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TÓM TẮT 

Trong lĩnh vực nghiên cứu về thị giác máy tính, nhận diện hành động người từ dữ 

liệu hình ảnh, video là một thách thức được nhiều nhà nghiên cứu quan tâm trong 

thời gian gần đây. Trong đó, giải pháp sử dụng dữ liệu khung xương làm dữ liệu 

đầu vào để huấn luyện cho các mô hình học máy là một giải pháp được đánh giá có 

nhiều tiềm năng. Trong nghiên cứu này, chúng tôi khảo sát tổng quan về bài toán 

nhận dạng hành động người và giới thiệu giải pháp sử dụng dữ liệu khung xương 

cho bài toán này. Bên cạnh đó, chúng tôi cũng khảo sát chi tiết hơn các hướng tiếp 

cận để xây dựng mô hình rút trích dữ liệu khung xương cùng với những mô hình 

tiêu biểu trong từng hướng tiếp cận. Điều này mang lại cái nhìn toàn diện hơn về 

bài toán nhận diện hành động người và làm rõ được tầm quan trọng của việc chọn 

lựa giải pháp rút trích dữ liệu khung xương phù hợp trong từng trường hợp cụ thể. 

Từ khóa: Dữ liệu khung xương, học sâu, nhận dạng hành động, thị giác máy tính. 

 

1. GIỚI THIỆU 

 Trong cuộc sống hàng ngày, con người không chỉ tương tác với môi trường xung 

quanh mà còn kết nối với nhau thông qua việc thực hiện nhiều hành động đa dạng khác 

nhau. Nếu máy tính hoặc robot có khả năng nhìn nhận và hiểu biết như con người về 

những hành động này, đó sẽ là một cơ hội để phát triển một loạt những hướng ứng dụng 

tiềm năng đáng kể. Trong bài toán nhận diện hành động người, hành động của con 

người được phân chia thành 4 nhóm chính dựa trên bộ phận cơ thể tham gia vào hành 

động: Gesture, Action, Interactions và Group activities [1]. Quá trình nhận diện hành 

động người (Human Action Recognition - HAR) là quá trình sử dụng hình ảnh và video 

thu thập từ nhiều nguồn để xác định và phân loại các hành động mà con người đã thực 
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hiện. HAR có ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như giao tiếp người-máy, giám 

sát an ninh, chăm sóc người cao tuổi từ xa, các hệ thống nhà thông minh, v.v… [2,3]. 

 Hiện nay, các thuật toán tiên tiến được đề xuất để giải quyết bài toán nhận diện 

hành động người vẫn gặp phải những khó khăn như: sự đa dạng về ngữ nghĩa của hành 

động, ảnh hưởng của bối cảnh và góc quay, dữ liệu đầu vào không đầy đủ, sự lộn xộn 

của cảnh nền phía sau, hạn chế về từ vựng hành động, v.v… Dữ liệu về khung xương 

với tính chất đơn giản, gọn nhẹ, được biểu diễn dựa trên các khớp quan trọng của cơ thể 

con người, có thể giúp tránh được các vấn đề về ánh sáng cũng như sự thay đổi của cảnh 

nền phía sau. Hành động của con người có thể được nhận diện thông qua việc phân tích 

quỹ đạo di chuyển chung của các khớp nối theo thời gian, qua đó nhóm tác giả trong 

nghiên cứu [4] cũng đã xây dựng lý thuyết về dữ liệu khung xương với số điểm khớp 

xương được đề xuất ban đầu là 12 điểm.  

 Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực hiện phân tích và đánh giá kỹ lưỡng về 

các phương pháp và mô hình liên quan đến việc rút trích dữ liệu khung xương cho bài 

toán nhận dạng hành động của con người. Nội dung bao gồm: 

• Các phương pháp tiếp cận trong bài toán nhận dạng hành động của con người. 

• Giới thiệu các mô hình rút trích dữ liệu khung xương được áp dụng cho bài toán 

nhận dạng hành động con người, bằng cách sử dụng hai phương pháp chính là 

Top-down và Bottom-up. Đồng thời, chúng tôi cũng trình bày về các thang đo và 

bộ dữ liệu tiêu biểu phổ biến được dùng trong các thực nghiệm liên quan. 

 

2. NHẬN DẠNG HÀNH ĐỘNG NGƯỜI VỚI DỮ LIỆU KHUNG XƯƠNG 

 Trong bài toán nhận diện hành động, nhóm tác giả phân loại 3 hướng tiếp cận 

khác nhau, bao gồm: sử dụng các thuật toán thị giác máy tính; sử dụng dữ liệu khung 

xương được ghi nhận từ các thiết bị cảm biến; sử dụng dữ liệu khung xương được trích 

xuất từ hình ảnh, video, v.v… Hướng tiếp cận thứ nhất trong bài toán nhận diện hành 

động người tập trung vào việc sử dụng các thuật toán thị giác máy tính, chuyển bài toán 

nhận diện hành động người về dạng bài toán phân lớp từ một ảnh tĩnh. Cách tiếp cận 

này có nhược điểm rõ rệt khi xử lý dữ liệu video, nơi sự biến đổi của hành động con 

người được đánh giá mật thiết qua thời gian.  

 Một số nghiên cứu theo hướng tiếp cận này đã được đề xuất nhằm giải quyết 

vấn đề trên như: nghiên cứu của Poppe năm 2010 [5], các phương pháp để mô hình hóa 

các lớp hành động và xử lý chuyển động phức tạp của Turaga [6], phương pháp Khối 

lượng - Không gian - Thời gian của Zhu [7], các phương pháp sử dụng Deep Learning 

của Herath [8], phân loại bằng cách kết hợp mô tả BoW và mô hình phân loại riêng biệt 

[9], gia tăng tốc độ xử lý trong nhận diện đối tượng với mô hình cấu trúc phân tầng nhị 
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phân [10], cải thiện khả năng dự đoán hành động thông qua việc kết hợp hai lớp phân 

loại của tác giả Van – Dung Hoang [11], trích xuất đặc trưng có thể mở rộng (SPE) với 

cấu trúc dữ liệu để lưu trữ thông tin về luồng quang học và dải màu của đối tượng  [12], 

bộ mô tả MOMP [13], mô hình ghi nhãn giả chéo CMPL [14], v.v…. Ngoài ra, phương 

pháp Vision Transformers [15] đang thu hút sự chú ý trong giải quyết vấn đề thị giác 

máy tính. Một nghiên cứu năm 2016 [16] giới thiệu mô hình Future Transformers có thể 

nhận dạng và dự đoán hành động từ dữ liệu video có thời gian dài. 

 Trong hướng tiếp cận thứ hai, những nghiên cứu về nhận dạng hành động người 

với dữ liệu khung xương được ghi nhận trực tiếp từ các thiết bị cảm biến thường được 

thực hiện trên những bộ dữ liệu có đầy đủ video, hình ảnh cùng với dữ liệu khung 

xương - ground truth thực tế tương ứng. Bảng 1 mô tả tổng quan về một số bộ dữ liệu 

phổ biến cho bài toán nhận diện hành động người  

Bảng 1. Thông tin tổng quan một số bộ dữ liệu về nhận diện hành động người. 

TT  Tên bộ dữ liệu 
Số lượng hình 

ảnh/video 

Số lớp hành 

động 

Định dạng dữ 

liệu 

1  MPII (17) 24984 410 S 

2  UTD - MAH (18) 861 27 RGB, D, S 

3  MSR – Action3D (19) 557 20 D, S 

4  UT – Kinect (20) 200 10 RGB, D, S 

5  Berkeley MHAD (21) 660 11 RGB, D, S, Acc 

6  MSRAction Pair (22) 360 12 RGB, D, S 

7  NTU + RGB + D (23) 56880 60 RGB, D, S 

8  CMDFALL (24) 1963 20 RGB, D, S, Acc 

9  NTU + RGB + D 120 (25) 114480 120 RGB, D, S 

10  UAV-Human (26) 67428 155 RGB, D, S 

* S: Skeleton data, RGB: Red green blue, D: Depth, Acc: Acceleration 

Trong một số tình huống đặc thù, việc yêu cầu đối tượng cần được nhận diện 

phân loại hành động phải đeo các thiết bị cảm biến trên người để ghi nhận dữ liệu khung 

xương là bất khả thi, ví dụ trong các bài toán về camera giám sát an ninh, truy vết tội 

phạm, tái nhận diện người với đặc trưng là tư thế người, v.v… thì cách tiếp cận thứ 3 lại 

được nhiều nhà nghiên cứu quan tâm, cụ thể được trình bày trong Hình 1.   
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Hình 1. Nhận diện hành động người với dữ liệu khung xương  

trích xuất từ hình ảnh/video. 

Dữ liệu khung xương trích xuất được từ hình ảnh hoặc video sẽ được sử dụng 

làm dữ liệu đầu vào để huấn luyện bởi các mô hình khác nhau, kết quả đầu ra sẽ là tên 

gọi hành động của các đối tượng trong các video hoặc hình ảnh ghi nhận được. Các mô 

hình, giải pháp được xây dựng theo hướng tiếp cận này sẽ thường được thực hiện trên 

các tập dữ liệu ở Bảng 1 nhằm để so sánh độ chính xác giữa dữ liệu khung xương rút 

trích được từ giải pháp của tác giả và dữ liệu khung xương thực tế ghi nhận từ thiết bị 

cảm biến. Nếu như ở cách tiếp cận thứ 2, hiệu quả của giải pháp được đánh giá đơn giản 

thông qua độ chính xác của mô hình nhận dạng hành động thì với cách tiếp cận thứ 3, 

hiệu quả của giải pháp đề xuất ra được tính theo công thức sau: 

𝐷 = 𝑑1 ∗  𝑑2 ∗ 𝑑3  (1) 

Trong đó D là độ chính xác của giải pháp, 𝑑1 là tỷ lệ trích xuất được dữ liệu 

khung xương từ dữ liệu hình ảnh, video; 𝑑2 là độ chính xác của dữ liệu khung xương 

trích xuất được khi so với dữ liệu khung xương thực tế - ground truth; 𝑑3  là độ chính xác 

khi sử dụng dữ liệu khung xương rút trích được để huấn luyện trong một mô hình nhận 

dạng hành động cụ thể. Để đánh giá độ chính xác 𝑑2, nhiều thang đo đã được các nhà 

nghiên cứu đề xuất như PCK, OKS, PDJ, mAP, v.v…  

 

  

Mô hình nhận 

dạng hành động 

người 

Video … 

n frames 

Mô hình trích xuất dữ 

liệu khung xương 

Dữ liệu khung xương 

Run, walk, boxing, 

jump, v.v… 

… 
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3. CÁC MÔ HÌNH TIÊU BIỂU TRÍCH XUẤT DỮ LIỆU KHUNG XƯƠNG 

3.1 Các phương pháp rút trích dữ liệu khung xương 

Trong lĩnh vực ước lượng tư thế người và rút trích dữ liệu khung xương, có hai 

phương pháp tiếp cận chính được sử dụng: Top-down và Bottom-up. Phương pháp Top-

down phát hiện toàn bộ cơ thể người của từng đối tượng, sau đó phân chia thành các 

phần nhỏ hơn như đầu, vai, cổ, cổ tay và từ đó nhận diện khung xương của từng đối 

tượng. Ngược lại, phương pháp Bottom-up tập trung vào việc nhận dạng từng điểm 

chính (keypoint) trên cơ thể của tất cả các đối tượng mà không quan tâm đến cấu trúc 

cơ thể tương ứng. Các điểm chính này sau đó được kết hợp lại với nhau để tạo ra dữ liệu 

khung xương tổng thể. Cả hai phương pháp này đều đóng góp vào sự phát triển của 

lĩnh vực ước lượng tư thế và đều có ưu điểm và hạn chế riêng. Sự lựa chọn giữa Top-

down và Bottom-up thường phụ thuộc vào yêu cầu cụ thể của ứng dụng và đặc tính của 

dữ liệu đang được xử lý. Trong khuôn khổ nghiên cứu này, với mỗi hướng tiếp cận, 

nhóm tác giả giới thiệu ba mô hình tiêu biểu đại diện cho hướng tiếp cận đó. 

3.2 Phương pháp Top-down: mô hình Hourglass, mô hình HRNet và mô hình VITPose 

Mô hình Hourglass là một kiến trúc mạng neural network được thiết kế đặc biệt 

cho ước lượng tư thế người [27]. Kiến trúc này được gọi là "Hourglass" do nó bao gồm 

nhiều mô-đun, mỗi mô-đun có cấu trúc tương tự như đồng hồ cát với các lớp 

upsampling và downsampling. Mỗi mô-đun trong Hourglass thực hiện nhiệm vụ chính 

là đầu vào upsampling và downsampling. Lớp upsampling giúp tăng kích thước đầu 

vào, trong khi lớp downsampling giúp giảm kích thước đầu vào. Để nâng cao quá trình 

học, mỗi mô-đun so sánh dự đoán của heatmap với vị trí thực tế. 

 

Hình 2. Mô hình Hourglass 

Mô hình HRNet (High-Resolution Network) là một kiến trúc mạng neural 

network được thiết kế để giải quyết vấn đề giảm độ phân giải trong quá trình xử lý 

thông tin [28]. Khác với Hourglass, HRNet không giảm độ phân giải từ cao xuống thấp 

và sau đó tăng trở lại, mà thay vào đó, mô hình này cố gắng duy trì độ phân giải cao 

suốt quá trình huấn luyện, đồng thời mở rộng thêm thông tin của dữ liệu đầu vào với 

các độ phân giải thấp hơn. Hình 3 trình bày cụ thể kiến trúc của mô hình HRNet. 
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Hình 3. Mô hình HRNet 

Với sự xuất hiện của kiến trúc Vision Transformers và sự phổ biến ngày càng 

tăng của kiến trúc này trong lĩnh vực thị giác máy tính, không lâu sau đó các nhà nghiên 

cứu đề xuất mô hình "Transformer cho Estimation Pose" hay còn được gọi là VITPose 

[29]. Cấu trúc của mô hình này bao gồm một tập hợp các TransformerBlocks, (mỗi khối 

là sự kết hợp của Layer Normalization, Multi Headed Self Attention, và Feed Forward 

Network), và một mô-đun giải mã. Sau khi trích xuất đặc trưng trong bộ mã hóa, một 

bộ giải mã khá đơn giản được sử dụng. Bộ giải mã này bao gồm 2 lớp: Deconvolution 

Layer, tiếp theo là Batch Normalization và Relu, và một lớp dự đoán tuyến tính. Hình 4 

mô tả chi tiết về cấu trúc của mô hình VITPose. 

 

Hình 4. Mô hình VITPose 

3.3 Phương pháp Bottom-up: Mô hình UniPose, mô hình Openpose và mô hình Omni-

Pose  

UniPose là một mô hình đặc biệt trong lĩnh vực bài toán trích xuất dữ liệu khung 

xương. Mô hình này đề xuất sử dụng một kiến trúc mới gọi là "Waterfall Atrous Spatial 
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Pooling” [30]. UniPose không dựa nhiều vào việc xử lý số liệu thống kê hoặc các tư thế 

khớp được xác định trước đó để biết vị trí của các phần khớp mới. Thay vào đó, UniPose 

kết hợp cả việc phân đoạn ngữ cảnh và xác định vị trí khớp trong một lượt duy nhất. 

Kiến trúc UniPose được mô tả cụ thể ở Hình 5. 

 

Hình 5. Mô hình UniPose 

Mô hình OpenPose đến là một trong những mô hình theo phương pháp Bottom-

up phổ biến nhất [31]. Mô hình này hoạt động dựa trên hai nhánh chính của các lớp tích 

chập. Nhánh đầu tiên tạo ra 18 bản đồ tin cậy (PCMs – Part Confidence Maps), mỗi bản 

đồ đại diện cho một phần cụ thể của khung xương đối tượng. Nhánh thứ hai tạo ra 38 

bản đồ liên kết giữa các bộ phận cơ thể (PAFs – Part Affinity Fields), biểu thị mức độ 

liên kết giữa các phần khác nhau của cơ thể. Hình 6 thể hiện các kết quả trích xuất dữ 

liệu khung xương từ mô hình Openpose.  

 

 

 

a)                     b)   c)   d) 

Hình 6. Kết quả trích xuất dữ liệu khung xương từ mô hình Openpose với a) Ảnh đầu vào b) 

Part Confidence Maps, c) Part Affinity Fields, d) Skeleton data 

Omnipose hiện nay được xem là một trong những mô hình hiệu suất cao nhất 

trong phương pháp bottom-up, với cấu trúc đơn giản và khả năng dễ dàng mở rộng. Từ 

dữ liệu đầu vào, mô hình sử dụng hai lớp tích chập 3x3, tiếp theo là một khối 

ResnetBottleneck. Sau đó, mô hình tích hợp ba khối HRNet, mỗi khối kèm theo cải tiến 

modul hóa heatmap Gaussian, như được đề xuất trong bài báo [32]. Một điểm đặc biệt 

nổi bật khác của mô hình Omnipose là mô-đun Waterfall Atrous Spatial Pyramid 

(WASPv2) đã được cải tiến từ môđun WASP của mô hình UniPose. Cấu trúc của mô 

hình Omnipose được thể hiện qua Hình 7. 

ResNet 

-101 

WASP 

Module Decoder 
Local 

Maximal 

for Joints 

Input Output 

H x W x 3 H x W x K 
H x W x 1 

(H/8) x (W/8) x 256 



 

 

 

Khảo sát một số mô hình rút trích dữ liệu khung xương trong bài toán nhận diện hành động người 
 

34 

 

Hình 7. Mô hình OmniPose 

 

4. TỔNG KẾT 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã trình bày những khái niệm cơ bản về dữ liệu 

khung xương, cách vận dụng vào các mô hình nhận diện hành động, cũng như đã giới 

thiệu một loạt các mô hình trích xuất dữ liệu khung xương đại diện cho cả hai phương 

pháp tiếp cận chính: Top-down và Bottom-up. Các mô hình mà chúng tôi đã trình bày 

đều có ưu điểm và hạn chế riêng, và sự lựa chọn giữa chúng có thể phụ thuộc vào mục 

tiêu và yêu cầu cụ thể của ứng dụng. Nếu mục tiêu là ước lượng tư thế người trong các 

tình huống tự nhiên và đòi hỏi độ chính xác cao, phương pháp Top-down có thể là sự 

lựa chọn tốt. Ngược lại, nếu ứng dụng đặt yêu cầu cao về tính linh hoạt và khả năng xử 

lý sự che khuất, phương pháp Bottom-up có thể là sự lựa chọn phù hợp.  

Bên cạnh đó, chúng tôi cũng đề xuất những hướng phát triển cụ thể như sau: tạo 

ra một mô hình hợp nhất giữa hai phương pháp Top-down và Bottom-up nhằm đem lại 

khả năng ước lượng tư thế người chính xác cao trong nhiều tình huống phức tạp; áp 

dụng công nghệ Edge Computing để phát triển mô hình nhẹ có thể chạy trên các thiết 

bị đầu cuối và nâng cao khả năng ứng dụng trong thời gian thực; khai thác và tích hợp 

dữ liệu từ nhiều nguồn và định dạng khác nhau để mô hình có thể hiểu và xử lý tốt hơn 

các tư thế hành động đa dạng; nâng cao tính bảo mật và riêng tư khi xử lý thông tin nhạy 

cảm liên quan đến hình ảnh của con người, v.v... 
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ABSTRACT 

In the realm of computer vision research, the detection of human actions from image 

and video data has emerged as a prominent challenge, capturing the interest of 

numerous researchers in recent time. One particularly promising solution involves 

the utilization of skeleton data as the primary input for machine learning models. In 

this research, we conduct a comprehensive survey on the issue of human action 

recognition and introduce approaches leveraging skeleton data to address this 

challenge. Furthermore, we conduct an in-depth examination of various approaches 

to construct models for skeleton data extraction, highlighting exemplary models 

representative of each distinct approach. This detailed analysis not only contributes 

to a more nuanced understanding of the human action recognition problem but also 

emphasizes the critical importance of carefully selecting an appropriate skeleton 

data extraction solution tailored to specific use cases. Our study also provides 

valuable insights for researchers and practitioners navigating the complexities of 

human action recognition, shedding light on the diverse landscape of skeleton data 

utilization in this domain. 

Keywords: Skeletal data, deep learning, action recognition, computer vision. 
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Lĩnh vực nghiên cứu: Cơ sở dữ liệu, Công nghệ phần mềm, Khai phá dữ 

liệu. 

 


