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Tóm tắt: Hệ thống ghi nhận hoạt động của con người sử dụng cảm biến giúp hỗ trợ đánh giá tình trạng sức khỏe. Yêu
cầu đặt ra là hiệu suất hoạt động cao, giá cả rẻ và hoạt động theo thời gian thực ngay trên các vi điều khiển có hiệu năng
thấp. Từ dữ liệu thu thập của các hành động cần trích xuất tính chất đặc trưng điển hình. Những đặc trưng này được huấn
luyện để phân loại hành động. Một thiết bị gắn trên eo người được lập trình kết nối hệ thống thông qua WiFi và cho phép
phân loại hành động người theo thời gian thực, đồng thời người dùng có thể giám sát hoạt động và quản lý dữ liệu trên
máy tính hoặc điện thoại thông minh.

Từ khóa: Phân loại, hành động, học máy, web server, cảm biến gia tốc, ứng dụng, thu thập dữ liệu.

Title: Building Human Activity Recognition System using Accelerometers and Machine Learning Methods on Low-
Performance Microcontrollers

Abstract: The system recognizes human activities using sensors to help assess health status. The requirements are high
performance, low price and real-time operation even on low-performance microcontrollers. From the collected data of
the activities, it is necessary to extract the typical feature. These features are trained to classify activities. A programmed
waist-mounted device connects to the system via WiFi and allows real-time classification of human activities, and users
can monitor activities and manage data on smart devices.

Keywords: Classification, activity, machine learning, web server, acceleration sensor, application, data collection.

I. GIỚI THIỆU

Trong vài thập kỷ qua, những nghiên cứu về hành động
của con người phát triển rất mạnh mẽ và có nhiều ứng dụng
vào cuộc sống. Những nhu cầu ứng dụng dựa trên phân loại
hành động như chăm sóc sức khỏe [1], [2], phát hiện tai
nạn cho người già [3], [4], công nghiệp [5], an ninh [6], ...
Mô hình phân loại hành động cần những thông tin về hành
vi của người và các hoạt động tương tác, từ đó cho phép
xây dựng hệ thống hỗ trợ người dùng một cách chủ động
trong công việc [7].

Với cách tiếp cận dựa trên cảm biến mang trên người
đã mở ra nhiều ứng dụng tiềm năng trong phân loại hành
động [8-13]. Cách tiếp cận này không cần thiết lập trước
các điều kiện và không phụ thuộc vào không gian, thời gian

sử dụng. Do đó, nhóm nghiên cứu hướng đến ứng dụng kỹ
thuật phân loại hành vi người để hướng đến xây dựng một
hệ thống chăm sóc khỏe cho người già, người bệnh mới
hồi phục sau tai nạn, . . . thông qua hệ thống theo dõi hành
vi được gắn trực tiếp lên người dùng. Bởi vậy, nghiên cứu
này sẽ tập trung vào việc khai thác khả năng phân loại theo
thời gian thực các hành động cơ bản của con người giúp
cho các bác sĩ có thể giám sát hoạt động của người bệnh
và từ đó có cơ sở dữ liệu để chẩn đoán, hỗ trợ chăm sóc
sức khỏe từ xa. Bên cạnh đó, nhóm nghiên cứu đề xuất
sử dụng phân đoạn dữ liệu theo thời gian (cửa sổ trượt)
có chiều rộng cố định n-giây. Các đặc trưng sẽ được trích
xuất trên mỗi cửa sổ trượt (Sliding Window) và dùng làm
dữ liệu đầu vào cho quá trình huấn luyện, phân loại hành
động. Yêu cầu đặt ra với hệ thống là hiệu suất hoạt động
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cao, giá rẻ và hoạt động theo thời gian thực ngay trên các vi
điều khiển có hiệu năng thấp. Để thực hiện được mục tiêu
như vậy, thiết bị cần được thiết kế gọn nhẹ, tất cả các bước
gồm: 1/ thu thập dữ liệu, 2/ tiền xử lý, 3/ trích chọn đặc
trưng, 4/ phân loại trực tiếp trên vi điều khiển, 5/ truyền
không dây tới server phải thật gọn nhẹ và hiệu quả để có
thể đáp ứng yêu cầu thời gian thực ngay trên các dòng vi
điều khiển hiệu năng thấp (MCU ESP8266).

II. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU

Thiết bị giám sát được gắn trực tiếp trên eo người và thu
thập dữ liệu gia tốc theo ba trục Ax, Ay và Az. Dữ liệu
được phân đoạn theo phương pháp cửa sổ trượt. Sau đó,
mỗi vectơ đặc trưng được trích xuất từ mỗi cửa sổ dữ liệu
và được huấn luyện bởi thuật toán học máy là cây quyết
định [14] để nâng cao hiệu suất phân loại. Để xây dựng
mô hình phân loại hành động, bài báo nghiên cứu 2 đặc
trưng của dữ liệu gia tốc: giá trị trung bình (mean) và độ
lệch chuẩn (SD). Cấu trúc mô hình phân loại được thể hiện
trong Hình 1.

Hình 1. Cấu trúc mô hình phân loại hành động

1. Hệ thống thu thập dữ liệu

Cảm biến gia tốc được kết nối với vi điều khiển ESP8266
thông qua giao tiếp I2C để thu nhận dữ liệu gia tốc theo
ba trục Ax, Ay, Az. Dữ liệu này được ghi log trên thẻ nhớ
(bộ nhớ ngoài), đồng thời được truyền về Server thông qua
WIFI (INTERNET/LAN) theo giao thức HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) và phương thức GET. Trong thiết kế này,
thiết bị thu thập sử dụng pin lithium 3.7V-850mAh. Cấu
trúc hệ thống được minh họa trong Hình 2.

2. Dữ liệu

Thiết bị được đeo trên người như trong Hình 3. Sau khi
thu thập, dữ liệu này được tiền xử lý để loại bỏ các tín hiệu
bị mất trong quá trình truyền, loại bỏ nhiễu và được gán
nhãn theo năm lớp, bao gồm các hành động: nằm, ngồi,
đứng, đi bộ và chạy bộ (Bảng I). Tần số lấy mẫu dữ liệu
cảm biến được sử dụng là 1Hz.

Hình 2. Sơ đồ khối hệ thống phân loại hành vi

Bảng I
ĐỊNH NGHĨA CÁC HÀNH ĐỘNG

HÀNH ĐỘNG ĐỊNH NGHĨA

Nằm Toàn thân người trên mặt nền trong tư thế
nghỉ.

Ngồi Đầu và lưng không chạm nền và đôi chân
nghỉ.

Đứng Người thẳng, đôi chân không di chuyển .

Đi bộ Người thẳng và di chuyển chậm đến vị trí
khác nhau, có ít nhất 1 chân chạm đất.

Chạy bộ
Người thẳng và di chuyển nhanh đến vị
trí khác, 2 chân không chạm đất khi chạy
tại 1 thời điểm.

Hình 3. Vị trí đặt thiết bị giám sát

Gia tốc trên từng trục được tính theo:

𝐴𝑖 =

(
𝑆𝑎𝑚𝑖

1024 ∗ 𝑅 −𝑂𝑖

)
𝑆𝑖

(1)

A𝑖: Giá trị gia tốc theo trục i (X, Y, Z);

Sam𝑖: Giá trị sau khi lấy mẫu trục i;

R: Tham chiếu điện áp;
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O𝑖: Phần bù;

S𝑖: Độ nhạy của cảm biến gia tốc trên trục i.

Dữ liệu đo được từ các hành động được phân đoạn để
tăng hiệu suất nhận dạng hành động. Trong nghiên cứu này,
nhóm nghiên cứu sử dụng phương pháp cửa sổ trượt có kích
thước cố định theo thời gian là 6 giây. Nếu kích thước cửa
sổ quá ngắn, tỷ lệ trùng lặp trong dữ liệu thu thập tăng lên.
Tuy nhiên nếu chiều rộng cửa sổ thời gian quá dài thì sẽ
tăng xác suất có nhiều hành động xuất hiện trong một cửa
sổ trượt [13].

Bảng II
SỐ LƯỢNG CỬA SỔ DỮ LIỆU

HÀNH ĐỘNG CỬA SỐ TRƯỢT

Nằm 540

Ngồi 572

Đứng 700

Đi bộ 728

Chạy bộ 505

Tổng 3045

Do vậy, bộ dữ liệu thu thập được phân đoạn thành 3045
cửa sổ (Bảng II) với kích thước mỗi cửa sổ là 6 giây (s).
Mẫu bản ghi đoạn dữ liệu cho mỗi cửa sổ có độ dài 6s
được thể hiện trong Bảng III. Giá trị gia tốc sử dụng đơn
vị là 𝑔 với (𝑔 = 9.8𝑚/𝑠2).

Bảng III
SỐ QUAN SÁT HÀNH ĐỘNG THU THẬP TỪ EO

X(𝑔) Y(𝑔) Z(𝑔) THỜI GIAN

0,14 0,03 1,03 2021-08-03 09:44:30

0,14 0,04 1,02 2021-08-03 09:44:31

0,15 0,03 1,03 2021-08-03 09:44:32

0,14 0,03 1,03 2021-08-03 09:44:33

0,14 0,04 1,02 2021-08-03 09:44:34

0,14 0,04 1,03 2021-08-03 09:44:35

3. Trích chọn đặc trưng

Để phân loại hành động đạt hiệu suất cao, việc lựa chọn
đặc trưng từ dữ liệu các hoạt động rất quan trọng. Các đặc
trưng được sử dụng trong nghiên cứu này: Mean và SD,
Các đặc trưng này được trích xuất theo công thức (2), (3)
với đầu vào là giá trị cảm biến thu thập tương ứng trên
từng trục X, Y và Z với đơn vị là 𝑔.

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝜇(𝑋 𝑗 ) =
1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (2)

𝑆𝐷 𝜎(𝑋 𝑗 ) =

√√√
1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇)2 (3)

Trong đó: X 𝑗 là bản ghi thứ j và x𝑖 là mẫu thứ i trong
bản ghi X 𝑗 ; N là số bản ghi; 𝜇(X 𝑗 ) là giá trị Mean của X 𝑗 .

Dữ liệu tổng hợp tại Bảng IV cho thấy đặc trưng Mean
của 3 hành động đứng, đi bộ và chạy bộ có xu hướng dao
động quanh một giá trị trung tâm theo trục X là -0,93𝑔.
Bên cạnh đó, hành động nằm và ngồi (trạng thái nghỉ) có
giá trị đặc trưng Mean tập trung trên trục Y, Z khác biệt
so với đứng, đi bộ chạy bộ (trạng thái vận động). Ví dụ:
hành động nằm và ngồi có đặc trưng Mean trên trục Y nhỏ
nhất là 0,37𝑔 trong khi với hành động đứng, đi bộ và chạy
bộ có đặc trưng Mean trên trục Y lớn nhất là 0,085𝑔. Tiếp
theo, giữa hành động nằm và ngôi có giá trị các trục khác
biệt trông thấy. Ví dụ: nằm có đặc trưng Mean trên trục Z
là 0,501𝑔 còn đối với ngồi là -0,105𝑔. Do đó, Mean có thể
phân biệt người đó ở trạng thái nằm hay ngồi và phân biệt
với những trạng thái còn lại.

Bảng IV
CÁC ĐẶC TRƯNG DỮ LIỆU GIA TỐC THEO TRỤC X, Y VÀ Z

Đặc trưng Trục nằm Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

Mean

X(g) -0,064 -0,874 -0,934 -0,928 -0,932

Y(g) 0,823 0,37 0,085 0,072 0,004

Z(g) 0,501 -0,105 -0,024 0,03 -0,032

SD

X(g) 0,018 0,011 0,0085 0,184 0,488

Y(g) 0,022 0,023 0,025 0,206 0,42

Z(g) 0,021 0,045 0,03 0,111 0,209

Khác với đặc trưng Mean, trạng thái động (đi bộ, chạy
bộ) có giá trị đặc trưng SD khác biệt rõ ràng so với trạng
thái tĩnh (đứng, ngồi, nằm). Ví dụ: giá trị đặc trưng của
người khi đang di chuyển 𝑆𝐷𝑚𝑖𝑛 = 0, 111𝑔 trong khi ở
trạng thái không di chuyển thì đặc trưng 𝑆𝐷𝑚𝑎𝑥 = 0, 045𝑔.
Bên cạnh đó, đặc trưng SD có chênh lệch rõ rệt giữa hai
hành động đi bộ và chạy bộ. Ví dụ: Theo trục X, đi bộ có
𝑆𝐷 = 0, 184𝑔 so với chạy bộ có 𝑆𝐷 = 0, 488𝑔. Do đó, đặc
trưng có thể dùng để phân biệt một người ở trạng thái tĩnh
hay động và người đó đi bộ hay chạy bộ.

4. Phân loại hành động

Để giảm số lượng kích thước dữ liệu giúp cho việc quan
sát dữ liệu trực quan hơn, nhóm nghiên cứu sử dụng phương
pháp t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)
[15]. Thuật toán này sẽ ánh xạ từng đặc trưng đã được trích
xuất trong không gian 3 chiều (X, Y, Z) sang không gian
2 chiều mà không sai lệch tính chất đặc trưng. Nếu không
dùng đặc trưng, các hành động trùng lặp gần như không
thể phân biệt (Hình 4).
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Hình 4. Ánh xạ bộ dữ liệu trước và sau khi sử dụng đặc trưng

Với việc kết hợp hai đặc trưng SD và Mean, việc phân
loại hành động đã cho đạt kết quả tốt. Trong Hình 4 - a, sự
trùng lặp nhỏ xuất hiện giữa hành động đi bộ (khu vực màu
xanh lá cây) và chạy bộ (khu vực màu hồng). Tuy nhiên
ranh giới giữa các hành động được xác định khá rõ rệt so
với khi chưa dùng đặc trưng.

5. Thuật toán phân loại

Đặc trưng Mean và SD sau khi được trích xuất từ tập dữ
liệu sẽ được huấn luyện bởi thuật toán học máy cây quyết
định và từ đó xây dựng thuật toán phân loại hành động
(Hình 5).

Hình 5. Thuật toán phân loại hành động người

Thiết bị sau khi được nhúng thuật toán sẽ thực hiện quá
trình phân loại hành động dựa theo dữ liệu gia tốc theo
thời gian. Cứ sau mỗi 6 giây dữ liệu, thiết bị sẽ phân loại
hành động.

6. WebServer và ứng dụng phân loại hành động

Việc lưu trữ dữ liệu trên bộ nhớ mở rộng của thiết bị gây
khó khăn trong việc quan sát dữ liệu thu thập và truy cập dữ
liệu. Do đó, thiết bị được kết nối đến hệ thống WebServer
(hình 6), dữ liệu sẽ được lưu trữ trên Server và có thể quan
sát trên Website hay điện thoại thông minh.

Hình 6. Giao diện WebServer và phần mềm giám sát

Giao diện của ứng dụng trên điện thoại thông minh được
xây dựng giúp người sử dụng dễ dàng quan sát tham số thu
thập từ cảm biến theo đơn vị gia tốc g hoặc m/s2 và thời
gian cập nhập dữ liệu từ cảm biến. Bên cạnh đó, chức năng
hiển thị dung lượng pin giúp người dùng biết khi nào thiết
bị cần sạc pin. Người dùng có thể nhấn vào nút chức năng
English/Tiếng việt để chuyển đổi giao diện ngôn ngữ hiển
thị.

III. KẾT QUẢ VÀ ĐÁNH GIÁ

1. Phương pháp đánh giá

Hiệu năng của mô hình sử dụng được đánh giá theo ba
thông số sau: độ chính xác (Accuracy), độ nhạy (Sensitiv-
ity) và độ chỉ rõ (Specify). Các giá trị trên được xác định
dựa trên ma trận nhầm lẫn (Confusion Matrix) [16] cho
từng hành động:

𝑎𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
(4)

𝑠𝑒𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5)

𝑠𝑝𝑒 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
(6)

Trong đó, TP (True Positive): Số lượng hành động cần
phân loại được phân loại đúng so với quan sát. FN (False
Negative): Số lượng hành động cần phân loại bị phân loại
thành các hành động khác. FP (False Positive): Số lượng
độ hành động khác bị phân loại thành hành động cần phân
loại. TN (True Negative): Số lượng hành động khác được
phân loại đúng so với quan sát thực tế.
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2. Đánh giá mô hình phân loại

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đánh giá mô hình đề
xuất với những mô hình phân loại như: Gradient Boosted
Decision Tree (GBDT) [17], Support Vector Machine [18],
Random Forest [19], k-Nearest Neighbor [20].

Bảng V
SO SÁNH KHI ÁP DỤNG MỘT SỐ THUẬT TOÁN THÔNG DỤNG

Đặc trưng DT GBDT SVM RF KNN

Mean 85% 92,7% 91% 93,4% 92%

SD 80,3% 84,6% 88% 84% 83%

Kết hợp 99,3% 99,6% 100% 99,6% 100%

Đặc trưng dữ liệu được huấn luyện và đánh giá trong
Bảng V. Hiệu suất cao nhất khi sử dụng mô hình phân loại
GBDT với đặc trưng Mean. Độ chính xác thấp nhất của
các mô hình phân loại là 85% với mô hình cây quyết định
(DT) và đặc trưng SD. Tuy nhiên, sự kết hợp giữa 2 đặc
trưng SD và Mean đã cho kết quả tăng đến 99.3%.

Bảng VI
MA TRẬN NHẦM LẪN TRÊN DỮ LIỆU THU THẬP

Hành Động
Hành động dự đoán

Nằm Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

Nằm 278 0 0 0 0

Ngồi 0 228 0 0 0

Đứng 0 0 215 1 0

Đi bộ 0 0 1 286 4

Chạy bộ 0 0 0 4 198

Kết quả được thể hiện chi tiết của mô hình cây quyết
định được trình bày trong Bảng VI. Thống kê số trường
hợp hành động được phân loại chính xác và số trường hợp
nhầm lẫn với các hành động khác cho thấy các mẫu thử
nghiệm về hành động được phân loại tốt. Tuy có 4/202
mẫu chạy bộ, 5/291 mẫu đi bộ và 1/216 mẫu đứng phân
loại sai nhưng tỷ lệ sai trong khoảng 0,5% - 2% là chấp
nhận được.

Bảng VII thống kê độ chính xác (acc), độ nhạy (sen),
độ chỉ rõ (spe) khi phân loại hành động nằm và ngồi đạt
100%. Những hành động còn lại có độ chính xác, độ chỉ
rõ và độ nhạy lớn hơn 98%.

Nhìn chung với bộ dữ liệu thu thập được, các chỉ số đạt
được trên 98% với các hành động. Điều này cho thấy mô
hình phân loại cây quyết định thực sự có hiệu quả rất cao
do dữ liệu các hành động được thực hiện lấy mẫu là thuần
nhất, ít có sự chồng chéo giữa các hành động được lấy mẫu
và không có hành động khác xen vào gây nhiễu.

Bảng VII
CHỈ SỐ CHÍNH XÁC MÔ HÌNH CÂY QUYẾT ĐỊNH

Chỉ số Nằm Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

acc 100% 100% 99,83% 99,18% 99,34%

sen 100% 100% 99,54% 98,28% 98,02%

spe 100% 100% 99,90% 99,46% 99,60%

3. Kết quả thực nghiệm

Quá trình thực nghiệm phân loại hành động trên thiết bị
thực được tiến hành như sau: mỗi hành động được kiểm
tra trong khoảng thời gian 5-10 phút, quá trình này diễn ra
liên tục và có sự thay đổi hành động sát với thực tế trong
quá trình thực nghiệm. Ví dụ chuyển từ ngồi sang đi bộ,
chuyển từ đi bộ sang nằm.

Bảng VIII
MA TRẬN NHẦM LẪN KHI THỰC NGHIỆM

Hành Động
Hành động dự đoán

Nằm Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

nằm 65 0 0 0 0

Ngồi 3 60 5 0 0

Đứng 0 5 54 2 0

Đi bộ 0 3 7 60 3

Chạy bộ 0 0 0 9 55

Kết quả thực nghiệm phân loại các hành động trên thiết
bị gắn tại eo người được tổng hợp trên ma trận chồng chéo
(Bảng VIII). Hành động nằm được phân loại với độ chính
xác rất cao đạt 96,71%, tương đối ít hành động bị phân
loại nhầm với độ nhạy thấp nhất là 82,19%. Hiệu suất khi
phân loại từng hành động trên thiết bị theo thời gian thực
được mô tả tại Bảng IX. Hiệu suất tổng thể khi phân loại
trên thiết bị có độ chính xác đạt trên 91%. Trong đó, độ
chính xác rất cao đạt được 98,94% với hành động nằm, tiếp
theo là hành động chạy bộ với 96,08%. Hành động đứng
và ngồi có độ chính xác thấp hơn một chút nhưng cao hơn
so với hành động đi bộ.

Bảng IX
HIỆU SUẤT MÔ HÌNH KHI THỰC NGHIỆM

Chỉ số Nằm Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

acc 96,71% 94,23% 94,53% 91,59% 96,08%

sen 100% 85,71% 84,38% 82,19% 85,94%

spe 95,82% 96,69% 97,17% 94,35% 98,76%

IV. THẢO LUẬN

Thực nghiệm phân loại theo thời gian thực có độ chính
xác giảm xuống do dữ liệu gia tốc thu thập không thuần
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nhất. Trong một phân đoạn dữ liệu theo thời gian có thể bị
lẫn vài giây của hành động trước đó hoặc kế tiếp gây khó
khăn trong việc phân loại. Ví dụ: thời gian diễn ra hành
động đứng có thể tồn tại thời gian chuyển từ hành động
đi bộ sang hành động đứng và ngược lại nhưng điều này
không bao giờ xảy ra với bộ dữ liệu được huấn luyện trên
máy tính do đã được nhóm theo các hành động. Bên cạnh
đó nhiễu tích lũy có thể xảy ra khi chuyển trạng thái tĩnh
sang động với tốc độ nhanh. So sánh kết quả nghiên cứu
của chúng tôi với kết quả nghiên cứu của Nishkam Ravi
[8] và Ling Bao [9] được trình bày trong Bảng X.

Bảng X
SO SÁNH VỚI CÁC MÔ HÌNH PHÂN LOẠI NAVI VÀ BAO

Hành động L. Bao N. Ravi Nghiên cứu này

Nằm 95% 99,00%

Ngồi 94,8% 96,6% 94,89%

Đứng 95,7% 91,8% 93,99%

Đi bộ 89,7% 99,5% 92,52%

Chạy bộ 87,7% 84,8% 96,12%

Tổng thể 92,58% 94,54% 95,3%

Bên cạnh đó, nhiều nghiên cứu lựa chọn khá nhiều đặc
điểm để nâng cao tỷ lệ phân loại hoạt động. Ví dụ: Nghiên
cứu sử dụng 43 đặc trưng của C. Y. Min [10], Catal [12],
Van der Maaten [15]; nghiên cứu sử dụng đặc trưng của
Vavoulas [11]. Trong tài liệu [12], Catal đã cách kết hợp
rất nhiều đặc trưng và cho kết quả là 91,6%. Mặc dù họ
đã phân loại nhiều hoạt động hơn (sáu hoạt động) so với
nghiên cứu của chúng tôi, nhưng họ đã thử nghiệm một
thuật toán phức tạp hơn khi kết hợp nhiều thuật toán phân
loại khác nhau. Bên cạnh đó, việc sử dụng 43 đặc trưng
khác nhau khiến giá thành và chi phí thiết bị tăng cao hơn
rất nhiều và có thể khó áp dụng đại trà. Tuy nhiên với kết
quả thực nghiệm thu được mô hình phân loại có khả năng
ứng dụng tốt bởi nhiễu luôn xảy ra trong thực tế.

Để kiểm chứng hiệu quả của mô hình đề xuất, nhóm
nghiên cứu áp dụng mô hình phân loại trên tập dữ liệu
WISDM [23], [24] được thu thập từ 36 người tình nguyện
viên với các hoạt động thông thường gồm đi bộ (đi bộ bình
thường, lên/xuống cầu thang), chạy bộ, ngồi và đứng. Bộ
dữ liệu công khai này được lấy mẫu với tần số 20Hz. Tỷ
lệ dữ liệu đào tạo và dữ liệu kiểm tra là 6/4. Số mẫu trên
một phân đoạn dữ liệu là 120 mẫu tương ứng với tần số
lấy mẫu 20Hz (Bảng XI)

Kết quả phân loại hành động trên phần dữ liệu kiểm tra
được tổng hợp trong Bảng XII và XIII. Kết quả này có
sự tương đồng với kết quả thực nghiệm (Bảng VIII) về sự
nhầm lẫn giữa các hành vi với nhau, phù hợp với phân tích
phía trên của chúng tôi. Độ chính xác tổng thể khi phân loại
trên tập dữ liệu WISDM (98.4%) giảm xuống so với khi

Bảng XI
KẾT QUẢ PHÂN LOẠI TRÊN TẬP DỮ LIỆU WISDM

Hành

động

Hành động dự đoán

Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ

Ngồi 169 9 4 0

Đứng 1 142 5 0

Đi bộ 0 1 2029 47

Chạy bộ 0 0 47 1039

phân loại trên tập dữ liệu thu thập (99,3%) nhưng cao hơn
khi tiến hành thực nghiệm (95,26%). Cụ thể, hành động
ngồi có 9 mẫu bị phân loại thành hành động đứng và 9
mẫu bị phân loại thành đi bộ; hành động đi bộ có số lượng
mẫu nhiều nhất (2076 mẫu) nhưng chỉ có 47 mẫu bị phân
loại thành chạy bộ. Bên cạnh đó tỷ lệ hành động ở trạng
thái di chuyển bị phân loại thành hành động ở trạng thái
di chuyển là nhỏ với 1 mẫu hành động đi bộ bị phân loại
thành đứng.

Bảng XII
KẾT QUẢ PHÂN LOẠI TẬP DỮ LIỆU WISDM

Hành động
Số lượng

mẫu

Cửa sổ

dữ liệu

Dữ liệu

đào tạo

Dữ liệu

kiểm tra

Ngồi 59939 457 275 182

Đứng 48395 371 223 148

Đi bộ 647696 5193 3116 2007

Chạy bộ 342177 2716 1630 1086

Tổng 1098207 8737 5244 3493

Các chỉ số đạt được khi áp dụng mô hình đề xuất trên
tập dữ liệu WISDM là khá tốt trên 92%. Độ nhạy thấp nhất
với hành động ngồi (92,86%) và cao nhất với hành động
đi bộ (97,69%). Bên cạnh đó, hành động đứng và chạy bộ
có độ nhạy tương đương với 96%. Độ chỉ rõ trên 98% với
các hành động ngồi, đứng và chạy bộ trong khi hành động
đi bộ có độ chỉ rõ đạt 96%.

Bảng XIII
HIỆU SUẤT PHÂN LOẠI TRÊN TẬP WISDM

Chỉ số Ngồi Đứng Đi bộ Chạy bộ Tổng thể

acc 99,59% 99,53% 97,01% 97,29% 98,36%

sen 92,86% 95,95% 97,69% 95,67% 95,54%

spe 99,97% 99,69% 96,02% 98,03% 98,43%

Có thể thấy rằng, việc giám sát hành vi người có thể chia
thành hai giải pháp là dùng 1/ camera và 2/ cảm biến gắn
người. Mỗi giải pháp này đều có những ưu và nhược điểm
khác nhau. Việc lựa chọn giải pháp sẽ tùy thuộc vào mục
đích sử dụng. Những nghiên cứu hiện nay về xử lý ảnh
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đã đạt được nhiều thành tựu rất lớn khi có thể phân loại
rất nhiều hành vi với độ chính xác mà một trong những
bộ dữ liệu mà các nhóm nghiên cứu thường sử dụng đó
là HMDB51 dataset gồm 6766 video clips và 51 lớp hành
động. Cụ thể, trong một nghiên cứu mới năm 2021 [25], độ
chính xác trung bình đạt được là 95,4% cho 51 lớp hành
động. Giải pháp dùng camera sẽ thể hiện nhiều bất lợi về
môi trường hoạt động (ví dụ: bị gián đoạn, che khuất khi
người cần giám sát di chuyển từ phòng tới khu vệ sinh,
hành lang không trang bị camera,..), độ phức tạp cao khi
định danh nếu giám sát nhiều người cùng lúc (điều không
gặp phải nếu dùng thiết bị gắn người), sự riêng tư của người
sử dụng... Ngoài ra, đây sẽ còn là là một hệ thống phức tạp
và khó thành công về mặt thương mại, giá cao hơn nhiều
so với giá của thiết bị sử dụng vi điều khiển và cảm biến
gia tốc giá thành rẻ. Nghiên cứu của chúng tôi hướng đến
chăm sóc sức khỏe cho người già, người hồi phục sau phẫu
thuật hay tai nạn. Do đó, số lớp hành vi liên quan tới vận
động cơ bản là đủ cho loại ứng dụng này nhưng lại cần
phân loại được theo thời gian thực và giá thành rẻ. Do đó,
giải pháp dùng xử lý ảnh chưa phù hợp theo mục tiêu của
ứng dụng này.

Mô hình của chúng tôi để có thể được áp dụng cho những
đối tượng thực hiện công việc đặc biệt nguy hiểm như lính
cứu hỏa thì sẽ phát triển thêm để nhận một số dạng hành
động khác như: bò, đi lên, đi xuống, trạng thái sinh tồn,
định vị [21,22]. Bởi lẽ, hoạt động của các đối tượng này
thường diễn ra với cường độ cao hơn trong điều kiện phức
tạp như cháy lớn, khói dày đặc.

V. KẾT LUẬN

Trong nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu đã xây dựng
một hệ thống phân loại hành động với chi phí thấp, thời
gian tính toán nhỏ thời gian thực. Kết quả thử nghiệm với
cửa sổ trượt có kích thước 6 giây cho thấy khả năng phân
loại theo mô hình cây quyết định có độ chính xác cao hơn
GBT, SVM, KNN. Đối với nghiên cứu sâu hơn, chúng tôi
tiếp tục phát triển và cải thiện những kết quả này thông qua
các thí nghiệm trên các hoạt động phức tạp hơn để kiểm
tra độ chính xác của mô hình đề xuất. Bên cạnh đó, ngoài
các đặc trưng thống kê cửa sổ thời gian, nghiên cứu có thể
mở rộng các đặc trưng khác trong miền tần số hoặc kết
hợp thông tin trên cả hai miền thời gian và tần số trong
quá trình trích chọn đặc trưng. Hiện nay, xu hướng thực thi
học máy trên các bộ vi điều khiển hiệu năng thấp (TinyML
[26]) đang dần trở nên thịnh hành trên thế giới và nghiên
cứu này cũng góp phần thực hiện TinyML cho các ứng
dụng giám sát hành vi phục vụ chăm sóc sức khỏe từ xa.
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