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Tóm tắt: Bài báo này đề xuất một mô hình học sâu tích chập kết hợp với mạng bộ nhớ dài ngắn (CNN-LSTM) cho bài
toán phát hiện các vận động bất thường của người sử dụng cảm biến đeo trên người. Nhờ tận dụng các đặc tính không-thời
gian, kiến trúc đề xuất CNN-LSTM đã được thiết kế để tự động học và biểu diễn các đặc trưng hiệu quả trên dữ liệu cảm
biến không thuần nhất. Kết quả thử nghiệm trên 4 tập dữ liệu được công bố cho thấy mô hình đề xuất đã cho kết quả cải
tiến tốt hơn từ 2% đến 7% F1-score so với các mô hình học máy dựa trên trích xuất đặc trưng thủ công SVM, mô hình
học sâu tích chập (CNN) và mô hình mạng bộ nhớ dài ngắn (LSTM).

Từ khóa: cảm biến đeo, cảm biến gia tốc, mạng tích chập, mạng bộ nhớ dài ngắn.

Title: Human Abnormal Activity Detection with Deep Convolutional Long-Short Term Memory Networks
Abstract: This work proposes Deep Convolutional Neural Long-Short Term Networks (CNN-LSTM) to address the problem of

human abnormal activity detection using wearable sensors. Our proposed architecture effectively utilizes spatial-temporal
characteristics of sensing data for automatically leanring and representing features from heterogeneous sensing data.
Experimental results have demonstrated that the proposed method has improved from 2% to 7% F1-score better than
several shallow and deep models including SVM, CNN and LSTM on 4 published datasets.
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I. ĐẶT VẤN ĐỀ

Phát hiện vận động bất thường của con người là
lĩnh vực nhận được nhiều sự quan tâm của cộng đồng
nghiên cứu vì đây là lĩnh vực có nhiều ứng dụng trong
thực tế như hỗ trợ cho người mất trí nhớ [1], theo dõi
người bệnh đột quỵ [2], theo dõi chăm sóc người vận
động bất thường [3]v.v. . . Vận động bất thường được
xem là các hoạt động mà con người không có chủ ý
và thường gây ra những hậu quả xấu đối với chủ thể.
Một người bị ngã trong khi đang làm việc nhà hoặc
một cú trượt chân do đường trơn trượt là các ví dụ
về vận động bất thường. Những vận động bất thường
này khi xảy ra sẽ gây nguy hiểm cho con người (đặc
biệt là người cao tuổi). Trong những trường hợp như

vậy, nếu có một hệ thống phát hiện và đưa ra những
cảnh báo hoặc tự động kết nối đến người trợ giúp sẽ
hạn chế được các rủi ro cũng như giảm thiểu các hậu
quả do vận động bất thường đến người.

Hai phương pháp tiếp cận phổ biến để giải quyết
bài toán vận động bất thường là: sử dụng cảm biến
được tích hợp vào môi trường [6] và cảm biến đeo
trên người [4, 5, 22]. Trong cách tiếp cận thứ nhất thì
các cảm biến hình ảnh như camera số được thiết đặt
để quan sát các hoạt động hàng ngày của người [7]
hoặc cảm biến định danh (RFID) được gắn vào trong
các vật dụng trong nhà để phát hiện người sử dụng
những vật dụng nào, từ đó suy diễn ra các hoạt động
hàng ngày và vận động bất thường của người mất
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trí nhớ tạm thời [1, 23]. Hạn chế của phương pháp
sử dụng camera là có thể gây ra sự xâm lấn không
gian riêng tư và việc phát hiện vận động bất thường
thường bị giới hạn trong một phạm vi là vùng quan
sát được của camera hoặc các cảm biến được tích hợp
vào môi trường. Ngược lại, cách tiếp cận thứ hai bằng
cảm biến đeo trên người thường không bị giới hạn bởi
môi trường, đồng thời cũng giảm thiểu được viêc xâm
lấn riêng tư. Hơn nữa, với sự phát triển nhanh chóng
của các thiết bị điện tử kết nối Internet vạn vật (the
Internet of Things) thì các thiết bị đeo ngày càng có
sẵn trên thị trường với giá thành rẻ. Chính vì vậy trong
nghiên cứu này chúng tôi tiếp cận bài toán phát hiện
vận động bất thường theo cách tiếp cận dựa trên cảm
biến đeo.

Thời gian gần đây, mặc dù lĩnh vực nghiên cứu này
đang đạt được nhiều thành công, tuy nhiên vẫn còn
nhiều thách thức cần phải giải quyết để có thể đưa
được các hệ thống trên vào ứng dụng thực tế như:
làm thế nào một hệ thống phát hiện được các vận
động bất thường trong các ngữ cảnh thực tế khác nhau
với độ chính xác cao để có thể sử dụng cho các ứng
dụng cảnh báo. Trong khi đó, dữ liệu về vận động bất
thường thường rấtđa dạng, phức tạp và ít có sẵn do
các vận động bất thường vô tình xảy ra trong khi thực
hiện các hoạt động hàng ngày (bình thường). Điều này
dẫn tới khó khăn khi huấn luyện mô hình học máy để
đạt được độ chính xác đủ tốt cho việc phát hiện các
vận động bất thường. Hơn thế nữa, dữ liệu về vận
động bất thường thường mất cân bằng (imbalanced)
do tần suất của từng loại vận động bất thường khác
nhau một cách tự nhiên.

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một mô
hình mạng học sâu tích chập kết hợp với mạng bộ nhớ
dài ngắn có khả năng học từ dữ liệu cảm biến không
thuần nhất. Cụ thể hơn, có hai đóng góp chính trong
nghiên cứu này:

- Thứ nhất, chúng tôi đề xuất một phương pháp
học bằng việc kết mô hình mạng học sâu tích chập
(CNN) và mạng bộ nhớ dài ngắn để giải quyết bài
toán phát hiện các vận động bất thường từ dữ liệu
cảm biến không thuần nhất bao gồm cảm biến gia
tốc, cảm biến con quay hồi chuyển và cảm biến từ
tính. Trong đó, mô hình CNN đóng vai trò như bộ
encoder được huấn luyện để học và biểu diễn các đặc
trưng từ nhờ khai thác đặc tính không gian của dữ
liệu cảm biến; còn mạng LSTM dùng đóng vai trò bộ

suy diễn (decoder) tận dụng các đặc tính về thời gian
của dữ liệu cảm biến.

- Chúng tôi đánh giá phương pháp đề xuất trên một
số bộ dữ liệu đã được công bố rộng rãi. Kết quả cho
thấy phương pháp đề xuất của chúng tôi hiệu quả hơn
so với một số phương pháp truyền thống và phương
pháp học sâu khác do chưa tận dụng được hai đặc tính
không gian và thời gian của dữ liệu cảm biến.

Nghiên cứu của chúng tôi khác biệt với các nghiên
cứu khác ở hai điểm chính. Thứ nhất là phương pháp
đề xuất đã tận dụng kết hợp được các đặc tính về
không-thời gian (Spatial-Temporal Features) từ dữ liệu
cảm biến để khai thác việc học và biểu diễn đặc trưng
hiệu quả. Thứ hai là mô hình đề xuất của chúng tôi
chấp nhận đầu vào là dữ liệu cảm biến không thuần
nhất đến từ các loại cảm biến khác nhau kết hợp lại
để phát hiện các hoạt động bất thường.

II. CÁC NGHIÊN CỨU CÓ LIÊN QUAN

Phát hiện hoạt động bất thường đã và đang thu hút
được sự quan tâm của cộng đồng nghiên cứu [11].
Trước đây, phương pháp tiếp cận phát hiện hoạt động
bất thường chủ yếu dựa trên các mô hình học máy
trong đó học có giám sát [12] được sử dụng phổ biến.
Các dữ liệu (mẫu) được gán nhãn để các mô hình có
thể học và mô hình được huấn luyện sẽ được đánh giá
trên các dữ liệu mới. Do đó, trong trường hợp có các
lớp hoạt động bình thường và bất thường, mô hình sẽ
học các đặc tính của các điểm dữ liệu này và phân
loại chúng là hoạt động bình thường hay bất thường.
Bất kỳ điểm dữ liệu nào không phù hợp với lớp hoạt
động bình thường sẽ được mô hình phân loại là bất
thường [9].

Aran và đồng sự [4] đã đề xuất một phương pháp
có thể tự động hoá quan sát và mô hình hoá hoạt động
hằng ngày của người cao tuổi, qua đó giúp phát hiện
hoạt động bất thường từ dữ liệu thu được bằng cảm
biến. Trong phương pháp của họ, sự bất thường liên
quan đến các vấn đề về tín hiệu sức khoẻ. Với mục
đích này, họ đã tạo ra một mô hình không gian xác
suất theo thời gian để có thể tóm lược toàn bộ các
hoạt động hằng ngày. Họ định nghĩa sự bất thường là
những thay đổi đáng kể từ những hoạt động đã được
học và được phát hiện, hiệu suất phát hiện được đánh
giá bằng phương pháp entropy chéo. Trong nghiên cứu
của họ, khi một hoạt động bất thường được phát hiện,
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ngay lập tức sẽ có thông báo được gửi đến người chăm
sóc.

Ordonez và đồng sự [14] đã thực hiện một phương
pháp phát hiện bất thường dựa trên thống kê Bayes,
từ đó giúp phát hiện hoạt động bất thường của con
người. Phương pháp của họ có khả năng tự động hỗ
trợ người già, người khuyết tật sống một mình bằng
cách học và dự đoán các hoạt động tiêu chuẩn qua
đó cải thiện hiệu suất của hệ thống chăm sóc sức
khoẻ. Thống kê Bayes được sử dụng để phân tích dữ
liệu thu thập được, dự đoán hoạt động dựa trên ba
đặc trưng xác suất, bao gồm: xác suất kích hoạt cảm
biến (Sensor Activation Likelihood), chuỗi cảm biến
(Sensor Sequence Likelihood) và sự kiện cảm biến
(Sensor Event Duration Likelihood).

Yahaya và đồng sự [11] đề xuất thuật toán phát hiện
đặc trưng mới có tên máy vectơ hỗ trợ một lớp (One-
class SVM) giúp phát hiện hoạt động bất thường từ
các hoạt động bình thường diễn ra hằng ngày. Sự bất
thường trong kiểu nằm ngủ có thể được coi là dấu
hiệu của Sự suy giảm nhận thức nhẹ (MCI) ở người
cao tuổi hoặc các vấn đề liên quan đến sức khoẻ khác.
Palaniappan và đồng sự [15] lại đặc biệt quan tâm đến
các hoạt động bất thường ở người bằng cách loại trừ
tất cả các hoạt động được coi là bình thường. Các tác
giả định nghĩa hoạt động bất thường là các hoạt động
bất ngờ xảy ra theo một cách ngẫu nhiên. Phương pháp
SVM đa lớp được họ sử dụng làm trình phân loại để
xác định các hoạt động dưới dạng bảng chuyển trạng
thái. Điều này sẽ giúp trình phân loại tránh được các
trạng thái không thể đưa ra được (không thể truy cập
được) từ trạng thái hiện tại.

Hùng và đồng sự [16] đã đề xuất một phương pháp
mới kết hợp SVM và HMM sử dụng một hệ thống
các cảm biến thiết lập trong nhà (homecare sensory
system). Mạng cảm biến RFID được sử dụng để thu
thập các hoạt động hằng ngày của người cao tuổi. Mô
hình Markov ẩn (HMM) được sử dụng để học từ dữ
liệu được thu thập, trong khi SVM được sử dụng để
ước tính liệu hoạt động đó của người cao tuổi có là
hoạt động bất thường hay không. Bouchachia và đồng
sự [17] lại đề xuất một mô hình RNN để giải quyết
các vấn đề về nhận biết hoạt động và phát hiện hoạt
động bất thường cho người cao tuổi bị chứng mất trí
nhớ.

Mặc dù có một số nghiên cứu phát hiện hoạt động
bất thường, tuy nhiên từ các nghiên cứu ở trên vẫn

tồn tại một số điểm hạn chế như: Độ chính xác dự
đoán hoạt động bất thường của các phương pháp học
nông phụ thuộc khá nhiều kinh nghiệm trích chọn các
đặc trưng theo kinh nghiệm chuyên gia. Trong khi đó,
một số phương pháp học sâu lại chưa tận dụng đầy đủ
đặc tính không-thời gian của dữ liệu cảm biến (đặc
biệt là dữ liệu cảm biến không thuần nhất) mà nghiên
cứu này tập trung giải quyết.

III. MÔ HÌNH MẠNG HỌC SÂU TÍCH CHẬP
KẾT HỢP MẠNG BỘ NHỚ DÀI NGẮN (CNN-
LSTM) CHO PHÁT HIỆN VẬN ĐỘNG BẤT
THƯỜNG

Kiến trúc mạng học sâu tích chập kết hợp mạng bộ
nhớ dài ngắn (CNN-LSTM) đề xuất được trình bầy
trong Hình 2. Dữ liệu cảm biến được tiền xử lý trước
khi đưa vào mạng. Kiến trúc mạng bao gồm 3 thành
phần chính: tích chập, bộ nhớ dài ngắn và lớp đầu ra.
Chi tiết được mô tả dưới đây.

Giả sử 𝑆 = 𝑆𝑘 , 𝑘 ∈ 1, .., 3 tương ứng với 3 loại cảm
biến: gia tốc, con quay hồi chuyển, và từ trường. Với
cảm biến 𝑆𝑘 , nó tạo ra một phép đo theo thời gian,
các phép đo có thể được biểu thị bằng đối với ma trận
𝑉 cho các giá trị đo với 𝑛(𝑘) là chiều của vectơ 𝑢 cho
các dấu thời gian (time stamps), 𝑑 (𝑘) là kích thước
cho mỗi phép đo (ví dụ: các phép đo dọc theo trục
𝑥, 𝑦, 𝑧 đối với cảm biến), 𝑛(𝑘) là số phép đo. Chúng
tôi chia các phép đo đầu vào 𝑉 và 𝑢 theo thời gian (các
cột cho 𝑉) để tạo ra một chuỗi các chu kỳ thời gian
không chồng lấn với chiều rộng 𝜏,𝑊 = (𝑉 (𝑘)

𝑡 , 𝑢
(𝑘)
𝑡 )

trong đó |𝑊 | = 𝑇 ; 𝜏 có thể khác nhau đối với các
chu kỳ thời gian khác nhau. Để đơn giản chúng tôi
giả sử chu kỳ thời gian là cố định. Sau đó, chúng tôi
áp dụng biến đổi Fourier cho từng phần tử trongW
bởi miền tần số chứa các tần số mẫu cục bộ tốt hơn,
độc lập với cách tổ chức dữ liệu chuỗi thời gian trong
miền thời gian. Chúng tôi tiến hành sắp xếp các đầu
ra thành một 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 × 𝑇 tensor 𝑋 (𝑘) trong đó 𝑓

là thứ nguyên của miền tần số chứa các cặp pha và
tần số cường độ 𝑓 . Tập hợp các thang đo kết quả cho
mỗi cảm biến 𝑋 = 𝑋 (𝑘) sẽ là đầu vào của mô hình
CNN-LSTM.

1. Lọc và tiền xử lý tín hiệu

Loại bỏ nhiễu: Tín hiệu cảm biến thường chứa nhiều
tín hiệu nhiễu, điều này là do môi trường xung quanh
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có nhiều vật thể làm bằng kim loại hoặc do bản thân
tự cảm biến sinh ra nhiễu. Vì vậy, các tín hiệu thu
được cần phải thực hiện lọc bỏ nhiễu. Trong nghiên
cứu này, chúng tôi sử dụng bộ lọc thông thấp và bộ
lọc Kalman (như minh hoạ trong Hình 1).

Hình 1. Bộ lọc thông thấp (Low-pass filter) và bộ lọc
Kalman.

Đây là những bộ lọc đơn giản, không đòi hỏi quá
nhiều tài nguyên tín toán nhưng lại mang hiệu quả
cao. Để tránh việc trễ, mỗi chuỗi dữ liệu được đưa
qua bộ lọc hai lần, một lần theo chiều thuận và một
lần ngược lại.

Tiếp đến chúng tôi căn chỉnh, phân chia các phép
đo cảm biến và áp dụng biến đổi Fourier cho mỗi khối
cảm biến. Đối với mỗi cảm biến, chúng tôi xếp các
đầu ra miền tần số này thành 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 × 𝑇 tenxor
𝑋 (𝑘) , trong đó 𝑑 (𝑘) là kích thước đo chiều cảm biến,
𝑓 là kích thước miền tần số và 𝑇 là số chu kỳ thời
gian.

2. Thành phần mạng tích chập (CNN)

Các lớp tích chập có thể được chia làm hai phần:
một mạng con tích chập riêng cho mỗi tensor cảm
biến đầu vào 𝑋 (𝑘) và một mạng con tích chập gộp
duy nhất cho đầu ra của 𝐾 các mạng con tích chập
riêng lẻ.

Do cấu trúc của mạng con tích chập riêng cho các
cảm biến khác nhau là như nhau nên chúng tôi tập
trung vào một mạng con tích chập riêng lẻ với đầu
vào 𝑋 (𝑘) . Cần lưu ý rằng 𝑋 (𝑘) là một 𝑑 (𝑘) × 2 𝑓 × 𝑇
tensor, trong đó 𝑑 (𝑘) cho biết kích thước chiều cảm

biến, 𝑓 là kích thước của miền tần số và 𝑇 là số
lượng chu kỳ thời gian. Đối với mỗi chu kỳ thời gian
𝑡, ma trận 𝑋

(𝑘)
..𝑡 sẽ được đưa vào kiến trúc CNN với

ba lớp tích chập. Đặc trưng miền tần số và kích thước
số chiều được nhúng trong 𝑋

(𝑘)
..𝑡 . Miền tần số thường

chứa rất nhiều mẫu cục bộ ở một số tần số lân cận.
Sự tương tác giữa các phép đo cảm biến thường bao
gồm tất cả số chiều. Vì vậy, trước tiên, chúng tôi áp
dụng các bộ lọc 2𝑑 có dạng (𝑑 (𝑘) , 𝑐𝑜𝑣1) cho 𝑋 (𝑘)

..𝑡 để
học được sự tương tác giữa kích thước số chiều cảm
biến và các mẫu cục bộ trong miền tần số với đầu ra
𝑋

(𝑘,1)
..𝑡 . Tiếp theo, chúng tôi áp dụng các bộ lọc 1𝑑 với

dạng (1, 𝑐𝑜𝑣2) và (1, 𝑐𝑜𝑣3) theo thứ bậc để tìm hiểu
các mối quan hệ cấp cao hơn của 𝑋 (𝑘,2)

..𝑡 và 𝑋 (𝑘,3)
..𝑡 .

Sau đó, chúng tôi tiến hành làm phẳng ma trận
𝑋

(𝑘,3)
..𝑡 thành vectơ 𝑥 (𝑘,3)..𝑡 và ghép tất cả 𝐾 vectơ 𝑥 (𝑘,3)..𝑡

thành một 𝐾 dòng ma trận 𝑋 (3)
..𝑡 (là đầu vào của mạng

con tích chập hợp nhất). Kiến trúc của mạng con tích
chập hợp nhất tương tự như mạng con tích chập riêng
lẻ. Bộ lọc 2𝑑 được chúng tôi sử dụng với (𝐾, 𝑐𝑜𝑣4)
để học các tương tác giữa các cảm biến 𝐾 với đầu
ra 𝑋 (4)

..𝑡 , sau đó bộ lọc 1𝑑 với (1, 𝑐𝑜𝑣5) và (1, 𝑐𝑜𝑣6)
được áp dụng ở mức độ nâng cao hơn trên 𝑋 (5)

..𝑡 , 𝑋 (6)
..𝑡 .

Đối với mỗi lớp tích chập, CNN-LSTM học với 64
bộ lọc và sử dụng ReLU làm hàm kích hoạt. Ngoài
ra, việc chuẩn hoá theo mẻ (batch) được áp dụng để
mỗi lớp giảm sự thay đổi đồng biến nội bộ. Chúng
tôi tiến hành làm phẳng đầu ra cuối cùng 𝑋

(6)
..𝑡 thành

vectơ 𝑥 (6)..𝑡 . Ghép nối và chiều rộng chu kỳ thời gian
[𝜏] thành 𝑥 (𝑐)𝑡 làm đầu vào của các lớp LSTM.

3. Thành phần mạng bộ nhớ dài ngắn (LSTM)

Mạng thần kinh hồi qui (Recurrent Neural
Networks-RNN) là những kiến trúc mạnh mẽ có thể
giúp tính gần đúng và học các đặc trưng có ý nghĩa
trong các chuỗi. Một biến thể của RNN là LSTM
có thể lưu trữ được sự phụ thuộc dài hạn giữa các
trạng thái (Long-term Dependencies). Trong mô hình
đề xuất chúng tôi sử dụng cấu trúc tế bào (cell) xếp
chồng lên nhau theo chiều chứa luồng thời gian từ
đầu đến cuối (Start to End) của chuỗi dữ liệu thời
gian (Time Series). Cấu trúc xếp chồng có thể chạy
tăng dần khi có một chu kỳ thời gian mới, giúp xử lý
luồng dữ liệu nhanh hơn. Đồng thời chúng tôi áp dụng
dropout cho các kết nối giữa các lớp để chuẩn hoá và
áp dụng chuẩn hóa theo bó hồi qui (Recurrent Batch
Normalization) để giảm sự thay đổi đồng biến nội bộ
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Hình 2. Kiến trúc mạng học sâu tích chập kết hợp mạng bộ nhớ dài ngắn (CNN-LSTM)

giữa các bước thời gian (time steps). Đầu vào 𝑥 (𝑐)𝑡 𝑡 với
𝑡 = 1, ..., 𝑇 từ những lớp chập trước đó được đưa vào
LSTM xếp chồng và tạo đầu ra 𝑥 (𝑟 )𝑡 với 𝑡 = 1, ..., 𝑇
làm đầu vào của lớp đầu ra cuối cùng.

4. Lớp đầu ra

Đầu ra của lớp hồi qui là một chuỗi các vectơ 𝑥 (𝑟 )𝑡

với 𝑡 = 1, ..., 𝑇 . Đối với tác vụ định hướng hồi quy
(regression-oriented), giá trị của mỗi phần tử trong
vectơ 𝑥 (𝑟 )𝑡 nằm trong ±1, 𝑥 (𝑟 )𝑡 mã hoá các đại lượng
vật lý tại cuối chu kỳ thời gian 𝑡. Trong lớp đầu ra,
chúng tôi muốn học một từ điển W𝑜𝑢𝑡 (dictionary)
Wout với một b𝑜𝑢𝑡 bout (bias) để giải mã 𝑥 (𝑟 )𝑡 thành
𝑦̂𝑡 sao cho 𝑦̂𝑡 = W𝑜𝑢𝑡 .𝑥

(𝑟 )
𝑡 + b𝑜𝑢𝑡 . Do đó, lớp đầu ra

là một lớp được kết nối đầy đủ trên đỉnh mỗi chu kỳ
với chia sẻ tham số W𝑜𝑢𝑡 và b𝑜𝑢𝑡 .

Đối với tác vụ phân loại, 𝑥 (𝑟 )𝑡 là vectơ đặc trưng tại
khoảng thời gian 𝑡. Trước tiên, lớp đầu ra cần kết hợp
𝑥
(𝑟 )
𝑡 thành một vectơ đặc trưng cố định để xử lý thêm.

Đặc trưng trung bình theo thời gian là một lựa chọn.
Các phương pháp nâng cao hơn có thể được áp dụng

để tạo ra đặc trưng cuối cùng, ví dụ như mô hình chú
ý (attention model) đã minh hoạ một cách có hiệu quả
những tác vụ học quan trọng gần đây. Mô hình chú
ý có thể được xem như là việc tính trung bình của
các đặc trưng theo thời gian nhưng các trọng số được
học bởi các mạng LSTM thông qua ngữ cảnh. Trong
nghiên cứu này, chúng tôi vẫn sử dụng các đặc trưng
trung bình theo thời gian để tạo ra các đặc trưng cuối
cùng 𝑥𝑟 = (∑𝑇

𝑡=1 𝑥
(𝑟 )
𝑡 )/𝑇 . Sau đó, chúng tôi đưa x(r)

và một lớp softmax để tạo ra các loại xác xuất dự
đoán

IV. THỬ NGHIỆM

1. Tập dữ liệu

Chúng tôi sử dụng 4 tập dữ liệu, bao gồm UTD
[14], MobiFall [15], PTITAct [9] và CMDFALL [8].
Chi tiết về mỗi tập dữ liệu như sau:

- UTD [14]: đây là tập dữ liệu được thu thập từ
12 người đeo 2 loại cảm biến là cảm biến gia tốc và
con quay hồi chuyển với tần số lấy mẫu là 200Hz.
Tập dữ liệu bao gồm 6 hoạt động bình thường và 1

5



Tập 2020, Số , Tháng

hoạt động bất thường (ngã). Để huấn huyện mô hình
CNN-LSTM với bộ dữ liệu này chúng tôi đóng băng
(frozen) thành phần dành cho cảm biến từ tính và giảm
tần số mẫu (downsampling) xuống còn 100 Hz;

- MobiFall [15]: là tập dữ liệu được thu thập từ 15
người để điện thoại thông minh trong túi quần. Dữ liệu
cảm biến bao gồm cảm biến gia tốc và con quay hồi
chuyển được thu thập với tần số lấy mẫu là 90Hz. Tập
dữ liệu bao gồm 9 hoạt động bình thường và 4 hoạt
động bất thường là các tư thế ngã khác nhau. Để huấn
huyện mô hình CNN-LSTM với bộ dữ liệu này chúng
tôi đóng băng (frozen) thành phần dành cho cảm biến
từ tính và tái tạo tần số lấy mẫu (upsampling) lên 100
Hz bằng phương pháp GAN cho dữ liệu chuổi thời
gian [18];

- PTITAct [9]: là tập dữ liệu được thu thập từ 26
người gắn thiết bị internet vạn vật kết nối (IoT) ở thắt
lưng. Thiết bị được tích hợp cảm biến gia tốc, con
quay hồi chuyển, và từ kế. Dữ liệu cảm biến được thu
thập với tần số lấy mẫu là 50Hz. Tập dữ liệu bao gồm
8 loại vận động bất thường (ngã ở các tư thế khác
nhau) và 8 hoạt động bình thường. Trước khi huấn
huyện mô hình CNN-LSTM, dữ liệu được upsampling
mẫu dữ liệu lên 100 Hz bằng phương pháp GAN cho
dữ liệu chuổi thời gian [18];

- CMDFALL [8]: là tập dữ liệu khá lớn được thu
thập từ 50 người đeo 2 cảm biến tại vị trí cổ tay và
thắt lưng. Tập dữ liệu gồm 9 nhãn hoạt động bình
thường (như đi lại, nằm lên giường, ngồi xuống ghế
v.v..) và 11 vận động bất thường (như ngã ngửa, ngã
bên trái, đi loạng choạng, trượt chân ...) khác nhau.
Do tần số lấy mẫu của tập dữ liệu là 50Hz nên khi
thực nghiệm trên tập này, tập dữ liệu được upsampling
mẫu dữ liệu lên 100 Hz bằng phương pháp GAN cho
dữ liệu chuổi thời gian [18]; Đây là những tập dữ liệu
đã được công bố và được sử dụng khá rộng rãi trong
cộng đồng nghiên cứu về phát hiện người ngã và vận
động bất thường. Các tập dữ liệu đều có những thử
thách như không cân bằng (imbalanced) và có nhiều
vận động bất thường khá giống với các hoạt động
thường ngày (ngã ra giường vs. ngồi và nằm xuống
giường).

2. Độ đo đánh giá

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng 3 độ đo là:
độ chính xác (precision), độ bao phủ (recall) và điểm
cân bằng giữa độ chính xác và độ bao phủ (𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒):

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 (1)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (2)

𝐹1𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (3)

Trong đó, True Positive (𝑇𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô hình
phát hiện đúng vận động bất thường a và số lần thực tế
xảy ra vận động bất thường a; ví dụ ngã nghiêng bên
phải được phát hiện đúng là ngã nghiêng bên phải.
True Negative (𝑇𝑁) là tỉ lệ đo số lần mô hình phát
hiện đúng không phải vận động bất thường a và số
lần thực tế xảy ra không phải vận động bất thường
a; ví dụ không phải là ngã nghiêng bên phải được
phát hiện đúng không là ngã nghiêng bên phải. False
Positive (𝐹𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô hình phát hiện sai
vận động bất thường a và số lần thực tế xảy ra không
phải vận động bất thường a; ví dụ ngã nghiêng bên
phải được phát hiện sai không phải là ngã nghiêng
bên phải. False Negative (𝐹𝑃) là tỉ lệ đo số lần mô
hình phát hiện sai không phải vận động bất thường a
và số lần thực tế xảy ra vận động bất thường a; ví dụ
không phải ngã nghiêng bên phải được phát hiện sai
là ngã nghiêng bên phải.

3. Các mô hình thử nghiệm (Baselines)

Chúng tôi thực nghiệm với một số mô hình sau:

- Máy véc tơ hỗ trợ (SVM): với các bước tiền xử lý
và trích xuất đặc trưng từ dữ liệu cảm biến được tham
khảo từ nghiên cứu [9]. Các véc tơ được tính từ các
cửa sổ trượt được dùng để huấn luyện mô hình SVM
với tham số C=1, lămda là kết quả của tìm kiếm lưới
(grid search) và hàm tích RBF.

- Mạng CNN [11]: được hiệu chỉnh để thích hợp với
dữ liệu cảm biến [5] của từng tập dữ liệu thử nghiệm
như: số lớp tích chập là 3, có 2 lớp max pooling và
theo sau là 2 lớp kết hợp đầy đủ (Fully Connected).
Số đầu ra của lớp softmax được điều chỉnh bằng số
nhãn vận động bất thường trên từng tập dữ liệu. Để
cải tiến hiệu suất huấn luyện và dự đoán, chúng tôi
sử dụng kỹ thuật tối ưu Rectified Adam [19].

- Mạng LSTM [16]: được hiệu chỉnh để phù hợp
cho các pha huấn luyện và dự đoán trên các tập dữ
liệu thử nghiệm. Với đặc tính có thể nhớ thông tin
trong một khoảng thời gian dài thì những đặc trưng ở

6



Các công trình nghiên cứu phát triển Công nghệ Thông tin và Truyền thông

mức cao trích chọn từ dữ liệu cảm biến được sử dụng
hiệu quả tại bước dự đoán.

4. Kết quả và đánh giá

Chúng tôi sử dụng phương pháp kiểm chứng chéo
10 lần. Với phương pháp này, mỗi tập dữ liệu được
chia thành 10 phần bằng nhau; 9 phần được lấy ra để
huấn luyện và 1 phần được sử dụng để kiểm chứng.
Quá trình này lặp lại cho đến khi cả 10 phần được
kiểm chứng và kết quả được tính trung bình. Kết quả
tổng thể được trình bày trong Bảng I. Trong Bảng

Bảng I
KẾT QUẢ (F1-SCORE) TRÊN 4 TẬP DỮ LIỆU

PP/D.liệu UTD MobiFall PTITAct CMDFALL
SVM 0.85 0.79 0.87 0.45
CNN 0.94 0.88 0.91 0.82
LSTM 0.92 0.85 0.89 0.80
CNN-LSTM 0.96 0.95 0.93 0.85

I, SVM là bộ phân loại đã từng cho kết quả khá tốt
với các đặc trưng được trích chọn thủ công [9]. Tuy
nhiên, so với các mô hình học sâu thì SVM thấp hơn
đáng kể. Mô hình học sâu CNN với khả năng học các
đặc trưng tự động tốt qua các phép tích chập giữa các
bộ lọc, đã lựa chọn được các đặc trưng với đặc tính
không gian (spatial) rất hiệu quả, đã cho kết quả tốt
hơn đáng kể so với SVM. Mô hình LSTM cho kết
quả tương đối tốt xấp xỉ với mô hình CNN. Mặc dù
học và biểu diễn các đặc trưng không gian chưa phải
là điểm mạnh của LSTM, nhưng với khả năng nhớ
các thông tin theo chuỗi thời gian trong khoảng thời
gian dài cũng giúp LSTM có khả năng dự đoán khá
tốt, cạnh trạnh được với CNN. Cuối cùng là mô hình
đề xuất CNN-LSTM đã cho kết quả cao nhất 96%
F1-score trên tập UTD, 95% trên tập MobiFall, 93%
trên tập PTITAct, và 85% trên tập CMDFALL. Đây
là kết quả cải tiến rất đáng kể so với 3 phương pháp
còn lại. Điều này cũng cho thấy mô hình CNN-LSTM
hiệu quả hơn hờ sự kết hợp của việc học và biểu diễn
các đặc trưng của dữ liệu theo không-thời gian.

Trong 4 tập dữ liệu kể trên thì tập UTD đơn giản
nhất chỉ với 1 vận động bất thường (ngã), tiếp theo
tập MobiFall với 4 vận động bất thường. Trong khi
đó tập PTITAct và CMDFALL lần lượt là 8 và 11 vận
động bất thường. Đặc biệt tập CMDFALL có nhiều
vận động bất thường phức tạp hơn các tập dữ liệu khác
nên điều này cũng lý giải kết quả các mô hình trên tập

Bảng II
KẾT QUẢ CỦA MÔ HÌNH CNN-LSTM PHÁT HIỆN VẬN
ĐỘNG BẤT THƯỜNG TRONG TẬP DỮ LIỆU CMDFALL

Tên hoạt động Precision Recall
ngã về phía sau 85.43 79.19
bò trên mặt đất 86.31 84.21
ngã về phía trước 89.56 87.58
ngã về bên trái 87.63 89.14
nằm trên giường và ngã về bên trái 70.42 67.30
nằm trên giường và ngã về bên phải 66.43 68.57
ngã về bên phải 91.62 92.25
ngồi trên ghế và ngã về bên trái 83.26 81.98
ngồi trên ghế và ngã về bên phải 79.12 78.67
nhảy loạng choạng 93.02 92.71
đi loạng choạng 84.25 82.59
Trung bình 86.46% 83.59%

CMDFALL đều thấp hơn các tập dữ liệu khác. Bảng
II trình bày kết quả chi tiết phát hiện vận động bất
thường của mô hình đề xuất CNN-LSTM thử nghiệm
trên tập CMDFALL. Kết quả ở Bảng II cho thấy,
CNN-LSTM có thể đạt tới độ chính xác là 86,46%
và độ bao phủ 83,59% trên tập dữ liệu CMDFALL.
Đây cũng là kết quả tốt nhất so với các phương pháp
khác. Một số vận động bất thường rất phức tạp như
nằm trên giường và ngã cũng được phát hiện chính
xác lên tới 70%. Trong khi đó các tư thế ngã về phía
trước, ngã về bên phải, ngã về bên trái v.v. . . đều được
phát hiện với độ chính xác xấp xỉ tới 90%.

V. KẾT LUẬN

Chúng tôi đã đề xuất một mô hình học sâu tích
chập kết hợp với mạng bộ nhớ dài ngắn CNN-LSTM
để giải quyết bài toán phát hiện các vận động bất
thường của người sử dụng cảm biến đeo trên người.
Kiến trúc đề xuất CNN-LSTM đã tận dụng được đặc
tính không-thời gian của dữ liệu cảm biến để tự động
học và biểu diễn các đặc trưng hiệu quả trên dữ liệu
cảm biến không thuần nhất. Kết quả thử nghiệm trên
4 tập dữ liệu UTD, MobiFall, PTITAct và CMDFALL
cho thấy mô hình đề xuất đã cho kết quả tốt hơn đáng
kể so với các mô hình máy véc tơ hỗ trợ (SVM), mô
hình học sâu tích chập (CNN) và mô hình mạng bộ
nhớ dài ngắn (LSTM). Đặc việt với độ chính xác lên
tới hơn 85% trên bộ dữ liệu CMDFALL cho thấy khả
năng phát hiện tốt các vận động bất thường phức tạp.
Kết quả này có nhiều tiềm năng cho các ứng dụng hỗ
trợ theo dõi người bệnh Parkinson, bệnh về vận động
và người cao tuổi.
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