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Tóm tắt 

Tối ưu hóa nhiên liệu tàu thủy là một bài toán then 

chốt trong vận hành hàng hải, nhưng nó mâu 

thuẫn trực tiếp với mục tiêu duy trì tốc độ hành 

trình. Bài báo này trình bày một ứng dụng của kỹ 

thuật học tăng cường RL (Reinforcement 

Learning) để giải quyết bài toán tối ưu hóa này. 

Trong bài báo này, một môi trường mô phỏng tàu 

KVLCC2 trên Simulink đã được xây dựng, bao 

gồm động lực học tàu và các điều kiện lực cản môi 

trường biến động. Một tác nhân RL (RL Agent) 

được huấn luyện để đưa ra quyết định điều khiển 

công suất động cơ. Kết quả nghiên cứu được so 

sánh với bộ điều khiển PID truyền thống cho thấy 

tác nhân RL có thể cân bằng giữa lượng nhiên liệu 

và thời gian hành trình tốt hơn. Nghiên cứu cũng 

chứng minh khả năng sử dụng RL, thông qua việc 

điều chỉnh hàm phần thưởng để tạo ra một đường 

cong đánh đổi hoàn chỉnh. Điều này cung cấp một 

công cụ hỗ trợ ra quyết định linh hoạt, cho phép 

nhà vận hành lựa chọn chiến lược tối ưu dựa trên 

nhu cầu thay vì bị giới hạn trong một giải pháp 

cứng nhắc. 

Từ khóa: Học tăng cường, mô hình tàu thủy, hiệu 

quả năng lượng, tối ưu hóa đa mục tiêu, vận hành 

tàu thủy. 

Abstract 

Optimizing fuel consumption in maritime 

operations is a critical objective, yet it inherently 

conflicts with the goal of maintaining high voyage 

speeds. This paper presents an application of 

Reinforcement Learning (RL) techniques to 

address this optimization trade-off. In this study, a 

simulation environment for the KVLCC2 ship 

model has been developed in Simulink, 

incorporating vessel dynamics and dynamic 

environmental disturbances. An RL agent is 

trained to make control decisions regarding 

propulsion power. The performance is 

benchmarked against a conventional PID 

controller, demonstrating that the RL agent 

achieves a superior balance between fuel 

consumption and voyage time. Furthermore, the 

study demonstrates the capability of the RL 

approach, through reward function shaping, to 

generate a complete trade-off curve. This provides 

a flexible decision-support tool, enabling 

operators to select an optimal strategy based on 

operational demands, rather than being 

constrained to a single, rigid solution. 

Keywords: Reinforcement learning, marine 

vessel model, energy efficiency, multi-objective 

optimization, ship Operation. 

1. Mở đầu  

Ngành công nghiệp vận tải biển là trụ cột của 

thương mại toàn cầu, nhưng đồng thời cũng là một 

trong những ngành tiêu thụ nhiên liệu hóa thạch lớn 

nhất. Chi phí nhiên liệu thường chiếm từ 50% đến 

60% tổng chi phí vận hành của một tàu thương mại. 

Bài toán tối ưu hóa hành trình tàu thủy là một bài 

toán phức tạp, đa mục tiêu, trong đó hai mục tiêu quan 

trọng nhất là giảm thiểu thời gian hành trình (tối đa 

hóa tốc độ) và giảm thiểu tiêu thụ nhiên liệu (tối đa 

hóa lợi nhuận), lại mâu thuẫn trực tiếp với nhau. Các 

nỗ lực giải quyết bài toán này chủ yếu bao gồm tối ưu 

hóa tuyến đường và điều khiển cục bộ kết hợp dự báo. 

Tối ưu hóa tuyến đường là hướng tiếp cận phổ biến 

nhất, tập trung vào việc tìm kiếm một tuyến đường tối 

ưu về mặt không gian (2D/3D). Các nghiên cứu 

thường sử dụng các phương pháp cổ điển như thuật 

toán đường đẳng thời Isochrone [1, 2, 3] hoặc các 

thuật toán tìm đường trên đồ thị như Dijkstra và A* [4, 
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5]. Các phương pháp này chủ yếu tối ưu hóa con 

đường và thường giả định một chiến lược tốc độ cố 

định. Chúng không giải quyết được vấn đề nên điều 

khiển công suất như thế nào khi đã ở trên tuyến đường 

đó. 

Với hướng tiếp cận điều khiển cục bộ và dự đoán 

thì lại tập trung vào điều khiển bản thân con tàu. 

Phương pháp phổ biến nhất trong vận hành thực tế là 

sử dụng bộ điều khiển PID (Proportional-Integral-

Derivative) để duy trì một tốc độ hoặc công suất máy 

đặt trước [6]. Tuy nhiên bộ điều khiển PID không có 

khả năng thích nghi cao với nhiễu. Khi gặp lực cản 

lớn (sóng, gió), PID sẽ tăng công suất lên tối đa để giữ 

tốc độ, dẫn đến mức tiêu thụ nhiên liệu tăng vọt một 

cách phi tuyến tính. 

Một số nghiên cứu gần đây đã áp dụng học máy 

như trong nghiên cứu của Le (2020) [7]. Trong nghiên 

cứu này Le sử dụng mạng nơron nhân tạo ANN 

(Artificial Neural Network) và dữ liệu AIS để dự đoán 

mức tiêu thụ nhiên liệu. Tuy nhiên các mô hình này 

mang tính mô tả hoặc dự đoán chứ không đưa ra chiến 

lược điều khiển để tiết kiệm nhiên liệu. 

Học tăng cường là một nhánh của học máy chuyên 

giải quyết các bài toán ra quyết định. RL đã cho thấy 

tiềm năng lớn trong lĩnh vực hàng hải. Tuy nhiên, các 

ứng dụng hiện tại chủ yếu tập trung vào các bài toán 

điều khiển cục bộ, thời gian thực. Wu & Chen (2020) 

[8] đã ứng dụng thành công RL cho hệ thống định vị 

động DP (Dynammic Positioning). Trong khi Zhao & 

Yun. (2020) sử dụng RL cho bài toán bám quỹ đạo của 

tàu tự hành [9]. 

Từ phân tích trên, bài báo đề xuất ứng dụng kỹ 

thuật học tăng cường, cụ thể là thuật toán DDPG 

(Deep Deterministic Policy Gradient), để huấn luyện 

một tác nhân (Agent) để điều khiển tàu. Tác nhân này 

không chỉ học một chiến lược duy nhất, mà học cách 

hiểu sự đánh đổi giữa hai mục tiêu mâu thuẫn là thời 

gian hành trình và tiêu thụ nhiên liệu 

Đóng góp chính của nghiên cứu này là. Chứng 

minh rằng tác nhân RL có thể tìm ra các chiến lược 

vận hành phức tạp, vượt trội hơn hẳn so với điều khiển 

PID truyền thống. PID được lựa chọn làm đối tượng 

so sánh vì đây là bộ điều khiển tiêu chuẩn trên các tàu 

thủy hiện nay, giúp làm rõ hiệu quả kinh tế so với 

phương thức vận hành truyền thống. Đồng thời đưa ra 

một phương pháp luận thông qua việc điều chỉnh hàm 

phần thưởng để tạo ra một đường biên đánh đổi Pareto 

(Pareto Front), cho phép nhà vận hành lựa chọn một 

chiến lược ưu tiên tốc độ hoặc ưu tiên nhiên liệu dựa 

trên nhu cầu kinh doanh cụ thể. 

2. Cơ sở lý thuyết nghiên cứu 

Để giải quyết bài toán tối ưu hóa đa mục tiêu, 

nghiên cứu này xây dựng một môi trường mô phỏng 

trên nền tảng MATLAB/Simulink và ứng dụng một 

tác nhân học tăng cường RL để tìm kiếm chiến lược 

điều khiển tối ưu. 

2.1. Xây dựng môi trường mô phỏng 

 Môi trường mô phỏng được định nghĩa như một 

quy trình quyết định Markov (MDP-Markov Decision 

Process) [10], bao gồm các mô hình vật lý của tàu, 

nhiên liệu và hành trình. 

2.1.1. Mô hình động lực học tàu 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi mô phỏng tàu 

KVLCC2 [11] được phát triển bởi Viện nghiên cứu 

tàu biển và đại dương Hàn Quốc (KRISO). KVLCC2 

là con tàu được tạo ra để phục vụ nghiên cứu, mô 

phỏng và thử nghiệm trong ngành kỹ thuật hàng hải. 

Nó cung cấp một bộ dữ liệu chuẩn, công khai và đầy 

đủ về hình dáng vỏ tàu, động lực học, và hiệu suất 

chân vịt cho phép các nhà khoa học và kỹ sư trên toàn 

thế giới chạy các mô phỏng và thử nghiệm trong 

ngành kỹ thuật hàng hải.  

Trong nghiên cứu này, mô hình tàu KVLCC2 được 

đơn giản hóa về động lực học 1D (chuyển động thẳng). 

Việc đơn giản hóa mô hình tàu về động lực học 1D là 

một quyết định có chủ đích, cho phép chúng tôi tập 

trung vào đúng bài toán cốt lõi là điều khiển tốc độ tàu 

thay vì điều khiển bẻ lái.  

Về mặt kỹ thuật, điều này giảm đáng kể độ phức 

tạp của không gian trạng thái và giúp cho việc huấn 

luyện tác nhân RL trở nên khả thi. Hơn nữa, nó tăng 

tốc độ tính toán lên hàng ngàn lần, cho phép hoàn 

thành huấn luyện trong vài giờ thay vì vài tháng. 

Thêm nữa, vì lực đẩy và lực cản theo phương dọc tàu 

là các yếu tố quyết định trên một hành trình dài . 

Lượng nhiên liệu tiêu thụ thêm do các chuyển động 

thứ cấp (như lắc ngang, hoặc bẻ lái nhẹ để giữ thẳng 

đường) là rất nhỏ so với tổng lượng nhiên liệu của 

động cơ chính và có thể bỏ qua một cách hợp lý trong 

giải quyết bài toán chiến lược điều khiển. Do vậy 

không cần đến các mô hình 3 bậc hoặc 6 bậc.  

Với mô hình 1D, gia tốc của tàu tại mỗi thời điểm  

được xác định bởi định luật II Newton: 

 ( ) ( )ship netM a t F t =   (1) 

Trong đó
shipM là tổng khối lượng của tàu bao gồm 

cả nước dằn (với KVLCC2, 
83,2.10ship kgM = ).  

Để tăng tốc đáng kể quá trình huấn luyện học tăng 

cường, vốn đòi hỏi trải qua hàng ngàn chuyến đi, một 
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kỹ thuật co giãn thời gian đã được áp dụng. Cụ thể, 

khối lượng của tàu trong mô phỏng đã được giảm đi 

100 lần, trong khi các thông số lực (lực đẩy, lực cản) 

được giữ nguyên. Điều này làm tăng gia tốc của tàu 

lên 100 lần và giảm thời gian hoàn thành mỗi chuyến 

đi xuống 100 lần. Quan trọng là, sự thay đổi này 

không ảnh hưởng đến tính tối ưu của chính sách mà 

tác nhân học được, vì mối quan hệ giữa trạng thái tàu 

và hành động vẫn được bảo toàn. Thêm vào đó, các 

điều kiện môi trường được kích hoạt dựa trên quãng 

đường đã đi chứ không phải thời gian (time-based), 

đảm bảo tính nhất quán của bài toán. 

Giá trị ( )netF t  là tổng lực tác động lên tàu, được 

định nghĩa là: 

( ) ( ) ( )net thrust resistanceF t F t F t= −   (2) 

 Lực đẩy của động cơ tàu thrustF  được điều khiển 

bởi tác nhân RL. Nó là một hàm của giá trị ( )t (phần 

trăm công suất ( )t ) và lực đẩy tối đa maxF : 

( ) ( )
thrust max

F t t F=    (3) 

Thành phần lực cản
tanresis ceF  bao gồm hai thành 

phần chính là lực cản vỏ tàu hullR (phụ thuộc vào vận 

tốc) và lực cản môi trường
envR (do sóng, gió): 

( ) ( ) ( )resistance hull envF t R t R t= +   (4) 

Lực cản vỏ tàu được mô hình hóa dưới dạng phi 

tuyến bậc hai so với vận tốc ( )v t [12]: 

2( ) ( )hull hullR t C v t=    (5) 

Trong đó hullC  là hệ số cản của vỏ tàu (với 

KVLCC2, 32.900hullC  ). 

Kết hợp các phương trình (3-5), gia tốc tức thời 

( )a t của tàu (đầu ra của mô hình) được tính bằng công 

thức sau: 

2( ) ( ( ) ( ))
( ) max hull env

ship

t F C v t R t
a t

M

  −  +
=    (6) 

2.1.2. Mô hình tiêu thụ nhiên liệu 

Mức tiêu thụ nhiên liệu
RateFuel (kg/s) không tuyến 

tính với công suất. Nó được mô hình hóa bằng một 

hàm mũ, cho thấy việc chạy ở công suất cao maxF sẽ 

tốn nhiều nhiên nhiên liệu hơn nhiều so với chạy ở 

công suất trung bình [13]: 

( ) ( ( ))Rate maxFuel t FR t =    (7) 

Trong đó maxFR là tỷ lệ tiêu thụ nhiên liệu tối đa tại 

100% công suất (với KVLCC2, 1,14maxFR  kg/s) và 

là hệ số phi tuyến. Trong nghiên cứu này 2 = phù hợp 

mô hình hóa một đặc tính của động cơ diesel hàng hải.  

2.1.3. Mô hình môi trường và hành trình 

Để tạo môi trường huấn luyện cho tác tử RL, 

chúng tôi định nghĩa một tuyến hành trình cố định có 

tổng chiều dài tuyến là totalD  , và tạo lực cản môi 

trường lên tàu bằng hàm envR , là một hàm của quãng 

đường đã đi ( )d t : 

( ) ( ( ))envR t f d t=     (8) 

Hàm ( )f d là một hàm hằng số từng đoạn để mô 

phỏng các vùng thời tiết khác nhau. 

2.2. Thiết kế tác nhân học tăng cường  

Chúng tôi sử dụng thuật toán DDPG để huấn luyện 

tác nhân. Thuật toán này phù hợp với không gian hành 

động liên tục. Các tác nhân học tăng cường được huấn 

luyện theo quy trình quyết định Markov gọi tắt là 

MDP [10]. Đây là một giải thuật toán học được sử 

dụng để mô hình hóa việc ra quyết định trong các tình 

huống mà kết quả vừa bị ảnh hưởng bởi hành động 

của người ra quyết định, vừa có yếu tố ngẫu nhiên như 

bài toán điều khiển tàu thủy. 

Nói một cách đơn giản, MDP là luật mà chúng ta 

tạo ra cho một tác nhân để nó học hỏi. Các thành phần 

của MDP bao gồm: Trạng thái
tS ; hành động

tA ; phần 

thưởng tR . Mục tiêu là huấn luyện tác nhân RL để học 

một chính sách điều khiển để từ một trạng thái
tS đưa 

ra tới một hành động tA để tối đa hóa tổng phần thưởng

tR trong suốt một chuyến đi. 

Trạng thái tS là các thông tin tác nhân RL quan sát 

để ra quyết định. Đây là đầu vào của tác nhân và là 

một véc-tơ 3 chiều: 

[ ( ), ( ), ( )]t remain envS v t d t R t=   (9) 

Trong đó ( )v t là giá tri vận tốc hiện tại của tàu, 

( ) ( )remain totald t D d t= − là quãng đường còn lại của hành 

trình và ( )envR t là lực cản môi trường.  

Hành động tA là quyết định mà tác nhân đưa ra tại 

mỗi bước tính. Trong trường hợp của nghiên cứu này 

thì tA là phần trăm công suất động cơ cần thiết để đẩy 

tàu. Đây là một giá trị vô hướng, liên tục: 

( )tA t=   (10) 

Khi tác nhân đạt được thành công sẽ nhận được 

phần thưởng thông qua hàm phần thưởng tR . Đây là 

cốt lõi của bài toán tối ưu hóa đa mục tiêu. Hàm phần 

thưởng được thiết kế để dạy tác nhân về sự đánh đổi 

giữa tốc độ và nhiên liệu. 

Trong bài toán tối ưu hóa đa mục tiêu này, hàm 

phần thưởng tức thời ( , )t t tr s a  tại bước thời gian t

được thiết kế để cân bằng giữa vận tốc vận hành trình
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Công nghệ số, tự động hóa và ứng dụng hàng hải 

tv  và tốc độ tiêu thụ nhiên liệu ,f tm  , đồng thời áp 

dụng các ràng buộc an toàn: 

( , ) ( ) ( )t t t v t f f t over t goalr s a w v w m a v = − −  +  (11) 

Trong đó, ,v fw w là các trọng số ưu tiên cho vận tốc 

và nhiên liệu được thay đổi theo chiến lược điều 

khiển; ( )f tm a là hàm tiêu thụ nhiên liệu phi tuyến phụ 

thuộc hành động 
ta   (công suất).; ( )over tv  là hàm 

phạt vi phạm tốc độ giới hạn; goal là hàm phần thưởng 

lớn khi hoàn thành hành trình.  

Mục tiêu của bài toán tối ưu là tìm kiếm một chính 

sách điều khiển : →   sao cho cực đại hóa kỳ 

vọng tổng phần thưởng tích lũy có chiết khấu ( )J 

trong suốt hành trình [14]: 

0

( ) ( , ( ))
T

t

t t t

t

J r s s  
=

 
=  

 
    (12) 

Trong đó: 

( )J  Hàm mục tiêu cần tối ưu hóa; 


: Kỳ vọng toán học theo phân phối của chính 

sách và động lực học môi trường; 

[0,1]   : Hệ số chiết khấu, xác định tầm quan 

trọng của các phần thưởng tương lai. 

Sơ đồ Hình 1, mô tả một vòng lặp học tăng cường 

RL hoàn chỉnh để điều khiển tàu KVLCC2 được thực 

hiện bằng MATLAB/Simulink.  

Trung tâm là khối RL Agent, khối này đưa ra hành 

động điều khiển công suất động cơ cho khối KVLCC2. 

Khối KVLCC2 tính toán gia tốc và tốc độ tiêu thụ 

nhiêu liệu của tàu tại bước thời gian t. Gia tốc được 

tích phân để tính ra vận tốc, sau đó được tích phân một 

lần nữa để ra quãng đường đã đi. Khối tạo môi trường 

mô phỏng (Environment Resistance) dựa trên quãng 

đường này và kịch bản môi trường để tạo ra lực cản. 

Cuối cùng, khối tính toán phần thưởng (Calculate 

Reward) sử dụng lượng nhiên liệu tiêu thụ và vận tốc 

để chấm điểm cho hành động. Tác nhân RL nhận phần 

thưởng và quan sát vector trạng thái (gồm vận tốc, 

quãng đường còn lại, lực cản) này để học và đưa ra 

hành động tiếp theo. 

Để giải bài toán tối ưu hóa hàm mục tiêu (12) trong 

không gian hành động liên tục, nghiên cứu của chúng 

tôi sử dụng thuật toán DDPG dựa trên lý thuyết 

Gradient. Thuật toán này xấp xỉ hàm mục tiêu thông 

qua hai mạng nơ-ron: 

1. Mạng Critic ( , | )QQ s a  , đánh giá chất lượng hành 

động bằng cách giải phương trình tối ưu Bellman: 
* *

1 1( , ) [ ( , ( ))]t t tQ s a r Q s s + += +  

2. Mạng Actor ( | )s   : Cập nhật chính sách điều 

khiển trực tiếp theo hướng gradient để cực đại hóa 

hàm J , với quy tắc cập nhật tham số  : 

( )[ ( , | ) | ( | )]Q

a a sJ Q s a s 



 
  =     

Cơ chế này đảm bảo tác nhân tìm được điểm tối 

ưu cục bộ cho chiến lược điều khiển trong môi trường 

phi tuyến phức tạp. 

Chi tiết về quy trình tương tác giữa tác nhân RL 

và môi trường mô phỏng tàu KVLCC2, cũng như 

cơ chế cập nhật trọng số mạng nơ-ron theo giải 

thuật DDPG, được mô tả cụ thể trong thuật toán 

dưới dạng giả mã dưới đây: 

1 

Khởi tạo mô hình và tham số 

• Mô hình động lực học tàu KVLCC2 

• Thông tin tuyến đường   100totalD km=  

• Thông số môi trường 

• Các siêu tham số:   5000MaxEpisodes = , 

,    40000.MaxSteps =  

• Mạng Actor ( | )s   và Critic ( , | )QQ s a   

với trọng số ngẫu nhiên. 

• Mạng mục tiêu  và Q . 

• Bộ nhớ đệm  

• Chu kỳ trích mẫu T=1 giây 

• Hệ số chiết khấu 0.99 =  

2 For Episodes to MaxEpisodes  

3 
Khởi tạo lại môi trường Simulink 

Nhận trạng thái đầu 
1 [ , , ]T

remain envs v d F= . 

4 For 1t =  to MaxSteps  

5 
Chọn mức công suất máy cộng nhiễu thăm 

dò ( | )t t ta s  = +  

6 

Tính toán động lực học: Gia tốc, Vận tốc 

1tv + , Tiêu thụ nhiên liệu 
fm . 

Cập nhật trạng thái tiếp theo 1ts + dựa trên vị 

trí trên tuyến đường. 

7 
Tính phần thưởng tr : 

1 _ _t speed t fuel f vi pham hoan thanhr w v w m P P+=  −  + +  

8 Lưu 1( , , , )t t t ts a r s + vào bộ nhớ đệm  

9 

Lấy ngẫu nhiên một mẫu từ  

Cập nhật mạng Critic Q  

Cập nhật mạng Actor   

10 Kiểm tra điều kiện dừng:  

 

Hình 1. Sơ đồ mô phỏng điều khiển tàu KVLCC2 với 

vòng lặp học tăng cường và tác tử RL 
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Công nghệ số, tự động hóa và ứng dụng hàng hải 

If 0remaind   Then  Exit For 

11 End For 

12 Trả về chính sách điều khiển tối ưu *  

Trên Hình 2 là quá trình huấn luyện tác nhân theo 

phương pháp học tăng cường. 

Quá trình huấn luyện tác nhân RL diễn ra trong 

chuyến đi dài 100km, tối đa 5000 chuyến đi, tối đa 

40000 giây/chuyến. Tác nhân sẽ được thưởng 0,5 

điểm cho mỗi m/s vận tốc tăng thêm và bị phạt 1,0 

điểm cho mỗi kg/s nhiên liệu tăng thêm. Giá trị này sẽ 

thay đổi trong các chiến lược điều khiển khác nhau. 

Khi về đích tác nhân sẽ được thưởng 500.000 điểm, 

giá trị tượng trưng cho phần thưởng rất lớn để tác nhân 

nhanh về đích. 

Đường xanh dương (Episode reward) là điểm 

thưởng của từng chuyến đi riêng lẻ. Đường xanh nhạt 

(Average reward) là điểm thưởng trung bình, đây là 

đường quan trọng nhất để đánh giá hiệu suất. Trên đồ 

thị huấn luyện Hình 2, có thể thấy quá trình huấn 

luyện rất thành công và diễn ra cực kỳ nhanh chóng 

thể hiện bằng việc hai đường hội tụ và đi ngang ở giá 

trị rất lớn 537.134 điểm (500.000 là điểm thưởng về 

đích và 37.134 là điểm thưởng nhận được từ việc cân 

bằng tốc độ và nhiên liệu). 

3. Kết quả mô phỏng 

3.1. Thiết lập môi trường thực nghiệm 

Quá trình huấn luyện và mô phỏng kiểm chứng 

được thực hiện trên phần mềm MATLAB/Simulink 

phiên bản 2025a sử dụng hộp công cụ Reinforcement 

Learning Toolbox™. Phần cứng sử dụng là máy tính 

cá nhân với cấu hình CPU Intel Core i5, RAM 32GB.  

Tác nhân DDPG được cấu hình với hai mạng nơ-

ron sâu riêng biệt cho Actor và Critic. Cả hai mạng 

đều sử dụng kiến trúc mạng truyền thẳng với 3 lớp ẩn, 

mỗi lớp gồm 128 neurons và sử dụng hàm kích hoạt 

ReLU để đảm bảo khả năng học các đặc tính phi tuyến 

phức tạp của động lực học tàu thủy. 

Đối tượng là tàu KVLCC 2, khối lượng
83,2.10 ( ),shipM kg=   hệ số lực cản thân tàu

32.900hullC   , tốc độ tiêu thụ nhiên liệu tối đa

1,14 /max kg sFR   tổng hành trình của một chuyến đi 

được thiết lập là 100( )totalD km= . Điều kiện môi trường 

đưa vào để thử thách các bộ điều khiển gồm 3 vùng 

với các lực cản khác nhau. Vùng biển lặng với lực cản 

lên tàu là 0,1 (MN), lực cản vùng biển động vừa là 0,5 

(MN) và lực cản vùng bão là 1,2 (MN). 

3.2. Kịch bản 1: So sánh RL với PID truyền 

thống khi tàu chạy đầy tải 

Đầu tiên, chúng tôi kiểm tra tính hiệu quả của ứng 

dụng RL bằng cách so sánh giữa 2 bộ điều khiển khi 

tàu đầy tải. Một bên là bộ điều khiển PID (điều khiển 

với tốc độ không đổi) bên kia là một tác nhân RL điều 

điều khiển với chiến lược cân bằng giữa thời gian 

chuyến đi và lượng nhiên liệu tiêu thụ ( 0,5speed = và 

1,0fuel = ). Các tham số PID được xác định thông qua 

công cụ PID tuner của Matlab tại điểm làm việc định 

mức (đầy tải, 6m/s) để đảm bảo đáp ứng đầu ra tối ưu 

trước khi đưa vào so sánh. Hình 3 chỉ ra chiến lược 

điều khiển tốc độ của PID (nét đứt) và bộ điều khiển 

với tác nhân RL (nét liền) khi gặp điều kiện môi 

trường khác nhau.  

Bộ điều khiển PID luôn duy trì tốc độ đặt trước là 

6m/s trong cả 3 vùng, bất chấp điều kiện môi trường. 

Tác nhân RL cũng duy trì được tốc độ cao ở vùng biển 

lặng là 6m/s và vùng biển động vừa là 5,5m/s. Tuy 

nhiên khi đi vào vùng bão, tác nhân RL điều chỉnh 

giảm tốc độ xuống còn ~ 4,3m/s. Tác nhân RL đã học 

được từ quá trình huấn luyện rằng việc cố gắng giữ 

6m/s trong bão sẽ gây lãng phí nhiên liệu cực kỳ lớn 

(bị phạt nặng). Chiến lược tối ưu để đạt tổng điểm 

thưởng cao nhất là chấp nhận đi chậm lại một để đổi 

lấy việc tiết kiệm một lượng lớn nhiên liệu.   

Điều này có thể thấy rõ ràng hơn khi quan sát đồ 

thị tốc tiêu thụ nhiên liệu ở Hình 4.  

 

Hình 2. Đồ thị quá trình huấn luyện tác nhân 

 

 

Hình 3. Tốc độ tàu khi sử dụng PID và bộ điều khiển 

với tác nhân RL trong kịch bản 1 
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Với bộ điều khiển PID, khi đi vào vùng bão, nó phải 

tăng công suất lên mức rất cao để chống lại lực cản và 

giữ tốc độ 6m/s do vậy nhiên liệu tiêu thụ rất lớn. 

Lượng nhiên liệu cần thiết tăng vọt lên 1,05kg/s, gần 

đạt mức tối đa 1,14kg/s. Tác nhân RL có chiến lược 

điều khiển linh hoạt hơn là giảm tốc độ mạnh xuống 

còn 4,3m/s. Kết quả là, nó chỉ cần mức nhiên liệu 

~0,61kg/s, tiết kiệm gần một nửa so với PID trong bão. 

Đồ thị Hình 5, cho thấy tổng lượng nhiên liệu được 

tích lũy theo thời gian trong suốt hành trình 100km. 

Tổng lượng nhiên liệu tàu tiêu thụ khi dùng bộ điều 

khiển PID là 12.554,3kg. Với việc điều khiển bằng tác 

nhân RL, lượng nhiên liệu tiêu thụ giảm gần 30% 

(8.722,5kg của RL so với 12.554,3kg của PID). 

Trên Bảng 1, so sánh hiệu suất giữa bộ điều khiển 

PID và tác tử RL đang hoạt động với chiến lược điều 

khiển cân bằng giữa thời gian và mức độ tiêu thụ nhiên 

liệu. 

Bộ điều khiển PID (đường nét đứt) kết thúc hành 

trình (tại 16.200 giây) với tổng mức tiêu thụ là 

12.554,3 kg. Tác nhân RL (đường nét liền), kết thúc 

hành trình (tại 19.000 giây) với tổng mức tiêu thụ là 

8.722,5 kg. Nghĩa là tác nhân RL điều khiển tàu về 

đích chậm hơn khoảng 2.800 giây. Đây không phải là 

một thất bại, mà là một sự đánh đổi có chủ đích. RL 

đã chọn đi chậm lại trong cơn bão để tiết kiệm gần 4 

tấn nhiên liệu, đúng như dự đoán của một chiến lược 

tối ưu hóa chi phí. 

3.3. Kịch bản 2: Phân tích bền vững của RL so 

với PID 

Trong thử kịch bản này RL và PID được cho điều 

khiển tàu ở trạng thái không tải (chỉ bao gồm khối 

lượng dằn). Điều này thường không gặp trong thực tế, 

nhưng một con tàu chạy không tải có đặc tính vật lý 

hoàn toàn khác so với khi đầy tải. Khi tàu chạy không 

tải, nó nhẹ hơn đáng kể và có mớn nước nông hơn. 

Điều này dẫn đến 2 thay đổi vật lý chính: 

• Khối lượng giảm: Tàu nhẹ hơn rất nhiều, lực điểu 

khiển và gia tốc tàu sẽ thay đổi. 

• Lực cản giảm: Vì mớn nước nông hơn, diện tích 

vỏ tàu chìm dưới nước ít hơn, dẫn đến lực cản vỏ tàu 

cũng giảm theo. 

Việc thử nghiệm này sẽ kiểm tra tính tổng quát của 

RL rằng, liệu một RL được huấn luyện cho tàu nặng 

có thể lái tốt một con tàu nhẹ không. 

Trong kịch bản này, tàu được dằn chỉ bằng 60% 

khối lượng đầy tải, lực cản vỏ tàu chỉ còn 70%. Các bộ 

điều khiển được giữ nguyên thông số như kịch bản 1.  

Trên Hình 6, là đồ thị tốc độ tàu trong kịch bản 2. 

Khi tàu chạy không tải (không tải, khối lượng nhẹ hơn, 

lực cản ít hơn), cả hai bộ điều khiển đều bộc lộ đặc 

tính của mình. Tốc độ tàu khi dùng PID (nét đứt) mặc 

dù giữ được tốc độ 6m/s nhưng xuất hiện các gợn răng 

cưa dày đặc trên đặc tính. Tác tử RL vẫn điều khiển 

tàu với chiến lược như kịch bản 1 tuy nhiên vận tốc 

lúc này cao hơn hẳn so với kịch bản lúc trước.  

Bộ điều khiển PID được chỉnh địnhvới các thông 

số P, I, và D tối ưu cho một con tàu nặng. Khi PID 

điều khiển một con tàu nhẹ (không tải, quán tính nhỏ, 

 

Hình 4. Đồ thị tốc độ tiêu thụ nhiên liệu trong các 

điều kiện thời tiết của 2 bộ điều khiển PID so với RL 

 

Hình 5. Tổng khối lượng nhiên liệu mà tàu tiêu thụ 

trong hành trình 100km 

Bảng 1. So sánh hiệu suất giữa PID và RL 

Phương 

pháp 

Tổng thời gian 

(giây) 

Tổng nhiên liệu 

(kg) 

PID 16.200 12.554,3 

RL 19.000 8.722,5 

 

 

Hình 6. Đồ thị vận tốc trong kịch bản 2 khi tàu 

chạy không tải 
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lực cản ít hơn) ổn định ở tốc độ 6m/s thì tham số 

không còn phù hợp gây ra dao động khiến đường vận 

tốc bị gợn sóng. 

Với RL, vì mục tiêu không phải ổn định tốc độ do 

vậy khi gặp tàu nhẹ, RL không cố gắng ổn định tốc độ 

và xuất ra cùng một lệnh điều khiển như trường hợp 

có tải nhưng vì khối lượng và lực cản ít hơn, nó tạo ra 

tốc độ cao hơn nhiều (~7,12m/s).  

Kết quả mô phỏng cho chứng tỏ, tính bền vững của 

RL và điều đó đến từ việc nó đưa ra một quyết định 

dựa trên kinh nghiệm đã học, tạo ra một lệnh ổn định. 

Ngược lại, PID trở nên mất ổn định vì nó dựa trên việc 

sửa lỗi và các thông số sửa lỗi của nó không còn phù 

hợp với vật lý mới của con tàu. 

3.4. Kịch bản 3: Đánh giá khả năng tối ưu hóa 

linh hoạt của RL  

Để kiểm tra tính linh hoạt, chúng tôi huấn luyện 

hai tác nhân RL mới bằng cách thay đổi hàm phần 

thưởng đặt tên hai tác nhân mới là RL_Eco và 

RL_Speed để so sánh. 

RL_Eco: Tác tử này điều khiển với chiến lược tiết 

kiệm nhiên liệu nhất có thể bằng cách tăng
fuel lên 5 

điểm để phạt nặng khi làm mất nhiều nhiên liệu. 

• RL_Speed: Tác tử này điều khiển với chiến lược 

tiết kiệm nhiên liệu nhất có thể bằng cách tăng
fuel lên 

5 điểm để phạt nặng khi làm mất nhiều nhiên liệu. 

Trên Hình 7, là tốc độ tàu khi được điều khiển bởi 

tác nhân RL_Eco, RL_Speed, RL cân bằng (được tạo 

ra trong kịch bản 1 và 2) và PID. Ở vùng biển lặng 

RL_Eco và RL cân bằng đều điều khiển tàu chạy với 

vận tốc trung bình ~ 6m/s, tương tự PID. Sử dụng 

chiến lược điều khiển khác, tác tử RL_Speed điều 

khiển tàu chạy với tốc độ tối đa ~7,19m/s để rút ngắn 

thời gian hành trình nhiều nhất có thể. Vùng biển động 

vừa (bắt đầu từ 0,5.10⁴ giây), lực cản tăng, các tác 

nhân điều khiển giảm tốc độ. Tác nhân RL_Eco điều 

khiển giảm tốc độ mạnh nhất, xuống còn 5m/s để tiết 

kiệm nhiều nhiên liệu hơn. Trong khi đó tác nhân 

RL_Speed có điều chỉnh giảm nhưng vẫn còn rất cao 

(~6,9m/s) vì nó được huấn luyện để ưu tiên tốc độ.  

Vùng bão (bắt đầu từ 1,3.10⁴ giây), lực cản tăng 

vọt, tác nhân đã được huấn luyện và giảm tốc độ. 

RL_Eco giảm tốc độ xuống mức rất thấp (chỉ còn ~1.8 

m/s) để tiết kiệm tối đa. RL_Eco đã học được là nhiên 

liệu là quan trọng nhất. Tốc độ không quan trọng, nó 

sẵn sàng đi chậm hơn đáng kể để đổi lấy việc tiết kiệm 

nhiên liệu tối đa. RL_Speed cũng được huấn luyện 

giảm tốc độ khi lực cản tăng, tuy nhiên vẫn giữ tốc độ 

khá cao (5m/s) vì chỉ số phạt nhiên liệu của RL_Speed 

không cao bằng RL_Eco. Việc chạy ở tốc độ cao như 

RL_Speed sẽ tiêu tốn nhiều nhiên liệu hơn hẳn 

(13553,8kg) so với RL_Eco chỉ là 5890,7kg, bù lại 

thời gian hoàn thành hành trình bằng một nửa so với 

RL_Eco (14.347 giây của RL_Speed và 29.673 giây 

của RL_Eco). Điều này có thể thấy trong đồ thị tiêu 

thụ nhiên liệu ở Hình 8. Đường tổng lượng nhiên liệu 

tiêu thụ của RL_Speed (nét chấm-gạch) cao hẳn lên 

so với các đường còn lại. 

Kết quả tổng hợp lượng tiêu thụ nhiên liệu và thời 

gian hành trình của các tác tử RL như trong Bảng 2. 

Dựa trên dữ liệu tổng hợp trong Bảng 2, chúng tôi 

có thể xây dựng nên đường biên giới hạn các giải pháp 

tối ưu (Pareto Front) tạo bởi ba tác nhân RL như Hình 

9. Đường biên này cho thấy mối quan hệ đánh đổi giữa 

hai mục tiêu mâu thuẫn: thời gian hành trình và tiêu 

thụ nhiên liệu, không thể cải thiện một mục tiêu nào 

mà không phải hy sinh ít nhất một mục tiêu khác. 

 

Hình 7. Tốc độ tàu khi sử dụng PID và bộ điều khiển 

với tác nhân RL_Eco, RL_Speed và RL cân bằng 

 

 

Hình 8. Đồ thị tổng lượng nhiên liệu tiêu thụ trong 

hành trình trong kịch bản 3 

 

Hình 9. Đường cong đánh đổi giữa lượng tiêu thụ 

nhiên liệu và thời gian 
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Điều này có nghĩa là không thể có một giải pháp 

tốt nhất duy nhất, chỉ có thể có tốt nhất cho mục tiêu 

cụ thể nào đó. Đường cong này cho phép lựa chọn tối 

ưu cho mục đích điều khiển. Nếu muốn đi nhanh hơn 

(di chuyển sang trái), buộc phải chấp nhận tốn nhiều 

nhiên liệu hơn (di chuyển lên trên). Ngược lại, nếu 

muốn tiết kiệm nhiên liệu (di chuyển xuống dưới), bắt 

buộc phải đi chậm hơn (di chuyển sang phải). 

Điểm PID nằm bên ngoài (phía trên) đường cong 

này. Điều này có nghĩa là PID là một chiến lược không 

hiệu quả. 

4. Kết luận  

Bài báo này đã trình bày một cách tiếp cận mới 

dựa trên học tăng cường RL, sử dụng thuật toán 

DDPG, để giải quyết bài toán tối ưu hóa đa mục tiêu 

mâu thuẫn giữa tốc độ hành trình và mức tiêu thụ 

nhiên liệu. Một môi trường mô phỏng động lực học 

1D của tàu KVLCC2 đã được xây dựng thành công 

trên nền tảng MATLAB/Simulink, cho phép tác nhân 

RL học các chiến lược điều khiển công suất động cơ 

một cách hiệu quả. 

Các kết quả mô phỏng đã chứng minh rõ ràng tính 

ưu việt của phương pháp đề xuất so với bộ điều khiển 

PID truyền thống về hiệu suất, tính bền vững và tính 

linh hoạt.  

Các nghiên cứu trong tương lai có thể tập trung 

vào việc mở rộng mô hình 1D hiện tại lên 3-DOF 

(bao gồm cả điều khiển bẻ lái) hoặc 6-DOF để tăng 

tính chính xác. Hơn nữa, một hướng đi triển vọng 

là kết hợp tác nhân RL (giải quyết bài toán điều 

khiển cục bộ) với các thuật toán tối ưu hóa tuyến 

đường (như A* hoặc Isochrone) để tạo ra một hệ 

thống hỗ trợ quyết định toàn diện cho hành trình tàu 

thủy. 
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