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LỜI CAM ĐOAN 

 

Tôi xin cam đoan các kết quả nghiên cứu, thực nghiệm được trình bày trong luận văn 
này do tôi thực hiện dưới sự hướng dẫn của Phó giáo sư, Tiến sĩ Lê Thanh Hà và Tiến 
sĩ Nguyễn Thị Thuỷ. 

Tất cả những tham khảo từ các nghiên cứu liên quan đều được nêu nguồn gốc một cách 
rõ ràng từ danh mục tài liệu tham khảo của luận văn. Trong luận văn, không có việc sao 
chép tài liệu, công trình nghiên cứu của người khác mà không chỉ rõ về tài liệu tham 
khảo. 

         TÁC GIẢ LUẬN VĂN 

                 

    Nguyễn Việt Anh 
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LỜI CẢM ƠN 

 

Trước tiên, tôi xin gửi lời cảm ơn sâu sắc nhất đến thầy giáo, Phó giáo sư, Tiến sĩ Lê 
Thanh Hà và cô giáo, Tiến sĩ Nguyễn Thị Thuỷ, đã tận tình hướng dẫn tôi trong suốt 
quá trình thực hiện luận văn tốt nghiệp.  

Cảm ơn thầy giáo - Tiến sĩ Trần Quốc Long, Tiến sĩ Nguyễn Đỗ Văn đã có những góp 
ý, nhận xét quý giá giúp cải thiện kết quả nghiên cứu của tôi trong luận văn này 

Tôi xin bày tỏ lời cảm ơn chân thành tới trường Đại học Công Nghệ - ĐHQG Hà Nội 
và những thầy cô giáo tôi đã giảng dạy, truyền thụ kiến thức trong thời gian qua. 

Cuối cùng, tôi xin cảm ơn tất cả gia đình, bạn bè đã luôn động viên giúp đỡ tôi trong 
thời gian nghiên cứu đề tài. Tuy đã có những cố gắng nhất định nhưng do thời gian và 
trình độ có hạn nên luận văn còn nhiều thiếu sót và hạn chế. Kính mong nhận được sự 
góp ý của thầy cô và các bạn.       

         TÁC GIẢ LUẬN VĂN 

  

                 Nguyễn Việt Anh 
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Viết tắt Tiếng Anh Tiếng Việt 
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MHI Motion History Image Ảnh lịch sử chuyển động 
SVM Support Vector Machine Máy vector hỗ trợ 
KDE Kernel Density Estimation  
CB Code book Bảng mã 
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MỞ ĐẦU 

Theo dự báo về vấn đề dân số của Liên hợp quốc năm 2008, tỷ lệ người cao tuổi sẽ tăng 
từ 10% năm 2010 lên đến 23% vào năm 2050. Đó là hệ quả của tỷ suất sinh giảm, tỷ 
suất chết giảm và tuổi thọ trung bình tăng nhanh. 

Không nằm ngoài kịch bản chung của biến đổi cơ cấu tuổi dân số thế giới, tình trạng già 
hóa dân số ở Việt Nam đang diễn ra nhanh chóng. Thậm chí theo thống kê, tốc độ già 
hóa dân số nước ta là nhanh chưa từng có trong lịch sử. Thời gian quá độ từ giai đoạn 
già hóa sang giai đoạn dân số già chỉ từ 18 đến 20 năm, trong khi Pháp mất 115 năm, 
Thụy Điển là 85 năm, Mỹ là 70 năm. 

Theo số liệu của bộ Y tế [1], tỷ lệ người cao tuổi hiện chiếm 10,5%, dự đoán tăng lên 
23% dân số cả nước năm 2040. Và tuy tuổi thọ trung bình tăng nhanh nhưng do chất 
lượng cuộc sống, chế độ dinh dưỡng và điều kiện chăm sóc y tế, số người cao tuổi có 
sức khỏe tốt chỉ chiếm khoảng 5% trong khi 95% còn lại không khỏe mạnh. Người cao 
tuổi thường mắc các chứng bệnh như tim mạch; phổi – phế quản; đái tháo đường; suy 
giảm trí tuệ… Đó là những chứng bệnh dễ dẫn đến đột quỵ. 

Theo [2], đời sống gia đình của người cao tuổi đang thay đổi. Tỷ lệ người cao tuổi sống 
cùng con cái đang giảm nhanh, tỷ lệ hộ gia đình người cao tuổi sống cô đơn hoặc chỉ có 
vợ chồng người cao tuổi tăng lên đáng kể. Đó là hệ quả của việc di cư khi người trong 
độ tuổi lao động tập trung tại các thành phố lớn để tìm kiếm cơ hội việc làm hoặc thậm 
chí là di cư quốc tế. 

Trong bối cảnh người cao tuổi sống cô đơn và không khỏe mạnh, người già gặp rất nhiều 
nguy hiểm khi đột quỵ hay ngã mà không được phát hiện, cấp cứu kịp thời. Luận văn 
này nghiên cứu về các phương thức phát hiện ngã tự động nhằm góp phần tìm ra giải 
pháp gia tăng sự an toàn cho người cao tuổi sống một mình. 

Một thực trạng về điều kiện y tế khác là sự quá tải của bệnh viện khi thường xuyên xảy 
ra việc nhiều người bệnh nằm chung một giường. Phòng bệnh vốn chật chội lại càng 
chật chội bởi cứ mỗi một người ốm cần ít nhất một người nhà chăm sóc. Điều này gây 
ra mệt mỏi cho cả người bệnh và người chăm sóc, làm lãng phí sức lao động của xã hội 
khi người khoẻ mạnh phải nghỉ làm, cũng như gây cản chở các y bác sĩ trong khi thăm 
khám. Nếu có một hệ thống giám sát bệnh nhân tự động sẽ giúp giảm bớt số người chăm 
sóc, dẫn đến giảm tải cho bệnh viện. Một phương thức hiệu quả giúp tự động giám sát, 
phát hiện ngã cũng sẽ góp phần giải quyết bài toán trên. 

 Mục đích nghiên cứu 

Mục tiêu nghiên cứu của luận văn là tìm hiểu, quan sát để tìm ra các đặc điểm của việc 
ngã, định nghĩa được sự kiện ngã. Từ đó đề xuất một phương thức phát hiện ngã dựa 
trên các quan sát quá trình ngã.  
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Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Do đặc điểm là một quốc gia đang phát triển với mức thu nhập bình quân thấp, các 
phương thức phát hiện ngã tự động phải là các giải pháp chi phí thấp, dựa trên các tài 
nguyên phổ biến, luận văn này tập trung vào các phương thức phát hiện ngã dựa trên 
phân tích dữ liệu video thu được từ camera giám sát. Đối tượng nghiên cứu bao gồm lý 
thuyết về xử lý ảnh số, xử lý video số, thị giác máy tính, các đặc điểm của hành động 
ngã và cách thức phát hiện việc ngã. 

Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu khi thực hiện luận văn là tìm hiểu từ cơ sở lý thuyết chung về 
xử lý ảnh số, video số, thị giác máy tính, sau đó tìm hiểu về bài toán phát hiện ngã tự 
động từ các nghiên cứu đã được công bố và các kết quả đã đạt được. Từ đó cải tiến, đề 
xuất các kỹ thuật nhằm nâng cao hiệu quả phát hiện ngã. 

Đóng góp mới của luận văn 

Luận văn này đã cải tiến một số kỹ thuật và đề xuất một phương thức phát hiện ngã tự 
động dựa trên phân tích dữ liệu video; cài đặt thành công thuật toán phát hiện ngã với 
kết quả rất khả quan với tốc độ tính toán đảm bảo hoạt động thời gian thực; công bố kết 
quả nghiên cứu với tiêu đề “Single camera based Fall detection using Motion and 
Human shape Features” tại hội thảo quốc tế The Seventh International Symposium on 
Information and Communication Technology – SoICT 2016 (Đã được chấp nhận đăng 
trong kỉ yếu và trình bày tại hội thảo). Chi tiết kỹ thuật sẽ được trình bày ở các mục tiếp 
theo.  

Kết cấu luận văn 

Ngoài phần mở đầu và phần tham khảo, luận văn này được tổ chức thành 5 chương với 
các nội dung chính như sau: 

- Chương 1: Tổng quan bài toán phát hiện ngã tự động 

• Giới thiệu chung về bài toán 

• Các nghiên cứu đã công bố liên quan đến bài toán 

- Chương 2: Cơ sở lý thuyết 

• Tổng quan về xử lý ảnh số 

• Tổng quan về thị giác máy tính 

• Tổng quan về phân tích video 

• Tổng quan bài toán phát hiện hành động trong dữ liệu video 

- Chương 3: Phương thức đề xuất 

• Tổng quan về phương thức đề xuất 
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• Trình bày phương thức tách vùng chuyển động trong video 

• Trình bày về trích rút đặc trưng chuyển động 

• Trình bày về trích rút đặc trưng hình dạng cơ thể 

• Trình bày về quan sát các đặc trưng, đưa ra kết luận về việc ngã 

- Chương 4: Thí nghiệm và đánh giá 

• Mô tả tập dữ liệu dùng để thí nghiệm 

• Trình bày phương pháp đánh giá độ hiệu quả của phương thức 
• Trình bày về cài đặt cấu hình thí nghiệm  

• Trình bày về kết quả thí nghiệm, giải thích về kết quả thí nghiệm 

- Chương 5: Kết luận và hướng phát triển 
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CHƯƠNG 1.  
TỔNG QUAN BÀI TOÁN PHÁT HIỆN NGÃ TỰ ĐỘNG 

Theo tổ chức y tế thế giới [53], xấp xỉ 28 – 35% người có độ tuổi trên 65 bị ngã hằng 
năm. Tỷ lệ này tăng nhanh đến 32 – 42% đối với nhóm người già trên 70 tuổi. Tần suất 
ngã tăng theo tuổi và mức bệnh yếu. Thực tế, việc ngã tăng theo hàm mũ với thay đổi 
về mặt sinh học liên quan đến độ tuổi, dẫn đến một tỷ lệ cao các ca chấn thương liên 
quan đến ngã ở người già. Số ca chấn thương và tử vong do ngã chiếm đến khoảng 40% 
đối với người già. Trong bối cảnh đó, các phương thức giúp giảm bớt hậu quả của vấn 
đề sức khỏe này là rất cần thiết cho xã hội. Trong nhiều năm gần đây, các phương thức, 
thiết bị giúp phát hiện ngã đang được nghiên cứu tích cực. 

Việc ngã có thể được xác định bởi các đặc điểm như sau: 

− Xuất hiện chuyển động nhanh bất thường: Việc xuất hiện chuyển động nhanh rất có 
thể báo hiệu việc ngã, nhất là đối với người già. Và việc ngã gần như chắc chắn xuất 
hiện chuyển động nhanh taị một thời điểm nào đó  

− Chuyển động theo chiều doc̣: Khi ngã, cơ thể chuyển động theo chiều doc̣, hoặc thành 
phần chuyển động theo chiều doc̣ chiếm ưu thế do tác duṇg của troṇg lưc̣. Tuy nhiên, 
hành động ngồi, nằm nhanh cũng có đặc điểm này  

− Thay đổi hình daṇg, tư thế cơ thể: Với các hoaṭ động thông thường, hình dáng cơ thể 
thay đổi chậm. Trong một khoảng thời gian ngắn có thể xem như không thay đổi. 
Nhưng với việc ngã, hình daṇg cơ thể có thể thay đổi rất nhanh, hoặc ngay lập tức  

− Không xuất hiện chuyển động sau khi ngã: Sau khi ngã, thông thường người ngã se ̃
không có chuyển động cơ thể. Hoặc cũng có thể xuất hiện chuyển động rất nhanh 
như lăn qua lăn laị do bi ̣ đau. Nhưng với người già, có thể xem như không sảy ra kic̣h 
bản này 

Một hệ thống phát hiện ngã tự động có thể được định nghĩa như một hệ thống trợ giúp 
với nhiệm vụ chính là báo động khi có sự kiện ngã xảy ra. Hệ thống này phải đảm bảo 
hoạt động thời gian thực để giảm thiểu thời gian người ngã nằm trên sàn từ sau thời 
điểm ngã đến khi được người chăm sóc phát hiện. Khoảng thời gian này là yếu tố chủ 
chốt quyết định mức độ nghiêm trọng sau ngã. Rất nhiều người già không thể tự di 
chuyển hoặc gọi trợ giúp sau khi ngã và đối mặt với các mối nguy hiểm cho sức khỏe. 
Trong các nghiên cứu được công bố gần đây, có thể phân loại các hướng nghiên cứu về 
bài toán phát hiện ngã thành các nhóm chính: Phát hiện ngã dựa trên thiết bị cảm biến 
mang theo người; dựa trên cảm biến tích hợp trên điện thoại di động thông minh; dựa 
trên camera độ sâu (depth camera); và dựa trên camera thông thường. Phần tiếp theo của 
chương này sẽ tóm lược khái quát các hướng nghiên cứu chính kể trên. 
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 Phát hiện ngã sử dụng thiết bị mang theo người 

Thiết bị mang theo người có thể được định nghĩa là các thiết bị cảm biến điện tử nhỏ có 
thể cầm theo, hoặc đính trên quần áo. Phần lớn các thiết bị phát hiện ngã mang theo 
người sử dụng cảm biến đo gia tốc. Trong đó có thể kết hợp cảm biến khác như con 
quay hồi chuyển để thu thập thông tin về vị trí của người mang. Việc sử dụng các cảm 
biến kể trên có thể giúp đánh giá dáng đi, sự cân bằng, mức độ chuyển động và vị trí cơ 
thể của người mang, giúp dự đoán về việc ngã. Xu hướng sử dụng thiết bị đeo được tăng 
lên trong những năm gần đây do sự phổ biến của các cảm biến giá rẻ được tích hợp sẵn 
trong điện thoại thông minh. 

 
Hình 1.1.  Thiết bị có tích hợp cảm biến như điện thoại hay gậy thông minh 

1.1.1. Gia tốc kế gắn trên cơ thể 

Thông tin về sự gia tăng tốc độ chuyển động trong quá trình ngã được thu thập dựa trên 
sử dụng các gia tốc kế ba trục độc lập được gắn trên các vị trí khác nhau của cơ thể. Sau 
đó, các kỹ thuật thường được áp dụng để xác định ngã bao gồm: i) sử dụng ngưỡng, 
trong đó việc ngã được ghi nhận nếu độ gia tăng vận tốc đạt ngưỡng xác định trước; ii) 
sử dụng học máy (machine learning) để phân loại giữa ngã và không phải ngã. 

Một số nghiên cứu áp dụng kỹ thuật phân ngưỡng như [3, 11, 21, 22, 29, 36, 37, 50]. 
Trong khi đó, hướng tiếp cận sử dụng học máy bắt đầu xuất hiện từ năm 2010 sử dụng 
SVM (Support Vector Machine) [10, 26, 40, 48, 49]; multi-layer perceptron, Naïve 
Bayes, decision tree [26, 30]. Mặc dù vậy cho đến nay không có một kỹ thuật nào được 
chấp nhận như là một kỹ thuật tiêu chuẩn từ cộng đồng các nhà khoa học. 

1.1.2. Cảm biến tích hợp trên điện thoại thông minh 

Ngày nay, điện thoại di động thông minh dần trở lên rất phổ biến và thường được tích 
hợp sẵn một cách phong phú các loại cảm biến như gia tốc kế, la bàn số, GPS, con quay 
hồi chuyển, micro và camera. Một số nghiên cứu đã khai thác ưu thế kể trên để đưa ra 
các phương thức phát hiện ngã dựa trên sử dụng điện thoại thông minh. Trong đó, một 
số thuật toán đơn giản sử dụng kỹ thuật phân ngưỡng như [23, 27, 31, 44, 46]. Một số 
nghiên cứu khác sử dụng các kỹ thuật học máy như [39, 45].  
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1.1.3. Xu hướng, ưu điểm và hạn chế 

Nhìn chung, hướng tiếp cận sử dụng thiết bị mang theo người có xu hướng dịch chuyển 
sang sử dụng di động thông minh vì các ưu thế của nó, cộng với áp dụng các kỹ thuật 
học máy. Việc sử dụng thiết bị đeo được trong bài toán phát hiện ngã có ưu điểm là 
không bó hẹp ở phạm vi trong nhà mà có thể sử dụng cả ở môi trường bên ngoài. Tuy 
nhiên một nhược điểm lớn của cách tiếp cận này khi hướng đến đối tượng người sử dụng 
là người cao tuổi đó là người già thường xuyên bỏ quên thiết bị. Việc mang thiết bị theo 
người cũng gây những phiền phức nhất định. Một nhược điểm khác của việc sử dụng 
điện thoại thông minh là, chúng không được thiết kế cho mục đích chạy các ứng dụng 
đảm bảo an toàn mà ưu tiên được dành cho các chức năng nguyên thủy của điện thoại 
và thời gian sử dụng pin, dẫn đến các cảm biến không phải khi nào cũng hoạt động chính 
xác như mong muốn. Các nhà sản xuất điện thoại thông minh với các thiết kế kiến trúc 
khác nhau cho các cảm biến cũng dẫn đến tình trạng sự hoạt động của thuật toán có thể 
khác nhau trên các loại di động thông minh khác nhau. 

 Phát hiện ngã dựa trên phân tích dữ liệu video 

Ngày nay, các thiết bị camera ngày càng trở lên phổ biến với giá thành thấp, vì vậy hệ 
thống phát hiện ngã dựa trên camera có chi phí không cao và dễ dàng triển khai. Hướng 
tiếp cận này dựa trên phân tích dữ liệu video thu được qua một hoặc nhiều camera giám 
sát. Các các camera này được lắp đặt xung quanh môi trường sinh hoạt thường ngày của 
người già. Có thể thấy, lợi thế lớn nhất là người sử dụng không cần phải mang theo thiết 
bị. Tuy vậy các phương pháp sử dụng camera giám sát bị giới hạn bởi môi trường trong 
nhà và không có cách nào hoạt động khi người già rời khỏi phòng, nơi có triển khai các 
camera. Các phương thức phát hiện ngã dựa trên camera có thể được coi là nhóm các 
phương thức sử dụng thị giác máy, phân biệt với các phương thức còn lại. Các phương 
thức sử dụng thị giác máy lại có thể chia thành ba nhóm nhỏ: nhóm sử dụng camera 
RGB đơn; nhóm dựa trên phân tích dữ liệu 3-D sử dụng hệ nhiều camera RGB; nhóm 
dựa trên phân tích dữ liệu 3-D sử dụng camera độ sâu (depth camera). 

 
Hình 1.2.  Minh hoạ hệ thống phát hiện ngã tự động dựa trên phân tích video 
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1.2.1. Phát hiện ngã sử dụng camera đơn 

Phát hiện ngã sử dụng camera RGB đơn được nghiên cứu rộng rãi do việc cài đặt hệ 
thống rất dễ dàng với chi phí thấp. Các đặc trưng phổ biến được khai thác là đặc trưng 
hình dạng cơ thể, đặc trưng chuyển động, và việc thiếu vắng chuyển động sau ngã. 

Đặc trưng hình dáng cơ thể được áp dụng rộng rãi cho việc phát hiện ngã như [5, 9, 14, 
32, 35, 47, 52]. Các nghiên cứu [32, 47] sử dụng tỉ lệ giữa chiều cao và chiều rộng của 
cơ thể để xác định ngã. Mirmahboub và cộng sự [9] sử dụng một kỹ thuật trừ nền để 
tách vùng chuyển động trong chuỗi video, từ đó trích rút một số các đặc trưng hình dáng. 
Cuối cùng, một bộ phân lớp SVM được sử dụng để xác định việc ngã. Trong khi Rougier 
và các cộng sự của bà [14] sử dụng kỹ thuật so khớp hình dạng để theo vết vùng chuyển 
động tương ứng với cơ thể. Hình dáng cơ thể bị biến dạng trong khi ngã. Một số nghiên 
cứu đã sử dụng đặc điểm này bằng các kỹ thuật sử dụng bộ phân lớp dựa trên biến dạng 
hình dáng như [35], hoặc xây dựng một ellipse xấp xỉ vùng chuyển động thu được từ kỹ 
thuật trừ nền để mô hình hình dạng cơ thể. 

Các đặc điểm chuyển động khi ngã thường rất khác biệt so với chuyển động trong các 
hoạt động thường nhật như đi lại, ngồi, nằm chủ động, làm việc nhà, etc. Vì thế có nhiều 
nghiên cứu dựa trên phân tích sự khác biệt này để phát hiện ngã, phân biệt ngã với các 
hoạt động thông thường khác, như [13, 25, 54, 56]. Liao và cộng sự [54] sử dụng kỹ 
thuật phân tích chuyển động cơ thể kết hợp đặc trưng hình dạng cơ thể để phân biệt giữa 
chủ động nằm với ngã. Trong khi Homa và cộng sự [25] áp dụng Integrated Time Motion 
Image (ITMI) cho phát hiện ngã. ITMI là một dạng dữ liệu không – thời gian bao gồm 
chuyển động và thông tin về thời gian của chuyển động. Cho trước một chuỗi video, 
ITMI sẽ tính toán và biểu diễn thông tin chuyển động xuất hiện trong video, sau đó áp 
dụng kỹ thuật phân tích thành phần chính (PCA) để giảm số chiều của thông tin đã biểu 
diễn được. Cuối cùng áp dụng mạng neural MLP để phân loại chuyển động và xác định 
ngã. Cũng có nghiên cứu sử dụng thông tin 3-D thu được từ camera đơn được hiệu chuẩn 
(calibrated) cho việc phát hiện ngã như [13]. Caroline và các cộng sự trích rút thông tin 
3-D về quỹ đạo chuyển động của vùng đầu người, từ đó tính toán thông tin vận tốc 
chuyển động của đầu để phát hiện việc ngã.  

Nhìn chung, vì những ưu điểm đã nêu, số lượng nghiên cứu phát hiện ngã dựa trên phân 
tích dữ liệu chuỗi video thu được từ một camera đơn là rất lớn, áp dụng nhiều kỹ thuật 
đa dạng. Các đặc trưng được sử dụng thường tập trung vào thông tin hình dạng cơ thể 
và thông tin chuyển động. 

1.2.2. Phát hiện ngã sử dụng hệ multi camera 

Một nhóm các phương pháp phát hiện ngã dựa trên thị giác là sử dụng thông tin 3-D thu 
được từ một hệ các camera được kết hợp cùng với nhau. Nhiều nghiên cứu thực hiện 
việc cân chỉnh các camera như [16-19] giúp việc tái tạo lại mô hình 3-D của đối tượng 
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một cách chính xác. Tuy nhiên tiến trình cân chỉnh camera thường phức tạp và tiêu tốn 
thời gian. Auvinet và cộng sự [18,19] sử dụng một mạng các camera đã được cân chỉnh 
để tái tạo hình dạng ba chiều của cơ thể. Sau đó phân tích sự phân bố theo chiều dọc, 
nếu sự phân bố này là bất thường và gần mặt sàn, sẽ xác định là ngã. Còn Anderson và 
cộng sự [16, 17] lại áp dụng một nhánh của logic mờ cho phát hiện ngã. 

Nhìn chung, việc sử dụng hệ multi camera mang đến lợi thế là cho phép dựng lại mô 
hình 3-D của đối tượng, trích rút được các thông tin 3 chiều, vốn là các thông tin hết sức 
phù hợp cho việc phát hiện ngã. 

Bên cạnh việc tái tạo thông tin 3 chiều, hệ multi camera còn được sử dụng với mục đích 
như giám sát, phát hiện ngã ở nhiều phòng khác nhau [41]; phát hiện ngã từ các góc nhìn 
độc lập nhau [42]; và phát hiện ngã từ nhiều camera đơn độc lập rồi dung hợp kết quả 
với nhau [8].  

1.2.3. Phát hiện ngã sử dụng Camera độ sâu 

Camera độ sâu là loại camera có khả năng ghi nhận thông tin khoảng cách từ đối tượng 
đến bề mặt cảm biến, tương tự như mắt người. Nguyên lý hoạt động của nó dựa trên vận 
tốc chuyển động của ánh sáng được mô tả như Hình 1, như sau: Nguồn phát phát đi một 
trùm tia hồng ngoại được cấu trúc thành lưới, trùm tia này phản xạ trên bề mặt vật thể. 
Bộ phận cảm biến độ sâu (depth sensor) đặt gần nguồn phát sẽ thu nhận trùm tia dội lại 
và suy ra khoảng cách đến bề mặt vật thể dựa trên thời gian từ khi tia ra khỏi nguồn phát 
đến khi depth sensor nhận được. Từ đó xây dựng được đám mây điểm (points cloud) 
mang thông tin 3-D của vật thể. 

  
Hình 1.3.  Hoạt động của camera độ sâu 

Phương thức phát hiện ngã sử dụng camera độ sâu lần đầu tiên được đề suất bởi G. 
Diraco và cộng sự [24] vào năm 2010 khi mà giá thành loại thiết bị này là rất cao. Có 
rất ít nhà nghiên cứu sau đó quan tâm đến việc áp dụng loại camera này vào bài toán 
phát hiện ngã. Tuy nhiên tình thế đó đang thay đổi khi gần đây camera độ sâu dần trở 
lên phổ biến với mức giá ngày càng được cải thiện. Đặc biệt là sau khi Microsoft ra mắt 
thiết bị Kinect, đã có rất nhiều nghiên cứu sử dụng Kinect cho phát hiện ngã. 



 15 

Với sự trợ giúp của camera độ sâu, việc tính toán khoảng cách từ đầu người tới mặt sàn 
là tương đối đơn giản. Một số nghiên cứu đã sử dụng khoảng cách này như là một đặc 
trưng để xác định ngã như [6, 12, 24, 38]. Diraco và cộng sự [24] sử dụng camera độ 
sâu treo trên tường để giám sát. Hệ thống xác định việc ngã xảy ra khi trọng tâm cơ thể 
ở gần sàn quá một ngưỡng cho trước, và sau đó người ngã không chuyển động trong 
một vài giây. Trong khi đó Leone và công sự [6] xác định ngã dựa trên hai tiêu chí: 
khoảng cách từ trọng tâm cơ thể đến mặt sàn giảm xuống dưới ngưỡng xác định trước 
quá 900ms; sau đó người ngã không chuyển động hoặc chuyển động không đáng kể 
trong khoảng thời gian 4s. Rougier và cộng sự [12] sử dụng Kinect để thu nhận chuỗi 
ảnh độ sâu. Sau đó sử dụng ngưỡng khoảng cách trọng tâm đến sàn và tốc độ chuyển 
động để xác định ngã. Còn Michal và các cộng sự của ông [38] lại sử dụng một camera 
độ sâu gắn trên trần, sử dụng một bộ phân lớp KNN để phân biệt tư thế nằm trên mặt 
sàn khi ngã với các hoạt động thường ngày. Đặc trưng được sử dụng là khoảng cách đầu 
tới sàn; chiều dài và chiều rộng của vùng diện tích cơ thể. 

Các hệ thống phát hiện ngã dựa trên camera độ sâu có cùng lợi thế về khai thác thông 
tin ba chiều như khi sử dụng hệ multi camera, nhưng khác với hệ multi camera, sử dụng 
camera độ sâu không cần cấu hình phức tạp, không tốn chi phí tính toán cho tiến trình 
cân chỉnh. Với việc loại thiết bị này đang dần trở lên phổ biến, ngày càng nhiều các 
nghiên cứu đề xuất phương thức phát hiện ngã áp dụng camera độ sâu. Tuy nhiên ở Việt 
Nam hiện tại loại camera này ít được biết đến. 
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CHƯƠNG 2.  
CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

Hướng tiếp cận sử dụng các phương pháp phân tích dữ liệu chỗi video thu được qua 
camera để phát hiện ngã tự động nằm trong lớp bài toán phát hiện hành động (action 
detection) của lĩnh vực thị giác máy (computer vision), thuộc ngành khoa học máy tính 
(computer science). Lĩnh vực thị giác máy cố gắng mô phỏng lại những gì bộ não con 
người làm được với dữ liệu hình ảnh gửi về từ võng mạc, nghĩa là hiểu được ngữ cảnh 
dựa trên dữ liệu hình ảnh. Nó chủ yếu liên quan đến việc phân đoạn (segmentation), 
nhận diện (recognition), tái xây dựng mô hình 3D của đối tượng (reconstruction) và việc 
kết hợp các công việc đó cho mục đích hiểu ngữ cảnh. 

Thị giác máy ứng dụng các kỹ thuật của xử lý ảnh số (digital image processing) với các 
mô hình học máy (machine learning) cũng như một số phương thức toán học để thực 
hiện mục tiêu nói trên. Có thể nói, Thị giác máy cùng với xử lý ảnh và trí tuệ nhân tạo, 
mà cụ thể là học máy, có rất nhiều phần giao thoa với nhau. Ranh giới giữa các lĩnh vực 
này rất khó để phân định rõ ràng và còn gây nhiều tranh cãi. Tuy nhiên, xử lý ảnh, có 
thể được xem như lĩnh vực tập trung chủ yếu vào vấn đề xử lý dữ liệu ảnh thô mà không 
thu lại bất kỳ tri thức nào từ chúng. Ví dụ, trong bài toán phân đoạn ảnh dựa trên ngữ 
nghĩa, như xác định vị trí con mèo trong chuỗi video, một số bộ lọc cần được áp dụng 
trên ảnh trong quá trình xử lý. Đó là công việc của xử lý ảnh số. Còn việc nhận diện đối 
tượng (con mèo) trong khung cảnh của ảnh lại là nhiệm vụ của thị giác máy. Kết quả 
đầu ra của xử lý ảnh thường là một ảnh khác (gọi là ảnh đã được xử lý), còn thị giác 
máy nhận dữ liệu đầu vào là ảnh (kết quả của quá trình xử lý ảnh) và đầu ra là sự phân 
lớp (classifying), là tri thức về ngữ cảnh trong ảnh, là thông tin ngữ nghĩa. Phần cơ sở 
lý thuyết sẽ trình bày một cách khái quát về xử lý ảnh số và thị giác máy, đồng thời giới 
thiệu một số kỹ thuật, giải thuật cơ bản của các lĩnh vực này mà có liên quan trực tiếp 
hoặc gián tiếp đến bài toán của luận văn này. 

 Tổng quan về xử lý ảnh số 

Ngày nay, các lĩnh vực như y tế, thiên văn học, vật lý, hóa học, viễn thám, chế tạo, v.v.. 
và rất nhiều lĩnh vực khác nữa ngày càng lưu trữ, hiển thị, cung cấp ảnh số với số lượng 
vô cùng lớn. Thách thức đặt ra cho giới khoa học là làm sao trích rút ra được các thông 
tin có giá trị từ ảnh số nguyên gốc một cách nhanh chóng. Đó là mục đích chính của lĩnh 
vực xử lý ảnh số: chuyển đổi ảnh số thành thông tin. 

2.1.1. Ảnh kỹ thuật số 

Ảnh kỹ thuật số là dữ liệu được các thiết bị ghi hình kỹ thuật số như máy ảnh số, camera 
số ghi lại từ phép chiếu hình ảnh ba chiều của vật thể từ thế giới thực lên mặt phẳng hai 
chiều. Ánh sáng từ nguồn sáng phản xạ trên bề mặt vật thể, đi qua thấu kính đến bề mặt 
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cảm biến điện tử. Cảm biến này tiếp nhận ánh sáng và chuyển đổi thành tín hiệu điện tử 
dạng tương tự. Sau đó bộ phận chuyển đổi tương tự - kỹ thuật số thực hiện việc lấy mẫu 
(sampling) để chuyển tín hiệu tương tự sang tín hiệu số và lưu xuống thiết bị lưu trữ. 
Ảnh số bao gồm một lưới các điểm ảnh (pixel), được lưu trữ dưới dạng mảng hai chiều. 
Trong đó, mỗi điểm ảnh là một thành phần ảnh nhỏ nhất biểu diễn giá trị cường độ sáng 
tại vị trí của nó. Giá trị của mỗi điểm ảnh là rời rạc. Mảng hai chiều lưu trữ dữ liệu ảnh 
gồm một số lượng hữu hạn số hàng và số cột. 

Ảnh nhị phân 

Mỗi điểm ảnh chỉ là màu đen hoặc trắng, được biểu diễn bằng 0 và 1. Vì chỉ có hai giá 
trị có thể cho mỗi điểm ảnh, chúng ta chỉ cần một bit cho mỗi điểm ảnh. Như vậy, việc 
lưu trữ khá hiệu quả. Ảnh nhị phân có thể phù hợp với văn bản (in hoặc viết tay), dấu 
vân tay, thiết kế kiến trúc. (Phân tích và xử lý ảnh – TS. Đào Nam Anh, Nhà xuất bản 
Bách Khoa Hà Nội). 

Ảnh đa mức xám (Grayscale) 

Giá trị cường độ điểm ảnh được mã hóa trong L mức. Trong đó mức độ đen hay trắng 
được chia thành L khoảng đều nhau. Giá trị mỗi điểm ảnh nằm trong L khoảng này, là 
giá trị rời rạc biểu diễn mức cường độ sáng tại vị trí điểm ảnh. Giá trị điểm ảnh càng 
cao, cường độ sáng càng lớn và ngược lại. Ngày nay các thiết bị thường sử dụng mỗi 
8bit để mã hóa giá trị một điểm ảnh, nghĩa là L = 256 khoảng. Giá trị điểm ảnh nằm 
giữa 0 và 255. Trong trường hợp L = 2, một điểm ảnh chỉ có 2 mức giá trị 0 và 1, ta 
được ảnh nhị phân với mức 0 biểu diễn màu đen tuyệt đối và mức 1 biểu diễn màu trắng 
tuyệt đối. Nếu L > 2 ta được ảnh đa mức xám. Ảnh nhị phân có thể thu được qua phép 
tách ngưỡng ảnh đa mức xám: Giá trị điểm ảnh lớn hơn ngưỡng cho trước tương ứng 
với giá trị 1, nhỏ hơn ngưỡng tương ứng với giá trị 0 trên ảnh kết quả.  

Ảnh đa mức xám được lưu trữ trên một mảng hai chiều duy nhất. Rất nhiều kỹ thuật 
trong xử lý ảnh số được thực hiện trên ảnh đa mức xám khi không cần thiết phải quan 
tâm đến thông tin màu sắc của ảnh, giúp giảm độ phức tạp tính toán. 

Ảnh màu 

Qua nghiên cứu thị lực của người với màu sắc, James Clerk Maxwell đã phát hiện ra 
rằng các tế bào hình nón chia thành 3 loại: một loại nhạy cảm với ánh sáng đỏ, một loại 
nhạy cảm với xanh lá, loại còn lại nhạy cảm với xanh dương, ông phán đoán rằng mắt 
người có thể tổng hợp một màu sắc bất kỳ dựa trên ba màu cơ bản trên. Các cuộc thử 
nghiệm thành công sau đó đã mở ra một kỉ nguyên mới về nhiếp ảnh màu. 

Máy ảnh màu kỹ thuật số có bộ phận phân tách ánh sáng thành ba phổ màu cơ bản riêng 
biệt: đỏ (R); xanh lá (G); xanh dương (B). Mỗi phổ màu này được biến đổi thành tín  
hiệu số và lưu trữ riêng biệt. Mỗi kênh màu được lưu trữ tương tự như ảnh đa mức xám. 
Nếu dùng 8bit để mã hóa giá trị một kênh màu của điểm ảnh, với 3 kênh màu, để biểu 
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diễn một điểm ảnh cần 24bit. Nghĩa là cần gấp 3 lần không gian lưu trữ cho ảnh màu so 
với ảnh đa mức xám. Các kỹ thuật phân đoạn ảnh dựa trên màu sắc được thực hiện trên 
ảnh màu. 

Ảnh đa phổ 

Với thông tin về 3 màu cơ bản, ta có thể tổng hợp lên bất kì màu sắc nào trong dải nhìn 
thấy của mắt người. Tuy nhiên trong các lĩnh vực như viễn thám, y học, người ta còn 
quan tâm đến thông tin của các dải ánh sáng không nhìn thấy được. Vì vậy người ta cần 
lưu trữ các phổ khác, ngoài ba phổ màu cơ bản trên. Ảnh trong trường hợp này gọi là 
ảnh đa phổ. Trong khuôn khổ bài toán phát hiện ngã, luận văn này không đề cập đến 
loại ảnh này. 

2.1.2. Xử lý ảnh số 

Xử lý ảnh số là quá trình áp dụng các phương thức, thuật toán để tác động vào và biến 
đổi ảnh ban đầu thành ảnh mới có chất lượng tốt hơn theo một tiêu chí xác định trước, 
hoặc trích rút các thông tin có ích từ dữ liệu ảnh.  

Về mặt toán học, ảnh số có thể được coi là một hàm rời rạc hai biến f(x,y) với x, y là tọa 
độ của điểm ảnh. Giá trị hàm số f(x,y) chính là giá trị cường độ điểm ảnh tại vị trí x,y. 
Miền giá trị của f là: 0 ≤ f ≤ fmax. Với fmax là giá trị lớn nhất của điểm ảnh. Với mã hóa 
8bit, fmax = 255. Quá trình xử lý ảnh là quá trình thực hiện các phép biến đổi trên f(x,y). 
Vì vậy có thể nói xử lý ảnh số là một dạng của xử lý tín hiệu số. 

Xử lý ảnh thông thường bao gồm các bước sau đây: 

− Quá trình thu nhận ảnh 

− Phân tích và biến đổi ảnh gồm tiền xử lý, phân đoạn và trích rút đặc trưng ảnh. 

− Biểu diễn kết quả như là ảnh kết quả, hoặc các báo cáo thu được từ việc phân tích 
ảnh 

Một hệ thống xử lý ảnh gồm 5 thành phần: Thu nhận ảnh; tiền xử lý; phân đoạn ảnh; 
trích rút đặc trưng (mức thấp) ảnh; và mô tả, phân loại ảnh. Sơ đồ hệ thống được minh 
họa như Hình 2.1 dưới đây. 

  
Hình 2.1.  Hệ thống phân tích ảnh số 

Trong đó, thu nhận ảnh (Acquisition) là ghi nhận hình ảnh và lưu dưới dạng thức phù 
hợp cho mục đích phân tích, xử lý. Còn tiền xử lý (Preprocessing) là quá trình nâng cao 
chất lượng ảnh và khử nhiễu. Phân đoạn ảnh (Segmentation) thực hiện việc gom nhóm 
các điểm ảnh thành các vùng, từ đó định ra các đường bao quanh khu vực ảnh chứa 
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thông tin cần quan tâm. Còn trích rút đặc trưng (Feature Extraction) là công việc làm 
nổi bật một đặc trưng cần quan tâm của ảnh. Tiếp theo là việc biểu diễn kết quả 
(Presentation) dưới một dạng thức thích hợp cho các tiến trình xử lý tiếp theo của máy 
tính. 

1) Thu nhận ảnh 

Phần lớn ảnh kỹ thuật số được thu bằng nguồn ánh sáng trong vùng nhìn thấy bởi ưu 
điểm là an toàn, giá thành thấp và có thể được xử lý bởi các phần cứng thích hợp. Có 
hai phương thức phổ biến để tạo ra ảnh số là sử dụng camera kỹ thuật số và máy quét 
ảnh (scanner). Nói chung, giai đoạn thu nhận hình ảnh có liên quan phần nào tới giai 
đoạn tiền xử lý, chẳng hạn như việc thu phóng kích thước ảnh (scaling) có thể được thực 
hiện ở bước này. 

Quá trình thu nhận ảnh là quá trình biến đổi tín hiệu liên tục trong thế giới thực thành 
tín hiệu số rời rạc, gọi là số hóa, gồm hai bước là lấy mẫu (sampling) và lượng tử hóa 
(quantization). 

a) Lấy mẫu 

Giá trị cường độ sáng của hình ảnh trong thế giới thực có tính liên tục. Tuy nhiên vì 
nguyên lý mã hóa dữ liệu bởi các bit 0 và 1, máy tính chỉ có thể lưu trữ và xử lý các dữ 
liệu rời rạc. Việc lấy mẫu là quá trình chuyển đổi một tín hiệu liên tục thành một chuỗi 
số (một tín hiệu rời rạc). Yêu cầu đặt ra là tín hiệu ban đầu phải được khôi phục chính 
xác từ chuỗi số thu được qua lấy mẫu. Định lý lấy mẫu Nyquist – Shannon cung cấp 
điều kiện đủ để đạt được yêu cầu đó. Định lý lấy mẫu đảm bảo rằng một tín hiệu có thể 
được tái tạo hoàn toàn từ tín hiệu sau lấy mẫu nếu tần số lấy mẫu lớn hơn hai lần thành 
phần tần số lớn nhất của tín hiệu ban đầu: 

𝑓𝑓𝑠𝑠 ≥ 2𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 

Hay chu kỳ lấy mẫu phải đảm bảo: 

𝑇𝑇 ≥
1

2𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
 

Chu kỳ lấy mẫu T là khoảng thời gian giữa hai thời điểm lấy mẫu liên tiếp. Giá trị biên 
độ của tín hiệu tại mỗi thời điểm lấy mẫu được lưu lại, tạo thành chuỗi số rời rạc. Chuỗi 
số này chính là kết quả của việc lấy mẫu. Hình 2.2 là một ví dụ minh họa cho chu kỳ lấy 
mẫu và giá trị biên độ thu được. 
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Hình 2.2.  Minh họa chu kỳ lấy mẫu tín hiệu 

b) Lượng tử hóa 

Giá trị các điểm ảnh thu được từ bước lấy mẫu là rời rạc. Tuy nhiên miền giá trị của nó 
rất rộng. Như đã trình bày, cường độ sáng của điểm ảnh thường được chia thành 256 
khoảng, nhận giá trị từ 0 đến 255. Vì thế cần phải xấp xỉ giá trị lấy mẫu bằng một đại 
lượng thuộc 256 khoảng đó. 

c) Nén ảnh 

Dữ liệu ảnh thu được qua lấy mẫu và lượng tử hóa vẫn có kích thước khá lớn. Vì thế để 
giảm chi phí lưu trữ và truyền tải dữ liệu, cần phải có các kỹ thuật làm giảm kích thước 
ảnh, gọi là nén ảnh. Nén ảnh là quá trình loại bỏ các thông tin dư thừa, sử dụng các dạng 
thức biểu diễn dữ liệu phù hợp làm giảm kích thước ảnh.  

Các kỹ thuật nén ảnh có thể phân chia vào hai nhóm: nén bảo toàn thông tin và không 
bảo toàn thông tin. Trong đó nén bảo toàn thông tin giúp khôi phục hoàn toàn dữ liệu 
qua giải nén nhưng hiệu quả nén không cao, còn nén không bảo toàn thông tin cho hiệu 
quả nén cao nhưng lại gây mất mát dữ liệu. Các hướng tiếp cận chính của nén ảnh gồm 
có: dựa trên thống kê tần xuất xuất hiện của giá trị điểm ảnh; dựa vào vị trí không gian 
của điểm ảnh, khai thác sự giống nhau của các điểm ảnh gần nhau; thực hiện các phép 
biến đổi ảnh; và khai thác sự lặp lại của các chi tiết ảnh. 

Phụ thuộc vào kỹ thuật nén được xử dụng, ảnh số có các định dạng khác nhau như BMP, 
GIF, JPEG, PNG, v.v.. 

Cấu trúc trung của các định dạng biểu diễn ảnh gồm 3 phần: 

• Phần header: Chứa các thông tin về phương thức mã hóa; số bit dùng để mã 
hóa một điểm ảnh; kích thước và độ phân giải ảnh; v.v.. 

• Dữ liệu nén của ảnh: Dữ liệu hình ảnh đã được mã hóa theo phương thức đã 
chỉ ra ở header. 

• Bảng màu: Cho biết thông tin về bảng màu mà ảnh sử dụng để hiển thị. 

2) Tiền xử lý 
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Mục đích của bước tiền xử lý ảnh là loại bỏ các thông tin dư thừa, không có giá trị cho 
tiến trình phân tích, loại bỏ nhiễu, nâng cao độ tương phản,v.v.. Tiền xử lý bao gồm các 
bước cơ bản như thay đổi kích thước của ảnh và lọc ảnh. 

a) Thay đổi kích thước ảnh (Re-sizing) 

Thay đổi kích thước ảnh khi cần tăng hoặc giảm số lượng điểm ảnh của ảnh gốc, được 
thực hiện dựa trên nội suy ảnh. Đó là một tiến trình tái lấy mẫu để xác định giá trị nằm 
giữa hai điểm ảnh cho trước. Ảnh kết quả thu được có thể có số lượng điểm ảnh nhiều 
hơn hoặc ít hơn so với ảnh gốc. Giá trị cường độ các điểm ảnh bổ xung vào ảnh gốc thu 
được qua phép nội suy nếu độ phân giải không gian của ảnh tăng thêm. 

b) Lọc ảnh (Filtering) 

Ảnh thu được từ các thiết bị thu nhận thường bao gồm nhiều loại nhiễu. Hoặc vì lý do 
camera bị rung khi ghi hình, ảnh thu được bị nhòe, dẫn đến mất mát thông tin, suy giảm 
độ chi tiết ảnh và vùng biên ảnh. Lọc ảnh giúp giảm bớt nhiếu và làm tăng cường hoặc 
suy giảm mức độ chi tiết của ảnh. Kỹ thuật lọc ảnh có thể chia làm hai loại: Lọc trên 
miền không gian, dựa trên mối tương quan giá trị điểm ảnh với các điểm ảnh trong vùng 
lân cận của nó. Ví dụ như lọc trung vị, lọc trung bình, etc; Và lọc trên miền tần số, dựa 
trên việc thực hiện phép biến đổi Fourier để biểu diễn hàm ảnh I = f(x,y) trên miền tần 
số. Sau đó loại bỏ tần sồ thấp (High Pass Filter) trong trường hợp cần tăng cường chi 
tiết ảnh hoặc loại bỏ thành phần tần số cao (Low Pass Filter) trong trường hợp cần làm 
trơn ảnh (smooth). 

3) Phân đoạn ảnh 

Phân đoạn ảnh là thao tác chia nhỏ ảnh thành các vùng đồng tính (cùng tính chất về màu 
sắc, kết cấu), hay nói cách khác là xác định đường biên giữa các vùng ảnh. Các vùng 
này tương ứng với toàn bộ hoặc một phần của đối tượng trong ảnh. Quá trình này giúp 
phân chia ảnh thành các vùng mang nhiều ý nghĩa. Việc phân đoạn ảnh dựa trên các đặc 
tính của ảnh như mức cường độ sáng, cạnh, màu sắc hay kết cấu ảnh. Mức độ chi tiết 
của việc phân chia các vùng phụ thuộc vào việc bài toán đã được giải quyết hay chưa. 
Việc phân đoạn kết thúc khi đối tượng hoặc vùng cần quan tâm trong bài toán đó được 
phát hiện. Ví dụ như trong bài toán tự động kiểm tra dây truyền lắp ráp thiết bị điện tử, 
cần phân tích ảnh chụp sản phẩm để xác định xem các bất thường có xuất hiện hay không 
như thiếu mất một thành phần nào đó, hoặc các mạch hàn bị gián đoạn. Không có cách 
nào định trước mức độ chi tiết của tiến trình phân đoạn mà chỉ kết thúc khi đối tượng 
cần quan tâm được phát hiện. 

Phân đoạn ảnh là một trong những công việc khó khăn nhất trong xử lý ảnh. Mức độ 
chính xác của việc phân đoạn có vai trò quyết định đến sự thành công hoặc thất bại của 
toàn bộ quá trình phân tích ảnh. 
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Đa phần các phương pháp phân đoạn ảnh là dựa trên thuộc tính của giá trị cường độ 
sáng, chia thành hai nhóm: sự gián đoạn và tính tương tự. Các phương pháp thuộc nhóm 
thứ nhất dựa trên sự thay đổi đột ngột cường độ sáng, ví dụ như tại cạnh của đối tượng 
(edge). Còn hướng tiếp cận chính của nhóm thứ hai là phân chia ảnh thành các vùng có 
sự tương đồng theo một tập các điều kiện xác định trước. Phân ngưỡng, mở rộng vùng, 
tách và trộn vùng là các ví dụ về phương thức thuộc nhóm này. 

4) Trích rút đặc trưng ảnh 

Trong xử lý ảnh, trích rút đặc trưng là quá trình xử lý ảnh mức thấp (low level), khi kết 
quả thu được chỉ sau một bước thực hiện trên ảnh. Một đặc trưng có thể được định nghĩa 
là một phần thông tin cần quan tâm trong ảnh. Kết quả mong muốn của tiến trình phát 
hiện đặc trưng có thể lặp đi lặp lại. Ví dụ, trong cùng một ngữ cảnh, có hay không có 
các đặc trưng giống nhau phát hiện được trên các ảnh khác nhau. Các cạnh, đường, góc, 
điểm giao nhau thường chứa các thông tin giá trị trong ảnh, vì vậy cần phải có các kỹ 
thuật đáng tin cậy để phát hiện các đặc trưng liên quan đến chúng. Đặc trưng thu được 
trong phạm vi của xử lý ảnh số là đặc trưng mức thấp, nghĩa là không mang thông tin 
về ngữ nghĩa. 

5) Biểu diễn ảnh, phân lớp ảnh 

Biểu diễn ảnh sử dụng kết quả đầu ra của bước trích rút đặc trưng ảnh như dữ liệu điểm 
ảnh, đường bao phân chia các vùng, hoặc toàn bộ điểm ảnh nằm bên trong một vùng. 
Trong một số trường hợp, cần chuyển đổi các dữ liệu đầu ra trên thành dạng thức phù 
hợp cho việc tính toán của máy tính. Cách thức biểu diễn kết quả được quyết định dựa 
trên mục đích khác nhau: Nếu quan tâm đến thông tin về hình dạng bên ngoài của đối 
tượng, như góc cạnh hay độ cong, cần biểu diễn các đường bao; Còn nếu tập trung vào 
các thuộc tính bên trong như kết cấu, hoặc khung xương hình dạng, cần biểu diễn ảnh 
theo vùng. Việc lựa chọn hình thức biểu diễn chỉ là một phần của quá trình chuyển đổi 
dữ liệu thô của ảnh thành dạng thức phù hợp cho tiến trình xử lý tiếp theo. Cần thiết 
phải có một phương thức mô tả dữ liệu sao cho các đặc trưng cần quan tâm được làm 
nổi bật lên. 

Phân lớp là quá trình sử dụng các đặc tính thu được từ việc định lượng các thông tin cần 
quan tâm từ ảnh để phân biệt một lớp các đối tượng từ các đối tượng khác. 

2.1.3. Các phép toán chính trong xử lý ảnh 

Đa phần các kỹ thuật xử lý ảnh là các quá trình tác động lên ảnh đầu vào để thu được 
kết quả dựa trên phân tích mối tương quan về giá trị một điểm ảnh so với các điểm ảnh 
lân cận. 

1) Điểm ảnh và quan hệ giữa các điểm ảnh 

Quan hệ láng riềng 
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Ảnh được biểu diễn bằng một ma trận hai chiều như đã giới thiệu trong các phần trên. 
Trong đó, mỗi phần tử thuộc ma trận có giá trị là mức độ xám của điểm ảnh. Chỉ số của 
phần tử đó cũng là tọa độ của điểm ảnh tương ứng. Nếu biểu diễn các điểm ảnh bằng 
những ô vuông kích thước bằng nhau thì mỗi điểm ảnh có 4 láng riềng theo phương 
đứng và ngang (có chung cạnh), 4 láng riềng khác theo đường chéo (có chung góc). Một 
số điểm ảnh bị khuyết điểm láng riềng trong trường hợp nó nằm gần đường biên ảnh.  

 
Hình 2.3.  Các láng riềng của một điểm ảnh: 4 láng riềng theo phương đứng và phương 

ngang; 8 láng riềng bao gồm cả theo đường chéo 

Ký hiệu N4(p) là tập các láng riềng theo chiều ngang và chiều đứng; còn ND(p) là tập 
các láng riềng theo đường chéo; N8(p) là tập các láng riềng của điểm ảnh p. 

Quan hệ phụ cận (Adjacency) 

Hai điểm ảnh được liên kết với nhau, hay có quan hệ phụ cận nếu chúng là láng riềng 
và giá trị cường độ sáng của chúng thỏa mãn điều kiện cho trước hoặc là bằng nhau. Ví 
dụ, với ảnh nhị phân, hai điểm ảnh được kết nối với nhau nếu chúng là láng riềng và có 
cùng giá trị (0/1).  

Gọi V là tập các giá trị cường độ dùng để xác định quan hệ phụ cận và liên kết. Đối với 
ảnh nhị phân, V = {1} nếu xét quan hệ phụ cận của một điểm ảnh có giá trị là 1. Trong 
ảnh đa mức xám, V có nhiều phần tử hơn, ví dụ V = {180, 181, .., 200}. Nếu giá trị 
cường độ nằm trong khoảng từ 0 đến 255, V là tập con của tập gồm 256 giá trị. 

Quan hệ phụ cận được chia thành 3 dạng: 

- Phụ cận - 4: 2 điểm ảnh p và q với giá trị thuộc tập V là phụ cận - 4 nếu q thuộc tập 
N4(p). 

- Phụ cận - 8: Hai điểm ảnh p và q với giá trị thuộc tập V là phụ cận - 8 nếu q thuộc 
tập N8(p). 

- Phụ cận - m: Hai điểm ảnh p và q với giá trị thuộc tập V là phụ cận – m nếu q thuộc 
N4(p) hoặc thuộc ND(p) và tập N4(p) ∩ N4(q) không có điểm ảnh nào có giá trị nằm 
trong tập V. Ở đây “m” là viết tắt của mixed. 

Đường đi (path) 
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Đường đi từ điểm ảnh p tọa độ (x,y) tới điểm ảnh q tọa độ (s,t) là một chuỗi các điểm 
ảnh không lặp lại có tọa độ (x0, y0); (x1, y1);…; (xn, yn), với (x0, y0) = (x, y) và (xn, yn) = 
(s, t). Trong đó: (xi, yi) là phụ cận của (xi-1, yi-1) ∀1≤i≤n, n là độ dài đường đi. 

Trong trường hợp (x0, y0) = (xn, yn), đường đi được gọi là đường khép kín. 

Đường đi được phân loại thành đường đi – 4; đường đi – 8; và đường đi – m tương ứng 
với kiểu phụ cận giữa hai điểm ảnh. 

Kết nối (Connectivity) 

Gọi S là tập con của tập các điểm ảnh thuộc một ảnh. Hai điểm ảnh p và q gọi là được 
kết nối trong S nếu tồn tại một đường đi giữa chúng. 

Hai tập S1 và S2 gọi là phụ cận nếu một vài điểm ảnh thuộc S1 phụ cận với một vài điểm 
ảnh thuộc S2. Ví dụ minh họa như Hình 4. 

 
Hình 2.4.  Hai tập điểm ảnh phụ cận với nhau 

Vùng (Region) 

Gọi R là tập con thuộc tập các điểm ảnh của ảnh. R được gọi là một vùng ảnh nếu R là 
một tập kết nối. Vùng ảnh không có phụ cận gọi là vùng cô lập. Không tồn tại kiểu 
đường đi – 4 giữa hai vùng khác nhau. 

Nếu ký hiệu Ru là hợp nhất của tất cả các vùng, còn (Ru)c là phần còn lại của ảnh, thì Ru 
được gọi là vùng nổi lên (foreground), còn (Ru)c là nền (background) của ảnh. 

Đường bao (contour) của một vùng R là tập các điểm thuộc R và là phụ cận của một số 
điểm thuộc phần bù của R, hay thuộc (Ru)c , được minh họa như Hình 2.5 dưới đây. 
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Hình 2.5.  Minh họa đường bao của vùng ảnh 

2) Một số phép toán cơ bản trong xử lý ảnh số 

Các phép toán với toán tử điểm 

Các biến đổi đơn giản nhất trong xử lý ảnh số là các phép toán với toán tử điểm, trong 
đó giá trị điểm ảnh đầu ra chỉ phụ thuộc vào giá trị của điểm ảnh đầu vào tương ứng. Ví 
dụ như các phép biến đổi về độ sáng, hay điều chỉnh độ tương phản v.v.. 

a) Phép toán điều chỉnh độ sáng 

Là phép toán làm thay đổi tổng thể độ sáng của ảnh. Phép toán này chỉ đơn giản là cộng 
thêm hoặc trừ bớt một số nguyên c vào giá trị mọi điểm ảnh thuộc ảnh: 

𝐼𝐼(𝑚𝑚,𝑦𝑦) =  𝐼𝐼(𝑚𝑚,𝑦𝑦) ± 𝑐𝑐 

Nếu cộng thêm c, độ sáng tổng thể của ảnh tăng và ngược lại, nếu trừ đi c, độ sáng tổng 
thể sẽ giảm. 

b) Tách ngưỡng 

Tách ngưỡng là phép toán biến đổi giá trị mức xám để phân hoạch các điểm ảnh thành 
các nhóm riêng biệt. Kỹ thuật này sử dụng một giá trị làm ngưỡng là θ và các giá trị V1, 
V2, V2 > V1. Xét mọi điểm ảnh p, nếu giá trị của p ≥ θ, thì gán giá trị mới cho p là V2, 
nếu không giá trị mới của p là V1: 

𝑝𝑝(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = �𝑉𝑉1, 𝑥𝑥 < 𝜃𝜃
𝑉𝑉2, 𝑥𝑥 ≥ 𝜃𝜃 

Khi V1 = 0 và V2 = 1, ta thu được ảnh nhị phân sau phép tách ngưỡng. 

c) Phép toán điều chỉnh độ tương phản (Contrast) 

Điều chỉnh độ tương phản là kỹ thuật cải thiện chất lượng ảnh bằng cách làm biến đổi 
khoảng giá trị điểm ảnh sang khoảng giá trị mong muốn, ví dụ như khoảng đầy đủ các 
giá trị có thể của điểm ảnh mà kiểu ảnh đó cho phép. Ví dụ, với ảnh xám mã hóa bởi 8 
bit, khoảng giá trị này từ 0 đến 255. 

Độ tương phản là mức độ chênh lệch giữa giá trị lớn nhất và nhỏ nhất của các điểm ảnh 
trong cùng một ảnh. Độ tương phản càng cao, chi tiết ảnh càng nổi bật, ảnh càng sắc 
nét. Để làm thay đổi độ tương phản, tăng hoặc giảm tùy theo các mục đích khác nhau 
của bước tiếp theo trong tiến trình xử lý ảnh, các kỹ thuật được áp dụng là hiệu chỉnh 
min – max, hiệu chỉnh histogram, hiệu chỉnh gamma, v.v. Các kỹ thuật trên làm thay 
đổi khoảng giá trị điểm ảnh trong ảnh, điều chỉnh lại các giải giá trị để đạt được mục 
đích mong muốn. Ví dụ, với hiệu chỉnh min – max, công thức hiệu chỉnh như sau: 

𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 =  
𝐼𝐼𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 − 𝐼𝐼𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛
𝐼𝐼𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝐼𝐼𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛

×256 
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Trong đó, Imax và Imin là giá trị lớn nhất và nhỏ nhất của điểm ảnh. Iold và Inew là giá trị 
cường độ sáng của điểm ảnh trước và sau khi điều chỉnh. 

 
Hình 2.6.  Ví dụ minh họa điều chỉnh độ tương phản: Ảnh bên trái là ảnh ban đầu; ảnh bên 

phải là ảnh kết quả thu được sau điều chỉnh tương phản 

d) Cân bằng biểu đồ mức xám (Histogram Equalization) 

Thực chất cân bằng histogram cũng là một kỹ thuật điều chỉnh độ tương phản toàn cục. 
Trong đó, histogram là biểu đồ thể hiện tần suất suất hiện của mức xám g trong ảnh, hay 
là tổng số điểm ảnh có mức xám bằng g. Ký hiệu là h(g). Một biểu đồ mức xám lý tưởng 
là biểu đồ phẳng, nghĩa là giá trị điểm ảnh phân bố đồng đều trên mọi khoảng mức xám. 

Giả sử ảnh đa mức xám I có giải giá trị không phân bố đều mà co cụm trong một khoảng 
ngắn nào đó, thì ảnh I có khả năng có độ tương phản thấp. Mục tiêu của việc cân bằng 
biểu đồ mức xám là trải đều giá trị điểm ảnh trên một vùng giá trị rộng hơn, qua đó ảnh 
sẽ có độ tương phản cao hơn. Để thực hiện điều đó, cần phải xác định một hàm tham 
chiếu mức cường độ sáng f(I) để biểu đồ kết quả có tính bằng phẳng. Hàm tham chiếu 
này được xác định như sau: 

− Xác xuất để một điểm ảnh thuộc ảnh đa mức xám x nhận giá trị mức xám i là: 

𝑝𝑝𝑚𝑚(𝑖𝑖) = 𝑝𝑝𝑚𝑚(𝑥𝑥 = 𝑖𝑖) =
𝑛𝑛𝑚𝑚
𝑛𝑛

, 0 ≤ 𝑖𝑖 < 𝐿𝐿 

trong đó, L là tổng số mức xám của ảnh, thông thường bằng 256; n là tổng số điểm 
ảnh thuộc ảnh; ni là tổng số điểm ảnh có mức xám = i. Giá trị của 𝑝𝑝𝑚𝑚(𝑖𝑖) nằm trong 
khoảng [0,1]. 

− Hàm phân bố tích lũy tương ứng với px được xác định: 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚(𝑖𝑖) = �𝑝𝑝𝑚𝑚(𝑗𝑗)
𝑚𝑚

𝑗𝑗=0

 

− Cần xác định một phép biến đổi y = T(x) trên ảnh x để tạo ra ảnh y có biểu đồ mức 
xám bằng phẳng, nghĩa là hàm phân bố tích lũy CDF trên y có tính tuyến tính trong 
khoảng giá trị mức xám của y: 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑦𝑦(𝑖𝑖) = 𝑖𝑖𝑖𝑖, với K là hằng số. Mặt khác, vì tính chất 
của hàm phân bố tích lũy: 
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𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑦𝑦(𝑖𝑖′) = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑦𝑦�𝑇𝑇(𝑖𝑖)� = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚(𝑖𝑖), 𝑖𝑖 ∈ [0, 𝐿𝐿] 

Vậy, số điểm ảnh có giá trị ≤ 𝑖𝑖′ thuộc ảnh y thu được qua phép biến đổi T(i) bằng 
với số điểm ảnh có giá trị ≤ 𝑖𝑖 trong ảnh ban đầu x, và hàm phân bố tích lũy của y có 
tính chất tuyến tính. Suy ra: 

𝑖𝑖′ = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑓𝑓𝑚𝑚(𝑖𝑖) ∗ (𝐿𝐿 − 1) 

Hình 2.7 minh họa kết quả của kỹ thuật cân bằng biểu đồ mức xám: Ảnh trước khi cân 
bằng tương phản thấp, biểu đồ mức xám co cụm, hàm phân bố tích lũy không tuyến tính; 
Ảnh sau phép cân bằng sắc nét, độ tương phản cao, biểu đồ mức xám trải đều trên toàn 
giải giá trị và hàm phân bố tích lũy có dạng thức tuyến tính. 

 
Hình 2.7.  Minh họa cân bằng biểu đồ mức xám 

Các phép toán với toán tử không gian 

Là các phép toán mà giá trị điểm ảnh kết quả không chỉ phụ thuộc vào giá trị điểm ảnh 
đầu vào mà còn phụ thuộc vào các điểm ảnh lân cận, hay nói cách khác là phụ thuộc vào 
vị trí của điểm ảnh đầu vào. 

a) Phép toán cửa sổ trượt 

Một cửa sổ hay còn được gọi là nhân (kernel) hay mặt nạ (mark), là một ma trận kích 
thước nhỏ, ví dụ ma trận 3x3, 5x5, 7x7, v.v. Khi thực hiện các phép biến đổi trên từng 
điểm ảnh của ảnh cần xử lý, đặt điểm neo (anchor) của toán tử cửa sổ (thường được 
chọn là phần tử chính giữa của ma trận) vào vị trí của điểm ảnh đó và thực hiện các phép 
tính toán đối với điểm ảnh thuộc tâm và các điểm ảnh khác nằm trong phạm vi của toán 
tử cửa sổ để làm thay đổi giá trị của điểm ảnh đang xử lý. Tùy vào mục đích, kích thước 
cửa sổ và giá trị các phần tử thuộc cửa sổ cũng như các phép tính toán là khác nhau. 

b) Phép toán nhân chập (Convolution) 
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Nhân chập là phép toán quan trọng trong xử lý ảnh, được xử dụng trong kỹ thuật tạo ảnh 
tích phân, làm trơn ảnh (smooth), tách cạnh, lọc tuyến tính, v.v..  

Nhân chập là phép cửa sổ trượt, được định nghĩa bởi ma trận hạt nhân (kernel) K kích 
thước m x n. Ảnh I nhân chập với nhân K bởi công thức: 

𝐼𝐼 ⊗ 𝑇𝑇 =  ��𝐼𝐼(𝑥𝑥 + 𝑖𝑖,𝑦𝑦 + 𝑗𝑗) ∗ 𝑖𝑖(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)
𝑛𝑛−1

𝑗𝑗=0

𝑚𝑚−1

𝑚𝑚=0

 

c) Lọc Gaussian 

Lọc Gaussian có tác dụng làm trơn ảnh dựa trên ý tưởng rằng giá trị điểm ảnh (giá trị 
hàm hai chiều I(x,y)) là một biến xác xuất hai chiều tuân theo phân bố Gaussian. Điều 
này đồng nghĩa với việc trong một lân cận nào đó, giá trị điểm ảnh không có sự chênh 
lệch bất thường. 

Phân bố Gaussian hay còn được gọi là phân bố chuẩn, có hàm phân bố xác xuất đối với 
biến ngẫu nhiên một chiều sau: 

𝐺𝐺(𝑥𝑥) =
1

√2𝜋𝜋𝜎𝜎
𝑒𝑒−

𝑚𝑚2
2𝜎𝜎2 

Trong đó, 𝜎𝜎 là độ lệch chuẩn của phân bố. Đồ thị của 𝐺𝐺(𝑥𝑥) có hình quả chuông như 
minh họa ở Hình 2.8. 

 
Hình 2.8.  Minh họa phân bố Gaussian hàm một chiều 

Đối với biến ngẫu nhiên hai chiều, hàm phân bố xác xuất trở thành: 

𝐺𝐺(𝑥𝑥,𝑦𝑦) =
1

2𝜋𝜋𝜎𝜎2
𝑒𝑒−

𝑚𝑚2+𝑦𝑦2
2𝜎𝜎2  

Biểu đồ của 𝐺𝐺(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) được minh họa trong Hình 2.9 
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Hình 2.9.  Minh họa phân bố Gaussian hai chiều 

Đối với ảnh số, vốn là tập hợp của các điểm ảnh có giá trị rời rạc, cần thiết phải xấp xỉ 
hàm Gaussian bởi một ma trận rời rạc để có thể thực hiện phép nhân chập. Theo lý 
thuyết, phân bố Gaussian là khác 0 tại mọi điểm, dẫn đến để xấp xỉ phân bố này cần một 
ma trận với kích thước không giới hạn. Nhưng trong thực tế có thể coi như phân bố là 
bằng 0 với mọi giá trị sai khác hơn 3 lần độ lệch chuẩn, nên chỉ cần một ma trận có kích 
thước xác định làm nhân (kernel) của phép nhân chập. Ví dụ Hình 2.10 sau minh họa 
một xấp xỉ của hàm Gaussian với độ lệch chuẩn 𝜎𝜎 = 1. 

 
Hình 2.10.  Xấp xỉ rời rạc cho hàm Gaussian với 𝜎𝜎 = 1 

Sau khi xác định được ma trận xấp xỉ trên, phép lọc Gaussian có thể thực hiện bằng cách 
tiến hành nhân chập ma trận xấp xỉ với ảnh gốc. Kết quả là ảnh mới có tính trơn hơn ảnh 
ban đầu, như minh họa ở Hình 2.11. 

 
Hình 2.11.  Minh họa lọc Gaussian: Ảnh đầu tiên bên trái là ảnh gốc; ảnh thứ hai là kết quả 

lọc Gaussian với độ lệch chuẩn = 1; ảnh thứ 3 là kết quả lọc Gaussian độ lệch chuẩn = 2 
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Các phép toán hình thái học 

Phép toán hình thái học là tập hợp các phép toán xử lý ảnh dựa trên hình dạng. Phép 
toán hình thái áp dụng một yếu tố cấu trúc (structuring element) lên ảnh đầu vào để tạo 
ra ảnh kết quả. Các phép toán hình thái cơ bản nhất gồm có khép giãn nở và phép xói 
mòn. Chúng được ứng dụng rất rộng trong các vấn đề như: 

• Khử nhiễu. 

• Cô lập các thành phần riêng biệt hoặc kết nối các thành phần khác nhau lại 
trong ảnh. 

• Tìm kiếm các điểm nhô lồi, lõm (về cường độ sáng) trên ảnh. 

a) Phép giãn nở (Dilation) 

Phép toán này thực hiện việc nhân chập ảnh A với nhân (kernel) B, là ma trận có hình 
dạng và kích thước nào đó, thường là hình vuông hoặc tròn. Ma trận B được xác định 
một điểm neo, thường là tâm của nhân. Tiến hành trượt B trên toàn bộ ảnh, tìm điểm 
ảnh có giá trị lớn nhất của ảnh A trong vùng cửa sổ B và thay thế giá trị điểm ảnh ở vị 
trí điểm neo bằng giá trị lớn nhất đó. Có thể thấy rằng, phép trượt này khiến cho vùng 
sáng thuộc ảnh được mở rộng. Ví dụ được minh họa ở Hình 2.12 dưới đây: 

 
Hình 2.12.  Phép giãn nở: Bên trái là ảnh ban đầu; bên phải là ảnh kết quả sau giãn nở 

Phần nền (màu trắng) được mở rộng xung quanh ký hiệu. 

b) Phép xói mòn (Erosion) 

Phép xói mòn là phép toán ngược lại với phép giãn nở. Cách thức thực hiện hoàn toàn 
giống với phép giãn nở, nhưng thay vì thay thế giá trị điểm ảnh lớn nhất trong vùng cửa 
sổ cho điểm ảnh tại điểm neo, phép xói mòn sử dụng giá trị điểm ảnh nhỏ nhất. Ví dụ 
trong Hình 2.13 thể hiện kết quả của phép xói mòn. 

 
Hình 2.13.  Phép xói mòn: Bên phải là ảnh ban đầu; bên phải là ảnh kết quả sau xói mòn 

Vùng ảnh màu trắng trở lên nhỏ hơn, trong khi vùng màu tối lớn hơn sau phép xói mòn. 
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 Tổng quan về thị giác máy tính 

Bộ não con người dễ dàng nhận thức về các đối tượng tồn tại xung quanh trong không 
gian ba chiều nhờ vào tín hiệu thu được thông qua hệ thống thị giác. Con người có thể 
phân biệt, nhận thức về khoảng cách, hình dáng, chất liệu, số lượng và nhiều thuộc tính 
khác của vật thể, cũng như nhận diện một đối tượng từ các đối tượng khác cùng loại. 
Điều này đạt được nhờ vào quá trình tái tạo hình ảnh ba chiều và xác định các đặc trưng 
của đối tượng trong bộ não thông qua tín hiệu thu được từ mắt người. Các nhà tâm lý 
học nhận thức đã dành nhiều thập kỷ để tìm hiểu cách thức hoạt động của hệ thống thị 
giác và não người.  

Từ những năm 70, những nghiên cứu đầu tiên về hệ thống thị giác máy đã xuất hiện. 
Thời điểm đó, giới khoa học coi thị giác máy là một thành phần nhận thức trực quan của 
kế hoạch đầy tham vọng nhằm cho máy móc bắt trước con người, thực hiện những hành 
vi thông minh, tự động đưa ra các quyết định chính xác và hợp lý. Bài toán được đặt ra 
là, khi kết nối camera với máy tính, làm thế nào để máy tính có thể mô tả những gì nó 
nhìn thấy? Ngày nay, chúng ta biết rằng vấn đề đó là không hề đơn giản. 

  
Hình 2.14.  Một số ví dụ về các thuật toán thị giác máy xuất hiện sớm nhất: a) gán nhãn cho 
đường trong hình vẽ kỹ thuật; b) kỹ thuật cấu trúc ảnh, hay mô hình biến dạng cho nhận diện 
đối tượng; c) mô hình khớp nối cho bài toán ước lượng tư thế người; d) ảnh nội tại; e) stereo 

correspondence – xác định các điểm tương ứng trong hai bức ảnh khác nhau; f) kỹ thuật 
optical flow, biểu diễn chuyển động tương đối của điểm trên bề mặt vật thể 

Thị giác máy có liên quan chặt chẽ và có nhiều phần giao thoa với các lĩnh vực như xử 
lý ảnh số, trí tuệ nhân tạo và toán học. Vậy thị giác máy là lĩnh vực liên ngành nhằm 
giúp cho máy tính có thể hiểu các thông tin mức cao (thông tin ngữ nghĩa) trong ảnh và 
video số. Từ góc độ khoa học ứng dụng, nó được coi là nghiên cứu để xây dựng lên các 
tác vụ tự động thực hiện các công việc như hệ thống thị giác con người có thể làm. 
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Hiểu ảnh trong ngữ cảnh thị giác máy là việc biến đổi ảnh thành các mô tả của thế giới 
thực. Các mô tả này phải phù hợp để làm đầu vào cho các tiến trình tiếp theo, hoặc giúp 
gợi ý các hành động thích hợp. Hiểu ảnh được xem như là sự giải thích cho các thông 
tin mang tính biểu tượng từ dữ liệu hình ảnh, được xây dựng với sự trợ giúp của hình 
học, vật lý, xác suất thống kê và học máy. 

Nếu việc chụp ảnh là tiến trình biến đổi khung cảnh 3 chiều của thế giới thực thành hình 
ảnh hai chiều thì các kỹ thuật thuộc thị giác máy lại cố gắng đảo ngược tiến trình ấy, tái 
tạo các thuộc tính như hình dạng, sự chiếu sáng, phân bố màu sắc của vật thể trong 
khung cảnh 3 chiều từ hình ảnh 2 chiều trên bề mặt ảnh.  

Thị giác máy hiện nay bao gồm nhiều nhánh như: tái tạo khung cảnh; phát hiện sự kiện; 
theo vết; nhận diện đối tượng; ước lượng chuyển động; khôi phục hình ảnh, v.v.. Đối 
tượng nghiên cứu của thị giác máy rất rộng. Một đặc điểm chung của các bài toán thuộc 
lĩnh vực này là có rất nhiều cách giải quyết theo nhiều cách tiếp cận khác nhau. Mỗi giải 
pháp đạt được một kết quả nhất định cho một trường hợp cụ thể. Rất khó để so sánh giải 
pháp nào là tốt hơn. 

Gần đây, với việc năng lực tính toán ngày càng tăng cao của máy tính và sự phát triển 
mạnh mẽ của lĩnh vực trí tuệ nhân tạo mà cụ thể là học máy, ngành thị giác máy đang 
phát triển nhanh chóng chưa từng có. Đến giờ, chúng ta đã có những kỹ thuật đáng tin 
cậy cho việc tính toán mô hình không gian 3 chiều của một môi trường từ hàng trăm bức 
ảnh trùng nhau một phần; Với một tập đủ lớn các góc nhìn của vật thể, có thể tạo ra bề 
mặt 3D chính xác của đối tượng dựa trên việc so khớp (matching); Chúng ta có thể theo 
viết chuyển động của một người trong bối cảnh phức tạp; Thậm chí, có thể cố gắng xác 
định tên của tất cả mọi người xuất hiện trong một bức ảnh với độ chính xác vừa phải, sử 
dụng kết hợp các kỹ thuật phát hiện và nhận diện khuôn mặt, quần áo, tóc, v.v..  

Ngày càng có nhiều ứng dụng thực tế áp dụng các kỹ thuật của thị giác máy, bao gồm: 

- Nhận dạng ký tự (ORC): Ví dụ nhận diện ký tự viết tay như mã bưu chính trên 
phong bì thư, hay tự động nhận diện biển số xe. 

- Kiểm tra tự động bằng máy (Machine inspection): Ví dụ tự động ước lượng 
dung sai kích thước cánh máy bay hay xác định các khiếm khuyết của vật liệu trong 
quản lý chất lượng. 

- Xây dựng mô hình 3D: Tự động tạo mô hình 3D từ nhiều ảnh chụp từ trên không 
(viễn thám) như Bing Maps đã làm. 

- Áp dụng trong y tế: Ví dụ tìm hiểu quá trình thay đổi hình thái bộ não người theo 
tuổi. 

- Giám sát: Phát hiện xâm nhập trái phép; phân tích luồng giao thông; quan sát hồ 
nước để phát hiện nạn nhân rơi xuống hồ. 



 33 

- Nhận dạng vân tay và sinh trắc học: Cho bài toán tự động xác thực quyền truy 
cập nội dung cũng như các ứng dụng trợ giúp cho tòa án trong xác định danh tính 
tội phạm. 

- Phát hiện khuôn mặt: Cho việc cải thiện khả năng tự động lấy nét của camera, 
cũng như cho bài toán tìm kiếm ảnh. 

Và còn rất nhiều ứng dụng khác nữa. 

 
Hình 2.15.  Một số ứng dụng trong công nghiệp của thị giác máy: a) Nhận dạng chữ viết tay; 
b) Kiểm tra cơ khí; c) Ứng dụng trong hệ thống bán lẻ hàng hoá; d) Ảnh y tế; e) Thị giác máy 

trong hệ thống lái xe tự động; f) Hệ thống camera giám giao thông. 

2.2.1. Hệ thống các kỹ thuật thị giác máy 

Hình ảnh thu được qua bước thu nhận, khử nhiễu nhờ các kỹ thuật thuộc xử lý ảnh sẽ là 
đầu vào cho các bước tiếp theo của hệ thống thị giác máy. Các kỹ thuật thị giác máy có 
thể chia thành các mức sau: 

• Thị giác mức thấp (low-level): Là các kỹ thuật trích rút đặc trưng mức thấp 
của ảnh như đặc trưng cạnh (edge), góc (corner), hay luồng quang học (optical 
flow). 

• Thị giác mức trung (middle-level): Các kỹ thuật như nhận diện đối tượng 
(object recognition), phân tích chuyển động hay tái tạo mô hình 3D (3D 
reconstruction), v.v.. sử dụng các đặc trưng có được từ các kỹ thuật mức thấp. 
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• Thị giác mức cao (high-level): Giải thích các thông tin thu được qua các kỹ 
thuật thị giác mức trung và mức thấp, bao gồm mô tả khái nệm của khung 
cảnh như hoạt động, ý định, hành vi, v.v.. 

Các kỹ thuật cùng với kết quả đầu ra được khái quát lại bởi Hình 2.16 dưới đây. 

  
Hình 2.16.  Hệ thống các kỹ thuật thị giác máy 

2.2.2. Các khái niệm quan trọng 

1) Hình học (Geometry) 

Hình học trong thị giác máy là công cụ giải quyết mối quan hệ hình học giữa hình ảnh 
3D trong thế giới thực với hình chiếu của nó trên ảnh 2D. Các bài toán phổ biến đối với 
hình học trong thị giác máy bao gồm: 

- Tái xây dựng cấu trúc hình học của đối tượng dựa trên việc đo lường, ước lượng 
hình chiếu của nó trên các ảnh hai chiều. 

- Đối sánh các điểm giữa các ảnh chụp cùng một đối tượng ở nhiều góc nhìn khác 
nhau. 

- Bài toán cân chỉnh camera tự động. 

Để giải quyết các vấn đề nêu trên, cần thiết phải xác định được mối liên hệ giữa hệ toạ 
độ trong thế giới thực với hệ toạ độ trong ảnh, hay nói cách khác là việc tìm ra các tham 
số của hàm biến đổi toạ độ một điểm trong thế giới thực sang toạ độ của điểm đó trong 
hệ toạ độ của máy ảnh, như minh hoạ trong hình 2.17 dưới đây: 
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Hình 2.17. Hệ toạ độ trong thế giới thực và hệ toạ độ của camera 

Trong đó, M là điểm đang xét, (Xs,Ys,Zs) là toạ độ của M trong hệ toạ độ OXYZ của thế 
giới thực, còn (xs,ys,zs) là toạ độ của M đối với hệ toạ độ của camera Cxyz, C là tâm của 
camera. Ảnh của M trên mặt phẳng ảnh có toạ độ (xs,ys, f) với f  là độ dài tiêu cự của ống 
kính. Việc chuyển hệ hoạ độ từ O về C được thực hiện thông qua phép dịch chuyển với 
vector dịch chuyển T = 𝐶𝐶𝐶𝐶�����⃗ ; và phép xoay trục, sẽ được làm rõ sau đây.  

 
Hình 2.18. Phép chuyển trục toạ độ 

Theo mô tả ở hình 2.18 ta có: 𝐶𝐶𝐶𝐶������⃗ = 𝐶𝐶𝐶𝐶�����⃗ + 𝐶𝐶𝐶𝐶������⃗ . 

Với i, j, k và I, J, K lần lượt là các vector đơn vị của hệ Cxyz và OXYZ, phương trình 
trên trở thành: 

xsi + ysi + zsi = Tsi + Tsi + Tsi + Xsi + Ysi + Zsi 

Thực chất, xs chính là hình chiếu của 𝐶𝐶𝐶𝐶������⃗  lên Cx sau phép dịch chuyển T. Vậy: 

xs = Tx + XsI.i + YsJ.i + ZsK.i 
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Tương tự đối với ys và zs ta có: 

�
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2) Đối sánh (Matching) 

Đối sánh là việc so khớp một vùng ảnh trong ảnh với vùng ảnh tương ứng trên một ảnh 
khác. Ví dụ như hình 2.19 sau: 

 
Hình 2.19. Đối sánh vùng ảnh giữa các ảnh 

Việc đối sánh có thể là giữa các ảnh được chụp đồng thời của đối tượng dưới các khung 
nhìn khác nhau đối với bài toán stereo matching; hoặc trong hai khung hình liên tiếp 
trong chuỗi video trong các bài toán theo vết đối tượng; hoặc trong các bức ảnh khác 
nhau của các đối tượng giống nhau trong bài toán nhận dạng đối tượng. 

Có thể nói, đối sánh là một trong những khái niệm quan trọng bậc nhất của thị giác máy 
với rất nhiều ứng dụng trong các bài toán khác nhau. Những vấn đề mà một kỹ thuật đối 
sánh gặp phải bao gồm việc thay đổi tỉ lệ, thay đổi góc nhìn (phép xoay), thay đổi điều 
kiện chiếu sáng, hay biến dạng gây ra bởi camera. Để giải quyết các vấn đề đó, cần phải 
xây dựng được mô hình biểu diễn một vùng ảnh (representation) bất biến với các phép 
dịch chuyển, phép xoay ảnh, phép thay đổi tỉ lệ, thay đổi cường độ sáng hay các phép 
biến đổi affine. Ý tưởng phổ biến là sử dụng các điểm hấp dẫn (interest points) trong 
ảnh và mối tương quan cục bộ giữa các điểm hấp dẫn đó trong vùng ảnh, từ đó xác định 
được các đặc trưng cục bộ của vùng ảnh mà bất biến với các phép biến đổi kể trên. Điển 
hình như các kỹ thuật SIFT, SUFT hay HOG. Trong đó, một cách trực quan, điểm hấp 
dẫn là những điểm trên ảnh mà người xem có thể dễ dàng ghi nhớ nó và xác định lại 
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được sau khi ảnh bị xoay đi, thay đổi tỉ lệ hay áp dụng các phép biến đổi làm biến dạng 
ảnh. Những điểm này là các cực trị trên ảnh. 

 
Hình 2.20.  Điểm hấp dẫn trong ảnh 

Như hình 2.20 mô tả, dễ thấy rằng điểm quan tâm trong ảnh thứ 3 từ trái sang – nằm 
trên góc tạo bởi hai đường thằng là ứng viên tiềm năng nhất để xem xét là điểm hấp dẫn, 
trong khi điểm nằm trên cạnh ở hình thứ hai hoặc trên vùng đồng nhất ở ảnh đầu tiên là 
không phù hợp. 

3) Điều chỉnh ảnh (Image alignment) 

Điều chỉnh ảnh là việc thực hiện các phép biến đổi trên một tập các dữ liệu ảnh khác 
nhau để đưa chúng về một hệ toạ độ duy nhất. Tập dữ liệu ảnh này có thể là các ảnh 
được chụp bởi nhiều máy ảnh khác nhau, thời gian, góc nhìn, khoảng cách đến vật thể 
khác nhau. 

4) Phân cụm (Clustering) 

Phân cụm là việc nhóm các đối tượng vào những các nhóm có nhiều ý nghĩa, cung cấp 
một phương pháp biểu diễn N đối tượng vào k cụm khác nhau dựa trên một độ đo sự 
tương đồng giữa các đối tượng. Phân cụm rất quan trọng đối với thị giác máy trong các 
bài toán phân tách vùng ảnh thành các vùng (regions) có nhiều ý nghĩa, hoặc có sự đồng 
nhất về mặt cảm nhận thị giác; trong các bài toán mô hình kết cấu (texture) của ảnh; 
ngoài ra còn hữu ích trong khai phá dữ liệu, nén, và phân lớp. Với hơn 1500 bài báo liên 
quan được công bố, phân cụm thực sự là chủ đề quan trọng và rất được quan tâm ngày 
nay. 

Để thực hiện phân cụm, ảnh được chuyển sang biểu diễn trong không gian đặc trưng, 
trong đó dấu hiệu của mỗi đối tượng quan tâm được xác định bởi một tập các đặc điểm 
phi trực quan. Ví dụ như vị trí, màu sắc, kết cấu, vector chuyển động, kích thước, hướng, 
v.v.. 
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Hình 2.21.  Ví dụ không gian đặc trưng của ảnh 

Trong không gian đặc trưng, mỗi dấu hiệu được biểu diễn bằng một điểm như minh hoạ 
tại hình 2.22. 

 
Hình 2.22.  Biểu diễn dấu hiệu của đối tượng trong không gian đặc trưng 

Sự tương đồng của các dấu hiệu có thể đo lường được bằng khoảng cách giữa các điểm 
(hay các vector đặc trưng) trong không gian đặc trưng: 

𝐷𝐷𝑝𝑝𝑝𝑝 = ��(𝑝𝑝𝑚𝑚 − 𝑞𝑞𝑚𝑚)2
𝑛𝑛

𝑚𝑚=1

 

Trong đó, 𝐷𝐷𝑝𝑝𝑝𝑝 là khoảng cách giữa hai điểm p và q; n là số chiều của vector đặc trưng. 
Các điểm này được phân thành các cụm sao cho mỗi cụm có sự tương đồng cao. 
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Hình 2.23.  Các điểm được phân cụm với sự tương đồng cao trong mỗi cụm 

Các công cụ thường được sử dụng bao gồm kỹ thuật K-means, Mean-shift, và Spectral. 

5) Phân loại/Nhận dạng (Categorization/Recognition) 

Trong tất cả các nhiệm vụ mà một hệ thống thị giác máy cần thực hiện, nhận dạng là 
một nhiệm vụ còn tồn tại rất nhiều thách thức. Trong khi máy tính có thể thực hiện chính 
xác việc tái tạo khung cảnh 3D từ các ảnh thu được từ nhiều hướng nhìn khác nhau, nó 
vẫn không thể xác định được đối tượng, loài vật hiện diện trong ảnh dù chỉ là ở cấp độ 
của một đứa trẻ 2 tuổi. 

Thế giới thực bao gồm hàng vạn đối tượng khác nhau, một số có các đặc điểm gần giống 
nhau, và mỗi đối tượng lại có nhiều dạng thù hình khác nhau. Trong cùng một lớp các 
đối tượng, lại có rất nhiều chủng loại. Ví dụ như có nhiều giống mèo, có các đặc điểm 
rất khác nhau nhưng chúng vẫn là mèo. Những điều đó khiến cho việc nhận dạng, phân 
loại đối tượng là rất khó khăn. 

Bài toán nhận dạng có thể phân chia thành một số dạng. Ví dụ, nếu là tìm kiếm một đối 
tượng nhất định, thì bài toán gọi là phát hiện đối tượng (object detection), liên quan đến 
việc tìm kiếm trên toàn bộ ảnh để xác định vị trí của đối tượng trên ảnh nếu có. Nếu là 
một đối tượng cụ thể trong tập các đối tượng cùng loại, bài toán có thể trở thành việc 
nhận dạng, gọi tên đối tượng đó bằng cách tìm kiếm các điểm đặc trưng riêng biệt. 

Thách thức lớn nhất đối với nhận dạng là bài toán phân loại tổng quát, hay là phân lớp 
đối tượng (classifying), liên quan đến việc phân một đối tượng vào một trong số hàng 
vạn lớp khác nhau trong thế giới thực. 

2.2.3. Phân tích nội dung video (video content analysis) 

Phân tích video được xem như là một nhánh của thị giác máy. Phân tích video là việc 
phân tích nội dung video để hiểu được ngữ cảnh mà nó mô tả. Đây là một thành phần 
đặc biệt của một số lĩnh vực công nghệ như camera giám sát (surveillance), robot 
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(robotics), và đa phương tiện (multimedia). Các phương thức trong phân tích video được 
thúc đẩy bởi các nhu cầu phát triển các thuật toán máy tính có thể bắt trước được khả 
năng của hệ thống thị giác con người. Người nghiên cứu trong lĩnh vực này cần phải có 
rất nhiều kiến thức nền tảng khác nhau như xử lý ảnh/tín hiệu số; khoa học máy tính; lý 
thuyết hệ thống; xác xuất thống kê; và toán ứng dụng. 

1) Các tác vụ cơ bản trong phân tích video 

Các tác vụ trong phân tích video có thể phân loại theo: mức thấp; mức trung; mức cao, 
mặc dù ranh giới giữa các nhóm là tương đối mơ hồ. Ví dụ, một số nhà nghiên cứu phân 
chia tách cạnh, phân đoạn vào nhóm mức thấp; tái tạo 3D là mức trung; trong khi tác vụ 
nhận diện (recognition) được xếp vào nhóm mức cao. 

Ở mức xử lý một ảnh đơn trong chuỗi video, có 2 phép toán cơ bản áp dụng cho phân 
tích video. Bao gồm gradients – làm nổi bật các phần có sự thay đổi nhanh về giá trị 
cường độ sáng của bức ảnh, và phân tích giá trị cường độ sáng của ảnh, có thể là giá trị 
mức xám hoặc giá trị màu. Tính toán gradients dẫn đến nhận diện được cạnh trong ảnh 
(edges), sau đó kết hợp chúng lại để nhận diện các đặc trưng cấu trúc như đường và góc. 
Các đặc trưng cấu trúc này có thể được sử dụng để xác định các đặc trưng mức cao, 
chẳng hạn như hình dáng đối tượng. Ước lượng gradient cũng là nền tảng cho một số kỹ 
thuật phân đoạn ảnh và phát hiện đối tượng.  

Phát hiện đối tượng (object detection) cũng là tác vụ mức thấp cơ bản của phân tích ảnh, 
giúp xác định đối tượng cần quan tâm trong khung cảnh, ví dụ con người trong ảnh, giúp 
hiểu ngữ cảnh hoặc hành động của đối tượng. Có rất nhiều kỹ thuật phát hiện khác nhau 
cho các kiểu đối tượng khác nhau, trong đó phổ biến nhất là phát hiện người, phát hiện 
phương tiện. Các kỹ thuật này phân tích cường độ sáng và sự thay đổi trong ảnh, xây 
dựng mô hình thống kê để xác định dấu hiệu nhận biết đối tượng. 

Video bao gồm một chuỗi các ảnh đơn có sự tương quan cao. Một nhiệm vụ khác của 
phân tích video là tính toán chuyển động của đối tượng trong video. Rất nhiều kỹ thuật 
được đề xuất cho mục đích này. Luồng quang học (Optical flow) là kỹ thuật ước lượng 
sự chuyển động ở mỗi điểm ảnh độc lập, kết hợp với phân đoạn (segmentation) có thể 
cho biết thông tin từng phần khung cảnh thay đổi ra sao theo thời gian. Theo vết 
(tracking) là việc tính toán vị trí của đối tượng qua mỗi khung hình. 

Một trường hợp đặc biệt cần được quan tâm là môi trường multi-camera. Miền ứng dụng 
của môi trường này đặt ra những thách thức riêng. Hình ảnh của cùng một đối tượng thu 
được từ các camera khác nhau cần phải được ghi nhận sao cho các đặc trưng giống nhau 
được kết hợp lại để dùng cho việc phân tích tiếp theo. Tái xác định đối tượng mục tiêu 
qua một mạng các camera có góc nhìn không chồng lấp sau khi nó không xuất hiện ở 
bất kì một camera nào trong một khoảng thời gian là một thách thức quan trọng khác. 
Hơn nữa, môi trường multi-camera còn dẫn đến một vấn đề cần nghiên cứu khác là xử 
lý ảnh phân tán, trong đó việc hiểu ngữ cảnh cần đạt được bởi sự hoạt động của mỗi 
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camera như là một tác tử độc lập với các camera xung quanh, sau đó gửi dữ liệu về bộ 
xử lý trung tâm. 

Dựa trên các tác vụ nêu, ứng dụng phân tích video có thể hiểu được ngữ cảnh ở mức cao 
(ngữ nghĩa). Khi một bức ảnh 2D biểu diễn hình ảnh 3D của thế giới thực, câu hỏi đặt 
ra là, có thể hay không việc tái tạo khung cảnh 3D từ những bức ảnh cho trước. Đó là 
bài toán ngược. Quá trình chụp ảnh liên quan đến việc phát triển một mô hình toán học 
giúp camera tham chiếu hình ảnh 3D vào ảnh 2D. Cho trước một mô hình và một tập 
các điểm tương ứng trên ảnh và thế giới thực, hoàn toàn có thể thực hiện việc hiệu chỉnh 
camera (camera calibration), qua đó làm cơ sở để tái tạo hình ảnh 3D. Có nhiều phương 
pháp tái tạo 3D từ một tập các ảnh, như sử dụng 2 camera ghi hình cùng một khung 
cảnh. Nếu hình ảnh thu được từ một camera đơn, sự chuyển động giữa các khung hình 
có thể giúp ước lượng chiều sâu 3D của khung cảnh (structure from motion). 

Mục tiêu cuối cùng của phân tích video là hiểu được ngữ cảnh. Các tác vụ đã mô tả ở 
trên cung cấp các công cụ để thực hiện mục tiêu này. Hiểu ngữ cảnh đòi hỏi phải nhận 
diện được đối tượng và các sự kiện. Nhận diện đối tượng có thể đạt được ở mức phân 
tích ảnh đơn, trong khi nhận diện sự kiện và hành động thường yêu cầu xử lý trên một 
chuỗi ảnh.  

2) Ứng dụng của phân tích video 

Các ứng dụng phổ biến của phân tích video bao gồm: 

Camera giám sát (surveillance): Sử dụng camera để đảm bảo an ninh cho một khu vực 
hoặc giám sát môi trường xung quanh. Một ứng dụng khác nữa là nhận diện người dựa 
trên trích rút thông tin sinh trắc học (vân tay, mống mắt). 

Phương tiện truyền thông và Internet: Lập chỉ mục và tìm kiếm kho dữ liệu video. 

Thông tin di động: Ứng dụng phân tích video có thể giúp cải thiện yêu cầu 41ang thông 
và điện năng tiêu thụ trên thiết bị di động trong quá trình chia sẻ dữ liệu video giữa thiết 
bị và máy chủ lưu trữ. 

Thực tế ảo: Môi trường ảo có thể trở lên giống thực tế hơn nếu sử dụng thông tin thu 
thập được từ các video cảnh quan thiên nhiên để đưa vào quá trình dựng hình. Việc này 
đòi hỏi sự phân tích tự động nội dung video. 

Robot hoạt động dựa trên thị giác: Robot được tích hợp camera, có thể làm việc độc lập 
hoặc bên cạnh con người, giúp dẫn đường qua các môi trường phức tạp, ví dụ như vùng 
xảy ra thảm hoạ. Ứng dụng dạng này đòi hỏi ứng dụng nhiều khía cạnh khác nhau của 
phân tích video như theo vết, nhận diện, xử lý ảnh phân tán. 

Ứng dụn trong sinh học: Hỗ trợ chuẩn đoán trong y học hay tự động phân tích dữ liệu 
lớn trong các nghiên cứu sinh học. 
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2.2.4. Bài toán phát hiện hành động (action detection) 

Phát hiện hành động trong chuỗi video là công việc không chỉ nhận diện loại hành động 
mà còn phải xác định nó xảy ra ở đâu (vị trí không gian trên ảnh) và khi nào (vị trí thời 
gian trên chuỗi video). 

Bài toán phát hiện hành động đặt ra rất nhiều thách thức. Thứ nhất, các hành động của 
con người hết sức đa dạng như đi lại thông thường, chạy, nhẩy, làm việc nhà, múa, v.v.. 
mà trong số đó có rất nhiều hành động khó mà phân định rõ ràng với nhau. Các hành 
động, không những là tự thân mà còn có các hành động mang tính tương tác như ôm, 
bắt tay, hay các hành vi bạo lực tấn công người khác. Ngoài việc tương tác giữa người 
và người, còn có các hành động có sự tương tác giữa người với đối tượng bất kỳ, như 
lau nhà, bê đồ, v.v.. Thứ hai, trong chuỗi video rất dễ sảy ra việc che khuất một phần cơ 
thể, gây khó khăn trong việc xác định tư thế, hình dạng. Mặt khác, trang phục cũng có 
sự khác biệt, đa dạng. Với trang phục là quần âu, hình dáng và sự chuyển động sẽ rất 
khác so với mặc váy rộng. Thứ ba, rất khó để phát triển một giải thuật phù hợp cho đa 
số các trường hợp phạm vi bài toán phát hiện hành động do sự khác nhau về môi trường 
như điều kiện chiếu sáng, sự đổ bóng, sự phản xạ ánh sáng và kết cấu của hậu cảnh. Thứ 
tư, ngoài những thách thức thuộc vấn đề thị giác máy, còn có các thách thức mang tính 
ngữ cảnh và tính triết học khi con người có thể thực hiện một hành động bằng cách 
không hành động gì cả. 

Phát hiện hành động từ dữ liệu video – mà trọng tâm là hành động của con người, là 
công việc quan trọng trong rất nhiều các ứng dụng như video giám sát, phân tích nội 
dung video thông minh. Nhằm làm giảm bớt khó khăn của bài toán này, các hướng tiếp 
cận đa phần dựa trên giả định rằng vị trí không gian sảy ra hành động là biết trước, 
không có hoặc có rất ít sự thay đổi về tỉ lệ và góc nhìn cùng với hậu cảnh tĩnh và rõ ràng. 
Do đó, thông tin hình dạng cơ thể người có thể được trích rút một cách đáng tin cậy. 

Chìa khoá cho bài toán phát hiện hành động là việc biểu diễn một hành động theo cách 
nào. Các đề xuất sử dụng đặc điểm tư thế và sự chuyển động tại các khớp của cơ thể cho 
việc biểu diễn hành động là rất hữu dụng, tuy nhiên, có rất nhiều khó khăn khi thực hiện. 

Có hai dạng bài toán phát hiện hành động, bao gồm ngoại tuyến (offline) và trực tuyến 
(online), cho các miền ứng dụng khác nhau. Hai dạng bài toán này đặt ra các yêu cầu và 
các hướng tiếp cận khác nhau. 

1) Phát hiện hành động ngoại tuyến 

Trong phát hiện ngoại tuyến, mục tiêu là tìm ra khung hình đầu tiên và cuối cùng mà 
trong đó hành động xảy ra trong chuỗi video. Mọi thông tin của chuỗi video là có sẵn 
ngay từ lúc đầu (video đã được ghi lại đầy đủ, không phải ghi hình trực tiếp thời gian 
thực). Thời gian tính toán hay thậm chí chi phí tính toán ở một mức độ nào đó không là 
vấn đề cần quan tâm. Miền ứng dụng của phát hiện ngoại tuyến chủ yếu là trong phân 
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tích nội dung video, gán nhãn, tạo chú thích, xây dựng cơ sở dữ liệu cho truy vấn video 
dựa trên nội dung, hay tóm tắt nội dung video (video summarization). 

2) Phát hiện hành động trực tuyến 

Khác với ngoại tuyến, chuỗi video đầu vào thường đang được ghi hình trực tiếp từ môi 
trường và theo thời gian thực. Mục tiêu là phát hiện, dự đoán một hành động ngay khi 
nó đang xảy ra, trước khi hành động hoàn toàn kết thúc. Nó được ứng dụng một cách 
hữu ích trong các ứng dụng thực tế như robot tự hành, camera giám sát có báo động, 
camera thông minh tự động phóng to và tập trung vào một số sự kiện chọn trước khi nó 
xảy ra, hay ứng dụng cho ôtô tự hành. 

Với một luồng video (stream) đầu vào, hệ thống cần phải xuất đầu ra nhanh chóng, hay 
lý tưởng là trong thời gian thực tại thời điểm hành động diễn ra. Hệ thống không chỉ 
thực hiện việc phát hiện hành động mà còn phải đảm bảo yêu cầu phân biệt được hành 
động cần quan tâm từ rất nhiều dữ liệu hỗn hợp khác như hậu cảnh, các hoạt động không 
mang ý nghĩa, và các hành động không có liên quan. 

Nói chung, khó khăn của hệ thống phát hiện hành động trực tuyến thời gian thực bao 
gồm, thứ nhất, hành động cần phải được phát hiện sớm nhất có thể, trong trường hợp lý 
tưởng là ngay khi một phần của hành động quan sát được. Thứ hai, hành động cần được 
phát hiện từ rất nhiều các hành động không liên quan khác. Thứ ba, công việc này làm 
việc với dữ liệu thực, không phải dữ liệu nhân tạo. Có rất nhiều các tình huống xảy ra 
nằm ngoài dự liệu. Cuối cùng, yêu cầu tính toán thời gian thực đặt ra nhiều thách thức 
đối với hiệu năng các kỹ thuật được áp dụng. 
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CHƯƠNG 3.  
PHƯƠNG THỨC ĐỀ XUẤT 

 Tổng quan 

Chương đầu tiên, tổng quan về bài toán phát hiện ngã đã tóm lược lại các hướng tiếp 
cận, phương pháp, kỹ thuật giải quyết bài toán tự động phát hiện ngã với các ưu điểm, 
nhược điểm và xu hướng nghiên cứu của từng hướng. Đối với sử dụng camera đơn, mặc 
dù có hạn chế là làm mất mát thông tin về không gian nhưng bù lại, việc cài đặt là đơn 
giản và chi phí thấp. Luận văn này tập trung vào bài toán phát hiện ngã sử dụng một 
camera giám sát. 

Phương thức phát hiện ngã đề xuất trong luận văn này dựa trên quá trình quan sát kỹ 
lưỡng các đặc điểm, các tình huống khác nhau của hành động ngã. Một hành động ngã, 
theo quan sát, thường có những đặc điểm sau: 

• Xuất hiện chuyển động nhanh bất thường: Đây là một trong những dấu hiệu 
quan trọng để nhận biết việc ngã. Khi ngã, luôn luôn xuất hiện chuyển động 
nhanh bất thường ở một thời điểm nào đó của quá trình ngã. Qua quan sát, 
chuyển động trong giai đoạn đầu tiên của ngã có thể theo phương ngang hoặc 
hướng xuống, nhưng chắc chắn không có chuyển động hướng lên. Trong các 
giai đoạn tiếp theo, chuyển động có thể chậm lại do sự kháng cự của người 
ngã. 

• Chuyển động hướng xuống theo phương dọc: Chuyển động của cơ thể khi 
ngã trong thời điểm cuối là hướng xuống do tác dụng của trọng lực. Tuy nhiên 
một số hành động thông thường khác cũng có đặc điểm này như chủ động 
ngồi và nằm. 

• Thay đổi tư thế, hình dạng cơ thể: Với các hoạt động thông thường, hình dạng 
người thay đổi rất chậm, trong một khoảng thời gian ngắn có thể xem như 
không đổi. Nhưng khi ngã, hình dạng người thay đổi rất nhanh chóng, thậm 
chí là ngay lập tức. 

• Thiếu vắng chuyển động sau khi ngã: Thông thường, sau khi ngã người ngã 
nằm bất động trên sàn. Cũng có khi cơ thể chuyển động nhanh, lăn đi lăn lại 
vì đau. Nhưng tình huống này có thể coi như không xuất hiện đối với người 
già. Mặt khác, có thể tự di chuyển được sau khi ngã nghĩa là người ngã không 
rơi vào tình huống nguy hiểm. 

Qua những đặc điểm của hành động ngã đã kết luận được từ thực nghiệm, luận văn đề 
xuất một phương thức phát hiện ngã dựa vào việc phân tích thông tin về chuyển động 
và sự thay đổi hình dáng cơ thể như sau: Áp dụng kỹ thuật Motion History Image (MHI) 
cho trích rút các đặc trưng chuyển động; Và phân tích hình dáng cơ thể bằng kỹ thuật 
Ellipse Fitting, đo lường tỉ lệ giữa chiều cao và bề ngang, góc nghiêng so với mặt phẳng 
nằm ngang của cơ thể. Luận văn cũng đề xuất sử dụng kỹ thuật Moment ảnh để xác định 
trọng tâm người, sử dụng tốc độ di chuyển của trọng tâm hỗ trợ cho việc trích rút đặc 
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trưng chuyển động. Mô tả chi tiết các kỹ thuật sẽ được trình bày trong các phần tiếp 
theo. 

Luồng hoạt động của phương thức đề xuất được mô tả như  Hình 3.1 dưới đây: 

  
Hình 3.1.  Luồng hoạt động của hệ thống phát hiện ngã được đề xuất 

Trong đó, khối Foreground Segmentation là khối phân đoạn vùng chuyển động sử dụng 
kỹ thuật trừ nền, sẽ được trình bày ở mục 3.2; Khối MHI calculation là khối xây dựng 
ảnh lịch sử chuyển động dựa trên kỹ thuật MHI, thuộc nội dung mục 3.3; Khối xác định 
tâm khối lượng cơ thể sử dụng kỹ thuật Image Moments, khối trích rút đặc trưng chuyển 
động cũng sẽ được giới thiệu chi tiết tại mục 3.3; Đo lường các đặc trưng hình dáng sử 
dụng kỹ thuật Ellipse fitting là nội dung mục 3.4; Cuối cùng, khối phát hiện ngã (fall 
detection) sử dụng các đặc trưng trích rút được để xác định việc ngã có xảy ra hay không, 
sẽ được trình bày tại mục 3.5 của chương này. 

 Phân tách vùng chuyển động 

Để thu được các thông tin về hình dạng và sự chuyển động của cơ thể phục vụ cho việc 
phát hiện ngã, trước tiên cần phải phân tách được vùng ảnh tương ứng với cơ thể ra khỏi 
nền. Vùng ảnh này gọi là tiền cảnh (foreground). Từ hình thù của foreground và sự thay 
đổi vị trí của foreground trên khung hình có thể đo lường được mức độ chuyển động và 
thay đổi hình dáng của người cần giám sát. 

Camera giám sát là loại camera được đặt cố định và liên tục ghi hình vùng môi trường 
trong phạm vi góc nhìn của nó. Điều này dẫn đến nếu không xuất hiện chuyển động 
trong vùng nhìn, các khung hình trong chuỗi video thu được là không đổi. Khi có chuyển 
động chỉ những điểm ảnh mà có sự chuyển động tại vị trí của nó thay đổi giá trị, các 
điểm ảnh còn lại không thay đổi giữa các khung hình. Tập các điểm ảnh bị thay đổi giá 
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trị do xuất hiện chuyển động được gọi là tiền cảnh (foreground), phần còn lại không đổi 
giá trị được gọi là hậu cảnh (background). Tách vùng chuyển động là công việc xác định 
tiền cảnh, đạt được thông qua các kỹ thuật trừ nền (background subtraction).  

Trừ nền là phương thức so sánh khung hình hiện tại với mô hình nền, qua đó xác định 
được đối tượng chuyển động. Kỹ thuật này ngày càng được áp dụng rộng rãi cho việc 
phát hiện đối tượng chuyển động, nhất là trong ứng dụng giám sát bằng camera. Lý do 
chính để sử dụng kỹ thuật này là vì nó đơn giản, chính xác và chi phí tính toán thấp. Tuy 
nhiên các phương thức trừ nền đối mặt với một số thách thức trong trường hợp như môi 
trường thay đổi (độ chiếu sáng, nguồn sáng) hay sự di chuyển của bóng của vật thể, sự 
đồng nhất về màu sắc của đối tượng chuyển động. 

3.2.1. Một số thuật toán trừ nền 

Đa phần các kỹ thuật trừ nền có trung một ý tưởng sau: Giả sử rằng chuỗi video được 
quan sát I bao gồm một nền tĩnh B, và đối tượng di chuyển bên trên nền tĩnh này. Và giả 
thiết là mọi đối tượng di chuyển có màu sắc (hoặc phân bố màu sắc) khác biệt với nền 
B. Các phương thức trừ nền có thể tóm lược lại bởi công thức: 

𝑋𝑋𝑡𝑡(𝑆𝑆) =  �1              𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑐𝑐�𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡 ,𝐵𝐵𝑠𝑠� >  𝜏𝜏
0   𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑡𝑡𝑡𝑡ườ𝑛𝑛𝑡𝑡 ℎợ𝑝𝑝 𝐼𝐼ℎá𝑐𝑐

 

Trong đó, τ là ngưỡng, Xt là thể hiện (nhãn) của vùng chuyển động (motion mask), d là 
khoảng cách giữa Is,t – màu của điểm ảnh s tại thời điểm t, với Bs – mô hình nền tại vị 
trí điểm ảnh s. Sự khác biệt giữa các phương thức trừ nền nằm ở cách thức xây dựng mô 
hình nền B và khoảng cách d được sử dụng. Một số kỹ thuật mô hình nền được trình bày 
trong phần tiếp theo. 

  
Hình 3.2.  Minh họa trừ nền: Ảnh bên trái là khung hình hiện tại; ảnh bên phải là mô hình 

nền; Th là ngưỡng 

1) Mô hình nền sử dụng ảnh đơn 

Cách thức mô hình nền đơn giản nhất là sử dụng một ảnh (xám hoặc màu) không bao 
gồm đối tượng chuyển động. Ảnh đơn này có thể được ghi lại tại thời điểm môi trường 
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không xuất hiện chuyển động, hoặc sử dụng bộ lọc trung vị. Để giải quyết vấn đề thay 
đổi độ sáng và nền, mô hình được cập nhật bởi công thức: 

𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡+1 = (1 − 𝛼𝛼)𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡 +  𝛼𝛼 ∗ 𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡 

Trong đó α được chọn trước, giá trị nằm trong khoảng (0,1). 

Với mô hình nền đơn giản này, điểm ảnh thuộc đối tượng chuyển động được xác định 
thông qua phân ngưỡng bởi một trong các hàm khoảng cách sau: 

𝑐𝑐0 = �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡�; 
𝑐𝑐1 = �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝑅𝑅 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝑅𝑅 � + �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐺𝐺 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐺𝐺 � + �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐵𝐵 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐵𝐵 �; 

𝑐𝑐2 = �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝑅𝑅 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝑅𝑅 �2 + �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐺𝐺 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐺𝐺 �2 + �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐵𝐵 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐵𝐵 �2; 
𝑐𝑐3 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥��𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝑅𝑅 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝑅𝑅 �, �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐺𝐺 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐺𝐺 �, �𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡

𝐵𝐵 − 𝐵𝐵𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝐵𝐵 �� 

Với R, G, B là giá trị điểm ảnh lần lượt của các kênh màu đỏ, xanh lá và xanh dương. 

2) Mô hình MinMax 

Trong mô hình này, mỗi điểm ảnh s thuộc nền có giá trị nhỏ nhất ms, giá trị lớn nhất Ms 
và giá trị lớn nhất của sự sai khác của giá trị điểm ảnh Ds trong các khung hình liên tiếp 
của chuỗi huấn luyện. Phương pháp MinMax gán nhãn tất cả các điểm ảnh thoả mãn 
điều kiện sau đây là nền: 

|𝐶𝐶𝑠𝑠 − 𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡| < 𝜏𝜏𝑐𝑐𝜇𝜇    ℎ𝑡𝑡ặ𝑐𝑐    |𝑚𝑚𝑠𝑠 − 𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡| < 𝜏𝜏𝑐𝑐𝜇𝜇 

Trong đó, 𝜏𝜏 là ngưỡng đặt trước còn 𝑐𝑐𝜇𝜇 là giá trị trung bình của giá trị sai khác tuyệt đối 
giữa các khung hình của điểm ảnh trên toàn bộ ảnh. 

3) Mô hình nền Gaussian Mixture Model (GMM) 

Trong môi trường có xuất hiện các chuyển động nhỏ không có ý nghĩa cho bài toán phát 
hiện chuyển động như gợn sóng trên mặt hồ, lá cây đung đưa, hoặc sự thay đổi độ chiếu 
sáng khi giám sát trong thời gian dài, kỹ thuật mô hình nền phải loại bỏ được các chuyển 
động vô nghĩa đó và tự động thích nghi với các thay đổi của môi trường. GMM là một 
trong số các kỹ thuật mô hình nền nhằm mục đích ấy. 

Stauffer và Grimson [15] mô hình mọi điểm ảnh riêng biệt bởi sự hòa trộn của K phân 
bố Gaussian (phân bố chuẩn). Phân bố Gaussian có hàm mật độ xác suất như sau: 

− Một chiều:  𝒩𝒩(𝑥𝑥|𝜇𝜇,𝜎𝜎2) = 1
√2𝜋𝜋𝜎𝜎2

𝑒𝑒−
(𝑥𝑥−𝜇𝜇)2

2𝜎𝜎2  

− Nhiều chiều:  𝒩𝒩(𝑋𝑋|𝜇𝜇,∑) = 1
(2𝜋𝜋)𝑁𝑁/2

1
|∑|1/2 𝑒𝑒

−12(𝑋𝑋−𝜇𝜇)𝑇𝑇∑−1(𝑋𝑋−𝜇𝜇) 

Trong đó, 𝜇𝜇 là kỳ vọng (hay trung vị), 𝜎𝜎 là độ lệch chuẩn và 𝜎𝜎2 là phương sai của phân 
bố chuẩn. Đối với phân bố nhiều chiều, X = [X1, X2,.., XN]T là vector ngẫu nhiên, 𝜇𝜇 = [𝜇𝜇1, 
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𝜇𝜇2,.., 𝜇𝜇N]T và ∑ là ma trận hiệp phương sai (xác định dương, kích thước N x N). |∑| là 
định thức của ∑. 

Tại thời điểm t bất kỳ, vector ngẫu nhiên X = [X1, X2,.., XN]T là giá trị của một điểm ảnh 
riêng biệt trong t khung hình, với {X1, X2,.., Xt} = {Is,i : 1 ≤ i ≤ t}. 

Chuỗi giá trị liên tiếp nhau của điểm ảnh (vector ngẫu nhiên X) được mô hình bởi sự 
hòa trộn của K phân bố Gaussian: 

𝑃𝑃(𝑋𝑋𝑡𝑡) = �𝜔𝜔𝑚𝑚,𝑡𝑡𝒩𝒩(𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡 ,∑𝑚𝑚,𝑡𝑡)
𝑘𝑘

𝑚𝑚=1

 

Trong đó, 𝑁𝑁(𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡 ,∑𝑚𝑚,𝑡𝑡) là phân bố Gaussian thứ i và 𝜔𝜔𝑚𝑚,𝑡𝑡 là trọng số. 

Vì các mục đích tính toán, ma trận hiệp phương sai ∑𝑚𝑚,𝑡𝑡 có thể giả thiết là ma trận đường 
chéo theo gợi ý của Stauffer và Grimson. 

Nếu giá trị mới của điểm ảnh Xt+1 có thể so khớp (hay thuộc vào) một trong các phân bố 
Gaussian (sai khác không quá 2,5 lần độ lệch chuẩn 𝜎𝜎) thì 𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡+1 và 𝜎𝜎𝑚𝑚,𝑡𝑡+12  của phân bố 
đó được cập nhật bởi công thức: 

𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡+1 = (1 − 𝜌𝜌)𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡 +  𝜌𝜌𝑋𝑋𝑡𝑡+1, 𝑣𝑣à 
𝜎𝜎𝑚𝑚,𝑡𝑡+12 = (1 − 𝜌𝜌)𝜎𝜎𝑚𝑚,𝑡𝑡2 + 𝜌𝜌(𝑋𝑋𝑡𝑡+1 − 𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡+1)2 

Trong đó, 𝜌𝜌 = 𝛼𝛼𝒩𝒩(𝑋𝑋𝑡𝑡+1|𝜇𝜇𝑚𝑚,𝑡𝑡 ,𝜎𝜎𝑚𝑚,𝑡𝑡2 ), với 𝛼𝛼 là hệ số học.  

Trọng số của tất cả các phân bố được điều chỉnh bởi: 

𝜔𝜔𝑚𝑚,𝑡𝑡+1 = (1 − 𝛼𝛼)𝜔𝜔𝑚𝑚,𝑡𝑡 + 𝛼𝛼(𝐶𝐶𝑚𝑚,𝑡𝑡+1) 

Trong đó 𝐶𝐶𝑚𝑚,𝑡𝑡+1 = 1 với phân bố đã được so khớp, bằng 0 đối với các phân bố còn lại. 

Nếu 𝑋𝑋𝑡𝑡+1 không thuộc vào bất kỳ một phân bố đã có nào, phân bố có xác suất ít xảy ra 
nhất được thay thế bởi một phân bố mới với 𝜇𝜇𝑡𝑡+1 = 𝑋𝑋𝑡𝑡+1. Trong đó các phân bố được 
sắp xếp theo thứ tự về xác suất xảy ra dựa trên tỉ số 𝜔𝜔/ 𝜎𝜎 (tỉ lệ thuận với trọng số, tỉ lệ 
nghịch với độ lệch chuẩn). 

Chọn b phân bố, Mô hình nền B là bài toán tìm cực tiểu: 

𝐵𝐵 = 𝑚𝑚𝑡𝑡𝑡𝑡𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛𝑏𝑏(�𝜔𝜔𝑚𝑚 > 𝑇𝑇
𝑏𝑏

𝑚𝑚=1

) 

Với T là ngưỡng tối thiểu. Hình 3.3 dưới đây minh họa cho các phân bố với giả thiết ảnh 
là ảnh đa mức xám (phân bố một chiều), với K = 5. 
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Hình 3.3.  Minh họa mô hình nền: Sau khi ước lượng mô hình nền, phân bố màu đỏ trở thành 

mô hình nền, phân bố màu đen được xác định là foreground. 

4) Mô hình KDE (Kernel Density Estimation) 

Xác suất giá trị của một điểm ảnh thuộc nền được ước lượng như sau: 

𝑃𝑃�𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡� =
1
𝑁𝑁

� 𝑖𝑖(𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡 − 𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑚𝑚)
𝑡𝑡−1

𝑚𝑚=𝑡𝑡−𝑁𝑁

 

Trong đó, K là nhân (kernel – thường là hàm Gaussian) và N là số khung hình liên tiếp 
dùng để ước lượng P(.). Đối với video màu: 

𝑃𝑃(𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡) =
1
𝑁𝑁

� � 𝑖𝑖(
𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡
𝑗𝑗 − 𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑚𝑚

𝑗𝑗

𝜎𝜎𝑗𝑗
)

𝑗𝑗={𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵}

𝑡𝑡−1

𝑚𝑚=𝑡𝑡−𝑁𝑁

 

Một điểm ảnh được xác định là tiền cảnh nếu giá trị của nó không thuộc phân bố trên, 
ví dụ khi 𝑃𝑃(𝐼𝐼𝑠𝑠,𝑡𝑡) nhỏ hơn một ngưỡng chọn trước. Giá trị 𝜎𝜎𝑗𝑗 là cố định hoặc được ước 
lượng tuỳ theo các kỹ thuật đã đề xuất. 

5) Sử dụng bảng mã (Codebook)  

Một tiếp cận khác nữa để đối phó với những hậu cảnh phức tạp, đề xuất bởi Kim và các 
cộng sự [34], được gọi là bảng mã (codebook). Hậu cảnh thực tế bao gồm tập các điểm 
ảnh có giá trị cố định và tập các điểm ảnh có sự chuyển động nhỏ như lá cây đung đưa, 
gợn sóng lăn tăn, v.v.. Các chuyển động thuộc nền thường là bán chu kỳ (giá trị màu 
của điểm ảnh có lặp lại trong một khoảng thời gian). Dựa trên chuỗi huấn luyện, mỗi 
điểm ảnh thuộc nền được gán với một chuỗi các giá trị màu (key values), được gọi là 
mã từ (code-words), mã từ được lưu trữ trong bảng mã. Các mã từ sẽ nhận giá trị màu 
cụ thể trong khoảng thời gian nhất định. Trong trường hợp một điểm ảnh thuộc một khu 
vực ổn định về giá trị màu, giá trị màu của điểm ảnh đó được tóm lược lại bởi duy nhất 
một mã từ. Còn nếu điểm ảnh thuộc vùng chịu ảnh hưởng bởi những biến động liên tục, 
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ví dụ như khu vực mà lá cây đung đưa vì gió, điểm ảnh đó được tóm lược lại bởi 3 giá 
trị màu: màu xanh của lá cây, màu xanh của da trời, và màu nâu của vỏ cây. Với giả 
định rằng bóng đổ tương ứng với sự thay đổi độ sáng và chuyển động thực của đối tượng 
gây ra sự thay đổi đó, phiên bản đầu tiên của phương thức này được thiết kế để loại bỏ 
nhận diện sai gây ra bởi sự thay đổi của độ sáng. Điều này đạt được nhờ vào việc xây 
dựng một mô hình đánh giá sự biến đổi giá trị màu theo giá trị thành phần cường độ 
sáng, được mô tả bởi Hình 3.4 dưới đây: 

 
Hình 3.4.  Đánh giá biến đổi màu sắc theo cường độ sáng 

Trong đó, vùng bao quyết định (decision boundary) được xây dựng quanh giá trị màu 
của từ mã vi theo dải cường độ sáng từ Ilow đến Ihigh. Để xác định điểm ảnh đầu vào xt có 
thuộc mô hình nền hay không, chỉ cần xác định xem xt nằm trong hày ngoài vùng bao 
quyết định. 

6) Mô hình Eigen Backgrounds 

Trong khi các phương pháp đã trình bày sử dụng phương pháp thống kê ở mức điểm 
ảnh (pixel-level) thì Eigen là phương pháp sử dụng không gian riêng (eigenspace) để 
mô hình nền.  

Giả sử {𝐼𝐼𝑚𝑚}i=1:N là vector biểu diễn giá trị của một điểm ảnh trong N khung hình liên tiếp. 
Giá trị trung bình được tính bởi: 

𝜇𝜇 =
1
𝑁𝑁
�𝐼𝐼𝑚𝑚

𝑁𝑁

𝑚𝑚=1

 

Vector {Xi}i=1:N được xây dựng bởi: Xi = Ii – 𝜇𝜇. Sau đó, ma trận hiệp phương sai Σ được 
tạo bởi: Σ = E[XXT] với X = [X1, .., Xn]. Ta có thể tìm vector riêng φ làm chéo hoá ma 
trận hiệp phương sai Σ: 

𝐷𝐷 = φΣφ𝑇𝑇 

Với D là ma trận đường chéo tương ứng. 
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Ma trận eigenbackground φ𝑀𝑀 được tạo từ M vector riêng tương ứng với M giá trị riêng 
lớn nhất. Sau khi tính được φ𝑀𝑀 và 𝜇𝜇, mỗi giá trị ảnh đầu vào It được chiếu lên không 
gian con M chiều: 

𝐵𝐵𝑡𝑡 = φ𝑀𝑀(𝐼𝐼𝑡𝑡 − 𝜇𝜇) 

Sau đó được tái tạo lại bởi: 

𝐼𝐼𝑡𝑡′ = φ𝑀𝑀
𝑇𝑇 𝐵𝐵𝑡𝑡 + 𝜇𝜇 

Cuối cùng, một điểm ảnh thuộc vào tiền cảnh được phát hiện dựa trên việc tính toán 
khoảng cách giữa It và 𝐼𝐼𝑡𝑡′. 

𝜒𝜒𝑡𝑡(𝑠𝑠) = � 1                           𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑐𝑐(𝐼𝐼𝑡𝑡 , 𝐼𝐼𝑡𝑡′) > 𝜏𝜏
0      𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑐𝑐á𝑐𝑐 𝑡𝑡𝑡𝑡ườ𝑛𝑛𝑡𝑡 ℎợ𝑝𝑝 𝐼𝐼ℎá𝑐𝑐 

Với 𝜏𝜏 là ngưỡng, còn d là khoảng cách Euclidian. 

3.2.2. Áp dụng kỹ thuật trừ nền, phân tách vùng chuyển động 

Để lựa chọn kỹ thuật trừ nền phù hợp cho bài toán của luận văn, tác giả đã tìm hiểu các 
thực nghiệm so sánh, đánh giá hiệu quả, tốc độ tính toán và mức sử dụng tài nguyên của 
các thuật toán trừ nền đã trình bày. Cụ thể theo [55] như sau: 

Phương pháp đánh giá hiệu quả kỹ thuật trừ nền 

Để đánh giá hiệu quả các phương pháp trừ nền, [55] sử dụng độ khôi phục (Recall) và 
độ chính xác (Precision) định nghĩa bởi: 

𝑃𝑃𝑡𝑡𝑒𝑒𝑐𝑐𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖𝑡𝑡𝑛𝑛 =
𝑇𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃
  𝑣𝑣à 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑐𝑐𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅 =  

𝑇𝑇𝑃𝑃
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑁𝑁

 

Trong đó, TP là số lượng điểm ảnh thuộc tiền cảnh phát hiện đúng, FP là số lượng điểm 
ảnh thuộc nền bị nhận diện nhầm thành tiền cảnh, FN là số lượng điểm ảnh thuộc tiền 
cảnh không được phát hiện, được minh hoạ trong hình 3.5. 

  
Hình 3.5.  Minh hoạ phương pháp đánh giá hiệu quả kỹ thuật trừ nền 



 52 

So sánh các kỹ thuật trừ nền 

Để so sánh mức độ hiệu quả các kỹ thuật trừ nền trong các điều kiện khác nhau của từng 
tập dữ liệu thực nghiệm bao gồm: nền đơn; nền phức tạp; hình ảnh video bao gồm nhiều 
nhiễu, cần xem xét các đường cong Precision-Recall dưới đây: 

 
Hình 3.6.  Đường cong Precision-Recall các kỹ thuật trừ nền khi thử nghiệm trên tập dữ liệu 

có nền tĩnh, không nhiễu 

Hình 3.6 thể hiện hiệu quả phát hiện tiền cảnh của các kỹ thuật khác nhau. Trong đó, 
Basic là kỹ thuật sử dụng ảnh đơn để mô hình nền; 1-G là sử dụng duy nhất một phân 
bố Gaussian; MinMax là kỹ thuật mô hình nền MinMax; GMM là kỹ thuật sử dụng 
nhiều phân bố Gaussian để mô hình nền; KDE là kỹ thuật Kernel Density Estimation; 
CBRGB là kỹ thuật sử dụng bảng mã với ảnh màu RGB; Eigen là kỹ thuật mô hình nền 
bằng Eigen Backgrounds. Có thể thấy đường cong của GMM nằm phía trên cùng, hay 
nói cách khác GMM hiệu quả nhất trong trường hợp nền đơn. 

 



 53 

Hình 3.7.  Đường cong Precision-Recall các kỹ thuật trừ nền khi thử nghiệm trên tập dữ liệu 
có nền phức tạp 

Hình 3.7 thể hiện đường cong Precision-Recall của các kỹ thuật khi thử nghiệm trên tập 
dữ liệu có nền phức tạp. Trong trường hợp này, KDE, GMM và CBRGB cho kết quả chính 
xác nhất. 

 
Hình 3.8.  Đường cong Precision-Recall các kỹ thuật trừ nền khi thử nghiệm trên tập dữ liệu 

rất nhiễu 

Với tập dữ liệu video rất nhiễu, các phương pháp dựa trên thống kê cho kết quả tốt hơn, 
đặc biệt GMM chiếm ưu thế về độ chính xác.  

Với yêu cầu hệ thống thời gian thực, việc lựa chọn kỹ thuật trừ nền cần cân nhắc nhiều 
tới thời gian tính toán và yêu cầu tài nguyên hệ thống. Bảng 3.1 dưới đây thể hiện tốc 
độ của các thuật toán. Cần lưu ý CBRGB là kỹ thuật có thời gian tính toán phụ thuộc rất 
nhiều vào mức độ phức tạp của khung cảnh trong video. Vì vậy việc so sánh về mặt tốc 
độ đối với kỹ thuật này là không phù hợp. Vì thế bảng 3.1 không cung cấp số liệu cho 
thuật toán CBRGB. 

Bảng 3.1.  Thời gian xử lý trung bình của các kỹ thuật trừ nền 

Phương pháp Thời gian xử lý 
trung bình 

Mô hình nền bằng ảnh đơn 1 
Mô hình nền bằng 1-Gaussian 1.32 
MinMax 1.47 
GMM 4.91 
KDE 13.80 
Eigen 11.98 
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Trong khi đó, mức độ chiếm dụng bộ nhớ của các thuật toán được trình bày trong bảng 
3.2 dưới đây. Trong đó, với GMM, K là số phân bố Gaussian được dùng; với KDE thì 
N là số khung hình liên tiếp dùng để ước lượng P(.) – thường từ 100 đến 200; với CBRGB, 
L là số lượng từ mã; còn M là số lượng vector riêng được giữ lại để tạo không gian con 
M chiều. 

Bảng 3.2.  Số phép tính dấu phẩy động của các kỹ thuật trừ nền 

Phương pháp Số phép tính 
Mô hình nền bằng ảnh đơn 3 
Mô hình nền bằng 1-Gaussian 6 
MinMax 3 
GMM K×5 
KDE N×3+3 
CBRGB L×6 
Eigen M×3+3 

Cuối cùng, các thuật toán trừ nền được so sánh một cách tổng quát tại bảng 3.3, trong 
đó số lượng dấu * thể hiện mức độ hiệu quả của thuật toán. 

Bảng 3.3.  Bảng so sánh chung mức độ hiệu quả các kỹ thuật trừ nền 

 
Nhìn chung, những kỹ thuật cho kết quả tốt thì thường yêu cầu tài nguyên lớn và tốc độ 
tính toán chậm và ngược lại, những kỹ thuật tính toán rất nhanh và yêu cầu ít tài nguyên 
thì cho kết quả kém hơn trong đa số các trường hợp. Có thể nhận thấy, GMM là kỹ thuật 
cho kết quả rất tốt và thời gian tính toán cũng như yêu cầu bộ nhớ ở mức chung bình. 
Vậy GMM là giải thuật phù hợp hơn cả đối với bài toán phát hiện ngã, đảm bảo được 
tốc độ xử lý thời gian thực. Vì vậy luận văn này lựa chọn áp dụng giải thuật GMM. 

Chuỗi video thu được từ camera thường bao gồm nhiều nhiễu. Vì vậy qua giải thuật trừ 
nền thì phần tiền cảnh (foreground) bao gồm rất nhiều đốm nhỏ. Vùng đánh dấu chuyển 
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động tương ứng với cơ thể người bị phân chia thành nhiều đốm không kết nối với nhau. 
Vì thế tác giả đề xuất sử dụng một số kỹ thuật để cải thiện kết quả ở bước này như sau: 

• Sử dụng bộ lọc Gaussian làm trơn ảnh đầu vào, giúp giảm bớt ảnh hưởng của 
nhiễu ngẫu nhiên. 

• Thực hiện trừ nền, phân tách vùng chuyển động. 

• Sử dụng các phép biến đổi hình thái học (morphological) để loại bỏ đốm nhỏ, 
kết nối các đốm lớn thành khối. Cụ thể, dùng phép co (erosion) để loại bỏ 
đốm nhỏ, sau đó áp dụng phép giãn nở (dilation) để mở rộng các đốm lớn, 
khiến các đốm này có phần giao nhau. 

  
Hình 3.9.  Một ví dụ phân tách vùng chuyển động. Từ trái qua phải, ảnh đầu tiên là ảnh đầu 
vào từ chuỗi video; ảnh thứ 2 là kết quả của giải thuật trừ nền GMM; ảnh thứ 3 thể hiện kết 
quả loại bỏ các đốm nhỏ bằng thực hiện phép co; ảnh cuối cùng sau khi thực hiện phép giãn 

nở, các đốm lớn đã được kết nối và thể hiện tốt hình dạng cơ thể 

 Trích rút đặc trưng chuyển động  

Chuyển động là thông tin quan trọng bậc nhất về việc ngã, bởi vì không có ca ngã nguy 
hiểm nào mà không xuất hiện chuyển động lớn. Vì vậy cần thiết phải trích rút thông tin 
chuyển động trong chuỗi video. Các kỹ thuật trích rút thông tin chuyển động phổ biến 
gồm có kỹ thuật Optical flow và Motion History Image. 

3.3.1. Optical flow 

Trong chuỗi video, bài toán đặt ra là, chọn một tập điểm ảnh thuộc khung hình thứ t, 
làm sao để xác định vị trí của tập điểm đó trong các khung hình tiếp theo. Hay nói cách 
khác là xác định sự chuyển động tương đối của các điểm ảnh trên bề mặt một đối tượng 
qua các khung hình. Optical flow là khái niệm chỉ sự chuyển động tương đối đó. Các 
phương pháp ước lượng optical flow có mục đích là xấp xỉ các chuyển động của điểm 
ảnh giữa các khung hình. 

Có rất nhiều hướng tiếp cận đối với ước lượng optical flow nhưng vì giới hạn thời gian, 
luận văn này chỉ tập trung vào phương pháp ước lượng dựa trên gradient. 

Optical flow dựa trên gradient sử dụng giả thiết quan trọng là, bề mặt đối tượng không 
có nhiều sự thay đổi về giá trị cường độ sáng trong hai khung hình liên tiếp. Nghĩa là: 

𝐼𝐼2(𝑥𝑥 + 𝑢𝑢, 𝑦𝑦 + 𝑣𝑣) =  𝐼𝐼1(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) 

Trong đó, 𝐼𝐼1, 𝐼𝐼2 là giá trị của điểm ảnh đang xét tại khung hình thứ t và t+1; (x,y) là vị 
trí của điểm ảnh ở thời điểm t; (u,v) là vector chuyển động của điểm ảnh. 
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Hay là:  

𝐼𝐼(𝑥𝑥 + 𝑢𝑢,𝑦𝑦 + 𝑣𝑣, 𝑡𝑡 + 1) =  𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑡𝑡) 

Sử dụng khai triển Taylor: 

𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑚𝑚
𝑢𝑢 +

𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑦𝑦
𝑣𝑣 +

𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑡𝑡

+ 𝐼𝐼(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡) = 𝐼𝐼(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡) 

⇒   
𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑚𝑚
𝑢𝑢 +

𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑦𝑦
𝑣𝑣 = −

𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑡𝑡

 

Vậy ta có phương trình cơ bản của optical flow:  

∇𝐼𝐼. �𝑢𝑢𝑣𝑣� = −
𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑡𝑡

 

Phương trình trên có 2 ẩn là u và v. Để giải được cần phải bổ xung thêm một phương 
trình nữa. Các phương pháp ước lượng đều cố gắng tìm ra phương trình thứ 2 này (ràng 
buộc thứ 2). Trong phạm vi luận văn chỉ trình bày phương pháp ước lượng bình phương 
nhỏ nhất (Least-squares), như sau: 

Xét cửa sổ 3×3 các lân cận của điểm ảnh đang xét, đặt fx = 𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑥𝑥

; fy = 𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑦𝑦

 và ft = 𝜕𝜕𝐼𝐼
𝜕𝜕𝑡𝑡

 ta có: 

�
𝑓𝑓𝑚𝑚1𝑢𝑢 + 𝑓𝑓𝑦𝑦1𝑣𝑣 = −𝑓𝑓𝑡𝑡1

⋮
𝑓𝑓𝑚𝑚9𝑢𝑢 + 𝑓𝑓𝑦𝑦9𝑣𝑣 = −𝑓𝑓𝑡𝑡9

 

Hay: 

�
𝑓𝑓𝑚𝑚1 𝑓𝑓𝑦𝑦1
⋮ ⋮
𝑓𝑓𝑚𝑚9 𝑓𝑓𝑦𝑦9

� �𝑢𝑢𝑣𝑣� = �
−𝑓𝑓𝑡𝑡1
⋮

−𝑓𝑓𝑡𝑡9
� 

Để bổ xung một ràng buộc nữa, cần sử dụng một giả thiết thứ 2 là các điểm ảnh lân cận 
điểm đang xét cũng chuyển động với cùng vận tốc. Nhưng thực tế là không phải vậy, 
vẫn có sự khác biệt trong chuyển động của các điểm ảnh lân cận. Vì vậy cần tìm vector 
vận tốc làm cực tiểu bình phương lỗi: 

𝐸𝐸(𝑢𝑢, 𝑣𝑣) = �(𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑢𝑢 + 𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑣𝑣 + 𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚)2
𝑚𝑚

 

Vận tốc cần tìm là (u,v) làm cực tiểu E(u,v). Người ta chứng minh được rằng E(u,v) đạt 
cực tiểu tại điểm đạo hàm riêng của nó bằng không, hay là: 
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�
��𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑢𝑢 + 𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑣𝑣 + 𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚 = 0

��𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑢𝑢 + 𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑣𝑣 + 𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚�𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚 = 0
 

Thực hiện phép nhân và chuyển vế ta được: 

�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚2𝑢𝑢 + �𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑣𝑣 = −�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚  

�𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚2𝑣𝑣 + �𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑢𝑢 = −�𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚 

Viết lại dưới dạng ma trận: 

�
�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚2 �𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚

�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚 �𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚2
� �𝑢𝑢𝑣𝑣� = �

−�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚

−�𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚
� 

Vậy vector vận tốc (u,v) được tính bằng: 

�𝑢𝑢𝑣𝑣� = �
�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚2 �𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚

�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚 �𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚2
�

−1

�
−�𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚

−�𝑓𝑓𝑦𝑦𝑚𝑚𝑓𝑓𝑡𝑡𝑚𝑚
� 

Có thể thấy rằng, việc ước lượng optical flow như đã mô tả dựa trên hai giả thiết là 
cường độ sáng không đổi trong hai khung hình liên tiếp; và các điểm lân cận thì chuyển 
động giống nhau. Vì vậy kỹ thuật này chỉ phù hợp với các chuyển động không quá lớn 
và mượt mà. Khi chuyển động nhanh đột ngột, các giả thiết trên không còn phù hợp nữa. 

3.3.2. Motion History Image (MHI) 

MHI được giới thiệu lần đầu tiên tại [4], là một kỹ thuật biểu diễn chuyển động trong 
chuỗi ảnh đơn giản nhưng hết sức mạnh mẽ. MHI biểu diễn vị trí và quỹ đạo của chuyển 
động trong chuỗi video. Giá trị của mỗi điểm ảnh trong MHI là một hàm số của lịch sử 
chuyển động tại vị trí điểm ảnh đó. Giá trị điểm ảnh càng lớn, chuyển động diễn ra càng 
gần thời điểm hiện tại. 

Cường độ của mỗi điểm ảnh trong MHI đặc chưng cho năng lượng chuyển động tại vị 
trí của điểm ảnh đó. Giả sử một điểm ảnh nhận mức năng lượng khi xuất hiện chuyển 
động tại vị trí của nó, điểm ảnh có giá trị cực đại. Năng lượng đó mất dần đi theo thời 
gian nếu không có chuyển động nào khác diễn ra. Giá trị điểm ảnh giảm dần. Vì vậy, 
MHI giữ được thông tin về lịch sử chuyển động. 

1) Tạo ảnh MHI 

Thông thường, MHI được xây dựng dựa trên ảnh nhị phân tạo bởi phép trừ 2 khung hình 
liên tiếp. Sau đó áp dụng ngưỡng: 
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𝜓𝜓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡) = �1                  𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝐷𝐷(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑡𝑡) ≥ 𝜕𝜕
0      𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑡𝑡𝑡𝑡ườ𝑛𝑛𝑡𝑡 ℎợ𝑝𝑝 𝐼𝐼ℎá𝑐𝑐 

Trong đó: 

𝐷𝐷(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡) = |𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑡𝑡) − 𝐼𝐼(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡 ± ∆)| 

với 𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑡𝑡) là giá trị của điểm ảnh (x,y) tại khung hình thứ t.  

MHI 𝐻𝐻𝜏𝜏 được tính như sau: 

𝐻𝐻𝜏𝜏(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑡𝑡) = �𝜏𝜏                                                       𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝜓𝜓 = 1
max(0,𝐻𝐻𝜏𝜏(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑡𝑡 − 1) − 𝜕𝜕)      𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝜓𝜓 ≠ 1 

Với 𝜏𝜏 là khoảng thời gian tối đa mà lịch sử chuyển động được lưu lại. Còn 𝜕𝜕 là tham số 
độ phân rã. 𝜕𝜕 càng nhỏ thì MHI càng mịn. 

2) Tính hướng của chuyển động 

Từ MHI, phương pháp thông dụng để xác định hướng chuyển động như sau theo [33]: 

• Với mỗi vùng lân cận kích thước 3x3 của một điểm ảnh, tìm giá trị lớn nhất 
M(x,y) và nhỏ nhất m(x,y). Nếu thỏa mãn: 

𝜕𝜕1 ≤ 𝐶𝐶(𝑥𝑥,𝑦𝑦) −𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦) ≤ 𝜕𝜕2 

với 𝜕𝜕1, 𝜕𝜕2 là các giới hạn cho phép của sự chênh lệch giá trị của các điểm ảnh 
trong vùng lân cận, thì hướng chuyển động của mỗi điểm ảnh tính bằng: 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑖𝑖𝑒𝑒𝑛𝑛𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑖𝑖𝑡𝑡𝑛𝑛(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = 𝑚𝑚𝑡𝑡𝑐𝑐𝑡𝑡𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑐𝑐𝑚𝑚ℎ𝑚𝑚/𝑐𝑐𝑦𝑦
𝑐𝑐𝑚𝑚ℎ𝑚𝑚/𝑐𝑐𝑚𝑚

 

• Hướng tổng thể của chuyển động được tính bằng giá trị trung bình có trọng 
số của hướng của tất cả các điểm ảnh. Trong đó, chuyển động càng gần thời 
điểm hiện tại thì trọng số càng lớn và ngược lại. 

 
Hình 3.10.  Ví dụ minh họa ảnh MHI: Ảnh bên trái là khung hình trong chuỗi video; ảnh bên 

phải là ảnh kết quả thu được từ giải thuật MHI 

3.3.3. Image Moments 

Moment của hàm liên tục f(x,y) được định nghĩa: 
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𝐶𝐶𝑝𝑝𝑝𝑝 = � � 𝑥𝑥𝑝𝑝𝑦𝑦𝑝𝑝𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)𝑐𝑐𝑥𝑥𝑐𝑐𝑦𝑦
∞

−∞

∞

−∞

 

Đối với ảnh xám I(x,y), công thức trên trở thành: 

𝐶𝐶𝑝𝑝𝑝𝑝 = ��𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

 

Áp dụng vào ảnh nhị phân: 

𝐶𝐶00 = ��𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

 

𝐶𝐶10 = ��𝑥𝑥𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

= 𝑥𝑥0��𝐼𝐼(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

 

𝐶𝐶01 = ��𝑦𝑦𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

= 𝑦𝑦0��𝐼𝐼(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)
𝑦𝑦𝑚𝑚

 

Với 𝑥𝑥0,𝑦𝑦0 là trọng tâm của ảnh nhị phân. Vậy: 

(𝑥𝑥0,𝑦𝑦0) = �
𝐶𝐶10

𝐶𝐶00
,
𝐶𝐶01

𝐶𝐶00
� 

Như vậy trọng tậm của ảnh nhị phân có thể được tính thông qua các moment của ảnh 
như đã mô tả ở trên. 

3.3.4. Áp dụng MHI, Image Moments trích rút đặc trưng chuyển động 

Kỹ thuật Optical flow thường được sử dụng để phát hiện chuyển động trong chuỗi video. 
Tuy nhiên kỹ thuật này không mấy phù hợp với ứng dụng thời gian thực do tốc độ tính 
toán. Hơn nữa như đã trình bày, kỹ thuật này có thể gây lỗi trong trường hợp chuyển 
động nhanh, trong khi chuyển động nhanh hầu như sẽ sảy ra trong khi ngã. Vì vậy luận 
văn này lựa chọn MHI, một kỹ thuật đơn giản với tốc độ cao và rất hiệu quả trong việc 
trích rút thông tin chuyển động. 

Luận văn sử dụng các đặc trưng chuyển động bao gồm độ lớn và hướng của chuyển 
động cho phát hiện ngã. Các đặc trưng được trích rút dựa trên kỹ thuật Motion History 
Image, kết hợp với chuyển động của trọng tâm cơ thể, xác định qua kỹ thuật Image 
Moments. Chi tiết về các kỹ thuật được áp dụng như sau: 

1) Hướng của chuyển động 

Với phương thức đo lường hướng tổng thể của chuyển động đã trình bày trong phần 2), 
mục 3.3.1 áp dụng cho tình huống ngã do vấp với đặc điểm chung là giai đoạn đầu 
chuyển động rất nhanh theo phương ngang, đến cuối hành trình mới chuyển động theo 
phương dọc thì hướng tổng thể vẫn theo phương ngang. Vì vậy luận văn này đề xuất 



 60 

một phương thức tính hướng chuyển động nhạy cảm hơn với trường hợp kể trên như 
sau: 

• Xác định trọng tâm của foreground ở khung hình hiện tại Mrecent 

• Xác định trọng tâm của MHI MMHI  

• Hướng chuyển động được xác định như sau: 

𝑐𝑐𝑥𝑥 = |𝐶𝐶𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡[0] −𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼[0]|; 
𝑐𝑐𝑥𝑥 = |𝐶𝐶𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡[1] −𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼[1]|; 

𝑚𝑚𝑛𝑛𝑡𝑡𝑅𝑅𝑒𝑒 = 𝑚𝑚𝑡𝑡𝑐𝑐𝑡𝑡𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑐𝑐𝑥𝑥
𝑐𝑐𝑦𝑦

 

Với độ lớn: 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 = �𝑐𝑐𝑥𝑥2 + 𝑐𝑐𝑦𝑦2 

Trong đó, trọng tâm được xác định dựa trên Image Moments đã trình bày trong mục 
3.3.2.  

Hình 3.11 mô tả thực nghiệm để khẳng định tính đúng đắn của quan sát đã được đề cập 
và cho thấy hiệu quả tốt hơn của phương thức đề xuất trong ngữ cảnh bài toán. Có thể 
thấy, hướng chuyển động (được thể hiện bằng đường thẳng màu xanh đậm trong hình) 
xác định bằng phương thức được đề xuất là phù hợp hơn với thực tế chuyển động của 
hành động ngã trong chuỗi video. 

 
Hình 3.11.  So sánh phương thức xác định hướng chuyển động. Từ trái qua phải: Ảnh 1 là 

khung hình từ chuỗi video; ảnh 2 thể hiện kết quả xác định hướng chuyển động bằng kỹ thuật 
truyền thống; ảnh 3 là kết quả của kỹ thuật được đề xuất 

2) Độ lớn của chuyển động 

Một cách trực quan như ví dụ ở Hình 3.10 đã minh họa, ảnh MHI thể hiện chuyển động 
ở thời điểm hiện tại bằng vùng điểm ảnh có giá trị cực đại (màu trắng trong ảnh), còn 
vùng chuyển động quá khứ là vùng điểm ảnh có giá trị nhỏ hơn giá trị cực đại và giảm 
dần về 0 (vùng màu xám trong ảnh). Vùng không xuất hiện chuyển động có giá trị điểm 
ảnh bằng 0. Chuyển động càng nhanh, vùng màu xám càng lớn. Vì vậy tác giả đề xuất 
phương thức ước lượng độ lớn của chuyển động từ MHI bởi: 

𝐶𝐶𝑟𝑟𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 =
∑𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼 − 𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑜𝑜𝑡𝑡𝑚𝑚𝑜𝑜𝑛𝑛𝑀𝑀𝑚𝑚𝑠𝑠𝑘𝑘

∑𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼
×100% 
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Trong đó, ∑𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼 là tổng số điểm ảnh có giá trị lớn hơn 0 của MHI; 𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑜𝑜𝑡𝑡𝑚𝑚𝑜𝑜𝑛𝑛𝑀𝑀𝑚𝑚𝑠𝑠𝑘𝑘 
là tổng số điểm ảnh có giá trị lớn hơn 0 của foreground phân tách được ở khung hình 
hiện tại.  

Giá trị của 𝐶𝐶𝑟𝑟𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 nằm trong khoảng từ 0% đến 100%, tương ứng với mức độ chuyển 
động từ nhỏ đến lớn. 

Tuy nhiên ở giai đoạn cuối của hành động ngã, phần lớn cơ thể đã dừng chuyển động, 
vùng điểm ảnh có giá trị cực đại thu hẹp lại trong khi vùng màu xám còn rất rộng. Điều 
đó dẫn đến giá trị 𝐶𝐶𝑟𝑟𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 là rất lớn, không mô tả đúng thực tế là tốc độ chuyển động nhỏ 
trong trường hợp này. Thực tế này được minh hoạ như ví dụ ở Hình 3.12. Vì vậy cần 
thiết phải sử dụng một ngưỡng cho độ dài vector chuyển động  𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 tính được ở phần 
1) mục này trong xác định độ lớn chuyển động. Cụ thể như sau: 

𝐶𝐶𝑟𝑟𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 = �
∑𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼 − 𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑜𝑜𝑡𝑡𝑚𝑚𝑜𝑜𝑛𝑛𝑀𝑀𝑚𝑚𝑠𝑠𝑘𝑘

∑𝑁𝑁𝑍𝑍𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝐼𝐼
×100%     𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 >  𝜏𝜏

0                                                                       𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 ≤ 𝜏𝜏 
 

Trong đó, 𝜏𝜏 là ngưỡng cho trước, được xác định qua thực nghiệm để chọn giá trị phù 
hợp nhất cho từng tập dữ liệu khác nhau. 

 
Hình 3.12.  Minh hoạ xác định Mrate lỗi trong thời điểm gần kết thúc chuyển động: Khi người 
ngã đã nằm trên sàn và vừa kết thúc chuyển động, Mrate = 73% (rất lớn) nhưng magn chỉ là 

7.07 (rất nhỏ) 

Hạn chế lớn nhất của MHI khi áp dụng đo lường độ lớn chuyển động là, khi vùng chuyển 
động hiện tại chồng lấp phần chuyển động trong quá khứ, một phần thông tin về lịch sử 
chuyển động bị mất đi. Tương ứng với vùng màu xám bị nhỏ hơn thực tế phải có. Dẫn 
đến trong trường hợp xảy ra chồng lấp, độ lớn chuyển động đo được từ phương thức 
trên là nhỏ hơn thực tế. Để khắc phục vấn đề đó, tác giả đề xuất sử dụng thêm một đặc 
trưng về chuyển động nữa, đó là khoảng cách trọng tâm của cơ thể trong khung hình 
hiện tại so với vị trí trọng tâm ở trước đó 15 khung hình, gọi là mức độ chuyển động của 
trọng tâm. Nếu khoảng cách này lớn hơn ngưỡng chọn trước, rất có thể đã xuất hiện 
chuyển động nhanh bất thường. Trong trường hợp này, ngưỡng xác định chuyển động 
nhanh bất thường đối với 𝐶𝐶𝑟𝑟𝑚𝑚𝑡𝑡𝑛𝑛 và magn được điều chỉnh giảm xuống để không bỏ xót 
chuyển động nhanh trong trường hợp xảy ra chồng lấp. 
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Hình 3.13.  Ví dụ cho ước lượng độ lớn chuyển động: Ảnh bên trái là khung hình trích ra từ 
chuỗi video; Ảnh bên phải là MHI. Khi ngã, 𝐶𝐶𝑡𝑡𝑚𝑚𝑡𝑡𝑒𝑒 = 61%, magn=28, độ chuyển động của 

trọng tâm = 37 

Bằng các quan sát trong quá trình thực nghiệm, tác giả nhận thấy rằng trong điều kiện 
chiếu sáng phức tạp, foreground thu được từ quá trình phân tách vùng chuyển động là 
rất nhiễu và không ổn định. Trong trường hợp camera được đặt quá thấp, ngang với 
chiều cao của người, khi đối tượng chuyển động đến gần sẽ khiến kích hoạt chức năng 
tự động đo sáng của camera, dẫn đến sự thay đổi đột ngột mức sáng trên toàn bộ khung 
hình. Điều đó dẫn đến sai lầm của giải thuật trừ nền. Để hạn chế bất lợi này, tác giả đề 
xuất sử dụng ngưỡng diện tích vùng chuyển động. Nếu diện tích vùng chuyển động quá 
lớn hoặc quá nhỏ, không phù hợp với vùng chuyển động tương ứng tạo ra bởi việc di 
chuyển của cơ thể người, chuyển động này sẽ được xem như là nhiễu và bị bỏ qua. Mặt 
khác, việc ứng dụng ngưỡng độ lớn diện tích trên còn giúp loại trừ các chuyển động nhỏ 
của một phần cơ thể trong các hoạt động thường nhật bình thường. 

Cũng vì lý do nhiễu, vùng foreground có thể di chuyển đột ngột từ vị trí này tới vị trí 
khác. Trong trường hợp này, khoảng cách trọng tâm của foreground trong hai khung 
hình liên tiếp là lớn bất thường. Chuyển động này cũng được bỏ qua nếu khoảng cách 
kể trên lớn hơn một ngưỡng chọn trước. 

Khi không xuất hiện chuyển động trong khung hình, phương thức được đề xuất yêu cầu 
phải xóa bỏ lịch sử chuyển động trước đó để không làm ảnh hưởng đến kết quả đo lường 
ở những khung hình tiếp theo. 

 Trích rút đặc trưng hình dạng cơ thể 

Hình dạng cơ thể thay đổi rõ rệt trong quá trình ngã. Khi đứng thẳng hay đi lại, cơ thể 
người gần như vuông góc với phương nằm ngang, tỉ lệ chiều ngang so với chiều cao của 
người là nhỏ. Khi xảy ra ngã, người ngã nằm trên mặt sàn thường với tư thế co người 
lại và chân tay không ở sát người. Vì vậy tỉ lệ giữa chiều ngang và chiều cao của hình 
dạng tăng lên đáng kể. Các đặc trưng này có thể ước lượng bằng cách xác định các hình 
dạng hình học bao ngoài cơ thể như hình chữ nhật, hình ellipse. 
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3.4.1. Kỹ thuật fitting ellipse 

Kỹ thuật này được Fitzgibbon giới thiệu tại [7]. Chi tiết như sau: 

Tìm Fitting ellipse của tập điểm là bài toán xác định một ellipse sao cho tổng khoảng 
cách từ tập điểm đến ellipse là nhỏ nhất.  

Hình ellipse được biểu diễn theo conic: Tập điểm (x,y) thỏa mãn 

𝐹𝐹(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑚𝑚𝑥𝑥2 + 𝑏𝑏𝑥𝑥𝑦𝑦 + 𝑐𝑐𝑦𝑦2 + 𝑐𝑐𝑥𝑥 + 𝑒𝑒𝑦𝑦 + 𝑓𝑓 = 0 

xác định một ellipse nếu: 

𝑏𝑏2 − 4𝑚𝑚𝑐𝑐 < 0 

Với a, b, c, d, e, f là bộ hệ số của ellipse. 

Viết dưới dạng vector, F(x,y) trở thành: 

𝐹𝐹(𝑋𝑋) = 𝑋𝑋 ∗ 𝛼𝛼 = 0 

Trong đó: 

𝑋𝑋 = [𝑥𝑥2, 𝑥𝑥𝑦𝑦, 𝑦𝑦2, 𝑥𝑥,𝑦𝑦, 1]; 
𝛼𝛼 = [𝑚𝑚, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐,𝑐𝑐, 𝑒𝑒,𝑓𝑓]𝑇𝑇 

Theo đề xuất ở [43], việc xác định fitting ellipse có thể đạt được bằng cách tìm ma trận 
hệ số 𝛼𝛼 sao cho tổng bình phương khoảng cách đại số từ tập điểm đến ellipse là nhỏ 
nhất: 

𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛�(𝐹𝐹(𝑋𝑋𝑘𝑘))2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

= 𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛�(𝑋𝑋𝑘𝑘 ∗ 𝛼𝛼)2
𝑛𝑛

𝑘𝑘=1

 

Với điều kiện: 

𝑏𝑏2 − 4𝑚𝑚𝑐𝑐 < 0 

Trong đó, n là kích thước tập điểm. 

Tuy nhiên, bởi vì nếu 𝛼𝛼 là bộ hệ số biểu diễn một ellipse thì 𝐼𝐼 ∗ 𝛼𝛼, 𝐼𝐼 ≠ 0 cũng biểu diễn 
chính ellipse đó. Hoàn toàn có thể chọn 𝐼𝐼 sao cho: 

𝑏𝑏2 − 4𝑚𝑚𝑐𝑐 = 1 

Vậy bài toán có thể biểu diễn bởi: 

𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛 ∥ 𝐷𝐷𝛼𝛼 ∥2 

với điều kiện:  

𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 = 1 
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Trong đó, 

𝐷𝐷 = �

𝑥𝑥12 𝑥𝑥1𝑦𝑦1 𝑦𝑦12 𝑥𝑥1 𝑦𝑦1 1
𝑥𝑥𝑚𝑚2 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑦𝑦𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚2 𝑥𝑥𝑚𝑚 𝑦𝑦𝑚𝑚 1
… … … … … …
𝑥𝑥𝑛𝑛2 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑦𝑦𝑛𝑛 𝑦𝑦𝑛𝑛2 𝑦𝑦𝑛𝑛 𝑦𝑦𝑛𝑛 1

� 

 

𝐶𝐶 =

⎝

⎜⎜
⎛

0 0 2 0 0 0
0 −1 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0⎠

⎟⎟
⎞

 

Đây là bài toán tìm cực trị có điều kiện. Bằng cách áp dụng phương pháp nhân tử 
Lagrange, ta có phương trình Lagrange: 

𝐿𝐿(𝛼𝛼, 𝜆𝜆) =∥ 𝐷𝐷𝛼𝛼 ∥2− 𝜆𝜆(𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 − 1) 

Trong đó 𝜆𝜆 là nhân tử Lagrange. 

Điểm cực trị là nghiệm của hệ: 

�
𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝛼𝛼

= 0

𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 = 1
 

Hay: 

�𝑆𝑆𝛼𝛼 = 𝜆𝜆𝐶𝐶𝛼𝛼
𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 = 1 

Với S = DTD.  

Sử dụng Generalized eigenvectors (Vector riêng tổng quát) để giải hệ trên có thể thu 
được 6 cặp nghiệm. Tuy nhiên, vì có: 

∥ 𝐷𝐷𝛼𝛼 ∥2= 𝛼𝛼𝑇𝑇𝐷𝐷𝑇𝑇𝐷𝐷𝛼𝛼 = 𝛼𝛼𝑇𝑇𝑆𝑆𝛼𝛼 = 𝜆𝜆𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 = 𝜆𝜆 

Vậy ta chọn trị riêng và vector riêng sao cho trị riêng là nhỏ nhất và lớn hơn 0. Sau đó 
tìm hệ số để đảm bảo 𝛼𝛼𝑇𝑇𝐶𝐶𝛼𝛼 = 1. 

Với bài toán xác định fitting ellipse cho hình dáng người, hay fitting ellipse cho 
foreground, để giảm kích thước bài toán, hoàn toàn có thể quy về việc tìm fitting ellipse 
cho tập điểm thuộc bao lồi (convex hull) của foreground. 
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3.4.2. Áp dụng fitting ellipse đo lường đặc trưng hình dạng 

Để đánh giá sự phù hợp của các kỹ thuật bounding box và fitting ellipse cho việc ước 
lượng đặc trưng hình dạng cơ thể, tác giả tiến hành các thực nghiệm cho cả hai kỹ thuật 
trên cùng tập dữ liệu. Thực tế trong hầu hết các trường hợp, bounding box cho kết quả 
kém hơn. Một ví dụ được minh hoạ trong Hình 3.14 dưới đây: 

  
Hình 3.14.  So sánh kỹ thuật bounding box với fitting ellipse: Ảnh bên trái, khi đi lại thì cả hai 
kỹ thuật cho kết quả tương đối giống nhau; ảnh bên phải, khi ngã, hai kỹ thuật cho kết quả rất 

khác biệt. Trong đó fitting ellipse mô tả sát hơn so với bounding box về hình dạng thực tế 

Với cùng một tình huống ngã, có thể thấy hình chữ nhật bao quanh cơ thể không thể 
hiện chính xác góc nghiêng của người ngã, và vì vậy cả tỉ lệ chiều dài và chiều rộng của 
hình chữ nhật cũng không phù hợp với hình dạng cơ thể. Trong khi hình ellipse bao 
quanh tạo bởi kỹ thuật fitting ellipse mô tả rất sát các đặc trưng hình dáng của người 
ngã. Vì vậy luận văn này lựa chọn sử dụng kỹ thuật fitting ellipse cho việc trích rút đặc 
trưng hình dạng. Chi tiết như sau: 

Từ hình ellipse xác định được qua kỹ thuật đã mô tả, chuyển đổi sang dạng biểu diễn 
parametric ta có các tham số biểu diễn một ellipse gồm: hai trục ellipse a, b; tâm ellipse 
c(h,k); và góc quay t. 

Tỉ lệ giữa bề ngang và chiều cao cơ thể AR tính bằng: 

𝐴𝐴𝑅𝑅 =
𝑏𝑏
𝑚𝑚

 

Góc nghiêng cơ thể chính là góc nghiêng trục lớn của ellipse so với phương nằm ngang, 
hay chính là t. 

Tuy nhiên, tác giả nhận thấy rằng vùng foreground thu được từ phân tách vùng chuyển 
động trong một số trường hợp bị ảnh hưởng rất nhiều bởi nhiễu. Một số trường hợp khác 
có thể không thu được foreground tại thời điểm người ngã vừa chấm dứt chuyển động, 
trong khi thông tin về hình dáng cơ thể tại ngay thời điểm này là rất quan trọng cho việc 
xác định ngã. Vì vậy luận văn này đề xuất sử dụng MHI cho xác định hình dáng cơ thể. 
Cụ thể như sau: 
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Từ MHI, sử dụng ngưỡng để tách lấy vùng điểm ảnh có giá trị lớn hơn ngưỡng. Ngưỡng 
được chọn qua thực nghiệm sao cho kết quả không quá sai khác so với hình dạng người 
chuyển động. Sau đó vùng điểm ảnh thu được sử dụng thay thế cho foreground trong 
quá trình xác định fitting ellipse. Kỹ thuật này giúp khai thác thông tin lịch sử chuyển 
động trong khoảng thời gian ngắn từ MHI, nhờ đó fitting ellipse thu được trở lên ổn định 
hơn rất nhiều. 

  
Hình 3.15.  Minh họa sự thay đổi hình dạng cơ thể khi ngã: Ảnh bên trái, AR = 0.29 khi đi lại 

thông thường; ảnh bên phải, AR = 0.58 khi ngã 

 Phát hiện ngã 

Theo quan sát của tác giả, thực tế rằng, quá trình ngã diễn ra trong khoảng thời gian nhỏ 
hơn 2s kể từ khi mất thăng bằng cho đến khi hoàn toàn nằm dưới sàn. Mặt khác, giai 
đoạn đầu của việc ngã cơ thể chuyển động nhanh. Nhưng nếu ngã về phía trước thì 
chuyển động có thể chậm lại sau đó do sự cố gắng kháng cự của người ngã. Ở giai đoạn 
đầu cơ thể cũng có thể chuyển động theo phương ngang (nhưng chắc chắn không có 
thành phần chuyển động hướng lên) trong trường hợp ngã do bị vấp, rồi sau đó mới 
chuyển động hướng xuống dưới. Vì vậy việc phát hiện ngã phải trải qua phân tích trong 
suốt hành trình ngã, kể từ khi xuất hiện chuyển động nhanh bất thường cho đến khi 
không xuất hiện chuyển động sau khi ngã. Trình tự như sau: 

Khi phát hiện chuyển động nhanh đột ngột với hướng chuyển động < 1800, hệ thống tiếp 
tục theo dõi các khung hình tiếp theo trong khoảng 50 khung hình (tương đương với 2s 
với tốc độ 25fps). Nếu có chuyển động hương xuống dưới sau đó (tương ứng với góc 
chuyển động nằm trong vùng màu xám minh hoạ ở Hình 3.16), tiếp theo là tỉ lệ AR vượt 
ngưỡng, góc nghiêng trục lớn vượt ngưỡng thì có thể xác định có thể là một tình huống 
ngã. Sau thời điểm đó, theo dõi tiếp trong 25 khung hình tiếp theo, nếu không phát hiện 
chuyển động hoặc chuyển động nhỏ thì kết luận xảy ra ngã. Nếu một trong các điều kiện 
kể trên không được thỏa mãn sau 50 khung hình thì không cảnh báo và tiếp tục theo dõi. 
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Hình 3.16.  Quy ước về góc trong xác định hướng chuyển động và góc nghiêng cơ thể 

Nếu sử dụng đặc trưng góc nghiêng trục lớn, thì một số trường hợp người ngã theo 
hướng song song với trục ống kính camera sẽ không được phát hiện. Nhưng đặc trưng 
này có thể loại bỏ được một số trường hợp nhận diện sai lầm khi có hành động chủ động 
ngồi nhanh. 
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CHƯƠNG 4.  
THÍ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

 Tập dữ liệu và phương pháp đánh giá hiệu quả thuật toán 

4.1.1. Tập dữ liệu thực nghiệm 

Phương thức đề xuất được thiết kế để hoạt động ở môi trường trong nhà với một camera 
treo tường có góc nhìn cố định hướng xuống. Để đáp ứng hoạt động thời gian thực, hình 
ảnh thu được từ camera được điều chỉnh độ phân giải là 320x240 mà không làm ảnh 
hưởng đến kết quả tính toán. Tập dữ liệu thực nghiệm cho các nghiên cứu phát hiện ngã 
do phòng thí nghiệm Le2i cung cấp [28] bao gồm 221 videos, được quay ở môi trường 
trong nhà, kích thước 320x240 với tốc độ khung hình 25fps, rất phù hợp với môi trường 
mà phương thức này hướng đến. Mặt khác, tập dữ liệu bao gồm nhiều video đã mô 
phỏng được những khó khăn chính có thể gặp phải đối với môi trường thực tế trong nhà 
của người già. Các video có điều kiện chiếu sáng đa dạng, cũng như có nhiều vùng đổ 
bóng và vùng phản xạ ánh sáng, vốn là những yếu tố gây thách thức cho kỹ thuật phát 
hiện đội tượng chuyển động. Mặt khác, hậu cảnh trong các chuỗi video là rất lộn xộn và 
có kết cấu phức tạp. Những người thực hiện mô phỏng hành động ngã hay các hoạt động 
thường ngày trong bộ dữ liệu mặc quần áo đa dạng với nhiều màu sắc, hoạ tiết khác 
nhau, thực hiện rất nhiều các hoạt động thông thường như đi lại theo nhiều hướng, ngồi 
xuống, đứng lên, cúi người, lau nhà, v.v.. Các hành động ngã cũng phong phú như ngã 
do vấp, ngã do mất thăng bằng, ngã sấp, ngã ngửa, ngã trong trạng thái không kháng cự, 
ngã có kháng cự, ngã từ trên ghế, v.v.. Có thể nói tập dữ liệu thử nghiệm đã đáp ứng 
được việc cung cấp các thách thức đa dạng cho hệ thống phát hiện ngã, mô phỏng gần 
như mọi hoàn cảnh thực tế trong môi trường mà bài toán của luận văn này hướng đến.  
Vì những lý do đó, bộ dữ liệu này được sử dụng để tiến hành thực nghiệm cho giải thuật 
phát hiện ngã của luận văn. 

Bộ dữ liệu thực nghiệm bao gồm 4 phần riêng biệt, tương ứng với 4 môi trường hoàn 
toàn khác nhau. Bảng 4.1 dưới sẽ đây mô tả về 4 tập đó. 

Bảng 4.1.  Bảng mô tả các tập dữ liệu thực nghiệm 

Datasets Videos Falls 
Lecture-room 27 14 
Coffee-room 70 62 
Home 60 33 
Office 64 17 
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Hình 4.1.  Một số hình ảnh của tập dữ liệu thực nghiệm. Ảnh 1: Lecture-room; ảnh 2: Coffee-

room; ảnh 3: Home; ảnh 4: Office 

4.1.2. Phương pháp đánh giá độ hiệu quả của giải thuật 

Tính hiệu quả của giải thuật được đánh giá bởi chỉ số khôi phục (Recall), tỉ lệ chính xác 
(Precision), và hệ số điều hòa F-measure. Trong đó: 

• 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑐𝑐𝑚𝑚𝑅𝑅𝑅𝑅 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑅𝑅𝑅𝑅

  

• 𝑃𝑃𝑡𝑡𝑒𝑒𝑐𝑐𝑖𝑖𝑠𝑠𝑖𝑖𝑡𝑡𝑛𝑛 =  𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇+𝐹𝐹𝑁𝑁

 

• 𝐹𝐹 −𝑚𝑚𝑒𝑒𝑚𝑚𝑠𝑠𝑢𝑢𝑡𝑡𝑒𝑒 = 2∗𝑇𝑇𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚𝑜𝑜𝑛𝑛∗𝑅𝑅𝑛𝑛𝑟𝑟𝑚𝑚𝑜𝑜𝑜𝑜
𝑇𝑇𝑟𝑟𝑛𝑛𝑟𝑟𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚𝑜𝑜𝑛𝑛+𝑅𝑅𝑛𝑛𝑟𝑟𝑚𝑚𝑜𝑜𝑜𝑜

 

Với:  

• TP – True Positives: Tổng số hành động ngã được phát hiện chính xác 

• FP – False Positives: Tổng số hành động thông thường bị nhận diện nhầm là 
ngã 

• FN – False Negatives: Tổng số hành động ngã không được phát hiện 

• RE – Relevant Elements: Tổng số hành động ngã thực tế 

Một hệ thống hoạt động hoàn hảo khi nó phát hiện tất cả các trường hợp ngã trong khi 
không có trường hợp nhầm lẫn nào, tương ứng với chỉ số khôi phục bằng 100% và độ 
chính xác cũng đạt 100%. Tuy nhiên thực tế rất khó để đạt được kết quả đó. Trong 
trường hợp điều chỉnh ngưỡng theo chiều hướng ít khắt khe hơn, độ khôi phục sẽ được 
cải thiện nhưng đồng thời làm giảm độ chính xác. Ở chiều ngược lại, nếu tăng mức độ 
khắt khe thì có thể làm tăng độ chính xác nhưng sẽ dẫn đến giảm độ khôi phục. Việc sử 
dụng hệ số điều hoà được tính từ tỉ lệ khôi phục và tỉ lệ chính xác cho phép đánh giá 
hiệu quả của phương thức một cách hợp lý với sự hài hoà giữa hai tiêu chí trên. 
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 Cài đặt thí nghiệm 

Giải thuật của phương thức đề xuất trong luận văn này được cài đặt bằng ngôn ngữ 
Python với thư viện OpenCV trên môi trường MacOS. Hệ thống dùng để thử nghiệm là 
máy tính gồm CPU Core i5 2.9MHz, 8GB RAM, 512GB SSD. 

Để xác thực hiệu quả của các kỹ thuật đề xuất, tác giả thực hiện 4 thí nghiệm riêng biệt, 
trong đó 3 thí nghiệm đầu tiên lần lượt không áp dụng một kỹ thuật được giới thiệu. Ở 
thí nghiệm cuối cùng, tất cả các kỹ thuật được sử dụng. Cụ thể như sau: 

• Thí nghiệm thứ nhất: Không sử dụng MHI trong đo lường hình dáng cơ thể 
mà đã được mô tả trong phần 3.4.2 

• Thí nghiệm thứ 2: Sử dụng phương thức tính hướng gradient thông thường 
được đề xuất tại [33] thay cho phương thức giới thiệu tại phần 1) của mục 
3.3.1 

• Không áp dụng thông tin chuyển động trọng tâm để hạn chế lỗi trong ước 
lượng độ lớn chuyển động sử dụng MHI, mô tả tại phần 2) của mục 3.3.1 

• Áp dụng tất cả các kỹ thuật được đề xuất. 

 Kết quả và thảo luận 

Tác giả sử dụng 4 tập dữ liệu thử nghiệm khác nhau, với 4 môi trường khác biệt rõ rệt: 
Góc camera và chiều cao đặt camera là khác nhau; khoảng cách từ camera đến vùng 
phát hiện ngã khác nhau; điều kiện chiếu sáng khác nhau; v.v.. Vì vậy, với mỗi bộ dữ 
liệu cần đặt các ngưỡng giá trị cho các đặc trưng khác nhau. Các ngưỡng này được xác 
định thông qua thực nghiệm để đạt được kết quả tốt nhất. 

Bảng 4.2 dưới đây trình bày các kết quả thí nghiệm đối với từng tập dữ liệu. Các dòng 
từ 1 đến 4 tương ứng với các thí nghiệm 1 đến thí nghiệm 4 đã được mô tả ở phần trước 
của chương này.  

Bảng 4.2.  Kết quả thực nghiệm 

Datasets  Thí nghiệm  Recall(%)  Precision(%)  F-measure  

Lecture-room  

1  92.86  81.25  0.867  
2  92.86  92.86  0.929  
3  100  82.35  0.903  
4  100  93.33  0.965  

Coffee-room  

1  88.71  94.83  0.917  
2  82.26  100  0.903  
3  70.97  100  0.83  
4  90.32  94.92  0.926  

Home  

1  87.88  93.55  0.906  
2  87.88  100  0.935  
3  72.73  96  0.828  
4  93.94  96.88  0.954  
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Office  

1  82.35  77.78  0.8  
2  64.71  73.33  0.688  
3  52.94  52.94  0.529  
4  82.35  87.50  0.848  

Từ bảng kết quả có thể nhận thấy, ở thí nghiệm cuối cùng khi áp dụng tất cả các kỹ thuật 
đã được đề xuất, tỉ lệ khôi phục (Recall) là cao hơn hẳn. Tuy nhiên tỉ lệ chính xác trong 
hai trường hợp là thấp hơn chút ít. Cụ thể là thí nghiệm 4 so với thí nghiệm 2 và 3 cho 
tập dữ liệu Coffee-room; thí nghiệm 4 so với thí nghiệm 2 đối với tập dữ liệu Home. 
Tuy nhiên trong ngữ cảnh bài toán phát hiện ngã, tỉ lệ khôi phục thường là quan trọng 
hơn nếu tỉ lệ chính xác là không quá khác biệt. Vì vậy để đánh giá hiệu quả của giải 
thuật, cần căn cứ vào hệ số điều hòa F-measure. Hệ số này thể hiện mối tương quan giữa 
tỉ lệ khôi phục và tỉ lệ chính xác của kết quả. Trong các thí nghiệm, thí nghiệm thứ 4 
luôn cho giá trị F-measure cao hơn hẳn các thí nghiệm khác. Ngoài ra F-measure cũng 
đạt giá trị rất cao, lần lượt là 0.965 cho tập Lecture-room; 0.926 cho tập Coffee-room; 
0.954 cho tập Home và 0.848 đối với tập Office. 

Ngoài ra có thể thấy kết quả thí nghiệm đối với tập Lecture-room là cao nhất trong các 
tập dữ liệu thử nghiệm, còn tập Office cho kết quả thấp nhất. Điều này là do ở tập 
Lecture-room, camera được đặt ở vị trí phù hợp khi đủ xa khu vực người di chuyển, dẫn 
đến tránh được hiện tượng tự động đo sáng lại của camera. Cộng với việc môi trường ở 
tập này không có chứa các nguồn sáng phức tạp như cửa sổ, khiến cho giải thuật phát 
hiện chuyển động không gặp nhiều khó khăn. Ngược lại, môi trường trong tập Office có 
cửa sổ nên khi người di chuyển che khuất một phần cửa sổ sẽ làm thay đổi đột ngột điều 
kiện chiếu sáng của khung cảnh. Camera cũng được đặt thấp gần như ngang người. Khi 
người di chuyển lại gần camera khiến camera đo sáng lại, gây ra sự thay đổi độ sáng 
trên khắp khung hình. Những điều này gây rất nhiều khó khăn cho giải thuật trừ nền 
được áp dụng. 

Tóm lại, các trường hợp phát hiện lỗi là do nhiễu tạo ra trong quá trình phân tách vùng 
chuyển động vì các lý do về thay đổi điều kiện chiếu sáng đột ngột. Quan sát trong quá 
trình thí nghiệm, một số lỗi xuất hiện vì có các hoạt động thường ngày có đặc điểm rất 
giống với hành động ngã, ví dụ như ngồi xuống dứt khoát; chủ động nằm với tốc độ 
nhanh. 

Thời gian xử lý 

Với đặc điểm của bài toán phát hiện hành động thời gian thực, yêu cầu tính toán của hệ 
thống phải đảm bảo năng lực xử lý tối thiểu là 10fps. Với hệ thống thực hiện thí nghiệm 
đã mô tả ở phần trước, tốc độ xử lý của giải thuật là xấp xỉ 90fps, đáp ứng rất tốt yêu 
cầu hoạt động thời gian thực của bài toán. 
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CHƯƠNG 5.  
KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Qua quá trình thực hiện luận văn, tác giả đã tiến hành tìm hiểu lý thuyết tổng quan về 
lĩnh vực xử lý ảnh số và thị giác máy, có cơ hội tiếp cận với một số giải thuật học máy. 
Tác giả cũng đi sâu vào tìm hiểu các giải thuật thị giác máy quan trọng như giải thuật 
trừ nền, giải thuật trích chọn một số đặc trưng quan trọng như góc, điểm bất biến, đặc 
trưng SIFT, SUFT, v.v.., có hiểu biết cơ bản về các dạng bài toán thuộc ngành thị giác 
máy, qua đó làm nền tảng cho quá trình học tập nghiên cứu tiếp theo của bản thân trong 
lĩnh vực này. 

Về mặt thực tiễn, luận văn này đã giới thiệu một phương thức tự động phát hiện ngã dựa 
trên việc kết hợp các đặc trưng chuyển động như hướng và độ lớn, với các đặc trưng về 
sự thay đổi hình dáng cơ thể. Luận văn cũng đã đề xuất một số cải tiến trong giải thuật 
MHI, đề xuất sử dụng đặc điểm chuyển động trọng tâm cơ thể để cải thiện kết quả đo 
lường chuyển động dựa trên MHI. Điểm mấu chốt của phương thức được đề xuất là là 
thông qua phân tích đặc điểm thực tế của quá trình ngã dựa trên quan sát kỹ lưỡng, từ 
đó có thể khai thác hợp lý các đặc trưng đã trích rút được. Việc đưa ra dự đoán về việc 
ngã không dựa trên giá trị của các đặc trưng trong cùng một thời điểm, mà dựa trên quan 
sát giá trị các đặc trưng này trên toàn bộ khoảng thời gian tương ứng với hành động ngã, 
từ khi bắt đầu xuất hiện chuyển động nhanh bất thường đến khi không xuất hiện chuyển 
động sau ngã. 

Các ngưỡng được xác định thủ công dựa trên suy luận từ các đặc điểm của việc ngã và 
quá trình quan sát các video thử nghiệm. Với việc lựa chọn tập dữ liệu thực nghiệm với 
nhiều môi trường khác nhau, điều kiện ánh sáng khác nhau, vị trí và góc độ camera được 
đặt khác nhau, kịch bản ngã phong phú và được xen giữa bởi các hoạt động thông thường 
hằng ngày, kết quả đạt được của luận văn là hết sức khả quan. 

Các trường hợp nhận diện sai lầm chủ yếu là do nhiễu, do thay đổi ánh sáng đột ngột 
hoặc do người di chuyển quá gần ống kính camera, khiến kích hoạt chức năng tự động 
đo sáng của camera, ảnh hưởng đến giải thuật phân tách vùng chuyển động. Một số 
trường hợp nhận diện nhầm các hành động như nằm, ngồi dứt khoát. Để giải quyết các 
vấn đề trên, tác giả dự kiến tìm hiểu các giải pháp trừ nền phù hợp hơn nữa, giúp loại 
trừ trường hợp camera điều chỉnh độ sáng, bổ xung các kỹ thuật phát hiện vùng đầu 
người (head detection) và kỹ thuật giới hạn vùng quan tâm (inactivity zone) trong các 
nghiên cứu tiếp theo. Ngoài ra, để mở rộng phạm vi của bài toán trong trường hợp bối 
cảnh có nhiều hơn một người, tác giả dự định tìm hiểu các kỹ thuật theo vết đối tượng 
(object tracking) cho việc cải tiến phương thức đã đề xuất. 

Kết quả nghiên cứu và kỹ thuật được đề xuất đồng thời cũng được trình bày trong bài 
báo [51] gửi hội thảo quốc tế SoICT và đã được chấp nhận. 
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Danh mục công trình khoa học của tác giả liên quan đến luận văn 

 

1. Viet Anh Nguyen, Thanh Ha Le and Thuy Thi Nguyen. Single camera based Fall 
detection using Motion and Human shape Features. In The Seventh 
International Symposium on Information and Communication Technology 
(SoICT 2016), đã được chấp nhận đăng trong kỷ yếu và trình bày tại hội thảo. 



 74 

TÀI LIỆU THAM KHẢO 

Tài liệu tiếng Việt 
  

[1] Bộ Y tế, "Ngày quốc tế người cao tuổi (IDOP) 2015: Già hóa dân số do nâng cao chất lượng 
cuộc sống," 1 tháng 10 2015. Bản điện tử: 
http://moh.gov.vn:8086/news/Pages/ChuongTrinhMucTieuQuocGiaYTe.aspx?ItemID=4110. 
[Truy cập 3 tháng 5, 2016] 
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