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TÓM TẮT  

Phát hiện buồn ngủ khi lái xe là một thành phần quan trọng trong các hệ thống hỗ 

trợ lái xe an toàn. Tuy nhiên, nhiều phương pháp hiện nay vẫn dựa trên các ngưỡng 

cố định hoặc xử lý độc lập từng khung hình, do đó chưa khai thác hiệu quả đặc tính 

liên tục theo thời gian của các hành vi như nhắm mắt kéo dài hoặc ngáp. Bài báo đề 

xuất một hệ thống phát hiện buồn ngủ dựa trên phân tích chuỗi đặc trưng khuôn 

mặt theo thời gian. Hệ thống sử dụng MediaPipe Face Mesh để trích xuất các đặc 

trưng EAR, MAR và tư thế đầu. Thông tin về tư thế đầu được sử dụng như một tín 

hiệu hỗ trợ nhằm tăng độ tin cậy của quá trình phát hiện buồn ngủ. Các đặc trưng 

EAR và MAR được mô hình hóa bằng Bi-LSTM để khai thác sự thay đổi theo thời 

gian, trong khi tư thế đầu được phân loại bằng mạng DNN nhẹ. Để thích ứng với sự 

khác biệt giữa những người dùng, hệ thống áp dụng cơ chế hiệu chuẩn thích ứng và 

chiến lược bầu chọn đa số nhằm giảm các cảnh báo sai. Kết quả thực nghiệm cho 

thấy hệ thống đạt độ chính xác 98,14% trên tập dữ liệu Internal và 76,41% trong kịch 

bản đánh giá chéo Internal → NTHU-DDD, đồng thời vẫn đáp ứng yêu cầu xử lý 

thời gian thực với tốc độ khoảng 25–30 FPS trên CPU phổ thông mà không cần GPU 

chuyên dụng.  

Từ khóa:  Bi-LSTM; hỗ trợ lái xe an toàn; phát hiện buồn ngủ; phân tích hành vi 

khuôn mặt; thời gian thực. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Buồn ngủ và mất tập trung khi lái xe là những nguyên nhân quan trọng dẫn đến 

tai nạn giao thông nghiêm trọng trên toàn thế giới. Theo thống kê của National Highway 

Traffic Safety Administration (NHTSA), riêng tại Hoa Kỳ trong năm 2017 đã ghi nhận 
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khoảng 91.000 vụ tai nạn liên quan đến tình trạng người lái thiếu tỉnh táo, làm gần 50.000 

người bị thương và hơn 800 người thiệt mạng (National Highway Traffic Safety 

Administration, 2023). Điều này cho thấy nhu cầu phát triển các hệ thống giám sát có 

khả năng phát hiện sớm trạng thái buồn ngủ và hỗ trợ cảnh báo người lái trong thời gian 

thực là hết sức cần thiết. 

Các phương pháp phát hiện buồn ngủ hiện nay chủ yếu được chia thành ba 

nhóm gồm: (i) phương pháp dựa trên tín hiệu sinh lý như EEG hoặc EOG, (ii) phương 

pháp dựa trên hành vi điều khiển phương tiện và (iii) phương pháp thị giác máy tính 

dựa trên phân tích khuôn mặt người lái (Albadawi, Takruri, & Awad, 2022). Trong đó, 

các phương pháp thị giác máy tính ngày càng được quan tâm nhờ ưu điểm không xâm 

lấn, chi phí triển khai thấp và khả năng tích hợp trên các nền tảng phần cứng phổ thông 

(Albadawi, Takruri, & Awad, 2022; Alajlan & Ibrahim, 2023). Nhiều nghiên cứu gần đây 

đã áp dụng các mô hình học sâu để nhận diện trạng thái buồn ngủ từ hình ảnh khuôn 

mặt và đạt được kết quả khả quan trong các ứng dụng thời gian thực (Ly, Nguyen, & 

Kiet, 2025). 

Tuy nhiên, các hệ thống hiện có vẫn còn một số hạn chế. Các phương pháp dựa 

trên ngưỡng cố định của Eye Aspect Ratio (EAR) hoặc Mouth Aspect Ratio (MAR) 

thường khó thích nghi với sự khác biệt về đặc điểm khuôn mặt giữa các cá nhân cũng 

như điều kiện quan sát khác nhau (Soukupová & Čech, 2016; Abtahi, Hariri, & 

Shirmohammadi, 2011). Bên cạnh đó, việc xử lý độc lập từng khung hình chưa khai thác 

hiệu quả tính liên tục theo thời gian của các hành vi như nhắm mắt kéo dài hoặc ngáp 

liên tiếp (Kim et al., 2023). Ngoài ra, một số kiến trúc học sâu hiện đại mặc dù đạt độ 

chính xác cao nhưng đòi hỏi tài nguyên tính toán lớn, gây khó khăn cho việc triển khai 

trên các hệ thống nhúng hoặc thiết bị chỉ sử dụng CPU (Jarndal et al., 2025). 

Xuất phát từ các hạn chế trên, bài báo đề xuất một hệ thống phát hiện buồn ngủ 

theo thời gian thực dựa trên phân tích chuỗi hành vi khuôn mặt. Hệ thống sử dụng 

MediaPipe Face Mesh để trích xuất các đặc trưng EAR, MAR và tư thế đầu, đồng thời 

áp dụng Bi-LSTM nhằm mô hình hóa sự biến đổi theo thời gian của trạng thái mắt và 

hành vi ngáp. Trong nghiên cứu này, thông tin về tư thế đầu và trạng thái mất tập trung 

chỉ được sử dụng như tín hiệu hỗ trợ nhằm nâng cao độ tin cậy của quá trình phát hiện 

buồn ngủ, không phải là mục tiêu phát hiện chính của hệ thống. Bên cạnh đó, cơ chế 

hiệu chuẩn thích ứng được tích hợp để cá nhân hóa các ngưỡng phát hiện cho từng người 

dùng, kết hợp với chiến lược bầu chọn đa số nhằm giảm cảnh báo sai và nâng cao độ ổn 

định của hệ thống. So với nghiên cứu trước của nhóm tác giả dựa trên YOLO và CNN 

(Ly, Nguyen, & Kiet, 2025), phương pháp đề xuất chuyển từ phân tích từng khung hình 

sang khai thác thông tin chuỗi thời gian của hành vi khuôn mặt, đồng thời vẫn đảm bảo 

khả năng xử lý thời gian thực trên CPU phổ thông mà không cần GPU chuyên dụng. 
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2. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

2.1. Kiến trúc tổng quan hệ thống 

Hệ thống đề xuất gồm bốn thành phần chính: (i) thu nhận video, (ii) trích xuất 

đặc trưng khuôn mặt, (iii) phân tích trạng thái người lái và (iv) ra quyết định và kích 

hoạt cảnh báo (Hình 1). 

 

 Hình 1. Quy trình xử lý của hệ thống phát hiện buồn ngủ đề xuất  

Video đầu vào được thu nhận từ webcam với tốc độ khoảng 30 FPS và xử lý bằng 

MediaPipe Face Mesh để xác định 468 điểm mốc khuôn mặt theo thời gian thực. Từ các 

điểm mốc này, hệ thống tính toán các đặc trưng hình học gồm EAR, MAR và các góc tư 

thế đầu. 

Trong giai đoạn khởi tạo, cơ chế hiệu chuẩn thích ứng được áp dụng để thiết lập 

ngưỡng EAR và MAR cho từng người dùng. Sau đó, chuỗi EAR và MAR được đưa vào 

hai mô hình Bi-LSTM nhằm phân loại trạng thái mắt và hành vi ngáp, trong khi thông 

tin tư thế đầu được sử dụng để phát hiện trạng thái mất tập trung. Cuối cùng, các kết 

quả dự đoán được tổng hợp thông qua cơ chế bầu chọn đa số và chiến lược ra quyết 

định đa tầng trước khi phát cảnh báo. 

2.2. Hiệu chuẩn thích ứng và trích xuất đặc trưng 

Các phương pháp dựa trên ngưỡng cố định thường gặp khó khăn khi áp dụng 

cho những người dùng có đặc điểm khuôn mặt khác nhau như mắt nhỏ bẩm sinh, đeo 

kính hoặc thay đổi góc quan sát (Soukupová & Čech, 2016; Abtahi, Hariri, & 

Shirmohammadi, 2011). Để giảm ảnh hưởng của sự khác biệt giữa các cá nhân, nghiên 

cứu đề xuất cơ chế hiệu chuẩn thích ứng nhằm thiết lập ngưỡng phù hợp cho từng người 

dùng ngay khi hệ thống khởi động (Hình 2). 
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Hình 2. Quy trình hiệu chuẩn thích ứng EAR/MAR và trích xuất đặc trưng 

Trong khoảng 3 giây đầu tiên, hệ thống giả định người lái đang ở trạng thái bình 

thường với mắt mở, miệng đóng và tư thế đầu hướng về phía trước. Chỉ các khung hình 

có khuôn mặt được phát hiện ổn định mới được sử dụng để tính các giá trị 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 và 

𝑀𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒, nhằm hạn chế ảnh hưởng của nhiễu trong giai đoạn hiệu chuẩn. Giá trị nền 

của từng cá nhân được xác định như sau: 

 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝐸𝐴𝑁
𝑖=1 𝑅𝑖 (1) 

 𝑀𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝑀𝐴𝑁
𝑖=1 𝑅𝑖 (2) 

Trong các công thức (1) và (2), 𝑁 là số khung hình được sử dụng trong giai đoạn hiệu 

chuẩn; 𝑖 là chỉ số của từng khung hình; 𝐸𝐴𝑅𝑖 và 𝑀𝐴𝑅𝑖 lần lượt là giá trị EAR và MAR tại 

khung hình thứ 𝑖; 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 và 𝑀𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 là giá trị trung bình của EAR và MAR trong giai 

đoạn hiệu chuẩn. 

Các ngưỡng phát hiện sau đó được cá nhân hóa theo các biểu thức: 

 𝑇𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 = 0.6 × 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 (3) 

 𝑇𝑜𝑝𝑒𝑛 = 0.8 × 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 (4) 

 𝑇𝑦𝑎𝑤𝑛 = max⁡(1.4 × 𝑀𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 , 0.4) (5) 

Trong đó, 𝑇𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒 là ngưỡng xác định trạng thái nhắm mắt, 𝑇𝑜𝑝𝑒𝑛 là ngưỡng xác định trạng 

thái mắt mở trở lại và 𝑇𝑦𝑎𝑤𝑛 là ngưỡng phát hiện hành vi ngáp. Các hệ số trong (3)–(5) 

được lựa chọn thông qua các thử nghiệm trên tập dữ liệu nội bộ. Nhóm tác giả khảo sát 

nhiều giá trị và lựa chọn bộ tham số cho kết quả cân bằng giữa khả năng phát hiện và tỷ 

lệ cảnh báo nhầm, sau đó giữ cố định trong toàn bộ các thí nghiệm. Do các ngưỡng được 

tính trực tiếp từ 𝐸𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 và 𝑀𝐴𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 của từng người dùng, hệ thống có thể thích ứng 

với sự khác biệt về đặc điểm khuôn mặt giữa các cá nhân. 
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Sau giai đoạn hiệu chuẩn, MediaPipe Face Mesh tiếp tục cung cấp 468 điểm mốc 

khuôn mặt ba chiều theo thời gian thực (Zhang, Zhu, & Ye, 2020). Từ các điểm mốc này, 

hệ thống tính toán các đặc trưng EAR (Soukupová & Čech, 2016), MAR (Abtahi, Hariri, 

& Shirmohammadi, 2011) và ba góc Euler gồm Pitch, Yaw và Roll (Lepetit, Moreno-

Noguer, & Fua, 2009). Trong đó, EAR và MAR phản ánh trạng thái mở hoặc đóng của 

mắt và miệng, còn các góc Euler mô tả chuyển động của đầu và hỗ trợ phát hiện trạng 

thái mất tập trung. 

Để hạn chế nhiễu tức thời, các đặc trưng được làm mượt bằng trung bình trượt 

trước khi đưa vào giai đoạn phân loại. Chuỗi EAR và MAR được lưu trong bộ đệm thời 

gian để xây dựng đầu vào cho các mô hình Bi-LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; 

Graves & Schmidhuber, 2005; Wijnands et al., 2020; Kim et al., 2023), trong khi vector 

đặc trưng [𝑃, 𝑖, 𝑡𝑐ℎ  𝑌𝑎𝑤  𝑅𝑜𝑙𝑙] được sử dụng cho bộ phân loại tư thế đầu. 

2.3. Mô hình hóa chuỗi thời gian bằng Bi-LSTM 

Các hành vi liên quan đến buồn ngủ như nhắm mắt kéo dài hoặc ngáp thường 

diễn ra liên tục theo thời gian thay vì xuất hiện tại một khung hình đơn lẻ. Vì vậy, nghiên 

cứu sử dụng Bi-LSTM để khai thác sự thay đổi của các đặc trưng EAR và MAR theo thời 

gian (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Graves & Schmidhuber, 2005). 

Đối với mỗi bài toán, hệ thống áp dụng cơ chế cửa sổ trượt với kích thước T = 12 

để xây dựng chuỗi đầu vào: 

  𝑋𝑡 = {𝑥𝑡−𝑇+1, 𝑥𝑡−𝑇+2, … , 𝑥𝑡}  (6) 

trong đó 𝑋𝑡 là chuỗi đặc trưng đầu vào tại thời điểm 𝑡; 𝑥𝑡 là giá trị EAR hoặc MAR tại 

thời điểm 𝑡; 𝑇 là kích thước cửa sổ thời gian và được thiết lập bằng 12 khung hình. Mỗi 

mẫu đầu vào được biểu diễn dưới dạng tensor kích thước (12,1). 

Trong quá trình suy luận, hệ thống thực hiện dự đoán sau mỗi ba khung hình 

nhằm giảm chi phí tính toán. Tuy nhiên, các đặc trưng EAR và MAR vẫn được cập nhật 

liên tục vào bộ đệm thời gian để duy trì tính liên tục của chuỗi đầu vào. Với tốc độ thu 

nhận khoảng 30 FPS, cửa sổ thời gian 𝑇 = 12 tương ứng khoảng 0,4 giây dữ liệu liên tiếp 

của hành vi người lái. Chi tiết kiến trúc mô hình và cấu hình huấn luyện được trình bày 

trong Mục 3.4. 

2.4. Phân loại trạng thái tư thế đầu 

Bên cạnh các đặc trưng từ mắt và miệng, hệ thống sử dụng thông tin tư thế đầu 

để hỗ trợ phát hiện trạng thái mất tập trung của người lái. Tại mỗi khung hình, ba góc 

Euler gồm Pitch, Yaw và Roll được ước lượng từ các điểm mốc khuôn mặt thông qua 

bài toán Perspective-n-Point (PnP) (Lepetit, Moreno-Noguer, & Fua, 2009). 

Một mạng DNN gọn nhẹ được sử dụng để phân loại trạng thái tư thế đầu dựa 

trên vector đặc trưng gồm ba góc Euler đã được chuẩn hóa. Mô hình được huấn luyện 
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trên tập dữ liệu AFLW2000-3D với các nhãn được xây dựng theo quy trình trình bày tại 

Mục 3.3. Kết quả phân loại được kết hợp với các luật heuristic trong giai đoạn ra quyết 

định của hệ thống. Chi tiết kiến trúc mô hình và cấu hình huấn luyện được trình bày 

trong Mục 3.4. 

2.5. Chiến lược ra quyết định và cảnh báo 

Để tăng độ ổn định trong môi trường thực tế, hệ thống sử dụng cơ chế ra quyết 

định đa tầng kết hợp giữa mô hình học sâu và các luật heuristic thay vì phụ thuộc hoàn 

toàn vào kết quả dự đoán tức thời của từng khung hình. Trong cơ chế này, kết quả phân 

loại tư thế đầu được sử dụng như một điều kiện hỗ trợ để tăng độ tin cậy của quá trình 

xác nhận trạng thái buồn ngủ, thay vì được sử dụng như một tiêu chí phát hiện độc lập. 

 

Hình 3. Cơ chế ra quyết định đa tầng và kích hoạt cảnh báo của hệ thống 

Mỗi lần suy luận của mô hình Bi-LSTM sử dụng cửa sổ thời gian 𝑇 = 12 (khoảng 

0,4 giây). Kết quả của các cửa sổ liên tiếp được lưu trong bộ đệm quyết định và cập nhật 

theo thời gian. Nhờ đó, hệ thống theo dõi được các trạng thái kéo dài thay vì chỉ dựa 

trên kết quả của một cửa sổ đơn lẻ. Để giảm ảnh hưởng của các dự đoán nhiễu, hệ thống 

áp dụng cơ chế bầu chọn đa số trên năm kết quả phân loại gần nhất. Một trạng thái chỉ 

được xác nhận khi có ít nhất bốn trong năm dự đoán đồng thuận (Hình 3). 

Dựa trên kết quả phân loại và các đặc trưng hình học, hệ thống xác định bốn 

trạng thái gồm buồn ngủ, ngáp, mất tập trung và bình thường. Trạng thái buồn ngủ 

được kích hoạt khi các dự đoán nhắm mắt của mô hình Bi-LSTM duy trì liên tiếp trong 

thời gian trên 1,5 giây. Trạng thái ngáp được xác định khi giá trị MAR vượt ngưỡng 

trong một khoảng thời gian nhất định hoặc được phát hiện bởi mô hình Bi-LSTM. Trạng 

thái mất tập trung được kích hoạt khi tư thế đầu vượt ngưỡng cho phép và đồng thời 

được xác nhận bởi bộ phân loại DNN. Khi phát hiện các trạng thái nguy hiểm, hệ thống 

sẽ kích hoạt cảnh báo âm thanh để hỗ trợ người lái. 
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3. DỮ LIỆU VÀ THIẾT LẬP THÍ NGHIỆM  

3.1. Tập dữ liệu tự thu thập 

Dữ liệu nội bộ được thu thập từ 10 người tham gia trong môi trường mô phỏng 

lái xe bằng webcam với tốc độ khoảng 30 FPS. Các mẫu bao gồm trạng thái mắt mở, mắt 

nhắm, ngáp và thay đổi tư thế đầu; toàn bộ video được xử lý bằng MediaPipe Face Mesh 

để tạo các chuỗi EAR và MAR phục vụ huấn luyện Bi-LSTM. 

Bảng 1. Thông tin tổng quan tập dữ liệu tự thu thập 

Thuộc tính Giá trị 

Số người tham gia 10 

Nam/Nữ 6/4 

Người đeo kính 3 

Tốc độ ghi hình ~30 FPS 

Môi trường thu thập Trong nhà 

Hành vi ghi nhận Mắt mở, mắt nhắm, ngáp, tư thế đầu 

Tổng số mẫu chuỗi > 9.700 

Các chuỗi EAR và MAR được xây dựng bằng cửa sổ trượt với kích thước T=12. 

Dữ liệu được chia theo người dùng với 8 người cho huấn luyện và 2 người cho kiểm tra 

nhằm tránh rò rỉ dữ liệu giữa các cửa sổ liên tiếp. 

3.2. Tập dữ liệu NTHU-DDD 

National Tsing Hua University Driver Drowsiness Detection (NTHU-DDD) 

(Ouyang, Yang, & Yang, 2016) là tập dữ liệu công khai được sử dụng rộng rãi trong 

nghiên cứu phát hiện buồn ngủ của người lái xe. Tập dữ liệu bao gồm 36 người tham 

gia với nhiều điều kiện ghi hình khác nhau như ban ngày, ban đêm, đeo kính, kính râm 

và thay đổi góc quan sát. Ngoài trạng thái lái xe bình thường, tập dữ liệu còn bao gồm 

các hành vi như nhắm mắt kéo dài, ngáp, quay đầu và mất tập trung, giúp đánh giá khả 

năng tổng quát hóa của hệ thống trong nhiều điều kiện thực tế khác nhau. 

Bảng 2. Thông tin tổng quan tập dữ liệu NTHU-DDD 

Thuộc tính Giá trị 

Số người tham gia 36 

Điều kiện ánh sáng Ban ngày, ban đêm 

Người đeo kính và kính râm Có 

Góc nhìn đầu Đa dạng 
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Thuộc tính Giá trị 

Hành vi ghi nhận Tỉnh táo, buồn ngủ, ngáp, nhắm mắt 

Tốc độ ghi hình ~30 FPS 

Trong nghiên cứu này, tập dữ liệu NTHU-DDD được sử dụng trong các thí 

nghiệm nhằm đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình. Tùy theo từng kịch bản 

thực nghiệm, tập dữ liệu này được sử dụng làm tập huấn luyện, tập kiểm tra hoặc kết 

hợp với dữ liệu nội bộ. Các giao thức đánh giá cụ thể được trình bày trong Mục 4.2. 

3.3. Tập dữ liệu AFLW2000-3D 

Đối với bài toán phân loại tư thế đầu, nghiên cứu sử dụng tập dữ liệu công khai 

AFLW2000-3D (Zhu et al., 2016), gồm khoảng 2.000 ảnh khuôn mặt cùng các tham số tư 

thế đầu, từ đó suy ra ba góc Euler gồm Pitch, Yaw và Roll. 

Do AFLW2000-3D không cung cấp sẵn nhãn cho bài toán phân loại trạng thái tập 

trung hay mất tập trung, nhóm tác giả xây dựng nhãn nhị phân dựa trên các góc Euler. 

Việc sử dụng hai góc Yaw và Pitch làm cơ sở gán nhãn được tham khảo từ các nghiên 

cứu về giám sát người lái (Doshi & Trivedi, 2012; Zhao et al., 2020). Các mẫu có ∣ 𝑌𝑎𝑤 ∣

≤ 20∘ và ∣ 𝑃𝑖𝑡𝑐ℎ ∣≤ 15∘được gán nhãn pose_natural, trong khi các mẫu còn lại được gán 

nhãn pose_distracted. Góc Roll không tham gia vào quá trình gán nhãn nhưng vẫn được 

giữ lại trong vector đặc trưng đầu vào của mô hình DNN. 

Sau khi gán nhãn, dữ liệu được cân bằng giữa hai lớp và chia theo tỷ lệ 80% cho 

huấn luyện và 20% cho kiểm tra. Thống kê dữ liệu được trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 3. Thống kê dữ liệu cho bài toán phân loại tư thế đầu 

Lớp dữ liệu Huấn luyện Kiểm tra 

pose_natural 800 200 

pose_distracted 800 200 

3.4. Cấu hình huấn luyện và giao thức đánh giá 

Hai mô hình Bi-LSTM được huấn luyện độc lập cho hai bài toán phân loại trạng 

thái mắt và trạng thái ngáp. Mỗi mô hình gồm một lớp Bidirectional LSTM với 64 đơn 

vị ẩn ở mỗi chiều, tiếp theo là lớp Dense 32 nút sử dụng hàm kích hoạt ReLU và lớp đầu 

ra Softmax hai nhãn. Đối với bài toán phân loại tư thế đầu, nghiên cứu sử dụng một 

mạng DNN gồm hai lớp Dense với 32 và 16 nút, kết hợp lớp Dropout trước lớp Softmax. 

Cả hai mô hình đều sử dụng bộ tối ưu Adam và hàm mất mát Sparse Categorical 

Crossentropy. Bi-LSTM được huấn luyện với learning rate 0,001, batch size 64, tối đa 60 

epoch và cơ chế EarlyStopping (patience = 10). Đối với DNN, learning rate là 0,001, batch 

size là 32 và số epoch tối đa là 50. 
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Các thí nghiệm trong nghiên cứu gồm bốn nhóm: (i) đánh giá trên tập dữ liệu 

nội bộ với chiến lược chia theo người dùng; (ii) đánh giá khả năng thích nghi trên tập 

dữ liệu công khai NTHU-DDD; (iii) phân tích ảnh hưởng của kích thước cửa sổ thời gian 

đối với mô hình Bi-LSTM; và (iv) đánh giá ảnh hưởng của hiệu chuẩn thích ứng, Bi-

LSTM và cơ chế bầu chọn đa số đối với hiệu năng của hệ thống. 

 

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

4.1. Đánh giá dữ liệu nội bộ 

Bảng 4 trình bày kết quả đánh giá các mô hình thành phần trên tập dữ liệu nội 

bộ với chiến lược phân chia theo người dùng nhằm đảm bảo các đối tượng xuất hiện 

trong tập kiểm tra không xuất hiện trong quá trình huấn luyện. 

Bảng 4. Kết quả đánh giá các mô hình thành phần trên tập dữ liệu nội bộ 

Model Accuracy F1-Score 

EyeLSTM 99,5% 99,5% 

MouthLSTM 93,5% 93,5% 

PoseDense 89,1% 89,0% 

Mô hình EyeLSTM đạt kết quả cao nhất với độ chính xác 99,5%, cho thấy chuỗi 

EAR chứa thông tin phân biệt rõ ràng giữa trạng thái mắt mở và mắt nhắm. Trong khi 

đó, bài toán phát hiện ngáp và phân loại tư thế đầu có độ khó cao hơn do chịu ảnh hưởng 

của biểu cảm khuôn mặt, góc quan sát và sự đa dạng trong hành vi người dùng, dẫn tới 

hiệu năng thấp hơn ở MouthLSTM và PoseDense. 

4.2. Đánh giá khả năng tổng quát hóa 

Để đánh giá khả năng thích nghi của hệ thống đối với các điều kiện chưa xuất 

hiện trong quá trình huấn luyện, nghiên cứu thực hiện các thí nghiệm đánh giá chéo 

giữa tập dữ liệu nội bộ và tập dữ liệu công khai NTHU-DDD. 

Bảng 5 trình bày bốn kịch bản đánh giá gồm Internal → Internal, Internal → 

NTHU-DDD, NTHU-DDD → Internal và Internal + NTHU-DDD → NTHU-DDD. Trong 

kịch bản Internal → NTHU-DDD, tập NTHU-DDD đóng vai trò tập kiểm thử độc lập. Ở 

các kịch bản còn lại, tập dữ liệu này được sử dụng để huấn luyện hoặc kết hợp với dữ 

liệu nội bộ theo từng giao thức thực nghiệm. Đối với tất cả các kịch bản, tập huấn luyện 

và tập kiểm tra được tách biệt hoàn toàn; không có mẫu dữ liệu nào xuất hiện đồng thời 

trong cả hai tập, do đó không xảy ra hiện tượng rò rỉ dữ liệu. 
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Bảng 5. Kết quả đánh giá khả năng tổng quát hóa của LSTM và Bi-LSTM 

Training Testing LSTM Acc. Bi-LSTM Acc. Improvement 

Internal Internal 97,72% 98,62% +0,90 

Internal NTHU-DDD 74,52% 76,41% +1,89 

NTHU-DDD Internal 83,28% 85,14% +1,86 

Internal + NTHU-DDD NTHU-DDD 92,57% 95,63% +3,06 

Kết quả cho thấy Bi-LSTM luôn đạt độ chính xác cao hơn LSTM trong tất cả các 

kịch bản thực nghiệm. Khoảng cách này trở nên rõ rệt hơn trong các thí nghiệm đánh 

giá chéo miền dữ liệu, cho thấy việc khai thác thông tin theo cả hai hướng thời gian giúp 

mô hình thích nghi tốt hơn với các biến thiên về ánh sáng, góc nhìn và đặc điểm khuôn 

mặt. Ngoài ra, việc kết hợp dữ liệu từ nhiều nguồn huấn luyện giúp cải thiện đáng kể 

khả năng tổng quát hóa trên tập NTHU-DDD. 

 

Hình 4. Confusion Matrix của mô hình Adaptive + Bi-LSTM + Voting trên tập NTHU-DDD 

Hình 4 trình bày ma trận nhầm lẫn của mô hình cuối cùng trên tập dữ liệu 

NTHU-DDD. Kết quả cho thấy phần lớn sai số xuất hiện giữa các trạng thái có đặc điểm 

hành vi tương đồng như nhắm mắt ngắn hạn và buồn ngủ mức độ nhẹ. 

4.3. Đánh giá đóng góp của các thành phần 

Để phân tích vai trò của từng thành phần trong hệ thống, nghiên cứu thực hiện 

các thí nghiệm loại bỏ thành phần như trình bày trong Bảng 6. Trong cấu hình Fixed 

Threshold, hệ thống sử dụng các ngưỡng EAR = 0,25 và MAR = 0,40 cho tất cả người 

dùng mà không thực hiện hiệu chuẩn theo từng cá nhân. Hai giá trị này được lựa chọn 

dựa trên các ngưỡng thường được sử dụng trong các nghiên cứu phát hiện buồn ngủ 
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dựa trên đặc trưng EAR và MAR (Soukupová & Čech, 2016; Abtahi et al., 2011). Cấu 

hình này được sử dụng làm đường cơ sở để so sánh với cơ chế hiệu chuẩn thích ứng và 

đánh giá mức cải thiện của phương pháp đề xuất. 

Bảng 6. Đóng góp của các thành phần trong hệ thống 

Configuration Accuracy 

Fixed Threshold 48,05% 

Adaptive Threshold 60,75% 

Adaptive + LSTM 97,53% 

Adaptive + Bi-LSTM 97,88% 

Adaptive + Bi-LSTM + Voting 98,14% 

So với cấu hình Fixed Threshold, cơ chế hiệu chuẩn thích ứng giúp độ chính xác 

tăng từ 48,05% lên 60,75%. Khi bổ sung mô hình LSTM và Bi-LSTM, độ chính xác tăng 

lần lượt lên 97,53% và 97,88%, cao hơn đáng kể so với hai cấu hình chỉ sử dụng ngưỡng. 

Sau khi áp dụng cơ chế bầu chọn đa số, độ chính xác tiếp tục tăng lên 98,14%. Cơ chế 

này giúp hạn chế ảnh hưởng của các dự đoán sai xuất hiện ở một số khung hình riêng 

lẻ. 

4.4. Ảnh hưởng của kích thước cửa sổ thời gian 

Bảng 7 trình bày ảnh hưởng của kích thước cửa sổ thời gian đối với hiệu năng và 

độ trễ của hệ thống. 

Bảng 7. Ảnh hưởng của kích thước cửa sổ thời gian 

T Accuracy Latency (ms) FPS 

12 98,13% 25,47 39,3 

30 99,20% 52,20 19,2 

60 99,49% 99,32 10,1 

Việc tăng kích thước cửa sổ thời gian giúp mô hình khai thác thêm thông tin ngữ 

cảnh và cải thiện độ chính xác. Tuy nhiên, độ trễ suy luận cũng tăng tương ứng, làm 

giảm tốc độ xử lý của hệ thống. Giá trị 39,3 FPS trong Bảng 7 phản ánh tốc độ suy luận 

của mô hình Bi-LSTM với cửa sổ thời gian 𝑇 = 12. Khi tích hợp toàn bộ hệ thống, bao 

gồm MediaPipe Face Mesh, các mô hình Bi-LSTM, DNN và cơ chế bầu chọn đa số, tốc 

độ xử lý thực tế đạt khoảng 25–30 FPS trên CPU phổ thông. Với 𝑇 = 12, hệ thống vẫn 

duy trì độ chính xác trên 98% đồng thời đáp ứng yêu cầu xử lý thời gian thực. 
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4.5. Hiệu năng thời gian thực 

Kết quả cho thấy phần lớn chi phí tính toán tập trung ở bước phát hiện điểm mốc 

khuôn mặt bằng MediaPipe Face Mesh. MediaPipe Face Mesh chiếm khoảng 15 ms trong 

tổng độ trễ suy luận 18–20 ms (Bảng 8), tương đương khoảng 75% thời gian xử lý của 

toàn bộ hệ thống, trong khi thời gian suy luận của các mô hình Bi-LSTM và DNN chỉ 

khoảng 3 ms. Điều này cho thấy chi phí tính toán chủ yếu đến từ quá trình phát hiện 

điểm mốc khuôn mặt và trích xuất đặc trưng, thay vì từ các mô hình học sâu. 

Do đó, tốc độ xử lý của toàn bộ hệ thống không chỉ phụ thuộc vào thời gian suy 

luận của các mô hình Bi-LSTM và DNN mà còn bao gồm thời gian phát hiện điểm mốc 

khuôn mặt và trích xuất đặc trưng. Mặc dù tổng độ trễ suy luận của hệ thống chỉ khoảng 

18–20 ms, tốc độ xử lý thực tế còn chịu ảnh hưởng của quá trình thu nhận khung hình 

từ camera, hiển thị giao diện và các tác vụ xử lý đồng thời của hệ điều hành. Vì vậy, hệ 

thống đạt tốc độ khoảng 25–30 FPS khi vận hành trên CPU phổ thông mà không yêu cầu 

GPU chuyên dụng. 

Bảng 8. Thời gian xử lý của các thành phần 

Module Processing time 

MediaPipe Face Mesh ~15 ms 

Tính toán EAR, MAR, Head Pose ~1 ms 

Suy luận Bi-LSTM / Dense DNN ~3 ms 

Tổng Inference Latency ~18–20 ms 

4.6. So sánh với các nghiên cứu liên quan 

Bảng 9 trình bày kết quả của phương pháp đề xuất cùng với một số nghiên cứu 

tiêu biểu về phát hiện buồn ngủ của người lái. Do các nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu, 

giao thức đánh giá và mục tiêu thực nghiệm khác nhau nên các kết quả chỉ mang tính 

tham khảo và không được xem là phép so sánh trực tiếp. 

Bảng 9. So sánh với các nghiên cứu liên quan 

Nghiên cứu Đặc trưng Phương pháp Dữ liệu Accuracy 

Abtahi et al. (2011) MAR Rule-based YawDD 81,0% 

Wijnands et al. 

(2020) 

Facial 

landmarks 
3D CNN NTHU-DDD 77,6% 

Kim et al. (2023) 
Eye landmarks + 

Head Pose 

solvePnP + 

Landmark-based 
IR-Dataset > 99% 
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Nghiên cứu Đặc trưng Phương pháp Dữ liệu Accuracy 

Nghiên cứu đề xuất 
EAR + MAR + 

Head Pose 
Bi-LSTM + DNN Internal 98,14% 

Nghiên cứu đề xuất 
EAR + MAR + 

Head Pose 
Bi-LSTM + DNN 

Internal → 

NTHU-DDD 
76,41% 

Có thể thấy các nghiên cứu gần đây khai thác nhiều loại đặc trưng khuôn mặt để 

phát hiện trạng thái buồn ngủ của người lái. Abtahi et al. sử dụng đặc trưng ngáp kết 

hợp phương pháp dựa trên luật; Wijnands et al. áp dụng mạng tích chập 3D nhằm khai 

thác thông tin không gian–thời gian trên thiết bị di động; trong khi Kim et al. kết hợp 

phát hiện trạng thái mắt và ước lượng tư thế đầu từ các điểm mốc khuôn mặt. Trong 

nghiên cứu này, hệ thống kết hợp đồng thời các đặc trưng EAR, MAR và tư thế đầu với 

mô hình Bi-LSTM và DNN, đồng thời tích hợp cơ chế hiệu chuẩn thích ứng và chiến 

lược bầu chọn đa số. Trên tập dữ liệu nội bộ, phương pháp đạt độ chính xác 98,14%. Khi 

đánh giá chéo theo kịch bản Internal → NTHU-DDD, độ chính xác đạt 76,41%, phản ánh 

ảnh hưởng của sự khác biệt giữa hai miền dữ liệu nhưng vẫn cho thấy mô hình có khả 

năng hoạt động trên dữ liệu chưa được sử dụng trong quá trình huấn luyện. 

 

5. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Bài báo đã đề xuất một hệ thống phát hiện buồn ngủ của người lái dựa trên phân 

tích chuỗi đặc trưng khuôn mặt theo thời gian, trong đó trạng thái mất tập trung được 

sử dụng như một tín hiệu hỗ trợ nhằm tăng độ tin cậy. Thay vì xử lý độc lập từng khung 

hình, phương pháp đề xuất khai thác sự thay đổi liên tục của các đặc trưng EAR và MAR 

bằng mô hình Bi-LSTM, đồng thời kết hợp thông tin tư thế đầu để hỗ trợ phát hiện trạng 

thái mất tập trung. Bên cạnh đó, cơ chế hiệu chuẩn thích ứng và chiến lược bầu chọn đa 

số giúp nâng cao khả năng cá nhân hóa và cải thiện độ ổn định của hệ thống. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy hệ thống đạt hiệu năng khả quan trên tập dữ liệu 

nội bộ và duy trì tốc độ xử lý khoảng 25–30 FPS trên CPU phổ thông mà không yêu cầu 

GPU chuyên dụng.  

Mặc dù đạt được những kết quả tích cực, nghiên cứu vẫn còn một số hạn chế 

như quy mô dữ liệu nội bộ còn nhỏ và chủ yếu được thu thập trong môi trường mô 

phỏng, chưa phản ánh đầy đủ các điều kiện vận hành thực tế như thay đổi ánh sáng, 

rung lắc phương tiện hoặc hiện tượng che khuất khuôn mặt. Do đó, mặc dù mô hình đạt 

kết quả khả quan trên tập dữ liệu nội bộ và các thí nghiệm đánh giá chéo, hiệu năng khi 

triển khai trong các điều kiện lái xe thực tế vẫn cần được kiểm chứng trên các bộ dữ liệu 

đa dạng hơn. Trong tương lai, nghiên cứu sẽ tập trung mở rộng đánh giá trên các bộ dữ 

liệu đa dạng hơn, tối ưu hóa mô hình cho các thiết bị nhúng và tích hợp thêm các nguồn 
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dữ liệu đa phương thức nhằm nâng cao độ tin cậy của hệ thống trong các ứng dụng hỗ 

trợ lái xe an toàn. 
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ABSTRACT 

Driver drowsiness detection is an important component of advanced driver 

assistance systems. However, many existing approaches still rely on fixed thresholds 

or frame-by-frame analysis, limiting their ability to capture the temporal 

characteristics of prolonged eye closure and yawning. This study presents a real-

time driver drowsiness detection system based on temporal analysis of facial feature 

sequences. The system employs MediaPipe Face Mesh to extract the Eye Aspect 

Ratio (EAR), Mouth Aspect Ratio (MAR), and head pose information. Head pose 

information is incorporated only as a complementary cue to improve the reliability 

of drowsiness detection. EAR and MAR sequences are modeled using a Bidirectional 

Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) network to model temporal dependencies, 

while head pose is classified using a lightweight Deep Neural Network (DNN). To 

account for inter-user facial variations, the system employs an adaptive calibration 

mechanism and a majority voting strategy to reduce false alarms. Experimental 

results show that the proposed method achieves 98.14% accuracy on the internal 

dataset and 76.41% under the Internal → NTHU-DDD cross-dataset evaluation 

protocol, while meeting real-time processing requirements at approximately 25–30 

FPS on a commodity CPU without dedicated GPU hardware. 

Keywords: advanced driver assistance systems (ADAS); Bi-LSTM; driver 

drowsiness detection; facial behavior analysis; real-time processing. 

 


