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Tóm tắt: Một trong những vấn đề quan trọng trong hệ thống nhận dạng hành vi của người (Human Áctivity Recognition
– HAR) đó là giá thành, tốc độ và độ chính xác. Cùng với sự phát triển của các thiết bị di động, các bộ vi xử lý ngày
càng hiện đại đi cùng với việc tích hợp nhiều cảm biến khác nhau bao gồm cả gia tốc kế đã giúp việc nhận dạng hành
vi người trở nên dễ dàng và nhanh chóng hơn. Tuy nhiên, độ chính xác của việc phân loại hành vi dựa trên cảm biến
gia tốc còn phụ thuộc rất nhiều yếu tố khác nhau dẫn đến kết quả có thể có sự sai lệch. Bằng nhiều thử nghiệm khác
nhau, chúng tôi nhận thấy rằng việc lựa chọn các thuộc tính tối ưu có quan hệ quyết định tới hiệu suất của việc phân loại.
Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một bộ thuộc tính đơn giản nhưng cho kết quả rất khả quan với độ chính xác tới
99%. Chúng tôi đã thực nghiệm và so sánh với một vài thuật toán phân loại khác nhau trên tập dữ liệu thu thập từ một
số tình nguyện viên.

Từ khóa: Phân loại, cảm biến gia tốc, nhận dạng hành vi.

Title: A Method of Building a Real-time Human Behavior Recognition System based on Machine Learning Algorithms
Abstract: One of the key issues in Human Activity Recognition (HAR) systems is cost, speed, and accuracy. Along with the

development of mobile devices, integration of various sensors, including accelerometers, has made human behavior
recognition easier and faster. However, the accuracy of the behavior classification based on the accelerometer depends
on many factors, leading to misleading results. In various tests, we found that the selection of optimal attributes has
a decisive relationship to performing the classifier. In this paper, we propose a simple set of attributes but give very
satisfactory results with 99% accuracy. We have tested and compared with a few different classification algorithms on
a dataset collected from several volunteers.

Keywords: Classification, acceleration sensor, activity recognition

I. GIỚI THIỆU

Bài toán nhận dạng hoạt động người nói chung và nhận
dạng hoạt động dựa trên cảm biến gia tốc nói riêng đang
chứng tỏ được tầm quan trọng của nó với nhiều ứng dụng
trong các lĩnh vực như nông nghiệp, y tế, công nghiệp, an
ninh. [1-3]. Tuy nhiên, dù ở lĩnh vực nào thì việc thu thập
dữ liệu cũng là yếu tố hết sức quan trọng. Ngày nay các
thiết bị cảm biến được tích hợp nhiều trong các thiết bị
di động để theo dõi các chỉ số khác nhau. Chẳng hạn như
điện thoại thông minh không chỉ là thiết bị giao tiếp thông

thường mà còn có thể thu nhận nhiều tín hiệu môi trường
từ các cảm biến bên trong nó [4]. Một trong số đó, gia
tốc kế là cảm biến được sử dụng thường xuyên nhất cho
việc nhận dạng hoạt động vì khả năng mang lại độ chính
xác cao với năng lượng sử dụng thấp [5]. Với ưu điểm như
vậy, gia tốc kế đã được nghiên cứu để thu thập dữ liệu từ
nhiều vị trí khác nhau như chân [6], cổ tay [7], cánh tay
[8], thắt lưng [9]. Ngoài ra, nhiều nghiên cứu đã sử dụng
kết hợp cùng lúc nhiều cảm biến khác nhau để có thể phân
loại được nhiều hành động hơn. Muhammad Shoaib cùng
cộng sự [10] đã chứng minh rằng việc kết hợp con quay
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hồi chuyển, từ kế và gia tốc kế có tác dụng tương hỗ làm
cải thiện khả năng nhận dạng. Lei Gao và nhóm của mình
trong công bố [11] đã nghiên cứu phân loại 8 hành động
với bốn cảm biến gia tốc đặt ở bốn vị trí khác nhau là
ngực, dưới cánh tay trái, eo và đùi. Mặc dù phương pháp
đa cảm biến này có ưu điểm là gia tăng độ chính xác và
khả năng nhận dạng được nhiều hành vi khác nhau, nhưng
chúng vẫn có nhược điểm như giá thành thiết bị cao, tiêu
hao nhiều năng lượng và hơn cả là gây khó chịu cho người
mang nó, nhất là trong thời gian theo dõi dài. Trong phạm
vi bài báo này, chúng tôi sử dụng mô hình nhận dạng dựa
trên hành vi. So với các mô hình khác như mô hình hóa
dựa trên vector (hoạt động, vị trí), mô hình hóa dựa trên
vị trí, mô hình nhận dạng dựa trên hành vi đã được chứng
minh đạt được độ chính xác cao nhất và ít tốn thời gian
nhất, có thể xác định hiệu quả hành vi của con người [12].
Ngoài ra, các hành động cũng được giới hạn trong đời sống
hàng ngày như đi lại, đứng, ngồi, nằm. Việc giới hạn này
nhằm đưa ra một giải pháp xử lý tối ưu cho các thiết bị
phần cứng vốn giới hạn ở khả năng xử lý và tính di động
mà chúng tôi có. Do đó, bài báo này đề xuất sử dụng cảm
biến gia tốc trên điện thoại thông minh đeo ở thắt lưng,
thực hiện các thuật toán nhẹ về tính toán để nhận dạng các
hoạt động cơ bản hằng ngày của con người. Phương pháp
được đề xuất sử dụng một tập các thuộc tính tối thiểu để
hệ thống có thể nhận dạng trong thời gian thực nhưng vẫn
cho kết quả nhận dạng tốt.

II. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU

1. Mô hình nhận dạng

Kiến trúc của mô hình chúng tôi sử dụng để nhận dạng
hoạt động người được minh họa trong Hình 1. Nó bao gồm
ba thành phần chính:

(1) Thu thập dữ liệu: thu thập các tín hiệu thô từ cảm
biến gia tốc trên điện thoại thông minh của người dùng (yêu
cầu điện thoại có cảm biến gia tốc ba chiều và đã được cài
đặt ứng dụng thu thập dữ liệu). Dữ liệu thu được là dữ liệu
gia tốc theo ba trục X, Y, X được tiền xử lý thành luồng
dữ liệu.

(2) Trích chọn các đặc trưng: Luồng dữ liệu ở trên được
phân tách bằng cửa sổ trượt để lấy một số dữ liệu chuỗi
trong thời gian ngắn. Sau đó dữ liệu này được đưa vào bộ
trích chọn các đặc trưng và chọn lọc để đưa vào bộ phân
loại.

(3) Phân loại hành động: Trong phần này, bộ phân loại
được huấn luyện để xây dựng mô hình phân loại hành vi
dựa trên các thuật toán học máy.

Hình 1. Mô hình hệ thống nhận dạng hành vi người

2. Thu thập dữ liệu

Để thu thập bộ dữ liệu hoạt động, chúng tôi sử dụng
điện thoại thông minh Android (Note10 Lite) có cài đặt
ứng dụng Sensor Data Collector ghi lại dữ liệu từ gia tốc
kế. Ba tình nguyện viên tham gia nghiên cứu này là người
lớn có độ tuổi, chiều cao và cân nặng khác nhau. Mỗi người
thực hiện các hành vi cơ bản trong cuộc sống hàng ngày
là đi, đứng, nằm, ngồi một cách tự nhiên. Trong khi hoạt
động, điện thoại được gắn cố định trên thắt lưng của mỗi
người. Quá trình thu thập dữ liệu, nếu điện thoại ở trạng
thái sử dụng màn hình hoặc nhận cuộc gọi, ứng dụng sẽ
tạm ngừng việc thu thập. Số lượng dữ liệu thu được trong
một giây phụ thuộc vào tần số lấy mẫu của thiết bị. Chúng
tôi cài đặt tần số 1Hz cho cảm biến gia tốc để ghi lại dữ
liệu hoạt động. Một số nghiên cứu gần đây cũng chứng
minh rằng các nhiệm vụ phân loại đơn giản có thể được
tiến hành hiệu quả ở tần số lấy mẫu và độ phân giải thấp,
làm tăng tuổi thọ pin của thiết bị [13, 14]. Bộ dữ liệu thực
nghiệm này được thể hiện ở Bảng I.

Bảng I
SỐ LƯỢNG THỬ NGHIỆM

Hoạt

động

Số lượng

phục vụ huấn

luyện mô hình

Số lượng

kiểm thử
Tổng

Nằm 11035 7430 15765

Ngồi 7178 3076 10254

Đứng 6709 2875 9584

Đi bộ 8253 3537 11790

Tổng 33175 14218 47393

Hình 2 thể hiện dữ liệu thô từ các cảm biến tương ứng
với mỗi hoạt động khác nhau. Đối với các hoạt động tĩnh
(nằm, ngồi, đứng), chúng tôi nhận thấy rằng không có sự
giao nhau giữa các trục, do các cảm biến có xu hướng ổn
định hơn các hoạt động khác. Trong khi đó, với các hoạt
động di chuyển, dễ dàng nhận thấy sự chồng chéo các chỉ
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số của cảm biến. Điều đó là bình thường và chứng tỏ là
các cảm biến đang hoạt động tốt.

Hình 2. Dữ liệu gia tốc của các hoạt động: (Lying) – Nằm,
(Standing) – Đứng, (Sitting) – Ngồi, (Normal Walking) – Di
chuyển

3. Phân đoạn dữ liệu

Dữ liệu thu được từ cảm biến gia tốc là các dữ liệu thô
có bản chất là các dao động theo thời gian. Các mô hình
phân loại không thể được áp dụng trực tiếp trên các dữ
liệu thô này. Nguyên nhân là do một hoạt động có thể kéo
dài vài giây hoặc hơn nữa, nên một điểm dữ liệu riêng lẻ
không thể chứa đầy đủ thông tin mô tả cho hoạt động đã
thực hiện. Phân đoạn là quá trình nhóm dữ liệu cảm biến

thô của chuỗi thời gian liên tục thành các phần có thể quản
lý được chứa thông tin mô tả một hoạt động [15]. Trong
đó, phương pháp phân đoạn bằng cửa sổ thời gian đã được
chứng minh là cho kết quả tốt nhất với việc nhận dạng các
hoạt động thường ngày của con người [16].

Số lượng dữ liệu mẫu trong một phân đoạn hoặc cửa sổ
phụ thuộc vào độ dài cửa sổ được xác định trước. Việc lựa
chọn tham số cửa sổ thời gian phù hợp cũng có hai cách
tiếp cận. Cách thứ nhất là thu thập luồng dữ liệu theo kích
thước cửa sổ thời gian cố định. Cách thứ hai là cửa sổ thời
gian chồng chéo (hay cửa sổ trượt), tức là dữ liệu cửa sổ
trước đó được chồng lên dữ liệu cửa sổ hiện tại theo tỷ lệ
phần trăm được xác định trước [15]. Chúng tôi lựa chọn
sử dụng phương pháp cửa sổ trượt bởi đây là phương pháp
phù hợp cho việc nhận dạng các hành động động và tĩnh
trong thời gian thực [17]. Để lựa chọn độ dài cửa sổ tối ưu,
chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm với nhiều kích thước
khác nhau (1s – 10s) với các khoảng chồng chéo (0% -
95%). Chúng tôi nhận thấy nếu độ dài cửa sổ quá ngắn thì
sẽ không đủ thông tin để mô tả các hoạt động. Ngược lại,
nếu kích thước của sổ quá lớn, dữ liệu có thể bị nhiễu bởi
trong thời gian đó đối tượng có thể đã thay đổi các hoạt
động khác nhau. Như vậy, không có độ dài cửa sổ nào là
thích hợp cho mọi tình huống hoạt động của con người.
Tuy nhiên, trong thực nghiệm mà chúng tôi tiến hành là
nhận dạng các hoạt động cơ bản hàng ngày với thời gian
thực, chúng tôi lựa chọn độ dài cửa sổ là 3s với khoảng
chồng chéo là 50%.

4. Trích chọn đặc trưng

Dữ liệu thô từ cảm biến có thể phân tích thành rất nhiều
các đặc trưng khác nhau. Trích chọn đặc trưng là một kỹ
thuật trong miền chuyên biệt (như thời gian hoặc tần số)
định nghĩa một đặc trưng mới từ dữ liệu thô nhằm giảm độ
phức tạp tính toán và nâng cao quy trình nhận dạng [18, p.
193]. Trước đây, nhiều kỹ thuật trích chọn đặc trưng phức
tạp như phân tích thành phần chính (PCA) [19], phân tích
phân biệt tuyến tính (LDA) [20] và các đặc trưng wavelet
[21] đã được sử dụng; tuy nhiên, chúng rất tốn kém về mặt
tính toán và khó thực hiện. Một số nghiên cứu [22, 23] chỉ
ra rằng các bộ đặc trưng đơn giản vẫn có thể đạt được độ
chính xác cao.

Đối với bài toán thực nghiệm này, chúng tôi sử dụng năm
đặc trưng cơ bản là Trung bình (mean), Độ lệch chuẩn
(standard deviation), Giá trị hiệu dụng (RMS), Trung vị
(median) và Khoảng biến thiên (range). Các đặc trưng này
tính toán như trong Bảng II.

5. Phân loại hành động

Chúng tôi sử dụng các bộ phân loại có sẵn trong thư viện
Sklearn để thực hiện phân loại hành vi. Bên cạnh độ chính
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xác cao và thời gian huấn luyện ngắn, các bộ phân loại còn
phải đáp ứng các yêu cầu về thời gian thực. Tập hợp các
đặc trưng sẽ được đưa vào quá trình huấn luyện và phân
loại. Các phương pháp phân loại được sử dụng bao gồm:
Cây quyết định tăng cường Gradient, Máy hỗ trợ vector,
Rừng ngẫu nhiên, KNN (k-Nearest Neighbor). Đây cũng là
các thuật toán phân lớp được sử dụng rộng rãi trong học
máy và phân tích dữ liệu.

Bảng II
TRÍCH CHỌN ĐẶC TRƯNG

Đặc trưng Định nghĩa

Trung bình
(mean) 𝑚 =

1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖 (1)

Độ lệch chuẩn
(standard deviation) 𝜎(𝑋 𝑗 ) =

√√√
1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝜇)2 (2)

Giá trị hiệu dụng
(RMS) 𝑅𝑀𝑆𝑋 =

1
𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑥2
𝑖 (3)

Trung vị
(median)

𝑥[#𝑁/2] + 𝑥[#𝑁/2+1]
2

(4)

Khoảng biến thiên
(range) [𝑚𝑖𝑛𝑁

𝑖=1{𝑥𝑖}, 𝑚𝑎𝑥𝑁
𝑖=1{𝑥𝑖}] (5)

Trong đó:

X 𝑗 là bản ghi dữ liệu thứ j của trục X

N là số lần lấy mẫu trong mỗi bản ghi

x𝑖 là mẫu thứ i của bản ghi X 𝑗

6. Phép đánh giá

Để xác định tính hiệu quả của thuật toán học máy, chúng
tôi biểu diễn kết quả phân loại dưới dạng ma trận nhầm lẫn,
với các phép thử được tính như sau:

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁) (6)

𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) (7)

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) (8)

Trong đó:
• TP (True Positive): Số lượng hoạt động được gán nhãn
đúng so với quan sát.
• FN (False Negative): Số lượng hoạt động bị gán nhãn sai
thành các hoạt động khác.
• FP (False Positive): Số lượng hoạt động khác bị gán nhãn
sai thành hoạt động đang xem xét.
• TN (True Negative): Số lượng hoạt động khác được gán
nhãn đúng so với quan sát.

III. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN

Kết quả chi tiết của việc phân loại hành vi được trình
bày trong Bảng III. Thuật toán phân loại XGBoost cho kết
quả tốt vượt trội so với các thuật toán còn lại. Trong bảng
ma trận nhầm lẫn ở Bảng IV, hầu hết các mẫu thử nghiệm
về hành vi được phân biệt rất tốt (4710/4710 mẫu thử hành
động nằm, 3004/3069 mẫu thử hành động đứng, 2777/2843
mẫu thử hành động ngồi, 3561/3596 mẫu thử hành động
đi). Nhưng cũng có thể thấy rằng có 95 mẫu được phân loại
sai do nhầm lẫn giữa đứng và ngồi, trong khi giữa đứng
và đi chỉ có 46 mẫu được phân loại sai, và giữa các hành
động khác thì còn thấp hơn.

Bảng III
KẾT QUẢ THỰC HIỆN PHÂN LOẠI HÀNH VI

Thuật toán
Kết quả

Accuracy Sensitivity Precision

Decision Tree (DT) 91.5% 91% 92%

Gradient Boosted
Decision Tree
(GBDT)

93% 93% 94%

Support Vector
Machine (SVM)

94% 94% 94%

Random Forest
(RF)

94% 93% 94%

k-Nearest Neighbor
(KNN)

95% 95% 96%

XGBoost 99% 99% 99%

Bảng IV
MA TRẬN NHẦM LẪN

Hành vi
quan sát được

Hành vi được dự đoán
Tổng

Nằm Đứng Ngồi Đi

Nằm 4710 0 0 0 4710

Đứng 0 3004 47 18 3069

Ngồi 0 48 2777 18 2843

Đi 0 28 7 3561 3596

Tổng 4710 3080 2831 3597 14218

Trong cuộc sống hiện đại ngày nay, nhu cầu chăm sóc
sức khỏe ngày càng được chú trọng, đặc biệt là người bệnh
và người già. Các ứng dụng nhận dạng hoạt động nâng cao
được tích hợp để hỗ trợ các hoạt động của con người. Trong
đó, việc lựa chọn các đặc trưng đóng một vai trò quan trọng
ảnh hưởng tới độ chính xác và tốc độ nhận dạng. Đã có
nhiều nghiên cứu lựa chọn khá nhiều đặc điểm để nâng
cao tỷ lệ nhận diện hoạt động như [24, 25] sử dụng 43 đặc
trưng; [26] sử dụng 64 đặc trưng. Nghiên cứu hiện tại chỉ
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sử dụng một bộ đơn giản và hiệu quả gồm năm đặc trưng
thống kê và kích thước cửa sổ trượt tối ưu cho hiệu quả
nhận dạng tương đối tốt.

Hệ thống của chúng tôi có ưu điểm là độ chính xác cao
và có thể chạy trong thời gian thực, do đó có thể được áp
dụng cho bệnh nhân hoặc người già. Tuy nhiên nhược điểm
dễ nhận thấy đó là hệ thống không thể áp dụng chung cho
nhiều đối tượng sử dụng, đặc biệt là những người có cường
độ hoạt động cao. Bên cạnh đó, một hạn chế rõ ràng của
thiết bị là cần phải có smartphone mang theo và đặt cố định
ở tại một vị trí để đảm bảo thuật toán nhận dạng chính xác.

IV. KẾT LUẬN

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình nhận dạng sử
dụng các thuật toán phân loại phổ biến và tập đặc trưng
của chúng tôi cho kết quả rất tốt với các hoạt động thường
ngày của con người. Việc đơn giản hoá bộ đặc trưng và lựa
chọn kích thước cửa sổ tối ưu từ việc phân tích đặc điểm
dữ liệu có thể làm cải thiện tốc độ nhận dạng mà vẫn đảm
bảo độ chính xác. Ngoài ra, việc lựa chọn một thuật toán
phân loại thích hợp cũng ảnh hưởng rõ rệt tới kết quả nhận
dạng. Đối với mô hình thử nghiệm của chúng tôi, thuật toán
XGBoost giúp cải thiện độ chính xác hơn so với Decision
Tree, Gradient Boosted Tree, SVM, RF, KNN. Tuy nhiên,
hành vi của con người không chỉ là tự nhiên và tự phát,
mà con người có thể thực hiện một số hoạt động cùng một
lúc, hoặc thậm chí thực hiện một số hoạt động không liên
quan. Đây cũng là thách thức lớn trong bài toán nhận dạng
hành động với thời gian thực. Trong tương lai, chúng tôi
tiếp tục phát triển hệ thống của mình để có thể dự đoán
và xác định các hoạt động đồng thời, hỗ trợ ứng dụng cho
các hoàn cảnh sử dụng phức tạp hơn, hướng tới các ứng
dụng không chỉ gắn trên người [27], sử dụng những cảm
biến nhỏ gọn hơn [28, 29].
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