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Tóm tắt: Robot cộng tác (Collaborative robot - Cobot) là những robot có thể tiếp xúc với con người một cách trực tiếp,
phát huy đồng thời được các lợi thế của cả con người và robot để tăng hiệu suất công việc. Cobot hoạt động thân thiện
và tương tác với con người vì được lập trình để phát hiện va chạm an toàn. Do đó yêu cầu phát hiện chính xác và nhanh
chóng các va chạm của cánh tay cobot là một chủ đề thu hút được sự quan tâm của nhiều nhà nghiên cứu. Nghiên cứu
của chúng tôi đề xuất hướng tiếp cận áp dụng hai kỹ thuật học máy có giám sát là SVMR (Support Vector Machine
Regression) và 1D CNN (1D Convolutional Neural Network) cho kết quả phát hiện va chạm hiệu quả với cánh tay robot
CURA6 trên bộ dữ liệu của Intema.

Từ khóa: Phát hiện va chạm, cánh tay robot cộng tác, 6-DoF.

Title: Collision Detection for 6-DoF Collaborative Robot Arm
Abstract: Cobots are robots that can directly contact humans, simultaneously promoting the advantages of both humans and

robots to increase work efficiency. Cobots operate friendly and interactive with humans because they are programmed
to detect collisions safely. Therefore, the need to accurately and quickly detect collisions of cobot arms is a topic that
attracts the attention of many researchers. The our proposed technique using the SVMR model and the 1D CNN model
is tested and gives good collision detection results with CURA6 cobot arm on the Intema’s dataset.

Keywords: Collision detection, cobot arm, 6-DoF.

I. GIỚI THIỆU

Cobot là những robot có thể làm việc đồng thời với người
vận hành. Theo ISO 10218 [7], cobot là robot có thể tiếp
xúc với con người một cách trực tiếp trong một không gian
làm việc cộng tác xác định. Khác với robot công nghiệp,
cobot được thiết kế để bảo đảm tương tác an toàn với con
người cũng như môi trường làm việc cộng tác. Cobot được
chế tạo bằng vật liệu nhẹ và thiết kế với hình dạng mô
phỏng tương tự cánh tay người. Cobot hoạt động phối kết
hợp với con người để tăng hiệu năng quá trình sản xuất
hoặc khắc phục các hạn chế kỹ thuật mà không cần đến
các thiết bị vật lý bảo hộ như tấm chắn, lưới, hàng rào bảo
vệ như robot công nghiệp [18].

Đã có nhiều công bố về bài toán phát hiện va chạm với
đối tượng nghiên cứu là cánh tay cobot [2, 8, 13, 20]. Điển
hình là cánh tay cobot sáu bậc tự do 6-DoF (Six Degrees
of Freedom) được thiết kế nhằm thực hiện các tác vụ chính

xác và an toàn với con người. Hình 1 mô tả cánh tay robot
CURA6 (Cooperative Universal Robotic Assistant 6) của
Intema [2].

Các phần tiếp theo của bài báo gồm: Mục II giới thiệu
các công trình nghiên cứu có liên quan; mục III khái quát
về động lực học robot; mục IV mô tả phương pháp đề xuất
của chúng tôi. Các kết quả thử nghiệm trên bộ dữ liệu
Intema được trình bày trong mục V. Cuối cùng là Mục VI
đưa ra kết luận và định hướng cho các nghiên cứu phát
triển trong thời gian tới.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

S. Haddadin và các cộng sự [5] công bố một khảo cứu
khá toàn diện về bài toán xử lý va chạm của robot. Bài
toán xử lý va chạm được chia thành những tác vụ chính là:
phát hiện (detection) va chạm, nhận dạng (identification)
va chạm, phân loại (classification) va chạm và phản ứng
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Hình 1. (a) Hình chụp robot CURA6 tại phòng thí nghiệm của
Intema; (b) Mô hình robot CURA6

(reaction) va chạm. Trọng tâm nghiên cứu của chúng tôi
là bài toán phát hiện va chạm, đây chính là bước đầu tiên,
có tính chất định hướng các tác vụ khác trong toàn bộ hệ
xử lý va chạm. Chúng tôi phân chia các phương pháp phát
hiện va chạm trên cánh tay cobot thành hai nhóm: (i) nhóm
phương pháp sử dụng học máy và (ii) nhóm phương pháp
không sử dụng học máy. Nhóm phương pháp (ii) thường
dựa vào các cảm biến bề mặt xúc giác (sensor skins) bao
phủ bên ngoài robot [1, 17]. Tuy nhiên, các cảm biến bề
mặt xúc giác thường có chi phí cao, không bền và có thể
bị hỏng khi bị va chạm mạnh hay va chạm nhiều lần. Các
phương pháp dựa trên học máy [2, 5, 13] thường ước tính
các mômen xoắn khớp bên ngoài do va chạm, sau đó so
sánh với một tập giá trị ngưỡng cho trước để kiểm tra xem
va chạm có xảy ra hay không. Đo mômen xoắn trực tiếp sẽ
là lý tưởng, nhưng cảm biến mômen xoắn có thể tốn kém,
giải pháp thay thế là ước tính mômen xoắn khớp từ các
phép đo dòng điện tại các bộ truyền động khớp.

Hiện nay, việc áp dụng các phương pháp học máy để
phát hiện va chạm đã trở nên phổ biến. Với điều kiện thu
thập đủ lượng dữ liệu đa dạng, chất lượng tốt, các phương
pháp học máy mở ra khả năng có thể khắc phục được sự
không chắc chắn (uncertainty) của các tham số trong mô
hình động lực học cũng như các hiệu ứng không được mô
hình hóa như ma sát và nhiễu đo lường.

A. N. Sharkawy và cộng sự [14] đã sử dụng M-FNN
(Multilayer Feedforward Neural Network) với sai số vị trí
khớp và vận tốc làm đầu vào (input), đồng thời ước tính
mômen xoắn khớp bên ngoài mà không cần sử dụng động
lực học robot (nhưng cũng yêu cầu điều chỉnh ngưỡng va
chạm thủ công cho từng khớp), trong khi [15] xem xét các
mômen khớp đo được và vectơ lực hấp dẫn của tay máy.
Tuy nhiên, các phương pháp này chỉ được thực nghiệm với
các chuyển động hai và ba khớp của một tay máy robot
7-DoF. Tác giả Z. Zhang và các cộng sự [19] huấn luyện

một FNN với các tín hiệu đầu vào 36 chiều được trích xuất
từ cả các đặc điểm miền thời gian và tần số của các phép
đo cảm biến mômen xoắn khớp. Đối với các robot có hình
dạng đầy đủ giống như con người, nhóm nghiên cứu của
K. Narukawa [11] đề xuất cải tiến kỹ thuật máy vectơ hỗ
trợ một lớp (OC-SVM), trong đó đầu vào được coi là vectơ
điểm mômen của robot hình người và các phép đo lực và
mômen xoắn cho từng chi.

Gần đây, Y. J. Heo và các cộng sự [6] đề xuất phương
pháp phát hiện nhanh va chạm của cánh tay robot 6-DoF sử
dụng mạng neural tích chập một chiều (1D CNN) với kích
thước là 𝑊×66 (với 𝑊 biểu thị kích thước cửa sổ thời gian)
trong đó có các mômen xoắn khớp bên ngoài ước tính làm
đầu vào; đầu ra là kết quả phát hiện va chạm dạng nhị phân
(𝑇𝑟𝑢𝑒, 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒). K. M. Park và các cộng sự [13] tập trung
nghiên cứu giải quyết vấn đề phát hiện va chạm của cánh
tay robot Doosan M0609. Trong khi M. Czubenko và nhóm
nghiên cứu [2] đề xuất kết hợp một số mạng neural khác
nhau như AR, RNN, CNN-LSTM và MC-LSTM nhằm phát
hiện chính xác va chạm của cánh tay robot CURA6. Tuy
nhiên, hạn chế chung của các phương pháp do K. M. Park
và M. Czubenko đề xuất là sự phụ thuộc vào ma sát của
động cơ, đặc biệt là ma sát Coulomb.

Trong bài báo này, nhóm nghiên cứu của chúng tôi đề
xuất áp dụng hai phương pháp học có giám sát là SVMR
(Support Vector Machine Regression) và 1D CNN (1D
Convolutional Neural Network) để phát hiện va chạm của
cánh tay robot CURA6 trên cơ sở các phép đo dòng điện
cùng với mô hình động lực học của robot. Hướng nghiên
cứu của chúng tôi có ưu điểm là không yêu cầu bất kỳ cảm
biến bên ngoài bổ sung nào khác, so với [19] yêu cầu cảm
biến mômen xoắn khớp tại các khớp. Hai phương pháp của
chúng tôi không yêu cầu bù ma sát. Chi phí tính toán trong
phương pháp đề xuất ít hơn đáng kể cho cả huấn luyện và
suy luận (đầu vào 4 chiều cho SVMR và 6 chiều cho 1D
CNN) trong khi phương pháp của Y. J. Heo [6] có đầu vào
66 chiều.

III. ĐỘNG LỰC HỌC ROBOT

1. Cấu tạo của cánh tay robot

Các bộ phận chủ yếu của một robot CURA6 bao gồm:
đế, các khớp (Joint) quay hoặc tịnh tiến, các liên kết (Link)
giữa các khớp và bàn tay robot còn được gọi khác là khâu
chấp hành cuối (End of Effect). Cánh tay robot CURA6
của Intema có đặc trưng nhỏ gọn với trọng tải 5000 g, bán
kính hoạt động rộng 1200 mm. Robot CURA6 có thể thực
hiện được các nhiệm vụ phức tạp với yêu cầu tính chính
xác cao như thao tác xử lý, tiếp xúc đối với những vật có
đặc tính dễ biến dạng hoặc dễ rách, vỡ trong những điều
kiện vận hành với yêu cầu kỹ thuật rất khắt khe.

Bảng I thể hiện bảng tham số động học D-H (Denavit
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Bảng I
BẢNG THAM SỐ D-H CỦA ROBOT CURA6

i Khoảng cách 𝑎𝑖 Góc quay 𝛼𝑖 Khoảng cách 𝑑𝑖 Mômen 𝜏𝑖 Góc quay 𝜃𝑖

0 0 𝜋
2 0.105 𝜏0 𝜃0

1 0.4 0 - 𝜏1 𝜃1

2 0.4 0 - 𝜏2 𝜃2

3 0 𝜋
2 0.220 𝜏3 𝜃3

4 0 − 𝜋
2 0.200 𝜏4 𝜃4

5 0 0 0.140 𝜏5 𝜃5

- Hartenberg) của robot CURA6 [2]. Ký hiệu trong bảng I
như sau:
𝑎𝑖 là tham số khoảng cách tính từ trục 𝑍𝑖−1 tới trục 𝑍𝑖

đo dọc theo trục 𝑋𝑖 .
𝛼𝑖 là tham số góc quay trục 𝑍𝑖−1 xung quanh trục 𝑋𝑖 tới

song song hoặc trùng với trục 𝑍𝑖 .
𝑑𝑖 là tham số khoảng cách giữa 2 trục 𝑋𝑖−1 và trục 𝑋𝑖

đo dọc theo trục 𝑍𝑖−1.
𝜃𝑖 là tham số góc quay của trục 𝑋𝑖−1 xung quanh trục

𝑍𝑖−1 tới song song với trục 𝑋𝑖 .

2. Phương trình động lực học

Phương trình động lực học được định nghĩa cho robot
CURA6 là:

𝑀 (𝑞) ¥𝑞 + 𝐶 (𝑞, ¤𝑞) ¤𝑞 + 𝑔 (𝑞) + 𝜏𝐹 = 𝜏𝑚 (1)

với 𝑞 (𝑡) = [𝑞0 (𝑡) , 𝑞1 (𝑡) , ..., 𝑞𝑛−1 (𝑡)] ∈ R𝑛 bao gồm vị trí
của mỗi khớp (với 𝑛 = 6), ¤𝑞 (𝑡) ∈ R𝑛 và ¥𝑞 (𝑡) ∈ R𝑛 lần
lượt biểu thị vectơ vận tốc và gia tốc. 𝑀 (𝑞) ∈ R𝑛×𝑛 là ma
trận quán tính robot, 𝐶 (𝑞, ¤𝑞) ∈ R𝑛×𝑛 là ma trận Coriolis,
𝑔 (𝑞) ∈ R𝑛 là lực hấp dẫn, 𝜏𝐹 ∈ R𝑛 biểu thị lực ma sát và
𝜏𝑚 ∈ R𝑛 là vectơ mômen khớp. Lưu ý: 𝑀 (𝑞) là ma trận
đối xứng; 𝜏𝑚 = 𝐾𝑖𝑖𝑚 với 𝐾𝑖 ∈ R𝑛×𝑛 là ma trận khuếch đại
và 𝑖𝑚 ∈ R𝑛 là dòng điện động cơ. Khi va chạm xảy ra,
phương trình (1) trở thành:

𝑀 (𝑞) ¥𝑞 + 𝐶 (𝑞, ¤𝑞) ¤𝑞 + 𝑔 (𝑞) + 𝜏𝐹 = 𝜏𝑚 + 𝜏𝑒𝑥𝑡 (2)

với 𝜏𝑒𝑥𝑡 ∈ R𝑛 là mômen xoắn khớp ngoài do va chạm hoặc
lực bên ngoài khác tác động lên robot.

Ma trận ¤𝑀 (𝑞) − 2𝐶 (𝑞, ¤𝑞) là đối xứng xiên, với ¤𝑀 (𝑞)
là ký hiệu đạo hàm của 𝑀 (𝑞) theo thời gian (chi tiết
trong [10]).

¤𝑀 (𝑞) = 𝐶 (𝑞, ¤𝑞) + 𝐶𝑇 (𝑞, ¤𝑞) (3)

Động lượng tổng quát của robot xác định như sau:

𝜌 = 𝑀 (𝑞) ¤𝑞 ∈ R𝑛 (4)

Đạo hàm của 𝜌 theo thời gian được biểu diễn là:

¤𝜌 = ¤𝑀 (𝑞) ¤𝑞 + 𝑀 (𝑞) ¥𝑞 (5)

hay

¤𝜌 = 𝜏𝑚 + 𝜏𝑒𝑥𝑡 − 𝜏𝐹 + 𝐶𝑇 (𝑞, ¤𝑞) ¤𝑞 − 𝑔 (𝑞) (6)

Ký hiệu 𝛽 (𝑞, ¤𝑞) = 𝑔 (𝑞) − 𝐶𝑇 (𝑞, ¤𝑞) ¤𝑞 và ma trận 𝐾𝑂 =

𝑑𝑖𝑎𝑔
(
𝑘𝑂,𝑖

)
∈ R𝑛×𝑛, động lực học của bộ quan sát động

lượng được định nghĩa như sau:

¤̂𝜌 = 𝜏𝑚 − 𝜏𝐹 − 𝛽 (𝑞, ¤𝑞) + 𝑟𝑚 (7)

và

¤𝑟𝑚 = 𝐾𝑂

(
¤𝜌 − ¤̂𝜌

)
(8)

Đầu ra 𝑟𝑚 (𝑡) ∈ R𝑛 của bộ quan sát động lượng được mô
tả như sau [13]:

𝑟𝑚 = 𝐾𝑂

(
𝜌 (𝑡) −

∫ 𝑡

0

(
𝜏𝑚 − 𝜏𝐹 − 𝛽 + 𝑟𝑚

)
𝑑𝑠 − 𝜌 (0)

)
(9)

với 𝜌 = 𝑀̂ (𝑞) ¤𝑞 và 𝛽 = 𝑔̂ (𝑞) − 𝐶̂𝑇 (𝑞, ¤𝑞) ¤𝑞, trong đó 𝑀̂ ,
𝐶̂ và 𝑔̂ biểu thị các tham số mô hình. Trong các điều kiện
lý tưởng khi 𝑀̂ = 𝑀 và 𝛽 = 𝛽, mối quan hệ động lực học
giữa 𝑟𝑚 (𝑡) và mômen xoắn khớp ngoài 𝜏𝑒𝑥𝑡 là:

¤𝑟𝑚 = 𝐾𝑂 (𝜏𝑒𝑥𝑡 − 𝑟𝑚) (10)

sao cho 𝑟𝑚 (𝑡) đóng vai trò ước tính cho 𝜏𝑒𝑥𝑡 .

Mômen xoắn khớp ngoài ước tính được so sánh theo từng
thành phần với ngưỡng cố định do người dùng xác định
𝜖𝑐𝑑 ∈ R𝑛, sao cho hàm xác định va chạm 𝑐𝑑 : 𝑟𝑚 (𝑡) →
{𝑇𝑟𝑢𝑒, 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒} được định nghĩa là:

𝑐𝑑 (𝑟𝑚 (𝑡)) =
{
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑖 𝑓 |𝑟𝑚 (𝑡) | > 𝜖𝑐𝑑
𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑖 𝑓 |𝑟𝑚 (𝑡) | ≤ 𝜖𝑐𝑑

(11)

Hàm trả về kết quả dạng nhị phân cho biết có xảy ra va
chạm hay không [3, 5].
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IV. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

1. Mô tả bộ dữ liệu

Có 15 lát (slices) chuyển động ngẫu nhiên của robot đã
được chuẩn bị để làm dữ liệu huấn luyện, mỗi lát chứa
10000 mẫu (07 phút chuyển động). Tốc độ của mỗi khớp
được bộ giải thiết kế an toàn nằm trong khoảng 25% tốc
độ tối đa của động cơ.

Có 03 lát được thu thập mà robot không có tải trọng và
12 lát còn lại có tải (đơn vị tính bằng gam) từ danh sách sau
{782, 1016, 1282, 2298, 2757, 4039}, với 02 lát cho mỗi
tải (phạm vi tải xấp xỉ là từ 500 g đến 4000 g). Trong đó,
dữ liệu học (90%) và dữ liệu xác thực (10%). Bộ dữ liệu
này được tải về từ trang Gitlab (https://gitlab.com/intema-
gdansk/cura6-dataset/-/tree/main).

Các tín hiệu cần được chuẩn hóa trong phạm vi [0,1]
trước khi được xử lý làm đầu vào. Đầu ra không xét đến
ma sát được mô tả bằng phương trình:

𝑟 = 𝐾𝑂

(
𝜌 (𝑡) −

∫ 𝑡

0

(
𝜏𝑚 − 𝛽 + 𝑟

)
𝑑𝑠 − 𝜌 (0)

)
(12)

với

¤̂𝜌 = 𝜏𝑚 − 𝛽 (𝑞, ¤𝑞) + 𝑟 (13)

và

¤𝑟 = 𝐾𝑂

(
¤𝜌 − ¤̂𝜌

)
(14)

Trong các điều kiện lý tưởng, mối quan hệ động giữa
𝑟 (𝑡) và mômen xoắn khớp ngoài 𝜏𝑒𝑥𝑡 là:

¤𝑟 = 𝐾𝑂 (𝜏𝑒𝑥𝑡 − 𝜏𝐹 − 𝑟) (15)

2. Phương pháp phát hiện va chạm

Trên cơ sở phương pháp SVMR [16] và 1D CNN [9, 12]
là nền tảng, chúng tôi nghiên cứu phát triển mô hình phát
hiện va chạm cho cánh tay robot CURA6. Quy ước: Một
tín hiệu 𝑓 -chiều thay đổi theo thời gian 𝑠 (𝑡) ∈ R 𝑓 được lấy
mẫu tại khoảng thời gian lấy mẫu 𝑡𝐼 trên một cửa sổ thời
gian có kích thước 𝑡𝑊 ; số lượng mẫu là 𝑁 +1 =

𝑡𝑊
𝑡𝐼
+1 ∈ N.

a) Phát hiện va chạm với SVMR

SVMR lấy giá trị tuyệt đối của đầu ra (12) làm đầu vào.
- Thiết kế vectơ đặc trưng: Thiết kế vectơ đặc trưng bao

gồm chuyển tín hiệu thành dạng vectơ và gán nhãn cho các
đặc trưng. Để lấy mẫu theo thời gian, chúng tôi đặt 𝑡𝑊 =
80 ms và 𝑡𝐼 = 8 ms. Sau khi lấy mẫu đầu ra của bộ quan
sát động lượng và biến đổi thành ma trận 𝑅 ∈ R𝑛×(𝑁+1) ,
giá trị các hàng 1, 2, 3 và 4 của 𝑅 tạo thành một vectơ duy
nhất, dẫn đến kết quả vectơ đặc trưng 𝑥 (𝑡) như sau:

𝑥 =
[
𝑟𝐽1 𝑟𝐽2 𝑟𝐽3 𝑟𝐽4

]𝑇 ∈ R4(𝑁+1) (16)

Hình 2. Đầu ra của SVMR và chỉ số va chạm tương ứng

trong đó 𝑟𝐽𝑖 ∈ R1(𝑁+1) biểu thị giá trị của hàng có thứ tự
𝑖 của 𝑅. Lưu ý rằng hàng thứ 𝑖 của 𝑅 biểu thị đầu ra quan
sát động lượng được lấy mẫu của khớp 𝑖. So với việc sử
dụng tín hiệu của tất cả các khớp, kích thước của vectơ đặc
trưng 𝑥 này nhỏ hơn, giảm lượng tính toán cho SVMR.

- Huấn luyện SVMR: Vì hàm mũ yêu cầu tính toán nhiều
hơn các hàm đa thức, nên chúng tôi sử dụng hàm SRQ [4]
thay vì hàm RBF:

𝐾𝑆𝑅𝑄 (𝑥, 𝑧) = 1(
1 + ∥𝑥−𝑧 ∥2

𝜎2

)2 (17)

với các tham số 𝐶 = 1, 𝜀 = 0.02 (dựa theo [16] và 𝜎 = 3.
- Điều chỉnh độ nhạy phát hiện va chạm: Đầu ra của

SVMR được huấn luyện là một giá trị vô hướng được chuẩn
hóa thành một đơn vị được mô tả như trong Hình 2 sau đó
được đặt ngưỡng và chuyển thành chỉ số va chạm nhị phân
tương ứng theo (11).

Giá trị đầu ra gần bằng 0 khi không có lực bên ngoài
tác dụng và tăng khi mômen xoắn bên ngoài ước tính của
khớp 1–4 (16) tăng và giảm khi mômen xoắn bên ngoài
giảm. Mômen xoắn bên ngoài ước tính càng lớn và số lượng
khớp bị tác động của ngoại lực càng nhiều thì giá trị đầu
ra SVMR càng lớn.

b) Phát hiện va chạm với 1D CNN

- Thiết kế đầu vào mạng: Tín hiệu được lấy mẫu trong
cửa sổ thời gian 𝑡𝑊=50 ms ở khoảng thời gian lấy mẫu
𝑡𝐼=10 ms và được chuyển đổi thành ma trận 𝑅 ∈ R𝑛×(𝑁+1) .
Ma trận đặc trưng đầu vào mạng 𝑍 (𝑡) được định nghĩa là:
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𝑍 =


| | |���𝑟𝑇𝐽1

��� ���𝑟𝑇𝐽2

��� ...

���𝑟𝑇𝐽6

���
| | |

 ∈ R𝑛×(𝑁+1) (18)

trong đó
��𝑟𝐽𝑖 �� ∈ R1×(𝑁+1) biểu thị giá trị của hàng thứ 𝑖

của ma trận 𝑅.

- Thiết kế kiến trúc: Kiến trúc CNN được mô tả trong
Hình 3 chứa bốn lớp tích chập 1-D, một lớp làm phẳng,
một lớp fully connected và một bộ lọc đầu ra. Hai trong số
các lớp tích chập 1-D sử dụng cùng một phần đệm, trong
khi hai lớp còn lại sử dụng phần đệm hợp lệ. Sau khi đi
qua các lớp làm phẳng và được kết nối đầy đủ và bộ lọc
đầu ra, giá trị chỉ số va chạm nhị phân được xuất ra, loại
bỏ quá trình điều chỉnh ngưỡng phát hiện. Tất cả các lớp
đều sử dụng hàm kích hoạt relu.

c) Lọc đầu ra

Chúng tôi thực hiện lọc đầu ra để giảm dương tính giả
(cảnh báo sai). Va chạm chỉ được cảnh báo nếu đầu ra
của phương pháp phát hiện va chạm liên tục là True trong
khoảng thời gian 𝑡𝑐 ms. Bộ lọc đầu ra loại bỏ các lỗi (cảnh
báo sai với thời gian kéo dài trong phạm vi 1− 𝑡𝑐 ms) giúp
phát hiện va chạm hiệu quả hơn. Chúng tôi đặt 𝑡𝑐=3 ms
cho phương pháp SVMR và 𝑡𝑐=4 ms cho CNN.

V. THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ

Thử nghiệm của chúng tôi dùng PRAUC (Area Under the
Precision-Recall Curve) làm tiêu chí để đánh giá hiệu suất
phát hiện va chạm. Precision và Recall được định nghĩa
như sau:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (19)

và

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (20)

với TP biểu thị số lượng dương tính thật, FP biểu thị số
lượng dương tính giả và FN biểu thị số lượng âm tính giả
(va chạm được coi là dương tính). Precision cao thể hiện
tỉ lệ dương tính giả thấp trong khi Recall cao thể hiện tỉ
lệ âm tính giả thấp. PRAUC cao thể hiện cả Precision và
Recall cao.

Trước tiên, chúng tôi đánh giá PRAUC của SVMR với
các ngưỡng phát hiện khác nhau (𝛼); đánh giá PRAUC
của CNN với các tham số bộ lọc liên tục đầu ra khác

nhau (𝑡𝑐). Sau đó, đối với mỗi phương pháp, với ngưỡng
cố định và tham số bộ lọc đầu ra cố định, chúng tôi đo
độ trễ phát hiện trung bình và số lần phát hiện không
thành công đối với các va chạm. Đối với SVMR, trong khi
tăng dần ngưỡng phát hiện 𝛼 từ 𝛼 =-0.08 (tất cả các nhãn
được dự đoán là 1) lên 𝛼 =0.98 (tất cả các nhãn được
dự đoán là 0), chúng tôi tính toán cặp Precision, Recall
cho từng giá trị ngưỡng và vẽ đường cong như trong Hình 4.

Tiếp theo, đánh giá PRAUC của CNN với tham số bộ
lọc đầu ra 𝑡𝑐 thay đổi từ 𝑡𝑐 = 1 ms (không áp dụng lọc)
đến 𝑡𝑐 = 619 ms (tất cả các nhãn được dự đoán là 1 được
lọc thành 0). Chúng tôi lưu ý rằng do quá trình lọc liên
tục chỉ có thể biến đổi các giá trị 1 được dự đoán thành
0 (điều ngược lại là không thể; không thể loại bỏ các phủ
định sai hiện có), nên Recall tối đa không phải là 1. Như
minh họa trong Hình 4, SVMR có PRAUC là 80.95%
trong khi CNN có PRAUC là 82.12%. Như vậy, cả hai
phương pháp học máy có giám sát đều phát hiện hiệu quả
các va chạm và không va chạm đối với nhiều ngưỡng phát
hiện và tham số bộ lọc đầu ra.

Chúng tôi lập trình thử nghiệm bằng ngôn ngữ Python.
Các phương pháp đề xuất đã khắc phục được những trở
ngại về sự không chắc chắn của các tham số trong mô hình
động lực học và các hiệu ứng không được mô hình hóa (ma
sát, nhiễu đo cảm biến).

VI. KẾT LUẬN VÀ ĐỊNH HƯỚNG NGHIÊN CỨU
PHÁT TRIỂN

Phương pháp phát hiện va chạm dựa trên SVMR và 1D
CNN do chúng tôi phát triển đã phát hiện va chạm của
cánh tay robot 6-DoF CURA6 khá hiệu quả. Ưu thế nổi
bật trong phương pháp đề xuất là chỉ yêu cầu phép đo các
cảm biến dòng điện của động cơ cùng với mô hình động
lực học của robot; không cần mô hình hóa hoặc xác định
các mômen ma sát trong các khớp.

Qua thử nghiệm trên bộ dữ liệu của robot CURA6,
phương pháp dựa trên SVMR chỉ yêu cầu điều chỉnh một
tham số không đổi, trong khi phương pháp dựa trên 1D
CNN không yêu cầu bất kỳ điều chỉnh nào. Chúng tôi so
sánh và nhận thấy rằng phương pháp dựa trên 1D CNN
phát hiện va chạm cho kết quả nhanh phương pháp dựa
trên SVMR hơn khoảng 9 ms; trong khi phương pháp dựa
trên SVMR yêu cầu về dữ liệu va chạm ít hơn để huấn
luyện so với phương pháp dựa trên 1D CNN. Phương pháp
dựa trên 1D CNN thích hợp với ngữ cảnh dữ liệu huấn
luyện phong phú, còn phương pháp dựa trên SVMR phù
hợp với ngữ cảnh dữ liệu hạn chế.

So với kết quả nghiên cứu trong [2] và [6], phương pháp
của chúng tôi chiếm ưu thế trong ngữ cảnh xử lý tác động
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Hình 3. Kiến trúc mạng CNN

Hình 4. (a) PRAUC của SVMR; (b) PRAUC của CNN

của các tải trọng khác nhau. Tuy nhiên, việc xác thực cho
các tải trọng ngẫu nhiên không xác định vẫn là một bài
toán nan giải. Hơn nữa, bài toán phát hiện va chạm của hai
hay nhiều cánh tay robot rất phức tạp và cần được nghiên
cứu chuyên sâu hơn. Đối với các robot cộng tác được sản
xuất hàng loạt, một vấn đề thực tế khác là các quy trình cần
thiết để phát hiện va chạm hiệu quả phải được nhân rộng
trên quy mô lớn. Đây sẽ là những chủ đề mở cho nghiên
cứu trong tương lai của chúng tôi.
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