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Tóm tắt. Người khuyết tật đã và đang gặp những khó khăn và rào cản trong việc hòa nhập giáo dục, đặc 

biệt là giáo dục đại học. Trong những năm gần đây, việc xây dựng và ứng dụng mô hình đại học thông 

minh dựa trên sự phát triển của khoa học công nghệ, kỹ thuật đang dần mở ra những cơ hội học tập cho 

người khuyết tật. Nghiên cứu này đánh giá các hệ thống chuyển văn bản thành giọng nói và thực hiện thí 

nghiệm về hiệu năng tích hợp với các mô hình đại học thông minh để phát huy khả năng hỗ trợ sinh viên 

khiếm thị trong các trường đại học Việt Nam. Cùng với đó, nghiên cứu cũng chỉ ra lộ trình phát triển đại 

học thông minh tích hợp hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng nói một cách phù hợp cho 

các trường đại học Việt Nam. 

Từ khóa: hệ thống trí tuệ nhân tạo, chuyển văn bản thành giọng nói, hòa nhập giáo dục, đại học thông minh, 

chuyển đổi số, sinh viên khiếm thị 
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Abstract. People with disabilities have been facing difficulties and barriers in terms of inclusive education, 

especially at the undergraduate level. In recent years, building and applying the smart university model 

based on the development of science, technology, and engineering has gradually opened up learning 

opportunities for disabled people. This study evaluated text-to-speech systems and conducted performance 

experiments on the integration ability of the smart university model in order to better support visually 

impaired students in Vietnam’s universities. Along with this, it also showed a suitable roadmap for 

integrating text-to-speech artificial intelligence systems into the smart university model for Vietnam’s 

universities. 

Keywords: artificial intelligence system, text-to-speech, inclusive education , smart university, digital 

transformation, visually impaired students 

1 Đặt vấn đề 

Giáo dục tương quan chặt chẽ với chênh lệch về tỷ lệ tham gia lực lượng lao động giữa 

nhóm người khuyết tật và không khuyết tật. Do không được đến trường cũng như việc thụ hưởng 

giáo dục còn thấp nên người khuyết tật thiếu kiến thức và kỹ năng sống, dẫn đến mất cơ hội việc 

làm. Theo kết quả Điều tra Quốc gia người khuyết tật tại Việt Nam năm 20161 do Tổng cục Thống 

kê thực hiện vào cuối năm 2016 đến năm 2017, với sự trợ giúp kỹ thuật của UNICEF, hơn 7% dân 

số từ 2 tuổi trở lên (khoảng hơn 6,2 triệu người) là người khuyết tật. Chênh lệch về tỷ lệ đi học 

giữa người khuyết tật và không khuyết tật tăng lên ở các cấp học cao hơn. Đại đa số học sinh 

khuyết tật đang tham gia học tập trong lớp học thông thường ở các trường học thông thường. 

Trên thực tế, chỉ có 0,5% người khuyết tật học trong lớp học chuyên biệt và 1,0% học sinh ở trường 

chuyên biệt.  

Trong các nghiên cứu đề cập đến môi trường học đường, Pivik và cs. [1] xác định ba khía 

cạnh cần được giải quyết với tư cách là người hỗ trợ: điều chỉnh môi trường, thay đổi chính sách 

và nguồn lực thể chế. Về những thay đổi về môi trường, họ cho rằng điều quan trọng là phải bao 

gồm các nguồn lực công nghệ và điều chỉnh cơ sở hạ tầng theo nhu cầu của học sinh, và về các 

chính sách, họ khuyến nghị giáo dục người dân và điều chỉnh chương trình giảng dạy. 

Đại học thông minh (ĐHTM) là một khái niệm liên quan đến việc hiện đại hóa toàn diện 

tất cả các quy trình giáo dục với sự xuất hiện của các công nghệ như bảng thông minh, màn hình 

thông minh và truy cập Internet không dây ở mọi nơi mà trung tâm là các lớp học thông minh. 

Một lớp học thông minh tích hợp các công nghệ nhận dạng giọng nói, thị giác máy tính, công 

nghệ IoT kết hợp với các kỹ thuật phân tích xã hội và hành vi cũng như các các công nghệ khác, 

được gọi chung là các tác nhân thông minh, để cung cấp trải nghiệm giáo dục từ xa tương tự như 

trải nghiệm lớp học truyền thống cho mọi đối tượng. Với những khó khăn mà sinh viên khuyết 

tật gặp phải trong cuộc sống và trong trường học, lớp học thông minh sẽ mang lại nhiều lợi ích 

và giúp sinh viên học tập hiệu quả hơn. Đối với những sinh viên khiếm thị, việc sử dụng các hệ 

thống chuyển đổi văn bản thành giọng nói ứng dụng trí tuệ nhân tạo (Text - to - Speech Artificial 

                                                 

1 https://www.gso.gov.vn/wp-content/uploads/2019/04/Baocao-nguoikhuyet-tat.pdf 
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Intelligence - TTS AI) đang được nghiên cứu áp dụng để hỗ trợ khả năng học tập cũng như giảng 

dạy trong giáo dục thông minh. 

Việc xuất hiện ngày càng nhiều các hệ thống TTS AI đã hỗ trợ nhiều mặt trong cuộc sống. 

Nhiều trường đại học đã và đang triển khai các công nghệ cũng như các hệ thống phần mềm hỗ 

trợ người học nói chung và sinh viên khuyết tật nói riêng [2, 3]. Việc đánh giá chất lượng các hệ 

thống TTS dựa trên tính năng trong các hoạt động học tập nói chung [4, 5] cũng như trong trường 

đại học [6] đã được thực hiện. Tuy nhiên, việc đánh giá hiệu quả của các hệ thống này khi tích 

hợp vào đại học thông minh vẫn chưa được thực hiện [3, 6]. Điều này cũng tương tự đối với 

nhiều công nghệ, kỹ thuật được ứng dụng, triển khai trong quá trình chuyển đổi từ đại học truyền 

thống sang đại học thông minh bởi tính chất phức tạp và mới mẻ của vấn đề. Yêu cầu cấp thiết 

đặt ra hiện nay là cần phải có mô hình đại học thông minh với những công nghệ, kỹ thuật tích 

hợp phù hợp và lộ trình chuyển đổi từ đại học truyền thống sang đại học thông minh thích hợp 

cho các trường đại học. Vì vậy, nghiên cứu sẽ tập trung giải quyết các vấn đề sau: 

– Nghiên cứu tích hợp hệ thống TTS AI vào mô hình đại học thông minh phù hợp với thực 

tiễn nhằm định hướng cho tiến trình công nghệ hóa giáo dục trong các trường đại học ở Việt Nam 

hiện nay.  

– Đánh giá hiệu năng của các hệ thống TTS AI tích hợp vào mô hình đại học thông minh 

trong quá trình chuyển đổi nhằm hỗ trợ lựa chọn đúng giải pháp, tối đa hóa lợi ích, tối thiểu hóa 

chi phí. 

– Khuyến nghị lộ trình tích hợp hệ thống TTS AI vào mô hình đại học thông minh phù hợp 

với các trường đại học. 

Sự chuyển đổi và triển khai các mô hình đại học thông minh sẽ giúp các trường đại học 

Việt Nam trang bị, áp dụng những thành tựu của khoa học, kỹ thuật, công nghệ nhằm hỗ trợ, 

đem lại nhiều lợi ích không chỉ cho người học bình thường mà cả những người khuyết tật trong 

quá trình dạy - học. Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: Các công trình liên quan đến 

các đại học thông minh, trong đó tập trung vào các hệ thống TTS AI được trình bày trong tiểu 

mục 2. Tiểu mục 3 trình bày kiến trúc tích hợp các hệ thống TTS AI vào mô hình đại học thông 

minh. Thí nghiệm kiểm chứng được mô tả trong tiểu mục 4. Lộ trình chuyển đổi và triển khai đại 

học thông minh được đề xuất trong tiểu mục 5. Tiểu mục 6 nêu kết luận và định hướng nghiên 

cứu tiếp theo. 

2 Các công trình liên quan 

Những bước nhảy vọt của Cách mạng công nghiệp 4.0 (CMCN 4.0) đặt ra nhiều thách thức 

[7, 8], và phát sinh thêm rất nhiều ngành nghề mới trên thị trường lao động [9, 10]. Sự thay đổi 

này đòi hỏi giáo dục phải đem lại cho người học năng lực thích ứng với thách thức [11, 12] và 

những yêu cầu mới mà các phương pháp giáo dục truyền thống không thể đáp ứng [11, 13]. Do 

đó, trường đại học là nơi cung cấp nguồn nhân lực bậc cao cho xã hội [8, 9] cũng phải thay đổi 

toàn diện cả về mô hình [14, 15], nội dung chương trình [9, 12] và phương thức đào tạo [16, 17]. 
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Các ý tưởng về giáo dục thông minh (Smart Education - SmE), trường đại học thông minh 

(Smart University - SmU), lớp học thông minh (Smart Classroom - SmC), môi trường học tập 

thông minh (Smart Learning Environments - SLE) đã trở thành chủ đề chính của nhiều sự kiện, 

dự án quốc tế và quốc gia. Xu hướng chuyển từ mô hình đại học truyền thống sang đại học thông 

minh đang trở thành tất yếu, đáp ứng yêu cầu xã hội hiện nay. Đóng vai trò là nhân tố cơ bản, 

trung tâm trong việc xây dựng, triển khai các mô hình đại học thông minh, lớp học thông minh 

cần tối ưu hóa việc trình bày nội dung giảng dạy, truy cập thuận tiện các tài nguyên học tập, tính 

tương tác sâu sắc của việc dạy và học, nhận thức và phát hiện theo ngữ cảnh, bố trí và quản lý 

lớp học dựa trên các tác nhân thông minh, một trong số đó là các hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển 

văn bản thành giọng nói. 

Một trong những công nghệ đang được nghiên cứu triển khai trong các lớp học thông minh 

là các hệ thống TTS AI nhằm hỗ trợ cho hoạt động dạy - học nói chung và sinh viên khiếm thị nói 

riêng trong môi trường đại học. Chuyển văn bản thành giọng nói (Text - to - Speech - TTS) là một 

cơ chế giúp chuyển đổi văn bản viết thành lời nói. Quá trình này tuân theo hai bước chính, đó là 

phân tích văn bản và tạo dạng sóng giọng nói. Trong vài thập kỷ qua, công nghệ chuyển văn bản 

thành giọng nói đã phát triển nhanh với sự trợ giúp của nhiều công nghệ khác nhau như trí tuệ 

nhân tạo và học máy [18]. Sử dụng các công nghệ học máy, việc tổng hợp giọng nói trong hệ 

thống chuyển văn bản thành giọng nói  hỗ trợ tạo ra các hệ thống máy tính có giọng nói giống 

con người. Các thành phần chính của hệ thống chuyển văn bản thành giọng nói bao gồm [19]: 

– Mô-đun Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP) tạo ra phiên âm 

của văn bản đầu vào và ngữ điệu trong một số trường hợp (ngữ điệu, thời lượng, biên độ và 

cường độ). 

– Đầu ra dữ liệu từ mô-đun Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP) được mô-đun Xử lý tín hiệu 

số (Digital Signal Processing - DSP) chuyển đổi thành lời nói. 

Các hệ thống chuyển văn bản thành giọng nói của các ngôn ngữ khác nhau dựa trên các 

chỉ số chất lượng như tỷ lệ nhận dạng, tính chính xác, điểm TTS, độ chính xác, khả năng gợi nhớ 

và điểm F1. 

Sự thành công của hệ thống chuyển văn bản thành giọng nói dựa trên các yếu tố khác nhau 

như: lĩnh vực sở trường của giọng nói, tính rõ ràng, tính tự nhiên và các yếu tố thuộc về con người 

như tính dễ hiểu. Tính năng độ rõ âm thanh tạo ra chất lượng hoặc số lượng từ được hình thành 

trong một câu [20]. Thuật ngữ tính tự nhiên xác định tính ưu việt của việc tạo lời nói trong bối 

cảnh phát âm, thể hiện cảm xúc và cấu trúc thời gian của nó. Lựa chọn loại giọng nói tùy theo sở 

thích của người nghe là tính năng vượt trội của hệ thống chuyển văn bản thành giọng nói. Tính 

tự nhiên và sở thích đều bị ảnh hưởng thông qua tính năng chuyển văn bản thành giọng nói cũng 

như thông qua chất lượng giọng nói và âm thanh ảnh hưởng đến thông điệp nhận được [21].  

Học sâu (Deep Learning - DL) là một hướng nghiên cứu mới trong lĩnh vực học máy  những 

năm gần đây. Nó có thể nắm bắt hiệu quả các cấu trúc ẩn bên trong của dữ liệu và sử dụng các 

khả năng lập mô hình mạnh mẽ hơn để mô tả dữ liệu [22]. Dựa trên phương pháp học sâu để 
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tổng hợp tiếng nói, nhiều mô hình đã được đề xuất như máy Boltzmann giới hạn (Restrictive 

Boltzmann Machine -  RBM), mạng niềm tin sâu (Deep Belief Network - DBN), mạng mật độ hỗn 

hợp sâu (Deep Mixture Density Network - DMDN), bộ nhớ ngắn dài hạn hai chiều sâu (Deep 

Bidirectional Long Short-Term Memory - DBLSTM), WaveNet, Tacotron và mạng thần kinh tích 

chập (Convolutional Neural Network - CNN). 

WaveNet [23] được phát triển từ mô hình PixelCNN [24] hoặc PixelRNN [25] áp dụng trong 

lĩnh vực tạo hình ảnh, đây là mô hình tạo các dạng sóng âm thanh thô mạnh mẽ. Mặc dù mô hình 

WaveNet có thể tạo ra âm thanh chất lượng cao nhưng  vẫn gặp phải các vấn đề sau: (1) quá chậm 

vì dự đoán của từng điểm lấy mẫu luôn phụ thuộc vào các điểm lấy mẫu đã dự đoán trước đó; 

(2) phụ thuộc vào các đặc điểm ngôn ngữ từ giao diện người dùng TTS hiện có và các lỗi từ phân 

tích văn bản giao diện người dùng sẽ ảnh hưởng trực tiếp đến hiệu quả tổng hợp. 

Để giải quyết những vấn đề này, WaveNet song song được đề xuất để cải thiện hiệu quả 

lấy mẫu. Nó có khả năng tạo ra các mẫu giọng nói có độ trung thực cao với tốc độ nhanh hơn 20 

lần [26]. Một mô hình nơ-ron khác là Deep Voice [27] cũng được đề xuất để thay thế từng thành 

phần bao gồm giao diện người dùng phân tích văn bản, mô hình âm thanh và bộ tổng hợp giọng 

nói bằng một mạng nơ-ron tương ứng. Tuy nhiên, vì mỗi thành phần được đào tạo độc lập nên 

nó không phải là sự tổng hợp từ đầu đến cuối thực sự. 

Tacotron [28] là một mô hình tổng hợp tiếng nói hoàn chỉnh từ đầu đến cuối. Nó có khả năng 

đào tạo một mô hình tổng hợp giọng nói với các cặp <văn bản, âm thanh>, do đó, giảm bớt nhu cầu 

về kỹ thuật tính năng tốn nhiều công sức. Ngoài ra, vì nó dựa trên cấp độ ký tự nên có thể áp dụng 

cho hầu hết các loại ngôn ngữ bao gồm cả tiếng Quan Thoại của Trung Quốc. Vì Tacotron là một 

mô hình hoàn chỉnh từ đầu đến cuối ánh xạ trực tiếp văn bản đầu vào sang biểu đồ phổ Mel nên 

nhận được nhiều sự chú ý của các nhà nghiên cứu và nhiều phiên bản cải tiến khác nhau đã được 

đề xuất.  

Các tác giả trong [29] cũng đề xuất hệ thống Tacotron2 để tạo tín hiệu âm thanh dẫn đến 

điểm ý kiến trung bình (Mean Opinion Score - MOS) rất cao, có thể so sánh với lời nói của con 

người [30]. Mặc dù hệ thống đầu cuối dựa trên Tacotron đạt hiệu suất đầy hứa hẹn trong thời 

gian gần đây nhưng vẫn có một nhược điểm là có nhiều đơn vị lặp lại.  

Nhiều công trình đã được đề xuất nhằm giải quyết vấn đề có nhiều đơn vị lặp lại. Các tác giả 

trong [31] đề xuất một mạng tích chập sâu (Deep Convolutional Network - DCN) với sự chú ý rằng, 

hướng dẫn có thể được đào tạo nhanh hơn nhiều so với hệ thống thần kinh tiên tiến nhất dựa trên 

RNN. Khác với mô hình WaveNet sử dụng cấu trúc tích chập hoàn toàn như một loại bộ phát âm 

hoặc phần phụ trợ, Ref. đúng hơn là một frond-end (và hầu hết quá trình xử lý back-end) có thể 

tổng hợp một phổ. Các tác giả trong [32, p. 3] đã đề xuất một kiến trúc từ ký tự đến phổ tích chập 

hoàn toàn mới, có tên là Deep Voice 3, để tổng hợp giọng nói, cho phép tính toán song song hoàn 

toàn để làm cho quá trình đào tạo nhanh hơn so với sử dụng các đơn vị lặp lại. 
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Cùng với các thuật toán và mô hình xử lý TTS ngày càng phát triển, các hãng phần mềm 

cũng như các công ty công nghệ lớn đã và đang phát triển các nền tảng, hệ thống chuyển văn bản 

thành giọng nói phục vụ cho nhiều mục đích khác nhau [4, 33, 34]. 

Ngoài những tiến bộ tiềm năng trong công nghệ TTS, có thể có nhiều tiến bộ trong việc tích 

hợp công nghệ này với các công nghệ khác [34]. Chất lượng của các hệ thống TTS và khả năng tích 

hợp vào mô hình đại học thông minh cũng đã được nghiên cứu [2, 6], khẳng định vai trò to lớn của 

các công nghệ AI nói chung và các hệ thống TTS nói riêng trong việc hỗ trợ các hoạt động giảng 

dạy và học tập trong trường đại học.  

3 Kiến trúc tích hợp hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng 

nói vào mô hình đại học thông minh 

Việc chuyển đổi từ giáo dục truyền thống sang giáo dục thông minh là tất yếu nhằm đáp 

ứng những yêu cầu mới của cuộc cách mạng công nghiệp 4.0 [11, 14]. Một trong những người tiên 

phong xây dựng mô hình ĐHTM là Vladimir Uskov [35] với cái nhìn toàn cảnh về thành phần cũng 

như về mặt kỹ thuật, công nghệ của mô hình ĐHTM. Theo đó, ĐHTM và giáo dục thông minh thể 

hiện sự tích hợp của 1) Các hệ thống trí tuệ và thông minh [35], đối tượng thông minh [36] và môi 

trường thông minh [37]; 2) Công nghệ thông minh [38], các ngành khác nhau của khoa học máy tính 

và kỹ thuật máy tính [10]; 3) Phần mềm giáo dục thông minh hiện đại, hệ thống phần cứng [7, 35], 

tác nhân, công cụ [38, 39] và 4) Phương pháp sư phạm sáng tạo [16, 36], các chiến lược giảng dạy [9, 

17], và phương pháp học tập dựa trên công nghệ tiên tiến [9, 40].  

Tuy nhiên, việc đề xuất kiến trúc tích hợp các hệ thống trí tuệ và thông minh vào mô hình 

đại học thông minh như thế nào cho phù hợp vẫn chưa thực sự được quan tâm [2, 3]. Dựa trên 

các nghiên cứu ở mục 2 kết hợp với phương pháp tiếp cận và phân tích sáng tạo có hệ thống [41], 

nghiên cứu này đề xuất một kiến trúc tích hợp hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành 

giọng nói vào mô hình đại học thông minh được trình bày trong Hình 1. 

Trong kiến trúc này có sự tích hợp của hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành 

giọng nói (khung màu xanh lá cây) với các thiết bị của mô hình đại học thông minh (khung màu 

hồng), cụ thể là các thiết bị đầu cuối, hạ tầng kỹ thuật công nghệ thông tin, truyền thông, các kho 

dữ liệu của mô hình đại học thông minh.  
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Hình 1. Mô hình đại học thông minh tích hợp hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng nói 

(T2S AI) 

3.1 Thu thập dữ liệu văn bản 

 Với việc triển khai mô hình đại học thông minh mà trung tâm là lớp học thông minh, môi 

trường học tập thông minh, các thiết bị, công nghệ, cảm biến nhận dạng được lắp đặt trong khuôn 

viên lớp học cũng như toàn trường. Các thiết bị kỹ thuật số như camera, webcam, máy ảnh, máy 

chiếu, điện thoại thông minh đóng vai trò là các thiết bị thu nhận dữ liệu văn bản đầu vào cho hệ 

thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng nói từ nhiều nguồn khác nhau như sách giáo 

khoa, báo chí, chữ viết tắt, các ghi chú cũng như các loại chữ trên các hình ảnh.  

 Các thiết bị nhập dữ liệu này thông qua một hệ thống giao diện người dùng để đưa các dữ 

liệu văn bản cần chuyển thành giọng nói vào các kho dữ liệu dưới dạng hình ảnh. Hệ thống giao 

diện người dùng nhập liệu bao gồm các ứng dụng hoặc các API cho điện thoại, máy tính và các 

thiết bị khác hỗ trợ người dùng có thể sử dụng nhiều phương thức khác nhau để đưa văn bản 

yêu cầu vào kho dữ liệu. Các kho dữ liệu bao gồm các hệ thống máy chủ phục vụ cho các hoạt 

động khác nhau của mô hình đại học thông minh cũng như các dịch vụ đám mây của các hệ 

thống trong hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng nói.  

3.2 Kho dữ liệu 

Trong các hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển các văn bản thành giọng nói (Text-to-Speech 

Artificial Intelligence - TTS AI), kho dữ liệu đóng vai trò rất quan trọng trong việc lưu trữ các tập 

dữ liệu đào tạo cũng như các dữ liệu văn bản đầu vào.  
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Kho dữ liệu văn bản dùng để lưu trữ các văn bản đầu vào của hệ thống TTS AI được hệ 

thống nhập liệu chuyển đến. Ngoài ra, kho dữ liệu văn bản còn lưu trữ các tập dữ liệu đào tạo 

của các loại ngôn ngữ khác nhau, bao gồm các đặc trưng về mặt ngữ nghĩa, ngôn ngữ, cũng như 

các đặc tính về từ, ngữ và câu. Kho dữ liệu văn bản phục vụ cho hệ thống nhận dạng, xử lý văn 

bản đầu vào. 

Kho dữ liệu giọng nói phục vụ cho hệ thống tổng hợp giọng nói. Từ kết quả xử lý, phân 

tích văn bản của giai đoạn trước, dữ liệu được chuyển đến kho dữ liệu giọng nói để hệ thống 

tổng hợp giọng nói có thể xử lý và đưa ra kết quả phát âm phù hợp với văn bản yêu cầu.  

Kho dữ liệu sóng âm lưu trữ tập dữ liệu đào tạo liên quan đến việc tạo sóng âm cũng như 

dữ liệu kết quả từ việc tổng hợp giọng nói chuyển đến. Nó bao gồm cả các dữ liệu giọng nói tự 

nhiên của các ngôn ngữ từ các đối tượng khác nhau để có thể đưa ra giọng nói phù hợp với yêu 

cầu của hệ thống tạo giọng nói. 

3.3 Xử lý văn bản 

Trong giai đoạn tiền xử lý văn bản của chu trình chuyển văn bản thành giọng nói, văn bản 

đầu vào được nhận dạng và chuyển thành định dạng chuẩn hóa để phần còn lại của hệ thống có 

thể hiểu được. Nó cũng có thể liên quan đến việc tăng số lượng và chia văn bản đầu vào thành 

các câu và ký tự, từ riêng biệt. Sau đó, văn bản được xử lý trước được chia thành thông tin có ý 

nghĩa bằng cách sử dụng các quy tắc diễn đạt và mô hình ngôn ngữ trong giai đoạn diễn đạt theo 

giai điệu. Các thuật toán nhận dạng, xử lý ảnh kết hợp các mô hình học máy và dữ liệu đào tạo 

lưu trữ trong kho dữ liệu văn bản được sử dụng để xác định chính xác các ký tự, từ, câu trong 

văn bản yêu cầu. 

Để thực hiện phân đoạn âm vị và chú thích trên ngữ liệu, các hệ thống xử lý, phân tích văn 

bản thường sử dụng năm cấp độ sau: 

Cấp độ âm vị: các ký hiệu ngữ âm của âm trước trước, âm trước, âm sau, âm sau hoặc âm 

sau sau; khoảng cách tiến hoặc lùi của âm vị hiện tại trong âm tiết. 

Cấp độ âm tiết: âm tiết trước đó, hiện tại hay âm tiết tiếp theo được nhấn mạnh; số lượng 

âm vị chứa trong âm tiết trước, hiện tại hoặc tiếp theo; khoảng cách tiến hoặc lùi của âm tiết hiện 

tại trong từ hoặc cụm từ; số lượng âm tiết được nhấn trước hoặc sau âm tiết hiện tại trong cụm 

từ; khoảng cách từ âm tiết hiện tại đến âm tiết được nhấn mạnh gần nhất về phía trước hoặc phía 

sau; ngữ âm nguyên âm của âm tiết hiện tại. 

Cấp độ từ: phần lời nói (Part of Speech - POS) của từ trước, từ hiện tại hoặc từ tiếp theo; số 

lượng âm tiết của từ trước, từ hiện tại hoặc từ tiếp theo; vị trí tiến hoặc lùi của từ hiện tại trong 

cụm từ; từ nội dung tiến hoặc lùi của từ hiện tại trong cụm từ; khoảng cách từ từ hiện tại đến từ 

nội dung gần nhất về phía trước hoặc phía sau; POS của từ trước đó, từ hiện tại hoặc từ tiếp theo. 

Cấp độ cụm từ: số lượng âm tiết của cụm từ trước đó, hiện tại hoặc tiếp theo; số lượng từ 

của cụm từ trước đó, hiện tại hoặc tiếp theo; vị trí tiến hoặc lùi của cụm từ hiện tại trong câu; chú 

thích prosodic của cụm từ hiện tại. 
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Cấp độ câu: Số lượng âm tiết, từ hoặc cụm từ trong câu hiện tại. 

Văn bản yêu cầu sau khi được xử lý, phân tích sẽ được đưa vào kho dữ liệu văn bản để 

lưu trữ, phục vụ cho các hoạt động xử lý, phân tích tiếp theo. Nó cũng được chuyển đến hệ thống 

tổng hợp giọng nói để xử lý trong giai đoạn tiếp theo của chu trình. 

3.4 Tổng hợp giọng nói 

 Hệ thống tổng hợp giọng nói dựa trên kết quả nhận dạng, phân tích văn bản ở bước trước 

kết hợp các quy luật, dữ liệu đào tạo sẵn có cùng với các phương pháp tổng hợp giọng nói phù 

hợp (đã trình bày ở mục 2) để đưa ra các âm thanh phù hợp với từng ký tự, từ, cụm từ và câu của 

văn bản yêu cầu. 

 Sau đó, hệ thống sẽ tổng hợp âm thanh của từng từ, cụm từ, và câu, kết hợp với các ghép 

nối, ngữ điệu để cho ra câu nói hoàn chỉnh. Kết quả xử lý của quá trình này sẽ là đầu vào cho hệ 

thống tạo giọng nói cũng như lưu trữ lại để sử dụng cho những lần tổng hợp tiếp theo. 

3.5 Tạo giọng nói 

Với kết quả của hệ thống tổng hợp giọng nói, hệ thống tạo giọng nói sẽ lựa chọn ngôn ngữ, 

giọng điệu tự nhiên phù hợp với văn bản yêu cầu ban đầu để tạo ra các sóng âm tương thích với 

câu nói cũng như đoạn văn đầu vào. 

Ngoài ra, hệ thống này còn tạo ra các tín hiệu đầu ra phù hợp với các thiết bị sẵn có trong 

mô hình đại học thông minh, thể hiện sự đồng bộ hóa về mặt kỹ thuật và công nghệ, đáp ứng 

yêu cầu của các đối tượng sử dụng các thiết bị khác nhau trong môi trường giáo dục thông minh. 

4 Thí nghiệm kiểm chứng việc tích hợp hệ thống TTS AI vào mô hình đại 

học thông minh 

4.1 Mô tả về dữ liệu và cách thức thu thập, phân tích 

 Để đánh giá hiệu năng của việc sử dụng và tích hợp các hệ thống TTS AI vào mô hình đại 

học thông minh, nghiên cứu lựa chọn một số hệ thống TTS AI và cách thức sử dụng chúng trong 

thực tế với hai hình thức là sử dụng ứng dụng và tích hợp API được trình bày trong Bảng 1. 

Có thể thấy một số nền tảng sử dụng ứng dụng như IBM, Google, Amazon đều sử dụng 

dịch vụ giao diện lập trình ứng dụng đám mây (Cloud Application Programming Interface - 

Cloud API). Vì vậy, nghiên cứu sử dụng Cloud API để đánh giá hiệu năng của các nền tảng TTS 

trong quá trình tích hợp với mô hình đại học thông minh. Như vậy, tất cả 15 nền tảng TTS AI sẽ 

được đưa vào đánh giá trong nghiên cứu này. 

Các yếu tố được lựa chọn để đánh giá hiệu năng của các hệ thống TTS AI bao gồm: sự chính 

xác (khả năng đọc đúng các tên/ danh từ riêng thuộc ngôn ngữ khác tiếng Anh) [42]; sự trôi chảy, dễ 

nghe (từ ngữ, câu và văn bản được tổng hợp liền mạch, giọng nói có âm điệu đúng với ngữ cảnh, 
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Bảng 1. Các hệ thống Text-to-Speech (TTS) và hình thức sử dụng 

Nền tảng chuyển văn bản thành giọng nói Sử dụng ứng dụng Tích hợp API 

IBM Watson TTS  Watson Assistant  Dịch vụ đám mây API 

Microsoft Speech   Lync Assistant  Dịch vụ đám mây API 

Google Cloud TTS  Home Assistant  Dịch vụ đám mây API 

Mac TTS  AppleScipt  Dịch vụ đám mây API 

Naturaltts   Dịch vụ đám mây API 

VocaliD’s  MyVocaliD  Dịch vụ đám mây API 

LOVO Studio   Dịch vụ đám mây API 

Respeecher   Dịch vụ đám mây API 

Woord - TTS  Woord Text to Speech  Dịch vụ đám mây API 

Amazon Polly  PollyPlayer  Dịch vụ đám mây API 

ReadSpeaker   Dịch vụ đám mây API 

Nuance TTS   Dịch vụ đám mây API 

Acapela VaaS   Dịch vụ đám mây API 

Resemble 
 Resembleai App 

Workflow 
 Dịch vụ đám mây API 

Murf TTS  Murf App  Dịch vụ đám mây API 

kết hợp các ghép nối chính xác) [5, 43]; sự tự nhiên, thân thiện với người dùng (các từ ngữ và câu được 

phát ra giống với giọng nói tự nhiên) [44]; tốc độ (tốc độ phát âm phù hợp với người nghe) [5]; chất 

lượng (các từ ngữ trong văn bản được phát âm rõ ràng, dễ hiểu) [4]. Các yếu tố này sẽ tương ứng 

phản ánh hiệu năng của các hệ thống con trong hệ thống TTS AI ở Hình 1. 

Các yếu tố trên được đánh giá dựa trên thang đo Điểm ý kiến trung bình (Mean Opinion 

Score - MOS) với 5 mức độ xếp hạng từ Tệ, Kém, Bình thường, Tốt, Xuất sắc được ánh xạ thành 

các số từ 1 đến 5.  

Thí nghiệm được thực hiện dựa trên việc lựa chọn 35 sinh viên học tiếng Anh tham gia 

nghiên cứu. Sinh viên sẽ nghe ngẫu nhiên 30 văn bản được lấy ra từ một tập dữ liệu đầu vào gồm 

1.000 văn bản tiếng Anh qua hệ thống TTS AI bất kỳ, mỗi hệ thống sẽ phát 3 văn bản với các 

giọng đọc của cả nam và nữ. Mỗi sinh viên sẽ nghe 2 trong 3 đoạn văn bản được chọn ngẫu nhiên 

của một hệ thống TTS. Như vậy, mỗi hệ thống TTS sẽ phát 70 văn bản. Sinh viên sẽ không được 

biết mình đang sử dụng hệ thống nào. Do các hệ thống TTS AI được sử dụng trong hệ thống đều 

sử dụng dịch vụ Cloud API nên sinh viên có thể sử dụng các phương tiện, thiết bị khác nhau 

trong lớp học cũng như của cá nhân để nghe các giọng nói được tổng hợp từ các hệ thống này. 

Sau đó, sinh viên được đọc các văn bản mà các hệ thống TTS AI đã tổng hợp giọng nói. 

Đối chiếu văn bản với kết quả nghe được, sinh viên thực hiện đánh giá mức độ hài lòng về các 

yếu tố cần khảo sát thông qua một bảng hỏi với các yêu cầu cụ thể như ở Bảng 2. 
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Bảng 2. Các yếu tố đánh giá hiệu năng của các hệ thống TTS AI 

Yếu tố Nhận định, đánh giá 
Thang điểm quy đổi 

1 2 3 4 5 

Sự 

chính 

xác 

Chính xác trong các danh từ 

riêng, các từ viết tắt, các từ 

ghép nối: cho thấy mức độ 

chính xác của âm thanh lời 

nói so với từ trong văn bản. 

Rất không 

chính xác 

Không 

chính xác 

Tạm                

chấp nhận 

Chính 

xác 

Rất                 

chính xác 

Phát âm chính xác: nhận thấy 

bất kỳ điểm bất thường nào 

trong cách phát âm câu tự 

nhiên hay không? 

Rất không 

chính xác 

Không 

chính xác 

Tạm               

chấp nhận 

Chính 

xác 

Rất   

chính xác 

Sự trôi 

chảy, 

dễ 

nghe 

Tính biểu cảm: cho biết cảm 

nhận về âm thanh giọng nói 

đơn điệu hay rất biểu cảm? 

Rất                

đơn điệu 
Đơn điệu 

Bình 

thường 
Biểu cảm 

Rất                

biểu cảm 

Phát âm âm thanh lời nói: 

cho biết giọng nói có thể 

phân biệt rõ ràng các từ ngữ 

và câu, ngắt câu hay không? 

Không thể 

nào phân 

biệt 

Không 

phân biệt 

rõ 

Phân biệt 

khá rõ 

Phân biệt 

rõ 

Phân biệt 

rất rõ 

Sự tự 

nhiên, 

thân 

thiện 

với 

người 

dùng 

Độ dễ chịu của giọng nói: 

giọng nói nghe thấy dễ chịu 

hay không? 

Rất không 

dễ chịu 

Không            

dễ chịu 

Bình 

thường 
Dễ chịu 

Rất                    

dễ chịu 

Tính nhân tạo: có nghĩ rằng 

đây là giọng nói của người 

máy không? 

Hoàn toàn 

giống 

Tương 

đối giống 
Hơi giống 

Tương 

đối 

không 

giống 

Hoàn toàn 

không 

giống 

Sự phù hợp: có nghĩ rằng 

giọng nói này phù hợp với 

ngữ cảnh này không? 

Hoàn toàn 

không phù 

hợp 

Tương 

đối 

không 

phù hợp 

Khá phù 

hợp 

Tương 

đối phù 

hợp 

Hoàn toàn 

phù hợp 

Tốc độ 

Tốc độ nói: cho biết tốc độ 

truyền tải thông điệp phù 

hợp hay không. 

Quá 

nhanh 

Quá 

chậm 

Hơi 

nhanh 

Hơi 

chậm 
Phù hợp 

Nỗ lực theo kịp: cho biết mức 

độ nỗ lực phải thực hiện để 

theo kịp thông điệp. 

Rất nỗ lực 

nhưng 

không 

theo kịp 

Nỗ lực 

nhiều 

mới theo 

kịp 

Nỗ lực 

vừa phải 

thì theo 

kịp 

Cần ít nỗ 

lực để 

theo kịp 

Không 

cần nỗ lực 

vẫn theo 

kịp 

Thoải mái tiếp nhận:  mức độ 

thoải mái trong  tiếp nhận 

thông điệp. 

Rất không 

thoải mái 

Không 

thoải mái 

Bình 

thường 

Thoải 

mái 

Rất                

thoải mái 

Chất 

lượng 

Nỗ lực lắng nghe: mức độ nỗ 

lực phải thực hiện để hiểu 

thông điệp. 

Rất nỗ lực 

nhưng 

không 

hiểu 

Nỗ lực 

nhiều 

mới hiểu 

Nỗ lực 

vừa phải 

thì hiểu 

Cần ít nỗ 

lực để 

hiểu 

Không 

cần nỗ lực 

vẫn hiểu 

Vấn đề về hiểu: nhận thấy 

những từ đơn lẻ khó hiểu 

hay không. 

Tất cả             

các từ 
Nhiều từ Một số Ít từ Không có 
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Yếu tố Nhận định, đánh giá 
Thang điểm quy đổi 

1 2 3 4 5 

Tính dễ hiểu: có thể hiểu rõ 

giọng nói từ hệ thống này 

không? 

Hoàn toàn 

khó hiểu 

Tương 

đối khó 

hiểu 

Bình 

thường 
Dễ hiểu 

Hoàn toàn 

dễ hiểu 

Ấn tượng chung: đánh giá 

chất lượng âm thanh của 

giọng nói đã nghe. 
Tệ Kém 

Bình 

thường 
Tốt Xuất sắc 

Số liệu thu thập được phân tích dựa trên phần mềm SPSS 20 với các công cụ như phân tích 

độ tin cậy thang đo Cronbach’s Alpha, thống kê mô tả để tính toán giá trị trung bình về điểm số 

MOS của mỗi hệ thống TTS AI, từ đó tiến hành phân tích sự khác biệt về giá trị trung bình giữa 

các hệ thống này. 

4.2 Kết quả phân tích và đánh giá 

 Tác giả tiến hành phân tích độ tin cậy của các thang đo bằng cách sử dụng hệ số tin cậy 

Cronbach’s Alpha. Giá trị Cronbach’s Alpha của các nhân tố được thể hiện trong Bảng 3. 

Các nhân tố đều có hệ số Cronbach’s > 0,6 nên đảm bảo độ tin cậy. Tiếp tục phân tích giá 

trị trung bình của các hệ thống TTS AI dựa trên thống kê mô tả, kết quả được trình bày ở Bảng  

4. 

Nhìn vào Bảng 4, có thể nhận thấy giá trị trung bình của các hệ thống TTS AI là tương đối 

đồng đều, không có sự khác biệt quá nhiều giữa các hệ thống này. Các hệ thống của các công ty 

công nghệ lớn như Google, Microsoft, Mac, Amazon vẫn được đánh giá cao. Bên cạnh đó, một số 

hệ thống TTS AI của một số công ty chỉ sử dụng công nghệ điện toán đám mây API vẫn nhận 

được sự đánh giá cao từ những người trải nghiệm như LOVO Studio, Read Speaker.  

Bảng  3. Giá trị Cronbach’s alpha của các nhân tố trong nghiên cứu 

Biến quan sát Cronbach’s alpha 

Sự chính xác 0,708 

Sự trôi chảy 0,766 

Sự tự nhiên 0,689 

Tốc độ 0,747 

Chất lượng 0,713 

Bảng  4. Giá trị trung bình của các hệ thống TTS AI 

Hệ thống TTS AI Giá trị trung bình Số quan sát Độ lệch chuẩn 

IBM Watson TTS 3,3426 70 0,65330 

Microsoft Speech 3,4196 70 0,65058 

Google Cloud TTS 3,5110 70 0,61271 

Mac TTS 3,4128 70 0,63990 

Natural TTS 3,3000 70 0,67708 
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Hệ thống TTS AI Giá trị trung bình Số quan sát Độ lệch chuẩn 

VocalID's 3,3393 70 0,64164 

LOVO Studio 3,4682 70 0,62515 

Respeecher 3,3360 70 0,57356 

Woord TTS 3,3128 70 0,68009 

Amazon Polly 3,4238 70 0,62309 

ReadSpeaker 3,4202 70 0,61947 

Nuance TTS 3,3408 70 0,62418 

Acapela VaaS 3,2878 70 0,63951 

Resemble 3,2884 70 0,64373 

Murf TTS 3,3241 70 0,59290 

Tổng 3,3685 1.050 0,63299 

Để kiểm định sự khác biệt giữa các giá trị này, nghiên cứu tiến hành phân tích Anova và 

thu được kết quả ở Bảng 5. 

Các hệ số Sig của kiểm định Levene > 0,05 nghĩa là không có sự khác biệt phương sai giữa 

các hệ thống TTS AI tham gia khảo sát. Tiếp tục xem xét các kết quả khác trong phân tích Anova 

ở Bảng 6. 

 Hệ số Sig. của nhân tố TROI_CHAY là 0,003 < 0,05, nghĩa là có sự khác biệt trung bình về 

sự trôi chảy giữa các hệ thống TTS AI (Bảng 7). Đối với các yếu tố còn lại, kết quả phân tích cho 

thấy, không có sự khác biệt giữa các hệ thống TTS AI về các yếu tố này, chứng tỏ có sự đồng đều 

về mặt chất lượng, tốc độ, sự chính xác và sự tự nhiên trong các hệ thống TTS AI tham gia thử 

nghiệm. 

 Qua những phân tích trên, có thể đánh giá các hệ thống TTS AI tham gia khảo sát có sự 

tương đồng về các yếu tố đánh giá, chỉ có sự khác biệt tương đối về tính trôi chảy giữa các hệ 

thống. Như vậy, khi tích hợp các hệ thống TTS AI vào mô hình đại học thông minh, các trường 

đại học có thể có nhiều lựa chọn phù hợp, đặc biệt là việc sử dụng các hệ thống hỗ trợ công nghệ 

điện toán đám mây API. Vấn đề quyết định còn lại là chi phí bỏ ra để sử dụng các hệ thống TTS 

AI này. 

Bảng 5. Kiểm định Homogeneity of Variances 

Nhân tố Thống kê Levene df1 df2 Sig. 

Sự chính xác 0,216 14 1035 0,999 

Sự trôi chảy 0,717 14 1035 0,759 

Sự tự nhiên 1,656 14 1035 0,059 

Tốc độ 0,734 14 1035 0,741 

Chất lượng 0,553 14 1035 0,901 
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Bảng 6. Kiểm định giá trị trung bình (Robust Tests of Equality of Means) 

Nhân tố Statistica df1 df2 Sig. 

Sự chính xác Welch 0,864 14 394,272 0,599 

Sự trôi chảy Welch 2,415 14 394,252 0,003 

Sự tự nhiên Welch 0,462 14 394,248 0,952 

Tốc độ Welch 0,180 14 394,249 1,000 

Chất lượng Welch 0,190 14 394,270 1,.000 

a. Asymptotically F distributed 

Bảng 7. Sự khác biệt về giá trị trung bình của Sự trôi chảy giữa các hệ thống TTS AI 

Nhân tố Hệ thống TTS AI 
Giá trị 

trung bình 
Độ lệch chuẩn 

Sai số 

chuẩn 

95% khoảng tin cậy cho giá trị 

trung bình 

Giới hạn dưới Giới hạn trên 

Sự  

trôi 

chảy 

IBM Watson TTS 3,2357 0,79273 0,09475 3,0467 3,4247 

Microsoft Speech 3,5214 0,87822 0,10497 3,3120 3,7308 

Google Cloud TTS 3,6429 0,82595 0,09872 3,4459 3,8398 

Mac TTS 3,4929 0,80978 0,09679 3,2998 3,6859 

Natural TTS 3,2000 0,85719 0,10245 2,9956 3,4044 

VocalID's 3,3357 0,95826 0,11453 3,1072 3,5642 

LOVO Studio 3,6143 0,79933 0,09554 3,4237 3,8049 

Respeecher 3,2643 0,77423 0,09254 3,0797 3,4489 

Woord TTS 3,2643 0,85855 0,10262 3,0596 3,4690 

Amazon Polly 3,4357 0,92047 0,11002 3,2162 3,6552 

ReadSpeaker 3,5500 0,77155 0,09222 3,3660 3,7340 

Nuance TTS 3,2429 0,80191 0,09585 3,0516 3,4341 

Acapela VaaS 3,2214 0,85819 0,10257 3,0168 3,4261 

Resemble Speech 3,2643 0,92361 0,11039 3,0441 3,4845 

Murf TTS 3,3000 0,78204 0,09347 3,1135 3,4865 

5 Lộ trình tích hợp hệ thống TTS AI vào mô hình đại học thông minh 

Nghiên cứu này áp dụng phương pháp tiếp cận và phân tích sáng tạo có hệ thống [41] kết hợp 

với chính sách của Chính phủ Việt Nam để đề xuất một mô hình tổng thể đại học thông minh 

bao quát các lĩnh vực: Đại học thông minh, Giáo dục thông minh, Môi trường học tập thông minh, 

Khuôn viên thông minh, Giáo viên thông minh, Lớp học thông minh, trong đó, Lớp học thông 

minh sẽ là yếu tố cơ bản nhất trong quá trình xây dựng và triển khai đại học thông minh. 

Một lớp học thông minh liên quan đến việc tối ưu hóa việc trình bày nội dung giảng dạy, 

truy cập thuận tiện các tài nguyên học tập, tính tương tác sâu sắc của việc dạy và học, nhận thức 
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và phát hiện theo ngữ cảnh, bố trí và quản lý lớp học dựa trên các công nghệ thông minh. Các 

lớp học thông minh tích hợp nhận dạng giọng nói, thị giác máy tính và các công nghệ khác, được 

gọi chung là các tác nhân thông minh, để cung cấp trải nghiệm giáo dục từ xa tương tự như trải 

nghiệm lớp học truyền thống. 

Để liên kết các lĩnh vực trên, mô hình sẽ sử dụng các công nghệ tiên tiến dựa trên nền tảng 

của Internet, IoT, Cloud, thực tế ảo cũng như các cảm biến, công nghệ nhận dạng, nhận biết. Kết 

hợp với đó là hệ thống phần mềm hỗ trợ các hoạt động học tập, giảng dạy, ghi âm, ghi hình, nhận 

dạng, nhận biết, giám sát, phân tích cùng các công cụ phân tích, dự báo, suy luận nhằm đưa ra 

những đánh giá, nhận định theo thời gian thực, hỗ trợ các hoạt động dạy và học, quản lý và điều 

hành.  

Với việc nghiên cứu, tìm hiểu về mô hình đại học thông minh trong những năm gần đây 

đã chứng tỏ các trường đại học Việt Nam đã có sự chuẩn bị cũng như định hướng chiến lược cho 

sự phát triển của giáo dục thông minh, đại học thông minh trong những năm tới. Để hiện thực 

hoá mô hình đề xuất, nghiên cứu đã đề ra quy trình chuyển đổi từ đại học truyền thông sang đại 

học thông minh, tập trung vào ba khía cạnh: quản trị, nội dung chương trình và phương thức đào 

tạo. Những khía cạnh này sẽ được cụ thể hóa bằng việc ứng dụng các hệ thống quản trị tiên tiến 

đã thành công trong các doanh nghiệp lớn, cùng với đó là việc xây dựng lớp học thông minh kiểu 

mẫu kết hợp với việc thay đổi nội dung chương trình cũng như phương thức đào tạo, từ đó tiến 

hành nhân rộng mô hình lớp học thông minh ra phạm vi toàn trường. 

Chuyển đổi mô hình quản trị đại học 

Hiện nay, nhiều nghiên cứu lý thuyết cũng như thực tiễn và thực tế về quản trị đại học đều 

chỉ ra rằng, xu hướng trường đại học hoạt động như một doanh nghiệp để đảm bảo hiệu quả đầu 

tư kết hợp với hương vị “cận thị trường” nhằm thích ứng với nền kinh tế thị trường nhưng tránh 

thương mại hóa dưới sự hỗ trợ, giám sát và điều tiết của nhà nước là mô hình hoạt động tối ưu 

nhất trên thế giới hiện nay. Do có nhiều điểm tương đồng giữa các trường đại học và các doanh 

nghiệp, các trường đại học cũng sẽ phải đối mặt với nhiều vấn đề rất phổ biến với hầu hết các tổ 

chức hiện đại.  

Để đối phó với những vấn đề trên, một xu hướng nổi bật trong những năm gần đây là giáo 

dục đại học chuyển sang áp dụng hệ thống Hoạch định tài nguyên doanh nghiệp ERP, với hy 

vọng thích ứng với những thay đổi của môi trường đầy cạnh tranh. Từ sự thành công của việc 

triển khai ERP vào trường đại học ở Mỹ, Úc, Anh, hàng loạt các trường đại học ở các nước châu 

Á đã nghiên cứu ứng dụng mô hình này vào công tác quản lý như Trung Quốc, Ấn Độ, Hàn 

Quốc, Nhật Bản.  

Sau khi triển khai tương đối đầy đủ các quy trình hỗ trợ cũng như đảm bảo việc lập kế 

hoạch và quản lý các nguồn lực dựa trên các hệ thống thông tin tích hợp như ERP, xóa bỏ rào cản 

về mặt quản lý tổ chức, các trường đại học sẽ có cơ sở vững chắc để tiến hành các hoạt động 

chuyển đổi số khác cũng như triển khai việc cải tiến, đổi mới nội dung chương trình đào tạo cũng 

như phương thức đào tạo. Các đối tượng trong trường đại học như giảng viên và người học sẽ 
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đồng hành với những tiến bộ khoa học kỹ thuật, sử dụng các sản phẩm phần cứng, phần mềm 

hỗ trợ cho hoạt động dạy và học, tạo tiền đề thích nghi với những  phương thức đào tạo mới. 

Chuyển đổi phương thức đào tạo 

Từ những thay đổi về mặt nội dung chương trình đào tạo, một vấn đề khác đặt ra cho các 

cơ sở đào tạo bậc cao là cách thức tổ chức để chuyển tải nội dung chương trình đào tạo đến người 

học. CMCN 4.0 đòi hỏi phương thức và phương pháp đào tạo thay đổi với sự ứng dụng mạnh 

mẽ của công nghệ thông tin, công nghệ kỹ thuật số và hệ thống mạng. Các hình thức đào tạo 

online, đào tạo ảo, mô phỏng, số hóa bài giảng sẽ là xu hướng đào tạo nghề nghiệp trong tương 

lai. Điều này đòi hỏi các cơ sở đào tạo phải có sự chuẩn bị tốt nguồn lực tổ chức giảng dạy, đặc 

biệt là đội ngũ giảng viên, xây dựng không gian học tập, trang thiết bị phục vụ cho việc dạy và 

học. 

Để chuyển tải những nội dung phù hợp với xã hội thông minh như hiện nay, ĐHTM cần 

ứng dụng các hệ thống thực - ảo (Cyber Physical System - CPS) và IoT. Các hệ CPS là đặc trưng 

tiêu biểu của môi trường công nghiệp 4.0, là cơ sở để thiết kế và xây dựng các mô hình nhà máy 

thông minh. CPS thường được thiết kế với cấu trúc 5C (Connection - kết nối thông tin, Conversion 

- chuyển đổi thông tin, Cyber - phân tích, Cognition - nhận diện và Configuration - cấu hình hóa). 

Bên cạnh đó, các trang thiết bị, công nghệ hỗ trợ, nhận dạng cũng được ứng dụng vào 

trong lớp học thông minh, đảm bảo việc chuyển tải nội dung đào tạo đến với nhiều đối tượng 

khác nhau ở các phạm vi địa lý khác nhau, bao gồm cả sinh viên khiếm thị. Các hệ thống TTS AI, 

nhận dạng giọng nói, nhận dạng khuôn mặt, cử chỉ, thiết bị trỏ thông minh và bảng để điều 

hướng, chỉnh sửa và hiển thị thông tin trên bảng thông minh cùng các thiết bị, công nghệ, kỹ 

thuật khác sẽ cung cấp cho sinh viên những tiện ích và sự hỗ trợ ngay tại phòng học cũng như 

các sinh viên từ xa được trải nghiệm giống như học tập trực tiếp.  

Việc trang bị các thiết bị, công nghệ, kỹ thuật trong lớp học thông minh sẽ được tiến hành 

thí điểm từng lĩnh vực, phụ thuộc và khả năng đầu tư của từng trường cũng như nhu cầu của 

người học đối với từng lĩnh vực cụ thể, từng ngành nghề đào tạo trọng tâm của nhà trường. 

Với việc có sẵn cơ sở hạ tầng công nghệ thông tin, hệ thống thông tin và truyền thông trong 

bước chuyển đổi mô hình quản trị, việc gắn kết và tích hợp các hệ thống mới phục vụ phương 

thức đào tạo mới sẽ dễ dàng thực hiện được. Những người trực tiếp tham gia vào phương thức 

đào tạo mới là giảng viên và người học cần có sự chuẩn bị, làm quen với các hệ thống hỗ trợ đã 

được triển khai trước đó, giảm thời gian thích nghi, tăng hiệu quả và chất lượng đào tạo. 

Chuyển đổi nội dung chương trình đào tạo 

Để đáp ứng nhu cầu xã hội và các bên liên quan, bản thân các trường đại học cần phải thay 

đổi, màtrước tiên là thay đổi về nội dung chương trình đào tạo. Các trường đại học đã có những 

điều chỉnh trong nội dung chương trình, đi theo xu hướng tiếp cận liên ngành để giải quyết các 

vấn đề thuộc nhiều lĩnh vực khác nhau bằng công nghệ. Các trường đại học sẽ phải thực hiện 



jos.hueuni.edu.vn                                                                                                                                                                                                                               Tập 133, Số 5A, 2024 

 

69 

hoạt động đào tạo theo hai hướng: một mặt phải đáp ứng tính định hướng xã hội, mặt khác đào 

tạo cung cấp nguồn nhân lực đáp ứng yêu cầu của thị trường lao động.  

Tuy nhiên, áp lực đối với các trường đại học càng lớn khi chương trình đào tạo vừa đáp 

ứng tính chuyên môn cao trong lĩnh vực nhất định, vừa đáp ứng tính liên ngành (công nghệ 

thông tin, kỹ thuật số, mạng, kiến thức chuyên ngành) và các kỹ năng khác không thể thiếu, như 

khả năng suy nghĩ có hệ thống, khả năng tổng hợp, khả năng liên kết giữa thế giới thực và ảo, 

khả năng sáng tạo, kỹ năng làm việc nhóm, khả năng hợp tác liên ngành. Như vậy, CMCN 4.0 đã 

tạo áp lực lớn trong hoạt động đào tạo đối với các trường đại học, từ xây dựng chương trình đào 

tạo, cập nhật nội dung chương trình cho đến đào tạo kỹ năng cho người học để đáp ứng yêu cầu 

công nghiệp hóa. 

Trên cơ sở đã chuyển đổi mô hình quản trị đại học ở bước trước, các trường đại học sẽ có 

điều kiện thuận lợi trong việc nắm bắt được những thay đổi về khoa học, kỹ thuật, công nghệ, từ 

đó dễ dàng tiếp cận với việc xây dựng những chương trình đào tạo có khả năng đáp ứng được 

những yêu cầu của xã hội cũng như cung cấp nguồn nhân lực có chất lượng cao cho thị trường 

lao động. 

6 Kết luận 

Nghiên cứu về mô hình đại học thông minh và các hệ thống TTS AI cho thấy sự tiến bộ 

trong các hệ thống trí tuệ nhân tạo chuyển văn bản thành giọng nói với rất nhiều giải pháp cho 

lĩnh vực này cũng như chất lượng của các giải pháp là khá tương đồng và được người sử dụng 

đánh giá cao. Cùng với đó là việc chuyển đổi, triển khai mô hình đại học thông minh đã và đang 

diễn ra ở nhiều nước tiên tiến sẽ tạo điều kiện cho việc chuyển đổi sang mô hình đại học thông 

minh của các trường đại học Việt Nam. Do đó, các trường đại học cần có sự chuẩn bị cũng như 

định hướng chiến lược cho sự phát triển của giáo dục thông minh, đại học thông minh trong 

những năm tới.  

Việc chuyển đổi sang mô hình đại học thông minh có thể thí điểm ở mô hình lớp học thông 

minh thông qua việc trang bị các công nghệ, thiết bị, kỹ thuật tiên tiến, đáp ứng nhu cầu đào tạo 

của nhà trường cũng như của người học nhằm đáp ứng yêu cầu của xã hội. Hệ thống TTS AI 

được ứng dụng trong giai đoạn này và hình thức tích hợp phù hợp nhất là thông qua tích hợp 

API vì hầu như tất cả các hệ thống TTS AI trên thị trường hiện nay đều sử dụng hình thức này. 

Vấn đề còn lại là lựa chọn hệ thống nào sẽ phụ thuộc vào yếu tố chi phí, khả năng đầu tư của 

từng trường đại học. Mở rộng ra, để có lộ trình chuyển đổi, triển khai đại học thông minh có sự 

tối ưu chi phí, các trường đại học cần có chiến lược hợp tác với các công ty công nghệ để lựa chọn 

mô hình phù hợp với khả năng tài chính và nhu cầu thực tiễn của mình. 

Việc chuyển đổi này đem lại cho người khuyết tật Việt Nam nói chung và sinh viên khiếm 

thị nói riêng những cơ hội học tập dựa trên áp dụng các công nghệ, phần cứng, phần mềm phù 

hợp. Bước tiếp theo của nghiên cứu này sẽ chú trọng vào chi tiết các giai đoạn cũng như các 
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phương pháp thực hiện quy trình chuyển đổi với mục tiêu đạt hiệu quả cao, đem lại nhiều cơ hội 

học tập hơn nữa cho người khuyết tật Việt Nam. 
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