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TÓM TẮT 

Nghiên cứu này trình bày thiết kế và kiểm nghiệm thử một Robot trợ lý giảng dạy hoạt 

động như một trợ lý ảo nhưng có khả năng giao tiếp bằng giọng nói, không cần kết nối mạng 

như các trợ lý ảo hiện tại và sử dụng mã nguồn mở Pocketsphinx để nhận dạng giọng nói. 

Nghiên cứu cũng sử dụng khối hiệu chỉnh đặt sau Pocketsphinx để nâng cao độ chính xác cho 

khối nhận dạng giọng nói. Phần lõi xử lý ngôn ngữ tự nhiên được sử dụng là mạng LSTM cho 

phép đưa ra câu trả lời phù hợp mà mạng đã được huấn luyện. Chương trình được cài đặt 

trên phần cứng nhúng Raspberry Pi Zero có mức tiêu tốn năng lượng thấp. Kết quả kiểm thử 

và đánh giá cho thấy, nếu không sử dụng khối hiệu chỉnh robot có khả năng nhận dạng và trả 

lời câu hỏi với tỷ lệ chính xác là 62.5%. Tỷ lệ nhận dạng được tăng lên đáng kể (87.2%) khi 

sử dụng khối hiệu chỉnh. 

Từ khóa: Robot trợ lý giảng dạy; Xử lý ngôn ngữ tự nhiên; Mạng Long short-term memory; 

Nhận dạng giọng nói. 

ABSTRACT 

This study presents a design and testing of a teaching assistant robot working as a virtual 

assistant that is capable of communicating using voice with humans. Robotcan work without 

connecting to the network, the open source Pocketsphinx is employed for speech recognition. 

The Pocketsphinx module is followed by a correction module to improve the accuracy. The 

Long Short-Term Memory is utilized for the natural language processing unit that produces 

the answers. The model is deployed on the low-cost embedded board, Raspberry Pi Zero. The 

evaluation was performed with and without using the proposed correction module. The 

accuracy is 62.5% when using Pocketsphinx without the proposed correction module. With 

the proposed correction module, the robot improved the identifying and answering questions 

capacities to 87.2% of accuracy. 

Keywords: Assistant robots; Natural language processing; Long Short-Term Memory 

Network; Machine learning, Speech processing.   

 

1. GIỚI THIỆU  

Trong những năm gần đây, ngành khoa 

học trí tuệ nhân tạo phát triển mạnh mẽ tạo ra 

nhiều ứng dụng hữu ích trong nhiều mặt của 

cuộc sống. Một trong các ứng dụng của khoa 

học trí tuệ nhân tạo là các trợ lý ảo. Các trợ 

lý ảo hay còn được biết đến với tên gọi 

Chatbot là các phần mềm dựa trên trí tuệ 

nhân tạo được huấn luyện với một lượng kiến 

thức về một lĩnh vực nào đó và có khả năng 

đưa ra câu trả lời khi nhận được câu hỏi [1]. 

Các Chatbot được ứng dụng rộng rãi trong 

các lĩnh vực như kinh doanh, chăm sóc sức 

khỏe và giáo dục [2]-[6]. Các Chatbot chỉ 

dừng lại ở việc nhận và trả lời câu hỏi thông 
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qua chế độ giao tiếp bằng văn bản (text-

based interface). Các Chatbot được kết nối 

thêm một mô đun nhận dạng giọng nói sẽ tạo 

ra một Robot có khả năng giao tiếp và trả lời 

các câu hỏi từ người dùng [7]-[10]. Các 

Robot được thiết kế có khả năng giao tiếp 

được sử dụng cho việc hỗ trợ giảng dạy [9], 

[10]. Phần cốt lõi của các robot trợ lý là kỹ 

thuật nhận dạng giọng nói và xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên, trong đó nhận dạng giọng nói đóng 

vai trò cốt yếu đến độ chính xác của robot. 

Phần lớn các robot trợ lý cũng như các thiết 

bị điều khiển thiết bị bằng giọng nói hiện nay 

đều sử dụng công cụ nhận dạng giọng nói 

của Google (Google Cloud Speech API) bởi 

nó cho độ chính xác cao và tốc độ đáp ứng 

nhanh [11]. Tuy nhiên, sử dụng dịch vụ từ 

Google đòi hỏi hệ thống phải được kết nối 

internet liên tục và đường truyền phải đảm 

bảo về mặt tốc độ. Để thiết kế các Robot trợ 

lý có khả năng giao tiếp bằng giọng nói hoạt 

động độc lập không cần phải kết nối mạng, 

việc lựa chọn công cụ nhận dạng giọng nói là 

cần thiết. Các mô đun nhận dạng giọng nói 

có thể phát triển dựa trên các mạng học sâu. 

Tuy nhiên, việc huấn luyện các mạng học sâu 

đòi hỏi phải có tập dữ liệu huấn luyện lớn và 

các mạng học sâu không hiệu quả khi được 

triển khai trên các hệ thống nhúng như 

Raspberry cho các robot di động. 

Pocketsphinx là mô đun nhận dạng giọng nói 

mã nguồn mở được phát triển phù hợp cho 

các hệ thống có tài nguyên giới hạn [12]. 

Nhận dạng giọng nói sử dụng mô đun 

pocketsphinx có khả năng hoạt động độc lập 

không cần kết nối mạng internet, tuy nhiên, 

độ chính xác thấp hơn so với các công cụ 

như Google. Để tăng độ chính xác, trong 

thiết kế này, tác giả kết hợp mô đun 

Pocketsphinx để nhận dạng giọng nói và giải 

thuật tìm kiếm tương quan dựa trên khoảng 

cách Levenshtein để hiệu chỉnh lỗi. Phương 

pháp đề xuất cho phép tăng độ chính xác của 

mô đun nhận dạng giọng nói. Mô đun xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên để lựa chọn câu trả lời sử 

dụng mạng nơ-ron hồi quy cải tiến (mạng 

LSTM). Robot được thiết kế để hỗ trợ giảng 

dạy và được huấn luyện với kiến thức của 

một môn học. Robot có khả năng trả lời câu 

hỏi từ người học về các nội dung của môn 

học mà Robot được huấn luyện.       

2. THIẾT KẾ ROBOT TRỢ LÝ GIẢNG 

DẠY 

Robot trợ lý giảng dạy được phát triển 

như mô hình các trợ lý ảo (chatbot). Tuy 

nhiên, khác với các chatbot chỉ có khả năng 

giao tiếp với người dùng qua chế độ văn bản 

(text), Robot trợ lý giảng dạy có thể giao tiếp 

qua ngôn ngữ. Robot được huấn luyện với 

nội dung một môn học kỹ thuật và có khả 

năng trả lời các câu hỏi liên quan đến môn 

học. Để thiết kế robot trợ lý giảng dạy, tác 

giả chọn một môn học về ngôn ngữ lập trình, 

môn học cơ sở được dạy nhiều ở các trường 

kỹ thuật. Sơ đồ khối hệ thống điều khiển 

robot được trình bày trong hình 1.   

 

Hình 1. Sơ đồ khối hệ thống điều khiển 

Đặc điểm quan trọng của thiết kế là 

Robot hoàn toàn có thể hoạt động độc lập mà 

không cần kết nối internet (offline). Mô đun 

nhận dạng giọng nói sử dụng thư viện mã 

nguồn mở, Pocketsphinx, cho phép chuyển 

đổi từ giọng nói sang văn bản (speech to text) 

có khả năng hoạt động offline. Để tăng độ 

chính xác, tác giả đề xuất thêm khối hiệu 

chỉnh độ chính xác kết nối sau ngõ ra của 

Pocketsphinx, như được thể hiện trong hình 

1. Hạn chế của mô đun Pocketsphinx là cho 

độ chính xác kém hơn so với các công cụ 

hoạt động trực tuyến (online) như Google 

Speech Recogntion API [13]. Khối hiệu 

chỉnh được lập trình bằng ngôn ngữ Python, 

sử dụng thuật toán khoảng cách Levenshtein. 

Thuật toán khoảng cách Levenshtein cho 

phép tính độ giống như giữa 2 chuỗi [14]. 

Chuyển đổi giọng nói sang văn bản

Pocketsphinx Khối hiệu chỉnhGiọng nói

Mạng 

LSTM

Chuyển đổi văn 

bản sang giọng 

nói

Giọng nói

Tập cơ sở dữ 

liệu các  

câu hỏi
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Kết quả nhận dạng được từ Pocketsphinx là 

một câu hỏi dạng chuỗi, câu hỏi này được 

đưa sang khối hiệu chỉnh. Tại khối hiệu 

chỉnh, độ giống nhau của câu hỏi và các câu 

hỏi mẫu trong tập huấn luyện sẽ được tính 

dựa trên thuật toán khoảng cách Levenshtein 

để tìm xem câu hỏi nào trong tập câu hỏi 

mẫu có độ giống nhau với câu hỏi nhận được 

lớn nhất. Khi xác định được độ giống nhau 

lớn nhất, câu hỏi có độ giống nhau lớn nhất 

với câu hỏi nhận được từ Pocketsphinx sẽ 

được lựa chọn và đưa sang khối tiếp theo. 

Khối hiệu chỉnh giúp nâng cao độ chính xác 

của khối nhận dạng tiếng nói đáng kể. Bảng 

1 trình bày ví dụ hoạt động của khối hiệu 

chỉnh khi khối pocketsphinx nhận được câu 

hỏi và chuyển sang văn bản.  

Hoạt động của khối hiệu chỉnh được ví 

dụ minh họa trong bảng 1. Khi khối 

Pocketsphinx nhận dạng được giọng nói, kết 

quả nhận dạng được chuyển sang văn bản 

(text) và chuyển sang khối hiệu chỉnh. Tại 

đây khối hiệu chỉnh sẽ tính độ giống nhau 

giữa câu hỏi và bộ câu hỏi mẫu lưu trong cơ 

sở dữ liệu sử dụng thuật toán Levenshtein và 

chọn ra câu hỏi giống nhất từ trong cơ sở dữ 

liệu.  

Bảng 1. Hoạt động của khối hiệu chỉnh với 

câu nhận được từ Pocketsphinx 

Pocketsphinx What the function be 

since  

Câu hỏi mẫu 1 What is a function in C 

Độ giống nhau 

với câu hỏi mẫu 1  

0.593 

Câu hỏi mẫu 2 What is a variable in C 

Độ giống nhau 

với câu hỏi mẫu 2 

0.407 

Lựa chọn ngõ ra What is a function in C 

Khối xử lý ngôn ngữ tự nhiên sử dụng 

mạng Long Short-Term Memory, một dạng 

cải tiến của mạng hồi quy (Recurrent Neural 

Network). LSTM cho phép nhận dạng các 

đối tượng theo thứ tự thời gian, phù hợp với 

các ứng dụng mà trong đó ngõ vào có ràng 

buộc về mặt thứ tự như chuỗi. LSTM được 

ứng dụng nhiều trong kỹ thuật xử lý ngôn 

ngữ tự nhiên [15], [16] . Nhược điểm của 

mạng hồi quy là các giá trị lỗi có xu hướng 

nhỏ dần khi lan truyền qua nhiều lớp mạng 

làm cho quá trình cập nhật trọng số không 

hiệu quả trong quá trình huấn luyện. Mạng 

LSTM là một cải tiến để khắc phục nhược 

điểm này của mạng hồi quy [15]. Một lớp 

của mạng LSTM được thể hiện ở hình 2.     

 

Hình 2. 1 lớp của mạng LSTM [15] 

Mạng LSTM có khả năng giữ lại hoặc 

lọc bỏ các thông tin không cần thiết thông 

qua các cổng Gate, đó là sự kết hợp giữa một 

phép nhân và tầng Sigmoid để sàng lọc thông 

tin. Hàm sigmoid cho ra kết quả nằm trong 

khoảng [0,1], nếu đầu ra bằng 0 thì sẽ loại bỏ 

thông tin đó, nếu bằng 1 thì cho tất cả thông 

tin đi qua. Đầu tiên các thông tin sẽ được đi 

qua tầng 1 hay còn được gọi là tầng forget 

gate layer, tại đây thông tin sẽ giữ lại hoặc 

loại bỏ đi tùy thuộc vào kết quả của tầng 

sigmoid. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑓)    (1) 

Tiếp đó là bước kiểm tra thông tin mới, 

xem thông tin nào sẽ được lưu vào trạng thái 

tế bào Ct-1. Ở bước này ta sử dụng một tầng 

sigmoid được gọi là input layer gate kết hợp 

với tầng hàm tanh để cập nhật trạng thái mới. 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑖) (2) 

𝐶̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑐) (3) 

Bước kế tiếp là cập nhật tế bào mới Ct, 

dựa vào sơ đồ hình 2 ta suy ra được: 
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𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 +  𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡          (4) 

Bước cuối cùng là bước quyết định xem đầu 

ra là gì, kết quả đó sẽ là đầu vào cho các 

hidden layer tiếp theo nên sẽ được sàn lọc 

thông tin lần cuối cùng dựa vào hàm sigmoid 

và sau đó nhân với hàm tanh để đưa ra giá trị 

đầu ra mong muốn 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊0[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏0) (5) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡) (6) 

Các tập dữ liệu được thu thập bao gồm 

tập câu hỏi mẫu phục vụ cho quá trình hiệu 

chỉnh và tập dữ liệu cho quá trình huấn luyện 

mạng LSTM. Cấu trúc dữ liệu huấn luyện 

mạng bao gồm một câu hỏi làm đầu vào cho 

quá trình mã hóa (Encoder) của mạng LSTM 

và câu trả lời cho quá trình giải mã (Decoder) 

[8]. Mạng LSTM được thiết kế sử dụng thư 

viện Keras. Kiến trúc mạng LSTM được tóm 

tắt trong hình 3. 

 

Hình 3. Kiến trúc mô hình LSTM sử dụng 

thư viện Keras 

Cấu trúc mạng trong hình 3 gồm: 2 input 

layer, 2 embedding và 2 LSTM với số nơ-ron 

lớp ẩn là 200. Số lượng nơ-ron trong lớp ẩn 

được lựa chọn tối ưu sao cho mạng được 

triển khai hiệu quả trên cấu hình phần cứng 

tương đối thấp của Raspberry Pi Zero. Với 

tập dữ liệu cụ thể cho một môn học kỹ thuật, 

số lượng nơ-ron lớp ẩn là 200 đảm bảo độ 

chính xác và tốc độ đáp ứng khi được triển 

khai trên phần cứng Raspberry Pi Zero. Dựa 

vào tập dữ liệu, có khoảng 840 từ khác nhau, 

do đó, lựa chọn lớp đầu vào (Input layer) của 

encoder_input và decoder_input với số mẫu 

(num_sample) là 840. Embedding layer là 

lớp chuyển đổi không gian vector của 

encoder_embedding và decoder_embedding 

với kích thước 840x200=168000. LSTM 

layer nhận đầu vào từ các embedding layer, 

mỗi ô nhớ LSTM yêu cầu đầu vào là mảng 3 

chiều, khi một LSTM xử lý một chuỗi đầu 

vào của các bước thời gian mỗi ô nhớ sẽ xuất 

một giá trị duy nhất cho toàn bộ chuỗi dưới 

dạng một mảng 2 chiều.  

Mô hình LSTM được huấn luyện trên 

máy chủ sử dụng bộ tăng tốc đồ họa (Graphic 

Procesisng Unit) GTX1080 để rút ngắn thời 

gian huấn luyện. Tập dữ liệu huấn luyện cho 

Robot được tác giả tự tạo, bao gồm các câu hỏi 

kèm theo câu trả lời được lưu dưới dạng các 

tập tin văn bản (.txt). Cấu trúc tập dữ liệu bao 

gồm một câu hỏi cho ngõ vào quá trình 

Encoder và một câu trả lời cho quá trình 

Decoder của mạng LSTM. Các câu hỏi và câu 

trả lời được biên soạn bám theo nội dung một 

môn học kỹ thuật, cụ thể là môn Ngôn ngữ lập 

trình C. Mô hình sau khi huấn luyện và 

chương trình xử lý được cài đặt xuống cho 

phần cứng nhúng Raspberry Pi. Để Robot có 

thể trả lời các câu hỏi từ người dùng bằng 

giọng nói, tác giả thiết kế khối chuyển đổi từ 

văn bản sang giọng nói. Dữ liệu giọng nói 

được ghi âm cho từng từ riêng lẻ và được lưu 

dưới dạng các tệp âm thanh (.wav) trong thẻ 

nhớ. Kết quả đưa ra từ mô hình LSTM sẽ được 

ánh xạ sang các tệp âm thanh. Chương trình sẽ 

gọi thực thi các tệp âm thanh tương ứng để tạo 

ra câu trả lời. Chương trình được triển khai 

trên phần cứng Raspberry Pi Zero và được lắp 

đặt vào mô hình Robot như hình 4. 

 

Hình 4. (a) Kết nối bộ điều khiển, (b) sơ đồ 

khối bộ điều khiển,(c)thiết kế phần thân Robot 

Hình 4 mô tả kết nối của khối điều 

khiển, sơ đồ khối bộ điều khiển và phần thân 

(c) Mô hình Robot(a) Khối điều 

khiển

Hệ thống nhúng

Raspberry Pi 

Zero

Bộ chuyển đổi 

USB   Âm thanh

Mi-crô

Loa
Mạch khuếch 

đại

Màn hình LCD

Nguồn cung cấp 

(5V)
(b ) Sơ đồ khối bộ điều khiển
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của robot. Khối điều khiển được sử dụng là 

hệ thống nhúng Raspberry Pi Zero có kích 

thước nhỏ và giá thành thấp, phù hợp với các 

thiết kế robot di động. Hệ thống sử dụng một 

Microphone có tích hợp bộ khuếch đại với hệ 

số tín hiệu trên nhiễu (SNR) là 62 dBA để 

tăng khoảng cách thu và loại bỏ nhiễu. Tín 

hiệu âm thanh được khuếch đại và đưa đến 

ngõ ra loa. Hệ thống sử dụng pin với dung 

lượng 4200 mAh cho phép Robot có thể hoạt 

động liên tục trong thời gian hơn 2 giờ. Phần 

thân robot được chế tạo bằng nhựa như hình 

4(c). Phần mặt robot được gắn thêm một màn 

hình cho phép hiển thị một số thông tin, hình 

ảnh trong quá trình giao tiếp. 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Sau khi hoàn thiện, Robot được vận 

hành và kiểm tra khả năng nhận dạng câu hỏi 

và khả năng trả lời. Qua thực nghiệm cho 

thấy, Robot trả lời các câu hỏi sai khi nhận 

dạng sai. Trong trường hợp nhận dạng giọng 

nói đúng, Robot trả lời đúng với kịch bản 

trong tập huấn luyện. Tác giả tiến hành thực 

nghiệm bằng cách giao tiếp với robot qua 

100 câu hỏi trong điều kiện phòng thí 

nghiệm, không có tiếng ồn từ môi trường. Để 

đánh giá hiệu quả của khối hiệu chỉnh được 

đề xuất, tác giả đo độ chính xác trong trường 

hợp có khối hiệu chỉnh và không có khối 

hiệu chỉnh. Khoảng cách từ người nói đến vị 

trí robot là 1m. Kết quả được thể hiện trong 

bảng 2. 

Bảng 2. Kiểm tra độ chính xác hoạt động 

của Robot. 

Mô hình Độ chính xác 

(%) 

Không sử dụng khối hiệu 

chỉnh 

62.5 

Sử dụng khối hiệu chỉnh 87.2 

Kết quả thực nghiệm được đo trong điều 

kiện phòng, không có tiếng ồn. Kết quả được 

thực nghiệm 5 lần và lấy giá trị trung bình. 

Trong mỗi lần thực nghiệm sử dụng một 

giọng nói khác nhau và giao tiếp với Robot 

qua 100 câu hỏi liên quan đến môn học Ngôn 

ngữ lập trình. Bảng 2 liệt kê kết quả trung 

bình trong 5 lần thực nghiệm với 2 mô hình; 

không sử dụng khối hiệu chỉnh và sử dụng 

khối hiệu chỉnh. Khi không sử dụng khối hiệu 

chỉnh, tỷ lệ nhận dạng và trả lời câu hỏi đúng 

là 62.5%. Trong trường hợp sử dụng khối hiệu 

chỉnh, độ chính xác được nâng lên 87.2%.   

Sử dụng khối hiệu chỉnh cho phép tăng 

độ chính xác của robot khi robot hoạt động 

ngoại tuyến (offline). Các mô đun được cài 

đặt trên phần cứng có cấu hình thấp, 

Raspberry Pi Zero, giúp tiết kiệm năng lượng 

khi hoạt động. Robot có khả năng giao tiếp 

với người thông qua giọng nói và trả lời một 

số câu hỏi liên quan đến môn học Ngôn ngữ 

lập trình. Thời gian hoạt động liên tục của 

Robot khoảng 2 giờ vì hệ thống nhúng 

Raspberry Pi Zero tiêu tốn ít năng lượng.  

Thời gian đáp ứng của Robot được đo 

trong quá trình kiểm thử 100 câu hỏi và câu 

trả lời. Các câu hỏi và câu trả lời có độ dài từ 

3 đến 15 từ. Trung bình thời gian cho quá 

trình chuyển đổi từ giọng nói sang văn bản là 

2.7s. Thời gian trung bình cho quá trình trả lời 

từ mạng LSTM là 1.2s. Như vậy, tổng thời 

gian cho quá trình trả lời câu hỏi là 3.9s. Thời 

gian đáp ứng của hệ thống đã được tối ưu nhờ 

tắt các dịch vụ không cần thiết của hệ điều 

hành cho hệ thống nhúng Raspberry Pi Zero.      

4. KẾT LUẬN  

Robot trợ lý giảng dạy được thiết kế có 

khả năng giao tiếp với con người bằng giọng 

nói và có thể trả lời các câu hỏi liên quan đến 

các nội dung của môn học được cài đặt trước. 

Robot đã được thiết kế hoàn thiện về phần 

cứng và phần mềm. Trong đó, bộ điều khiển 

robot sử dụng hệ thống nhúng Raspbery Pi 

Zero thực thi 3 khối chức năng chính bao 

gồm khối nhận dạng giọng nói, khối xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên và khối chuyển đổi từ văn 

bản sang giọng nói. Kết quả thực nghiệm, 

robot có khả năng nhận dạng giọng nói và trả 

lời các câu hỏi liên quan đến nội dung môn 

học Ngôn ngữ lập trình C. Hơn nữa, việc sử 

dụng khối hiệu chỉnh đặt sau khối 

Pocketsphinx đã cải thiện tỷ lệ nhận dạng và 

trả lời chính xác câu hỏi từ 62.5% lên 87.2%. 
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