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1. GIỚI THIỆU 

Lập kế hoạch (planning) trong 
lĩnh vực rô-bốt là quá trình xác định 
chuỗi hành động, lộ trình, hoặc 
chuyển động để rô-bốt đạt được 
một mục tiêu nhất định, đồng thời 
thỏa mãn các ràng buộc liên quan 
đến môi trường, động học, động lực 
học và hiệu suất. Kết quả của quá 
trình lập kế hoạch là quỹ đạo τ(t) 
hoặc thao tác q(s) làm đầu vào cho 
bộ điều khiển (minh họa bởi hình 1). 
Quá trình lập kế hoạch thông 
thường là sự kết hợp của Lập kế 
hoạch nhiệm vụ (task planning) và 
Lập kế hoạch chuyển động (motion 
planning). Lập kế hoạch nhiệm vụ 
thao tác với phần biểu tượng mức 
cao (high-level symbol), còn lập kế 
hoạch chuyển động xử lý chuyển 
động và ràng buộc ở mức hình học. 

Lập kế hoạch nhiệm vụ (hay còn 
gọi là automated planning) [1] là 
quá trình tạo ra một chuỗi các hành 
vi π mà rô-bốt cần thực hiện để đạt 
được một mục tiêu cụ thể (từ trạng 
thái ban đầu s0 tới trạng thái đích sg), 
trước khi chuyển sang các giai đoạn 
chi tiết hơn như lập kế hoạch đường 
đi hoặc thiết kế quỹ đạo. 

Còn lập kế hoạch chuyển động 
[2, 3] là quá trình tìm ra quỹ đạo hoặc 
thao tác cho một tác nhân (cánh tay 
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rô-bốt, thiết bị bay không người lái hoặc xe tự hành) hành 
động (hoặc tác động) từ vị trí ban đầu đến vị trí mục tiêu, 
đồng thời tránh các va chạm với chướng ngại vật trong 
môi trường. Nó gồm Lập kế hoạch đường đi (path 
planning), Thiết kế quỹ đạo (trajectory planning) và Lập 
kế hoạch thao tác (manipulation planning). 

Lập kế hoạch đường đi (path planning) [4-9] là quá 
trình xác định một đường đi khả thi p(s) để rô-bốt di 
chuyển từ điểm bắt đầu đến điểm đích trong môi trường 
hoạt động, đồng thời tránh va chạm với các chướng ngại 
vật và tuân thủ các ràng buộc (hạn chế) khác. 

Thiết kế quỹ đạo (trajectory planning) [10-15] là quá 
trình tạo một chuỗi chuyển động τ(t) từ trạng thái bắt 
đầu tới trạng thái mục tiêu, đảm bảo tính khả thi động 
học và động lực học, đồng thời tối ưu chỉ tiêu chất lượng 
nào đó. Khác với lập kế hoạch đường đi, tập trung vào việc 
xác định đường đi hình học không va chạm, lập kế hoạch 
quỹ đạo còn xem xét yếu tố thời gian và các ràng buộc 
vật lý trong chuyển động. 

 
Hình 1. Quy trình lập kế hoạch điều khiển rô-bốt gồm Lập kế hoạch nhiệm 

vụ và Lập kế hoạch chuyển động 

Lập kế hoạch thao tác (manipulation planning) tập 
trung vào việc lập một chuỗi các thao tác q(s) cho rô-bốt 
để tương tác (cầm, nắm, gắp, mang) với các đối tượng 
nhằm thay đổi trạng thái của các vật thể trong môi trường. 

Ngày nay, nhiệm vụ (yêu cầu, sứ mệnh) mà rô-bốt cần 
thực hiện ngày càng phức tạp, mang tính trừu tượng và 
thường được mô tả bằng ngôn ngữ tự nhiên thông qua 
ngữ nghĩa, ví dụ “nấu ăn”, “mang đồ ăn tới giường 
bệnh”,... Để hoàn thành được một nhiệm vụ như vậy 
thường phải kết hợp nhiều hành vi bậc thấp như di 
chuyển, gắp, thả. Hay nói cách khác là nhiệm vụ bậc cao 
được thực thi bằng một chuỗi các hành vi bậc thấp. 

Cách tiếp cận trực quan với quá trình lập kế hoạch là 
tách riêng biệt lập kế hoạch nhiệm vụ và lập kế hoạch 
chuyển động. Khi lập kế hoạch nhiệm vụ coi như các hành 
vi bậc thấp là hộp đen xác định. Kết quả của lập kế hoạch 
nhiệm vụ là đầu vào cho lập kế hoạch chuyển động. Mặc 

dù vậy trên thực tế, lập kế hoạch nhiệm vụ và lập kế hoạch 
chuyển động không độc lập với nhau, nên việc tách rời 
chúng sẽ làm quá trình lập kế hoạch thiếu hiệu quả [16]. 
Nên chúng thường được thực hiện đồng thời, vấn đề này 
gọi là TAMP (viết tắt của cụm từ Task And Motion 
Planning) [16-19]. 

Với sự ra đời, bùng nổ và đạt được những bước tiến 
vượt bậc, trí tuệ nhân tạo (AI) đã len lỏi vào hầu hết các 
lĩnh vực, trong đó có lĩnh vực rô-bốt. Nhờ áp dụng trí tuệ 
nhân tạo, các phương pháp phân đoạn ngữ nghĩa [20-24] 
và phát hiện đối tượng [25, 26] đã đạt được hiệu suất và 
độ chính xác cao. Từ đó cho phép sử dụng thông tin ngữ 
nghĩa để hỗ trợ, nâng cao hiệu quả và khả năng của quá 
trình lập kế hoạch [27]. Các nghiên cứu đã công bố cho 
thấy rằng thông tin ngữ nghĩa được sử dụng vào trong cả 
lập kế hoạch nhiệm vụ và lập kế hoạch chuyển động 
(minh họa bởi hình 1). 

Ngoài ra, một vấn đề là hầu hết nghiên cứu hiện tại 
đều dựa vào độ chính xác của mô hình mô tả mục tiêu 
hoặc kiến thức có trước về môi trường để lập kế hoạch. 
Tuy nhiên, trong thực tế rất khó để có được điều này, vì 
kiến thức và dữ liệu liên quan đến môi trường nhiều khi 
bị hạn chế hoặc không có sẵn. Sử dụng thông tin ngữ 
nghĩa cho phép vượt qua rào cản này bằng áp dụng học 
máy (learning-based) vào quá trình lập kế hoạch [28]. Hơn 
nữa, với sự ra đời và áp dụng các phương pháp học tăng 
cường RL (viết tắt cụm từ Reinforcement Learning) là một 
giải pháp thay thế cho việc tách biệt các giai đoạn lập bản 
đồ và lập kế hoạch rời rạc. 

Cấu trúc nội dung bài báo gồm hai phần chính: 

 Thông tin ngữ nghĩa trong lập kế hoạch chuyển 
động: khảo sát và rút ra cách thức chung sử dụng thông 
tin ngữ nghĩa trực tiếp vào hỗ trợ và nâng cao quá trình 
lập kế hoạch chuyển động. Mỗi loại cách thức đi kèm một 
vài công bố điển hình. 

 Lập kế hoạch ngữ nghĩa: trình bày nguyên lý chung 
sử dụng thông tin ngữ nghĩa để tăng cường hiệu quả và 
khả năng lập kế hoạch giúp cho rô-bốt có hành vi, tương 
tác thông minh hơn. Tiếp theo là khảo sát ứng dụng thực 
tế của nguyên lý đó trong một số bài toán lớn như tìm 
kiếm, kiểm tra đối tượng và khám phá môi trường. 

2. THÔNG TIN NGỮ NGHĨA TRONG LẬP KẾ HOẠCH 
CHUYỂN ĐỘNG 

Các thuật toán lập kế hoạch chuyển động [2] chỉ cần 
tới thông tin hình học thuần túy, tức là thông tin hình 
dạng, kích thước và vị trí tương đối của các đối tượng. Loại 
bản đồ mô tả môi trường mà rô-bốt hoạt động kiểu này 
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được gọi là bản đồ hình học (metric map). Nên ý tưởng 
đầu tiên để sử dụng thông tin ngữ nghĩa vào hỗ trợ lập kế 
hoạch bậc thấp là dùng nó vào tăng cường bản đồ hình 
học như hỗ trợ tạo bản đồ, thay đổi cấu trúc,... Thông 
thường thông tin ngữ nghĩa được mã hóa vào bản đồ 
bằng tạo thêm một hoặc nhiều lớp. 

Cách tiếp theo là thay đổi trực tiếp vào cấu trúc cơ sở 
của bộ tạo quỹ đạo bằng thêm các phần xử lý thông tin 
ngữ nghĩa; Hoặc tác động vào tăng cường các thuật toán 
đã có như sử dụng thông tin ngữ nghĩa để dẫn quá trình 
lấy mẫu ưu tiên vùng có nhiều thông tin cần cho quá trình 
lên kế hoạch, sử dụng thông tin ngữ nghĩ để điều chỉnh 
heuristic, hàm tối ưu để điều hướng tới vùng có xu hướng 
tới đích nhanh hơn. 

Deeken và cộng sự [29] sử dụng hệ thống thông tin địa 
lý (GIS) với các lớp hình học và ngữ nghĩa được sử dụng để 
xây dựng các bản đồ chi phí (costmap) được khai thác bởi 
gói ROS move_base (http://wiki.ros.org/move_base) để 
thực hiện nhiệm vụ lấy và giao hàng. Đây là nỗ lực thành 
công đầu tiên chứng minh rằng thông tin ngữ nghĩa có thể 
được sử dụng trong các mô-đun điều hướng. 

Sadat và cộng sự [30] sử dụng mạng nơ-ron để tạo 
thêm các lớp trung gian kiểu xác suất chiếm chỗ 
(occupancy probability) có thông tin ngữ nghĩa để mô tả 
trạng thái hiện tại và dự đoán trạng thái tương lai của các 
đối tượng trong môi trường. Từ đó quỹ đạo được tạo 
bằng tối ưu hàm phạt trên cơ sở thông tin từ bản đồ này. 

Achat và cộng sự [31] đưa thông tin ngữ nghĩa vào bản 
đồ chi phí nhiều lớp (multi-layer costmap), trong đó mỗi 
lớp được gán chi phí khác nhau dựa trên tính khả thi khi 
di chuyển hoặc khả năng quan sát. Ngoài ra, tác giả mở 
rộng các thuật toán lập kế hoạch truyền thống như A* 
bằng cách đưa thêm trọng số thông tin ngữ nghĩa vào 
hàm heuristic. Cuối cùng, đường đi đã lên kế hoạch được 
xử lý tiếp bằng một thuật toán tối ưu hóa nhằm rút ngắn 
và tăng cường. 

Thông tin ngữ nghĩa được sử dụng hỗ trợ tạo bản đồ 
cấu trúc nhiều lớp, tức là tổ chức thông tin dạng phân 
cấp: cấp độ cao (Semantic Layer) mô tả ngữ nghĩa như 
loại phòng, đối tượng (bàn, ghế, tường); cấp độ trung 
gian (Spatial Layer) mô tả không gian, như các khu vực 
hay phòng cụ thể; cấp độ thấp (Geometric Layer) chứa 
thông tin hình học, ví dụ S-Graphs+ [32]. Dựa trên loại bản 
đồ này, Kremer và cộng sự đề xuất thuật toán lập kế 
hoạch phân cấp (Hierarchical planning) S-nav [33] để thực 
hiện lập kế hoạch nhiều mức, các lớp ngữ nghĩa mức cao 
cho phép lập kế hoạch nhanh, kết quả của lớp trên sẽ 
được sử dụng để dẫn quá trình lập kế hoạch ở mức thấp 

hơn. Quá trình lập kế hoạch kết thúc sau khi lập kế hoạch 
xong ở lớp hình học. 

Ryll và cộng sự [34] đề xuất bộ lập kế hoạch ngữ nghĩa 
(semantic planner) dẫn đường cho thiết bị bay không 
người lái trang bị RGB camera trong môi trường đô thị 
chưa biết (unknown urban environment) nhằm mục đích 
mở rộng đường chân trời bởi hạn chế về thông tin cảm 
biến. Bản đồ xác suất (probabilistic map) được tạo từ ảnh 
đã được phân đoạn ngữ nghĩa bằng cách chiếu ảnh đó 
lên bản đồ với ưu tiên đường đi vì cho rằng quá trình bay 
ở không gian bên trên đường sẽ an toàn hơn. Quá trình 
ưu tiên thực hiện bằng gán trọng số dương cho đường và 
trọng số âm cho các đối tượng khác như thảm cỏ, vỉa hè,... 
từ bản đồ tiến hành tạo graph, quỹ đạo toàn cục có được 
sử dụng graph search. 

Một cách tiếp cận tiếp theo là đưa thông tin ngữ nghĩa 
vào thay đổi hàm tối ưu. Bartolomei và cộng sự [35] sử 
dụng kiến trúc tạo quỹ đạo hai giai đoạn để tạo quỹ đạo 
cho thiết bị bay không người lái (UAV). Giai đoạn thứ nhất 
đưa thông tin ngữ nghĩa vào như là một hạng tử của hàm 
tối ưu của Kinodynamic A* [36] sao cho xu hướng tạo quỹ 
đạo tới vùng có nhiều thông tin hơn. Giai đoạn thứ hai là 
tối ưu B-Spline [37] dựa trên kết quả của lớp thứ nhất giữ 
cho các điểm mốc (landmark) ở trong trường nhìn. 
Bartolomei và cộng sự [38] trên cơ sở phát triển nghiên 
cứu [35] để có thể thực thi trong môi trường thực tế bằng 
cách nhận diện động vùng có nhiều thông tin hơn sử 
dụng học tăng cường (RL - reinforcement learning). 

3. LẬP KẾ HOẠCH NGỮ NGHĨA 

3.1. Nguyên lý chung 

Thông tin ngữ nghĩa được sử dụng để tăng cường hiệu 
quả và khả năng của quá trình lập kế hoạch. Ý tưởng 
chung khi đưa thông tin ngữ nghĩa vào hỗ trợ và tăng 
cường hiệu quả quá trình lập kế hoạch là sử dụng thông 
tin ngữ nghĩa để làm nhỏ đi miền lập kế hoạch gốc �� 
thành miền �� ⊆ ��. Như vậy, thay vì lập kế hoạch mức 
thấp trong miền �� thì sẽ được thực hiện ở miền �� có 
kích thước nhỏ hơn. 

Có thể phân loại phương pháp lập kế hoạch ngữ nghĩa 
thành hai loại ứng với hai cấu trúc lưu trữ kiến thức trong 
bản đồ ngữ nghĩa. Phương pháp thứ nhất là kiến thức ngữ 
nghĩa được lưu trữ tách riêng với thông tin hình học như 
T-Box [39], ontology [40-42],... Mối quan hệ giữa hai phần 
sẽ được duy trì (minh họa bằng hình 2, mối quan hệ giữa 
kiến thức và hình học được biểu thị bằng đường nét đứt). 

Lập kế hoạch mức cao tạo ra một chuỗi hành vi � từ 
‘kiến thức’ và vấn đề lập kế hoạch gốc ��. Quá trình làm 
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nhỏ miền lập kế hoạch là loại bỏ các thông tin không liên 
quan đến quá trình lập kế hoạch dựa vào chuỗi hành vi �. 
Kết quả là được miền lập kế hoạch mới ��. 

 
Hình 2. Phương pháp tăng cường hiệu quả lập kế hoạch bằng giảm nhỏ 

miền lập kế hoạch sử dụng thông tin ngữ nghĩa dựa trên bản đồ lưu trữ “kiến 
thức” riêng rẽ so với thông tin hình học 

Phương pháp thứ hai là dựa trên cấu trúc phân tầng 
của bản đồ [32, 43-49], tức là bản đồ được lưu dưới dạng 
nhiều lớp, giữa các lớp có mối liên hệ với nhau (mô tả 
bằng hình 3). Trong đó ‘kiến thức’ được lưu trữ ở các lớp 
bên trên và có tính trừu tượng, còn thông tin ‘hình học’ 
thì được lưu ở các lớp bên dưới. Quá trình lập kế hoạch 
được thực hiện theo từng lớp, kết quả của lớp trên sẽ là 
đầu vào cho lớp dưới, miền lập kế hoạch sẽ được giảm 
dần qua từng lần lập kế hoạch �� → �� → ⋯ cho tới khi 
đạt được quỹ đạo τ(t) hoặc hành vi q(s). 

Kỹ thuật làm nhỏ miền lập kế hoạch có thể thực hiện 
bằng lập kế hoạch từng lớp, các phương pháp TAMP [17] 
hoặc sử dụng học máy như mô hình ngôn ngữ lớn (LLM-
enabled planner), học sâu, học sâu tăng cường,... [50-55]. 

Ngoài việc tăng cường hiệu quả khi lập kế hoạch, 
thông tin ngữ nghĩa còn được sử dụng để tăng cường khả 
năng lập kế hoạch: 

 Hỗ trợ hoàn thành nhiệm vụ chưa tường minh: 
Thông thường vấn đề lập kế hoạch �� được truyền đạt rõ 
ràng, tức là yêu cầu đạt được và các nhiệm vụ con cần 
thực hiện để đạt được mục đích đã tường minh, ví dụ yêu 
cầu “cất cho tôi quyển sách này vào bàn làm việc ở phòng 
ngủ”. Tuy nhiên trong một số trường hợp yêu cầu lại 
không được tường minh như vậy, như ví dụ trên nhưng 
với yêu cầu là “cất cho tôi quyển sách vào bàn làm việc”, 
kiến thức từ thông tin ngữ nghĩa cho phép rô-bốt biết 
rằng bàn làm việc ở trong phòng ngủ. Thông tin ngữ 
nghĩa giúp rô-bốt có khả năng hoàn thành nhiệm vụ 
bằng ngôn ngữ tự nhiên chưa tường minh [56-61]. 

 Suy ra sự tồn tại của đối tượng: Trong thực tế rất hay 
xảy ra trường hợp đối tượng tồn tại ở môi trường thực tế 

nhưng trên bản đồ lại không có do chỉ quan sát một phần 
hoặc đối tượng chưa được nhận dạng để thêm vào bản 
đồ. Mà rô-bốt lại nhận được lệnh tương tác với đối tượng 
đó. Ví dụ: rô-bốt cần thực hiện yêu cầu “lấy cho tôi quả 
táo”, nếu quả táo không tồn tại trên bản đồ thì lệnh 
không được thực thi. Nhưng với kiến thức từ bản đồ cung 
cấp cho rô-bốt khả năng suy đoán nhiều khả năng quả 
táo nằm trong tủ lạnh, cho nên yêu cầu gốc chuyển sang 
lập kế hoạch điều hướng tới tủ lạnh, sau đó thực hiện các 
hành vi tiếp theo để hoàn thành yêu cầu gốc [62-64]. 

 Hỗ trợ trong môi trường động: Trong môi trường có 
các đối tượng di chuyển (người, xe cộ), thông tin ngữ 
nghĩa giúp dự đoán hành vi của các đối tượng này, ví dụ: 
"người thường đi theo lối đi bộ" hoặc "xe ô tô di chuyển 
trên đường" [44, 65, 66]. 

 
Hình 3. Phương pháp tăng cường hiệu quả lập kế hoạch bằng lập kế hoạch 

phân tầng. Miền lập kế hoạch sẽ thu nhỏ dần qua từng lớp lập kế hoạch 

Các kỹ thuật tăng cường hiệu quả và khả năng của quá 
trình lập kế hoạch sử dụng thông tin ngữ nghĩa thường 
không tồn tại riêng rẽ mà được kết hợp nhằm giải quyết 
các bài toán cụ thể như tìm đối tượng (object search), 
kiểm tra (inspection), khám phá (exploration), lập kế 
hoạch cho môi trường động,... 

Ngoài ra, thông tin ngữ nghĩa còn cho phép lập kế 
hoạch bằng mô hình ngôn ngữ lớn (LLM, viết tắt của 
Large Language Model) [54, 67] và mô hình ngôn ngữ thị 
giác (VLM, viết tắt của Visual Language Model, là sự kết 
hợp của xử lý ngôn ngữ tự nhiên NLP và thị giác máy tính 
CV) [68, 69]. 

3.2. Lập kế hoạch một số bài toán điển hình sử dụng 
thông tin ngữ nghĩa 

Bài toán tìm đối tượng (object search) là xác định vị trí 
của một hoặc nhiều đối tượng trong môi trường sao cho 
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tối ưu hóa thời gian, năng lượng hoặc tài nguyên sử dụng 
trong quá trình tìm kiếm. Anderson và cộng sự [70] phân 
loại bài toán tìm đối tượng thành ba loại: PointGoal (một 
điểm có tọa độ trong không gian, ví dụ (1,2,4)), 
ObjectGoal (là một đối tượng trong không gian, ví dụ “tủ 
lạnh”, “giường”,...) và AreaGoal (là một vùng trong không 
gian, như “bếp”, “nhà kho”,...). ObjectGoal và AreaGoal 
được cung cấp dưới dạng ngôn ngữ tự nhiên hoặc đa 
phương tiện (ảnh, video). 

Bài toán kiểm tra đối tượng (inspection) là đánh giá 
trạng thái hoặc đặc điểm của một đối tượng đã biết vị trí. 
Như vậy để kiểm tra đối tượng thì trước tiên phải giải quyết 
bài toán tìm đối tượng. Khám phá (exploration) là khả năng 
hoạt động trong môi trường không biết trước (không có 
bản đồ trước) hoặc biết một phần, đồng thời tạo bản đồ có 
thể sử dụng lại. Một chiến lược khám phá tốt là có thể tạo 
ra bản đồ tốt trong lượng thời gian hợp lý [71-75]. 

Giải quyết bài toán thực tế như tìm hỏng hóc, sửa 
chữa, chữa cháy, tìm kiếm cứu hộ cứu nạn,... là quá trình 
kết hợp các phương pháp giải quyết các bài toán cơ bản 
trên. 

Cách thủ công để giải quyết bài toán tìm đối tượng là 
định nghĩa trước các tuyến đường (path), điểm quan sát 
(viewpoint) hoặc đặt các thẻ có thể nhận dạng [76, 77], 
chẳng hạn như Apriltags [78] hoặc mã QR. Cách làm này 
đơn giản nhưng chỉ giải quyết được bài toán đơn lẻ, cụ 
thể, môi trường tĩnh và hoàn toàn xác định. 

Với yêu cầu khả năng tự hành thì rô-bốt phải tự động 
chọn mục tiêu, điều hướng và nhận dạng đối tượng. 
Devendra Singh và cộng sự [79] sử dụng chính sách dựa 
trên học máy để chọn đích dựa trên các thông tin ngữ 
nghĩa có trước và loại đối tượng đích. Muhammad Fadhil 
và cộng sự đề xuất SEEK [80] để kết hợp kiến thức ngữ 
nghĩa trước đó với các quan sát của rô-bốt để tìm kiếm và 
điều hướng đến các đối tượng mục tiêu hiệu quả hơn. Cụ 
thể, SEEK sử dụng kiến thức ngữ nghĩa quan hệ để hướng 
dẫn rô-bốt tìm kiếm các khu vực có triển vọng cao hơn 
trong môi trường. 

Khoanh vùng tìm kiếm để nhanh chóng tìm ra đối 
tượng dựa trên thông tin ngữ nghĩa là hướng nghiên cứu 
được phát triển và ứng dụng [81-83]. Tung Dang và cộng 
sự [84] đề xuất framework cho thiết bị bay không người 
lái tìm kiếm cứu hộ tai nạn hầm mỏ sử dụng thông tin ngữ 
nghĩa liên quan tới nạn nhân như điện thoại, công cụ khai 
thác mỏ, ba lô,... Thông tin ngữ nghĩa được sử dụng bởi 
mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) như một phương pháp 
hướng dẫn để tìm thiên vị theo hướng mà đối tượng mục 
tiêu có thể được đặt [52, 85-87]. 

Các phương pháp học máy rất cần lượng dữ liệu huấn 
luyện lớn, cho nên việc tự động hóa quá trình thu thập dữ 
liệu là rất quan trọng trong việc giải phóng sức lao động 
của con người. Julius và cộng sự [88] dùng thông tin ngữ 
nghĩa để tự động hóa quá trình thiết bị bay không người 
lái thu thập ảnh địa hình tập trung vào phần có nhiều 
thông tin nhất đã được dán nhãn. 

Với bài toán khám phá, thông tin ngữ nghĩa được sử 
dụng để đẩy nhanh quá trình khám phá các môi trường 
chưa biết (unknown environment) hoặc được biết một 
phần (partially-unknown environment). Việc kết hợp kiến 
thức ngữ nghĩa với các phương pháp tìm kiếm cổ điển 
như frontier đã được chứng minh là một chiến lược khám 
phá đặc biệt hiệu quả. Yu và cộng sự [89] dùng học máy 
kết hợp với phương pháp frontier để tạo “frontier 
semantic policy” dựa trên thông tin ngữ nghĩa từ bản đồ 
ngữ nghĩa. 

Muhammad Fadhil và cộng sự đề xuất framework tên 
là SB2G (viết tắt cụm từ Semantic Belief Behavior Graph) 
[90] tích hợp thông tin ngữ nghĩa vào hệ thống lập kế 
hoạch và điều khiển của rô-bốt, cho phép xác định và 
tương tác với nhiều đối tượng khác nhau mà không cần 
kiến thức về môi trường trước đó. 

Thông tin ngữ nghĩa cho phép dự đoán chuyển động, 
tư thế của người và đối tượng trong môi trường, do đó có 
thể đoán biết trạng thái tương lai gần của môi trường [44, 
65, 66, 91-96]. Điều này rất hữu ích với lập kế hoạch trong 
môi trường động. 

Ngoài ra, điều khiển dựa vào hành vi (behavior-based 
control) [97] là một phương pháp điều khiển rô-bốt dựa 
trên các hành vi, được thiết kế để phản hồi trực tiếp với 
môi trường, thay vì dựa vào mô hình hóa toàn diện hoặc 
lập kế hoạch chi tiết. Wolf và cộng sự [98] dẫn đường rô-
bốt trong môi trường off-road sử dụng điều khiển hành vi 
dựa trên thông tin ngữ nghĩa. Trong đó kiến thức được 
lưu trữ bằng ontology. 

4. KẾT LUẬN  
Quá trình lập kế hoạch sử dụng thông tin ngữ nghĩa 

bước đầu kết quả còn nhiều hạn chế về độ chính xác, độ 
phủ, thời gian thực,... Nhưng nó mở ra vô vàn cách tiếp 
cận vì thông tin ngữ nghĩa vô cùng đa dạng về số lượng, 
chủng loại và đặc biệt là nó cho phép áp dụng công nghệ 
trí tuệ nhân tạo. Có thể nói rằng việc sử dụng thông tin 
ngữ nghĩa vào quá trình lập kế hoạch là một bước ngoặt 
trên con đường hướng tới trang bị cho rô-bốt khả năng 
và hành vi tiệm cận trí thông minh sinh học. Các nguyên 
lý chung trình bày trong bài khảo sát này giúp định hướng 
các nghiên cứu tiếp theo. 
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Ngoài việc tham gia trực tiếp hỗ trợ, nâng cao hiệu quả 
và khả năng của quá trình lập kế hoạch, thông tin ngữ 
nghĩa còn hỗ trợ gián tiếp thông qua cải thiện chất lượng 
bản đồ và nâng cao độ chính xác định vị [99-103]. Đây 
cũng là hướng nghiên cứu vô cùng sôi động và đạt được 
nhưng kết quả vượt trội. 
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