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LỜI CẢM ƠN 
Để hoàn thành tốt đề tài tốt nghiệp này, ngoài sự nỗ lực của bản thân, chúng em 

còn nhận được rất nhiều sự giúp đỡ quý báu từ các thầy cô cùng các bạn. 
Chúng em xin chân thành cảm ơn các thầy cô trong khoa Kỹ thuật Điện tử 1 - 

Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông đã tận tình giảng dạy và truyền đạt kiến 
thức cho chúng em trong suốt quá trình học tập tại trường. Những kiến thức và kỹ 
năng chúng em có được là nhờ sự hướng dẫn nhiệt tình của thầy cô, và đó là nền tảng 
giúp chúng em hoàn thành đồ án tốt nghiệp này. 

Chúng em đặc biệt cảm ơn thầy Chu Văn Cường đã dành thời gian chỉ bảo, hỗ 
trợ và đưa ra những góp ý quý báu trong quá trình thực hiện đề tài " Xây dựng hệ 
thống nhận diện giọng nói dựa trên TinyML ". Những lời khuyên của thầy đã giúp em 
có định hướng rõ ràng và khắc phục các khó khăn gặp phải. 

Chúng em xin trân trọng cảm ơn tất cả những sự giúp đỡ quý báu đó! 
 

Hà Nội, tháng 4 năm 2025 

 

 

 

 

 

 



 

TÓM TẮT 

Hệ thống nhúng nhận diện giọng nói hiện đang được xem là một trong những 
công nghệ tiên phong nhờ tính ứng dụng đa dạng và tiềm năng phát triển to lớn. Khi 
được tích hợp trong các thiết bị thông minh, hệ thống này cho phép người dùng tương 
tác bằng lời nói, từ đó mang lại trải nghiệm thuận tiện, tiết kiệm thời gian, đồng thời 
mở ra cơ hội cho nhiều giải pháp sáng tạo hơn. Điển hình, trong lĩnh vực nhà thông 
minh, hệ thống nhận diện giọng nói có thể thay thế hoàn toàn các phương thức điều 
khiển truyền thống như công tắc hay remote, giúp người dùng bật/tắt đèn, điều chỉnh 
nhiệt độ điều hòa, hoặc mở đóng rèm cửa bằng mệnh lệnh đơn giản. Điều này đặc biệt 
hữu ích với những người khuyết tật hoặc người cao tuổi, khi họ thường gặp khó khăn 
trong việc thao tác trên các thiết bị nhỏ hẹp hoặc phải di chuyển nhiều để tìm công tắc. 
Việc áp dụng công nghệ nhận diện giọng nói không chỉ nâng cao tính tiện dụng, mà 
còn góp phần xây dựng môi trường sống hiện đại và an toàn hơn. 

Bên cạnh ứng dụng trong nhà thông minh, công nghệ này còn có khả năng mở 
rộng sang nhiều lĩnh vực khác. Chẳng hạn, trong ngành ô tô, hệ thống nhận diện giọng 
nói có thể hỗ trợ người lái thực hiện các tác vụ như điều khiển hệ thống giải trí, tra cứu 
bản đồ, hay thậm chí kiểm tra tình trạng xe – tất cả chỉ bằng câu lệnh. Đối với môi 
trường công nghiệp, công nghệ nhận diện giọng nói hỗ trợ công nhân hoặc kỹ sư vận 
hành máy móc, thu thập dữ liệu, giám sát quá trình sản xuất mà không cần phải dừng 
tay thao tác trên bảng điều khiển. Qua đó, hiệu suất lao động được cải thiện và giảm 
thiểu các sai sót có thể phát sinh. 

Về khía cạnh kỹ thuật, việc nhận diện giọng nói đòi hỏi khả năng xử lý phức tạp, 
bao gồm thu âm, tiền xử lý tín hiệu, trích xuất đặc trưng, và cuối cùng là nhận dạng 
hoặc phân loại âm thanh dựa trên mô hình học máy. Công nghệ TinyML ra đời như 
một giải pháp tối ưu, cho phép các nhà phát triển đưa những mô hình học máy nhỏ gọn 
lên vi điều khiển hoặc các phần cứng nhúng có tài nguyên hạn chế. Một trong những 
ưu điểm nổi bật của TinyML là giúp hệ thống có thể thực hiện nhận diện từ khóa 
(keyword spotting) ngay trên thiết bị, không cần duy trì kết nối internet liên tục. Điều 
này không chỉ nâng cao tốc độ xử lý, giảm độ trễ truyền tin, mà còn đảm bảo sự riêng 
tư của người dùng bởi dữ liệu giọng nói không phải gửi lên máy chủ để phân tích. 

Hơn nữa, tính linh hoạt của TinyML phù hợp với xu hướng phát triển IoT (Internet 
of Things), khi mà hàng tỷ thiết bị đang được triển khai trên toàn cầu, đòi hỏi giải pháp 
điện toán biên (edge computing) hiệu quả và tiết kiệm năng lượng. Việc tích hợp mô 
hình nhận diện giọng nói lên các thiết bị nhỏ gọn giúp tiết kiệm pin, hạn chế tình trạng 
quá tải mạng và nâng cao tính độc lập của hệ thống. Từ đó, các giải pháp như loa 
thông minh, cảm biến môi trường, camera giám sát, cho đến robot dịch vụ đều có thể 
ứng dụng công nghệ này để nâng cao khả năng nhận diện và phản hồi theo thời gian 
thực. 

 



 

Song song với tiềm năng, triển khai hệ thống nhúng nhận diện giọng nói cũng đặt 
ra một số thách thức. Do tài nguyên hạn chế, các mô hình học máy phải được thiết kế 
tối ưu về dung lượng bộ nhớ và khả năng tính toán, đòi hỏi sự kết hợp chặt chẽ giữa 
đội ngũ phát triển phần mềm và thiết kế phần cứng. Ngoài ra, việc xây dựng bộ dữ liệu 
huấn luyện (dataset) đầy đủ và đa dạng trong nhiều ngữ cảnh, điều kiện môi trường âm 
thanh khác nhau cũng là yếu tố quan trọng để hệ thống đạt hiệu năng cao. 

Tóm lại, hệ thống nhúng nhận diện giọng nói và công nghệ TinyML đang ngày 
càng khẳng định vai trò quan trọng trong kỷ nguyên số. Với khả năng tương tác tự 
nhiên, tiết kiệm năng lượng và tiềm năng triển khai rộng rãi, chúng không chỉ cải thiện 
trải nghiệm người dùng, mà còn góp phần thúc đẩy sự phát triển của hệ sinh thái IoT 
và mở ra nhiều cơ hội ứng dụng đột phá trong tương lai. 

 

 



 

 

LỜI CAM ĐOAN 

Chúng em xin cam đoan nội dung trình bày trong đồ án “Xây dựng hệ thống 
nhận diện giọng nói dựa trên TinyML” này là quá trình nghiên cứu và tìm hiểu của 
chúng em dưới sự hướng dẫn của thầy Chu Văn Cường. Những nội dung nghiên cứu 
và kết quả trong đồ án là hoàn toàn trung thực, có trích dẫn đầy đủ. Nếu như không 
đúng như đã nêu trên, chúng em xin chịu hoàn toàn trách nhiệm về đề tài của mình. 

Hà Nội, tháng 11 năm 2024 

Sinh viên 
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LÝ DO CHỌN ĐỀ TÀI 

Hệ thống nhúng nhận diện giọng nói đang trở thành một trong những công nghệ 
có tiềm năng lớn nhờ tính ứng dụng cao. Hệ thống này có thể được sử dụng trong nhà 
thông minh, giúp người dùng điều khiển thiết bị điện bằng giọng nói, giảm sự phụ 
thuộc vào công tắc hay remote truyền thống. Đặc biệt, nó còn hỗ trợ người khuyết tật 
và người cao tuổi trong việc sử dụng các thiết bị điện một cách thuận tiện hơn. 

TinyML là một xu hướng mới trong lĩnh vực AI nhúng, cho phép triển khai các 
mô hình học máy trên vi điều khiển có tài nguyên hạn chế. Một ưu điểm lớn của công 
nghệ này là khả năng nhận diện từ khóa mà không cần kết nối internet, giúp tăng tốc 
độ xử lý và đảm bảo tính bảo mật cho dữ liệu người dùng. Ngoài ra, TinyML đặc biệt 
phù hợp với các thiết bị IoT có công suất thấp, giúp tiết kiệm năng lượng hiệu quả. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN 
ĐỀ TÀI 

1.1​ . Tổng quan về hệ thống 
Hệ thống nhận diện giọng nói là một ứng dụng AI đặc biệt, có khả năng nhận 

diện và xử lý các lệnh giọng nói của người dùng để điều khiển thiết bị. Đồ án này tập 
trung vào việc phát triển một hệ thống nhận diện giọng nói đơn giản, có thể nhận diện 
4 từ khóa: "bật đèn", "tắt đèn", "mở cửa" và "đóng cửa". Mục đích của hệ thống là 
giúp người dùng điều khiển các thiết bị như đèn và cửa chỉ bằng giọng nói mà không 
cần sử dụng các thiết bị điều khiển phức tạp. 

Hệ thống sẽ sử dụng các công nghệ AI tiên tiến với mô hình TinyML để triển 
khai trên các thiết bị nhúng với tài nguyên hạn chế, đặc biệt là vi điều khiển 
ESP32-S3. Phần cứng ESP32-S3 có khả năng xử lý các tác vụ AI cơ bản mà không 
cần sự hỗ trợ của các máy chủ ngoài. Điều này không chỉ giúp hệ thống có thể hoạt 
động độc lập mà còn giảm bớt độ trễ và yêu cầu kết nối mạng, mang lại sự tiện lợi 
trong các ứng dụng thực tế. 

Trong hệ thống này, âm thanh sẽ được thu nhận từ các từ khóa được phát ra bởi 
người dùng. Sau khi thu âm, các tín hiệu giọng nói sẽ được xử lý và phân tích thông 
qua các thuật toán đặc trưng để trích xuất các thông tin có thể sử dụng cho phân loại. 
Mô hình học máy sẽ dựa vào các đặc trưng này để xác định lệnh giọng nói người 
dùng đã đưa ra. Cuối cùng, hệ thống sẽ thực hiện hành động tương ứng để điều khiển 
thiết bị (bật/tắt đèn, mở/đóng cửa). 

Mô hình hoạt động của hệ thống: 
1.​Thu thập âm thanh: Hệ thống sẽ sử dụng microphone. 
2.​Trích xuất đặc trưng âm thanh: Bằng cách sử dụng các thuật toán MFCC 

(Mel Frequency Cepstral Coefficients), hệ thống sẽ trích xuất các đặc trưng 
từ tín hiệu âm thanh để làm đầu vào cho mô hình học máy. 

3.​Huấn luyện mô hình TinyML: Dữ liệu âm thanh đã được xử lý sẽ được dùng 
để huấn luyện mô hình nhận diện giọng nói. Các mô hình này sẽ được xây 
dựng với các thuật toán học máy như Mạng nơ-ron đơn giản hoặc các thuật 
toán phân loại như SVM (Support Vector Machine). 

4.​Triển khai mô hình: Mô hình huấn luyện được nạp vào phần cứng ESP32-S3, 
cho phép hệ thống nhận diện các lệnh giọng nói và thực hiện hành động điều 
khiển thiết bị mà không cần kết nối mạng. 

 
1.2​ . Công nghệ sử dụng  

Trong đồ án này, các công nghệ tiên tiến nhất hiện nay trong lĩnh vực AI và IoT 
đã được sử dụng để xây dựng và triển khai hệ thống nhận diện giọng nói. Các công 
nghệ chủ yếu bao gồm: 

 



 

●​ ESP32-S3: ESP32-S3 là vi điều khiển mạnh mẽ với khả năng xử lý tín hiệu và 
hỗ trợ AI trực tiếp trên phần cứng. Với bộ vi xử lý này, hệ thống có thể thực hiện các 
tác vụ nhận diện giọng nói ngay trên thiết bị mà không cần kết nối đến máy chủ, giúp 
tiết kiệm băng thông và giảm độ trễ. 

●​ TinyML: TinyML là công nghệ giúp chạy các mô hình học máy trên các thiết bị 
nhúng với tài nguyên hạn chế. Điều này rất quan trọng vì các vi điều khiển như 
ESP32-S3 có bộ nhớ và sức mạnh tính toán hạn chế, nhưng TinyML cho phép các mô 
hình nhận diện giọng nói có thể được triển khai trực tiếp trên thiết bị mà không cần 
máy chủ. 

●​ MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients): MFCC là phương pháp phổ biến 
trong xử lý âm thanh, đặc biệt là trong nhận diện giọng nói. MFCC giúp chuyển đổi tín 
hiệu âm thanh từ dạng sóng (waveform) sang dạng đặc trưng có thể sử dụng cho học 
máy. Các đặc trưng này sẽ được dùng làm đầu vào cho các mô hình học máy để nhận 
diện lệnh giọng nói. 

●​ Edge Impulse: Edge Impulse là một nền tảng cho phép phát triển và huấn luyện 
các mô hình TinyML. Nền tảng này hỗ trợ thu thập dữ liệu, xử lý tín hiệu, huấn luyện 
mô hình và triển khai mô hình lên các thiết bị nhúng một cách dễ dàng và hiệu quả. 

●​ Arduino trên VS Code với PlatformIO: Môi trường phát triển này cung cấp một 
nền tảng lập trình quen thuộc và mạnh mẽ cho việc phát triển ứng dụng trên 
ESP32-S3. Nó hỗ trợ nhiều thư viện và công cụ cần thiết để lập trình và tương tác với 
phần cứng một cách dễ dàng. 
 
1.3​ . Mục tiêu của nhóm 

Mục tiêu của nhóm là xây dựng một hệ thống nhận diện giọng nói đơn giản 
nhưng hiệu quả, có thể nhận diện các lệnh giọng nói như "bật đèn", "tắt đèn", "mở 
cửa" và "đóng cửa" để điều khiển thiết bị. Mục tiêu cụ thể của nhóm bao gồm: 

1.​ Nhận diện chính xác 4 từ khóa: Hệ thống phải có khả năng nhận diện chính xác 
và nhanh chóng 4 từ khóa đã định nghĩa: "bật đèn", "tắt đèn", "mở cửa", "đóng 
cửa". 

2.​ Xử lý âm thanh và trích xuất đặc trưng: Xây dựng hệ thống xử lý tín hiệu âm 
thanh để loại bỏ nhiễu và chuẩn hóa dữ liệu âm thanh trước khi trích xuất đặc 
trưng với MFCC. 

3.​ Huấn luyện mô hình học máy: Sử dụng các thuật toán học máy để huấn luyện 
mô hình nhận diện giọng nói. Mô hình này sẽ có thể chạy trực tiếp trên 
ESP32-S3 mà không cần sự hỗ trợ của các máy chủ bên ngoài. 

4.​ Triển khai hệ thống trên phần cứng: Triển khai mô hình học máy đã huấn luyện 
lên phần cứng ESP32-S3 và đảm bảo hệ thống hoạt động ổn định trong các tình 
huống thực tế. 

5.​ Tích hợp điều khiển thiết bị: Sau khi nhận diện được lệnh giọng nói, hệ thống 
sẽ thực hiện các hành động như bật đèn, tắt đèn, mở cửa, đóng cửa thông qua 
giao tiếp I/O của ESP32-S3. 

 



 

Với mục tiêu này, nhóm sẽ phát triển hệ thống nhận diện giọng nói đơn giản 
nhưng mạnh mẽ, có thể ứng dụng trong nhiều tình huống thực tế, giúp người 
dùng điều khiển thiết bị dễ dàng và tiện lợi chỉ với giọng nói. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

CHƯƠNG 2: XÂY DỰNG HỆ THỐNG 

2.1. Kiến trúc model 

Hình dưới đây mô tả luồng xử lý từ âm thanh đầu vào ⟶ MFCC 

 

2.1.1. A/D Conversion and Pre-emphasis 

2.1.1.1. A/D Conversion 

Âm thanh là dạng tín hiệu liên tục, trong khi đó máy tính làm việc với các con 
số rời rạc. Ta cần lấy mẫu tại các khoảng thời gian cách đều nhau với 1 tần số lấy mẫu 
xác định (sample rate) để chuyển từ dạng tín hiệu liên tục về dạng rời rạc. VD 
sample_rate = 8000 ⟶⟶ trong 1s lấy 8000 giá trị. 

 

Tai người nghe được âm thanh trong khoảng 20Hz →→ 20.000 Hz. Theo định 
lý lấy mẫu Nyquist–Shannon: với 1 tín hiệu có các tần số thành phần ≤fm≤fm​, để đảm 
bảo việc lấy mẫu không làm mất mát thông tin (aliasing), tần số lấy mẫu fsfs​ phải đảm 
bảo fs≥2fmfs​≥2fm​. 

Vậy để đảm bảo việc lấy mẫu không làm mất mát thông tin, tần số lấy 
mẫu fs=44100Hzfs​=44100Hz. Tuy nhiên trong nhiều trường hợp, người ta chỉ cần 
lấy fs=8000Hzfs​=8000Hz hoặc fs=16000Hzfs​=16000Hz. 

2.1.1.2. Pre-emphasis 
 



 

Do đặc điểm cấu tạo thanh quản và các bộ phận phát âm nên tiếng nói của 
chúng ta có đặc điểm: các âm ở tần số thấp có mức năng lượng cao, các âm ở tần số 
cao lại có mức năng lượng khá thấp. Trong khi đó, các tần số cao này vẫn chứa nhiều 
thông tin về âm vị. Vì vậy chúng ta cần 1 bước pre-emphasis để kích các tín hiệu ở tần 
số cao này lên. 

 

2.1.2. Spectrogram 

2.1.2.1. Windowing 

Thay vì biến đổi Fourier trên cả đoạn âm thanh dài, ta trượt 1 cửa sổ dọc theo 
tín hiệu để lấy ra các frame rồi mới áp dụng DFT trên từng frame này ( DFT - Discrete 
Fourier Transform). Tốc độ nói của con người trung bình khoảng 3, 4 từ mỗi giây, mỗi 
từ khoảng 3-4 âm, mỗi âm chia thành 3-4 phần, như vậy 1 giây âm thanh được chia 
thành 36 - 40 phần, ta chọn độ rộng mỗi frame khoảng 20 - 25ms là vừa đủ rộng để 
bao 1 phần âm thanh. Các frame được overlap lên nhau khoảng 10ms để có 
thể capture lại sự thay đổi context. 

 

Tuy nhiên, việc cắt frame sẽ làm các giá trị ở 2 biên của frame bị giảm đột ngột 
(về giá trị 0), sẽ dẫn tới hiện tượng: khi DFT sang miền tần số sẽ có rất nhiều nhiễu ở 
tần số cao. Để khắc phục điều này, ta cần làm mượt bằng cách nhân chập frame với 1 

 



 

vài loại window. Có 1 vài loại window phổ biến là Hamming window, Hanning 
window ... có tác dụng làm giá trị biên frame giảm xuống từ từ từ. 

 

Hình dưới đây sẽ cho ta thấy rõ được tác dụng của các window này. Trong các 
hình nhỏ, hình 1 là frame được cắt ra từ âm thanh gốc, âm thanh gốc là sự kết hợp của 
2 sóng hình 2. Nếu áp dụng rectangle window (tức là cắt trực tiếp), tín hiệu miền tần 
số tương ứng là hình 3, ta có thể thấy tín hiệu này chứa rất nhiều nhiễu. Nếu áp dụng 
các window như Hanning, Hamming, Blackman, tín hiệu miền tần số thu được khá 
mượt và sóng gốc ở hình2. 

 

2.1.2.2. DFT 

Trên từng frame, ta áp dụng DFT - Discrete Fourier Transform theo công thức: 

 



 

 

Mỗi frame ta thu được 1 list các giá trị độ lớn (magnitude) tương ứng với từng 
tần số từ 0→N0→N. Áp dụng trên tất cả các frame, ta đã thu được 1 Spectrogram như 
hình dưới đây. Trục xx là trục thời gian (tương ứng với thứ tự các frame), trục yy thể 
hiện dải tần số từ 0→100000→10000 Hz, giá trị magnitude tại từng tần số được thể 
hiện bằng màu sắc. Qua quan sát spectrogram này, ta nhận thấy các tại các tần số thấp 
thường có magnitude cao, tần số cao thường có magnitude thấp. 

 

Hình dưới là các spectrogram của 4 nguyên âm. Quan sát spectrogram lần lượt 
từ dưới lên, người ta nhận thấy có 1 vài tần số đặc trưng gọi là các formant, gọi là các 
tần số F1, F2, F3 ... Các chuyên gia về ngữ âm học có thể dựa vào vị trí, thời gian, sự 
thay đổi các formant trên spectrogram để xác định đoạn âm thanh đó là của âm vị nào. 

 

Như vậy ta đã biết cách tạo ra spectrogram. Tuy nhiên trong nhiều bài toán (đặc 
biệt là speech recognition), spectrogram không phải là sự lựa chọn hoàn hảo. Vì vậy ta 
cần thêm vài bước tính nữa để thu được dạng MFCC, tốt hơn, phổ biến hơn, hiệu quả 
hơn spectrogram. 

 



 

2.1.3. Mel filterbank 

Như mình đã mô tả ở phần trước, cách cảm nhận của tai người là phi tuyến tính, 
không giống các thiết bị đo. Tai người cảm nhận tốt ở các tần số thấp, kém nhạy cảm 
với các tần số cao. Ta cần 1 cơ chế mapping tương tự như vậy. 

 

Trước hết, ta bình phương các giá trị trong spectrogram thu được DFT power 
spectrum (phổ công suất). Sau đó, ta áp dụng 1 tập các bộ lọc thông dải Mel-scale 
filter trên từng khoảng tần số (mỗi filter áp dụng trên 1 dải tần xác định). Giá trị output 
của từng filter là năng lượng dải tần số mà filter đó cover (bao phủ) được. Ta thu 
được Mel-scale power spectrum. Ngoài ra, các filter dùng cho dải tần thấp thường hẹp 
hơn các filter dùng cho dải tần cao. 

Quá trình này còn có thể mô tả bằng hình minh hoạ dưới đây: 

 

2.1.4. Cepstrum 

2.1.4.1. Log 

Mel filterbank trả về phổ công suất của âm thanh, hay còn gọi là phổ năng 
lượng. Thực tế rằng con người kém nhạy cảm trong sự thay đổi năng lượng ở các tần 
số cao, nhạy cảm hơn ở tần số thấp. Vì vậy ta sẽ tính log trên Mel-scale power 
spectrum. Điều này còn giúp giảm các biến thể âm thanh không đáng kể để nhận dạng 
giọng nói. 

 



 

2.1.4.2. IDFT - Inverse DFT 

Như đã mô tả ở phần trước, giọng nói của chúng ta có tần số F0 - tần số cơ bản 
và các formant F1, F2, F3 ... Tần số F0 ở nam giới khoảng 125 Hz, ở nữ là 210 Hz, 
đặc trưng cho cao độ giọng nói ở từng người. Thông tin về cao độ này không giúp ích 
trong nhận dạng giọng nói, nên ta cần tìm cách để loại thông tin về F0 đi, giúp các mô 
hình nhận dạng không bị phụ thuộc vào cao độ giọng từng người. 

 

Trong hình này, tín hiệu chúng ta thu được là đồ thị 3, nhưng thông tin quan 
trọng chúng ta cần là phần 2, thông tin cần loại bỏ là phần 1. Để loại bỏ đi thông tin về 
F0, ta làm 1 bước biến đổi Fourier ngược (IDFT) về miền thời gian, ta thu được 
Cepstrum. Nếu để ý kỹ, ta sẽ nhận ra rằng tên gọi "cepstrum" thực ra là đảo ngược 4 
chữ cái đầu của "spetrum". 

Khi đó, với Cepstrum thu được, phần thông tin liên quan tới F0 và phần thông 
tin liên quan tới F1, F2, F3 ... nằm tách biệt nhau như 2 phần khoanh tròn trong hình 4. 
Ta chỉ đơn giản lấy thông tin trong đoạn đầu của cepstrum (phần được khoanh tròn to 
trong hình 4). Để tính MFCC, ta chỉ cần lấy 12 giá trị đầu tiên. 

Phép biến đổi IDFT cũng tương đương với 1 phép biến đổi DCT discrete cosine 
transformation. DCT là 1 phép biến đổi trực giao. Về mặt toán học, phép biến đổi này 
tạo ra các uncorrelated features, có thể hiểu là các feature độc lập hoặc có độ tương 
quan kém với nhau. Trong các thuật toán Machine learning, uncorrelated 
features thường cho hiểu quả tốt hơn. Như vậy sau bước này, ta thu được 12 Cepstral 
features. 

2.1.5. MFCC 

Như vậy, mỗi frame ta đã extract ra được 12 Cepstral features làm 12 feature 
đầu tiên của MFCC. feature thứ 13 là năng lượng của frame đó, tính theo công thức: 
 



 

 

Trong nhận dạng tiếng nói, thông tin về bối cảnh và sự thay đổi rất quan trọng. 
VD tại những điểm mở đầu hoặc kết thúc ở nhiều phụ âm, sự thay đổi này rất rõ rệt, có 
thể nhận dạng các âm vị dựa vào sự thay đổi này. 13 hệ số tiếp theo chính là đạo hàm 
bậc 1 (theo thời gian) của 13 feature đầu tiên. Nó chứa thông tin về sự thay đổi từ 
frame thứ tt đến frame t+1t+1. Công thức: 

d(t)=[c(t+1)−c(t−1)]/2d(t) 

Tương tự như vậy, 13 giá trị cuối của MFCC là sự thay đổi d(t)d(t) theo thời 
gian - đạo hàm của d(t)d(t), đồng thời là đạo hàm bậc 2 của c(t)c(t). Công thức: 

b(t)=d(t+1)−d(t−1)/2b(t)​ 

Vậy, từ 12 cepstral feature và power feature thứ 13, ta đạo hàm 2 lần và thu 
được 39 feature. Đây chính là MFCC feature. Cùng nhìn lại toàn bộ quá trình để tạo ra 

MFCC:  

 

 

2.2. Thu thập và xử lý dữ liệu âm thanh 

Dữ liệu âm thanh trong đồ án này được thu thập qua micro máy tính, sử dụng 
nền tảng Edge Impulse để ghi lại các lệnh giọng nói. Edge Impulse là một nền tảng 
phát triển AI và TinyML cho các thiết bị nhúng, giúp thu thập, xử lý và huấn luyện mô 
hình học máy một cách hiệu quả ngay trên thiết bị đầu cuối. 

Các lệnh giọng nói cần thu thập bao gồm "bật đèn", "tắt đèn", "mở cửa", và 
"đóng cửa", và mỗi lệnh sẽ được thu âm trong các điều kiện môi trường khác nhau, 
đảm bảo rằng mô hình học được cách nhận diện giọng nói trong nhiều tình huống khác 
nhau. Các mẫu giọng nói này được thu âm với micro máy tính chất lượng cao, được 

 



 

tích hợp vào Edge Impulse, cho phép quá trình thu thập và lưu trữ dữ liệu diễn ra dễ 
dàng và trực tiếp. 

Mỗi lệnh giọng nói sẽ được ghi nhận với các tham số cố định như: 

●​ Tốc độ nói: Người dùng được yêu cầu nói các lệnh một cách rõ ràng và với tốc 
độ bình thường để mô hình học được cách nhận diện giọng nói tự nhiên. 

●​ Thời gian thu âm: Mỗi lệnh giọng nói sẽ được ghi âm trong vòng 1 giây, giúp 
dữ liệu thu được có độ dài phù hợp để trích xuất các đặc trưng âm thanh. 

●​ Sự đa dạng về giọng nói: Để đảm bảo mô hình học được các biến thể của lệnh 
giọng nói, dữ liệu được thu thập từ nhiều người với các giọng nói và tông giọng 
khác nhau. 

Edge Impulse cho phép thu thập dữ liệu âm thanh trực tiếp qua các thiết bị cảm 
biến, đồng thời hỗ trợ việc tạo bộ dữ liệu và gắn nhãn cho các mẫu giọng nói một cách 
dễ dàng. Các bước này đảm bảo rằng hệ thống có thể học từ dữ liệu thực tế và không 
bị giới hạn bởi điều kiện môi trường hay tông giọng của người nói.​
           Khi dữ liệu âm thanh được thu thập, bước tiếp theo là tiền xử lý dữ liệu để 
chuẩn hóa và làm sạch tín hiệu âm thanh. Trong trường hợp này, quá trình tiền xử lý đã 
được thực hiện thông qua thư viện MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients). Các 
bước tiền xử lý này bao gồm: 

●​ Lọc nhiễu: Các tạp âm và nhiễu nền trong tín hiệu âm thanh sẽ được loại bỏ. 
Việc này đảm bảo rằng các lệnh giọng nói được nhận diện một cách chính xác, 
không bị ảnh hưởng bởi các âm thanh không mong muốn xung quanh. 

●​ Cắt tín hiệu thành các khung nhỏ: Để mô hình có thể xử lý tín hiệu âm thanh dễ 
dàng hơn, dữ liệu âm thanh sẽ được chia thành các khung (frames) nhỏ, mỗi 
khung có độ dài khoảng 20ms. Các khung này sẽ giúp mô hình phân tích âm 
thanh theo từng phần nhỏ, từ đó học được các đặc trưng âm thanh quan trọng. 

●​ Chuẩn hóa tín hiệu âm thanh: Tín hiệu âm thanh sẽ được chuẩn hóa để đảm bảo 
rằng mức độ âm lượng và tốc độ nói không ảnh hưởng đến quá trình trích xuất 
đặc trưng. 

●​ Trích xuất đặc trưng MFCC: Bằng cách sử dụng thư viện MFCC, dữ liệu âm 
thanh sẽ được chuyển đổi thành các đặc trưng có thể sử dụng trong mô hình học 
máy. Các hệ số MFCC là đại diện cho các đặc trưng tần số của tín hiệu âm 
thanh, giúp mô hình nhận diện được các yếu tố cơ bản của âm thanh như âm sắc 
và nhịp điệu. 

​
           Edge Impulse đóng vai trò quan trọng trong việc xử lý và trích xuất đặc trưng 
MFCC từ dữ liệu thu thập được. Các đặc trưng này sẽ được sử dụng làm đầu vào cho 
mô hình học máy. Sau khi thu thập dữ liệu âm thanh, Edge Impulse hỗ trợ việc đánh 

 



 

giá chất lượng của bộ dữ liệu, xác nhận độ chính xác của các nhãn gắn cho mỗi mẫu 
âm thanh, và tối ưu hóa quá trình tiền xử lý trước khi đưa dữ liệu vào huấn luyện. 

 

2.3. Thiết kế và huấn luyện mô hình TinyML 

Kiến trúc mô hình nhận diện giọng nói trong đồ án này được xây dựng trên nền 
tảng TinyML, với mục tiêu nhận diện 4 từ khóa: "bật đèn", "tắt đèn", "mở cửa" và 
"đóng cửa". Mô hình sử dụng các đặc trưng âm thanh đã được trích xuất bằng MFCC, 
giúp hệ thống nhận diện và phân loại giọng nói một cách chính xác. 

 

Dưới đây là các thông số quan trọng được cấu hình khi trích xuất đặc trưng 
MFCC: 

●​ Số lượng hệ số (Number of coefficients): 13 

●​ Độ dài khung (Frame length): 0.02 giây 

●​ Độ trượt khung (Frame stride): 0.02 giây 

●​ Số lượng bộ lọc (Filter number): 32 

●​ Chiều dài FFT (FFT length): 256 

●​ Kích thước cửa sổ chuẩn hóa (Normalization window size): 101 

●​ Tần số thấp (Low frequency): 300 Hz 
 



 

●​ Tần số cao (High frequency): 0 Hz (chỉ sử dụng tần số thấp và trung bình) 

 

Giải thích về các thông số: 

●​ Số lượng hệ số (Number of coefficients): Số lượng hệ số MFCC được sử dụng 
để mô tả đặc trưng của âm thanh. 13 hệ số MFCC là một giá trị phổ biến và 
hiệu quả trong nhận diện giọng nói. 

●​ Độ dài khung và độ trượt khung: Các giá trị này xác định cách thức tín hiệu âm 
thanh được chia thành các đoạn ngắn. Mỗi khung có độ dài 20ms (0.02 giây) và 
độ trượt giữa các khung cũng là 0.02 giây, giúp mô hình phân tích các đặc trưng 
theo thời gian. 

●​ Số lượng bộ lọc và chiều dài FFT: Các bộ lọc được sử dụng để phân tích tần số 
của tín hiệu âm thanh, trong khi chiều dài FFT giúp xác định độ phân giải của 
phổ tần số. 

●​ Tần số thấp và cao: Các giá trị này chỉ định giới hạn tần số cho tín hiệu âm 
thanh, giúp tập trung vào các phần tần số có liên quan đến giọng nói. 

Cấu trúc của mô hình học máy: 

1.​ Lớp đầu vào (Input layer): 

Mô hình sẽ nhận 650 đặc trưng từ MFCC làm đầu vào. Các đặc trưng này được 
tổ chức thành các cột (columns) với số lượng là 13. 

2.​ Các lớp mạng (Network layers): 

 



 

 

Lớp Reshape: Được sử dụng để chuyển đổi các đặc trưng từ dạng vector thành 
dạng phù hợp cho các lớp tiếp theo. 

Lớp Conv / Pooling (Convolutional and Pooling layers): 

●​ Lớp đầu tiên là một lớp Conv1D với 32 bộ lọc, mỗi bộ lọc có kích thước 
3x1. Lớp này giúp mô hình học các đặc trưng tần số từ dữ liệu âm thanh. 

●​ Các lớp tiếp theo có các bộ lọc giảm dần: 16 bộ lọc và 8 bộ lọc, giúp mô 
hình nhận diện các đặc trưng âm thanh phức tạp hơn. 

Lớp Dropout: Mỗi lớp Conv đều có một lớp Dropout với tỷ lệ 0.25 để giảm 
overfitting trong quá trình huấn luyện. 

Lớp Flatten: Sau khi áp dụng các lớp Conv và Pooling, đầu ra sẽ được "làm 
phẳng" để đưa vào lớp output. 

3.​ Lớp đầu ra (Output layer): 

Lớp đầu ra có 5 lớp (để phân loại 5 loại lệnh giọng nói, bao gồm 4 từ khóa và 1 
lớp cho các âm thanh không nhận diện được). 

 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

CHƯƠNG 3: TRIỂN KHAI HỆ THỐNG 

3.1. Tạo bộ xử lý logic điểu khiển giọng nói 

Bộ xử lý logic điều khiển giọng nói trong hệ thống này là một thành phần rất 
quan trọng, chịu trách nhiệm xử lý dữ liệu âm thanh thu được từ micro, phân loại tín 
hiệu âm thanh và điều khiển các thiết bị ngoại vi (như đèn hoặc cửa) dựa trên kết quả 
phân loại từ mô hình học máy. 

Quá trình xử lý logic điều khiển giọng nói: 

1.​ Thu thập và xử lý âm thanh: 

Dữ liệu âm thanh được thu thập từ micro máy tính qua nền tảng Edge Impulse. 
Trong code, phần này được thực hiện bởi các hàm như 
microphone_inference_start và microphone_inference_record. 

2.​ Phân loại giọng nói: 

Sau khi thu thập và xử lý tín hiệu âm thanh thành các đặc trưng MFCC, mô 
hình Edge Impulse sẽ thực hiện phân loại giọng nói. Phần quan trọng nhất trong 
việc phân loại là sử dụng các hàm như run_classifier_continuous và 
microphone_audio_signal_get_data. 

3.​ Điều khiển thiết bị: 

Sau khi mô hình nhận diện được lệnh giọng nói (ví dụ: "bật đèn", "tắt đèn", 
"mở cửa", "đóng cửa"), hệ thống sẽ điều khiển các thiết bị thông qua các chân 
GPIO. Các hàm như xEventGroupSetBits, xEventGroupClearBits và 
digitalWrite sẽ giúp điều khiển các thiết bị này. 

Giải thích về một số hàm quan trọng: 

●​ xEventGroupSetBits và xEventGroupClearBits: 

Đây là các hàm của FreeRTOS để quản lý sự kiện trong hệ thống đa nhiệm. Các 
hàm này được sử dụng để thiết lập hoặc xóa các bit trong Event Group, từ đó 
điều khiển trạng thái của các thiết bị (như đèn hoặc cửa). 

Ví dụ, khi nhận diện được lệnh "bật đèn", xEventGroupSetBits(ledEventGroup, 
LED_ON_BIT); sẽ kích hoạt bit LED_ON_BIT, báo hiệu cho hệ thống rằng 
đèn cần được bật. 

●​ digitalWrite: 

Hàm này dùng để điều khiển trạng thái của các chân GPIO. Chẳng hạn, khi 
digitalWrite(led_on, HIGH); được gọi, nó sẽ bật đèn (kết nối với chân GPIO 
led_on). 

 

3.2. Thiết lập và nạp model vào phần cứng 
 



 

Sau khi mô hình đã được huấn luyện trên nền tảng Edge Impulse, bước tiếp 
theo là nạp mô hình vào vi điều khiển ESP32-S3 để mô hình có thể chạy trực tiếp trên 
phần cứng. Các mô hình này được nạp dưới dạng TensorFlow Lite (TFLite) để sử 
dụng tài nguyên hệ thống hiệu quả hơn. 

Quá trình thiết lập và nạp mô hình: 

1.​ Cấu hình môi trường và phần cứng: 

 

Trong tệp platformio.ini, môi trường phát triển cho ESP32-S3 được cấu hình. 
Cụ thể, bạn sử dụng framework Arduino và platform espressif32 để hỗ trợ việc 
biên dịch mã nguồn và nạp mô hình vào phần cứng. 

Đoạn mã trong main.cpp khởi tạo thư viện Edge Impulse SDK để sử dụng mô 
hình huấn luyện sẵn. Điều này giúp dễ dàng nạp mô hình phân loại giọng nói vào 
bộ nhớ của ESP32-S3. 

2.​ Nạp mô hình phân loại giọng nói: 

run_classifier_init: Hàm này giúp khởi tạo môi trường phân loại giọng nói, 
chuẩn bị bộ nhớ và tài nguyên để mô hình có thể chạy trên ESP32-S3. 

Mô hình phân loại giọng nói đã huấn luyện được sử dụng trong hàm 
run_classifier_continuous. Hàm này cho phép mô hình phân tích tín hiệu âm thanh 
liên tục và đưa ra kết quả phân loại. 

Giải thích về một số hàm quan trọng: 

●​ run_classifier_init: 

Hàm này được gọi trong quá trình thiết lập để khởi tạo mọi thứ cần thiết cho mô 
hình phân loại. Nó chuẩn bị bộ nhớ và các đối tượng cần thiết để mô hình có thể 
chạy mượt mà trên ESP32-S3. 

●​ run_classifier_continuous: 

Hàm này chạy mô hình phân loại giọng nói trong một vòng lặp liên tục. Mỗi 
khi có tín hiệu âm thanh mới được thu thập từ micro, hàm này sẽ xử lý tín hiệu và 
phân loại nó thành một trong các lệnh giọng nói đã được huấn luyện. 

 

3.3. Tích hợp để hệ thống có thể điều khiển thiết bị bẳng giọng nói  
 



 

Một khi mô hình phân loại giọng nói đã được nạp vào phần cứng, hệ thống cần được 
tích hợp với các thiết bị ngoại vi như đèn, cửa, và bất kỳ thiết bị nào khác cần được 
điều khiển thông qua giọng nói. 

Quá trình tích hợp điều khiển thiết bị: 

1.​ Điều khiển đèn và cửa thông qua GPIO: 

Các thiết bị ngoại vi được điều khiển thông qua các chân GPIO trên ESP32-S3. 
Ví dụ, khi mô hình nhận diện được lệnh "bật đèn", hệ thống sẽ kích hoạt 
LED_ON_BIT và bật đèn thông qua việc điều khiển chân GPIO. 

2.​ Cơ chế Event Group: 

Hệ thống sử dụng Event Group để quản lý các trạng thái điều khiển. Các bit 
trong Event Group đại diện cho các trạng thái của thiết bị (như bật/tắt đèn, 
mở/đóng cửa). Việc thiết lập hoặc xóa các bit này sẽ giúp thay đổi trạng thái 
của các thiết bị. 

Giải thích về một số hàm quan trọng: 

●​ xEventGroupSetBits và xEventGroupClearBits: 

Các hàm này được sử dụng để quản lý các sự kiện liên quan đến việc điều khiển 
thiết bị. Khi mô hình nhận diện được một lệnh giọng nói như "bật đèn", 
xEventGroupSetBits(ledEventGroup, LED_ON_BIT); sẽ được gọi để bật đèn. 
Tương tự, khi nhận diện lệnh "tắt đèn", xEventGroupClearBits(ledEventGroup, 
LED_ON_BIT); sẽ được gọi để tắt đèn. 

●​ digitalWrite: 

Hàm digitalWrite được sử dụng để thay đổi trạng thái của các chân GPIO. Ví 
dụ, digitalWrite(led_on, HIGH); sẽ bật đèn và digitalWrite(led_on, LOW); sẽ 
tắt đèn. 

●​ vTaskDelay: 

Hàm này được sử dụng để tạo độ trễ giữa các hành động, giúp hệ thống điều 
khiển các thiết bị một cách chính xác và trơn tru. Ví dụ, sau khi kích hoạt đèn, 
hệ thống có thể sử dụng vTaskDelay(50 / portTICK_PERIOD_MS); để tạo độ 
trễ ngắn trước khi thực hiện hành động tiếp theo. 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

CHƯƠNG 4: THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

Kết quả thử nghiệm được đánh giá thông qua các chỉ số như accuracy, loss, và 
các chỉ số trong ma trận nhầm lẫn (Confusion Matrix). Dưới đây là bảng kết quả từ ma 
trận nhầm lẫn và các chỉ số quan trọng. 

●​ Độ chính xác (Accuracy): 97.9%​
Đây là tỷ lệ tổng thể các dự đoán chính xác so với tổng số thử nghiệm. 

●​ Hàm mất mát (Loss): 0.11​
Loss thấp cho thấy mô hình đang học khá tốt và không gặp phải vấn đề lớn về 
việc tối ưu hóa trong quá trình huấn luyện. 

●​ Ma trận nhầm lẫn (Confusion Matrix):​
Ma trận nhầm lẫn giúp đánh giá hiệu suất của mô hình trong việc phân loại từng 
lệnh giọng nói. Dưới đây là kết quả chi tiết: 

 

●​ F1 Score: 

o​ Bật đèn: 0.97 

o​ Mở cửa: 0.71 

o​ Noise: 0.99 

o​ Tắt đèn: 0.96 

o​ Đóng cửa: 0.87 

Giải thích: 

●​ Bật đèn: Mô hình đạt độ chính xác 97.7% trong việc nhận diện lệnh "bật đèn", 
với rất ít nhầm lẫn sang các lệnh khác. Tuy nhiên, có khoảng 1.5% tín hiệu 
được phân loại là "Noise". 

 



 

●​ Mở cửa: Độ chính xác thấp hơn một chút so với "bật đèn" với 55.6% khi nhận 
diện lệnh "mở cửa". Một phần lớn của các dự đoán sai là do nhầm với "Noise" 
(11.1%) và "Đóng cửa" (33.3%). 

●​ Noise: Lệnh "Noise" được nhận diện với độ chính xác rất cao, lên tới 99.5%, 
với phần lớn các nhầm lẫn xảy ra khi tín hiệu được phân loại thành "Tắt đèn" 
(2.0%). 

●​ Tắt đèn: Mô hình có độ chính xác 94.9% trong việc nhận diện lệnh "tắt đèn". 
Các nhầm lẫn chủ yếu là do lệnh "Bật đèn" (3.0%) và "Noise" (2.0%). 

●​ Đóng cửa: Đây là lệnh nhận diện tốt nhất với độ chính xác 100%, không có sự 
nhầm lẫn. 

Đánh giá: 

●​ Hệ thống nhận diện giọng nói hoạt động tốt trong việc phân biệt các lệnh giọng 
nói như "bật đèn", "tắt đèn", và "đóng cửa", với độ chính xác cao. 

●​ Tuy nhiên, việc nhận diện lệnh "mở cửa" gặp một số khó khăn, đặc biệt là khi 
có sự can thiệp của tạp âm (noise). Phần lớn nhầm lẫn xảy ra giữa "mở cửa" và 
"đóng cửa". 

●​ Mô hình có khả năng xử lý rất tốt các tín hiệu nhiễu (noise), với độ chính xác 
cao trong việc nhận diện "noise" là 99.5%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

CHƯƠNG 5: KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

5.1 Kết luận 

Hệ thống nhận diện giọng nói trong đồ án đã đạt được nhiều kết quả tích cực, 
đặc biệt là trong các thử nghiệm đánh giá độ chính xác của việc nhận diện các lệnh 
giọng nói cơ bản như "bật đèn", "tắt đèn", "mở cửa", và "đóng cửa". Hệ thống sử dụng 
TinyML và mô hình phân loại giọng nói huấn luyện từ Edge Impulse, triển khai trên 
phần cứng ESP32-S3 đã cho thấy khả năng hoạt động hiệu quả mà không cần kết nối 
mạng, giúp tối ưu hóa tài nguyên và giảm độ trễ. 

Các kết quả chính: 

●​ Độ chính xác tổng thể (Accuracy) của hệ thống đạt 97.9% trong môi trường thử 
nghiệm. Đây là một kết quả rất ấn tượng, đặc biệt là trong các thử nghiệm với 
môi trường ít tạp âm. 

●​ F1 Score cho thấy hệ thống có hiệu suất tốt, với điểm số cao trong việc nhận 
diện các lệnh như "Bật đèn" (0.97), "Noise" (0.99), và "Tắt đèn" (0.96). Tuy 
nhiên, lệnh "Mở cửa" có F1 Score thấp hơn (0.71), cho thấy một số vấn đề 
trong việc phân biệt giữa "Mở cửa" và "Đóng cửa", đặc biệt trong môi trường 
có tạp âm. 

●​ Khả năng xử lý tạp âm của mô hình là một điểm mạnh, với 99.5% độ chính xác 
khi nhận diện "Noise". Tuy nhiên, khi môi trường có tạp âm mạnh, sự chính xác 
của các lệnh giọng nói khác giảm đi một chút. 

Mô hình đã cho thấy khả năng xử lý tín hiệu âm thanh hiệu quả, đồng thời có 
thể được triển khai trực tiếp trên vi điều khiển ESP32-S3, giảm độ trễ và phụ thuộc 
vào kết nối mạng. Điều này chứng tỏ rằng hệ thống không chỉ hoạt động ổn định mà 
còn có tiềm năng lớn trong việc ứng dụng vào các thiết bị thông minh IoT trong tương 
lai. 

Ứng dụng thực tế: Hệ thống nhận diện giọng nói này có thể được ứng dụng 
trong nhiều lĩnh vực khác nhau, đặc biệt trong các hệ thống gia đình thông minh và tự 
động hóa. Ví dụ, người dùng có thể dễ dàng điều khiển các thiết bị như đèn, quạt, máy 
lạnh, hoặc cửa ra vào thông qua lệnh giọng nói mà không cần sử dụng đến các thiết bị 
điều khiển phức tạp. Hệ thống này cũng mở ra cơ hội ứng dụng trong các khu vực 
công cộng, như các công viên thông minh, văn phòng tự động hóa, hay trong các thiết 
bị hỗ trợ người khuyết tật. 

5.2 Kiến nghị 

Mặc dù hệ thống đã hoạt động khá hiệu quả, vẫn còn một số điểm cần cải thiện 
để nâng cao khả năng nhận diện giọng nói và ứng dụng trong môi trường thực tế. Sau 
đây là các kiến nghị giúp nâng cao chất lượng và khả năng ứng dụng của hệ thống: 

1.​ Cải thiện khả năng phân biệt các lệnh tương tự: 

 



 

o​ Trong thử nghiệm, hệ thống gặp khó khăn trong việc phân biệt giữa "Mở 
cửa" và "Đóng cửa", với một phần lớn sự nhầm lẫn giữa các lệnh này. Để 
cải thiện, có thể huấn luyện lại mô hình với dữ liệu đa dạng hơn, bao 
gồm các trường hợp giọng nói khác nhau và âm vực khác nhau của 
người nói, từ đó giúp mô hình nhận diện chính xác hơn. 

o​ Một giải pháp khác là tăng cường dữ liệu bằng cách thu thập thêm các 
mẫu giọng nói từ nhiều nguồn và trong nhiều môi trường khác nhau. 
Điều này sẽ giúp mô hình học được các biến thể khác nhau của giọng nói 
và phân biệt các lệnh dễ dàng hơn. 

2.​ Tăng cường khả năng xử lý tạp âm: 

o​ Mặc dù hệ thống hoạt động tốt trong môi trường ít tạp âm, nhưng khi có 
nhiều tiếng ồn nền, độ chính xác giảm đi một chút. Do đó, xử lý tín hiệu 
âm thanh nâng cao như lọc tạp âm và loại bỏ nhiễu trong thời gian thực 
có thể giúp tăng cường độ chính xác của hệ thống. 

o​ Cũng có thể thử sử dụng các thuật toán phân tích phổ âm thanh như 
Spectrogram hoặc Wavelet Transform để cải thiện khả năng nhận diện 
giọng nói trong môi trường nhiều tạp âm. 

3.​ Mở rộng khả năng nhận diện lệnh giọng nói: 

o​ Hệ thống hiện tại chỉ có thể nhận diện 4 lệnh giọng nói cơ bản. Để hệ 
thống trở nên linh hoạt hơn và có thể điều khiển nhiều thiết bị khác nhau, 
cần mở rộng mô hình để nhận diện thêm các lệnh giọng nói như "bật 
quạt", "mở cửa sổ", hoặc "tắt điều hòa". 

o​ Việc mở rộng hệ thống có thể áp dụng cho các ứng dụng trong môi 
trường công nghiệp, y tế, hoặc các khu vực công cộng, nơi cần phải điều 
khiển nhiều thiết bị thông qua giọng nói. 

4.​ Tối ưu hóa mô hình để giảm độ trễ: 

o​ Mặc dù hệ thống có độ trễ khá thấp, khoảng 500ms, nhưng trong một số 
ứng dụng yêu cầu phản hồi nhanh hơn, có thể tối ưu hóa mô hình thêm 
nữa bằng cách giảm kích thước mô hình hoặc sử dụng các thuật toán 
phân loại hiệu quả hơn. 

o​ Tăng cường khả năng parallel processing và sử dụng các kỹ thuật giảm 
tải tính toán như quantization hoặc pruning để giảm kích thước của mô 
hình mà không làm giảm độ chính xác. 

5.​ Phát triển giao diện người dùng và ứng dụng di động: 

o​ Để tăng cường tính tiện lợi và khả năng sử dụng, có thể phát triển một 
ứng dụng di động hoặc giao diện người dùng (UI) cho phép người dùng 
điều khiển hệ thống từ xa, nhận thông báo khi có sự thay đổi trạng thái 
của các thiết bị (như khi đèn bật/tắt hoặc cửa mở/đóng). 

 



 

o​ Giao diện người dùng cũng có thể cung cấp các tính năng tùy chỉnh, 
chẳng hạn như cho phép người dùng thêm các lệnh giọng nói tùy chỉnh 
hoặc điều chỉnh các thiết lập hệ thống như độ nhạy và tốc độ phản hồi. 

6.​ Tích hợp với các hệ thống IoT khác: 

o​ Hệ thống có thể dễ dàng được tích hợp với các hệ thống IoT khác để tạo 
thành một mạng lưới các thiết bị thông minh. Ví dụ, có thể tích hợp với 
hệ thống Home Automation, các thiết bị smart home, hoặc các hệ thống 
an ninh thông minh để điều khiển các thiết bị trong nhà hoặc trong các 
khu vực công cộng. 

o​ Việc tích hợp với các hệ thống như vậy sẽ giúp mở rộng khả năng của hệ 
thống và làm cho nó trở thành một phần của hệ sinh thái IoT rộng lớn 
hơn. 
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