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Đề tài “Hệ thống phát hiện té ngã qua camera trên thiết bị biên ứng dụng kỹ thuật 
chắt lọc tri thức” tập trung vào việc phát triển một hệ thống phát hiện té ngã chính xác 
và hiệu quả, phù hợp triển khai trên các thiết bị biên có tài nguyên tính toán hạn chế. 
Té ngã là một trong những nguyên nhân gây chấn thương nghiêm trọng ở người cao 
tuổi, do đó việc phát hiện sớm có ý nghĩa quan trọng trong việc can thiệp và giảm 
thiểu hậu quả. Phương pháp được đề xuất sử dụng kỹ thuật truyền tri thức (knowledge 
distillation) nhằm chuyển giao kiến thức từ một mô hình lớn có hiệu suất cao (mô hình 
giáo viên) sang một mô hình nhỏ gọn hơn (mô hình trò), giúp giảm đáng kể độ phức 
tạp mô hình trong khi vẫn duy trì độ chính xác ở mức cao. Hệ thống được kiểm thử 
trên nhiều tập dữ liệu công khai với các chiến lược đánh giá chéo theo nền cảnh và 
theo người, cho thấy mô hình trò có thể tăng điểm F1 đến 7% và giảm kích thước 
xuống chỉ còn 1/200 so với mô hình ban đầu. Kết quả này chứng minh tính khả thi và 
tiềm năng ứng dụng của hệ thống trong các thiết bị giám sát thực tế. 
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MỞ ĐẦU 
 

 
1.​ Tổng quan về đề tài 

Té ngã là một trong những nguyên nhân hàng đầu gây chấn thương nghiêm 
trọng ở người cao tuổi, không chỉ ảnh hưởng đến sức khỏe mà còn làm giảm 
chất lượng cuộc sống, thậm chí có thể dẫn đến tử vong nếu không được phát 
hiện và xử lý kịp thời. Các hệ thống phát hiện té ngã từ xa hiện nay vẫn còn 
nhiều hạn chế, đặc biệt là trong môi trường thực tế, nơi điều kiện ánh sáng, góc 
quay camera và khả năng tính toán của thiết bị không phải lúc nào cũng lý 
tưởng.Do đó, việc nghiên cứu và áp dụng kỹ thuật chắt lọc tri thức (knowledge 
distillation) nhằm tối ưu hóa mô hình phát hiện té ngã trở nên vô cùng quan 
trọng. Bằng cách tạo ra một mô hình nhẹ hơn nhưng vẫn đảm bảo hiệu suất cao, 
hệ thống có thể hoạt động hiệu quả trên các thiết bị biên (edge devices), giúp 
phát hiện té ngã nhanh chóng và đáng tin cậy. Nghiên cứu này không chỉ mang 
ý nghĩa khoa học mà còn có tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong thực tế, hỗ trợ 
chăm sóc và bảo vệ người cao tuổi một cách hiệu quả hơn. 

2.​ Mục đích và ý nghĩa của đề tài 
2.1.​ Mục đích 

●​ Xây dựng và triển khai thành công một mô hình nhận diện té ngã dựa 
trên dữ liệu khung xương, sử dụng ST-GCN kết hợp với KD để tối ưu hóa 
hiệu suất. 
●​ So sánh hiệu năng và chất lượng giữa các phương pháp khác nhau 
nhằm tìm ra hướng tối ưu cho ứng dụng thực tế. 

2.2.​ Ý nghĩa và phạm vi nghiên cứu 
●​ Ý nghĩa: Giúp người dùng nhận diện té ngã dễ dàng hơn: Hệ thống 
hỗ trợ phát hiện và cảnh báo khi người dùng gặp sự cố té ngã, đặc biệt là 
người cao tuổi hoặc người có nguy cơ cao, giúp giảm thiểu chấn thương 
nghiêm trọng. 
●​ Phạm vi: Đề tài tập trung phát hiện té ngã từ dữ liệu khung xương 
được trích xuất từ video, không sử dụng ảnh RGB hay cảm biến khác. Dữ 
liệu thu thập đa dạng về góc nhìn và đối tượng, được đánh giá bằng kiểm 
định chéo theo người và góc nhìn. Mô hình hướng đến triển khai trên thiết bị 
biên để giám sát té ngã trong môi trường thực tế. Thời gian thực hiện 
khoảng 2,5 tháng. 

3.​ Phương pháp thực hiện 

 



 

​ a. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu 

​ ​ ● Sử dụng các bộ dữ liệu chuyên biệt về té ngã 
● Trích xuất dữ liệu khung xương từ video bằng MediaPipe Pose hoặc OpenPose. 
● Chuẩn hóa dữ liệu bằng cách loại bỏ nhiễu, nội suy khung hình bị mất và căn 
chỉnh dữ liệu khung xương. 
● Chia tập dữ liệu thành Train, Validation, Test theo hai phương pháp: 

○ Cross-view: Kiểm tra mô hình trên góc nhìn khác với dữ liệu huấn luyện. 
○ Cross-person: Kiểm tra mô hình trên những người không có trong tập 
huấn luyện. 

​ b. Xây dựng mô hình nhận diện té ngã 
● Sử dụng mô hình Spatial-Temporal Graph Convolutional Network (ST-GCN) để 
học đặc trưng chuyển động từ dữ liệu khung xương. 
● Áp dụng chắt lọc tri thức để tối ưu hóa mô hình bằng cách truyền tải thông tin từ 
một mô hình lớn (teacher model) sang mô hình nhỏ hơn (student model). 
● Thử nghiệm các phương pháp giảm số lượng tham số của mô hình. 

​       c. Huấn luyện và kiểm thử  
● Huấn luyện mô hình trên tập dữ liệu chuẩn bị sẵn, sử dụng thuật toán tối ưu 
AdamW. 
● Sử dụng Cross-Entropy Loss để đo lường độ chính xác của mô hình. 
● Đánh giá hiệu suất mô hình dựa trên các chỉ số: 

○ Accuracy, Precision, Recall, F1-score trên các tập kiểm thử. 
○ Độ trễ và hiệu suất trên thiết bị biên để đảm bảo mô hình có thể chạy 
trong thời gian thực. 

4.​ Cấu trúc của đồ án 

Mở đầu: trình bày về tổng quan đề tài, mục đích, ý nghĩa đề tài, phương pháp 
nghiên cứu, cấu trúc của đồ án tốt nghiệp.  

Chương 1: trình bày các nội dung cơ sở lý thuyết chính liên quan đến các giải 
pháp triển khai trong đồ án. 
Chương 2: trình bày về việc cơ sở lý thuyết, các nghiên cứu phương pháp trước 
đây và điểm mạnh, điểm yếu mà phương pháp đề xuất cần khắc phục  
Chương 3: Mô tả kiến trúc hệ thống đề xuất, quy trình thu thập và xử lý dữ 
liệu, cũng như phương pháp đánh giá mô hình. 
Chương 4: Trình bày kết quả thực nghiệm trên nhiều bộ dữ liệu, hiệu quả của 
mô hình sau khi áp dụng chắt lọc tri thức và khả năng triển khai thực tế trên 
thiết bị biên. 
Kết luận và hướng phát triển: Trình bày về kết quả và hướng phát triển. 
Tài liệu tham khảo 

 



 

CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN ĐỀ TÀI 

 
1.1.​ Bài toán 

1.1.1.​ Giới thiệu bài toán 
Té ngã là một hành động đột ngột, không chủ ý và thường gây ra hậu quả 

nghiêm trọng như chấn thương, gãy xương hoặc tổn thương nội tạng – đặc biệt 
nguy hiểm đối với người cao tuổi hoặc những người có vấn đề về vận động. 
Theo Tổ chức Y tế Thế giới (WHO), té ngã hiện đang là nguyên nhân gây tử 
vong do chấn thương không chủ ý đứng thứ hai trên toàn cầu, với khoảng 
684.000 ca tử vong mỗi năm, trong đó hơn 80% xảy ra tại các quốc gia có thu 
nhập thấp và trung bình [1]. Ngoài ra, ước tính mỗi năm có khoảng 37,3 triệu 
trường hợp té ngã nghiêm trọng cần can thiệp y tế, dẫn đến tổng cộng hơn 38 
triệu năm sống điều chỉnh theo mức độ tàn tật (DALYs) bị mất đi. 

Tại Việt Nam, số lượng ca té ngã có xu hướng gia tăng theo độ tuổi. Cụ thể, 
tỷ lệ té ngã đạt đỉnh 32,7% ở nhóm người từ 80 tuổi trở lên, cho thấy người cao 
tuổi, đặc biệt là trên 70 tuổi, là đối tượng có nguy cơ cao nhất [2]. Nếu không 
được phát hiện và xử lý kịp thời, các biến chứng do té ngã có thể kéo dài đến 12 
tháng, gây ảnh hưởng nghiêm trọng đến sức khỏe, tinh thần và chất lượng cuộc 
sống của bệnh nhân [3]. 

Té ngã thường xảy ra một cách bất ngờ trong các hoạt động sinh hoạt hằng 
ngày, nên rất khó dự đoán trước. Do đó, bài toán phát hiện té ngã tự động ngày 
càng thu hút sự quan tâm mạnh mẽ từ cộng đồng nghiên cứu nhờ tiềm năng ứng 
dụng thực tiễn trong các hệ thống chăm sóc sức khỏe thông minh, đặc biệt là 
giám sát người cao tuổi sống một mình hoặc bệnh nhân phục hồi chức năng có 
nguy cơ té ngã cao. 

Tuy nhiên, việc phát hiện té ngã từ video vẫn đối mặt với nhiều thách thức. 
Một mặt, dữ liệu về té ngã thường hiếm gặp, mang tính bất thường và khó tái 
hiện chính xác trong điều kiện thực tế, dẫn đến hiện tượng mất cân bằng dữ liệu 
trong quá trình huấn luyện. Mặt khác, nhu cầu triển khai hệ thống trên các thiết 
bị biên (edge devices) – vốn có giới hạn về bộ nhớ và khả năng xử lý – đòi hỏi 
các mô hình phải được tối ưu hóa mạnh mẽ về mặt hiệu năng. 

Bài toán đặt ra là phát hiện hành vi té ngã từ một chuỗi hình ảnh đầu vào. 
Cụ thể: 

●​ Đầu vào: Một sequence gồm N khung hình liên tiếp (thường là 32 
frame), được trích xuất từ video. Số lượng khung hình N có thể 
điều chỉnh linh hoạt tùy theo thiết lập thí nghiệm. Sau mỗi chuỗi, 
cửa sổ trượt sẽ di chuyển một bước (tức là dịch sang frame tiếp 
theo) để tạo ra chuỗi kế tiếp nhằm bao phủ toàn bộ video. 

●​ Đầu ra: Nhãn đầu ra của mỗi chuỗi là một trong hai lớp: 1: Có xảy 
ra té ngã trong khoảng thời gian tương ứng với sequence. 0: Không 
có té ngã trong sequence đó. 

Mục tiêu của bài toán là xây dựng một mô hình học máy có khả năng nhận 
diện chính xác các hành vi té ngã từ chuỗi hình ảnh theo thời gian, đảm bảo 
hiệu suất cao cả về độ chính xác và tốc độ suy luận, đặc biệt là khi triển khai 
trên thiết bị có tài nguyên giới hạn như thiết bị di động hoặc thiết bị biên. 

1.1.2.​ Tại sao phải phát hiện té ngã 
 



 

Việc phát hiện té ngã có vai trò quan trọng trong nhiều lĩnh vực, đặc biệt là 
chăm sóc sức khỏe và đảm bảo an toàn cho con người. Té ngã là một trong 
những nguyên nhân hàng đầu gây ra thương tích nghiêm trọng, đặc biệt ở người 
cao tuổi, người mắc bệnh huyết áp, tim mạch hoặc các rối loạn vận động như 
Parkinson hay thoái hóa khớp. Những đối tượng này thường có nguy cơ cao bị 
té ngã khi sinh hoạt một mình, và nếu không được phát hiện và hỗ trợ kịp thời, 
hậu quả có thể rất nghiêm trọng, thậm chí dẫn đến tử vong. Do đó, việc xây 
dựng một hệ thống phát hiện té ngã tự động và cảnh báo nhanh chóng là hết sức 
cần thiết nhằm hỗ trợ giám sát và can thiệp kịp thời. 

Trong các hệ thống an ninh – an toàn, phát hiện hành vi té ngã cũng góp 
phần cảnh báo sớm những tình huống nguy hiểm hoặc bất thường tại các khu 
vực cần được giám sát nghiêm ngặt như viện dưỡng lão, bệnh viện hay các khu 
vực cách ly. Các hệ thống này thường kết hợp cảm biến và thị giác máy tính để 
nhận diện hành vi bất thường và phát ra cảnh báo nếu có người gặp sự cố. 

Để giải quyết bài toán này, nhiều hệ thống phát hiện té ngã đã được đề xuất, 
bao gồm thiết bị đeo (wearable) và không đeo (non-wearable) [4, 5, 6]. Các hệ 
thống wearable mang lại độ chính xác cao hơn nhờ được gắn trực tiếp lên cơ 
thể người dùng, tuy nhiên lại gây khó chịu trong quá trình sử dụng lâu dài, dẫn 
đến dữ liệu thu thập không ổn định và ảnh hưởng đến hiệu quả mô hình [7]. 
Ngoài ra, giới hạn về thời lượng pin khiến các thiết bị này khó đáp ứng được 
yêu cầu giám sát liên tục [8, 9]. 

Trong khi đó, các hệ thống non-wearable như cảm biến sàn (ví dụ Ground 
Reaction Force - GRF) [4] hoặc giải pháp dựa trên thị giác máy tính [5] đang 
được ứng dụng rộng rãi nhờ khả năng thu thập thông tin hình ảnh phong phú và 
không cần tiếp xúc vật lý [10]. Phương pháp này cho phép giám sát liên tục và 
ít xâm lấn, tuy nhiên việc xử lý video thời gian thực lại đòi hỏi phần cứng mạnh 
và khả năng thích ứng với nhiều môi trường khác nhau [11, 12]. 

1.2.​ Các nghiên cứu có liên quan 
Các phương pháp phát hiện té ngã thời gian thực hiện nay được chia thành 

ba nhóm chính: phương pháp dựa trên ngưỡng, học máy truyền thống và mô 
hình học sâu nhẹ (lightweight deep learning). Phương pháp ngưỡng sử dụng các 
quy tắc định sẵn dựa trên dữ liệu RGB, độ sâu, hoặc góc nghiêng cơ thể và có 
thể đạt độ chính xác lên đến 0.97 [13, 14, 15, 16], nhưng lại dễ nhầm lẫn với 
các hành vi như nằm xuống hoặc cúi người. Các mô hình học máy như SVM và 
KNN khi áp dụng lên các điểm đặc trưng cơ thể hoạt động tốt trên khung hình 
tĩnh nhưng không hiệu quả với chuỗi hành động liên tục, dẫn đến việc phân loại 
sai [17]. Cuối cùng, các phương pháp học sâu như CNN và LSTM cải thiện độ 
chính xác bằng cách học các đặc trưng không gian và thời gian, tuy nhiên cần 
được tối ưu để đảm bảo hiệu năng thời gian thực [18, 19, 20]. 

1.2.1.​ Theo công nghệ cảm biến 

Trong lĩnh vực nhận dạng hoạt động và đặc biệt là phát hiện té ngã, cảm 
biến đóng vai trò then chốt. Chúng giúp theo dõi chuyển động cơ thể, môi 
trường và các thông số liên quan từ xa, thường sử dụng các giao thức truyền dữ 
liệu không dây như Wi-Fi, Bluetooth, cho phép thu thập dữ liệu liên tục và 
không gây cản trở cho người dùng. 

Nhờ sự phát triển nhanh chóng của công nghệ, cảm biến ngày càng nhỏ gọn, 
tiết kiệm năng lượng, bền bỉ và ít bị ảnh hưởng bởi điều kiện môi trường. Điều 

 



 

này giúp các cảm biến dễ dàng được tích hợp vào các thiết bị đeo như đồng hồ 
thông minh, điện thoại, vòng tay,... Các thiết bị này cho phép theo dõi hoạt 
động của người dùng trong thời gian dài mà không gây khó chịu, đồng thời 
không bị giới hạn bởi không gian cố định như camera lắp trong phòng. 

Một số nghiên cứu đã chứng minh hiệu quả của cảm biến đeo trong nhận 
dạng hoạt động con người. Ví dụ, [21] sử dụng hai thiết bị Wii Remote đeo tại 
tay và thắt lưng để phân biệt 14 hoạt động thường ngày với độ chính xác và độ 
bao phủ trên 90% 

Trong các cảm biến đeo, cảm biến quán tính (IMU) bao gồm gia tốc kế, con 
quay hồi chuyển và từ kế là phổ biến nhất. Chúng thường được tích hợp trong 
các thiết bị hằng ngày và có thể nhận dạng các hoạt động như đi, chạy, ngồi, 
nhảy, hoặc phát hiện tư thế thay đổi bất thường. Việc kết hợp gia tốc kế và con 
quay hồi chuyển giúp tăng độ chính xác trong việc phân biệt té ngã với các hoạt 
động thông thường như ngồi xuống nhanh hoặc bước hụt cầu thang. Một số 
nghiên cứu còn kết hợp cảm biến áp suất với gia tốc kế để tăng khả năng phát 
hiện chính xác hành vi té ngã [22]. 

Ngoài ra, các cảm biến như: 
●​ Từ kế: xác định hướng chuyển động, hỗ trợ phân biệt người dùng 

đang nằm, ngồi hay đứng. 
●​ Cảm biến điện cơ (EMG): phát hiện hoạt động cơ bắp, giúp nhận 

diện ngã với độ chính xác cao nhưng ít được sử dụng do kích 
thước lớn, khó đeo trong thực tế. 

●​ Cảm biến rung và cảm biến điện từ gắn trên sàn nhà: có thể phát 
hiện ngã với độ chính xác cao (lên đến 100% [23]), nhưng chi phí 
thiết lập hệ thống cao, khó triển khai diện rộng. 

●​ Cảm biến hình ảnh (ví dụ: SenseCam, Kinect): ghi lại hoạt động 
của người dùng, nhưng đặt ra các thách thức lớn về quyền riêng 
tư, lưu trữ và xử lý dữ liệu. 

 
Hiện nay, nhiều thiết bị thương mại đã tích hợp cảm biến để hỗ trợ chăm sóc 

sức khỏe. Chẳng hạn, Apple Watch có thể phát hiện ngã và tự động gửi cảnh 
báo, tuy nhiên giá thành còn cao và phụ thuộc vào hệ sinh thái thiết bị Apple. 
Một số ứng dụng như Moves kết hợp dữ liệu từ gia tốc kế và GPS để theo dõi 
hành vi di chuyển của người dùng. 

Tuy nhiên, các thiết bị này vẫn còn nhiều hạn chế: 
●​ Đa phần chỉ hỗ trợ theo dõi hoạt động thể chất đơn giản (bước đi, 

lượng calorie). 
●​ Dữ liệu thu thập còn nhiễu do thay đổi vị trí đeo, môi trường, hoặc 

lỗi đo từ pin. 
●​ Các hệ thống phát hiện té ngã chuyên biệt vẫn chưa phổ biến tại 

Việt Nam. 
Do đó, vẫn cần tiếp tục nghiên cứu những phương pháp phát hiện té ngã 

hiệu quả hơn, tối ưu cho các thiết bị đeo hoặc triển khai trên thiết bị biên với 
chi phí thấp, tính khả thi cao trong thực tế. 

1.2.2.​ Theo công nghệ thị giác máy tính  
Phát hiện té ngã (fall detection) là một lĩnh vực đã được nghiên cứu sâu 

rộng trong nhiều năm qua, với nhiều phương pháp tiếp cận khác nhau, trong đó 

 



 

các phương pháp dựa trên thị giác máy tính (vision-based) sử dụng dữ liệu hình 
ảnh RGB, ảnh chiều sâu (depth) và hồng ngoại (infrared - IR) đóng vai trò then 
chốt. Trong ba loại dữ liệu này, ảnh RGB vẫn là lựa chọn phổ biến nhất nhờ vào 
tính sẵn có rộng rãi, chi phí thấp và khả năng tích hợp dễ dàng với các thiết bị 
ghi hình thông thường như camera giám sát [24]. 

Những năm gần đây, với sự phát triển vượt bậc của học sâu (deep learning), 
nhiều nghiên cứu đã khai thác các mô hình học sâu để phân tích đặc trưng 
không gian - thời gian (spatio-temporal features) trong chuỗi hình ảnh hoặc 
video, nhằm nhận diện chính xác các tình huống té ngã [25, 26]. Nhờ đó, khả 
năng nhận diện hành vi bất thường hoặc nguy hiểm như ngã đã đạt được độ 
chính xác cao hơn, kể cả trong môi trường phức tạp và có nhiều biến động. 

Bên cạnh đó, một hướng tiếp cận khác đang ngày càng phổ biến trong nhận 
dạng hoạt động con người (Human Action Recognition - HAR) và phát hiện té 
ngã là phương pháp dựa trên bộ xương (skeleton-based). Những phương pháp 
này có nhiều ưu điểm nổi bật như khả năng biểu diễn đặc trưng hiệu quả, dễ 
diễn giải (interpretability), và ít phụ thuộc vào bối cảnh hình ảnh [24]. Chúng 
thường sử dụng các thuật toán ước lượng tư thế cơ thể người (pose estimation) 
như OpenPose [27] hoặc AlphaPose [28] để trích xuất các điểm mốc trên cơ thể 
từ hình ảnh hoặc video. Nhờ đó, hệ thống có thể phân tích cả thông tin không 
gian (vị trí các khớp) và thông tin thời gian (diễn tiến của chuyển động). 

Trong các hệ thống nhận dạng hoạt động dựa trên bộ xương, nhiều mô hình 
học sâu đã được ứng dụng để khai thác mối quan hệ theo chuỗi thời gian hoặc 
mối quan hệ giữa các khớp, như Mạng bộ nhớ dài ngắn hạn (LSTM) và Mạng 
nơ-ron đồ thị (GCN) [29, 30]. Những mô hình này cho phép hệ thống hiểu được 
mối liên kết phức tạp trong chuyển động của con người theo thời gian, từ đó 
tăng cường khả năng phân biệt giữa các hoạt động bình thường và các hành vi 
nguy hiểm như té ngã. 

Để hỗ trợ khả năng triển khai thực tế, đặc biệt là trên các thiết bị biên (edge 
devices), nhiều nghiên cứu đã tập trung vào việc giảm thời gian xử lý và độ 
phức tạp của mô hình, nhằm đảm bảo hiệu suất thời gian thực. Ví dụ, Ramirez 
et al. [17] đã sử dụng các mô hình học máy truyền thống như SVM, KNN, 
Random Forest (RF) và Multi-Layer Perceptron (MLP) ở tầng phân loại cuối 
cùng để giảm tải tính toán. Trong khi đó, Noor et al. [31] đã áp dụng kỹ thuật 
Post-Training Quantization để giảm kích thước và độ phức tạp của mô hình, 
giúp phù hợp hơn với thiết bị có tài nguyên hạn chế. Ngoài ra, nghiên cứu của 
Chang et al. [32] tập trung tối ưu hóa mô hình bằng cách giảm số lượng tham 
số, nhằm tăng độ tương thích với phần cứng nhúng. 

Tuy nhiên, phần lớn các hệ thống phát hiện té ngã hiện nay chưa khai thác 
hiệu quả các kỹ thuật tối ưu hóa hiện đại trong quá trình huấn luyện, nhằm tìm 
được sự cân bằng giữa giảm độ phức tạp mô hình và duy trì độ chính xác cao. 
Chính vì vậy, nghiên cứu này đề xuất ứng dụng phương pháp chắt lọc tri thức 
(Knowledge Distillation - KD) để cải thiện khả năng phát hiện té ngã. Phương 
pháp này cho phép mô hình nhẹ hơn (student model) học lại kiến thức từ một 
mô hình lớn và mạnh hơn (teacher model), giúp duy trì hiệu quả cao trong khi 
vẫn đảm bảo khả năng chạy trên các thiết bị tài nguyên thấp. 

1.3.​ Tổng quan về thiết bị biên  
1.3.1.​ Khái niệm về điện toán biên 

Trong bối cảnh nhu cầu xử lý dữ liệu thời gian thực ngày càng tăng, Edge 
 



 

Computing (điện toán biên) nổi lên như một giải pháp hiệu quả nhằm giảm độ 
trễ, tiết kiệm băng thông và nâng cao khả năng phản hồi cục bộ của hệ thống. 
Thay vì gửi toàn bộ dữ liệu lên đám mây để xử lý, Edge Computing cho phép 
xử lý trực tiếp tại thiết bị gần nguồn phát sinh dữ liệu – còn gọi là thiết bị biên 
(edge device). Điều này đặc biệt quan trọng đối với các hệ thống phát hiện té 
ngã trong môi trường thực tế, nơi yêu cầu tốc độ xử lý nhanh và liên tục. 

Trong hệ sinh thái điện toán biên, các thiết bị biên như camera thông minh, 
cảm biến chuyển động, hoặc thiết bị IoT gắn trên cơ thể sẽ thu thập dữ liệu và 
xử lý tại chỗ hoặc truyền về máy chủ biên (edge server) để phân tích thêm. Mô 
hình này giúp giảm tải cho hệ thống đám mây, đồng thời tăng tính bảo mật và 
độ tin cậy, ngay cả khi có sự cố mạng. 

Lợi ích chính của Edge Computing trong bài toán phát hiện té ngã: 
●​ Độ trễ thấp: Phát hiện và cảnh báo nhanh khi có té ngã nhờ xử lý ngay tại 

biên. 
●​ Không phụ thuộc hoàn toàn vào kết nối Internet: Giảm thiểu rủi ro mất kết 

nối gây gián đoạn hệ thống. 
●​ Tiết kiệm băng thông và tài nguyên đám mây: Dữ liệu chỉ được gửi lên 

đám mây khi thực sự cần thiết. 
●​ Tăng cường bảo mật: Dữ liệu nhạy cảm như video giám sát có thể được 

xử lý cục bộ mà không cần gửi đi xa. 
1.3.2.​ Thiết bị biên trong học sâu  

Học sâu gần đây đã đạt được nhiều thành công vượt trội trong lĩnh vực máy 
học, đặc biệt trong các ứng dụng như thị giác máy tính, xử lý ngôn ngữ tự nhiên 
và phân tích dữ liệu lớn. Ví dụ, các phương pháp học sâu liên tục vượt trội so 
với các phương pháp truyền thống trong các bài toán nhận dạng và phát hiện 
đối tượng tại cuộc thi ISLVRC từ năm 2012 [34]. Tuy nhiên, độ chính xác cao 
của học sâu đi kèm với yêu cầu rất lớn về tính toán và bộ nhớ, cả trong giai 
đoạn huấn luyện và suy luận. 

Việc huấn luyện một mô hình học sâu rất tốn kém về mặt tính toán và dung 
lượng do phải tinh chỉnh hàng triệu tham số qua nhiều giai đoạn. Trong khi đó, 
suy luận cũng tiêu tốn nhiều tài nguyên do đầu vào thường có độ phân giải cao 
và yêu cầu thực hiện hàng triệu phép tính. Đặc trưng nổi bật của học sâu là đạt 
độ chính xác cao nhưng đồng thời tiêu tốn tài nguyên lớn. 

Một giải pháp phổ biến để đáp ứng yêu cầu tính toán của học sâu là sử dụng 
điện toán đám mây. Tuy nhiên, để sử dụng được tài nguyên này, dữ liệu từ các 
thiết bị đầu cuối nằm ở biên mạng (chẳng hạn như smartphone hoặc cảm biến 
IoT) cần được truyền tới một trung tâm xử lý tập trung trên đám mây. Cách tiếp 
cận này phát sinh một số thách thức: 

●​ Độ trễ: Nhiều ứng dụng yêu cầu suy luận thời gian thực. Ví dụ, các khung 
hình từ camera trên xe tự hành cần được xử lý tức thời để phát hiện và 
tránh vật cản, hoặc các ứng dụng trợ lý giọng nói cần phản hồi nhanh 
chóng. Tuy nhiên, việc truyền dữ liệu lên đám mây để xử lý có thể gây 
thêm độ trễ hàng trăm mili-giây do hàng đợi và truyền dẫn, dẫn đến không 
đáp ứng được yêu cầu thời gian thực nghiêm ngặt. Thực nghiệm cho thấy 
việc gửi một khung hình camera lên dịch vụ Amazon Web Services để xử 
lý thị giác máy tính mất hơn 200 ms tính từ đầu đến cuối [35]. 

●​ Khả năng mở rộng: Việc gửi dữ liệu từ thiết bị đầu cuối lên đám mây tạo 
ra vấn đề về khả năng mở rộng khi số lượng thiết bị tăng nhanh. Điều này 

 



 

có thể gây tắc nghẽn mạng và sử dụng không hiệu quả tài nguyên nếu như 
không phải tất cả dữ liệu đều cần được xử lý bởi mô hình học sâu. Điều 
này đặc biệt nghiêm trọng với các nguồn dữ liệu yêu cầu băng thông cao 
như luồng video. 

●​ Riêng tư: Việc gửi dữ liệu lên đám mây làm dấy lên các lo ngại về quyền 
riêng tư của người dùng, đặc biệt khi dữ liệu chứa thông tin nhạy cảm như 
khuôn mặt hay giọng nói. Ví dụ, việc triển khai các camera và cảm biến 
tại thành phố thông minh ở New York đã gây ra nhiều lo ngại từ các tổ 
chức bảo vệ quyền riêng tư [36]. 

Điện toán biên (Edge Computing) được xem là một giải pháp khả thi để giải 
quyết các thách thức nêu trên. Trong mô hình này, các tài nguyên tính toán 
được triển khai gần với các thiết bị đầu cuối [37]. Ví dụ, một nút tính toán biên 
có thể được đặt cùng với trạm gốc di động, cổng IoT hoặc tại một mạng nội bộ 
như trường đại học. Hiện nay, các doanh nghiệp lớn đã bắt đầu triển khai điện 
toán biên – ví dụ, một nhà cung cấp dịch vụ di động lớn tại Mỹ và một chuỗi 
cửa hàng thức ăn nhanh quốc gia đã triển khai hệ thống tính toán biên riêng 
[38], [39]. 

●​ Để giải quyết vấn đề độ trễ, điện toán biên cho phép xử lý dữ liệu gần 
nguồn phát sinh, nhờ đó giảm thời gian truyền và hỗ trợ các dịch vụ thời 
gian thực. 

●​ Với khả năng mở rộng, điện toán biên tạo nên một kiến trúc phân cấp giữa 
thiết bị đầu cuối, nút biên và trung tâm dữ liệu đám mây, từ đó giảm tải 
mạng trung tâm và tăng hiệu quả hệ thống. 

●​ Đối với riêng tư, việc xử lý dữ liệu ngay tại thiết bị hoặc máy chủ biên 
đáng tin cậy giúp tránh việc truyền tải qua Internet công cộng và giảm rủi 
ro bị tấn công hay rò rỉ dữ liệu. 

Tuy nhiên, để hiện thực hóa học sâu trên thiết bị biên, vẫn còn nhiều thách 
thức kỹ thuật cần giải quyết. Một trong những thách thức chính là việc đáp ứng 
yêu cầu tài nguyên lớn của học sâu trên các thiết bị biên có khả năng tính toán 
hạn chế. Các thiết bị này rất đa dạng, từ máy chủ biên có GPU đến smartphone 
với bộ xử lý di động, thậm chí là các thiết bị tối giản như Raspberry Pi. Thách 
thức thứ hai là làm thế nào để các thiết bị biên phối hợp với nhau và với đám 
mây trong điều kiện tài nguyên và mạng không đồng nhất, nhằm đảm bảo hiệu 
suất tối ưu ở cấp độ ứng dụng. Cuối cùng, dù điện toán biên giúp cải thiện vấn 
đề riêng tư, nhưng một số dữ liệu vẫn cần trao đổi giữa các thiết bị hoặc với 
đám mây, gây ra rủi ro bảo mật. 

Các nhà nghiên cứu đã đề xuất nhiều cách tiếp cận khác nhau để giải quyết 
các thách thức này, từ thiết kế phần cứng, kiến trúc hệ thống đến mô hình lý 
thuyết và phân tích. Mục tiêu của bài viết gốc là khảo sát các nghiên cứu nằm 
tại giao điểm giữa hai xu hướng lớn: học sâu và điện toán biên, đặc biệt tập 
trung vào khía cạnh phần mềm và các thách thức đặc thù trong lĩnh vực này. 
Mặc dù đã có nhiều khảo sát chuyên sâu riêng biệt về học sâu [40] và điện toán 
biên [41], [42], bài viết này tập trung vào phần giao nhau giữa hai lĩnh vực. 

Học sâu trên thiết bị biên có nhiều điểm tương đồng nhưng cũng có sự khác 
biệt với các chủ đề nghiên cứu truyền thống khác. So với điện toán đám mây (ví 
dụ như mô hình “machine learning as a service”), điện toán biên mang lại lợi 
ích về độ trễ thấp và khả năng định vị theo không gian – những lợi thế đã được 
tận dụng trong nhiều nghiên cứu [43]. Một số công trình còn kết hợp cả điện 

 



 

toán biên và điện toán đám mây, tạo nên các kiến trúc lai edge-cloud [44]. So 
với các phương pháp học máy truyền thống (ngoài học sâu), học sâu đòi hỏi tài 
nguyên lớn hơn, nhưng cấu trúc nội tại của học sâu có thể được khai thác để 
giảm tải tính toán [45, 46]. Ngoài ra, điện toán biên còn có những thách thức 
đặc thù do việc chia sẻ tài nguyên tính toán và truyền thông giữa nhiều thiết bị. 

 
1.3.3.​ Một số nghiên cứu tối ưu trên thiết bị biên  

 
Nhiều nghiên cứu đã tập trung vào việc giảm độ trễ của deep learning khi 

triển khai trên thiết bị tài nguyên hạn chế (xem Fig. 1), từ đó cải thiện hiệu năng 
cho toàn hệ sinh thái edge. Một hướng tiếp cận phổ biến là thiết kế mô hình với 
ít tham số hơn nhằm giảm bộ nhớ và thời gian thực thi mà vẫn giữ được độ 
chính xác cao, ví dụ như MobileNets [21], SSD [69], YOLO [18] và 
SqueezeNet [70], các mô hình này có sẵn trên TensorFlow [24] và Caffe [28]. 
Một hướng khác là nén mô hình, gồm lượng tử hóa tham số (biến số thực thành 
số nguyên độ dài bit thấp để giảm phép toán), cắt tỉa tham số (loại các trọng số 
ít quan trọng) [71], [73], và rút gọn kiến thức (huấn luyện mạng nhỏ bắt chước 
mạng lớn) [75]. DeepIoT [34] đề xuất phương pháp pruning cho thiết bị IoT, 
Lai và Suda [72] cung cấp CMSIS-NN cho ARM Cortex-M, Han et al. [73] kết 
hợp pruning và quantization cho RNN giúp tăng tốc 10× và 2×, Bhattacharya 
và Lane [74] sparsify mạng fully connected cho thiết bị đeo. Adadeep [77] tự 
động chọn kỹ thuật nén phù hợp tài nguyên, DeepMon [78] kết hợp 
quantization và cache tầng trung gian trên GPU để tránh tính toán lại giữa các 
khung hình. Về phần cứng, các hãng đã phát triển chip chuyên dụng như 
Google TPU [79], ShiDianNao [80] (nhắm đến truy cập bộ nhớ hiệu quả cho 
thiết bị nhúng), FPGA [82] giúp xử lý nhanh và tiết kiệm điện hơn so với 
CPU/GPU truyền thống. Các công cụ hỗ trợ đi kèm gồm Intel OpenVINO [83], 
[84], Nvidia EGX [85], Qualcomm Neural Processing SDK [86], 
RSTensorFlow [87]. Lane et al. [88] còn đề xuất chia nhỏ DNN và gán cho 
CPU/GPU cục bộ để tăng tốc. Tổng quan chi tiết về tăng tốc phần cứng đã có 
trong khảo sát của Sze et al. [89], do đó bài báo này tập trung vào giải pháp 
phần mềm. 

Bảng 1.1: Tổng hợp các nghiên cứu liên quan đến tăng tốc mô hình học sâu 
trên thiết bị biên 

 

Nghiên cứu  Mô hình học sâu Ứng dụng  Thiết bị biên  Phương pháp tối 
ưu  

Taylor [72] MobileNet [47] Phân loại hình ảnh NVIDIA Jetson 
TX2  

lựa chọn mô hình 

DeepIoT [73]  LeNet5 [74], 
VGGNet, 
BiLSTM [75], 

Nhận dạng văn 
bản, hình ảnh, 
giọng nói 

Intel Edison 
computing 
platform  

cắt tỉa mô hình 
(model pruning) 

Lai [57]  7-layer CNN phân loại ảnh Arm Cortex-M   lượng tử hóa mô 
hình (model 
quantization) 

 



 

ESE [58]  LSTM [76] nhận dạng giọng 
nói 

XCKU060 FPGA cắt tỉa và lượng tử 
hóa mô hình 

Bhattacharya [59] AlexNet [77], 
VGGNet [78] 

nhận dạng giọng 
nói, hình ảnh 

Qualcomm 
Snapdragon 
400/Nvidia Tegra 
K1/ARM Cortex 
M0 and M3 

làm thưa mô hình 
(model 
sparsification) 

Adadeep [60]  LeNet, AlexNet, 
and VGGNet 

phân loại hình 
ảnh, âm thanh, 
hành vi 

điện thoại thông 
minh, thiết bị đeo, 
bảng phát triển, 
thiết bị nhà thông 
minh 

lựa chọn mô hình 

DeepMon [61]     Yolo [49], 
MatConvNet [79] 

phát hiện đối 
tượng 

Samsung Galaxy 
S7 

GPU 

RSTensorFlow 
[69] 

24-layer CNN, 
LSTM  

phân loại hình ảnh 
và cử chỉ tay 

Nexus 6 and 
Nexus 5X 

GPU 

DeepX [70]  AlexNet   nhận dạng giọng 
nói, hình ảnh 

Qualcomm 
Snapdragon 
800/Nvidia Tegra 
K1 

bộ xử lý không 
đồng nhất 
(heterogeneous 
processors) 

 
1.4.​ Tổng quan về chắt lọc tri thức  

1.4.1.​ Giới thiệu về chắt lọc tri thức 
Chắt lọc tri thức là một kỹ thuật tiên tiến trong lĩnh vực học máy, nhằm mục 

tiêu chuyển giao kiến thức từ một mô hình lớn đã được huấn luyện tốt (được 
gọi là mô hình giáo viên) sang một mô hình nhỏ hơn, hiệu quả hơn (gọi là mô 
hình học trò). Quá trình này đặc biệt quan trọng trong những trường hợp không 
thể triển khai các mô hình lớn do giới hạn về tài nguyên, chẳng hạn như trên 
thiết bị di động hoặc hệ thống nhúng. KD cho phép mô hình học trò đạt được 
hiệu suất gần tương đương với mô hình giáo viên, đồng thời giảm yêu cầu về 
tính toán và bộ nhớ. Khái niệm này được giới thiệu bởi Hinton et al. vào năm 
2015 [80], tận dụng các đầu ra (output) của mô hình giáo viên để hướng dẫn 
việc huấn luyện mô hình học trò. Phương pháp này đã thu hút nhiều sự quan 
tâm trong cộng đồng nghiên cứu, đóng góp đáng kể vào các kỹ thuật nén mô 
hình và suy luận hiệu quả. 

Ứng dụng chính của KD không chỉ dừng lại ở việc nén mô hình. KD còn 
được sử dụng trong các tình huống dữ liệu huấn luyện bị hạn chế hoặc tốn kém 
để thu thập. Bằng cách tận dụng mô hình giáo viên đã huấn luyện trước đó, mô 
hình học trò có thể học hiệu quả từ các dự đoán của thầy, từ đó cải thiện khả 
năng tổng quát hóa. Ngoài ra, KD rất hữu ích trong việc chuyển giao kiến thức 
chuyên ngành từ mô hình được huấn luyện trên tập dữ liệu lớn, đa dạng sang 
mô hình học trò được tinh chỉnh cho một tác vụ cụ thể. Tính linh hoạt này khiến 
KD trở thành một công cụ mạnh mẽ trong nhiều ứng dụng như xử lý ngôn ngữ 
tự nhiên, thị giác máy tính và hệ thống tự hành, nơi yêu cầu mô hình vừa chính 
xác vừa hiệu quả. 

Trọng tâm của kiến thức chắt lọc là độ lệch Kullback-Leibler (KL 

 



 

divergence) – một thước đo thống kê dùng để định lượng sự khác biệt giữa hai 
phân phối xác suất. Trong bối cảnh KD, KL divergence đóng vai trò quan trọng 
trong việc đồng bộ hóa phân phối đầu ra của mô hình giáo viên và mô hình học 
trò. Về mặt toán học, KL divergence giữa hai phân phối xác suất P (thầy) và Q 
(trò) được định nghĩa như sau: 

 

Công thức trên tính toán độ lệch tương đối (relative entropy), cung cấp một 
chỉ số về việc một phân phối xác suất lệch bao nhiêu so với phân phối kỳ vọng. 
Trong thực tế, việc tối thiểu hóa KL divergence giúp đảm bảo rằng phân phối 
đầu ra của mô hình học trò tiệm cận phân phối của mô hình giáo viên. Sự đồng 
bộ này thường được đạt được bằng cách kết hợp hàm mất mát entropy chéo 
(cross-entropy loss) – đo độ chính xác của mô hình học trò – với KL divergence 
– khuyến khích mô hình học trò mô phỏng hành vi của mô hình giáo viên. 

Hàm mục tiêu (objective function) của KD có thể được biểu diễn như sau: 
 

Trong đó, thành phần đầu tiên biểu diễn hàm mất mát có giám sát giữa nhãn 
thật và dự đoán của mô hình học trò, thành phần thứ hai là mất mát chắt lọc 
giữa đầu ra của mô hình giáo viên và học trò. Siêu tham số λ (lambda) được 
dùng để cân bằng mức độ ảnh hưởng của hai thành phần mất mát này. Bằng 
cách điều chỉnh hợp lý λ, mô hình học trò có thể học tốt cả từ nhãn thực tế và từ 
mô hình giáo viên, từ đó đạt được hiệu suất và khả năng khái quát hóa tốt hơn. 

1.4.2.​ Các nghiên cứu liên quan về chắt lọc tri thức  
Tôi khảo sát 13 phương pháp KD tiên tiến, cùng với hai phương pháp mới là 

Relational Representation Distillation (RRD) và Invariant Consistency 
Distillation (ICD). Dưới đây là tóm tắt các phương pháp: 

●​ KD (Hinton et al.) [80]: Phương pháp nền tảng, sử dụng các “nhãn mềm” 
(soft labels) từ mô hình giáo viên để huấn luyện mô hình học trò bằng 
cách tối thiểu hóa Kullback-Leibler divergence giữa phân phối đầu ra của 
hai mô hình. 

●​ FitNet [81]: Sử dụng các tầng trung gian của mô hình giáo viên làm tín 
hiệu hướng dẫn để học trò học các biểu diễn đặc trưng trung gian. 

●​ Paying More Attention to Attention [82]: Truyền bản đồ chú ý (attention 
maps) từ mô hình giáo viên sang học trò, giúp học trò tập trung vào các 
vùng dữ liệu quan trọng giống như thầy. 

●​ Similarity-Preserving KD [83]: Duy trì tính tương đồng giữa các đặc 
trưng (feature similarity) của mô hình giáo viên và học trò nhằm bảo toàn 
thông tin quan hệ giữa các mẫu. 

●​ Correlation Congruence for KD [84]: Căn chỉnh ma trận tương quan giữa 
các biểu diễn của thầy và trò để truyền đạt cấu trúc tương quan giữa các 
đặc trưng. 

●​ Variational Information Distillation for Knowledge Transfer [85]: Tối đa 
hóa thông tin tương hỗ (mutual information) giữa biểu diễn của thầy và 
trò bằng suy luận biến phân. 

●​ Relational KD [86]: Tập trung vào việc truyền tải cấu trúc quan hệ giữa 
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các điểm dữ liệu (relational knowledge) từ thầy sang trò. 
●​ Probabilistic Knowledge Transfer for Deep Representation Learning [87]: 

Sử dụng khung xác suất để truyền kiến thức bằng cách khớp phân phối 
xác suất của đặc trưng giữa thầy và trò. 

●​ Activation Boundaries Formed by Hidden Neurons [88]: Hướng dẫn mô 
hình học trò bắt chước ranh giới kích hoạt (activation boundaries) được 
hình thành bởi các neuron ẩn của mô hình giáo viên. 

●​ Factor Transfer [89]: Trích xuất các thành phần nhân tố (factors) từ biểu 
diễn của mô hình giáo viên và truyền chúng sang mô hình trò, giúp đơn 
giản hóa quá trình truyền tải. 

●​ Flow of Solution Procedure [90]: Căn chỉnh "quá trình giải quyết" giữa 
hai mô hình, tức là mô hình trò được huấn luyện để đi theo lộ trình suy 
luận giống như thầy. 

●​ Neuron Selectivity Transfer [91]: Truyền mô hình kích hoạt neuron 
(neuron selectivity) từ thầy sang trò nhằm bắt chước cơ chế kích hoạt ra 
quyết định. 

●​ Contrastive Representation Distillation [92]: Kết hợp học tương phản 
(contrastive learning) trong chắt lọc, giúp học trò học các biểu diễn đặc 
trưng phân biệt tốt hơn. 

 
Hình 1.1: Mô hình Student và Teacher được huấn luyện riêng biệt bằng loss 

giữa output và ground truth. Không có chắt lọc tri thức 

 



 

 
Hình 1.2: Mô hình Student học theo output (logits) của Teacher bằng cách 

tối ưu KDL giữa hai đầu ra 

 
Hình 1.3: Student học theo đặc trưng trung gian (intermediate features) của 

Teacher sau bước pooling thông qua cosine loss 

 



 

 
Hình 1.4: Mô hình Student mô phỏng feature maps của Teacher ở lớp 

convolution sử dụng MSE loss 
 
So sánh thực nghiệm trên tập CIFAR-100 cho thấy các phương pháp RRD 

và ICD consistently outperform các phương pháp truyền thống như FitNet, AT, 
SP trong hầu hết các cặp mô hình giáo viên-trò; khi kết hợp với phương pháp 
KD gốc (RRD+KD, ICD+KD), hiệu suất còn tăng mạnh hơn, vượt qua cả các 
phương pháp tiên tiến như CRD+KD; đáng chú ý, trong một số trường hợp, mô 
hình học trò huấn luyện bằng RRD+KD hoặc ICD+KD còn vượt qua cả mô 
hình giáo viên, cho thấy khả năng tổng quát hóa vượt trội; so với CRD – một 
trong những phương pháp mạnh nhất hiện nay – cả RRD và ICD vẫn đạt độ 
chính xác tương đương hoặc cao hơn, chứng minh tính hiệu quả của các nguyên 
lý tính nhất quán quan hệ (relational consistency) và tính bất biến (invariance 
consistency) trong KD. 

 



 

 
 

Hình 1.5: So sánh các phương pháp chắt lọc tri thức trên cùng một kiến trúc 
mô hình 

 
 

Hình 1.6: So sánh các phương pháp chắt lọc tri thức trên các kiến trúc mô 
hình khác nhau 

 



 

1.5.​ Dữ liệu té ngã 
Bảng 1.2 so sánh năm bộ dữ liệu té ngã phổ biến dựa trên tính công khai, đa 

dạng bối cảnh, số lượng người tham gia, số lớp và số video. Tất cả đều được 
công khai. GMDCSA24 và FallVision có độ đa dạng cao với nhiều lớp và 
video. FallVision có số video lớn nhất (6,864), trong khi CAUCAFall có ít bối 
cảnh nhất. UPFall và URFall cân bằng về số lớp và khung cảnh. 

CAUCAFall [93]: Được ghi hình trong môi trường gia đình thực tế với điều 
kiện ánh sáng và góc nhìn thay đổi; không đa dạng về khung cảnh nhưng có sự 
đa dạng về người; gồm 10 lớp (5 fall, 5 ADL), tổng 160 video; phù hợp với 
nghiên cứu mô phỏng điều kiện đời sống thật. | GMDCSA24 [94]: Đa dạng 
nhất về số lớp (32) và có nhiều khung cảnh, nhiều người tham gia; tuy số video 
không quá nhiều (162), nhưng rất phù hợp để huấn luyện và đánh giá mô hình 
đa phân lớp. | FallVision [95]: Có số lượng video lớn nhất (6,864) nhưng chỉ 
gồm 4 lớp; đa dạng về khung cảnh và người; lý tưởng để huấn luyện mô hình 
deep learning yêu cầu dữ liệu lớn. | URFall [96]: Gồm 2 lớp với 100 video; có 
nhiều người và khung cảnh; thường dùng như bộ dữ liệu benchmark cơ bản để 
đánh giá phương pháp mới. | UPFall [97]: Cân bằng tốt giữa số lớp (11), số 
video (1,007), người và bối cảnh; phù hợp cho cả mô hình học máy truyền 
thống và hiện đại; thích hợp để phân biệt nhiều loại hành vi té ngã và hoạt động 
thường ngày. 

 
Bảng 1.2: So sánh các bộ data được sử dụng trong bài toán nhận diện té ngã 

Bộ dữ liệu  Được đăng 
công khai 

(Public 
dataset) 

Nhiều khung cảnh 
(Cross-background 

Nhiều Người  
(Cross-person) 

Số 
lớp  

Số 
video  

CaucaFall 
[93]  

Có Không Có 10 160 

GMDCS
A24 [94] 

Có Có Có 32 162 

FallVision 
[95] 

Có Có Có 4 6,864  

URFall  
[96] 

Có Có Có 2 100  

UPFall 
[97] 

Có Có Có 11 1,007 

 
 

 



 

 
Hình 1.7: Minh họa bộ dữ liệu CaucaFall 

 
Hình 1.8: Minh họa bộ dữ liệu GMDCSA24 

          
       Hình 1.9: Minh họa bộ dữ liệu FallVision    Hình 1.10: Minh họa bộ dữ liệu URFall 

 



 

                      
Hình 1.11: Minh họa bộ dữ liệu UPFall 

 

CHƯƠNG 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT & CÁC NGHIÊN 
CỨU LIÊN QUAN 

2.​  
2.1.​ Bài toán nhận diện hành động (Human Action Recognition - HAR) 

Nhận dạng hoạt động của con người (HAR – Human Activity Recognition) 
đề cập đến quá trình nhận diện và phân loại có hệ thống các hoạt động được 
thực hiện bởi con người dựa trên dữ liệu thu thập từ nhiều loại cảm biến khác 
nhau [98]. Đây là một lĩnh vực nghiên cứu liên ngành giao thoa giữa khoa học 
máy tính, kỹ thuật và khoa học dữ liệu nhằm giải mã các mẫu tín hiệu trong dữ 
liệu cảm biến và liên hệ chúng với những chuyển động hoặc hành vi cụ thể của 
con người. Tầm quan trọng của HAR ngày càng được thể hiện rõ nét trong bối 
cảnh các thiết bị đeo, cảm biến di động và môi trường Internet vạn vật (IoT) 
phát triển mạnh mẽ. Việc nhận dạng chính xác hoạt động của con người không 
chỉ nâng cao trải nghiệm người dùng và khả năng tự động hóa, mà còn hỗ trợ 
trong nhiều ứng dụng đòi hỏi hiểu biết về hành vi con người. 

HAR có nhiều ứng dụng đa dạng, bao gồm theo dõi sức khỏe, nhà thông 
minh, giám sát an ninh, phân tích thể thao và tương tác người–máy. Ví dụ, 
trong lĩnh vực chăm sóc sức khỏe, HAR có thể hỗ trợ theo dõi từ xa người cao 
tuổi hoặc bệnh nhân mắc bệnh mãn tính, giúp can thiệp kịp thời và giảm tái 
nhập viện. Tương tự, trong các ngôi nhà thông minh, việc nhận dạng các hoạt 
động thường ngày giúp tiết kiệm năng lượng, tăng sự thoải mái và cải thiện an 
toàn. Trong lĩnh vực thể thao, HAR hỗ trợ vận động viên hoàn thiện kỹ thuật và 
tư thế, cung cấp phản hồi theo thời gian thực. Ngoài ra, trong giám sát an ninh, 
các hành vi bất thường có thể được phát hiện kịp thời, đảm bảo phản ứng nhanh 
chóng. Tóm lại, HAR có tiềm năng mang tính chuyển đổi trên nhiều lĩnh vực, 
góp phần xây dựng một môi trường phản hồi tốt và trực quan hơn [99]. 

Một ví dụ về HAR là việc sử dụng các thiết bị đeo như đồng hồ thông minh 
hoặc thiết bị theo dõi sức khỏe để giám sát và phân loại hoạt động người dùng, 
như được minh họa trong Hình 2.1 Các thiết bị này thường tích hợp nhiều loại 
cảm biến, phổ biến nhất là cảm biến gia tốc (accelerometer) và con quay hồi 
chuyển (gyroscope), lần lượt đo gia tốc tuyến tính và vận tốc góc. Dữ liệu cảm 
biến thô được thu thập theo các khoảng thời gian định trước, tạo thành một tập 
dữ liệu chuỗi thời gian [100–103]. Ví dụ, cảm biến gia tốc tạo ra dữ liệu ba trục 
tương ứng với gia tốc theo các trục x, y và z. Trước khi trích xuất đặc trưng, 
thường tiến hành một số bước tiền xử lý. Trong các ứng dụng HAR tiêu chuẩn, 
việc lựa chọn đặc trưng đầu vào và chuẩn hóa dữ liệu là yếu tố then chốt quyết 
định hiệu suất của thuật toán học máy [104]. Dữ liệu chuỗi thời gian thô thường 
nhiễu và có thể chứa những dao động không liên quan, vì vậy cần được lọc, 
thường bằng bộ lọc thông thấp để loại bỏ nhiễu tần số cao [105]. Sau đó, dòng 

 



 

dữ liệu liên tục được phân đoạn thành các cửa sổ chồng lắp nhau, mỗi cửa sổ 
đại diện cho một khoảng thời gian nhất định (ví dụ: 2,56 giây với 50% chồng 
lắp). Kỹ thuật phân đoạn này giúp trích xuất các đặc trưng cục bộ phản ánh rõ 
ràng mô hình hoạt động. Với mỗi cửa sổ, nhiều đặc trưng được tính toán. Các 
đặc trưng miền thời gian như giá trị trung bình, phương sai, độ lệch chuẩn và 
tương quan giữa các trục là phổ biến. Các thuật toán truyền thống như máy 
vector hỗ trợ (SVM), cây quyết định, rừng ngẫu nhiên và k-láng giềng gần 
(k-NN) đã được áp dụng rộng rãi. Tuy nhiên, với sự phát triển của học sâu, các 
phương pháp như mạng nơ-ron tích chập (CNN) và mạng nơ-ron hồi tiếp 
(RNN) cũng trở nên nổi bật nhờ khả năng mô hình hóa mối quan hệ thời gian 
phức tạp. Sau khi huấn luyện, mô hình có thể phân loại dữ liệu đầu vào thành 
các lớp hoạt động đã định sẵn như đi bộ, chạy, ngồi hoặc đứng. Độ chi tiết và 
chính xác của việc phân loại phụ thuộc vào chất lượng dữ liệu, đặc trưng được 
trích xuất và hiệu quả của thuật toán được lựa chọn. Tóm lại, HAR sử dụng 
thiết bị đeo bao gồm một quy trình có hệ thống từ thu thập dữ liệu cảm biến thô 
đến phân loại hoạt động, dựa trên các phương pháp và thuật toán tính toán tiên 
tiến. 

 

 
Hình 2.1. Quy trình tổng quát của các tác vụ nhận dạng hoạt động con 

người. [109] 
 
Trong một khảo sát được thực hiện bởi [105] về HAR dựa trên thị giác máy 

tính, các tác giả đã chỉ ra những phát hiện từ các khảo sát liên quan đến chủ đề 
HAR. Cụ thể, thống kê các khảo sát liên quan từ năm 2010 đến 2019 cho thấy 
phần lớn các khảo sát tập trung mô tả chi tiết một số khía cạnh cụ thể của HAR 
[105–109], thay vì cung cấp cái nhìn tổng quan rộng hơn về chủ đề này. Tôi cho 
rằng để người đọc nắm được xu hướng gần đây trong lĩnh vực này, cần nhiều 
công trình hơn mô tả phổ rộng các phương pháp và thiết lập được sử dụng trong 
từng nhánh của HAR. Bài báo này lấp đầy khoảng trống trong thư mục tài liệu 
bằng cách cung cấp cái nhìn tổng quan về nhiều phương pháp HAR, sử dụng 
nhiều loại cảm biến và phương thức khác nhau, giúp người đọc xác định được 
những lỗ hổng còn lại trong nghiên cứu. 

Với phạm vi ứng dụng rộng lớn của HAR khi kết hợp các kỹ thuật học máy, 
tôi đã tổ chức khảo sát theo hướng phân biệt rõ ràng giữa các phương pháp dựa 
trên cảm biến và các phương pháp dựa trên thị giác. Một đóng góp nổi bật khác 
của bài viết là việc sử dụng các mô hình ngôn ngữ lớn (LLM) để trích xuất từ 
khóa liên quan và trả lời câu hỏi, từ đó hỗ trợ việc sắp xếp và lọc cơ sở dữ liệu 
bài báo một cách hiệu quả. 

2.2.​ Bài toán ước lượng tư thế cơ thể người (Human Pose Estimation - HPE) 

 



 

Ước lượng tư thế con người (Human Pose Estimation - HPE) là một chủ đề 
đã được nghiên cứu rộng rãi trong lĩnh vực thị giác máy tính. Nó liên quan đến 
việc ước lượng cấu hình của các bộ phận cơ thể người từ dữ liệu đầu vào được 
thu nhận từ các cảm biến, đặc biệt là từ hình ảnh và video. HPE cung cấp thông 
tin hình học và chuyển động của cơ thể người, và đã được ứng dụng vào nhiều 
lĩnh vực khác nhau như tương tác người–máy, phân tích chuyển động, thực tế 
tăng cường (AR), thực tế ảo (VR), y tế, v.v. 

Với sự phát triển nhanh chóng của các giải pháp học sâu trong những năm 
gần đây, các phương pháp này đã chứng minh khả năng vượt trội so với các 
phương pháp thị giác máy tính truyền thống trong nhiều tác vụ như phân loại 
ảnh [110], phân đoạn ngữ nghĩa [111] và phát hiện đối tượng [112]. Những tiến 
bộ đáng kể và hiệu suất ấn tượng đã đạt được khi áp dụng học sâu vào các bài 
toán HPE. Tuy nhiên, vẫn còn nhiều thách thức cần vượt qua như hiện tượng 
che khuất (occlusion), thiếu dữ liệu huấn luyện và sự mơ hồ về độ sâu (depth 
ambiguity). 

Đối với HPE 2D từ hình ảnh và video với nhãn tư thế 2D, việc thực hiện là 
khá dễ dàng và các mô hình học sâu đã đạt hiệu suất rất cao trong ước lượng tư 
thế của một người đơn lẻ. Gần đây, sự chú ý chuyển hướng sang các bài toán 
khó hơn như HPE đa người trong những bối cảnh phức tạp với mức độ che 
khuất cao. 

Ngược lại, với HPE 3D, việc thu thập nhãn tư thế 3D chính xác khó khăn 
hơn nhiều so với nhãn 2D. Các hệ thống ghi lại chuyển động (motion capture 
systems) có thể thu thập nhãn 3D trong môi trường phòng lab có kiểm soát; tuy 
nhiên, chúng có những hạn chế khi áp dụng trong môi trường thực tế 
(in-the-wild). Đối với HPE 3D từ hình ảnh RGB đơn (monocular), thách thức 
chính nằm ở sự mơ hồ về độ sâu. Trong các thiết lập nhiều góc nhìn 
(multi-view), việc liên kết giữa các góc nhìn là vấn đề cốt lõi cần được giải 
quyết. 

Một số nghiên cứu đã sử dụng các loại cảm biến như cảm biến độ sâu (depth 
sensors), đơn vị đo lường quán tính (IMUs), và thiết bị tần số vô tuyến (RF), 
nhưng các phương pháp này thường không hiệu quả về chi phí và yêu cầu phần 
cứng chuyên dụng. 

Trước tốc độ phát triển nhanh chóng trong nghiên cứu HPE, bài báo này cố 
gắng theo dõi những tiến bộ gần đây và tổng kết các thành tựu đạt được, nhằm 
cung cấp một cái nhìn rõ ràng về hiện trạng nghiên cứu trong lĩnh vực ước 
lượng tư thế con người dựa trên học sâu, cả ở khía cạnh 2D và 3D. 

2.3.​ Chắt lọc tri thức trong HAR 
KD đã đóng vai trò then chốt trong việc nén mô hình và suy luận hiệu quả 

[80]. Phương pháp này cho phép chắt lọc tri thức từ một mô hình giáo viên 
(teacher) phức tạp, hiệu suất cao sang một mô hình học sinh (student) nhỏ gọn 
và hiệu quả hơn, trong khi vẫn giữ được mức độ hiệu suất. 

Theo thời gian, nhiều cải tiến đã được đề xuất để hoàn thiện KD, tập trung 
vào các yếu tố như hàm mất mát, rút trích đặc trưng (feature-based distillation), 
chắt lọc tri thức theo quan hệ (relational knowledge transfer), và học đối kháng 
(adversarial learning). Khung KD nền tảng do Hinton và cộng sự đề xuất sử 
dụng các “mục tiêu mềm” (soft targets) được sinh ra từ mô hình giáo viên, giúp 
mô hình học sinh học được các biểu diễn hiệu quả hơn. Phương pháp này tối 
thiểu hóa độ lệch Kullback-Leibler (KL divergence) giữa phân phối đầu ra của 

 



 

giáo viên và học sinh [81, 82, 83]. 
Bên cạnh việc chắt lọc tri thức trực tiếp, các phương pháp KD có cấu trúc và 

quan hệ (relational and structural KD) đã được phát triển để nắm bắt các phụ 
thuộc phức tạp hơn giữa các điểm dữ liệu [87, 88, 89]. Cùng với sự phát triển 
nhanh chóng của học sâu, các chiến lược sáng tạo đã được đề xuất nhằm nâng 
cao hiệu quả của KD [87, 88]. 

 
Một số nghiên cứu đã áp dụng KD trong nhận dạng hành động. Thoker và 

Gall [113] đề xuất KD xuyên phương thức (cross-modal distillation) để chuyển 
tri thức giữa các loại dữ liệu khác nhau. Vu và cộng sự [114] giới thiệu KD tự 
học (self-knowledge distillation), cho phép mô hình cải thiện chính nó mà 
không cần mạng giáo viên. Garcia và cộng sự [115] áp dụng KD theo phương 
thức với các mạng đa dòng (multiple stream networks) để tối ưu hóa hiệu suất. 
Stroud và cộng sự [117] phát triển D3D – một mạng 3D được rút trích tri thức 
cho nhận dạng hành động từ video. Liu và cộng sự [117] tập trung vào KD theo 
từng phần cơ thể (part-level distillation) nhằm nâng cao khả năng nhận dạng 
hành động từ dữ liệu khung xương (skeleton) chất lượng thấp. 

Tuy nhiên, qua nghiên cứu của tôi, tôi nhận thấy rằng dù các phương pháp 
KD đã được áp dụng rộng rãi trong nhận dạng hành động, nhưng vẫn chưa có 
nghiên cứu tương tự nào dành riêng cho các bài toán con như phát hiện ngã (fall 
detection). Do đó, tôi đề xuất áp dụng KD một cách cụ thể cho các tập dữ liệu 
phát hiện ngã [95, 96, 97, 98, 99]. 

2.4.​ Bài toán Nhận diện té ngã (Fall Detection - FD) bằng công nghệ CV 
Phát hiện ngã (fall detection) đã được nghiên cứu rộng rãi, chủ yếu thông 

qua các phương pháp dựa trên thị giác máy tính sử dụng dữ liệu RGB, độ sâu 
(depth) và hồng ngoại (IR). Trong số đó, dữ liệu RGB là loại được sử dụng phổ 
biến nhất nhờ tính sẵn có và chi phí thấp [24]. Các phương pháp gần đây tận 
dụng mô hình học sâu để phân tích đặc trưng không gian–thời gian nhằm phân 
loại ngã một cách chính xác [25, 26]. 

Các phương pháp dựa trên khung xương (skeleton-based methods) đã nổi lên 
như một hướng tiếp cận chủ đạo trong nhận dạng hoạt động con người (HAR) 
và phát hiện ngã nhờ vào những ưu điểm vốn có, như khả năng biểu diễn đặc 
trưng hiệu quả và dễ diễn giải [24]. Các phương pháp này thường sử dụng các 
kỹ thuật ước lượng tư thế cơ thể người (pose estimation) như OpenPose [27] và 
AlphaPose [28], cho phép trích xuất các đặc trưng không gian và thời gian từ 
hình ảnh hoặc video. 

Trong nhận dạng hoạt động, các mô hình như LSTM và GCN đã được áp 
dụng để nắm bắt các phụ thuộc tuần tự (sequential dependencies) và quan hệ đồ 
thị (graph-based dependencies) trong dữ liệu khung xương, từ đó cải thiện hiệu 
suất trong các bài toán nhận dạng hoạt động động và phức tạp [29, 30]. 

Nhiều nghiên cứu đã được thực hiện để giảm thời gian xử lý (runtime) của 
các mô hình phát hiện ngã, từ đó cho phép triển khai thời gian thực trên các 
thiết bị biên (edge devices). Ví dụ, Ramirez et al. [17] sử dụng các mô hình học 
máy cơ bản như SVM, KNN, RF và MLP ở lớp phân loại, trong khi Noor et al. 
[31] áp dụng kỹ thuật lượng hóa hậu huấn luyện (Post-Training Quantization) 
để giảm độ phức tạp của mô hình, hỗ trợ việc triển khai trên thiết bị biên. 
Chang et al. [32] tối ưu hóa mô hình bằng cách giảm số lượng tham số để tăng 
tính tương thích với phần cứng biên. 

 



 

Tuy nhiên, các hệ thống phát hiện ngã hiện nay vẫn chưa áp dụng những kỹ 
thuật tối ưu hóa huấn luyện hiện đại nhằm cân bằng giữa việc giảm độ phức tạp 
mô hình và giữ lại độ chính xác. Xuất phát từ khoảng trống này, tôi đề xuất áp 
dụng KD để cải thiện các mô hình phát hiện ngã. 

 
Hình 2.2. Quy trình phát hiện té ngã đơn giản dựa trên khung xương 

người. [17] 
2.5.​ Mô hình YOLO 

Con người thông qua vỏ não thị giác – một vùng chính của vỏ não chịu trách 
nhiệm xử lý thông tin thị giác [118] – có khả năng quan sát, nhận biết [119] và 
phân biệt giữa các đối tượng gần như tức thì [120]. Việc nghiên cứu cách hoạt 
động bên trong của vỏ não thị giác và bộ não nói chung đã mở đường cho sự ra 
đời của các mạng nơ-ron nhân tạo (ANNs) [121] cùng với vô số kiến trúc tính 
toán thuộc lĩnh vực học sâu. 

Trong thập kỷ vừa qua, nhờ những tiến bộ nhanh chóng và mang tính cách 
mạng trong lĩnh vực học sâu [122], các nhà nghiên cứu đã tập trung vào việc 
mô phỏng hiệu quả hệ thống thị giác của con người trên máy tính, tức là giúp 
máy tính có thể phát hiện các đối tượng quan tâm trong ảnh tĩnh và video [123] 
– một lĩnh vực được gọi là thị giác máy tính (Computer Vision - CV) [124]. 

CV hiện là một lĩnh vực nghiên cứu phổ biến đối với các nhà nghiên cứu và 
thực hành học sâu trong thập kỷ này. CV bao gồm các phân ngành như phân 
loại ảnh [125], phát hiện đối tượng [126], và phân đoạn đối tượng [127]. Cả ba 
lĩnh vực này đều chia sẻ một kiến trúc chung là sử dụng mạng nơ-ron tích chập 
(CNNs) [128]. CNNs được coi là tiêu chuẩn mặc định khi làm việc với dữ liệu 
hình ảnh. So với các phương pháp xử lý ảnh truyền thống và phát hiện thủ 
công, CNN sử dụng nhiều lớp tích chập kết hợp với các cấu trúc gộp (pooling) 
nhằm khai thác các đặc trưng ngữ nghĩa sâu ẩn trong từng điểm ảnh của hình 
ảnh [129]. 

Trí tuệ nhân tạo (AI) đã tìm thấy cơ hội ứng dụng trong nhiều ngành công 
nghiệp, từ năng lượng tái tạo [130,131], an ninh, y tế [132] đến giáo dục. Tuy 
nhiên, một lĩnh vực có tiềm năng lớn để tự động hóa bằng CV là ngành sản 
xuất. Kiểm tra chất lượng (Quality Inspection - QI) là một phần không thể thiếu 
trong bất kỳ quy trình sản xuất nào nhằm đảm bảo tính toàn vẹn và sự tin cậy về 
chất lượng sản phẩm đối với khách hàng [133]. Ngành sản xuất có phạm vi lớn 

 



 

cho tự động hóa, tuy nhiên, khi kiểm tra bề mặt sản phẩm [134], các khuyết tật 
có thể có hình thái phức tạp [135], khiến việc kiểm tra bằng con người trở thành 
một nhiệm vụ khó khăn với nhiều hạn chế như thiên kiến, mệt mỏi, chi phí và 
thời gian chết [136]. 

Những hạn chế này tạo điều kiện cho các giải pháp dựa trên CV cung cấp 
khả năng kiểm tra chất lượng tự động có thể tích hợp vào các quy trình kiểm tra 
khuyết tật bề mặt hiện tại, từ đó tăng hiệu suất và loại bỏ các nút thắt cổ chai 
của các phương pháp kiểm tra truyền thống [137]. 

Tuy nhiên, để thành công, các kiến trúc CV phải tuân theo một bộ yêu cầu 
triển khai nghiêm ngặt, có thể khác nhau giữa các lĩnh vực sản xuất [138]. 
Trong phần lớn các ứng dụng, yêu cầu không chỉ là xác định sự tồn tại của 
khuyết tật mà còn phát hiện nhiều khuyết tật cùng với vị trí cụ thể của từng 
khuyết tật [139]. Do đó, phát hiện đối tượng (object detection) được ưa chuộng 
hơn so với phân loại ảnh vì phân loại chỉ đưa ra kết luận có hay không đối 
tượng mà không cung cấp thông tin vị trí. Các kiến trúc trong lĩnh vực phát hiện 
đối tượng được chia thành hai loại: bộ phát hiện một giai đoạn (single-stage) và 
hai giai đoạn (two-stage) [140]. 

Bộ phát hiện hai giai đoạn chia quá trình phát hiện thành hai bước: trích 
xuất/đề xuất đặc trưng, sau đó là hồi quy và phân loại để đưa ra đầu ra [141]. 
Mặc dù điều này có thể mang lại độ chính xác cao, nhưng đi kèm với đó là chi 
phí tính toán lớn, khiến nó không hiệu quả cho triển khai thời gian thực trên các 
thiết bị biên có giới hạn. Ngược lại, các bộ phát hiện một giai đoạn kết hợp hai 
bước này lại thành một, cho phép phân loại và hồi quy trong một lượt duy nhất, 
từ đó giảm đáng kể yêu cầu tính toán và phù hợp hơn cho các ứng dụng sản 
xuất thực tế [142]. 

Mặc dù nhiều bộ phát hiện một giai đoạn đã được giới thiệu, chẳng hạn như 
bộ phát hiện một lần duy nhất (Single Shot Detector - SSD) [143], D-SSD 
[144], và RetinaNet [145], dòng kiến trúc YOLO (You Only Look Once) [146] 
đang ngày càng phổ biến nhờ khả năng đáp ứng tốt yêu cầu trong công nghiệp 
như độ chính xác, nhẹ và dễ triển khai trên thiết bị biên. Nửa sau của thập kỷ 
qua chứng kiến sự ra đời của nhiều biến thể YOLO, với phiên bản mới nhất là 
YOLO-v8 ra mắt năm 2022. 

CNN có thể được phân loại là mạng nơ-ron truyền thẳng dựa trên tích chập 
để phục vụ mục đích phân loại [145]. Lớp đầu vào được nối tiếp bởi nhiều lớp 
tích chập để tạo ra tập các bản đồ đặc trưng ở kích thước nhỏ hơn. Những bản 
đồ đặc trưng này sau đó được xử lý và chuyển thành vector đặc trưng một 
chiều, làm đầu vào cho các lớp kết nối đầy đủ. Quá trình trích xuất và xử lý đặc 
trưng này đóng vai trò then chốt đối với độ chính xác của toàn bộ mạng, do đó 
việc xếp chồng nhiều lớp tích chập và gộp được thực hiện nhằm thu được các 
đặc trưng giàu thông tin hơn. 

Các kiến trúc phổ biến trong trích xuất đặc trưng bao gồm: AlexNet [146], 
VGGNet [147], GoogleNet [148], và ResNet [149]. AlexNet được giới thiệu 
năm 2012, bao gồm năm lớp tích chập, ba lớp gộp, và ba lớp kết nối đầy đủ, 
chủ yếu dùng cho phân loại ảnh. VGGNet tập trung vào nâng cao hiệu năng 
bằng cách tăng chiều sâu bên trong mạng, giới thiệu các biến thể như 
VGG-16/19. GoogleNet giới thiệu khái niệm xếp chồng các module ‘inception’, 
trong khi ResNet đưa ra khái niệm kết nối tắt (skip-connections) để giữ lại 
thông tin từ các lớp trước đó và truyền sang các lớp sau. 

 



 

Mục tiêu của một bộ phát hiện đối tượng là suy ra liệu đối tượng quan tâm 
có tồn tại trong ảnh hay trong khung hình video hay không. Nếu có, bộ phát 
hiện sẽ trả về lớp tương ứng và vị trí, tức là kích thước tọa độ của đối tượng. 
Phát hiện đối tượng được chia thành hai loại: phương pháp hai giai đoạn và một 
giai đoạn như minh họa trong Hình 2.3. Phương pháp hai giai đoạn bắt đầu 
bằng việc đề xuất nhiều vùng khả thi, sau đó tiến hành dự đoán trên các vùng 
này trong giai đoạn thứ hai. Ví dụ về các bộ phát hiện hai giai đoạn bao gồm 
các biến thể nổi tiếng của R-CNN [150], như Fast R-CNN [151] và Faster 
R-CNN [152], có độ chính xác cao nhưng hiệu suất tính toán thấp. 

Ngược lại, phương pháp một giai đoạn biến nhiệm vụ thành một bài toán hồi 
quy, loại bỏ giai đoạn chọn vùng ứng viên. Do đó, quá trình chọn và dự đoán 
vùng ứng viên được thực hiện trong một lượt duy nhất. Các kiến trúc thuộc 
nhóm này ít đòi hỏi tài nguyên tính toán hơn, tạo ra tốc độ khung hình trên giây 
(FPS) cao hơn, nhưng thường có độ chính xác kém hơn so với các bộ phát hiện 
hai giai đoạn. 

 

 
   Hình 2.3. Mô hình đơn giản của bài toán phát hiện vật thể [153] 

2.6.​ Mô hình ST-GCN 
Dữ liệu khung xương đã được sử dụng rộng rãi trong nhận diện hành động 

con người trong những năm gần đây nhờ khả năng biểu diễn cấu trúc tư thế 
không phụ thuộc vào góc nhìn. So với dữ liệu video RGB, dữ liệu khung xương 
con người dưới dạng đồ thị là một biểu diễn nhỏ gọn và bền vững hơn cho 
chuyển động của con người. Việc biểu diễn dữ liệu khung xương dưới dạng đồ 
thị giúp nó ít nhạy cảm hơn với thay đổi góc nhìn, hiện tượng che khuất, nhiễu 
hậu cảnh, sự đa dạng về tư thế giữa các lớp, điều kiện ánh sáng và trang phục. 
Dữ liệu khung xương có thể được thu thập thông qua các thiết bị camera (như 
Kinect và cảm biến chuyển động) hoặc các thuật toán ước lượng tư thế con 
người [154]–[156]. 

Các công trình ban đầu trong lĩnh vực này được truyền cảm hứng từ các kỹ 
thuật xử lý ảnh, nhằm mô hình hóa hình dạng và sự phụ thuộc về chuyển động 
của các khớp khung xương bằng cách sử dụng các đặc trưng thủ công. Một số 
nghiên cứu trước đây đề xuất sử dụng các đặc trưng như Histogram of Oriented 
Optical Flow (HOF) [157], Histogram of Oriented Gradient (HOG) [158], 
Speeded Up Robust Feature (SURF) [159] và Scale-Invariant Feature 
Transform (SIFT) [160] để trích xuất các mối quan hệ có tính phân biệt. Tuy 
nhiên, các đặc trưng này không có khả năng trích xuất các phụ thuộc không 
gian-thời gian để bao quát đặc trưng chuyển động và quỹ đạo. Phương pháp 

 



 

Improved Dense Trajectory (IDT) [161] có khả năng tích hợp các quỹ đạo 
chuyển động một cách hiệu quả, nhưng vẫn chưa đủ khả năng mô hình hóa các 
phụ thuộc thời gian mạnh mẽ. 

Dù có thể mô hình hóa các phụ thuộc có tính phân biệt, các đặc trưng thủ 
công lại nhạy cảm với siêu tham số và yêu cầu cách tiếp cận tinh tế trong quá 
trình mô hình hóa. Các nghiên cứu gần đây sử dụng các kỹ thuật học sâu để tự 
động hóa việc tạo đặc trưng và trích xuất đặc trưng không gian-thời gian từ 
chuỗi video. Mạng Neural hồi tiếp (Recurrent Neural Networks - RNN) đạt 
hiệu suất tốt hơn trong mô hình hóa đặc trưng thời gian [162]–[164], nhưng vốn 
dĩ không hiệu quả trong việc mô hình hóa các phụ thuộc dài hạn. Mạng 
Long-Short Term Memory (LSTM) kết hợp với thông tin không gian-thời gian 
đã mô hình hóa hiệu quả bài toán nhận diện hành động nhờ khả năng xử lý các 
phụ thuộc dài hạn [165]–[167]. 

Các nghiên cứu [168], [169] sử dụng mạng Convolutional Neural Network 
(CNN) cơ bản và mạng tích chập 3 chiều (3D-CNN hay C3D) cho phân loại 
hành động. Kỹ thuật học tăng cường sâu (Deep Reinforcement Learning) kết 
hợp với mạng chắt lọc khung hình chính (keyframe distillation network) cũng 
đã cho thấy hiệu suất tốt hơn trên các bộ dữ liệu chuẩn [170]. 

Phần lớn các nghiên cứu triển vọng trong lĩnh vực này tập trung vào các 
mạng GCN dựa trên khung xương. Các phương pháp GCN được đề xuất trong 
[171]–[173] sử dụng đồ thị dữ liệu dựa trên khung xương và các phép toán tích 
chập đồ thị để mô hình hóa đặc trưng không gian-thời gian. Sijie Yan và cộng 
sự [18] là người đầu tiên đề xuất việc sử dụng khung xương con người để xây 
dựng đồ thị và áp dụng tích chập đồ thị để học đặc trưng cho nhận diện hành 
động con người. 

Mạng tích chập đồ thị (GCN) áp dụng các phép tích chập lên dữ liệu dạng đồ 
thị, thay vì dữ liệu ảnh như trong các mạng CNN cổ điển [174]. Nhiều nhà 
nghiên cứu đã sử dụng GCN trong hàng loạt ứng dụng nhờ vào kết quả nổi bật 
của chúng trên dữ liệu đồ thị. Có hai loại GCN: dạng phổ (spectral) và dạng 
không gian (spatial). GCN phổ chuyển đổi đồ thị sang miền phổ và áp dụng 
biến đổi Fourier đồ thị, trong khi GCN không gian trích xuất thông tin từ các 
nút lân cận. Phương pháp được đề xuất trong nghiên cứu này sử dụng GCN 
phổ. 

Nhận diện hành động con người dựa trên khung xương đã được nghiên cứu 
rộng rãi bằng cách sử dụng các mạng GCN. Phần lớn các công trình nghiên cứu 
nổi bật gần đây tập trung vào mạng ST-GCN để khai thác chuyển động và sự 
phụ thuộc theo thời gian trong một chuỗi video. 

Mô hình ST-GCN truyền thống bao gồm một tập hợp các khối ST-GCN áp 
dụng tích chập đồ thị không gian và thời gian một cách xen kẽ trên đồ thị khung 
xương [175]. Cuối cùng, các lớp kết nối đầy đủ (fully connected) kết hợp với 
bộ phân loại SoftMax được sử dụng để dự đoán nhãn hành động. 

Zheng Wanqiang và Punan Jing đề xuất mạng tích chập đồ thị không 
gian-thời gian dựa trên khung xương (ST-GCN) [176]. Dữ liệu khung xương 
được trích xuất từ video bằng thuật toán ước lượng tư thế con người OpenPose 
và chuyển thành đồ thị khung xương. ST-GCN sử dụng đồ thị tĩnh cố định với 
sơ đồ phân vùng ba thành phần để trích xuất đặc trưng không gian và thời gian 
phục vụ phân loại hành động. 

Yang và cộng sự sử dụng phương pháp học dựa trên dữ liệu để tạo đồ thị 
 



 

khung xương động cùng với ba sơ đồ phân vùng. Các đặc trưng không gian 
được khai thác thông qua ma trận kề dựa trên cơ chế attention cho mỗi khung 
hình khung xương. Trong khi đó, các đặc trưng thời gian được trích xuất từ 
thông tin ngữ nghĩa về vận tốc. Mạng được triển khai dưới dạng mạng GCN 
tổng quát dựa trên attention (AG-GCN) [177]. 

Shi Lei và cộng sự đề xuất một mạng mới mang tên mạng GCN hai dòng 
thích ứng dựa trên khung xương (2S-AGCN) cho bài toán nhận diện hành động 
con người từ video [178]. Mạng xử lý đồng thời thông tin bậc nhất và bậc hai. 
Thông tin bậc nhất đại diện cho vị trí khớp, còn thông tin bậc hai đại diện cho 
chiều dài và hướng của các xương trong bộ khung con người. Phương pháp này 
đạt được sự cải thiện đáng kể về hiệu suất trên các tập dữ liệu chuẩn. 

Sijie Yan và cộng sự đề xuất một mạng ST-GCN mới cho bài toán phân loại 
hành động con người bằng cách học đặc trưng không gian và thời gian từ dữ 
liệu [179]. Mô hình này đạt được cải thiện đáng kể trên hai tập dữ liệu quy mô 
lớn. 

Cheng K và cộng sự đề xuất mạng GCN dịch chuyển (Shift-GCN) mới cho 
phân loại hành động con người với kiến trúc tiết kiệm tài nguyên tính toán. Các 
phép toán dịch chuyển đồ thị nhẹ cùng với các phép tích chập điểm giúp toàn 
bộ mạng trở nên nhẹ và sử dụng ít tài nguyên tính toán. Ngoài ra, phép dịch 
chuyển đồ thị giúp các trường tiếp nhận thích ứng trong quá trình tích chập 
không gian và thời gian. 

Huang Z và cộng sự đề xuất mạng GCN không gian-thời gian kiểu Inception 
(Inception ST-GCN). Phương pháp này cải thiện hiệu suất bằng cách trích xuất 
và tổng hợp thông tin về tỉ lệ và phép biến đổi từ các đường dẫn và cấp độ khác 
nhau. 

Tất cả các phương pháp được đề cập ở trên đều sử dụng đồ thị khung xương 
dựa trên cấu trúc xương tự nhiên của con người. Ngoài ra, một sơ đồ phân vùng 
ba phần được sử dụng để chuyển đồ thị có độ dài biến đổi thành tensor có kích 
thước cố định. 

 
 Hình 2.4. Tổng quan hệ thống cho bài toán nhận dạng hành động của 

con người dựa trên bộ xương sử dụng ST-GCN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



 

 
 
 

 
CHƯƠNG 3: GIẢI PHÁP ĐỀ XUẤT  

3.​ Nghiên cứu này tập trung vào việc cải thiện phát hiện té ngã và nhận diện 
hoạt động bằng cách tận dụng KD cho nhận diện hành động dựa trên khung 
xương. Giả thuyết chính được đưa ra là: mô hình học sinh có thể đạt hiệu suất 
tương đương với mô hình giáo viên, trong khi giảm đáng kể độ phức tạp tính 
toán, từ đó giúp các ứng dụng thời gian thực khả thi hơn. Quy trình làm việc 
được phát triển cho nghiên cứu này được minh họa trong Hình 3.1. Trong đó, 
giải pháp cốt lõi là kết hợp các hàm mất mát (loss functions) được đề xuất 
riêng lẻ trong các nghiên cứu trước [80, 81] thành một chiến lược huấn luyện 
thống nhất. Mục tiêu của việc kết hợp này là tận dụng điểm mạnh của từng 
hàm loss để truyền đạt thông tin tri thức từ mô hình giáo viên sang mô hình học 
sinh một cách hiệu quả hơn, đồng thời vẫn đảm bảo mô hình học sinh duy trì 
hiệu suất cao với chi phí tính toán thấp. 

4.​  
4.1.​ Tổng quan kiến trúc hệ thống  

 
Hình 3.1. Tổng quan quy trình mô hình nhận diện té ngã để xuất 

Với một chuỗi khung xương được biểu diễn dưới dạng đồ thị , 
trong đó 𝑉 biểu thị các khớp cơ thể và 𝐸 biểu thị các kết nối của bộ xương, 
ST-GCN được sử dụng để trích xuất các đặc trưng không gian - thời gian từ 
chuỗi này. Phép toán cốt lõi của ST-GCN được định nghĩa như sau: 

 

Trong đó,  là ma trận kề đã được chuẩn hóa, mã hóa mối liên kết giữa các 
khớp xương;  llà ma trận đặc trưng tại tầng ; là ma trận trọng số học 
được;và là hàm kích hoạt phi tuyến. 
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Để chuyển tri thức từ mô hình ST-GCN giáo viên sang mô hình ST-GCN 
học sinh, phương pháp KD được áp dụng. Quá trình này kết hợp giữa hàm mất 
mát phân loại và hàm mất mát truyền tri thức. 

 

Trong đó, và  lần lượt là xác suất đầu ra của mô hình giáo 
viên và học sinh, đã được làm mềm bởi một tham số nhiệt độ : 

 

Trong đó  là đầu ra logit cho lớp . Hàm mất mát cross-entropy tiêu chuẩn 
với nhãn thực được ký hiệu là  

Để khuyến khích mô hình học sinh không chỉ sao chép các dự đoán cuối 
cùng mà còn căn chỉnh các biểu diễn bên trong của nó với mô hình giáo viên, 
tôi giới thiệu một hàm mất mát đặc trưng ở mức khớp (joint-level features loss) 
dựa trên sai số bình phương trung bình (Mean Squared Error - MSE). Gọi 

​ và ​ lần lượt là các đặc trưng ở mức khớp được trích xuất bởi 
mạng giáo viên và mạng học sinh tại một lớp trung gian được chọn. Hàm mất 
mát đặc trưng được định nghĩa như sau: 

 

Trong đó  là kích thước batch, và chuẩn L2 bình phương tương ứng với sai 
số bình phương trung bình (MSE) giữa các đặc trưng của mô hình giáo viên và 
mô hình học sinh. 

Ba hàm mất mát — cross-entropy (mất mát phân loại), distillation (mất mát 
chắt lọc tri thức) và feature (mất mát đặc trưng) — được kết hợp thành một hàm 
mục tiêu duy nhất: 

 

trong đó  cân bằng giữa mất mát cross-entropy có giám sát và mất mát 
chắt lọc tri thức KD loss​, còn  kiểm soát mức độ bắt chước đặc trưng ở cấp độ 
bên trong. 

Bằng cách tối thiểu hóa hàm mục tiêu này, mô hình học sinh ST-GCN không 
chỉ học cách tái tạo phân phối đầu ra đã làm mềm của mô hình giáo viên mà 
còn căn chỉnh các biểu diễn bên trong của mình, từ đó dẫn đến quá trình chắt 
lọc tri thức hiệu quả và ổn định hơn, đồng thời vẫn duy trì được một mô hình 
gọn nhẹ. 

 
4.2.​ Thu thập và xử lý dữ liệu  

Để trích xuất đặc trưng khung xương một cách hiệu quả trên các thiết bị 
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biên, tôi sử dụng YOLOv11 [153] Pose, một mô hình phát hiện điểm khớp nhẹ 
nhưng chính xác, được tối ưu hóa cho xử lý thời gian thực. Với một khung hình 
video đầu vào, YOLOv11 [153] Pose phát hiện các khớp của con người và xuất 
ra một tập hợp các điểm đặc trưng 2D: 

 

trong đó biểu thị tọa độ pixel của điểm khớp thứ ,  là điểm tin 
cậy (confidence score), và là tổng số điểm khớp được phát hiện. Để đảm bảo 
tính ổn định và nhất quán trên nhiều độ phân giải và góc nhìn camera khác 
nhau, tôi áp dụng hai kỹ thuật chuẩn hóa: Chuẩn hóa Min-Max và Chuẩn hóa 
theo chiều dài cơ thể. 

Chuẩn hóa Min-Max đưa các điểm khớp vào một khoảng giá trị từ 0 đến 1 
nhằm loại bỏ sự phụ thuộc vào độ phân giải tuyệt đối của hình ảnh. Với tọa độ 
điểm khớp nhỏ nhất và lớn nhất lần lượt là , mỗi điểm 
khớp được chuẩn hóa như sau: 

 

Phép biến đổi này đảm bảo rằng tất cả các điểm khớp đều được biểu diễn 
theo một tỷ lệ cố định, giúp mô hình tổng quát hóa tốt hơn trên các đối tượng và 
thiết lập máy ảnh khác nhau. Vì tỷ lệ cơ thể người nhìn chung là tương đối 
đồng nhất giữa các cá nhân, tôi tiếp tục chuẩn hóa các điểm khớp dựa trên chiều 
dài cơ thể. 

Tôi định nghĩa chiều dài cơ thể  là khoảng cách Euclid giữa cổ  và 
trung điểm của hai khớp hông :  

 

Sau đó, mỗi điểm khớp sẽ được chuẩn hóa tương đối theo chiều dài cơ thể 
này như sau:  

 

Phương pháp này giúp bù đắp cho sự khác biệt về khoảng cách đến camera 
và cho phép các đặc trưng trích xuất trở nên ít phụ thuộc vào sự thay đổi về tỉ 
lệ. Bằng cách tích hợp các kỹ thuật chuẩn hóa này, các điểm khớp được trích 
xuất trở thành những đặc trưng mạnh mẽ, không phụ thuộc vào độ phân giải, 
phù hợp cho việc nhận dạng hành động dựa trên khung xương trên các thiết bị 
biên có tài nguyên hạn chế. 

4.3.​ Đánh giá  
Để đánh giá hiệu suất của mô hình, tôi sử dụng phương pháp 

cross-validation, điều chỉnh chiến lược phân chia dựa trên đặc điểm của bộ dữ 
liệu. Cụ thể, tôi áp dụng phương pháp cross-validation Leave-One-Subject-Out 
(LOSO) nhằm đảm bảo khả năng tổng quát hóa đối với các cá nhân chưa từng 
thấy trong quá trình huấn luyện. Thay vì chia ngẫu nhiên, tôi lặp lại quá trình 
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huấn luyện và kiểm tra bằng cách sử dụng dữ liệu của một người tham gia làm 
tập kiểm tra, trong khi dữ liệu của tất cả những người còn lại được dùng để 
huấn luyện. Gọi  là tập hợp tất cả các đối tượng (subject), và ​ là dữ liệu 
tương ứng với đối tượng . Với mỗi lần lặp, tập huấn luyện và tập kiểm tra 
được xác định như sau: 

 

Điều này đảm bảo rằng mô hình được đánh giá dựa trên khả năng tổng quát 
hóa đối với những cá nhân hoàn toàn chưa từng xuất hiện trong quá trình huấn 
luyện. Chỉ số hiệu suất cuối cùng được tính bằng trung bình của tất cả các vòng 
lặp. 

Để định lượng hiệu suất, tôi sử dụng chỉ số F1-score, là trung bình điều hòa 
giữa độ chính xác (precision) và độ bao phủ (recall), được định nghĩa như sau: 

 

Với precision và recall là:  

 

Tại đây,  (số dương tính thật), (số dương tính giả) và (số âm 
tính giả) được tính dựa trên dự đoán của mô hình. Chỉ số F1-score cung cấp 
một thước đo độ chính xác cân bằng, đặc biệt hữu ích đối với các tập dữ liệu 
mất cân bằng, nơi độ chính xác (precision) và độ bao phủ (recall) có thể khác 
biệt đáng kể. 
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CHƯƠNG 4: KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

 
5.​  

5.1.​ Bộ dữ liệu  
Tôi đánh giá phương pháp của mình bằng cách sử dụng nhiều bộ dữ liệu 

công khai khác nhau, bao gồm CaucaFall, GMDCSA-24, FallVision, URFall và 
UPFall, vốn khác nhau về kích thước mẫu, môi trường và sự đa dạng của đối 
tượng. Để đảm bảo tính nhất quán và so sánh công bằng, tôi chuẩn hóa tất cả 
các bộ dữ liệu bằng cách gộp các hành động liên quan đến ngã vào một lớp duy 
nhất là Fall, và tất cả các hoạt động còn lại vào lớp Non-Fall. Việc phân loại nhị 
phân này cho phép đánh giá hiệu suất một cách thống nhất trên các bộ dữ liệu 
khác nhau, bất chấp sự khác biệt trong cách chú thích. 

 
Bảng 4.1: Dữ liệu được dùng trong nghiên cứu 
 

Bộ dữ liệu Số mẫu Số đối 
tượng 

Cross-Validation 

CaucaFall [93] 100 10 Cross-Person 

GMDCSA-24 
[94] 

162 4 Cross-Person 

FallVision [95] 6,864  4 Cross-Person 

URFall [96]  100 30 Cross-Background 

UPFall [97]  1,007 17 Cross-Person 

 
5.2.​ Chi tiết triển khai  

Trong các thí nghiệm, tôi sử dụng một mô hình sinh viên (student) gồm 3 
lớp ST-GCN và hai mô hình giáo viên (teacher): một ST-GCN 4 lớp (với số 
kênh lần lượt là 64, 128, 256, 512) và một ST-GCN 9 lớp (với các kênh là 
64×4, 128×3, 256×3). Mô hình sinh viên gồm 3 khối STGC (số kênh là 8, 16, 
32). Tất cả các mô hình được huấn luyện trong 60 epoch sử dụng bộ tối ưu 
Adam (với learning rate = 0.001, weight decay = 10⁻⁵), và bộ điều chỉnh 
learning rate theo nhiều bước (giảm ở các mốc 30, 40 và 50 epoch với hệ số 
decay = 0.1).Quá trình huấn luyện sử dụng hàm mất mát cross-entropy có trọng 
số, và hiệu suất mô hình được đánh giá bằng F1-score. Đối với distillation, tôi 
sử dụng nhiệt độ T=4, với trọng số cho hàm mất mát soft target là 0.7 và trọng 
số cho cross-entropy là 0.3. Mô hình sinh viên học từ cả hai mô hình giáo viên 
thông qua KD. Việc huấn luyện và đánh giá mô hình được thực hiện trên hệ 

 



 

thống có hỗ trợ GPU. 
 

Bảng 4.2: Danh sách các mô hình sử dụng trong nghiên cứu  
 

Mô hình Chi tiết các lớp Số tham số Thời gian chạy (ms) 

Sinh viên (3 lớp) (8, 16, 32)  17,203 4.003 

Giáo viên (4 lớp) (64, 128, 256, 512)  3,662,286  9.655 

Giáo viên (9 lớp)  (64×4, 128×3, 
256×3) 

3,031,584  7.885 

 
5.3.​ Kết quả triển khai  

Bảng 4.3 cho thấy mô hình sinh viên sau khi áp dụng KD đều cải thiện rõ rệt 
về hiệu suất. Cụ thể, điểm F1 trung bình tăng đáng kể, với mức tăng điển hình 
như trên URFall ( +0.0703) và CaucaFall (+0.0656). Trong khi đó, giá trị loss 
có xu hướng giảm trên hầu hết các tập dữ liệu, đáng chú ý là FallVision 
(–0.1530) và GMDCSA-24 (–0.0827). Điều này khẳng định tính hiệu quả của 
KD trong việc nâng cao hiệu suất mô hình nhẹ mà không cần tăng số lượng 
tham số. 

Bên cạnh các chỉ số chính xác, tôi cũng so sánh hiệu suất suy luận 
(inference) của mô hình sinh viên với các mô hình cơ sở khác. Bảng 4.4 hiển thị 
thời gian suy luận trung bình trên mỗi mẫu và số khung hình trên giây (FPS) 
tương ứng đạt được trên cùng một phần cứng. Như được trình bày, mô hình 
sinh viên nhẹ của tôi đạt tốc độ suy luận nhanh hơn đáng kể, khiến nó phù hợp 
hơn cho các ứng dụng thời gian thực, đặc biệt là trong các môi trường nhúng 
hoặc hạn chế tài nguyên. 

 
Bảng 4.3. So sánh hiệu suất giữa mô hình sinh viên và mô hình giáo viên trên các tập dữ 

liệu khác nhau 
 

Bộ dữ liệu Mô hình sinh 
viên 

Mô hình giáo 
viên 

Mô hình giáo viên Mô hình sinh viên Mô hình sinh viên 
được áp dụng KD 

Loss F1 Loss F1 Loss F1 

CaucaFall 
[93] 

3-layer 
(8, 16, 32) 

4-layer 
(64, 128, 256, 

512) 

0.1267 0.9687 0.3553  0.8398 0.3674  0.9054 

GMDCSA-24 
[94] 

3-layer 
(8, 16, 32) 

9-layer 
(64×4, 128×3, 

256×3)  

0.2254 0.9302 0.3894 0.8600 0.3067 0.9069 

FallVision 
[95]  

3-layer 
(8, 16, 32) 

4-layer 
(64, 128, 256, 

512) 

0.3545 0.8802 0.5604 0.8008 0.4074 0.8339 

URFall [96] 3-layer 
(8, 16, 32) 

4-layer 
(64, 128, 256, 

0.1323 1.0000  0.3018 0.7868 0.3115 0.8571 

 



 

512)  

UPFall [97] 3-layer 
(8, 16, 32) 

9-layer 
(64×4, 128×3, 

256×3) 

0.2828 0.9288 0.2735 0.9155  0.2167 0.9265 

 
Bảng 4.4. So sánh số khung hình mỗi giây (FPS) giữa các phương pháp tối ưu mô hình 

khác nhau. 
 

Mô hình           FPS 

LSTM [21]  4.15 

RNN [21] 3.90 

MLP [21]  4.45 

3D-CNN [22]  2.15 

Lightweight OpenPose + 
RNN-LSTM [23] 

10.0 

Distilled ST-GCN (Được 
đề xuất) 

4.20 

 
 

 
Hình 4.1. Đồ thị hàm mất mát của mô hình sinh viên khi chưa áp dụng 

KD 

 



 

 
Hình 4.2. Đồ thị hàm mất mát của mô hình sinh viên khi áp dụng KD 

 
Hình 4.3. Kết quả ma trận nhầm lẫn 

5.4.​ Triển khai trên thiết bị biên  
Để triển khai hệ thống phát hiện té ngã người theo thời gian thực trên các 

nền tảng biên (edge), tôi triển khai hệ thống trên thiết bị NVIDIA Jetson Nano, 
một thiết bị tiêu thụ điện năng thấp, sử dụng kiến trúc ARM, được trang bị 
GPU Maxwell 128 lõi và RAM 4GB (xem Hình 4.1). Do bị giới hạn về tài 

 



 

nguyên, cả hai mô hình YOLOv11 Pose và ST-GCN đều được chuyển đổi sang 
định dạng ONNX để tương thích với các công cụ suy luận được tối ưu hóa như 
TensorRT. Mô hình ST-GCN sau đó được lượng tử hóa xuống độ chính xác 
8-bit, giúp giảm mức sử dụng bộ nhớ và tăng tốc độ tính toán mà vẫn giữ được 
độ chính xác. Hệ thống được hiện thực bằng ngôn ngữ Python, sử dụng 
OpenCV để xử lý video và ONNX Runtime để thực thi mô hình. Các điểm 
khớp (keypoint) được thu thập trong cửa sổ trượt 32 khung hình, và sẽ được 
đưa vào mô hình ST-GCN khi bộ đệm được lấp đầy. 

 
Hình 4.4. Thiết bị biên – Bộ Kit Phát Triển NVIDIA Jetson Nano B01 – 

được sử dụng trong nghiên cứu. 
Mặc dù đã thực hiện các tối ưu hóa, hiệu suất thời gian thực vẫn còn hạn 

chế. Việc suy luận bằng YOLO mất khoảng 0.2 giây cho mỗi khung hình, ngay 
cả khi đã tăng tốc bằng ONNX. Do đó, hệ thống phù hợp nhất cho các ứng 
dụng có tốc độ khung hình thấp hoặc kích hoạt theo sự kiện, chẳng hạn như 
phát hiện ngã hoặc phân loại cử chỉ, nơi việc bỏ qua một số khung hình là chấp 
nhận được. Cấu hình này cho thấy cách các pipeline học sâu cho phát hiện ngã 
dựa trên tư thế có thể được điều chỉnh để chạy hiệu quả trên các thiết bị biên, 
cho phép xây dựng các hệ thống luôn hoạt động, bảo vệ quyền riêng tư mà 
không cần phụ thuộc vào xử lý trên nền tảng đám mây. 

 



 

 
Hình 4.5. Chi tiết về triển khai hệ thống trên thiết bị biên 

 
 

 

 



 

KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

 
1.​ KẾT QUẢ ĐẠT ĐƯỢC 

Trong thời gian tìm hiểu, nghiên cứu cơ sở lý thuyết và triển khai ứng dụng 
công nghệ, Đồ án cũng đã đạt được những kết quả sau: 

●​ Đóng góp mới cho cộng đồng học thuật: Là nghiên cứu đầu tiên áp dụng 
phương pháp KD cho tác vụ phát hiện té ngã dựa trên khung xương, mở ra 
hướng nghiên cứu mới kết hợp giữa nén mô hình và nhận dạng hành vi trên 
thiết bị biên. 

●​ Xây dựng hệ thống phát hiện té ngã nhẹ và hiệu quả cao: Đề xuất mô hình 
3-layer ST-GCN với chỉ 17,203 tham số, được huấn luyện thông qua KD từ các 
mô hình ST-GCN phức tạp hơn (4-layer và 9-layer), giúp giảm 200 lần số lượng 
tham số so với mô hình giáo viên nhưng vẫn giữ được độ chính xác cao. 

●​ Hiệu quả KD rõ rệt: Kết quả thực nghiệm trên 5 bộ dữ liệu công khai 
(CaucaFall, GMDCSA-24, FallVision, URFall, và UPFall) cho thấy mô hình 
học trò sau khi áp dụng KD cải thiện F1-score đến 7% so với mô hình học trò 
ban đầu và thu hẹp đáng kể khoảng cách với mô hình giáo viên. 

●​ Khả năng triển khai thực tế cao: Mô hình học trò đạt tốc độ xử lý trung bình 4.2 
FPS trên thiết bị NVIDIA Jetson Nano, chứng minh tính khả thi trong triển khai 
thời gian thực trên các thiết bị biên có tài nguyên hạn chế. 

●​ Tối ưu hoá đầy đủ cho thiết bị biên: Hệ thống được chuyển đổi sang định dạng 
ONNX và lượng tử hóa 8-bit, sử dụng ONNX Runtime và TensorRT để tăng tốc 
suy luận, đảm bảo tiêu chí hiệu quả, gọn nhẹ và dễ triển khai. 

●​ Đánh giá toàn diện và chuẩn hoá dữ liệu: Sử dụng kỹ thuật cross-validation theo 
người (LOSO) và tiền xử lý khung xương bằng chuẩn hóa Min-Max và theo 
chiều dài cơ thể, đảm bảo mô hình học được đại diện ổn định và khả năng tổng 
quát tốt trên dữ liệu thực. 

2.​ KIẾN NGHỊ VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN  
Kiến nghị:  

●​ Xây dựng và cập nhật bộ dữ liệu té ngã thực tế: Đề xuất các viện dưỡng lão, 
bệnh viện và trung tâm chăm sóc người cao tuổi phối hợp xây dựng và chia sẻ 
bộ dữ liệu video té ngã trong môi trường sinh hoạt tự nhiên nhằm cải thiện tính 
đại diện và tính ứng dụng thực tiễn cho các mô hình AI. 

●​ Khuyến khích mã nguồn mở và chia sẻ mô hình: Đề nghị các nhóm nghiên cứu 
trong nước mở rộng hợp tác, chia sẻ mô hình, pipeline xử lý và dữ liệu đã tiền 
xử lý (dạng khung xương) để đẩy mạnh tiến độ nghiên cứu phát hiện té ngã trên 

 



 

thiết bị biên. 
●​ Phát triển cơ chế đánh giá chuẩn hóa: Cần có bộ tiêu chuẩn đánh giá chung 

(theo F1-score, FPS, hiệu suất thiết bị) cho các hệ thống phát hiện té ngã để 
đảm bảo tính khách quan và khả năng so sánh giữa các mô hình trong nghiên 
cứu và triển khai thực tế. 

Hướng phát triển:  
●​ Tích hợp với hệ thống nhà thông minh và camera giám sát: Mở rộng hệ thống 

phát hiện té ngã để có thể tích hợp trực tiếp vào các hệ thống giám sát an ninh, 
camera thông minh tại gia đình hoặc bệnh viện, hỗ trợ cảnh báo khẩn cấp trong 
thời gian thực. 

●​ Phát triển kiến trúc mô hình mạnh hơn nhưng vẫn nhẹ: Tiếp tục nghiên cứu các 
kiến trúc ST-GCN cải tiến (như 2s-AGCN, Shift-GCN) kết hợp với kỹ thuật 
KD để giữ được độ chính xác cao trong khi vẫn phù hợp với thiết bị biên. 

●​ Cải tiến pipeline phát hiện nhiều đối tượng: Nâng cấp hệ thống để xử lý phát 
hiện té ngã cho nhiều người cùng lúc, đặc biệt trong các môi trường đông đúc 
như viện dưỡng lão, lớp học, trung tâm y tế. 

●​ Triển khai học trực tuyến và học liên tục (online & continual learning): Áp 
dụng phương pháp học liên tục để mô hình có thể cập nhật dần dần từ dữ liệu 
mới trong thực tế mà không cần huấn luyện lại từ đầu, giúp mô hình thích nghi 
với sự thay đổi về khung cảnh, góc quay và hành vi người dùng 
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