thác GMM trong 

việc học và mã hóa các kỹ năng vận động phức tạp, từ các thao tác của cánh tay robot 

[139] [140] [141] [142] đến các hành động cụ thể như gắp/rót [143] [144] [145]. Bên 

cạnh đó, GMM cũng được sử dụng hiệu quả để điều hướng trong môi trường phức 

tạp [146] [147] hoặc tìm kiếm, khám phá trong không gian rộng [148], áp dụng cho 

robot di động hoặc UAV. Các nghiên cứu này thường tập trung vào việc tối ưu hóa 

tham số mô hình để cân bằng giữa độ chính xác và khả năng tổng quát hóa, thường 

kết hợp với các kỹ thuật lai để khắc phục nhược điểm về khởi tạo; tái tạo quỹ đạo, 

mô hình hoá môi trường và tương tác thông qua phân cụm. 

1.5 Thách thức và khoảng trống nghiên cứu 

Các khảo sát đã cho thấy bức tranh đa dạng về các phương pháp hoạch định 

đường đi, từ cổ điển đến mô phỏng sinh học, việc áp dụng chúng vào các kịch bản 

MRPP trong thế giới thực vẫn còn đối mặt với nhiều thách thức đáng kể. Một trong 

những thách thức cơ bản nhất nằm ở sự cân bằng giữa chất lượng tối ưu và khả năng 

mở rộng. Phương pháp cổ điển như A* tuy đảm bảo tính tối ưu về đường đi nhưng 

lại trở nên kém hiệu quả khi số chiều không gian tăng lên, cần chi phí tính toán rất 

lớn với không gian cấu hình nhiều chiều. Phương pháp phỏng đoán đem lại sự linh 

hoạt nhưng thường xuyên đối mặt với nguy cơ mắc kẹt tại các điểm tối ưu cục bộ; 

phương pháp APF cũng gặp phải vấn đề cố hữu này. Thách thức càng trở nên nghiêm 
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trọng khi quy mô hệ thống tăng, bởi độ phức tạp của bài toán MRPP gia tăng đáng kể 

theo số lượng phần tử robot trong hệ thống. 

Thách thức lớn thứ hai là việc xử lý môi trường động và tính không chắc chắn. 

Hầu hết các phương pháp hoạch định toàn cục đều giả định môi trường đã biết trước 

và không đổi, khiến chúng không thể đối phó với những tình huống không dự đoán 

trước. Mặc dù các kỹ thuật tránh va chạm cục bộ được đề xuất để giải quyết vấn đề 

này, nhưng bản thân chúng lại có những hạn chế riêng, ví dụ như APF bị dao động. 

Từ những đánh giá, phân tích như trên, nghiên cứu sinh đề xuất thực hiện những 

nội dung nghiên cứu theo định hướng tập trung giải quyết thách thức thứ nhất, hình 

thành cùng với sự phát triển rất nhanh chóng của hệ thống đa robot có quy mô ngày 

càng lớn. Về đối tượng nghiên cứu, nghiên cứu sinh tập trung vào hệ thống đa robot 

với kiến trúc điều khiển tập trung, hoạch định đường đi và phân cụm các phần tử 

robot. Trong đó, hệ thống đa robot bao gồm tập hợp nhiều phần tử có cấu tạo tương 

tự nhau với hình dạng phổ biến là khối hộp chữ nhật, số lượng phần tử ≥ 10; hoạt 

động được quản lý, giám sát từ trạm điều khiển trung tâm. 

- Mỗi phần tử robot được phân công tác một tác vụ, tương ứng với vị trí bắt đầu 

và vị trí đích đến cụ thể. Các tác vụ độc lập với nhau và có ví trí bắt đầu và vị trí đích 

đến khác nhau. 

- Hoạch định đường đi được thực thi ở trạm điều khiển trung tâm để xác định 

được hành trình di chuyển cho từng phần tử và truyền dữ liệu hành trình xuống từng 

phần tử robot. 

- Phần tử robot thực thi các chức năng điều khiển cục bộ như: ổn định tốc độ, 

bám theo quỹ đạo, tự động phát hiện và tránh vật cản... Một số cơ chế tránh va chạm 

điển hình có thể được áp dụng là: DWA (cửa sổ động) tích hợp trong ROS/ROS2 dựa 

vào bộ thông số vận tốc, gia tốc, dữ liệu về vật cản và quỹ đạo đã thiết lập; TEB (co 

dãn thời gian) tích hợp trong ROS/ROS2 với nguyên lý gần tương tự như APF. Ngoài 

ra, một số thuật toán ứng dụng khác như APF, VO... 
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- Trong quá trình hoạt động, các robot chia sẻ thông tin về trạng thái hoạt động, 

dữ liệu vận hành (vị trí, hướng di chuyển, tốc độ...) với trạm điều khiển trung tâm. 

Ngược lại, dữ liệu vận hành của hệ thống được trạm điều khiển trung tâm gửi xuống 

các robot để cung cấp thông tin hỗ trợ cho điều khiển cục bộ tại từng phần tử. 

 

Hình 1.6: Kiến trúc điều khiển của một hệ thống đa robot 
Mô hình điều khiển được phân chia thành hai cấp, tương ứng với kiểu kiến trúc 

của một hệ thống đa robot minh hoạ như Hình 1.6, cấp điều khiển hệ thống và cấp 

điều khiển tại chỗ. Trong đó, cấp điều khiển hệ thống thực thi những tính năng chung 

cho toàn bộ hệ thống như phân công tác vụ khác nhau cho từng robot, tương ứng với 

điểm bắt đầu và điểm đích đến cần đạt; hoạch định đường đi tối ưu giữa điểm bắt đầu 

và điểm đích đến để thiết lập hành trình cho từng robot. Các phần tử robot có khả 

năng liên lạc và chia sẻ thông tin qua kênh truyền thông. Cấp điều khiển tại chỗ liên 

quan trực tiếp đến thực thi điều khiển chuyển động của từng phần tử robot căn cứ 

theo hành trình đã được thiết lập từ trước; tránh vật cản và những hành động trực tiếp 

khác nằm trong phạm vi quyền hạn của từng phần tử. 

Về các hướng nghiên cứu, thứ nhất là nghiên cứu giải pháp hoạch định đường 

đi cho hệ thống đa robot dựa trên nền tảng trí tuệ tập thể, trọng tâm là thuật toán Tối 

ưu bầy ong. Giải quyết bài toán giới hạn của không gian tìm kiếm cố định trong thuật 

toán ABC truyền thống. Nghiên cứu sinh tập trung nghiên cứu theo định hướng phát 

triển cơ chế biểu diễn giải pháp linh hoạt, cho phép thuật toán tự động điều chỉnh cấu 
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trúc và độ phức tạp của đường đi tương thích với môi trường. Mục tiêu là xây dựng 

một mô hình kết hợp hiệu quả: vừa tận dụng khả năng tìm kiếm toàn cục của bầy đàn 

để tối ưu hóa chi phí di chuyển, vừa tích hợp khả năng biến đổi cấu trúc cục bộ để 

thích ứng nhanh với các vật cản trong quá trình vận hành. Định hướng này góp phần 

đáp ứng mục tiêu nghiên cứu thứ nhất của Luận án. 

Thứ hai là giải quyết vấn đề áp lực tính toán và khả năng phối hợp khi quy mô 

hệ thống đa robot tăng cao, nghiên cứu đề xuất giải pháp phân chia không gian làm 

việc thông qua ứng dụng năng lực "phân cụm mềm" của GMM để phân chia các phần 

tử robot vào các cụm hoạt động và chia sẻ dữ liệu vận hành hệ thống một cách độc 

lập, giải quyết bài toán tổ chức và phối hợp cho hệ thống đa robot. Thiết lập cơ chế 

cân bằng về số lượng phần tử robot trong từng cụm thông qua hàm tiêu toàn phương. 

Định hướng này góp phần đáp ứng mục tiêu nghiên cứu thứ hai của Luận án. 

1.6 Kết luận chương 1 

Chương 1 đã tổng kết đầy đủ về sự phát triển cùng thực trạng nghiên cứu của 

MRS. Sự chuyển dịch từ một phần tử robot đơn lẻ sang các hệ thống phức tạp đã giúp 

MRS trở thành giải pháp then chốt trong các lĩnh vực hậu cần, nông nghiệp và cứu 

nạn , cho phép các phần tử robot phối hợp chia sẻ nhiệm vụ mà một cá thể đơn lẻ 

không thể hoàn thành. Với bối cảnh như vậy, MRPP cũng có xu hướng dịch chuyển 

rõ rệt từ thuật toán cổ điển sang phương pháp trí tuệ tập thể và mô phỏng sinh học. 

Trong đó, thuật toán ABC được đánh giá cao nhờ tính đơn giản và khả năng tìm kiếm 

toàn cục mạnh mẽ, tuy nhiên vẫn tồn tại hạn chế về tốc độ hội tụ và khả năng khai 

thác cục bộ ở giai đoạn sau của quá trình tìm kiếm. Đồng thời, để quản lý hiệu quả 

hệ thống khi quy mô số lượng tăng lên, các kỹ thuật phân cụm đã được khảo sát , đặc 

biệt nhấn mạnh sự cần thiết của các phương pháp phân cụm "mềm" như mô hình hỗn 

hợp Gauss (GMM) để thay thế tính cứng nhắc của các ranh giới phân chia truyền 

thống và xử lý tốt hơn tính không chắc chắn trong môi trường biến động. Mặc dù các 

công trình hiện có đã đạt được nhiều thành tựu, nhưng thách thức về sự cân bằng giữa 

chất lượng tối ưu và khả năng mở rộng vẫn là một khoảng trống nghiên cứu lớn cần 
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giải quyết. Từ đó, luận án xác định hướng nghiên cứu tập trung vào nghiên cứu thuật 

toán ABC với cải tiến về cấu trúc và cơ chế biểu diễn linh hoạt và ứng dụng năng lực 

phân cụm của GMM để thiết lập cơ chế điều phối hiệu quả cho hệ thống đa robot quy 

mô lớn , góp phần đáp ứng trực tiếp hai mục tiêu nghiên cứu trọng tâm của đề tài. 
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Chương 2.  TỐI ƯU BẦY ONG TRONG HOẠCH ĐỊNH 

ĐƯỜNG ĐI 

Qua việc tìm hiểu và khảo sát những nghiên cứu về thuật toán ABC, những cải 

tiến cho ABC đã tập trung vào hai hướng chính. Thứ nhất là kết hợp với những thuật 

toán khác, như EP, ACO, hoặc phương pháp học (TLBO). Thứ hai là đề xuất những 

thay đổi trong cấu trúc vận hành của thuật toán, như cải thiện sự cân bằng giữa thăm 

dò và khai thác. Luận án đề xuất một giải pháp cải tiến mới cho thuật toán ABC, biến 

thể ElasticABC, tập trung giải quyết vấn đề khả năng khai thác cục bộ hạn chế và 

không gian tìm kiếm cố định. Khi đó, số lượng điểm trung gian trong hành trình của 

từng phần tử robot được thích nghi theo điều kiện môi trường. Nội dung của chương 

này trình bày chi tiết về quá trình xây dựng thuật toán với cặp toán tử đối ngẫu Co và 

Dãn, khởi tạo phỏng đoán, kỹ thuật xử lý chuyên dụng DeZigzagPath, các phương 

trình cho ba giai đoạn thực thi của thuật toán. Bên cạnh đó, một số khung thuật toán 

cơ bản của ElasticABC cũng được giới thiệu trong chương này. Nội dung trình bày 

của Chương 2 góp phần đáp ứng mục đích nghiên cứu thứ nhất của Luận án. 

2.1 Đặt vấn đề 

Hoạch định đường đi là một trong những bài toán cốt lõi và thách thức nhất 

trong lĩnh vực robot tự hành. Mục tiêu không chỉ là tìm kiếm đường đi từ điểm đầu 

đến điểm cuối không va chạm, mà còn tối ưu hóa các yếu tố như độ dài đường đi và 

thời gian tìm kiếm, đặc biệt trong các môi trường phức tạp. Phương pháp truyền thống 

có hạn chế về khả năng mở rộng và chi phí tính toán khi không gian cấu hình trở nên 

lớn và phức tạp. Để giải quyết vấn đề này, các phương pháp tối ưu dựa trên trí tuệ tập 

thể đã được áp dụng rộng rãi nhờ khả năng tìm kiếm ngẫu nhiên thông minh và tính 

linh hoạt cao. Trong số đó, ABC được đánh giá cao nhờ cấu trúc đơn giản, dễ cài đặt 

và khả năng tìm kiếm toàn cục mạnh mẽ. 

Tuy nhiên, như mọi thuật toán siêu phỏng đoán khác, ABC tồn tại nhược điểm 

cố hữu như khả năng khai thác cục bộ chưa thực sự hiệu quả, làm cho tốc độ hội tụ 
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chậm trong giai đoạn sau của quá trình tìm kiếm. Việc áp dụng trực tiếp ABC vào bài 

toán hoạch định đường đi đòi hỏi những điều chỉnh và cải tiến phù hợp để đảm bảo 

sự cân bằng giữa khả năng tìm kiếm đa dạng và khả năng hội tụ nhanh về giải pháp 

tối ưu. Cụ thể, nếu thuật toán ABC truyền thống giới hạn không gian tìm kiếm trong 

các véc-tơ có số chiều cố định thì biến thể ElasticABC, lựa chọn cách tiếp cận hoàn 

toàn khác biệt. Theo đó, đường đi của phần tử robot được mô tả bằng cơ chế biểu 

diễn linh hoạt: không là tập hợp cố định các điểm trung gian (waypoint) mà được mô 

hình hóa như là chuỗi co dãn, có khả năng tự động thêm điểm để vòng tránh vật cản 

và bớt điểm để tối ưu hóa số lượng điểm trung gian. Đây là cách tiếp cận tự thích 

nghi cấu trúc của giải pháp theo độ phức tạp của môi trường và không phụ thuộc vào 

vào tham số kích thước quần thể cố định. ElasticABC có ba đóng góp cụ thể như sau: 

i. Cải tiến thuật toán ABC truyền thống với cốt lõi là tối ưu cấu trúc, sử dụng 

cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn hoạt động song song trong giai đoạn tìm kiếm của 

ong quan sát, khắc phục nhược điểm về khả năng khai thác cục bộ thông qua cơ chế 

co dãn cho chuỗi điểm trung gian của đường đi robot. Trong đó, 

- Toán tử Dãn đóng vai trò đảm bảo tính khả thi của đường đi, khi một đoạn 

đường đi bị phát hiện vi phạm vùng an toàn của vật cản, tự động thêm điểm trung 

gian để mở rộng không gian tìm kiếm, giúp điều chỉnh hướng đường đi tránh khỏi 

khu vực kẹt 

- Toán tử Co đóng vai trò bộ lọc, triệt tiêu các điểm trung gian dư thừa ngay khi 

đường đi đảm bảo an toàn, để ép đường đi hội tụ nhanh về quỹ đạo ngắn nhất. 

ii. Tích hợp chiến lược khởi tạo phỏng đoán dựa trên toán tử Dãn, thay thế cho 

hình thức khởi tạo ngẫu nhiên trong thuật toán ABC truyền thống. Chất lượng đầu 

vào của giai đoạn tìm kiếm được cải thiện tốt hơn khi lựa chọn giải pháp ban đầu có 

chủ đích, qua đó cải thiện tốc độ hội tụ đến giải pháp gần tối ưu ở giai đoạn tiếp theo. 

iii. Tích hợp kỹ thuật xử lý chuyên dụng (DeZigzagPath) để xử lý hiện tượng 

gấp khúc cục bộ, hoàn thiện chất lượng đường đi thực tế. 
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Tính mới của ElasticABC thể hiện trong sự chuyển dịch từ tối ưu hóa tham số 

sang tối ưu hóa cấu trúc, số lượng điểm trung gian được xác định theo cơ chế biểu 

diễn linh hoạt căn cứ theo đặc điểm thực tế của không gian làm việc và quỹ đạo di 

chuyển cần thiết lập cho từng phần tử robot. Nói cách khác, đường đi của robot thích 

nghi một cách có hiệu quả với độ phức tạp của môi trường thông qua việc điều chỉnh 

có chọn lọc số lượng điểm trung gian. ElasticABC đạt được sự cân bằng giữa khả 

năng khám phá và khả năng khai thác. Ngoài ra, ba điểm i, ii và iii đều được tích hợp 

hoàn chỉnh trong một thuật toán duy nhất. 

2.2 Mô hình hoá không gian làm việc 

Xét một không gian làm việc cho N robot được bố trí các vật cản tĩnh. Không 

gian có kích thước xác định và được biểu diễn bởi biểu thức sau: 

𝒲 = ℝ, (2.1) 
trong đó n = 2 hoặc 3, số chiều của không gian làm việc. 

Định nghĩa không gian vật cản 𝒪 thuộc 𝒲, có chứa các vật cản tĩnh. Một vật 

cản tĩnh có vị trí cố định không thay đổi theo thời gian kể từ thời điểm nó xuất hiện 

trong không gian làm việc. Giả thiết 𝒲 có m vật cản, 𝒪 có thể được xác định bởi 

công thức sau: 

𝒪 = 𝒪% ∪ 𝒪'…∪ 𝒪- ⊂ 𝒲 (2.2) 
trong đó 𝒪%, 𝒪'. . . , 𝒪- lần lượt là không gian của từng vật cản. Không gian tự 

do ℱ là một phần cụ thể của không gian làm việc 𝒲 nơi các robot có thể di chuyển 

tự do. Chúng ta có mối quan hệ giữa ℱ và 𝒲 như sau: 

ℱ ⊂ 𝒲 (2.3) 
và  

(ℱ ∪ 𝒪) ⊂ 𝒲 (2.4) 
Biểu thức (2.4) cho thấy mối liên hệ giữa kích thước robot đến vùng không gian 

có thể tiếp cận tại một số vùng thuộc 𝒲 và không thuộc 𝒪. 
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Khi N phần tử robot, được gọi là 𝐴%, 𝐴', . . . , 𝐴(, di chuyển theo các quỹ đạo độc 

lập từ điểm xuất phát riêng đến các đích trong không gian làm việc 𝒲. Giả thiết tập 

hợp điểm xuất phát và tập hợp điểm đích đến của N robot lần lượt là 

(𝑞%&, 𝑞'&, . . . , 𝑞(&) (2.5) 
và 

(𝑞%) , 𝑞') , . . . , 𝑞()) (2.6) 
Các điểm đều trong không gian tự do ℱ, quỹ đạo của N robot được biểu diễn 

như sau: 

H
𝑃𝑎𝑡ℎ%(𝑡)

. . .
𝑃𝑎𝑡ℎ((𝑡)

K  

trong đó quỹ đạo của 𝐴. được định nghĩa như sau: 

𝑃𝑎𝑡ℎ.(𝑡) = 𝑓//(𝑞.& 𝑞.)) (2.7) 

x  

Hình 2.1: Nguyên lý thêm điểm của toán tử Dãn 

2.3 Cơ chế co dãn với cặp toán tử đối ngẫu 

Toán tử Dãn được dùng khi một đoạn hành trình của phần tử robot cắt qua vật 

cản; Hình 2.1 minh hoạ phương án thêm điểm của toán tử Dãn, được xét trong tình 

huống tổng quát vật cản có biên dạng lồi. Điểm trung gian được thêm mới được xác 

A (wpi)

B (wpi+1)

D (wpnew
)

CnC

tC
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định theo thành phần pháp tuyến và thành phần tiếp tuyến của bề mặt tại điểm va 

chạm; toạ độ của nó được xác định theo biểu thức như sau 

𝑤𝑝,01 = 𝐶 + N𝑑2340 + 𝜖Q ∙ 𝒏5 + 𝜆 ∙ 𝒕5 (2.8) 

trong đó C là toạ độ của điểm va chạm; 𝑑2340 là khoảng an toàn tối thiểu để 

robot không va chạm với vật cản khi di chuyển; 𝜖	 ≥ 0 là hệ số ngẫu nhiên để duy trì 

đặc điểm khám phá toàn cục trong giai đoạn khởi tạo, 𝒏5 là vec-tơ pháp tuyến đơn 

vị; 𝜆 là hệ số trượt theo phương tiếp tuyến, nhận giá trị ngẫu nhiên, 𝒕5 là vec-tơ tiếp 

tuyến đơn vị. 

 

Hình 2.2: Nguyên lý bớt điểm của toán tử Co 
Toán tử Co được sử dụng để loại bỏ bớt điểm trung gian trong bộ ba điểm liên 

tiếp gần thẳng hàng với nhau. Hình 2.2 minh hoạ phương án bớt điểm của toán tử Co 

thông qua kiểm tra góc mở 𝜃 tại điểm trung gian nằm giữa, biểu thức xác định là 

𝑐𝑜𝑠𝜃 =
𝒂 ∙ 𝒃

‖𝒂‖‖𝒃‖ (2.9) 

với a là vectơ đoạn nối từ 𝑤𝑝.,*7% đến 𝑤𝑝.,*; b là vectơ đoạn nối từ 𝑤𝑝.,* đến 

𝑤𝑝.,*8%. Góc mở 𝜃 này phải vượt quá ngưỡng cho phép để làm điều kiện xoá điểm 

𝑤𝑝.,*; đồng thời việc xoá không tạo ra đường giao cắt vật cản mới. 

Thuật toán 1: Lớp Co dãn với các toán tử thành phần 
 classdef ElasticOperators 

 function InsertOp   % Hàm gọi toán tử Dãn 

A (wpi-1)

B (wpi+1)E (wpi)

!a

b
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 function DeleteOp   % Hàm gọi toán tử Dãn 

 function DeZigzagPath  % Hàm gọi toán tử khử gấp khúc 

Toán tử Dãn 

 Đầu vào: Đường đi cần kéo dãn path(i); thông tin điểm va chạm, toạ độ C, vec-tơ pháp 

tuyến nC 

 Đầu ra: Đường đi cập nhật path(i) 

1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo thông số của toán tử Dãn: epsilon, lambda, d_safe 

3 Tìm toạ độ điểm trung gian mới theo công thức (2.8) 

4 Cập nhật đường đi path(i) 

5 KẾT THÚC 

Toán tử Co 

 Đầu vào: Đường đi cần co lại path(i); mô hình hệ thống model 

 Đầu ra: Đường đi cập nhật path(i) 

1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo thông số của toán tử Co: cosTheta 

3 Xác định toạ độ của bộ ba điểm trung gian liên tiếp từ path(i) 

4 Tính góc mở giữa hai đoạn nối từng cặp điểm trung gian theo công thức (2.9) 

5 NẾU góc mở > cosTheta THÌ xoá điểm trung gian nằm giữa 

6 NẾU đoạn nối cặp điểm trung gian mới không gây va chạm THÌ cập nhật đường đi path(i) 

7 KẾT THÚC 

2.4 Biểu diễn đường đi và khởi tạo phỏng đoán 

Xét một hệ thống đa robot với N phần tử, tập hợp điểm xuất phát và tập hợp 

đích đến các phần tử robot được quy ước lần lượt là (2.5) và (2.6). Khi đó, biểu thức 

(2.7) mô tả quỹ đạo của phần tử 𝐴. được viết lại như sau 
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𝑃𝑎𝑡ℎ.(𝑡) = 𝑓//N𝑞.&, 𝑤𝑝.,%…𝑤𝑝.,* …𝑤𝑝.,!, 𝑞.)Q (2.10) 

trong đó 𝑤𝑝.,* là toạ độ điểm trung gian thứ i, k là số lượng điểm trung gian. 

Đường đi của robot 𝐴. chỉ bao gồm điểm bắt đầu 𝑞.& và điểm đích đến 𝑞.); các 

điểm trung gian được thêm vào theo hoạt động của toán tử Dãn. Trong biểu thức 

(2.8), thành phần ngẫu nhiên 𝜖 làm cho giải pháp khởi tạo không có tính chất lặp lại, 

đảm bảo được yếu tố khám phá cho khởi tạo quần thể ban đầu. 

Thuật toán 2: Khởi tạo phỏng đoán cho ElasticABC 
 Đầu vào: mô hình hệ thống model; mô hình quần thể Pop 

 Đầu ra: Đường đi path(i) 

1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo đường đi path(i) 

3 VÒNG LẶP: 

4 Gọi toán tử Dãn (ElasticOperators.InsertOp) 

5 Cập nhật điểm trung gian trong đường đi path(i) 

6 NẾU vòng lặp ≥ giới hạn cho phép THÌ chuyển sang 8 

7 NẾU đoạn nối cặp điểm trung gian gây va chạm THÌ quay lại 3 

8 Gọi toán tử Co (ElasticOperators.DeleteOp) để loại bỏ bớt điểm trung gian 

9 Tính toán giá trị chi phí của đường đi path(i) 

10 NẾU có đoạn nối điểm trung gian gây va chạm THÌ giá trị chi phí nhận phạt 100 

11 KẾT THÚC 

2.5 Thiết lập hàm mục tiêu 

Mặc dù sử dụng cơ chế Co Dãn đã kiểm soát được vấn đề an toàn va chạm với 

vật cản tĩnh, hàm mục tiêu được thiết lập bao gồm tổng độ dài Euclid và thành phần 

phạt va chạm. Xét cho phần tử robot 𝐴., hàm mục tiêu được mô tả như sau 
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𝑓"#$,. = 𝐿. + 𝜔%3𝑆(𝑟, 𝑗)
-

$+%

 (2.11) 

trong đó 𝐿. là khoảng cách Euclid giữa hai điểm trung gian thứ i+1 và i, 𝑤𝑝.,*8% 

và 𝑤𝑝.,* 

𝐿. =3]𝑤𝑝.,*8% − 𝑤𝑝.,*]'

!

*+&

 (2.12) 

𝜔% là hệ số phạt, có giá trị đủ lớn để ngăn phần tử va chạm với vật cản; 𝑆(𝑟, 𝑗) 

là hàm kiểm tra va chạm được xác định theo biểu thức sau 

𝑆(𝑖, 𝑗) = _
1, 𝑖𝑓	𝑤𝑝.,$ ∈ 𝒪
0, 𝑖𝑓	𝑤𝑝.,$ ∉ 𝒪

 (2.13) 

trong đó w𝑝.,$ là điểm trung gian thứ j của phần tử 𝐴.. 

2.6 Ba giai đoạn của quần thể ong 

Thuật toán ABC được thực thi theo vòng lặp với ba giai đoạn, biểu thức toán 

học được mô tả căn cứ theo công trình của Karaboga và các cộng sự [61] [62]. Trong 

giai đoạn ong thợ (giai đoạn 1), mỗi cá thể sẽ tìm kiếm giải pháp mới, ở đây chính là 

vị trí mới cho điểm trung gian trong vùng lân cận của vị trí hiện tại 𝑤𝑝*,$; khi đó vị 

trí mới được xác định theo phương trình cập nhật vị trí điểm trung gian thứ j của cá 

thể i là 

𝑤𝑝*,$,01 = 𝑤𝑝*,$ + 𝜙*,$N𝑤𝑝*,$ − 𝑤𝑝9,$Q + 𝜓*,$N𝑤𝑝#02:,$ − 𝑤𝑝*,$Q (2.14) 

trong đó 𝑤𝑝9,$ là toạ độ điểm trung gian thứ j của cá thể lân cận l ngẫu nhiên và 

𝑙 ≠ 𝑖, 𝑤𝑝#02:,$ là toạ độ điểm trung gian thứ j của cá thể tốt nhất toàn cục, được thêm 

vào để tăng tính định hướng; 𝜙*,$ là hệ số ngẫu nhiên trong đoạn [-1, 1], 𝜓*,$ là hệ số 

định hướng, được chọn trong khoảng (0, 1). Toán tử Dãn và toán tử Co được dùng để 

chỉnh sửa cấu trúc nếu điểm trung gian mới tạo ra đoạn đường có va chạm hoặc vi 

phạm điều kiện dư thừa điểm trung gian. Cuối cùng, toạ độ điểm trung gian mới được 

giữ lại nếu giá trị thích nghi của nó tốt hơn so với vị trí hiện tại. 
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Trong giai đoạn ong quan sát (giai đoạn 2), xác suất chọn giải pháp được xác 

định theo biểu thức sau 

𝑝* =
𝑓𝑖𝑡*

∑ 𝑓𝑖𝑡,;(
,+%

 (2.15) 

trong đó 𝑓𝑖𝑡* là hàm thích nghi, được xác định theo biểu thức sau 

𝑓𝑖𝑡* =
1

1 + 𝑓"#$,*
 (2.16) 

còn 𝑓"#$,* là hàm mục tiêu và được xác định theo công thức (2.11). 

Trong giai đoạn ong trinh sát (giai đoạn 3), nếu một giải pháp không được cải 

thiện sau một số chu kỳ được xác định trước, nó sẽ bị loại bỏ. Con ong thợ liên quan 

trở thành ong trinh sát và khám phá một giải pháp mới bằng cách sử dụng khởi tạo 

phỏng đoán thông qua công thức (2.10) kết hợp với toán tử Dãn, công thức (2.8) để 

tạo ra một giải pháp mới. 

 

Hình 2.3: Kỹ thuật khử gấp khúc 

2.7 Kỹ thuật DeZigzagPath 

Kỹ thuật khử đoạn gấp khúc, DeZigzagPath, được thiết kế như một công cụ duỗi 

thẳng đoạn gấp khúc cục bộ trong đường đi của robot trong khi vẫn phải bảo toàn 

được đặc trưng hình học chủ đạo đã tạo ra bởi thuật toán ElasticABC. DeZigzagPath 

sử dụng tham số biên độ "dao động" cho phép làm tiêu chuẩn phân loại đoạn gấp 

khúc. Cụ thể hơn, một thuật toán lặp cho bộ ba điểm trung gian liên tiếp, tính toán 

khoảng cách từ điểm hiện tại đến đoạn thẳng nối tắt giữa hai điểm trước và sau h, 

minh hoạ như Hình 2.3. Điểm trung gian có giá trị ℎ ≤ maxAmp sẽ bị loại bỏ với 

A (wpi-1)

C (wpi+1)B (wpi)

h
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maxAmp là giá trị ngưỡng biên độ cho phép. Đoạn nối tắt mới cũng được kiểm tra an 

toàn, đảm bảo không cắt qua chướng ngại vật. 

2.8 Quy trình thực hiện ElasticABC 

Khởi tạo Khởi tạo phỏng đoán quần thể kết hợp dùng toán tử Dãn, theo biểu 

thức (2.8), để thêm điểm trung gian cho phương trình biểu diễn 

(2.10). Thông qua hệ số ngẫu nhiên, quần thể tạo ra đảm bảo được 

sự đa dạng hoá. 

Giai đoạn 1 Giai đoạn ong thợ, thực hiện tìm kiếm vị trí điểm trung gian mới 

theo phương trình (2.14), các toán tử Dãn (2.8) và toán tử Co (2.9) 

được dùng để chỉnh sửa cấu trúc (nếu cần thiết). 

Giai đoạn 2 Giai đoạn ong quan sát, chọn giải pháp theo giá trị xác suất (2.15) 

của hàm thích nghi (2.16). 

Giai đoạn 3 Giai đoạn ong trinh sát, loại bỏ giải pháp nếu không cải thiện sau 

số lượng vòng lặp nhất định. 

 

Thuật toán 3: Thuật toán hoạch định đường đi ElasticABC 
1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo môi trường: số lượng robot, kích thước bản đồ, vị trí vật cản 

model.map (N_ROBOTS, MAP_SIZE, OBS_DENSITY, OBS_DIM) 

3 Khởi tạo quần thể, số vòng lặp và giá trị giới hạn: Pop, MaxIt, Limit 

4 Gọi Thuật toán 2: Khởi tạo phỏng đoán cho ElasticABC 

5 VÒNG LẶP: 

 % Giai đoạn ong thợ 

6 Tìm kiếm lân cận theo công thức (2.14) 

7 Kiểm tra va chạm với điểm trung gian mới tìm được 
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8 Cập nhật giá trị chi phí theo cơ chế tham lam, cập nhật biến giới hạn thử Pop.trial 

 % Giai đoạn ong quan sát 

9 Tính toán xác suất lựa chọn theo giá trị thích nghi, công thức (2.15) và (2.16) 

10 Chọn giải pháp tốt theo cơ chế vòng quay Roulette 

11 Kiểm tra va chạm với giải pháp được chọn 

12 Cập nhật giải pháp tốt nhất và giá trị chi phí 

 % Giai đoạn ong trinh sát 

13 NẾU Pop.trial > Limit THÌ xoá bỏ path và gọi Thuật toán 2: Khởi tạo phỏng đoán cho 

ElasticABC 

NẾU vòng lặp < MaxIt THÌ quay lại 5 

14 Xuất đường đi tốt nhất path và giá trị chi phí cuối cùng 

15 KẾT THÚC 

2.9 Kết luận chương 2 

Chương này đã trình bày chi tiết về quá trình xây dựng biến thể ElasticABC, cải 

tiến từ thuật toán ABC truyền thống, để hoạch định đường đi cho hệ thống đa robot 

với hai đặc điểm quan trọng. Thứ nhất về phương pháp luận, ElasticABC cải tiến 

nhược điểm của cấu trúc véc-tơ cố định trong phương pháp ABC truyền thống. Thông 

qua việc áp dụng cơ chế co dãn cùng cặp toán tử đối ngẫu kết hợp với khởi tạo phỏng 

đoán, thuật toán không những giảm thiểu không gian tìm kiếm không cần thiết ban 

đầu mà còn cho phép đường đi tự thích nghi với độ phức tạp của môi trường. Đồng 

thời, hoạt động song song của cặp toán tử Co và Dãn đã tạo ra sự cân bằng động giữa 

khả năng khám phá, tránh vật cản hoặc thoát khỏi bẫy cục bộ, với khả năng khai thác, 

tối ưu hóa độ dài, loại bỏ điểm dư thừa. Thứ hai là đề xuất kỹ thuật xử lý hậu kỳ 

DeZigzagPath, giữ vai trò quan trọng trong việc hoàn thiện chất lượng đường đi; loại 

bỏ hiện tượng gấp khúc cục bộ trong khi vẫn giữ nguyên cấu trúc tổng thể của đường 

đi. 
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Những công bố liên quan đến Chương 2 có: Công trình 2 trong Danh mục các 

công trình khoa học. Ngoài ra, nghiên cứu sinh đã nộp bản thảo Công trình 7 cho tạp 

chí Array thuộc nhà xuất bản Elsevier. 
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Chương 3.  PHƯƠNG PHÁP PHÂN CỤM ĐỘNG 

Khi quy mô ngày càng gia tăng về số lượng phần tử, vận hành hệ thống đa robot 

trở nên phức tạp hơn trong khi vẫn cần đảm bảo khả năng đáp ứng nhanh chóng. Bên 

cạnh vấn đề điều khiển cục bộ của từng cá thể, việc quản lý vận hành của hệ thống 

cần duy trì tốc độ xử lý và chia sẻ thông tin vận hành từ trạm điều khiển trung tâm 

xuống các phần tử robot trong hệ thống với kiến trúc điều khiển tập trung. Do đó, tìm 

kiếm một cơ chế phân cụm trở thành yêu cầu cần thiết để hỗ tợ cho hoạt động quản 

lý vận hành. Luận án đề xuất một phương pháp phân cụm mới dựa theo cách tiếp cận 

phân chia mềm của GMM, lựa chọn được cấu hình phân cụm có số lượng phần tử 

của từng cụm là cân bằng: khả năng cân bằng tải. Hệ thống có thể chia sẻ dữ liệu độc 

lập theo từng cụm, qua đó giảm khối lượng dữ liệu vận hành của hệ thống cần trao 

đổi. Nội dung của chương này trình bày chi tiết về quá trình xây dựng phương pháp 

phân cụm động (DCM) với sự kết hợp giữa mô hình GMM và thuật toán EM, đề xuất 

tham số chi phí 𝛿! và hàm mục tiêu bình phương tối thiểu 𝑓"#$. Bên cạnh đó, một số 

khung thuật toán cơ bản của DCM cũng được giới thiệu trong chương này. Nội dung 

trình bày của Chương 3 góp phần đáp ứng mục đích nghiên cứu thứ hai của Luận án. 

3.1 Đặt vấn đề 

Quản lý hệ thống đa robot với số lượng phần tử lớn là thách thức đáng kể, chủ 

yếu do sự phức tạp trong MRPP và phân công nhiệm vụ. Với các hệ thống quy mô 

lớn, mỗi robot thường được phân công tác vụ độc lập, có vị trí xuất phát và đích đến 

khác nhau. Giải pháp MRPP phải giải quyết đồng thời tìm kiếm đường đi tối ưu, về 

quãng đường hoặc thời gian, cho từng robot trong mối tương tác liên tục với các robot 

khác, và bắt buộc phải tránh va chạm. Đồng thời giữa MRPP và phân công tác vụ có 

mối liên hệ chặt chẽ với nhau, quyết định phân công tác vụ không hiệu quả có thể 

trực tiếp tạo ra bài toán MRPP gần như không thể giải quyết được, dẫn đến sụt giảm 

hiệu suất toàn hệ thống. 
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Một thách thức khác đến từ sự phức tạp của môi trường cùng với giới hạn về 

nhận thức. Môi trường vận hành quy mô lớn chứa nhiều vật cản, bao gồm vật cản 

tĩnh (bàn, ghế, giá hàng), vật cản động (con người, phương tiện khác), và những phần 

tử robot khác trong hệ thống (vật cản động đã được nhận thức). Điều này tạo ra áp 

lực lớn về nhận thức và tính toán. Hơn thế, với diện tích hoạt động lớn và biến động 

liên tục, cảm biến của từng phần tử riêng lẻ không đáp ứng đủ thông tin; đỏi hỏi chúng 

phải dựa vào việc chia sẻ thông tin với hệ thống có nhận thức đầy đủ. 

Hai giải pháp kỹ thuật được đề xuất tích hợp trong phần tử robot, hỗ trợ nhận 

thức môi trường xung quanh. Giải pháp thứ nhất là phương pháp ước lượng trạng thái 

động học của robot thông qua thiết bị đo lường quán tính và thuật toán xử lý dữ liệu 

thời gian thực. Dữ liệu đầu vào được tính toán để xác định các tham số trạng thái bao 

gồm: hướng định vị, vận tốc góc, gia tốc (tăng/giảm tốc), cũng như các biến động 

động lực học như sốc, rung và độ nghiêng. Các thông số ước lượng này đóng vai trò 

là đầu vào cho hệ thống điều khiển và giám sát, phát hiện các trạng thái bất thường 

nhằm đảm bảo tính an toàn và ổn định. Giải pháp thứ hai là một cơ cấu hiệu chỉnh 

hướng chuyên dụng cho hệ cảm biến phát hiện vật cản, cho phép điều chỉnh được 

FOV tổng thể như: mở rộng hoặc thu hẹp hoặc chệch về một phía (trái hoặc phải). 

Ưu điểm nổi bật của cơ cấu này là khả năng cấu hình một lần duy nhất, cho phép 

robot thích nghi với các hành lang có biên độ hẹp và cấu trúc chân giá hàng đa dạng 

mà không yêu cầu thiết kế lại hệ thống cơ khí. 

Bên cạnh đó, hệ thống đa robot tồn tại một nghịch lý về hiệu suất liên quan đến 

quy mô các phần tử. Về mặt lý thuyết, việc gia tăng số lượng phần tử robot mang hai 

lợi ích rõ ràng. Thứ nhất là cải thiện nhận thức không gian thông qua khả năng thu 

thập dữ liệu nhiều hơn với tần suất nhanh hơn. Thứ hai là giảm tải công việc tổng thể 

của hệ thống với kỳ vọng hoàn thành nhiệm vụ nhanh hơn. Tuy nhiên, trên thực tế, 

sự gia tăng này lại tạo ra hai thách thức đối nghịch. Thứ nhất là chuyển động đồng 

thời của các phần tử lại tạo ra môi trường bất ổn và khó dự đoán hơn, đòi hỏi giám 

sát liên tục theo thời gian. Thứ hai là mật độ robot tăng cao làm gia tăng nguy cơ tắc 

nghẽn, khi các robot có thể cản trở lẫn nhau, thay vì đẩy nhanh tiến độ hoàn thành 
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nhiệm vụ. Do đó, thách thức then chốt không nằm ở việc tăng số lượng robot, mà ở 

khả năng duy trì nhận thức tình huống liên tục. Hệ thống phải đảm bảo rằng mỗi 

chuyển động riêng lẻ đều đóng góp tích cực vào hiệu quả tổng thể, thay vì vô tình tạo 

ra xung đột và làm tê liệt hệ thống. 

Hệ quả của những thách thức này tập trung ở một vấn đề then chốt, đó là áp lực 

tính toán lên hệ thống. Khối lượng dữ liệu lớn, gia tăng theo quy mô và mức độ biến 

động môi trường buộc hệ thống phải giải quyết một mâu thuẫn cơ bản. Một mặt, việc 

tối ưu toàn cục mang lại hiệu suất tổng thể nhưng đòi hỏi tính toán tập trung, dễ quá 

tải và có độ trễ cao. Mặt khác, việc chỉ ra quyết định cục bộ tuy nhanh nhạy nhưng 

lại dễ gây ra tắc nghẽn ở quy mô lớn. Do đó, việc phân cụm robot thành các nhóm 

nhỏ, dễ quản lý hơn, là một giải pháp quan trọng. Đây chính là phương pháp trung 

gian cần thiết để cân bằng giữa yêu cầu tối ưu toàn cục và khả năng phản ứng linh 

hoạt cục bộ, qua đó giảm bớt áp lực tính toán cho hệ thống. 

 

Hình 3.1: Liên hệ giữa DCM và MRPP 
Cuối cùng, trên cơ sở phân tích và đánh giá những nghiên cứu hiện có, một 

phương pháp phân cụm động với hai giai đoạn sử dụng mô hình GMM được đề xuất 

cho hệ thống đa robot có kiến trúc điều khiển tập trung. Phương pháp này phân chia 

toàn bộ robot thành nhiều nhóm nhỏ, dễ quản lý hơn. Hình 3.1 minh họa mối quan hệ 

giữa DCM và lập kế hoạch đường đi cũng như phương pháp phân công tác vụ. DCM 

nhằm mục đích cách giảm khối lượng dữ liệu vận hành gửi từ trạm điều khiển trung 

tâm xuống bằng cách cân bằng tải cho từng cụm và dữ liệu chia sẻ cho từng cụm độc 

lập với nhau, qua đó giảm tải công việc tổng thể của hệ thống. Khi đó, mỗi robot chỉ 
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cần duy trì liên lạc và phối hợp hoạt động (nếu cần) với các robot khác trong nhóm 

được chỉ định. 

3.2 Mô hình hoá dữ liệu đầu vào 

Xét một hệ thống đa robot với N phần tử, tập hợp điểm xuất phát và tập hợp 

đích đến các phần tử robot được quy ước lần lượt là (2.5) và (2.6); biểu thức (2.7) mô 

tả quỹ đạo của phần tử A<. Nếu tồn tại điểm giao cắt giữa quỹ đạo của A< với quỹ đạo 

của A=, chúng ta định nghĩa các điểm giao cắt như sau: 

N𝐶𝑜.,*Q = 𝑃𝑎𝑡ℎ.(𝑡) ∩ 𝑃𝑎𝑡ℎ*(𝑡) ≠ ∅ (3.1) 

Vì vậy, tập dữ liệu các điểm giao cắt giữa các quỹ đạo của N robot là: 

𝒞 = lN𝐶𝑜.,*Q
(

.,*+&

 (3.2) 

và mối quan hệ giữa mỗi phần tử robot với tập dữ liệu là 

𝐴* ⟺ 𝑃𝑎𝑡ℎ.(𝑡) ⟺ 𝐶𝑜.,* (3.3) 

Khi số lượng robot tăng lên, một thách thức chính trong vận hành hệ thống là 

phối hợp tất cả các đơn vị để thực hiện các nhiệm vụ được yêu cầu một cách hiệu 

quả. Việc hệ thống nhận thức tình huống cũng rất quan trọng khi mỗi robot thực hiện 

quỹ đạo riêng của mình để xử lý tác vụ được giao trong không gian làm việc. Như 

được chỉ ra trong mối liên hệ (3.3), sự tương quan giữa các robot có giao cắt trong 

quỹ đạo mạnh hơn nhiều so với những robot không có giao cắt. Bên cạnh đó, vị trí 

giao cắt phù hợp hơn vị trí đích đến do phản ánh được quá trình di chuyển của robot, 

cũng phù hợp hơn vị trí hiện tại của robot, vốn biến đổi quá nhanh theo thời gian. 

Chúng có thể coi là những điểm nóng về giao thông của hệ thống đa robot trong 

không gian làm việc. Do đó, tập dữ liệu điểm giao cắt, được minh họa trong biểu thức 

(3.2), được chọn làm cơ sở cho phương pháp phân cụm robot. Điều này đặc biệt có 

lợi cho việc quản lý các đội robot di động một cách linh hoạt. Các robot phối hợp và 

chia sẻ nhận thức tình huống trong cùng một cụm thông qua một luồng dữ liệu chung, 
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hoạt động độc lập với các luồng dữ liệu của các cụm khác. Bảng 3.1 tổng hợp các ưu 

điểm và nhược điểm khi lựa chọn tập hợp điểm giao cắt là bộ dữ liệu đầu vào. 

Bảng 3.1: Phân tích ưu điểm và nhược điểm của bộ dữ liệu 
Ưu điểm Tập trung vào vùng xung đột thực tế với việc phân cụm dựa trên các 

giao điểm giúp thuật toán tập trung tài nguyên tính toán vào những khu 

vực có mật độ xung đột cao nhất. Những khu vực robot di chuyển tự do, 

không có giao cắt sẽ không làm nhiễu mô hình phân cụm. 

 Giảm chiều dữ liệu và chi phí tính toán do số lượng giao điểm ít hơn 

nhiều so với việc lấy mẫu toàn bộ vị trí trên quỹ đạo; giúp thuật toán 

phân cụm hội tụ nhanh hơn, đáp ứng yêu cầu thời gian thực. 

 Tính tiên đoán do dữ liệu này phản ánh rủi ro trong tương lai gần, nơi 

các robot sẽ gặp nhau, cho phép hệ thống phân cụm để quản lý trước khi 

tắc nghẽn thực sự xảy ra. 

Nhược 

điểm 

Bỏ qua va chạm song song khi chỉ xét điểm giao cắt; trường hợp robot 

di chuyển song song trong hành lang hẹp, nơi không có điểm cắt nhưng 

vẫn cần phối hợp để tránh va chạm. 

Một đặc điểm khác của tập dữ liệu điểm giao cắt, xác định theo (3.2), là dữ liệu 

mang tính chất biến thiên theo thời gian. Trong thực tế vận hành, các phần tử robot 

liên tục được thiết lập các quỹ đạo mới căn cứ theo tác vụ được phân công. Do đó, 

bất kỳ sự thay đổi nào trong kế hoạch đường đi của một hoặc nhiều robot, xác định 

bởi MRPP, đều dẫn đến sự thay đổi vị trí và số lượng các điểm giao cắt. Tính chất 

động của phương pháp DCM chính là khả năng tự động tái cấu trúc các cụm theo sự 

thay đổi của dữ liệu đầu vào. Điều này cho phép cấu trúc nhóm luôn phản ánh chính 

xác nhất các khu vực xung đột tiềm năng hiện thời. 

Thuật toán 4: Tìm ma trận điểm giao cắt 
 Đầu vào: Số lượng phần tử robot N; Kích thước bản đồ map; Mật độ vật cản obs_den 

 Đầu ra: Ma trận điểm giao cắt intersections 
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1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo môi trường với N, map, và obs_den; thiết lập toạ độ điểm xuất phát (start_points) 

và điểm đích đến (goal_points) theo hàm random. 

3 Thực thi thuật toán hoạch định đường đi 

paths = A*(start_points, goal_points) trong map 

4 Vòng lặp: trích suất các điểm giao cắt của từng cặp đường đi 

intersections(i,j) = intersect(paths(i), paths(j)) 

5 KẾT THÚC 

 

 

Hình 3.2: Mô hình với ba cụm phân phối Gauss trong không gian ba chiều 

3.3 Cơ sở toán học: mô hình GMM và thuật toán EM 

Trong lý thuyết về thống kê trước đây và lĩnh vực học máy sau này, phân phối 

Gauss (phân bố chuẩn) là một trong những công cụ quan trọng nhất và có tính ứng 

dụng rất phổ biến. Mô hình phân phối Gauss hỗn hợp được hình thành từ tổ hợp tuyến 

tính của hai hay nhiều hàm phân bố chuẩn, được biết đến từ cuối thế kỷ 19. Tuy nhiên, 
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đến những năm 1990 - 2000 thông qua những công trình nghiên cứu của McLachlan 

và cộng sự, GMM đã được phổ biến rộng rãi trong những nghiên cứu và ứng dụng 

chuyên sâu về lĩnh vực học máy. Mô hình này đã mở rộng ưu điểm của hàm phân 

phối Gauss đơn lẻ, cho phép mô tả tập dữ liệu có mật độ phức tạp hơn. Sự kết hợp 

của nhiều hàm phân bố chuẩn và khả năng điều chỉnh một cách phù hợp các giá trị 

trung bình và hiệp phương sai cho phép mô hình có thể xấp xỉ bất kỳ mật độ liên tục 

nào với độ chính xác tùy ý. Hình 3.2 minh hoạ một ví dụ với ba hàm phân bố chuẩn 

trong không gian ba chiều và các biểu thức toán học dưới đây được mô tả dựa theo 

công bố của McLachlan và Rathnayake [149] cùng với sách "Mathematics for 

Machine Learning" [150]. 

Xét trường hợp tổng quát về một tổ hợp tuyến tính của K hàm mật độ xác suất 

tuân theo phân bố chuẩn, nó được biểu diễn thông qua công thức sau 

𝑝(𝒙) =3𝑤*𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*)
>

*+%

 (3.4) 

trong đó 𝑁(𝒙|𝜇* , Σ*) được gọi là thành phần thứ i của mô hình hỗn hợp, với giá 

trị trung bình là 𝜇* và ma trận hiệp phương sai Σ*; phương trình mô tả cụ thể đối với 

thành phần 𝑁(𝑥|𝜇* , Σ*) là như sau 

𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*) =
1

(2𝜋)
,
'(|𝛴*|)

%
'
𝑒𝑥𝑝 w−

1
2
(𝒙 − 𝜇*)?𝛴*7%(𝒙 − 𝜇*)x (3.5) 

Trong công thức (3.4), với giả định hai phía của công thức đều là phân bố chuẩn, 

giá trị 𝑤* được gọi là trọng số trộn của thành phần thứ i; các giá trị 𝑤* phải thoả mãn 

điều kiện sau 

y

𝑤* > 0

3𝑤*

>

*+%

= 1 (3.6) 

Ba công thức (3.4), (3.5), và (3.6) là các phương trình toán học biểu diễn của 

mô hình hỗn hợp Gauss (GMM), trong đó các tham số của mô hình lần lượt là số 
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lượng thành phần K, giá trị trung bình là 𝜇*, ma trận hiệp phương sai Σ*, và trọng số 

trộn 𝑤*. 

Một biến ngẫu nhiên nhị phân z, còn gọi là biến ẩn, có chiều bằng K; trong đó 

tồn tại một phần tử 𝑧* = 1 và các giá trị còn lại 𝑧$ = 0, với 𝑖 ≠ 𝑗. Biến z thoả mãn 

điều kiện sau 

y

𝑧* ∈ {0,1}

3𝑧*

>

*+%

= 1
 (3.7) 

và là "nhãn" gán cho điểm dữ liệu tương ứng. Giá trị của biến z không thể tính toán 

được trực tiếp, chỉ có thể ước lượng qua giá trị xác suất trung gian. Khi đó, một hàm 

phân phối xác suất kết hợp 𝑝(𝒙, 𝒛) được đề xuất bao gồm hai thành phần: phân phối 

biên 𝑝(𝒛) và phân phối điều kiện 𝑝(𝒙|𝒛), được biểu diễn theo phương trình sau 

𝑝(𝒙, 𝒛) = 𝑝(𝒛)𝑝(𝒙|𝒛) (3.8) 
trong đó hàm phân phối biên được xác định theo trọng số trộn 𝑤*	thông qua 

công thức 

𝑝(𝑧* = 1) = 𝑤* (3.9) 
Vì z biểu diễn tổ hợp K khả năng nên hàm phân phối biên (3.9) được viết lại 

theo dạng tổng quát như sau 

𝑝(𝒛) =�𝑤*
@!

>

*+%

 (3.10) 

Tương tự, phân phối điều kiện của x với một giá trị cụ thể của z cũng là một 

phân bố chuẩn 

𝑝(𝒙|𝑧* = 1) = 𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*) (3.11) 
và được viết lại theo công thức tổng quát sau 

𝑝(𝒙|𝒛) =�𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*)@!
>

*+%

 (3.12) 
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Viết lại công thức (3.8) căn cứ theo (3.10) (3.12) để thể hiện hàm phân phối 

tổng quát của tất các các khả năng có thể có của biến z thì thu được dạng biểu diễn 

của mô hình GMM ban đầu, tương tự như như công thức (3.4) 

𝑝(𝒙) =3𝑝(𝒛)𝑝(𝒙|𝒛)
𝒛

=3𝑤*𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*)
>

*+%

  

Dựa vào định lý Bayes, xác suất có điều kiện của z khi biết x là 

𝛾(𝑧*) = 𝑝N(𝑧* = 1|𝒙)Q =
𝑤*𝒩(𝒙|𝜇* , 𝛴*)

∑ 𝑤$𝒩N𝒙�𝜇$, 𝛴$Q>
$+%

 (3.13) 

trong đó 𝑤* là xác suất tiên nghiệm của 𝑧* = 1, 𝛾(𝑧*) là xác suất hậu nghiệm 

sau khi đã quan sát dữ liệu x; đồng thời 𝛾(𝑧*) cũng là giá trị "trách nhiệm" mà thành 

phần thứ i nhận để giải thích cho việc quan sát x. Như vậy, công thức (3.13) cho biết 

mức độ "trách nhiệm" của từng cụm với giá trị liên tục nằm trong đoạn 0 đến 1, được 

cập nhật từ niềm tin ban đầu với xác suất tiên nghiệm 𝑤* dựa trên quan sát dữ liệu x. 

Hàm logarit khả năng cho tập dữ liệu quan sát 𝑿 = {𝑥%, . . . , 𝑥(} được đề xuất 

ln𝑝(𝑿|𝜇, 𝛴, 𝑤) = 3ln �3𝑤$𝒩N𝒙�𝜇$, 𝛴$Q
>

$+%

�
(

,+%

 (3.14) 

Đây là hàm mục tiêu cần tối đa hoá để xác định bộ thông số tối ưu của GMM 

để mô hình hoá tập dữ liệu quan sát 𝑿; khi đó, xác suất quan sát được bộ dữ liệu đạt 

lớn nhất. Thách thức lớn nhất của việc tìm kiếm lời giải là sự xuất hiện của các điểm 

dị biệt, khi một thành phần co lại và khớp chính xác một điểm dữ liệu (𝜇$ = 𝒙* và 

𝜎$ ⟶ 0), hàm khả năng sẽ tiến tới vô cùng, dẫn đến bài toán không xác định và gây 

ra hiện tượng phù hợp quá mức. Một vấn đề khác là tính "định danh" xuất phát từ khả 

năng hoán đổi giữa các thành phần trong mô hình GMM; tồn tại tổ hợp K giải pháp 

tham số tương đương. Ngoài ra, việc tổng các thành phần nằm bên trong hàm logarit 

khiến cho các tham số của các thành phần Gauss khác nhau bị ràng buộc với nhau 

trong phương trình đạo hàm. Việc đặt đạo hàm bằng 0 không mang lại lời giải dạng 

đóng vì không thể giải riêng biệt từng tham số. Chính vì những khó khăn trong việc 
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tìm lời giải trực tiếp và nguy cơ từ các điểm dị biệt, thay vì sử dụng các phương pháp 

gradient thông thường, phương pháp dựa trên thuật toán Expectation-Maximization 

(EM) được sử dụng để tìm cực đại địa phương của hàm hợp lý một cách hiệu quả và 

ổn định hơn. 

Cơ chế hoạt động của thuật toán EM được hình thành dựa vào liên hệ giữa hai 

biểu thức (3.13) và (3.14); trong đó (3.13) là kết quả của việc lấy đạo hàm biểu thức 

(3.14). EM cung cấp một cách tiếp cận lặp đi lặp lại để tìm các tham số của mô hình 

GMM thông qua việc tính toán giá trị "trách nhiệm" của mỗi thành phần đối với từng 

điểm dữ liệu, một cách gián tiếp ước lượng biến ẩn z. Quy trình gồm các bước sau: 

Bước khởi tạo: chọn giá trị ban đầu ngẫu nhiên cho các tham số giá trị trung 

bình 𝜇*, ma trận hiệp phương sai 𝛴*, và trọng số trộn 𝑤*; từ đó tính được giá trị khởi 

tạo cho hàm logarit khả năng. 

Bước E, kỳ vọng: dựa trên tham số hiện tại, đánh giá các giá trị "trách nhiệm" 

theo biểu thức (3.13), được viết lại như sau 

𝛾(𝑧*) = 𝑓BN𝐶*�𝑥$Q =
𝑤*𝒩N𝑥$�𝜇* , Σ*Q

∑ 𝑤*𝒩N𝑥$�𝜇!, Σ!Q>
!+%

 (3.15) 

Bước M, tối đa: cập nhật lại các tham số dựa vào giá trị "trách nhiệm" 𝛾(𝑧*) 

𝜇* =
∑ 𝑓BN𝐶*�𝑥$Q𝑥$(
$+%

𝑁𝑤*
 (3.16) 

Σ* =
∑ 𝑓BN𝐶*�𝑥$QN𝑥$ − 𝜇*QN𝑥$ − 𝜇*Q

?(
$+%

𝑁𝑤*
 (3.17) 

𝑤* =
∑ 𝑓BN𝐶*�𝑥$Q(
$+%

𝑁  (3.18) 

Bước lặp: tính toán giá trị của hàm logarit khả năng (3.14), nếu sự thay đổi nhỏ 

hơn ngưỡng hoặc tham số không đổi thì dừng lại; nếu không thì quay lại Bước E. 

Thuật toán 5: Khởi tạo mô hình hỗn hợp Gauss và thuật toán EM 
 Đầu vào: Ma trận điểm giao cắt intersections 
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 Đầu ra: Bộ thông số cho từng cụm của mô hình hỗn hợp Gauss: giá trị kỳ vọng (means), 

ma trận hiệp phương sai (covs), và trọng số trộn (w_gmm) 

1 BẮT ĐẦU 

2 Khởi tạo mô hình hỗn hợp GMM: số lượng cụm (K_gmm), số vòng lặp (maxIterations) 

3 Khởi tạo bộ thông số cho từng cụm: giá trị kỳ vọng (means), ma trận hiệp phương sai (covs), 

và trọng số trộn (w_gmm) 

4 VÒNG LẶP: 

5 Tính toán trách nhiệm (bước E), xác định xác suất hậu nghiệm của từng điểm dữ liệu theo 

cụm 

* Biểu thức (3.15) 

6 Cập nhật bộ thông số (bước M) 

* means theo biểu thức (3.16) 

* covs theo biểu thức (3.17) 

* w_gmm theo biểu thức (3.18) 

7 Phân chia điểm dữ liệu thuộc intersections về các cụm 

8 Tính toán giá trị hàm logarit khả năng (log) theo biểu thức (3.14) 

9 NẾU log(i) -log(i-1) < 1e-6 THÌ thoát khỏi vòng lặp 

10 NẾU vòng lặp < maxIterations THÌ quay lại 4. 

11 KẾT THÚC 

3.4 Thiết lập hàm mục tiêu cân bằng tải 

Để đánh giá về yếu tố cân bằng tải giữa các cụm, biểu thị qua sự phối hợp giữa 

các phần tử trong hệ thống đa robot, tham số "chi phí" hoàn toàn mới được đề xuất. 

Chi phí này được xác định bởi số lượng robot tham gia chia sẻ thông tin với nhau 

trong một khoảng thời gian xác định. Xét cho từng nhóm robot, dựa trên mối quan hệ 

tương tác cụ thể, thì giá trị chi phí của từng nhóm là 
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𝛿! =
1
𝑁>

 (3.19) 

trong đó 𝑘 = 1. . 𝐾 với K là số lượng cụm và 𝑁> là số lượng robot được phân 

bổ trong cụm thứ k. 

Trong hệ thống như vậy, tham số 𝛿! đóng vai trò như là chỉ số đánh giá độ phức 

tạp quản lý của hệ thống, đại diện cho mức độ trung bình về tài nguyên truyền thông 

và xử lý phối hợp mà từng phần tử robot được nhận. Cụ thể hơn, khi số lượng phần 

tử càng lớn, giá trị tham số 𝛿! càng nhỏ, phản ánh mức độ chia sẻ thông tin thấp, độ 

trễ phối hợp tăng lên tương ứng. Ngược lại, khi số lượng phần tử càng nhỏ, giá trị 

tham số 𝛿! lớn, mức độ chia sẻ thông tin nhanh hơn, độ trễ phối hợp giảm xuống cải 

thiện khả năng nhận thức tình huống. Như vậy, việc phân cụm góp phần tác động trực 

tiếp vào giá trị chi phí, chia nhỏ bài toán lớn thành các bài toán nhỏ hơn để dễ quản 

lý. 

Hơn nữa, trong hoạt động của thuật toán EM để xác định tập tham số cho các 

thành phần của mô hình GMM, bản chất lặp của thuật toán EM tạo ra nhiều kết quả 

tiềm năng khác nhau. Hàm mục tiêu được đề xuất để đạt được kết quả phân cụm gần 

tối ưu, cụ thể là 

𝑓"#$ = �3(𝛿!)'
>

!+%

→ 𝑚𝑖𝑛 (3.20) 

Đây là hàm mục tiêu bình phương tối thiểu, xác định dựa theo tham số chi phí 

cho từng thành phần của mô hình GMM; vai trò như một cơ chế lọc để buộc hệ thống 

hướng đến sự cân bằng tải thông qua lựa chọn được cấu hình phân cụm phù hợp nhất. 

Nó cho phép loại bỏ những trường hợp phân cụm thiên lệch, tạo ra cụm có số lượng 

phần tử quá nhỏ, gây lãng phí tài nguyên; ưu tiên lựa chọn những phương án có số 

lượng robot được phân phối đồng đều nhất giữa các cụm đã xác định. Khi đó mối 

quan hệ giữa hàm mục tiêu 𝑓"#$ và tham số chi phí 𝛿! là mong muốn tạo ra các nhóm 

nhỏ được cân đối cùng với khả năng tạo cân bằng giữa các nhóm. 
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Xem xét theo tính chất động của phương pháp DCM cũng như đặc điểm của tập 

dữ liệu điểm giao cắt, hàm mục tiêu 𝑓"#$ đóng vai trò như một tiêu chuẩn ổn định. 

Khi các điểm giao cắt thay đổi do cập nhật đường đi, hệ thống có thể có thêm nhiều 

phương án tái phân cụm khác nhau. Việc duy trì điều kiện (3.20) trong suốt quá trình 

vận hành sẽ đảm bảo rằng cấu trúc cụm có thay đổi linh hoạt để thích ứng với các 

điểm giao cắt mới thì hệ thống vẫn luôn duy trì được trạng thái cân bằng tải tốt nhất 

có thể. Bảng 3.2 mô tả phân tích chi tiết hơn về hàm mục tiêu với tham số chi phí, xét 

trong bối cảnh quan hệ với dữ liệu điểm giao cắt. Nói cách khác, thuật toán DCM sử 

dụng hàm mục tiêu này để định vị cấu trúc hệ thống vào trạng thái tối ưu về mặt quản 

lý, ngay cả khi các yếu tố hình học (vị trí giao cắt) có biến động. 

Bảng 3.2: Phân tích mối quan hệ giữa phối hợp và cân bằng 

Yếu tố 
Động lực từ dữ liệu 

giao cắt 

Động lực từ hàm mục 

tiêu và tham số chi phí 
Kết quả mong đợi 

Cấu 

trúc 

cụm 

Muốn gom các robot 

có khả năng va chạm 

vào một nhóm; có thể 

tạo ra các nhóm rất to 

hoặc rất nhỏ tùy vào 

mật độ giao thông. 

Muốn các nhóm có 

kích thước đồng đều 

nhau; tránh việc tạo ra 

một nhóm quá đông 

hoặc nhóm chỉ có một 

vài phần tử. 

Cụm tối ưu cục bộ: các 

robot có nguy cơ va 

chạm được gom lại, 

kích thước nhóm được 

kiểm soát để không 

quá chênh lệch. 

Phối 

hợp 

Đảm bảo an toàn; 

robot va chạm buộc 

phải chia sẻ thông tin 

với nhau. 

Đảm bảo hiệu suất, tối 

ưu hóa băng thông 

bằng cách không để 

nhóm nào quá tải. 

Hiệu quả hệ thống: 

robot nhận thức được 

tình huống va chạm 

nhưng không bị quá tải 

thông tin. 

 

Thuật toán 6: Thuật toán phân cụm động DCM 
1 BẮT ĐẦU 
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2 Gọi Thuật toán 4: Tìm ma trận điểm giao cắt 

3 Khởi tạo: số vòng lặp (maxIterations) 

4 VÒNG LẶP: 

5 Gọi Thuật toán 5: Khởi tạo mô hình hỗn hợp Gauss và thuật toán EM 

6 Phân chia phần tử robot về các cụm, tính số lượng robot thuộc về mỗi cụm (compCounts) 

7 Tính giá trị hàm mục tiêu theo biểu thức (3.20), cập nhật giá trị obj_min (nếu có giá trị tốt 

hơn). 

8 NẾU giá trị hàm mục tiêu < giá trị obj_min THÌ cập nhật giá trị obj_min mới VÀ cập nhật 

cấu hình phân cụm tốt nhất. 

9 NẾU vòng lặp < maxIterations THÌ quay lại 4. 

10 Xuất cấu hình phân cụm tốt nhất. 

11 KẾT THÚC 

3.5 Quy trình thực hiện DCM 

Phương pháp DCM được đề xuất bao gồm hai giai đoạn chính với đầu vào là 

tập dữ liệu giao cắt. Cụ thể: 

i. Giai đoạn 1: Mô hình GMM được thiết lập với đầu vào là tập dữ liệu điểm 

giao cắt, sử dụng phương trình (3.4) và (3.5). Xác định các bộ tham số cho mô hình 

GMM dựa trên thuật toán EM, bao gồm: giá trị trung bình 𝜇*, ma trận hiệp phương 

sai Σ*, và trọng số 𝑤* cho mỗi cụm. Thuật toán lặp EM được triển khai tuần tự theo 

bốn bước: khởi tạo, bước kỳ vọng E với biểu thức (3.15), bước tối đa M với các biểu 

thức (3.16), (3.17), và (3.18), và bước kiểm tra điều kiện lặp với ngưỡng so sánh. 

ii. Giai đoạn 2: Xác định số lượng robot trong mỗi cụm dựa trên quan hệ giữa 

mỗi phần tử robot với tập dữ liệu thông qua biểu thức (3.3). Trên cơ sở đó, tính toán 

giá trị chi phí của từng cụm và hàm mục tiêu theo biểu thức (3.19) và (3.20). 

Giai đoạn 1 và Giai đoạn 2 được thực hiện lặp lại để tìm giá trị nhỏ nhất của 

hàm mục tiêu sau một số vòng lặp nhất định. Bộ tham số tương ứng cho mô hình 

GMM khi đó cũng chính là kết quả gần tối ưu cho yêu cầu cân bằng tải giữa các cụm. 
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3.6 Kết luận chương 3 

Nội dung của chương này đã trình bày chi tiết về quá trình xây dựng phương 

pháp phân cụm động, được sử dụng để chia các phần tử trong hệ thống đa robot vào 

những cụm nhỏ hơn; có hai đặc điểm quan trọng. Thứ nhất là lựa chọn cách tiếp cận 

phân cụm mềm, DCM tích hợp GMM cùng với thuật toán EM, cho phép mô hình hóa 

sự phân bố robot theo xác suất. Thứ hai là đề xuất tham số chi phí 𝛿! đóng vai trò 

như là chỉ số đánh giá độ phức tạp quản lý của hệ thống và hàm mục tiêu toàn phương 

𝑓"#$ có vai trò là bộ lọc để lựa chọn được cấu hình phân cụm cân bằng tải: các cụm 

có số lượng phần tử cân bằng với nhau. 

Những công bố liên quan đến Chương 3 có: Công trình 1, 3, 5, và 6 trong Danh 

mục các công trình khoa học. 
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Chương 4.  THỬ NGHIỆM SỐ VÀ ĐÁNH GIÁ HOẠT ĐỘNG 

4.1 Đặt vấn đề 

Dựa trên, phương trình toán học, quy trình thực hiện và khung thuật toán cơ bản 

đã được xây dựng ở Chương 2 (đối với ElasticABC) và Chương 3 (đối với DCM), 

nghiên cứu sinh đã phát triển các chương trình mô phỏng trên máy tính sử dụng phần 

mềm MATLAB, để thử nghiệm và đánh giá hoạt động của ElasticABC và DCM. Nội 

dung chương này trình bày chi tiết về quá trình thử nghiệm và đánh giá hoạt động. 

Khi thực thi các chương trình mô phỏng trong nhiều kịch bản thử nghiệm khác nhau, 

kết quả thu được là cơ sở phân tích và đánh giá hoạt động. Hơn nữa, việc so sánh hoạt 

động của ElasticABC với thuật toán ABC truyền thống được thực hiện để góp phần 

làm rõ hơn điểm cải thiện vượt trội cũng như sự khác biệt của thuật toán mới. 

Đối tượng thử nghiệm là hệ thống đa robot có kiến trúc điều khiển tập trung, 

các phần tử robot có cấu tạo tương tự nhau, hoạt động theo sự quản lý, giám sát từ 

một trạm điều khiển trung tâm. Khi mỗi phần tử được phân công một tác vụ, tương 

ứng với vị trí bắt đầu và vị trí đích đến cụ thể, thuật toán ElasticABC sẽ thực thi để 

tìm kiếm đường đi gần tối ưu cho từng robot. Khi mở rộng bài toán, bên cạnh 

ElasticABC, những thuật toán khác cũng có thể được dùng để hoạch định đường đi, 

ví dụ như A* hoặc ABC truyền thống. Trong quá trình robot di chuyển theo hành 

trình, thực thi tác vụ, dữ liệu hoạt động và vận hành được từng phần tử chia sẻ về 

trạm điều khiển trung tâm; ngược lại trạm điều khiển trung tâm cung cấp dữ liệu vận 

hành của hệ thống đến các phần tử robot. Thuật toán DCM được dùng để phân chia 

các phần tử thành cụm nhỏ hơn, khi đó dữ liệu vận hành của hệ thống được gửi theo 

cụm. Thử nghiệm được tiến hành với kịch bản: (1) đối với thuật toán ABC truyền 

thống, hệ thống có 3 phần tử; (2) đối với thuật toán ElasticABC, hệ thống có 10 phần 

tử; (2) đối với thuật toán DCM, hệ thống có 50 phần tử và xem xét trường hợp thu 

gọn quy mô chỉ còn 25 phần tử. Việc lựa chọn giá trị cụ thể không giảm tính tổng 

quát của thuật toán do tham số đã được quy định một biến đầu vào. 
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4.2 Đánh giá quần thể bầy ong 

Trong quá trình xây dựng thuật toán ElasticABC, nghiên cứu sinh đã tiến hành 

đánh giá quần thể bầy ong theo mô hình phi tập trung và tập trung cho thuật toán 

ABC truyền thống khi áp dụng vào bài toán MRPP. Trong mô hình thứ nhất, đường 

đi của mỗi robot được tìm kiếm độc lập, không cần quan tâm đến trạng thái của các 

robot khác; sử dụng hàm mục tiêu riêng với hai thành phần: độ dài đường đi và hàm 

phạt tránh vật cản tĩnh. Mô hình thứ hai tìm kiếm tập hợp tuyến đường tối ưu chung 

và đồng thời cho tất cả phần tử robot; sử dụng hàm mục tiêu chung gồm ba thành 

phần: tổng độ dài đường đi, hàm phạt va chạm với vật cản tĩnh và hàm phạt va chạm 

giữa các robot với nhau. Khi thử nghiệm, một điểm cải tiến đã được áp dụng cho mô 

hình thứ hai là khởi tạo chọn lọc thay thế cho khởi tạo ngẫu nhiên; cụ thể lấy kết quả 

thử nghiệm của mô hình thứ nhất làm giải pháp khởi tạo của mô hình thứ hai. 

Cụ thể hơn, hàm mục tiêu của mô hình thứ nhất xác định theo công thức (2.11), 

hàm thích nghi là công thức (2.16). Với mô hình thứ hai, hàm mục tiêu là 

𝑓"#$ = 𝑓"#$,C + 𝑓"#$,D + 𝑓"#$,5 (4.1) 

trong đó 𝑓"#$,C là tổng độ dài đường đi của các phần tử robot, được xác định 

theo phương trình sau 

𝑓"#$,C =3𝐿*

(

*+%

=3�3]𝑝*,$8% − 𝑝*,$]'

-7%

$+%

�
(

*+%

 (4.2) 

𝑓"#$,D và 𝑓"#$,5 lần lượt là phạt va chạm với vật cản tĩnh và phạt va chạm giữa 

các robot, được xác định như sau 

𝑓"#$,D = 𝜔%3𝑆(𝑖, 𝑗)
-

$+%

 (4.3) 

𝑓"#$,5 = 𝜔'3 3 3𝐶(𝑖, 𝑗, 𝑘)
-

$+%

(

!+*8%

(7%

*+%

 (4.4) 

trong đó 𝜔% và 𝜔' là các hệ số phạt, có giá trị rất lớn; 𝐶(𝑖, 𝑗, 𝑘) là hàm va chạm 
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𝐶(𝑖, 𝑗, 𝑘) = �1, 𝑖𝑓	]𝑝*,$8% − 𝑝*,$]' < 𝑑2340
0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (4.5) 

Khi đó, hàm thích nghi của mô hình tập trung sẽ được xác định như sau 

𝑓𝑖𝑡 =
1

1 + 𝑓"#$
 (4.6) 

với 𝑓"#$ được tính toán từ phương trình (4.1). 

Thử nghiệm được thực hiện với nhóm nhỏ 03 phần tử robot, tập hợp điểm bắt 

đầu và điểm đích đến được giữ cố định; kích thước bản đồ là 50x50, vị trí vật cản 

được bố trí ngẫu nhiên, mật độ vật cản 20% tổng diện tích. Thông số thiết lập cho 

thuật toán ABC được mô tả trong Bảng 4.1. 

Bảng 4.1: Thông số của thuật toán ABC 
Thông số Giá trị Mô tả 

Kích thước quần thể 25 Tổng số lượng ong trong bầy. 

Số lượng điểm trung 

gian 
5 

Số lượng điểm trung gian có thể chỉnh sửa thành 

đường đi giữa điểm bắt đầu và điểm kết thúc. 

Ngưỡng từ bỏ 50 
Số lần thử liên tiếp mà ong thợ và ong quan sát 

thực hiện trước khi từ bỏ một giải pháp. 

Số vòng lặp tối đa 200 Số chu kỳ tối đa mà thuật toán thực hiện. 

Thuật toán ABC được chạy lặp lại 50 lần với hai mô hình quần thể ở cả ba 

phương án bố trí vật cản, được lựa chọn ngẫu nhiên. Trong phương án thứ nhất, mô 

hình quần thể phi tập trung có chi phí trung bình xấp xỉ 137,44 cùng độ lệch chuẩn ở 

mức 0,57 và hệ số CV chỉ là 0,41%. Mô hình quần thể tập trung có chi phí trung bình 

lớn hơn (142,72) cùng với độ lệch chuẩn cao hơn (7,32) và hệ số CV là 5,1%. Các 

giá trị của chỉ số thông kê được tính toán từ giá trị chi phí của cả 50 lượt chạy, minh 

hoạ trong Bảng 4.2. Hệ số CV rất thấp, chỉ 0,41%, cho thấy dữ liệu mô phỏng của 

mô hình phi tập trung có mức biến động rất thấp, thể hiện độ tin cậy và lặp lại của kết 

quả. Trong khi biến động trong dữ liệu của mô hình tập trung lớn hơn (hệ số CV lên 
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tới 5,1%), xác nhận sự tồn tại của điểm dữ liệu ngoại lai, phản ánh sự khó khăn của 

việc tìm kiếm đường đi khả thi. Tuy nhiên, mô hình tập trung lại đạt mức chi phí thấp 

hơn mô hình phi tập trung ở 18/50 lượt thử nghiệm (tỷ lệ đạt 36%); phản ánh hiệu 

quả của giải pháp khởi tạo chọn lọc. 

Bảng 4.2: Giá trị chi phí của phương án thứ nhất 
Lượt 

chạy 

Quần thể phi 

tập trung 

Quần thể tập 

trung 

Lượt 

chạy 

Quần thể phi 

tập trung 

Quần thể tập 

trung 

1 137,88 137,60 26 137,91 137,71 

2 137,37 147,44 27 137,00 137,58 

3 136,98 157,81 28 136,98 136,89 

4 137,08 137,08 29 137,29 137,27 

5 138,21 138,10 30 137,82 137,38 

6 137,64 137,32 31 136,94 136,94 

7 138,48 138,08 32 138,58 143,83 

8 137,18 137,07 33 137,45 146,07 

9 137,70 137,70 34 138,31 155,85 

10 136,92 136,92 35 137,30 149,52 

11 137,31 140,61 36 137,07 137,02 

12 137,30 138,87 37 137,73 144,87 

13 139,06 152,14 38 137,42 137,35 

14 136,75 144,98 39 136,97 136,97 

15 138,34 137,97 40 136,78 144,28 

16 137,32 153,86 41 137,69 138,95 

17 137,63 147,01 42 137,70 137,16 

18 138,59 138,58 43 136,97 155,21 
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Lượt 

chạy 

Quần thể phi 

tập trung 

Quần thể tập 

trung 

Lượt 

chạy 

Quần thể phi 

tập trung 

Quần thể tập 

trung 

19 137,13 154,05 44 136,81 136,81 

20 137,44 157,44 45 136,81 136,80 

21 138,48 141,84 46 136,99 143,77 

22 136,87 164,03 47 137,00 136,98 

23 136,94 136,92 48 137,00 146,74 

24 137,86 156,09 49 137,19 140,67 

25 137,08 137,05 50 136,80 136,80 

 

Hình 4.1: Bản đồ với phương án vị trí vật cản khác nhau 
Ba phương án bố trí vật cản được minh hoạ như Hình 4.1, phương án thứ nhất 

là với Hình 4.1.a; phương án thứ hai và thứ ba lần lượt tương ứng với Hình 4.1.b và 

Hình 4.1.c được sử dụng để đánh giá về mức độ thích nghi của hai mô hình quần thể 

trong điều kiện môi trường thay đổi. Kết quả tính toán chỉ số thống kê: giá trị trung 



 79 

bình, độ lệch chuẩn và hệ số biến thiên của cả hai phương án được minh hoạ trong 

Bảng 4.3. Số liệu cho thấy quần thể phi tập trung tiếp tục duy trì ổn định rất cao ở cả 

hai trường hợp khi mà hệ số CV luôn duy trì ở mức rất thấp, quanh mức 0,5%. Ngược 

lại, số liệu của quần thể tập trung vẫn duy trì mức biến động lớn, quanh mức 5%. Hơn 

thế nữa, mô hình quần thể tập trung phụ thuộc rõ rệt vào cấu hình vật cản; trong 

phương án thứ hai, quần thể tập trung có số lượt thử đạt mức chi phí thấp hơn quần 

thể phi tập trung gia tăng, ở mức 25/50 lượt thử nghiệm (tỷ lệ lên tới 50%). Ngược 

lại, số lượt thử đạt mức chi phí thấp hơn quần thể phi tập trung giảm mạnh, ở mức 

13/50 lượt thử nghiệm (tỷ lệ chỉ còn 26%), phản ánh thách thức lớn về xung đột trong 

phương án này. 

Bảng 4.3: Số liệu thống kê của phương án 2 và 3 

Thông số tính 

toán 

Quần thể 

phi tập 

trung 

Quần thể 

tập trung 

Thông số tính 

toán 

Quần thể 

phi tập 

trung 

Quần thể 

tập trung 

Giá trị trung 

bình (𝜇) 
137,82 141,55 

Giá trị trung 

bình (𝜇) 
138,24 142,13 

Độ lệch chuẩn 

(𝜎) 
0,69 8,86 

Độ lệch chuẩn 

(𝜎) 
0,61 7,13 

Hệ số biến thiên 

(CV) 
0,50% 6,26% 

Hệ số biến thiên 

(CV) 
0,44% 5,01% 

Như vậy, hiệu quả tìm đường của quần thể tập trung sử dụng thuật toán ABC 

truyền thống phụ thuộc lớn vào cấu hình môi trường khi mà sự thay đổi vị trí vật cản 

ảnh hưởng trực tiếp đến độ phức tạp của việc phối hợp. Mặc dù mô hình quần thể tập 

trung đã áp dụng giải pháp khởi tạo chọn lọc ở giai đoạn khởi tạo quần thể, thể hiện 

mức độ cải thiện chi phí trong một số lượt thử nghiệm. Khi số lượng phần tử robot 

tăng lên, thách thức tìm kiếm càng lớn do sự bùng nổ không gian tìm kiếm. Các thử 

nghiệm tiếp theo cho thuật toán ElasticABC cũng được triển khai theo mô hình quần 

thể phi tập trung và có khả năng tự thích nghi cấu trúc cho từng phần tử robot. 
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4.3 Thử nghiệm và đánh giá hoạt động của thuật toán ElasticABC 

Cải tiến cốt lõi của ElasticABC là tối ưu hoá cấu trúc, số lượng điểm trung gian 

được điều chỉnh thông qua cơ chế co dãn với cặp toán tử đối ngẫu hoạt động đồng 

thời trong giai đoạn tìm kiếm của ong thợ. Hình thức biểu diễn linh hoạt này cho phép 

tạo ra các đường đi tự thích nghi theo đặc điểm thực tế của không gian làm việc và 

quỹ đạo di chuyển cần thiết lập cho từng phần tử robot. Trên cơ sở đó, kịch bản thử 

nghiệm được thiết lập cho những điều kiện môi trường biến đổi để đánh giá định 

lượng hoạt động của ElasticABC, cung cấp minh chứng cụ thể và rõ ràng. Bảng 4.4 

liệt kê thông số về môi trường thử nghiệm; Bảng 4.5 liệt kê các thông số được thiết 

lập cho thuật toán ElasticABC. 

Bảng 4.4: Thông số môi trường 
Thông số Giá trị Mô tả 

N_ROBOTS 10 Số lượng robot trong hệ thống 

MAP_SIZE 50 Kích thước bản đồ (50x50) 

OBS_DENSITY [15 20] 
Mật độ vật cản tĩnh (%), tính theo diện tích chiếm 

chỗ trong bản đồ 

OBS_DIM [5 15] Kích thước vật cản tĩnh (%) 

 

Bảng 4.5: Thông số cho thuật toán ElasticABC 
Thông số Giá trị Mô tả 

nPop 25 Số lượng cá thể trong quần thể ong. 

Limit 15 
Số lần thử liên tiếp mà ong thợ và ong quan sát 

thực hiện trước khi từ bỏ một giải pháp 

MaxIt 100 Số vòng lặp tối đa của giải thuật ElasticABC 

SAFETY_MARGIN 0.5 Vùng đệm an toàn bao quanh vật cản 
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Thông số Giá trị Mô tả 

d_safe 1.0 
Khoảng cách an toàn cho công thức của toán tử 

Dãn 

epsilon [0 1.0] 
Hệ số ngẫu nhiên theo phương pháp tuyến trong 

công thức của toán tử Dãn 

lamda 
[-1.0 

1.0] 

Hệ số ngẫu nhiên theo phương tiếp tuyến trong 

công thức của toán tử Dãn 

cosTheta 0.995 Hệ số ngưỡng của toán tử Co 

Trong khi số lượng phần tử robot trong hệ thống và kích thước bản đồ được giữ 

cố định, mật độ vật cản tĩnh trong bản đồ và kích thước vật tĩnh được thay đổi theo 

kịch bản thử nghiệm; loại vật cản tĩnh với biên dạng lồi. Cụ thể: 

i. Trường hợp thứ nhất và thứ hai (TH #1 và TH #2): mật độ vật cản tĩnh là 15%, 

kích thước vật cản tĩnh trong khoảng 5% đến 10%; tương ứng với hai cấu hình vị trí 

bố trí vật cản khác nhau trong bản đồ, minh hoạ như Hình 4.2. 

ii. Trường hợp thứ ba (TH #3): mật độ vật cản tĩnh là 20%; kích thước vật cản 

tĩnh trong khoảng 10% đến 15%. 

Hai cấu hình vật cản TH #1 và TH #2 được minh hoạ trong Hình 4.2; vị trí bắt 

đầu và vị trí đích đến của 10 phần tử robot cũng được khởi tạo ở các điểm ngẫu nhiên 

trong vùng không gian trống của bản đồ. Hình 4.3 minh hoạ đồ thị đường đi, là kết 

quả hoạch định của thuật toán ElasticABC đối với trường hợp TH #1, hình tròn là 

điểm bắt đầu, hình vuông là điểm kết thúc, mỗi mầu biểu thị hành trình đã tìm được 

của một phần tử robot; Bảng 4.6 tổng hợp giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian 

(WP) ở thời điểm hoàn thành khởi tạo phỏng đoán và thời điểm giai đoạn tìm kiếm 

kết thúc cho từng phần tử robot; mức giảm chi phí (%) và số lượng WP giữa hai thời 

điểm. Giá trị chi phí là kết quả cuối cùng của hàm mục tiêu, tương ứng với độ dài 

hành trình của từng robot. Tương tự với trường hợp TH #2, Hình 4.4 và Bảng 4.7 

cung cấp kết quả về đồ thị và dữ liệu. 
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Hình 4.2: Kịch bản thử nghiệm TH #1 và TH #2 
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Hình 4.3: Kết quả đường đi tối ưu cho TH #1 

 

Hình 4.4: Kết quả đường đi tối ưu cho TH #2 
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Bảng 4.6: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A1 

Thứ tự 

robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R1 35,400 10 30,501 5 13,84 5 

R2 32,337 5 31,555 4 2,42 1 

R3 26,562 3 26,536 3 0,10 - 

R4 54,594 12 50,833 6 6,89 6 

R5 21,419 5 20,531 3 4,15 2 

R6 54,210 23 45,225 7 16,57 16 

R7 27,178 8 25,789 4 5,11 4 

R8 21,620 5 19,946 5 7,74 - 

R9 17,972 3 17,895 3 0,43 - 

R10 40,935 10 36,307 4 11,31 6 

Tổng 332,227  305,118    

 

Bảng 4.7: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A2 

Thứ tự 

robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R1 33,786 17 27,661 7 18,13 10 

R2 26,367 3 26,313 3 0,20 - 

R3 28,335 9 23,771 5 5,70 4 
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Thứ tự 

robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R4 40,529 7 38,219 4 27,02 3 

R5 33,580 13 24,508 4 11,61 9 

R6 21,828 6 19,294 4 6,39 2 

R7 27,968 9 26,180 4 2,25 5 

R8 55,401 8 54,154 5 2,26 3 

R9 43,188 6 42,210 4 1,09 2 

R10 36,773 3 36,373 3 8,36 - 

Tổng 347,755  318,683    

Với Bộ dữ liệu #A1 trong Bảng 4.6: mức giảm lớn nhất ở robot R6 (16 điểm); 

R4, R7, và R10 có mức giảm trung bình (4 đến 6 điểm); R3, R8, và R9 không thay 

đổi. Với Bộ dữ liệu #A2 trong Bảng 4.7: mức giảm lớn nhất ở robot R5 và R10 (hơn 

9 điểm); R3, R4, R7, và R8 có mức giảm trung bình (3 đến 5 điểm); R2 và R10 không 

thay đổi. Xu hướng cắt giảm điểm trung gian bộc lộ cho 10 phần tử; minh chứng rõ 

ràng cho hoạt động của cặp toán tử đối ngẫu đồng thời trong giai đoạn tìm kiếm của 

ong thợ: điểm trung gian điều chỉnh theo từng phần tử robot và theo điều kiện môi 

trường. Tỷ lệ giảm điểm trung gian cho toàn hệ thống vào khoảng 47% cho cả hai 

trường hợp. 

Tương tự, xu hướng cải thiện chi phí rõ ràng cho cả 10 phần tử robot khi thuật 

toán hoạt động. Đặc biệt là sự tương quan giữa việc giảm nhiều số lượng WP ở những 

phần tử robot tiết kiệm được nhiều chi phí nhất; đạt mức giảm chi phí hơn 10%: R1, 

R6, và R10 với Bộ dữ liệu #A1 trong Bảng 4.6, R1, R4, và R5 với Bộ dữ liệu #A2 

trong Bảng 4.7. Đây là minh chứng bổ sung cho việc điều chỉnh điểm trung gian của 

cặp toán tử đối ngẫu trong giai đoạn tìm kiếm của ong thợ. R8 (Bộ dữ liệu #A1) và 
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R10 (Bộ dữ liệu #A2) là hai trường hợp riêng, có mức giảm chi phí hơn 7% trong khi 

số lượng WP không đổi, phản ánh năng lực tìm kiếm giải pháp tốt hơn về chất lượng 

trong giai đoạn tìm kiếm ong thợ. Một số kết quả có mức giảm chi phí rất nhỏ, cho 

thấy đặc điểm liên quan đến khởi tạo phỏng đoán, tích hợp trong ElasticABC; giải 

pháp ban đầu có chất lượng trong khi vẫn đảm bảo được đặc tính ngẫu nhiên cần 

thiết; thuật toán đã tìm ra đường đi "tối ưu" ở giai đoạn tìm kiếm. Tỷ lệ giảm chi phí 

cho toàn hệ thống vào khoảng 8% cho cả hai trường hợp TH #1 và TH #2. 

Kết luận ban đầu cho hoạt động của thuật toán ElasticABC là: (1) khả năng loại 

bỏ điểm trung gian dư thừa đồng thời với việc giảm chi phí; (2) khả năng thích nghi 

với dữ liệu khởi tạo chưa tốt: số lượng điểm trung gian lớn ở giai đoạn khởi tạo phỏng 

đoán nhưng đã giảm mạnh sau khi kết thúc giai đoạn tìm kiếm; (3) độ tin cậy luôn 

duy trì trong tất cả kết quả. 

Để loại bỏ được yếu tố chủ quan của một dữ liệu đơn lẻ, hai trường hợp TH #1 

và TH #2 được chạy lặp lại 50 lần và tính toán chỉ số thống kê cho tập dữ liệu hoạt 

động lớn hơn. Việc đánh giá về đặc điểm và quy luật hoạt động của thuật toán được 

chi tiết và cụ thể hơn so với một dữ liệu đơn lẻ. Bảng 4.8, Bảng 4.9, Bảng 4.10 và 

Bảng 4.11 minh hoạ dữ liệu 50 lượt chạy cho trường hợp TH #1 của tham số tương 

ứng: giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian ở thời điểm hoàn thành giai đoạn khởi 

tạo phỏng đoán, giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian ở thời điểm kết thúc giai 

đoạn tìm kiếm. Trường hợp TH #2 cũng có bộ dữ liệu kết quả mô phỏng tương tự. 

Bảng 4.8: Giá trị chi phí sau giai đoạn khởi tạo phỏng đoán 
Lượt chạy Khởi tạo phỏng đoán/Chi phí 

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 
1 35,821 34,410 26,553 54,278 21,173 48,534 26,960 22,621 18,017 39,853 
2 40,395 32,661 26,561 55,007 21,183 45,537 27,058 22,425 17,994 40,021 
3 35,750 33,284 26,549 54,059 21,246 47,454 27,079 22,439 17,987 38,915 
4 40,340 32,841 26,597 53,892 21,279 50,798 27,327 21,548 18,007 39,660 
5 41,681 32,275 26,565 54,856 21,282 53,485 27,502 21,285 17,968 40,194 
6 36,191 32,491 26,551 54,633 21,234 47,565 26,984 21,347 18,022 39,521 
7 34,130 32,927 26,548 55,188 21,070 51,224 26,840 21,592 17,966 39,048 
8 38,004 32,814 26,555 54,189 21,330 47,833 26,970 21,470 18,047 39,659 
9 36,272 32,144 26,546 55,019 21,294 52,592 26,852 23,097 17,995 38,766 
10 37,461 33,647 26,556 54,062 21,418 44,765 26,617 21,769 17,979 40,038 
11 37,369 32,374 26,557 54,721 21,354 49,345 27,599 21,169 17,988 41,609 
12 37,761 32,721 26,561 54,055 20,997 49,873 27,377 21,268 17,984 39,787 
13 39,111 32,319 26,557 54,464 21,377 55,045 27,169 21,422 18,074 40,988 
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Lượt chạy Khởi tạo phỏng đoán/Chi phí 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

14 35,983 33,696 26,558 55,700 21,560 48,700 27,162 21,989 18,011 41,101 
15 37,220 32,624 26,554 53,826 21,503 48,563 27,325 22,272 18,031 38,813 
16 37,475 32,309 26,547 53,894 21,187 47,581 26,971 21,528 18,020 39,518 
17 36,075 32,276 26,548 54,866 21,564 51,894 27,307 21,043 18,038 39,620 
18 42,024 32,865 26,553 55,008 20,927 48,270 26,731 22,351 18,067 41,722 
19 44,980 32,997 26,561 54,589 21,026 50,471 27,414 21,806 17,971 38,364 
20 38,880 33,162 26,555 55,604 21,331 54,658 27,015 21,808 18,077 39,978 
21 37,436 32,405 26,565 54,174 21,096 49,766 26,935 22,832 17,972 39,069 
22 40,887 32,070 26,550 53,832 21,429 44,963 27,337 22,314 18,048 40,738 
23 34,369 33,871 26,550 54,924 21,538 48,080 27,540 21,097 17,987 40,148 
24 36,159 32,281 26,574 54,644 21,256 48,579 26,763 22,600 17,994 40,798 
25 33,939 32,360 26,570 53,316 21,728 50,945 26,837 21,666 17,960 39,841 
26 38,861 33,202 26,558 54,897 21,217 49,639 27,289 21,587 17,979 40,861 
27 38,870 33,113 26,549 54,812 21,394 48,345 26,821 24,154 17,969 39,572 
28 37,660 32,376 26,552 54,830 21,422 51,976 27,464 21,047 18,001 39,452 
29 44,609 33,487 26,557 54,483 21,023 52,191 27,356 21,675 18,074 39,770 
30 34,846 32,529 26,553 54,600 21,357 45,997 27,042 21,385 18,048 39,011 
31 38,658 35,028 26,555 54,227 21,531 54,946 27,144 22,624 18,027 38,667 
32 40,657 32,255 26,545 54,710 21,696 48,766 27,591 21,207 17,999 38,185 
33 36,238 32,237 26,547 55,540 21,481 53,393 27,466 21,233 17,967 39,203 
34 34,330 32,414 26,553 53,906 21,338 46,131 27,023 23,508 18,090 41,017 
35 38,862 32,476 26,549 53,648 21,340 45,222 27,032 23,215 18,029 39,163 
36 37,305 33,311 26,558 53,637 21,389 47,553 27,202 21,606 17,954 40,649 
37 38,312 32,397 26,550 53,877 21,546 51,467 26,842 21,959 17,977 40,609 
38 38,679 32,879 26,554 53,662 21,285 48,139 27,108 22,570 18,012 39,166 
39 37,633 32,354 26,547 54,215 21,491 48,833 26,902 21,928 18,007 39,680 
40 37,297 33,641 26,570 54,276 21,160 48,684 27,044 22,136 18,031 39,419 
41 43,991 32,174 26,549 54,233 21,506 50,573 27,181 21,749 18,019 39,091 
42 34,264 32,757 26,559 55,241 21,169 50,361 27,056 21,589 17,984 39,323 
43 41,617 32,210 26,553 53,800 21,212 54,442 26,958 22,309 17,969 38,823 
44 36,574 32,560 26,548 53,987 21,597 47,785 27,450 21,516 17,990 40,735 
45 35,786 33,083 26,546 54,274 21,368 50,446 27,023 21,319 17,972 39,217 
46 36,159 37,572 26,560 53,153 21,700 49,118 27,246 23,159 18,035 39,258 
47 46,005 33,018 26,552 53,376 21,212 46,704 27,012 21,987 18,003 40,587 
48 37,787 32,727 26,552 54,867 20,985 50,435 27,062 22,015 18,049 41,597 
49 44,854 32,826 26,553 54,144 21,568 48,932 27,311 21,165 18,031 41,204 
50 36,321 32,456 26,569 53,937 21,615 48,509 27,200 21,265 18,097 41,669 

 

Bảng 4.9: Số lượng điểm trung gian sau giai đoạn khởi tạo phỏng đoán 

Lượt chạy Khởi tạo phỏng đoán/WP 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

1 14 8 3 13 4 16 6 6 3 10 
2 19 6 3 13 5 9 7 7 3 8 
3 14 7 3 13 5 11 5 8 3 8 
4 22 7 3 11 5 14 7 6 3 9 
5 21 4 3 13 4 19 7 5 3 8 
6 12 7 3 13 6 14 6 5 3 9 
7 12 7 3 11 4 17 5 6 3 12 
8 16 5 3 11 6 12 5 5 3 10 
9 16 4 3 15 5 21 5 9 3 8 
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Lượt chạy Khởi tạo phỏng đoán/WP 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

10 15 6 3 10 5 9 5 5 3 11 
11 18 6 3 11 5 17 5 5 3 14 
12 16 5 3 12 4 12 6 6 3 11 
13 15 5 3 11 5 21 5 5 3 11 
14 14 7 3 13 4 15 5 6 3 11 
15 14 6 3 12 5 9 5 5 3 10 
16 18 5 3 13 5 13 5 5 3 8 
17 14 5 3 13 4 20 8 6 3 9 
18 25 5 3 12 5 15 5 6 3 13 
19 32 6 3 12 4 17 6 6 3 10 
20 17 6 3 13 6 17 5 5 3 9 
21 17 7 3 12 5 14 6 10 3 11 
22 19 4 3 15 4 8 6 6 3 11 
23 11 6 3 14 6 9 5 7 3 10 
24 12 5 3 11 4 14 4 6 3 9 
25 13 5 3 11 4 17 7 5 3 10 
26 22 8 3 13 4 14 6 5 3 13 
27 18 5 3 14 7 12 5 7 3 11 
28 18 5 3 11 5 21 5 6 3 9 
29 29 8 3 14 4 19 6 5 3 12 
30 13 6 3 12 6 11 5 6 3 9 
31 18 9 3 12 5 21 5 7 3 9 
32 20 6 3 13 4 13 7 5 3 8 
33 11 5 3 16 4 18 5 5 3 9 
34 14 6 3 12 6 10 4 7 3 11 
35 18 5 3 10 4 8 5 10 3 7 
36 14 6 3 13 5 10 5 6 3 11 
37 19 5 3 10 6 17 5 6 3 12 
38 16 5 3 13 4 13 5 8 3 6 
39 17 5 3 11 7 13 7 6 3 10 
40 18 8 3 14 4 14 5 8 3 10 
41 26 6 3 11 4 18 7 6 3 9 
42 10 6 3 14 5 14 6 5 3 10 
43 24 5 3 13 4 21 7 5 3 9 
44 14 5 3 11 4 13 5 5 3 13 
45 12 7 3 11 5 16 5 5 3 11 
46 12 11 3 12 4 13 5 7 3 10 
47 29 6 3 14 4 11 6 7 3 12 
48 16 5 3 12 5 13 6 6 3 14 
49 26 7 3 12 4 14 8 6 3 13 
50 14 7 3 12 6 14 6 6 3 13 

 

Bảng 4.10: Giá trị chi phí sau giai đoạn tìm kiếm của ElasticABC 

Lượt chạy ElasticABC/Chi phí 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

1 31,905 31,566 26,536 50,873 20,531 43,748 25,789 19,909 17,895 36,290 
2 30,292 31,659 26,536 50,520 20,532 43,622 25,815 20,065 17,895 36,328 
3 30,681 31,538 26,536 50,614 20,531 44,256 25,798 19,899 17,895 36,321 
4 30,199 31,549 26,542 51,015 20,533 44,882 25,806 19,937 17,895 36,313 
5 30,405 31,629 26,536 50,645 20,531 43,811 25,789 20,012 17,895 36,330 
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Lượt chạy ElasticABC/Chi phí 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

6 30,128 31,541 26,536 50,634 20,532 47,082 25,789 19,913 17,895 36,319 
7 31,097 31,532 26,536 50,753 20,531 43,543 25,789 19,955 17,933 36,332 
8 30,007 31,527 26,536 50,605 20,535 43,282 25,789 19,956 17,895 36,315 
9 31,840 31,530 26,536 50,523 20,531 43,842 25,789 19,912 17,896 36,259 
10 30,250 31,536 26,536 50,603 20,531 44,219 25,789 20,027 17,895 36,508 
11 31,846 31,535 26,536 50,563 20,531 43,246 25,789 19,984 17,895 36,314 
12 30,386 31,551 26,536 51,080 20,531 44,210 25,794 20,154 17,895 36,397 
13 30,276 31,544 26,536 50,700 20,531 43,610 25,789 19,954 17,896 36,190 
14 31,804 31,534 26,536 50,640 20,531 44,199 25,789 19,971 17,895 36,219 
15 30,809 31,546 26,536 50,545 20,531 43,434 25,790 20,054 17,895 36,285 
16 30,419 31,581 26,536 50,914 20,531 43,605 25,789 19,961 17,895 36,301 
17 30,613 31,535 26,536 50,624 20,531 43,427 25,810 19,916 17,895 36,304 
18 30,566 31,540 26,536 50,680 20,531 44,571 25,789 19,944 17,896 36,285 
19 30,660 31,623 26,542 50,877 20,531 44,825 25,789 19,912 17,895 36,320 
20 30,206 31,649 26,536 50,925 20,531 43,859 25,789 19,937 17,895 36,179 
21 30,765 31,529 26,536 50,885 20,532 43,721 25,789 19,901 17,895 36,293 
22 30,488 31,551 26,537 50,566 20,531 43,762 25,789 19,965 17,949 36,353 
23 30,172 31,573 26,536 50,610 20,531 45,116 25,789 19,957 17,895 36,282 
24 30,268 31,535 26,536 50,649 20,531 43,911 25,789 20,052 17,895 36,267 
25 30,266 31,542 26,536 51,198 20,531 43,614 25,797 20,088 17,896 36,288 
26 34,799 31,509 26,536 50,576 20,531 43,604 25,789 19,986 17,895 36,362 
27 30,577 31,540 26,536 50,666 20,531 43,671 25,789 19,927 17,895 36,333 
28 30,921 31,539 26,536 50,670 20,531 43,779 25,789 19,904 17,895 36,328 
29 32,979 31,578 26,536 50,865 20,531 43,977 25,789 19,946 17,895 36,310 
30 30,250 31,539 26,536 51,075 20,531 43,633 25,789 19,971 17,895 36,176 
31 30,256 31,614 26,537 51,008 20,532 44,429 25,790 20,055 17,895 36,329 
32 30,673 31,536 26,536 51,790 20,531 44,140 25,789 19,949 17,895 36,302 
33 31,806 31,538 26,536 50,523 20,531 43,697 25,789 19,966 17,895 36,230 
34 30,833 31,547 26,536 51,078 20,531 45,538 25,789 19,945 17,895 36,340 
35 30,145 31,554 26,536 51,563 20,531 43,716 25,789 19,957 17,895 36,313 
36 30,270 31,556 26,536 50,634 20,531 43,455 25,789 19,966 17,895 36,351 
37 30,835 31,547 26,536 50,949 20,532 45,037 25,789 19,981 17,895 36,221 
38 30,534 31,652 26,536 51,636 20,532 44,574 25,789 19,938 17,895 36,352 
39 31,051 31,542 26,536 50,633 20,535 43,800 25,789 20,098 17,895 36,321 
40 32,753 31,537 26,536 52,035 20,531 43,534 25,789 19,912 17,895 36,334 
41 30,278 31,555 26,536 50,867 20,538 43,274 25,789 19,916 17,895 36,443 
42 30,304 31,534 26,536 50,778 20,532 44,124 25,789 19,905 17,895 36,348 
43 30,587 31,544 26,536 50,570 20,531 44,592 25,789 20,161 17,897 36,337 
44 31,712 31,541 26,536 50,507 20,532 43,744 25,789 20,120 17,895 36,382 
45 30,583 31,541 26,536 51,070 20,531 42,966 25,789 20,062 17,895 36,313 
46 30,484 31,544 26,538 50,287 20,531 44,067 25,789 19,972 17,895 36,301 
47 30,012 31,537 26,536 50,405 20,532 43,370 25,789 19,996 17,898 36,315 
48 31,013 31,534 26,536 50,683 20,540 44,050 25,789 19,937 17,895 36,331 
49 30,529 31,540 26,536 50,562 20,531 44,387 25,789 19,939 17,895 36,514 
50 30,670 31,665 26,536 51,342 20,531 42,799 25,789 19,954 17,895 36,321 

 

Bảng 4.11: Số lượng điểm trung gian sau giai đoạn tìm kiếm của ElasticABC 

Lượt chạy ElasticABC/WP 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

1 11 3 3 5 3 5 4 5 3 4 
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Lượt chạy ElasticABC/WP 
R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

2 5 4 3 5 3 8 4 5 3 4 
3 6 3 3 5 3 5 4 5 3 4 
4 5 3 3 5 3 8 4 4 3 4 
5 5 4 3 6 3 7 4 5 3 4 
6 6 3 3 5 3 13 4 5 3 4 
7 9 5 3 5 3 6 4 6 3 4 
8 5 5 3 5 3 5 4 4 3 4 
9 6 4 3 5 3 7 4 5 3 4 
10 5 5 3 6 3 6 4 4 3 4 
11 10 5 3 6 3 5 4 5 3 4 
12 5 3 3 7 3 7 4 4 3 4 
13 5 3 3 5 3 7 4 5 3 4 
14 10 4 3 5 3 6 4 4 3 4 
15 4 3 3 5 3 5 4 4 3 4 
16 5 4 3 5 3 5 4 4 3 4 
17 5 3 3 5 3 6 4 5 3 4 
18 5 3 3 5 3 6 4 5 3 4 
19 4 4 3 7 3 10 4 5 3 4 
20 5 4 3 5 3 6 4 4 3 4 
21 4 4 3 6 3 5 4 5 3 4 
22 5 3 3 5 3 7 4 4 3 4 
23 5 4 3 5 3 9 4 4 3 4 
24 5 3 3 5 3 5 4 5 3 4 
25 5 3 3 6 3 5 4 4 3 4 
26 10 5 3 5 3 5 4 5 3 4 
27 4 3 3 6 3 6 4 5 3 4 
28 7 5 3 5 3 5 4 5 3 4 
29 13 4 3 5 3 7 4 4 3 4 
30 5 3 3 5 3 5 4 4 3 4 
31 5 4 3 6 3 7 4 4 3 4 
32 4 3 3 7 3 9 4 5 3 4 
33 6 5 3 6 3 7 4 4 3 4 
34 5 4 3 5 3 8 4 5 3 4 
35 5 4 3 6 3 5 4 4 3 4 
36 5 3 3 5 3 6 4 4 3 5 
37 5 4 3 5 3 11 4 4 3 4 
38 4 4 3 7 3 7 4 5 3 4 
39 9 3 3 5 3 6 4 4 3 4 
40 12 4 3 8 3 6 4 5 3 4 
41 5 4 3 6 3 5 4 5 3 4 
42 5 3 3 5 3 5 4 5 3 4 
43 6 3 3 5 3 9 4 4 3 4 
44 8 3 3 5 3 6 4 4 3 4 
45 5 3 3 5 3 6 4 4 3 6 
46 4 3 3 5 3 6 4 5 3 4 
47 6 4 3 5 3 6 4 5 3 5 
48 6 3 3 5 3 5 4 4 3 4 
49 5 3 3 5 3 6 4 5 3 4 
50 4 4 3 6 3 5 4 5 3 4 

Các chỉ số thống kê cho bộ số liệu 50 lượt chạy tương ứng cho hai trường hợp 

TH #1 và TH #2 bao gồm: thứ nhất là giá trị trung bình 𝜇, độ lệch chuẩn 𝜎, hệ số biến 
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thiên (CV %), trung vị, tứ phân vị 1 (Q1) với 3 (Q3), khoảng tứ phân vị (IQR), khoảng 

tin cậy 95% (2𝜎) cho giá trị chi phí ở thời điểm hoàn thành khởi tạo phỏng đoán và 

thời điểm giai đoạn tìm kiếm kết thúc cho từng phần tử robot; thứ hai là giá trị trung 

bình 𝜇, độ lệch chuẩn 𝜎, hệ số biến thiên (CV %), trung vị, yếu vị (mode), tỷ lệ hội 

tụ (%), khoảng bách phân vị (P5 P95) cho số lượng điểm trung gian cho thời điểm 

hoàn thành khởi tạo phỏng đoán và thời điểm giai đoạn tìm kiếm kết thúc cho từng 

phần tử robot. Bản chất liên tục của giá trị chi phí khác biệt với gián đoạn của số 

lượng điểm trung gian tạo nên sự khác biệt trong chỉ số thống kê đã chọn ở trên. Để 

so sánh kết quả giữa hai thời điểm, tỷ lệ giảm chi phí trung bình (%) được tính cho 

giá trị chi phí và tỷ lệ WP giảm theo trung vị (%) được tính cho số lượng điểm trung 

gian. Bảng 4.12 cho trường hợp TH #1, bộ dữ liệu #A3, và Bảng 4.13 cho trường hợp 

TH #2, bộ dữ liệu #A4. Xu hướng cải thiện tương tự như Bộ dữ liệu #A1 và Bộ dữ 

liệu #A2 đã được thể hiện rõ qua số liệu thống kê; cho thấy hai thử nghiệm đơn lẻ 

không phải là trường hợp ngoại lai mà có sự nhất quán cao theo quy luật hoạt động 

của thuật toán ElasticABC. 

Bảng 4.12: Chỉ số thống kê chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A3 
Chỉ số  

thống kê #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 

Chi phí sau khi khởi tạo phỏng đoán 
Trung bình 
(𝜇) 38,238 32,898 26,556 54,383 21,340 49,502 27,130 21,933 18,010 39,874 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 2,966 0,896 0,009 0,589 0,196 2,566 0,236 0,694 0,036 0,903 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 7,757 2,723 0,034 1,083 0,917 5,184 0,871 3,165 0,201 2,266 

Trung vị 37,554 32,691 26,553 54,275 21,339 48,883 27,071 21,759 18,005 39,670 
Tứ phân vị 1 
(Q1) 36,167 32,364 26,549 53,914 21,212 47,895 26,970 21,394 17,980 39,175 

Tứ phân vị 3 
(Q3) 39,053 33,105 26,558 54,849 21,500 50,908 27,322 22,342 18,031 40,639 

Khoảng tứ 
phân vị 
(IQR) 

2,886 0,742 0,009 0,936 0,288 3,014 0,351 0,947 0,051 1,464 

Khoảng tin 
cậy 95% (2σ) 

(32,305 
44,170) 

(31,107 
34,690) 

(26,538 
26,574) 

(53,205 
55,560) 

(20,948 
21,731) 

(44,370 
54,635) 

(26,657 
27,603) 

(20,545 
23,322) 

(17,938 
18,083) 

(38,067 
41,681) 

Chi phí sau khi kết thúc tìm kiếm 
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Chỉ số  
thống kê #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 

Trung bình 
(𝜇) 30,824 31,557 26,536 50,820 20,532 43,987 25,791 19,976 17,897 36,316 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 0,873 0,037 0,001 0,351 0,002 0,703 0,005 0,066 0,009 0,064 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 2,834 0,117 0,005 0,691 0,008 1,598 0,021 0,331 0,051 0,176 

Trung vị 30,572 31,541 26,536 50,675 20,531 43,790 25,789 19,956 17,895 36,317 
Tứ phân vị 1 
(Q1) 30,271 31,536 26,536 50,603 20,531 43,606 25,789 19,937 17,895 36,291 

Tứ phân vị 3 
(Q3) 30,899 31,555 26,536 50,943 20,532 44,217 25,789 19,993 17,895 36,334 

Khoảng tứ 
phân vị 
(IQR) 

0,628 0,018 0,000 0,340 0,001 0,611 0,000 0,056 0,000 0,043 

Khoảng tin 
cậy 95% (2σ) 

(29,077 
32,571) 

(31,483 
31,631) 

(26,534 
26,539) 

(50,118 
51,523) 

(20,528 
20,535) 

(42,581 
45,393) 

(25,780 
25,801) 

(19,844 
20,108) 

(17,879 
17,915) 

(36,188 
36,444) 

Tỷ lệ giảm 
chi phí trung 
bình (%) 

19,39 4,08 0,07 6,55 3,79 11,14 4,94 8,92 0,63 8,92 

Số lượng WP sau khi khởi tạo phỏng đoán 
Trung bình 
(𝜇) 17,280 6,020 3,000 12,360 4,780 14,420 5,640 6,120 3,000 10,220 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 5,000 1,334 0,000 1,338 0,855 3,656 0,933 1,243 0,000 1,792 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 28,936 22,160 0,000 10,826 17,894 25,351 16,542 20,314 0,000 17,535 

Trung vị 16,000 6,000 3,000 12,000 5,000 14,000 5,000 6,000 3,000 10,000 
Yếu vị 14 5 3 13 4 14 5 6 3 9 
Tỷ lệ hội tụ 
(%) 18,0 36,0 100,0 28,0 46,0 18,0 52,0 38,0 100,0 22,0 

Khoảng bách 
phân vị  
(P5 P95) 

[11 27] [4 8] [3 3] [10 14] [4 6] [9 21] [5 7] [5 8] [3 3] [8 13] 

Số lượng WP sau khi kết thúc tìm kiếm 
Trung bình 
(𝜇) 5,960 3,660 3,000 5,440 3,000 6,460 4,000 4,560 3,000 4,080 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 2,181 0,710 0,000 0,726 0,000 1,700 0,000 0,535 0,000 0,337 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 36,600 19,405 0,000 13,337 0,000 26,309 0,000 11,736 0,000 8,261 

Trung vị 5,000 4,000 3,000 5,000 3,000 6,000 4,000 5,000 3,000 4,000 
Yếu vị 5 3 3 5 3 5 4 5 3 4 
Tỷ lệ hội tụ 
(%) 50,0 48,0 100,0 68,0 100,0 34,0 100,0 52,0 100,0 94,0 
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Chỉ số  
thống kê #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 

Khoảng bách 
phân vị  
(P5 P95) 

[4 10] [3 5] [3 3] [5 7] [3 3] [5 9] [4 4] [4 5] [3 3] [4 4] 

Tỷ lệ WP 
giảm theo 
trung vị (%) 

68,8 33,3 0,0 58,3 40,0 57,1 20,0 16,7 0,0 60,0 

 

Bảng 4.13: Chỉ số thống kê chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A4 
Chỉ số  

thống kê #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 

Chi phí sau khi khởi tạo phỏng đoán 
Trung bình 
(𝜇) 37,887 26,435 29,116 41,966 29,622 22,283 28,296 55,983 43,245 36,708 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 5,287 0,165 1,718 1,972 2,119 1,185 0,481 0,292 0,651 0,061 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 13,954 0,624 5,899 4,699 7,154 5,319 1,700 0,521 1,506 0,166 

Trung vị 37,511 26,368 28,927 41,364 29,426 22,096 28,304 56,016 43,058 36,687 
Tứ phân vị 1 
(Q1) 34,648 26,353 27,802 40,599 28,133 21,426 28,005 55,731 42,751 36,660 

Tứ phân vị 3 
(Q3) 40,913 26,383 30,275 42,789 30,844 22,861 28,637 56,215 43,570 36,738 

Khoảng tứ 
phân vị 
(IQR) 

6,265 0,030 2,473 2,190 2,711 1,435 0,632 0,484 0,819 0,078 

Khoảng tin 
cậy 95% (2σ) 

(27,313 
48,461) 

(26,105 
26,765) 

(25,681 
32,551) 

(38,022 
45,910) 

(25,383 
33,860) 

(19,912 
24,653) 

(27,334 
29,258) 

(55,400 
56,566) 

(41,942 
44,547) 

(36,585 
36,830) 

Chi phí sau khi kết thúc tìm kiếm 
Trung bình 
(𝜇) 30,011 26,314 24,214 38,330 25,180 19,620 26,269 54,216 42,214 36,374 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 1,693 0,004 0,502 0,332 0,627 0,243 0,094 0,060 0,030 0,003 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 5,641 0,017 2,075 0,866 2,489 1,241 0,358 0,110 0,071 0,009 

Trung vị 29,840 26,313 24,127 38,252 24,911 19,562 26,227 54,208 42,202 36,373 
Tứ phân vị 1 
(Q1) 28,807 26,313 23,856 38,198 24,730 19,417 26,184 54,172 42,191 36,373 

Tứ phân vị 3 
(Q3) 30,674 26,313 24,538 38,293 25,432 19,828 26,363 54,245 42,229 36,374 

Khoảng tứ 
phân vị 
(IQR) 

1,867 0,000 0,682 0,095 0,702 0,411 0,179 0,073 0,038 0,001 
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Chỉ số  
thống kê #1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8 #9 #10 

Khoảng tin 
cậy 95% (2σ) 

(26,625 
33,397) 

(26,305 
26,323) 

(23,209 
25,218) 

(37,666 
38,994) 

(23,926 
26,434) 

(19,133 
20,107) 

(26,081 
26,457) 

(54,097 
54,335) 

(42,154 
42,274) 

(36,367 
36,381) 

Tỷ lệ giảm 
chi phí trung 
bình (%) 

20,79 0,46 16,84 8,66 14,99 11,95 7,16 3,16 2,38 0,91 

Số lượng WP sau khi khởi tạo phỏng đoán 
Trung bình 
(𝜇) 23,400 3,340 14,080 11,480 12,520 9,580 9,140 10,580 6,280 3,380 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 7,697 0,620 2,652 3,208 3,413 2,192 1,456 1,372 1,150 0,485 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 32,892 18,563 18,836 27,942 27,262 22,878 15,932 12,972 18,306 14,361 

Trung vị 23,000 3,000 14,000 10,000 12,000 9,000 9,000 11,000 6,000 3,000 
Yếu vị 25 3 12 10 12 8 9 11 6 3 
Tỷ lệ hội tụ 
(%) 10,0 74,0 26,0 22,0 18,0 26,0 34,0 34,0 40,0 62,0 

Khoảng bách 
phân vị  
(P5 P95) 

[13 35] [3 5] [11 19] [8 18] [7 17] [7 14] [7 11] [8 13] [5 8] [3 4] 

Số lượng WP sau khi kết thúc tìm kiếm 
Trung bình 
(𝜇) 14,520 3,040 7,100 4,480 6,120 5,840 4,080 5,100 4,100 3,000 

Độ lệch 
chuẩn (𝜎) 3,833 0,196 2,427 1,330 1,925 1,419 0,337 0,300 0,300 0,000 

Hệ số biến 
thiên (CV %) 26,396 6,446 34,182 29,693 31,454 24,303 8,261 5,882 7,317 0,000 

Trung vị 14,000 3,000 7,000 4,000 6,000 6,000 4,000 5,000 4,000 3,000 
Yếu vị 13 3 4 4 5 5 4 5 4 3 
Tỷ lệ hội tụ 
(%) 20,0 96,0 20,0 78,0 26,0 28,0 94,0 90,0 90,0 100,0 

Khoảng bách 
phân vị  
(P5 P95) 

[9 21] [3 3] [4 10] [4 6] [3 9] [4 8] [4 4] [5 6] [4 5] [3 3] 

Tỷ lệ WP 
giảm theo 
trung vị (%) 

39,13 0,00 50,00 60,00 50,00 33,33 55,56 54,55 33,33 0,00 

Để xem xét về khả năng tối ưu chi phí đường đi, xu hướng giảm chung ở tất cả 

phần tử robot cũng được minh chứng rất rõ ràng qua chỉ số thống kê: chi phí trung 

bình, trung vị ở thời điểm sau khi kết thúc tìm kiếm đều giảm so với thời điểm sau 

khi khởi tạo phỏng đoán. Khi xem xét cho từng phần tử, mức độ cải thiện đã có sự 

khác biệt rõ ràng, thể hiện ở chỉ số tỷ lệ giảm chi phí trung bình. Một số đường đi 
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phức tạp có chi phí khởi tạo lớn đã được tối ưu mạnh mẽ ở giai đoạn tìm kiếm. Chi 

phí giảm tới 19,39% với R1, 11,14% với R2 trong bộ dữ liệu #A3; giảm tới 20,79% 

với R1, 16,84% với R3, 14,99% với R5 trong bộ dữ liệu #A4. Ngược lại, chi phí giảm 

rất nhỏ 0,07% với R3, 0,63% với R9 trong bộ dữ liệu #A3; giảm 0,46% với R2, 0,91% 

với R10 trong bộ dữ liệu #A4. Chúng là những phần tử robot có đường đi được khởi 

tạo tương đối tốt, kết quả tìm kiếm của thuật toán có mức giảm chi phí không đáng 

kể. Thuật toán có khả năng "nhận thức" và duy trì được mức chi phí tiệm cận tối ưu 

mà không làm thay đổi cấu trúc tốt đã có. 

Hệ số biến thiến (CV) của chi phí sau khi khởi tạo phỏng đoán, tính theo chỉ số 

độ lệch chuẩn (σ), dao động trong khoảng rộng: 8/10 phần tử có giá trị từ gần 1% đến 

gần 8% (7,757% của R1 và 5,184 của R6), 2/10 phần tử có giá trị không quá 0,2% 

R2 trong bộ dữ liệu #A3; 7/10 phần tử có giá trị từ gần 1% đến gần 14% (13,954% 

của R1, 5,899% của R3 và 7,154% của R5), 3/10 phần tử có giá trị không quá 0,7%. 

Hệ số biến thiến (CV) của chi phí sau khi kết thúc tìm kiếm nhỏ hơn rất nhiều, dao 

động trong khoảng hẹp: 8/10 phần tử có giá trị dưới 0,7%, 2/10 phần tử có giá trị lớn 

hơn 1% (2,834% của R1 và 1,598% của R6) trong bộ dữ liệu #A3; 5/10 phần tử có 

giá trị dưới 0,4%, 5/10 phần tử có giá trị trong khoảng 0,8% đến 5,7% (5,641% của 

R1, 2,075% của R3 và 2,489% của R5) trong bộ dữ liệu #A4. Bên cạnh đó, khoảng 

tin cậy 95% (2σ) của chi phí sau khi kết thúc tìm kiếm đã thu hẹp rõ ràng so với chi 

phí sau khi khởi tạo phỏng đoán. 

Như vậy, thuật toán ElasticABC đã khám phá và tìm ra các đường đi ngắn (tốn 

ít chi phí hơn) rất nhiều so với những kết quả phỏng đoán ban đầu; thể hiện khả năng 

vượt trội trong việc tinh chỉnh và tối ưu chi phí di chuyển; không chỉ khắc phục được 

các đường đi chưa đạt chất lượng mà còn đảm bảo sự hội tụ chính xác đối với các 

đường đi đơn giản. Tính ổn định của thuật toán cũng được thể hiện qua xu hướng hội 

tụ của bộ dữ liệu #A3 và #A4, khi kết thúc vòng lặp của thuật toán, quần thể ong đều 

đồng thuận tìm về một vùng kết quả tối ưu rất sát nhau. 

Để xem xét độ phức tạp của đường đi và hoạt động điều chỉnh số lượng điểm 

trung gian, xu hướng giảm của chỉ số giá trị trung bình của số lượng điểm trung gian 
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ở thời điểm sau khi kết thúc giai đoạn tìm kiếm so với thời điểm sau khi khởi tạo đã 

minh chứng rõ ràng ở các phần tử robot. Những phần tử có chỉ số giá trị trung bình 

rất cao ở giai đoạn khởi tạo (17,28 cho R1, 14,42 cho R6 của bộ dữ liệu #A3; 23,4 

cho R1, 14,08 cho R3 của bộ dữ liệu #A4) sau khi hoàn thành giai đoạn tìm kiếm, số 

lượng điểm trung gian đã giảm xuống (5,96 cho R1, 6,46 cho R6 của bộ dữ liệu #A3; 

14,52 cho R1, 7,10 cho R3 của bộ dữ liệu #A4). Giá trị trung vị cũng giảm tương tự 

ở tất cả các phần tử robot đã hỗ trợ cho xu hướng nói trên. Bên cạnh đó, tỷ lệ giảm 

(so sánh giữa giá trị trung vị) cũng có sự phân hoá rõ ràng, phản ánh mức độ triệt tiêu 

lượng điểm trung gian. Cụ thể, 8/10 phần tử có mức độ giảm trong khoảng 15% cho 

đến gần 70%, 2/10 phần tử không giảm (R3 và R9 giữ tỷ lệ 0%) trong bộ dữ liệu #A3; 

8/10 phần tử có mức độ giảm trong khoảng 33% cho đến 60%, 2/10 phần tử không 

giảm (R2 và R10 giữ tỷ lệ 0%) trong bộ dữ liệu #A4. 

Phối hợp giữa chỉ số yếu vị (mode), tỷ lệ hội tụ và khoảng bách phân vị (P5 P95) 

cho số lượng điểm trung gian ở thời điểm sau khi kết thúc giai đoạn tìm kiếm đã minh 

chứng cho cấu trúc đường đi tối ưu ở một số phần tử robot: 5/10 phần tử (R3, R5, R7, 

R9 và R10) đạt tỷ lệ hội tụ trên 94% trong bộ dữ liệu #A3; 3/10 phần tử (R2, R7 và 

R10) đạt tỷ lệ hội tụ trên 94% trong bộ dữ liệu #A4. Các kết quả gần tối ưu đạt được 

ở 5/10 phần tử robot trong bộ dữ liệu #A3 và 5/10 phần tử robot trong bộ dữ liệu #A4.  

Như vậy, trong khi giai đoạn khởi tạo phỏng đoán đã thiết lập đường đi ban đầu 

với cấu trúc dư thừa điểm để đảm bảo an toàn va chạm, hoạt động của cặp toán tử đối 

ngẫu, Co và Dãn, ở giai đoạn tìm kiếm ong thợ đã tham gia tích cực vào việc định 

hình cấu trúc đường đi tối ưu với số lượng điểm trung gian giảm xuống rõ rệt. Đồng 

thời, lượng giảm cuối cùng có sự khác biệt rõ ràng cho từng đường đi riêng lẻ. 

Trong bộ dữ liệu #A4, các phần tử R1 và R3 có tỷ lệ hội tụ 20% cũng với khoảng 

bách phân vị (P5 P95) lần lượt là [9 21] và [4 10], là những ngoại lệ khi kết quả tìm 

kiếm có sự phân tán. Kết hợp với độ lệch chuẩn (𝜎) và hệ số biến thiên CV tương 

ứng, kết quả đường đi đã phản ánh sự tồn tại của nhiều giải pháp khả thi với chi phí 

chênh lệch đáng kể. Thuật toán ElasticABC đã khám phá ra những đường đi khác 

nhau trong mỗi lần chạy và tất cả chúng đều hợp lệ. Mặc dù số lượng điểm trung gian 
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còn ở mức cao, thể hiện qua giá trị trung bình 14,55 điểm; chi phí trung bình đã giảm 

đáng kể so với khởi tạo (từ 37,8 xuống 30,0). Điều này khẳng định thuật toán luôn 

cải thiện được chất lượng giải pháp đầu vào bất chấp độ khó khăn của môi trường, 

bao gồm loại bỏ điểm trung gian không cần thiết và giảm chi phí. 

Để minh chứng cho những nhận định trên, Hình 4.5 và Hình 4.6 lần lượt minh 

hoạ biểu đồ hộp của chi phí cho TH #1 và TH #2, phản ánh sự cải thiện rõ ràng về 

chi phí ở tất cả 10 phần tử robot. Trong đó, chi phí ở thời điểm sau khi khởi tạo là 

hộp mầu hồng, độ cao lớn biểu thị sự phân tán của chi phí sau khi khởi tạo; chi phí ở 

thời điểm sau khi kết thúc giai đoạn tìm kiếm là hộp mầu xanh, luôn nằm thấp hơn 

hộp hồng; độ cao giảm rõ rệt; một số phần tử có độ cao hộp xanh rất mỏng, cho thấy 

quần thể đã đạt được sự hội tụ gần như tuyệt đối với mức chi phí cực kỳ đồng đều. 

 

Hình 4.5: Biểu đồ hộp của chi phí cho TH #1  
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Hình 4.6: Biểu đồ hộp của chi phí cho TH #2 
Với kết quả đánh giá về khả năng tối ưu chi phí đường đi cũng như cải thiện cấu 

trúc đường đi thông qua điều chỉnh số lượng điểm trung gian, dữ liệu của TH #1 và 

TH #2 cho thấy sự tương quan rất cao. Đầu tiên là khả năng cải thiện các kết quả khởi 

tạo xấu để cho ra được "nghiệm đầu ra" rất ổn định về chi phí. Tiếp đến sự tương 

đồng trong tỷ lệ giảm ở cả giá trị trung bình và trung vị, ước tính chi phí tổng thể 

được đảm bảo cắt giảm từ 15% đến hơn 20%. Thuật toán ElasticABC đã hoạch định 

hiệu quả đường đi cho các phần tử robot: tối ưu chi phí và rút gọn cấu trúc đường đi 

cho từng phần tử robot. Thuật toán cũng thể hiện được khả năng hội tụ và tính ổn 

định, khi đầu vào khởi tạo phỏng đoán có thể phân tán nhưng đầu ra luôn là kết quả 

hội tụ về một vùng hẹp với độ lệch chuẩn thấp. Việc loại bỏ các điểm trung gian 

"không cần thiết" cũng góp phần giảm chi phí hàm mục tiêu của từng phần tử. 

Xét trường hợp môi trường biến đổi (TH #3) với điều kiện hoàn toàn khác về 

mật độ vật cản và kích thước vật cản khác so với TH #1 và TH #2. Hình 4.7 minh hoạ 
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về cấu hình vị trí vật cản trong TH #3. Các phần tử robot cũng được khởi tạo vị trí 

bắt đầu và vị trí đích đến hoàn toàn ngẫu nhiên trong vùng không gian trống của bản 

đồ. Bảng 4.14 tổng hợp giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian ở thời điểm hoàn 

thành khởi tạo phỏng đoán và thời điểm kết thúc giai đoạn tìm kiếm cho từng phần 

tử robot. Hình 4.8 thể hiện đồ thị đường đi của 10 phần tử, là kết quả hoạch định của 

thuật toán ElasticABC, hình tròn là điểm bắt đầu, hình vuông là điểm kết thúc, mỗi 

mầu biểu thị hành trình đã tìm được của một phần tử robot 

 

Hình 4.7: Kịch bản thử nghiệm TH #3 
 

Bảng 4.14: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A5 

Thứ tự 

robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R1 33,717 12 29,408 6 12,78 6 

R2 69,163 46 53,178 22 23,11 24 

R3 20,465 3 20,395 3 0,34 0 
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Thứ tự 

robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R4 100,000 51 24,280 4 - 47 

R5 29,400 4 29,183 3 0,74 1 

R6 21,946 3 21,898 3 0,22 0 

R7 19,531 2 19,531 2 0,00 0 

R8 30,822 6 29,923 3 2,92 3 

R9 26,389 6 22,511 4 14,70 2 

R10 100,000 52 33,969 4 - 48 

Tổng 451,433  284,276    

 

 

Hình 4.8: Kết quả đường đi tối ưu cho TH #3 
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Số liệu về chi phí và số lượng điểm trung gian của TH #3 khẳng định sự nhất 

quán trong cải thiện cấu trúc và chất lượng giải pháp của thuật toán ElasticABC. Xu 

hướng cắt giảm điểm trung gian đã diễn ra ở tất cả 10 phần tử robot, tỷ lệ giảm trung 

bình điểm trung gian lên tới hơn 39%. Bên cạnh đó, tỷ lệ cải thiện trung bình của các 

phần tử robot ở mức khoảng 19,66% trong khi tỷ lệ cải thiện tổng chi phí là 37,03% 

(từ 451,433 xuống còn 284,276). Thuật toán không chỉ tìm kiếm đường đi ngắn nhất 

thể hiện qua nỗ lực tối ưu chi phí mà còn tạo ra đường đi thích nghi theo điều kiện 

môi trường thông qua cơ chế co dãn để tối ưu cấu trúc. Xem xét chi tiết hơn, dữ liệu 

của phần tử R4 và R10 cho thấy năng lực cải thiện chất lượng giải pháp đầu vào bất 

chấp độ khó khăn của môi trường của ElasticABC. Từ hiện trạng khởi tạo của hai 

phần tử là kết quả với mức chi phí và số lượng điểm trung gian rất lớn, giải thuật đã 

tìm kiếm được giải pháp tốt hơn rất nhiều: R4 có chi phí giảm từ 100 xuống còn 

24,28, số lượng điểm trung gian giảm từ 51 xuống 4; tương tự với R10 có 100 xuống 

33,969 và 52 xuống 4. Thuật toán tiếp tục cải thiện được chất lượng của giải pháp 

đường đi ban đầu ngay cả khi gặp phải kịch bản khởi tạo không thành công do môi 

trường có độ khó cao. Dữ liệu thử nghiệm từ kịch bản TH #3 đã minh chứng tính bền 

vững của thuật toán, hoạt động hiệu quả trong điều kiện môi trường biến đổi. 

Số liệu của phần tử R1, thể hiện trong Bảng 4.13, là ngoại lệ quan trọng khi xem 

xét về số lượng điểm trung gian trong giải pháp đường đi tìm được bởi thuật toán 

ElasticABC. Chúng là các đường đi có độ dài quãng đường không lớn so với phần tử 

robot khác nhưng lại có số lượng điểm trung gian rất lớn, như biểu đồ phân tán minh 

hoạ trong Hình 4.9. Một số kết quả thử nghiệm đơn lẻ cụ thể hơn, thể hiện qua vùng 

đánh dấu trong Hình 4.10, đã bộc lộ hiện tượng gấp khúc trong đường đi. Cụ thể hơn, 

phần tử robot R1 (Hình 4.10.a) có 13 điểm trung gian, phần tử robot R2 (Hình 4.10.b) 

có 19 điểm trung gian; tỷ trọng lớn điểm trung gian lại tập trung trong khoảng không 

gian rất nhỏ, biểu thị đường đi tại đó đã đổi hướng liên tục. 
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Hình 4.9: Biểu đồ phân tán của trung bình chi phí và số lượng điểm trung gian 

 

Hình 4.10: Hiện tượng gấp khúc trong đường đi 



 103 

Xem xét hoạt động của kỹ thuật DeZigzagPath trong kịch bản thử nghiệm cụ 

thể TH #4 và TH #5; thuật toán ElasticABC đã hoàn thành việc tìm kiếm đường đi 

gần tối ưu và DeZigzagPath được dùng để xử lý hiện tượng gấp khúc. Bảng 4.15 tổng 

hợp số liệu về chi phí (độ dài đường đi) cho ba giai đoạn: khởi tạo, kết quả của thuật 

toán ElasticABC, và kết quả sau khi áp dụng kỹ thuật DeZigzagPath, xét cho trường 

hợp TH #4, Bộ dữ liệu #A6. Tương tự là Bảng 4.16 xét cho trường hợp TH #5, Bộ 

dữ liệu #A7. Hình 4.11 và Hình 4.12 minh hoạ đồ thị đường đi của 10 phần tử robot 

cho hai kịch bản thử nghiệm của trước và sau khi áp dụng DeZigzagPath, hình tròn 

là điểm bắt đầu, hình vuông là điểm kết thúc, mỗi mầu biểu thị hành trình đã tìm được 

của một phần tử robot. 

Đối chiếu hình ảnh đường đi của các robot cho thấy DeZigzagPath đã không 

không thay đổi cấu trúc toàn cục của đường đi trong khi số liệu thu được đã minh 

chứng rõ ràng về hoạt động loại bỏ điểm trung gian thừa và duỗi thẳng các đoạn gấp 

khúc không cần thiết. Số liệu nổi bật nhất là của hai quỹ đạo "phức tạp": phần tử R2 

trong TH #4 với 25 điểm trung gian đã giảm xuống chỉ còn 7 điểm, phần tử robot R1 

trong TH #5 với 19 điểm trung gian đã giảm xuống chỉ còn 4 điểm. Độ dài đường đi 

đã giảm rõ rệt tương ứng 12% với R2 (từ 56,777 xuống còn 49,904) và 22% với R1 

(từ 34,497 xuống còn 26,771). Bên cạnh đó, DeZigzagPath đã tinh chỉnh cho các 

phần tử R3, R5, và R6 trong TH #5, cắt giảm số lượng đáng kể điểm trung gian, 2 

đến 3 điểm, trong khi độ dài đường đi giảm không đáng kể, dưới 1%. Cuối cùng, số 

liệu định lượng của các phần tử robot còn lại khẳng định tính chất bảo toàn của 

DeZigzagPath đối với những đường đi đã tối ưu, quan sát định tính qua đồ thị đường 

đi. Như vậy, dữ liệu thực nghiệm đã cho thấy DeZigzagPath là một bước xử lý hậu 

kỳ cần thiết cho những đường đi gấp khúc. 

Bảng 4.15: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A6 
Thứ tự 
robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC DeZigzagPath 

Chi phí WP Chi phí WP Chi phí WP 

R1 32,483 12 29,199 5 29,199 5 
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Thứ tự 
robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC DeZigzagPath 

Chi phí WP Chi phí WP Chi phí WP 

R2 71,08 46 56,777 25 49,904 7 

R3 20,452 3 20,395 3 20,395 3 

R4 25,597 9 23,893 4 23,893 4 

R5 29,374 4 29,183 3 29,183 3 

R6 21,92 3 21,898 3 21,898 3 

R7 19,531 2 19,531 2 19,531 2 

R8 30,899 5 29,906 3 29,906 3 

R9 23,315 5 22,493 4 22,493 4 

R10 100 52 33,824 4 33,824 4 

Tổng số 374,651  287,099  280,226  

Bảng 4.16: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian, Bộ dữ liệu #A7 
Thứ tự 
robot 

Khởi tạo phỏng đoán ElasticABC DeZigzagPath 

Chi phí WP Chi phí WP Chi phí WP 

R1 52,647 46 34,497 19 26,771 4 

R2 27,074 5 26,313 3 26,313 3 

R3 29,159 13 23,826 7 23,748 4 

R4 41,656 10 38,225 4 38,225 4 

R5 31,166 14 25,232 6 25,029 3 

R6 23,517 13 20,058 6 19,925 4 

R7 27,853 7 26,385 4 26,385 4 

R8 55,506 10 54,216 5 54,216 5 

R9 43,091 5 42,191 4 42,191 4 

R10 36,754 4 36,373 3 36,373 3 

Tổng số 368,423  327,316  319,176  
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Hình 4.11: Đường đi khi áp dụng kỹ thuật khử gấp khúc, TH #4 
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Hình 4.12: Đường đi khi áp dụng kỹ thuật khử gấp khúc, TH #5 
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4.4 Đánh giá hoạt động của ElasticABC với ABC truyền thống 

Các thử nghiệm ElasticABC đã cho thấy đường đi của robot có vị trí các điểm 

trung gian thích nghi một cách có hiệu quả với độ phức tạp của môi trường thông qua 

cơ chế co dãn sử dụng cặp toán tử đối ngẫu kết hợp với khởi tạo phỏng đoán. Thuật 

toán luôn hoạt động một cách tin cậy trong điều kiện môi trường biến đổi, xem xét 

vật cản có dạng đa giác lồi. Kết quả đạt được cho thấy sự cân bằng giữa khả năng 

khám phá và khả năng khai thác. Trên cơ sở đó, ElasticABC được thử nghiệm so sánh 

với thuật toán ABC truyền thống (cABC), thông số thiết lập được liệt kê như Bảng 

4.17. Trong đó, giá tị số lượng điểm trung gian được giữ cố định là 5, số lần thử liên 

tiếp tăng lên 30; hai thông số còn lại giữ nguyên. 

Bảng 4.17: Thông số cho thuật toán ABC truyền thống 
Thông số Giá trị Mô tả 

nPop 25 Số lượng cá thể trong quần thể ong. 

iWP 5 Số lượng điểm trung gian 

Limit 30 
Số lần thử liên tiếp mà ong thợ và ong quan sát 

thực hiện trước khi từ bỏ một giải pháp 

MaxIt 100 Số vòng lặp tối đa của giải thuật ElasticABC 

Hình 4.13 minh hoạ kết quả tìm kiếm đường đi của thuật toán ElasticABC và 

cABC. Trong đó, đường nét liền thể hiện đường đi tối ưu của ElasticABC và đường 

nét đứt biểu thị kết quả của cABC. Đường đi của mỗi robot được thể hiện bằng một 

mầu sắc khác biệt. Bảng 4.18 mô tả kết quả chi phí và số lượng điểm trung gian của 

tương ứng cABC và ElasticABC; mức giảm chi phí (%) và số lượng WP của 

ElasticABC so với cABC. Số liệu chi phí của phần tử R3, R4, R8 và R9 của thuật 

toán cABC truyền thống lớn hơn phản ánh tình huống giải pháp được tìm kiếm đã vi 

phạm hàm phạt va chạm. Giá trị chi phí là kết quả cuối cùng của hàm mục tiêu, tương 

ứng với độ dài hành trình của từng robot. 
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Hình 4.13: Kết quả của ElasticABC (a) và ABC truyền thống (b) 
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Bảng 4.18: Giá trị chi phí và số lượng điểm trung gian 

Thứ tự 

robot 

cABC ElasticABC Mức giảm 

Chi phí WP Chi phí WP % chi 

phí 

WP 

R1 26,281 7 17,266 2 34,30 5 

R2 29,338 7 25,102 3 14,44 4 

R3 1.037,300 7 40,552 6 - 1 

R4 1.021,500 7 18,571 4 - 3 

R5 54,641 7 46,624 7 14,67 0 

R6 43,725 7 42,536 4 2,72 3 

R7 46,065 7 41,340 5 10,26 2 

R8 1.037,900 7 39,052 5 - 2 

R9 1.050,700 7 50,976 7 - 0 

R10 35,664 7 35,396 4 0,75 3 

Dữ liệu thu được đã thể hiện rõ ràng những lợi thế đáng kể của ElasticABC so 

với mô hình ABC truyền thống, đặc biệt là về tính khả thi và hiệu quả cấu trúc của 

hành trình cũng như độ ổn định trong hoạt động. 

- Khả năng thoát khỏi bẫy cục bộ đối với phần tử R3, R4, R8 và R9; ElasticABC 

vẫn tìm được giải pháp đường đi trong khi thuật toán cABC không tìm được. 

- Sự cứng nhắc trong cấu trúc đường đi trong thuật toán cABC, số điểm trung 

gian cố định (7); ngược lại, ElasticABC đã linh hoạt điều chỉnh giảm tuỳ thuộc vào 

điều kiện môi trường. 

- Hiệu quả hoạt động thể hiện qua mức giảm chi phí cũng như số lượng điểm 

trung gian thấp hơn rõ rệt giữa ElasticABC so với ABC truyền thống: 10/10 phần tử 
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có chi phí giảm; 4/10 phần tử có kết quả tìm kiếm, không gặp bẫy cục bộ (R3, R4, 

R8 và R9); 4/10 phần tử có mức giảm hơn 10% (R1, R2, R5 và R7); 2/10 phần tử có 

mức giảm dưới 5% (R6 và R10). 

Như vậy, ElasticABC có khả năng mạnh mẽ trong việc điều hướng và tìm kiếm 

giải pháp gần tối ưu trong môi trường phức tạp mà mô hình tiêu chuẩn không thể 

vượt qua. Khoảng cách hiệu suất này bắt nguồn từ một sự thay đổi mô hình cơ bản: 

bằng cách chuyển từ tối ưu hóa tham số sang tối ưu hóa cấu trúc, ElasticABC điều 

chỉnh động mật độ điểm trung gian để phù hợp với cấu trúc địa hình môi trường cục 

bộ, từ đó giải quyết được triệt để hạn chế vốn có của chiến lược tìm kiếm có kích 

thước cố định. 

4.5 Thử nghiệm và đánh giá hoạt động của DCM 

Kịch bản mô phỏng được thực hiện để đánh giá hiệu suất của DCM; không gian 

làm việc được thiết lập bằng một bản đồ số kích thước 25x25; hệ thống đa robot gồm 

có 50 phần tử. Do những hạn chế về khả năng tính toán của máy tính dùng để mô 

phỏng, số lượng robot và kích thước bản đồ được giới hạn tương ứng như đã đề cập 

trong mô hình mô phỏng. Thuật toán tìm đường A* được sử dụng để tạo dữ liệu đầu 

vào. Từng phần tử được phân công nhiệm vụ di chuyển từ một tọa độ xuất phát được 

tạo ngẫu nhiên (𝑞%&, 𝑞'&, . . . , 𝑞(&)  đến một tọa độ đích được gán ngẫu nhiên 

(𝑞%) , 𝑞') , . . . , 𝑞()). Yếu tố ngẫu nhiên nói trên làm cho mỗi lần chạy mô phỏng có 

thể tạo ra một tập dữ liệu các điểm giao cắt đường đi duy nhất. Ngoài ra, sự xuất hiện 

của các vật cản tĩnh cũng làm biến đổi không gian tìm kiếm, dẫn đến sự thay đổi về 

vị trí và mật độ của các điểm giao cắt. 

Để xem xét hoạt động của DCM trong những bối cảnh môi trường cụ thể, đánh 

giá dựa trên dữ liệu định lượng từ việc chạy mô hình mô phỏng. Ba trường hợp được 

đề xuất như sau: 

i. Thứ nhất là định lượng sự bất định, DCM được chạy 100 lần trên cùng một 

tập dữ liệu điểm giao cắt duy nhất. Các chỉ số thống kê mô tả, như giá trị trung bình, 

độ lệch chuẩn, khoảng tứ phân vị, trung vị, được áp dụng cho giá trị hàm mục tiêu tối 
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thiểu và số lượng robot mỗi cụ, nhằm đánh giá độ ổn định hiệu suất và sự biến thiên 

cấu hình của thuật toán. 

ii. Thứ hai là phân tích độ nhạy, kiểm chứng DCM khi có biến động đầu vào: 

bốn tập dữ liệu điểm giao cắt riêng biệt được tạo ra từ các cặp điểm xuất phát-đích 

ngẫu nhiên khác nhau. DCM được chạy 100 lần trên mỗi tập dữ liệu này để so sánh 

đặc tính phân cụm, qua đó đánh giá độ nhạy của hệ thống dưới các điều kiện đầu vào 

thay đổi. 

iii. Thứ ba là đánh giá khả năng khái quát của DCM, kiểm chứng qua hai loại 

môi trường: (1) giảm quy mô xuống 25 robot trong bản đồ không vật cản, và (2) giữ 

nguyên 50 robot trong môi trường có vật cản ngẫu nhiên. Với 100 lần thực thi cho 

mỗi trường hợp, kết quả phân tích sẽ chứng minh khả năng ứng dụng rộng rãi của 

thuật toán trước các thay đổi về quy mô và độ phức tạp môi trường. 

Trong cả ba trường hợp, mô hình GMM lựa chọn số lượng thành phần (số cụm) 

là cố định, K = 3; được thúc đẩy bởi sự phân chia không gian làm việc theo trực giác 

kinh nghiệm. Thuật toán EM được chạy lặp với số vòng lặp tối đa là 100; thuật toán 

hội tụ thông qua giám sát giá trị khả năng cực đại tích lũy qua mỗi vòng lặp. Mô 

phỏng dừng khi biến thiên trong giá trị tích luỹ giữa các vòng lặp liên tiếp thấp hơn 

ngưỡng 1×10−6, khi đó ước lượng tham số đã đạt đến ngưỡng ổn định. 

Phân tích và đánh giá hiệu suất hoạt động thông qua các thông số bao gồm: giá 

trị tối thiểu của hàm mục tiêu, 𝑓"#$-*,, số lượng phần tử robot trong từng cụm theo 

mỗi cấu hình và tỷ lệ robot được phân cụm, 𝑟E9. Bảng 4.19 tổng hợp kết quả của thông 

số nói trên và Bảng 4.20 minh hoạ chỉ số thống kê mô tả đối với dữ liệu 𝑓"#$-*, và 

số lượng robot của các cụm. 

Bảng 4.19: Số liệu của trường hợp mô phỏng thứ nhất 
𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 

trong cụm 
rcl 

(%) 
𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 

trong cụm 
rcl 

(%) 
#1 #2 #3 #1 #2 #3 

0,0593 27 25 43 100 0,0564 31 43 25 100 
0,0641 25 24 36 100 0,0563 26 36 33 100 
0,0565 36 25 35 100 0,0575 37 25 32 100 
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𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 
trong cụm 

rcl 
(%) 

𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 
trong cụm 

rcl 
(%) 

#1 #2 #3 #1 #2 #3 
0,0553 36 33 27 100 0,0565 37 25 34 100 
0,0635 34 28 23 100 0,0565 34 25 37 100 
0,0558 25 33 41 100 0,0519 37 31 33 100 
0,0577 29 25 43 100 0,0612 39 35 21 100 
0,0565 34 37 25 100 0,0553 33 27 36 100 
0,0557 33 35 27 100 0,0614 25 32 29 100 
0,0606 23 29 41 100 0,0593 27 43 25 100 
0,0575 32 37 25 100 0,0593 27 43 25 100 
0,0565 37 25 34 100 0,0544 34 28 35 100 
0,0565 36 35 25 100 0,0570 25 30 43 100 
0,0565 36 25 35 100 0,0525 37 30 33 100 
0,0558 41 25 33 100 0,0565 37 34 25 100 
0,0553 33 27 36 100 0,0541 33 35 29 100 
0,0593 25 27 43 100 0,0584 34 39 23 100 
0,0565 25 34 37 100 0,0531 29 35 35 100 
0,0558 33 25 41 100 0,0538 31 35 31 100 
0,0563 33 36 26 100 0,0595 30 24 38 100 
0,0531 35 29 35 100 0,0584 43 28 25 100 
0,0531 29 35 35 100 0,0561 32 42 25 100 
0,0586 23 33 40 100 0,0565 25 37 34 100 
0,0565 34 25 37 100 0,0577 29 43 25 100 
0,0563 33 26 36 100 0,0558 25 32 43 100 
0,0561 25 42 32 100 0,0586 40 33 23 100 
0,0558 43 32 25 100 0,0563 33 26 36 100 
0,0525 32 33 34 100 0,0558 32 43 25 100 
0,0521 35 32 33 100 0,0593 27 25 43 100 
0,0565 35 36 25 100 0,0553 34 35 27 100 
0,0565 37 34 25 100 0,0577 29 43 25 100 
0,0538 31 35 31 100 0,0570 30 43 25 100 
0,0570 25 43 30 100 0,0565 25 36 35 100 
0,0563 36 33 26 100 0,0558 25 32 43 100 
0,0536 34 35 29 100 0,0628 25 34 26 100 
0,0564 31 43 25 100 0,0565 36 25 35 100 
0,0541 29 35 33 100 0,0549 28 33 35 100 
0,0538 31 35 31 100 0,0565 25 34 37 100 
0,0521 35 33 32 100 0,0538 35 31 31 100 
0,0614 29 25 32 100 0,0541 33 35 29 100 
0,0545 36 28 33 100 0,0552 29 35 31 100 
0,0539 30 32 35 100 0,0589 38 31 24 100 
0,0614 29 25 32 100 0,0553 33 27 36 100 
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𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 
trong cụm 

rcl 
(%) 

𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử 
trong cụm 

rcl 
(%) 

#1 #2 #3 #1 #2 #3 
0,0565 37 34 25 100 0,0538 31 35 31 100 
0,0531 35 35 29 100 0,0579 36 38 23 100 
0,0586 23 40 33 100 0,0579 36 23 38 100 
0,0579 36 23 38 100 0,0565 25 37 34 100 
0,0593 25 43 27 100 0,0644 23 36 26 100 
0,0558 25 41 33 100 0,0614 29 32 25 100 
0,0544 28 34 35 100 0,0577 25 29 43 100 

 

Bảng 4.20: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D1 

 𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử trong cụm 
#1 #2 #3 

Bộ dữ liệu #D1 
Trung bình 0,0567 31,38 32,67 31,82 
Độ lệch chuẩn 0,0026 4,89 5,73 5,9 
Trung vị 0,0565 32 33 32,5 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0553 27 27,75 25,75 

Tứ phân vị thứ ba (Q3) 0,0579 35 35,25 35,25 
Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,0026 8 7,5 9,5 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,0515 
0,0619)    

Chỉ số thống kê của 𝑓"#$-*, cho thấy giá trị của hàm tối ưu đạt được sự ổn định 

và nhất quán rất cao. Dữ liệu có xu hướng tập trung, thể hiện thông qua sự hội tụ giữa 

giá trị trung bình 0,0567 và trung vị 0,0565; đồng thời, mức chênh lệch 0,0003 là 

không đáng kể so với độ lệch chuẩn 0,0026. Sự chênh lệch này cũng phản ánh phân 

phối dữ liệu đối xứng với độ lệch về bên phải không đáng kể. Hơn nữa, một biểu hiện 

rõ ràng về mức độ biến thiên thấp của dữ liệu chính là độ lệch chuẩn 0,0026 và khoảng 

tứ phân vị 0,0026 rất nhỏ, phản ánh mật độ tập trung dữ liệu rất lớn quanh giá trị 

trung bình, Hình 4.14 minh hoạ biểu đồ phân phối dữ liệu. Sự tương đồng giữa giá 

trị khoảng tin cậy 95% (2σ) là (0,0515 0,0619) và khoảng thực nghiệm quan sát được 

của dữ liệu, từ 0,0518 đến 0,0644 củng cố thêm sự nhất quán nói trên. Kỹ thuật 

bootstrapping đã được áp dụng với 10.000 mẫu tái lập để đánh giá thêm về độ tin cậy 
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của giá trị trung bình 𝑓"#$-*,, kỹ thuật, minh hoạ như biểu đồ của Hình 4.14. Biểu đồ 

dữ liệu tuân theo quy luật phân phối chuẩn và có mật độ tập trung rất cao quanh giá 

trị trung bình 0,0567, trùng khớp với trung bình mẫu gốc, cho thấy đây là một ước 

lượng chính xác và không chệch. Độ lệch chuẩn của phân phối tái mẫu này có giá trị 

cực nhỏ là 0,00026, thấp hơn đáng kể so với độ lệch chuẩn của dữ liệu gốc (0,0026), 

phản ánh độ phân tán của các điểm dữ liệu riêng lẻ. Ngoài ra, khoảng tin cậy 95% 

(0,0561 0,0572) rất hẹp, thu được từ phân tích bootstrap, càng khẳng định nhận định 

trên. 

 

Hình 4.14: Biểu đồ tần suất dữ liệu 𝑓"#$-*, và giá trị tái lập 
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Các chỉ số thống kê đã cho thấy xu hướng tập trung tương đồng trong phân chia 

phần tử robot giữa ba cụm. Cụ thể, giá trị trung bình và trung vị của tất cả các cụm 

đều tập trung trong một khoảng hẹp từ 31 đến 33 robot; sự gần nhau giữa hai chỉ số 

này trong mỗi cụm gợi ý rằng dữ liệu có phân bố tương đối đối xứng. Mặc dù xu 

hướng tập trung là tương đồng, mức độ phân tán giữa các cụm có sự khác biệt nhất 

định. Cụ thể, Cụm số 3 thể hiện độ biến thiên cao hơn (độ lệch chuẩn 5,90 và khoảng 

tứ phân vị là 9,50) so với tính ổn định cao của Cụm số 1 và Cụm số 2. Điều này chỉ 

ra rằng số lượng robot trong Cụm số 3 phân tán nhiều hơn so với hai cụm còn lại. 

Tuy vậy, nhìn chung sự phân bổ robot vẫn đảm bảo sự cân bằng cần thiết. 

Xét một cấu hình phân cụm cụ thể đã tìm được (35 25 24), Bảng 4.21 liệt kê các 

phần tử robot theo từng cụm, tương ứng với Hình 4.15.a minh hoạ đồ thị điểm giao 

cắt; Hình 4.15.b là đồ thị minh của một cấu hình khác cho cùng một bộ dữ liệu. 

Bảng 4.21: Phân bổ robot theo cụm 
 R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10 

Cụm 1 x x  x   x x x x 

Cụm 2 x x x  x x   x  

Cụm 3  x        x 

 R11 R12 R13 R14 R15 R16 R17 R18 R19 R20 

Cụm 1 x x   x   x   

Cụm 2 x x x x  x   x x 

Cụm 3 x  x    x x x x 

 R21 R22 R23 R24 R25 R26 R27 R28 R29 R30 

Cụm 1 x x  x  x  x x x 

Cụm 2   x x x x x    

Cụm 3   x x x   x  x 

 R31 R32 R33 R34 R35 R36 R37 R38 R39 R40 

Cụm 1 x x x x x x x x   

Cụm 2 x     x  x  x 
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Cụm 3  x    x  x x  

 R41 R42 R43 R44 R45 R46 R47 R48 R49 R50 

Cụm 1 x x x x x x x x x  

Cụm 2  x       x x 

Cụm 3 x  x x x  x x  x 

 

 

Hình 4.15: Phân bố điểm giao cắt theo cụm 
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Kết quả mô phỏng đã làm rõ độ tin cậy về hiệu suất phân cụm của DCM khi đối 

mặt với sự biến thiên của cấu hình cụm. Hiệu suất tổng thể, được định lượng bằng 

các giá trị 𝑓"#$-*,, thể hiện sự ổn định. Kết luận này được củng cố bởi khoảng tin cậy 

95% rất hẹp (0,0561 0,0572) thu được thông qua kỹ thuật bootstrapping. Sự nhất quán 

này đặc biệt đáng chú ý khi đối chiếu với những biến động khác nhau trong các cấu 

hình cụm cơ sở, nơi số lượng robot mỗi cụm thay đổi giữa các lần chạy mô phỏng 

khác nhau. Khả năng duy trì mức độ ổn định và nhất quán, ngay cả khi phân bố robot 

thay đổi, đã chứng minh độ tin cậy về hiệu suất của phương pháp DCM. Phương pháp 

này thích ứng hiệu quả với các biến động nội bộ mà không làm ảnh hưởng đến mục 

tiêu hiệu suất tổng thể. 

Bảng 4.22: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D2 đến #D5 

 Bộ mẫu 
tái lập 𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử trong cụm 

#1 #2 #3 
Bộ dữ liệu #D2 

Trung bình 0,0642 0,0642 29,81 30,28 29,75 
Độ lệch chuẩn 0,00021 0,0021 7,65 7,88 8,21 
Trung vị 0,0642 0,0653 29 29 29 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0640 0,0646 23 23 22 

Tứ phân vị thứ ba (Q3) 0,0643 0,0655 36,25 38 38 
Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,00028 0,0009 13,25 15 16 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,0638, 
0,0646) 

(0,0599, 
0,0685)    

Bộ dữ liệu #D3 
Trung bình 0,0611 0,0611 29,96 29,46 31,29 
Độ lệch chuẩn 0,00014 0,0014 6,89 6,13 7,18 
Trung vị 0,0611 0,0615 28 27 28 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0610 0,0594 24 24 25,5 

Tứ phân vị thứ ba (Q3) 0,0612 0,0623 37,25 37 38 
Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,00018 0,0029 13,25 13 12,5 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,0608, 
0,0613) 

(0,0583, 
0,0638)    

Bộ dữ liệu #D4 
Trung bình 0,0563 0,0563 32,15 32,13 31,27 
Độ lệch chuẩn 0,00017 0,0017 5,12 5,33 4,94 
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 Bộ mẫu 
tái lập 𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử trong cụm 

#1 #2 #3 
Trung vị 0,0563 0,0566 29 29 29 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0562 0,0564 27 27 27 

Tứ phân vị thứ ba (Q3) 0,0564 0,0570 37 37 36 
Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,00022 0,0006 10 10 9 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,0560, 
0,0566) 

(0,0529, 
0,0596)    

Bộ dữ liệu #D5 
Trung bình 0,0645 0,0645 30,57 29,3 27,69 
Độ lệch chuẩn 0,0003 0,0031 5,99 6,08 6,32 
Trung vị 0,0645 0,0636 34 32 28 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0643 0,0625 25,5 24 22 

Tứ phân vị thứ ba (Q3) 0,0647 0,0667 35 34 34 
Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,0004 0,0042 9,5 10 12 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,0639, 
0,0651) 

(0,0584, 
0,0706)    

Các chỉ số thống kê phục vụ phân tích độ nhạy được tổng hợp trong Bảng 4.22; 

bao gồm giá trị 𝑓"#$-*,, số lượng phần tử robot trên mỗi cụm, bộ mẫu tái lập 10.000 

giá trị của kỹ thuật bootstrapping, áp dụng lên bộ dữ liệu 𝑓"#$-*, gốc. Nhìn chung, số 

liệu cho thấy DCM có khả năng thích ứng cao: (1) duy trì sự ổn định nội tại trong 

từng bộ dữ liệu (độ lệch chuẩn thấp); (2) linh hoạt thay đổi cấu hình phân cụm (giá 

trị trung bình thay đổi) để phù hợp với đặc thù của từng tập dữ liệu đầu vào mới. Điều 

này chứng minh thuật toán không bị "rập khuôn" mà thực sự biến đổi theo dữ liệu 

đầu vào. 

Việc phân tích từng bộ dữ liệu riêng lẻ, từ Bộ dữ liệu #D2 đến Bộ dữ liệu #D5, 

tiếp tục cho thấy DCM mức hiệu suất ổn định và nhất quán của DCM; điều này tương 

tự kết quả quan sát được trong kịch bản mô phỏng đầu tiên. Xét trên tổng thể cả năm 

bộ dữ liệu, phân tích độ nhạy lại xác nhận một thế mạnh cốt lõi khác của DCM: sự 

phụ thuộc chặt chẽ vào từng bộ dữ liệu cụ thể. Điều này được minh chứng định lượng 

qua cả hàm mục tiêu và sự phân bố robot. Giá trị trung bình và trung vị của 𝑓"#$-*, 
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dao động đáng kể, từ mức thấp nhất là 0,0563 ở Bộ dữ liệu #D4 đến mức cao nhất là 

0,0645 ở Bộ dữ liệu #D5. Điều này được củng cố thêm bởi chỉ số liên quan đến phân 

bố số lượng phần tử robot theo cụm. Trong đó, giá trị trung bình và độ lệch chuẩn 

của mỗi cụm thay đổi đáng kể qua các bộ dữ liệu, phản ánh sự thành công của DCM 

trong việc tái phân bổ robot một cách linh hoạt để tương thích với tập dữ liệu đầu vào 

cụ thể. Như vậy, phân tích độ nhạy đã xác nhận sự thích nghi của DCM mà không bị 

ràng buộc bởi một cấu trúc phân cụm tối ưu duy nhất cho mọi trường hợp. DCM có 

khả năng duy trì sự ổn định cho một bài toán cụ thể ngay cả khi có những thay đổi 

trong cấu hình nội bộ của từng cụm; đồng thời có thể tái lập hoàn toàn cấu hình cụm 

để phù hợp với các bài toán mới. 

Bảng 4.23: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D6 và #D7 

 Bộ mẫu 
tái lập 𝒇𝒐𝒃𝒋𝒎𝒊𝒏 Số lượng phần tử trong cụm 

#1 #2 #3 
Bộ dữ liệu #D6 

Trung bình 0,1413 0,1413 13,24 13,34 13,82 
Độ lệch chuẩn 0,0011 0,0107 3,3 3,2 3,14 
Trung vị 0,1413 0,1355 14 14 15 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,1406 0,1355 10 10 11 

Tứ phân vị thứ ba 
(Q3) 0,142 0,15 15 16 16 

Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,0014 0,0145 5 6 5 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,1391, 
0,1434) 

(0,1200, 
0,1626)    

Bộ dữ liệu #D7 
Trung bình 0,0626 0,0626 30,76 30,14 31,45 
Độ lệch chuẩn 0,00023 0,0023 8,52 8,25 8,41 
Trung vị 0,0625 0,0623 27,5 26 30 
Tứ phân vị thứ nhất 
(Q1) 0,0624 0,0619 23 23 23 

Tứ phân vị thứ ba 
(Q3) 0,0627 0,0625 38 37,25 37,25 

Khoảng tứ phân vị 
(IQR) 0,00031 0,00069 15 14,25 14,25 

Khoảng tin cậy 95% 
(2σ) 

(0,06210, 
0,06301) 

(0,05799, 
0,06712)    
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Các chỉ số thống kê được trình bày trong Bảng 4.23 được dùng kiểm chứng khả 

năng tổng quát hóa của DCM; là số liệu tương ứng với hai trường hợp của kịch bản 

mô phỏng thứ ba. Đó là trường hợp giảm số lượng robot, với 25 robot hoạt động trong 

bản đồ 25x25 không có vật cản, và trường hợp sử dụng đầy đủ 50 robot trong bản đồ 

25x25 có vật cản. Kỹ thuật bootstrapping được áp dụng cho dữ liệu 𝑓"#$-*, gốc với 

10.000 mẫu tái lập, để ước lượng độ ổn định của giá trị trung bình của 𝑓"#$-*,. Dù 

vận hành ở quy mô nhỏ đơn giản (25 robot, không vật cản) hay quy mô lớn phức tạp 

(50 robot, có vật cản), các chỉ số thống kê và kết quả bootstrapping đều cho thấy sự 

ổn định tương đương. Điều này khẳng định tính chất độc lập với môi trường của giải 

pháp DCM. 

Phân tích chỉ số thống kê của Bộ dữ liệu #D6 và Bộ dữ liệu #D7 đã cho thấy 

hiệu suất phân cụm ổn định và tin cậy qua hai trường hợp vận hành khác nhau. Kết 

luận này được củng cố thông qua kết quả thống kê cho bộ dữ liệu tái mẫu. Ví dụ, 

trong Bộ dữ liệu #D7, trung bình bootstrapping là 0,0626, đồng nhất với trung bình 

mẫu gốc; sai số chuẩn tương ứng là 0,00023, nhỏ hơn đáng kể so với độ lệch chuẩn 

của dữ liệu gốc là 0,0023. Khoảng tin cậy 95% hẹp (0,06210 0,06301) đã củng cố 

tính hợp lệ và độ ổn định của ước lượng trung bình. Hơn nữa, cơ chế phân bố phần 

tử theo cụm đã chỉ ra được xu hướng cân bằng rõ ràng trong cả hai trường hợp. Các 

cụm thể hiện sự tương đồng về xu hướng tập trung và độ phân tán; phản ánh phương 

pháp phân cụm không bị thiên lệch và biến động; việc gán robot là đồng đều qua các 

lần chạy thực nghiệm. Quan trọng hơn, các phân tích này cho thấy sự ổn định tương 

đương trong hiệu suất phân cụm của DCM dưới hai trường hợp riêng biệt: giảm số 

lượng tác tử với 25 robot trong bản đồ không vật cản, và đầy đủ 50 robot trong bản 

đồ có vật cản. Khi xem xét kết hợp với các đánh giá cho kịch bản đầu tiên, điều này 

đã chứng minh bằng thực nghiệm khả năng tổng quát hóa và tính chất độc lập của 

phương pháp DCM với môi trường hoạt động của hệ thống đa robot. 

Các phân tích định lượng đã khẳng định hiệu quả phân cụm của phương pháp 

DCM; đặc biệt là khả năng duy trì cân bằng tải tổng thể thông qua việc luôn giữ ổn 

định giá trị hàm mục tiêu 𝑓"#$. Tuy nhiên, một quan sát đáng chú ý là độ lệch chuẩn 
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về số lượng phần tử trong các cụm lại biến động lớn, thể hiện nhất quán qua hệ số 

biến thiên (CV) dao động từ 15% đến 30% trong mọi kịch bản thử nghiệm. Dưới góc 

độ hình học, sự biến động số liệu này minh chứng cho sự tồn tại của các vùng giao 

thoa tương đối lớn giữa các cụm, phản ánh đúng bản chất xác suất của mô hình GMM. 

Thay vì là sự thiếu ổn định, đặc tính này biểu hiện cho tính linh hoạt và khả năng 

thích nghi nội tại của DCM trước sự phức tạp của môi trường. Để làm rõ cơ chế thích 

nghi này, phần tiếp theo sẽ tập trung phân tích và đánh giá sâu hơn về độ phân tán 

không gian của các cụm. 

Các chỉ số thống kê được trình bày trong Bảng 4.24 được dùng kiểm chứng sự 

sắp xếp không gian và tính nhất quán của mỗi cụm thông qua đánh giá định lượng xu 

hướng tập trung và độ phân tán của dữ liệu. Các chỉ số bao gồm giá trị trung bình, độ 

lệch chuẩn (SD), trung vị và khoảng tứ phân vị (IQR) cho dữ liệu tọa độ X và Y của 

ba tâm cụm riêng biệt trong kịch bản mô phỏng đầu tiên. 

Kết quả về độ lệch chuẩn trên tất cả các cụm khá tương đồng, dao động trong 

phạm vi hẹp từ 3,84 đến 4,47. Cụ thể, Cụm #2 có sự biến động không gian lớn nhất, 

minh chứng bởi tọa độ Y có độ lệch chuẩn cao nhất (4,47) và IQR rộng nhất (9,43). 

Tương tự, tọa độ X của cụm này cũng có độ phân tán cao với SD là 4,06 và IQR là 

7,88. Cụm #3 cho thấy độ tập trung cao hơn, với tọa độ X hiển thị độ lệch chuẩn thấp 

nhất (3,84) và IQR nhỏ nhất (7,41). Tọa độ Y của cụm này có độ trải rộng hơn một 

chút nhưng vẫn thấp hơn Cụm #2. Trên toàn bộ tập dữ liệu, giá trị độ lệch chuẩn luôn 

nhỏ hơn IQR. Điều này chỉ ra rằng phân bố không gian không hoàn toàn đối xứng và 

chịu ảnh hưởng bởi các giá trị ngoại lai, làm gia tăng độ trải của dữ liệu. 

Bảng 4.24: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D8 

 Trung 
bình 

Độ lệch 
chuẩn Trung vị Khoảng tứ 

phân vị (IQR) 
Bộ dữ liệu #D8 

Cụm #1 X 11,2104 4,1715 12,1503 7,8841 
 Y 13,7347 4,3226 13,4684 8,0918 
Cụm #2 X 10,8981 4,0555 11,8624 7,8761 
 Y 13,7915 4,4685 13,2703 9,4265 
Cụm #3 X 11,5118 3,8358 12,2046 7,4063 
 Y 14,0077 4,1988 13,4684 7,9833 
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Hình dáng phân bố của cụm được bộc lộ thông qua so sánh giá trị trung bình và 

trung vị giúp làm rõ độ lệch. Đối với tọa độ X, giá trị trung bình luôn thấp hơn trung 

vị trên cả ba cụm, gợi ý một độ lệch âm do sự xuất hiện của các điểm giao cắt ở tọa 

độ thấp. Ngược lại, đối với tọa độ Y, giá trị trung bình lại cao hơn trung vị, ngụ ý độ 

lệch dương nhẹ. Tuy nhiên, biên độ chênh lệch giữa hai thước đo này tương đối nhỏ, 

cho thấy tác động của các điểm ngoại lai lên cấu trúc tổng thể là hữu hạn và nằm 

trong ngưỡng kiểm soát của thuật toán. 

Quan trọng hơn, sự kết hợp các chỉ số độ phân tán nói trên với tọa độ tâm cụm 

đã chỉ ra đặc điểm hình thái học quan trọng của các cụm; đó là sự giao thoa không 

gian. Cụ thể, tọa độ trung bình của cả ba tâm cụm đều hội tụ về một khu vực rất hẹp, 

giá trị X trong khoảng (11,0 11,5), giá trị Y trong khoảng (13,7 14,0); độ lệch chuẩn 

được duy trì ở mức cao, trong khoảng (4,0 4,5). Vùng bao phủ của mỗi cụm đều trải 

rộng trên một diện tích lớn của bản đồ và chúng không tách biệt mà hình thành một 

cấu trúc chồng lấn. Trong cấu trúc này, ranh giới giữa các cụm là mềm; một robot di 

chuyển trong vùng này sẽ chịu ảnh hưởng xác suất gần như ngang nhau từ cả ba cụm. 

Số liệu định lượng khẳng định sự tồn tại của vùng giao thoa này và sự biến động về 

số lượng phần tử phân chia cho từng cụm trong các kịch bản thử nghiệm. Thay vì cố 

định robot vào một nhóm cứng nhắc, DCM tận dụng sự chồng lấn này để linh hoạt 

điều chuyển robot giữa các nhóm, hình thành cơ chế thích nghi nội tại của DCM: khả 

năng "co dãn" không gian và chia sẻ tải trọng linh hoạt để đạt được yêu cầu cân bằng 

tải của toàn bộ hệ thống. 

Bảng 4.25: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D9 và #D10 

 Trung 
bình 

Độ lệch 
chuẩn Trung vị Khoảng tứ 

phân vị (IQR) 
Bộ dữ liệu #D9 

Cụm #1 X 12,9062 4,3450 13,7079 4,3731 
 Y 11,7953 5,0474 12,3247 10,4779 
Cụm #2 X 11,4155 5,0107 12,5457 11,4618 
 Y 12,182 4,6467 12,3745 8,2482 
Cụm #3 X 11,5598 5,0451 12,4675 11,539 
 Y 11,9362 4,5711 12,2486 8,2493 

Bộ dữ liệu #D10 
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Cụm #1 X 13,2477 3,6791 13,4516 4,5116 
 Y 10,8499 4,6917 10,4646 8,5004 
Cụm #2 X 13,4294 3,4385 13,4713 3,0461 
 Y 9,9421 4,5823 8,0729 8,8684 
Cụm #3 X 12,0134 3,4473 13,4352 5,9579 
 Y 11,7233 4,9798 10,6778 11,2516 
Bảng 4.25 tổng hợp các chỉ số thống kê cho tọa độ X và Y của ba tâm cụm riêng 

biệt trong kịch bản mô phỏng thứ hai với hai bộ dữ liệu khác nhau; được dùng để mở 

rộng các phân tích tương tự trong những kịch bản thử nghiệm khác với dữ liệu hoàn 

toàn khác. Kết quả thống kê từ hai bộ dữ liệu này cung cấp cái nhìn đa chiều hơn về 

hành vi không gian của các cụm. 

Phân tích mở rộng trên hai bộ dữ liệu bổ sung cho thấy độ phân tán của các cụm 

có sự nhạy cảm đáng kể đối với đặc thù dữ liệu đầu vào, đặc biệt qua chỉ số khoảng 

tứ phân vị (IQR). Ví dụ, trong khi IQR duy trì ở mức trung bình ở các kịch bản trước, 

nó lại mở rộng thành một phân phối rất rộng trong Bộ dữ liệu #D9 (IQR lên tới 11,46), 

và sau đó đột ngột thu hẹp thành một trạng thái tập trung cao độ trong Bộ dữ liệu 

#D10 (IQR của Cụm #2 chỉ còn 3,05). Sự thay đổi này phản ánh trực tiếp bản chất 

ngẫu nhiên của các cặp điểm xuất phát/đích; kịch bản #10 đã vô tình tạo ra một luồng 

giao thông "nút cổ chai" tại một khu vực hẹp, và thuật toán DCM đã phản ứng chính 

xác bằng cách thu hẹp vùng lõi cụm, tương ứng với 50% dữ liệu trung tâm, để bao 

phủ mật độ cao này. Ngược lại, độ lệch chuẩn lại duy trì sự ổn định tương đối, dao 

động trong khoảng (3,5 5,0). Mặc dù hình dáng vùng lõi, căn cứ theo IQR thay đổi 

linh hoạt để khớp với dữ liệu, nhưng độ phủ tổng thể của cụm vẫn luôn duy trì một 

phạm vi ảnh hưởng đủ rộng để đảm bảo tính kết nối. 

Tác động của các điểm ngoại lai và độ lệch cũng cung cấp những minh chứng 

rõ nét về khả năng thích nghi hình học của DCM. Trong Bộ dữ liệu #D8, mô hình 

khá nhất quát với lệch âm ở X và lệch dương ở Y; quy luật này đã bị phá vỡ hoàn 

toàn trong Bộ dữ liệu #D9, nơi hầu hết các tọa độ đều biểu hiện độ lệch âm. Sự thay 

đổi đột ngột về hình dạng phân phối này chứng minh rằng các hình thái của các cụm 

không bị cố định mà chúng mang thuộc tính động, tự động biến dạng để vươn tới các 

điểm ngoại lai xuất hiện ngẫu nhiên trong từng kịch bản. 
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Bên cạnh các chỉ số về độ phân tán, dữ liệu thử nghiệm cho thấy tâm cụm không 

hề cố định mà thay đổi theo kịch bản thử nghiệm. Cụ thể, kết quả của Bộ dữ liệu #D9 

thể hiện xu hướng hội tụ trong một khoảng tọa độ rất hẹp tương tự như Bộ dữ liệu 

#D8; mức chênh lệch không lớn giữa các tâm cụm. Ngược lại, Bộ dữ liệu #D10 cho 

thấy những kết quả khác biệt. Tâm của Cụm #2 đã dịch chuyển rõ rệt xuống phía dưới 

trục Y (giá trị trung bình Y≈9,94), tách biệt đáng kể so với Cụm #3 (Y≈11,72) và 

Cụm #1 (Y≈10,85). Điều này phản ánh sự thay đổi trong phân bố điểm giao cắt đã 

tác động đến cấu trúc của các cụm. 

Như vậy, kết hợp nhận định từ Bộ dữ liệu #D9 và #D10 với kết luận từ Bộ dữ 

liệu #D8, cơ chế thích nghi nội tại của DCM về không gian dựa trên hai nguyên tắc:  

- Thứ nhất là khả năng chồng lấn linh hoạt, ngay cả trong trường hợp dữ liệu 

tập trung cục bộ như Bộ dữ liệu #D10, độ lệch chuẩn vẫn duy trì ở mức đủ lớn để tạo 

ra các vùng giao thoa. Điều này đảm bảo rằng dù "lõi" cụm có thu hẹp lại, "vỏ" cụm 

vẫn vươn ra để duy trì liên kết với các cụm lân cận, ngăn chặn sự đứt gãy trong cấu 

trúc không gian. 

- Thứ hai là khả năng co dãn không gian, DCM không áp đặt cấu trúc lên dữ 

liệu, mà ngược lại để dữ liệu định hình cấu trúc. Đây chính là yếu tố cốt lõi làm cho 

thuật toán duy trì hiệu suất phân cụm ổn định bất chấp sự hỗn loạn của đầu vào. Sự 

biến động của tọa độ tâm chính là minh chứng rõ nét nhất cho tính chất hướng dữ liệu 

của DCM. Theo đó, vị trí của các cụm hoàn toàn được quyết định bởi tình huống thực 

tế. 

Tóm lại, phân tích chuyên sâu về độ nhạy và hình thái không gian qua các bộ 

dữ liệu đã làm sáng tỏ bản chất động của phương pháp DCM. Sự biến động đáng kể 

của các chỉ số IQR, độ lệch chuẩn, giá trị trung bình không phải là dấu hiệu của sự 

bất ổn, mà trái lại, là minh chứng rõ ràng cho năng lực thích ứng. Chính cơ chế thích 

nghi không gian linh hoạt này là nền tảng giúp hệ thống luôn duy trì được sự cân bằng 

tải trọng và hiệu suất phân cụm tối ưu, khẳng định tính ưu việt của phương pháp tiếp 

cận phân cụm mềm trong môi trường đa robot phức tạp. 
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Phân tích và đánh giá được mở rộng sang kịch bản thứ ba để xem xét khả năng 

tổng quát hoá của phương pháp, xét trong hai trường hợp; thứ nhất là môi trường 

không vật cản với số lượng phần tử giảm xuống 25; thứ hai là môi trường có vật cản 

với số lượng phần tử giữ nguyên 50. Bộ dữ liệu #D11 và Bộ dữ liệu #D12, minh hoạ 

trong Bảng 4.26, là chỉ số thống kê tương ứng hai trường hợp, bao gồm giá trị trung 

bình, độ lệch chuẩn, trung vị và khoảng tứ phân vị (IQR) cho ba tâm cụm riêng biệt. 

Bảng 4.26: Chỉ số thống kê của dữ liệu, Bộ dữ liệu #D11 và #D12 

 Trung 
bình 

Độ lệch 
chuẩn Trung vị Khoảng tứ 

phân vị (IQR) 
Bộ dữ liệu #D11 

Cụm #1 X 11,3759 3,1236 10,4987 6,5131 
 Y 10,5559 2,0367 10,7478 4,2595 
Cụm #2 X 11,0005 3,3615 10,4987 7,5278 
 Y 10,6413 1,8948 10,7478 4,2595 
Cụm #3 X 9,065 2,81 6,9854 3,515 
 Y 10,4636 1,7834 10,7478 3,0242 

Bộ dữ liệu #D12 
Cụm #1 X 13,908 4,0592 11,5057 7,0225 
 Y 11,7269 5,1565 11,4828 7,6165 
Cụm #2 X 14,0918 3,9118 11,4931 6,873 
 Y 11,5559 5,0124 11,4932 7,6959 
Cụm #3 X 13,3515 3,7813 11,4369 6,6379 
 Y 11,8418 5,1516 11,4347 7,6009 
Trong Bộ dữ liệu #D11 tương ứng với điều kiện không gian trống và mật độ 

robot thấp, các tọa độ Y duy trì độ tập trung cao và tính đối xứng với sự tương đồng 

giữa giá trị trung bình và trung vị (độ lệch chuẩn trong khoảng 1,78 đến 2,03) thì các 

tọa độ X lại phân tán lớn hơn (độ lệch chuẩn trong khoảng 2,81 đến 3,36) và lệch 

phải. Hiệu ứng này biểu hiện rõ rệt nhất tại Cụm #3, nơi giá trị trung bình của X 

(9,065) lớn hơn đáng kể so với trung vị (6,985). Sự chênh lệch này chỉ ra rằng, tồn 

tại một nhóm nhỏ các điểm giao cắt ngoại lai có giá trị cao theo trục X. 

Ngược lại, khi chuyển sang môi trường phức tạp chứa vật cản, tương ứng Bộ 

dữ liệu #D12, độ phân tán dữ liệu tăng vọt đồng loạt trên cả hai trục tọa độ, phản ánh 

qua việc độ lệch chuẩn và IQR đều tăng lên đáng kể ở tất cả các cụm. Đặc biệt, một 

xu hướng nhất quán đã xuất hiện: giá trị trung bình cao hơn đáng kể so với trung vị 
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trên mọi chiều dữ liệu, chỉ ra sự lệch phải phổ biến. Hiện tượng này phản ánh tác 

động của môi trường, robot phải di chuyển theo các quỹ đạo phức tạp hơn để tránh 

vật cản, xuất hiện nhiều hơn các điểm giao cắt nằm xa tâm. 

Các kết quả định lượng đã cung cấp minh chứng rõ ràng về khả năng tổng quát 

hoá của phương pháp DCM: sự thích nghi cao đối với các điều kiện môi trường thay 

đổi. Phương pháp sở hữu cơ chế điều chỉnh động hành vi phân cụm để phản ánh chính 

xác các ràng buộc vật lý, khẳng định tính linh hoạt và khả năng ứng dụng rộng rãi 

của thuật toán trong những tình huống vận hành đa dạng mà không cần tinh chỉnh thủ 

công các tham số hình học. 

4.6 Thảo luận về thuật toán ElasticABC và DCM 

ElasticABC 

ElasticABC là biến thể của ABC, tập trung cải tiến yếu tố nội tại của thuật toán 

ABC nguyên bản; đó là tối ưu cấu trúc sử dụng cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn trong 

giai đoạn tìm kiếm của ong thợ, chiến lược khởi tạo phỏng đoán ở giai đoạn khởi tạo 

quần thể. Những đóng góp này góp phần hình thành tính mới của ElasticABC, đó là 

số lượng điểm trung gian thích nghi theo điều kiện của không gian làm việc và quỹ 

đạo cho từng phần tử robot, khác biệt với cơ chế thiết lập số lượng điểm trung gian 

cố định của ABC nguyên bản. Sự khác biệt của ElasticABC so với những biến thể 

khác đã được công bố gần đây về thành phần cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn được 

mô tả trong Bảng 4.27; về kỹ thuật DeZigzagPath được mô tả trong Bảng 4.28. 

Bảng 4.27: Đối chiếu đóng góp khoa học của cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn 
Biến thể Mô tả 

ElasticABC Tích hợp cặp toán tử đối ngẫu Co và Dãn trong giai đoạn tìm 

kiếm của ong thợ; khởi tạo phỏng đoán sử dụng toán tử Dãn. 

Co-GLABC [71] Sử dụng khung đồng tiến hóa cho hai nhóm độc lập thuộc quần 

thể, tích hợp thêm thông tin của giải pháp tốt nhất toàn cục trong 

phương trình tìm kiếm. 
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Biến thể Mô tả 

ADL-ABC [74] Cơ chế giới hạn thích nghi thay thế tham số giới hạn tĩnh. 

ABC-MNT [72] Chia quần thể thành nhiều nhóm nhỏ với các cấu trúc liên kết 

mạng khác nhau, như Von Neumann, Moore hay Hexagonal. 

FOABC [75] Tích hợp thêm phép tính vi tích phân phân số trong phương trình 

tìm kiếm, sử dụng đặc tính của phép đạo hàm để ghi nhớ kết quả 

tìm kiếm trong quá khứ, giúp tăng độ chính xác của giải pháp. 

FLABC [73] Lựa chọn phương trình tìm kiếm phù hợp với từng loại địa hình: 

trơn nhẵn hay gồ ghề; chia quần thể thành nhiều nhóm động cho 

giai đoạn tìm kiếm; sử dụng toán tử tìm kiếm lân cận toàn cầu 

cải tiến để bảo lưu kinh nghiệm quá khứ thay vì khởi tạo ngẫu 

nhiên từ đầu. 

DABC [83] Điều chỉnh phương trình tìm kiếm để xử lý dữ liệu rời rạc của 

bài toán lập lịch. 

ABC-PRM-EP 

[65] 

Khởi tạo quần thể bằng kết quả tìm đường theo phương pháp 

PRM. 

HABC-GA [67] Tích hợp các toán tử lai ghép và đột biến thích ứng đặc trưng 

của GA vào giai đoạn tìm kiếm của ABC. 

IACO-IABC 

[66] 

Kết hợp sức mạnh tìm kiếm đường đi chi tiết của ACO với khả 

năng khởi tạo nhanh của ABC, áp dụng cơ chế tối ưu hóa đường 

đi loại bỏ các nút dư thừa. 

 

Bảng 4.28: Đối chiếu đóng góp khoa học của kỹ thuật DeZigzagPath 
Biến thể Mô tả 

ElasticABC Thiết kế chuyên dụng cho ElasticABC, xử lý vấn đề gấp khúc 

cục bộ dựa trên cơ chế kiểm tra tham số biên độ "dao động". 
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Biến thể Mô tả 

ADL-ABC [74] Sử dụng đa thức bậc 3 để nối các điểm trung gian với nhau. 

IABC [78] Tích hợp chiến lược tuyến tính hóa đường đi trong hàm mục 

tiêu thông qua kiểm tra tầm nhìn thẳng trong bản đồ lưới, kết 

hợp trong giai đoạn tìm kiếm. 

Hai biến thể có đặc điểm hoạt động gần tương tự như ElasticABC là HABC-

GA [67] và IABC [78]. Thuật toán thứ nhất sử dụng toán tử Lai ghép và Đột biến, 

đặc trưng của GA, tích hợp trong giai đoạn tìm kiếm của ABC; cho phép dịch chuyển 

điểm trung gian nằm quá gần vùng nguy hiểm sang vị trí an toàn hơn. Thuật toán thứ 

hai sử dụng hàm mục tiêu tích hợp chiến lược tuyến tính hoá đường đi thông kiểm tra 

tầm nhìn thẳng trong bản đồ lưới, kết hợp trong giai đoạn tìm kiếm; cho phép loại bỏ 

các điểm trung gian "thừa" ra khỏi đường đi tìm được, rút ngắn số lượng điểm trung 

gian cuối cùng. Bảng 4.29 tổng hợp các điểm khác biệt giữa ba biến thể. 

Bảng 4.29: Đối chiếu ElasticABC với HABC-GA và IABC 
 ElasticABC HABC-GA IABC 

Lớp bài 

toán 

Hoạch định đường đi 

cho hệ thống đa robot. 

Hoạch định đường đi 

cho cho một robot di 

động. 

Hoạch định đường đi 

cho một robot di 

động. 

Yếu tố kỹ 

thuật cốt 

lõi 

Cặp toán tử đối ngẫu 

Co và Dãn hoạt động 

trong giai đoạn tìm 

kiếm. 

Toán tử Lai ghép và 

Đột biến của GA. 

Chiến lược tuyến tính 

hóa đường đi với toán 

tử "cắt". 

Hàm mục 

tiêu 

Tổng độ dài Euclid và 

thành phần phạt va 

chạm với vật cản. 

Tổng độ dài Euclid, 

độ trơn của hành trình 

và thành phần phạt va 

chạm với vật cản. 

Tổng độ dài Euclid và 

thành phần phạt va 

chạm với vật cản, tích 

hợp chiến lược tuyến 

tính hóa đường đi. 
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 ElasticABC HABC-GA IABC 

Khởi tạo Khởi tạo phỏng đoán 

dựa trên toán tử Dãn. 

Khởi tạo phỏng đoán 

dựa trên phân nhóm 

quần thể sử dụng 

RRT. 

Khởi tạo ngẫu nhiên. 

Xử lý hậu 

kỳ 

DeZigzagPath được 

tích hợp xử lý vấn đề 

gấp khúc cục bộ. 

- - 

 

DCM 

Sự kết hợp giữa khả năng "phân cụm mềm" của mô hình GMM với hàm mục 

toàn phương dựa trên tham số chi phí 𝛿! đã lựa chọn được cấu hình phân cụm cân 

bằng về số lượng phân tử trong mỗi cụm. Kết quả thử nghiệm số là minh chứng rõ 

ràng về tính năng cân bằng tải này của DCM, cho phép mô hình hóa sự phân bố dữ 

liệu theo xác suất và chấp nhận sự chồng lấn giữa các vùng quản lý theo cụm. Xét về 

đặc điểm kỹ thuật, DCM tương tự như các phương pháp phân cụm dựa trên thuật toán 

K-means thuộc phân nhóm thứ ba trong trong phân loại các công trình được khảo sát 

thuộc mục 1.4. 

Bảng 4.30: Đối chiếu DCM với phương pháp sử dụng K-means 
 DCM Phương pháp sử dụng K-means 

[125] [129] [130] [131] [135] 

Lớp bài toán Phân chia phần tử trong hệ 

thống đa robot thành các 

nhóm. 

Phân công tác vụ cho hệ thống đa 

robot. 

Đặc điểm - Số cụm được lựa chọn cố 

định. 

- Số cụm tương ứng với số phần tử 

robot. 
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- Cân bằng số lượng phân tử 

trong từng cụm. 

- Cân bằng khối lượng công việc theo 

hàm mục tiêu. 

Loại dữ liệu 

đầu vào 

Tập hợp điểm giao cắt. Tập hợp điểm nhiệm vụ. 

Hàm mục 

tiêu 

Tối ưu theo tham số chi phí 

𝛿!, chỉ số đánh giá độ phức 

tạp quản lý của hệ thống. 

Tối ưu theo quãng đường di chuyển 

trong nội bộ cụm hoặc thời gian hoàn 

thành cụm nhiệm vụ. 

Sự phân biệt phân cụm cứng của K-means với phân cụm mềm của GMM trong 

DCM có nguồn gốc từ lĩnh vực ứng dụng chính của hai giải pháp: xử lý dữ liệu. K-

means phân cụm dữ liệu dựa trên khoảng cách, phân chia tập dữ liệu thành những 

cụm phân biệt sao cho tổng bình phương khoảng cách từ mỗi điểm dữ liệu đến tâm 

cụm của nó là nhỏ nhất. Ngược lại, GMM phân chia dữ liệu theo xác suất, mỗi điểm 

dữ liệu không bị gán cứng vào một cụm mà sẽ có xác suất thuộc về từng cụm khác 

nhau. Bảng 4.30 mô tả sự khác biệt của DCM so với những phương pháp phân cụm 

khác sử dụng thuật toán K-means, đã được công bố gần đây. 

Khả năng mở rộng và triển khai giải pháp 

Khi quy mô về số lượng phần tử của hệ thống đa robot tăng lên, tổng thể hoạt 

động của hệ thống có tác động rất rõ ràng, trong đó mức độ tương tác giữa các phần 

tử với trạm điều khiển trung tâm được thể hiện rõ ràng nhất. Các chỉ tiêu kỹ thuật 

chịu ảnh hưởng bao gồm: 

- Thời gian xử lý tính toán, liên quan trực tiếp đến độ phức tạp tính toán, xử lý 

của phần mềm; 

- Lưu lượng và băng thông cùng với độ trễ truyền thông, liên quan trực tiếp đến 

dữ liệu chia sẻ hai chiều giữa các phần tử robot và trạm điều khiển trung tâm (mô 

hình giao tiếp toàn cục); 

- Hiệu suất hoạt động tổng thể gắn liền với những chỉ tiêu như: thời gian hoàn 

thành nhiệm vụ trung bình, năng suất hệ thống (số lượng nhiệm vụ hoàn thành trên 

một đơn vị thời gian), tỷ lệ hoàn thành nhiệm vụ, thời gian chờ trung bình v.v... 
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Bên cạnh đó, mức độ tương tác cục bộ giữa các phần tử robot khi hoạt động trên cùng 

một không gian chung cung có tác động nhất định. Tỷ lệ xung đột có xu hướng tăng 

lên, biểu hiện qua sự gia tăng của tập hợp điểm giao cắt. Do vậy, khả năng mở rộng 

quy mô gắn liền với việc triển khai giải pháp trong hệ thống đa robot thực tế. 

Khi được triển khai, thuật toán ElasticABC và DCM là những giải thuật phần 

mềm được cài đặt trong trạm điều khiển trung tâm. Mối liên hệ giữa ElasticABC và 

DCM được minh hoạ như Hình 3.1, trong đó ElasticABC là giải pháp MRPP cụ thể. 

Hai giải thuật được phát triển cho hệ thống đa robot với khung thuật toán có khả năng 

xử lý dữ liệu theo mảng, đáp ứng được việc thay đổi (tăng hoặc giảm quy mô về số 

lượng). Ngoài ra, DCM được thiết kế với mục đích chuyên biệt cho hệ thống đa robot, 

chia nhỏ các phần tử robot theo cụm tương quan, cung cấp cơ sở kỹ thuật tin cậy cho 

việc quản lý ở cấp độ hệ thống. Các thử nghiệm số đã được thực hiện với mô hình 10 

phần tử (đối với ElasticABC) và lên đến 50 phần tử (đối với DCM). Khi mở rộng quy 

mô hệ thống, một số ảnh hưởng có thể xảy ra: 

- Ở cấp độ hệ thống, thời gian xử lý tính toán của hai giải thuật dự kiến gia tăng, 

phù hợp với nhận định về chỉ tiêu kỹ thuật ở trên. 

- Ở cấp độ phần tử robot, tác động giới hạn cục bộ trong nội bộ từng cụm do có 

sự phân chia của DCM dựa trên cơ sở đường đi tìm được từ ElasticABC. 

4.7 Kết luận chương 4 

Nội dung chương đã tập trung trình bày về thử nghiệm và đánh giá hoạt động 

của thuật toán ElasticABC và DCM cùng với một số thử nghiệm phụ trợ về mô hình 

quần thể bầy ong tập trung/phi tập trung và đối chứng hoạt động ElasticABC với 

thuật toán ABC truyền thống. Những kết quả chủ yếu đã đạt được như sau: 

i. ElasticABC với cải tiến cốt lõi là tối ưu cấu trúc kết hợp khởi tạo phỏng đoán 

đã minh chứng khả năng cân bằng giữa khám phá và khai thác; tìm kiếm được hành 

trình gần tối ưu và thích nghi hiệu quả với điều kiện môi trường thông qua điều chỉnh 

có chọn lọc số lượng điểm trung gian. Thuật toán thể hiện tính ổn định cao, có khả 



 132 

năng xử lý các kịch bản khởi tạo "xấu" hoặc môi trường phức tạp để tìm ra giải pháp 

khả thi với chi phí thấp nhất.  

ii. Kỹ thuật DeZigzagPath được thiết kế chuyên dụng cho ElasticABC, đã minh 

chứng được khả năng xử lý vấn đề gấp khúc cục bộ trong kết quả tìm kiếm, hoàn 

thiện được chất lượng hành trình thực tế và thể hiện tính ứng dụng rất cao. 

iii. Kết quả đối sánh hoạt động của ElasticABC với thuật toán ABC truyền thống 

đã khẳng định được chất lượng vượt trội của thuật toán đề xuất: sự cân bằng trong 

khả năng khám phá và khả năng khai thác; đồng thời giải quyết được triệt để hạn chế 

của chiến lược tìm kiếm có kích thước cố định. 

iv. DCM với cách tiếp cận mềm trong phân cụm đã thể hiện được sự ổn định và 

tin cậy trong hoạt động, thích nghi linh hoạt với những biến động của môi trường 

cũng như khi thay đổi quy mô hệ thống. Đồng thời, hình thái cụm có sự giao thoa và 

chấp nhận chồng lấn, cho phép hấp thụ sự phức tạp của dữ liệu đầu vào và môi trường. 

Tham số chi phí và hàm mục tiêu toàn phương đã hoạt động như một "công cụ" lựa 

chọn cấu hình cụm phù hợp. Do đó, DCM là giải pháp phân cụm hoàn toàn phù hợp 

để làm nền tảng cho việc tổ chức quản lý trong hệ thống đa robot. 

Kết quả thử nghiệm đã khẳng định ElasticABC hoàn toàn đáp ứng mục đích 

nghiên cứu thứ nhất và DCM hoàn toàn đáp ứng mục tiêu nghiên cứu thứ hai của 

Luận án. 

Những công bố liên quan đến Chương 4 bao gồm: 

- Về thuật toán ElasticABC: Công trình 4 trong Danh mục các công trình khoa 

học. Ngoài ra, nghiên cứu sinh đã nộp bản thảo Công trình 7 cho tạp chí Array thuộc 

nhà xuất bản Elsevier. 

- Về phương pháp DCM: Công trình 1 và 3 trong Danh mục các công trình khoa 

học. 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Nghiên cứu sinh đã tiến hành những nghiên cứu khác nhau để phát triển được 

thuật toán ElasticABC, đảm bảo tối ưu toàn cục trong hoạch định đường đi đồng thời 

duy trì năng lực tìm kiếm để ứng phó với những biến đổi cục bộ, và phương pháp 

phân vùng DCM hỗ trợ quản lý hệ thống đa robot, phân chia robot thành những nhóm 

nhỏ qua đó giảm khối lượng dữ liệu vận hành của hệ thống cần trao đổi. Những đóng 

góp chính được tóm tắt như sau: 

- Tìm hiểu về ứng dụng thực tiễn của thuật toán hoạch định đường đi kết hợp 

với quy tắc giao thông cụ thể để vận hành robot trong môi trường thực tế. Đồng thời, 

tập trung nghiên cứu về khía cạnh tối ưu của thuật toán ABC truyền thống, xem xét 

ở hai mô hình quần thể tập trung và phi tập trung. Kết quả đã được công bố trong 

Công trình 2 và 4 thuộc Danh mục các công trình khoa học. 

- Phát triển biến thể ElasticABC ứng dụng cho hoạch định đường đi hệ thống 

đa robot, cải tiến thuật toán ABC truyền thống về tối ưu cấu trúc sử dụng cặp toán tử 

đối ngẫu Co và Dãn kết hợp chiến lược khởi tạo phỏng đoán, tích hợp kỹ thuật xử lý 

hậu kỳ chuyên dụng DeZigzagPath. ElasticABC có khả năng cân bằng giữa khám 

phá và khai thác; đường đi của robot thích nghi với độ phức tạp của môi trường thông 

qua việc cơ chế tự động điều chỉnh số lượng điểm trung gian. Thuật toán hoạt động 

ổn định và tin cậy trong điều kiện thử nghiệm mô phỏng với nhiều kịch bản khác 

nhau, có khả năng xử lý tình huống khởi tạo "xấu" để tìm kiếm giải pháp gần tối ưu 

với chi phí thấp. Kết quả đã được hoàn thiện trong Công trình 7 thuộc Danh mục các 

công trình khoa học, đã nộp bản thảo cho tạp chí "Array" thuộc danh mục 

WoS/Scopus. 

- Đề xuất phương pháp phân cụm DCM theo cách tiếp cận phân cụm mềm của 

mô hình GMM kết hợp thuật toán EM, sử dụng tham số chi phí 𝛿! và hàm mục tiêu 

toàn phương 𝑓"#$ để lựa chọn cấu hình cụm có số lượng phần tử tương đối cân bằng. 

Mô hình phân cụm phân bố theo xác suất và chấp nhận sự chồng lấn linh hoạt. Thông 

qua các thử nghiệm mô phỏng với nhiều kịch bản khác nhau, DCM đã thể hiện được 
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tính ổn định, khả năng thích nghi linh hoạt về hình thái cụm và tính độc lập với điều 

kiện môi trường cũng như quy mô hệ thống. Kết quả đã được công bố trong Công 

trình 1 và 3 thuộc Danh mục các công trình khoa học. 

- Đề xuất hai giải pháp kỹ thuật xác định trạng thái chuyển động cùng với điều 

chỉnh hướng phát hiện vật cản cho các phần tử trong hệ thống đa robot; giải pháp đã 

được cấp bằng độc quyền giải pháp hữu ích số 3615 và bằng độc quyền sáng chế số 

48666. Chúng thuộc về tính năng nhận thức của phần tử robot và hỗ trợ cho tính năng 

điều hướng cùng với bài toán hoạch định đường đi. Kết quả đã được công bố trong 

Công trình 5 và 6 thuộc Danh mục các công trình khoa học. 

Hướng phát triển của luận án 

Với mỗi phương pháp đề xuất trong luận án, nghiên cứu sinh vẫn để ngỏ các 

vấn đề cần xem xét kỹ lưỡng hơn trong các nghiên cứu tiếp theo. Cụ thể như sau: 

- Nghiên cứu cơ chế lựa chọn thích nghi hệ số K, số lượng cụm, trong giải thuật 

DCM dựa trên các chỉ số định lượng từ dữ liệu đầu vào để tối ưu mô hình. 

- Đánh giá hoạt động của giải thuật ElasticABC trong điều kiện môi trường có 

vật cản biên dạng phức tạp, như đa giác lõm, chữ U hoặc V, xử lý bài toán bẫy cực 

trị địa phương. 

- Đánh giá hiệu suất hoạt động của giải thuật DCM và ElasticABC khi ứng dụng 

cho các hệ thống đa robot trong điều kiện vận hành thực tế. 
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