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TÓM TẮT  

Rút trích dữ liệu khung xương hay nhận diện tư thế người là một tác vụ quan trọng 

trong các bài toán về nhận dạng hành động người hay theo dõi chuyển động. Nhiều 

nghiên cứu đã được thực hiện để đề xuất ra các mô hình khác nhau để có thể trích 

xuất dữ liệu khung xương từ dữ liệu hình ảnh, video. Trong nghiên cứu này, chúng 

tôi đề xuất một giải pháp nhằm nâng cao hiệu quả của mô hình. Nghiên cứu đề xuất 

tích hợp SE-Block vào mô hình HigherHRNet nhằm tăng khả năng học đặc trưng 

giữa các kênh trong bài toán trích xuất dữ liệu khung xương. Kết quả thực nghiệm 

trên tập COCO cho thấy mô hình cải tiến có sự ổn định tốt hơn trong quá trình huấn 

luyện và cải thiện nhẹ về chỉ số AR trong các tình huống tư thế phức tạp, qua đó mở 

ra nhiều hướng nghiên cứu mới trong việc nâng cao hiệu quả rút trích dữ liệu khung 

xương cũng như nhận dạng hành động hay theo dõi chuyển động của đối tượng.  

Từ khóa:  thị giác máy tính, học sâu, dữ liệu khung xương. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Nhận dạng hành động của con người là một trong những bài toán được nhiều 

nhà nghiên cứu quan tâm trong lĩnh vực thị giác máy tính với nhiều ứng dụng thực tế 

như trong giám sát an ninh, giao tiếp giữa người với máy, y tế, thể thao, giải trí [1,2]. 

Ước lượng tư thế người – hay còn gọi là trích xuất dữ liệu khung xương – là quá trình 

xác định chính xác vị trí của các điểm khớp trên cơ thể người từ ảnh tĩnh hoặc chuỗi 

video. Các phương pháp ước lượng tư thế hiện nay chủ yếu được phát triển theo hai 

hướng tiếp cận chính: top-down và bottom-up [3]. Trong hướng tiếp cận top-down, mô 

hình đầu tiên sử dụng một thuật toán phát hiện đối tượng – chẳng hạn như Faster R-
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CNN [4] hoặc YOLO [5] – để xác định các vùng chứa người trong ảnh. Sau đó, một mạng 

con sẽ được áp dụng cho từng vùng này để dự đoán vị trí các khớp tương ứng. Các mô 

hình nổi bật theo hướng tiếp cận này bao gồm Hourglass [6], HRNet [7] và ViTPose [8].  

Ngược lại, hướng tiếp cận bottom-up thực hiện dự đoán tất cả các điểm khớp có 

thể có trong ảnh mà không cần tách riêng từng người. Sau khi dự đoán, các thuật toán 

phân nhóm sẽ được sử dụng để gán các khớp về từng đối tượng tương ứng. Một số mô 

hình tiêu biểu thuộc hướng tiếp cận này bao gồm OpenPose [9], OmniPose [10], 

MoveNet [11], v.v…Trong số các kiến trúc hiện đại, HigherHRNet [12] được xem là một 

bản cải tiến đáng chú ý của HRNet, vốn nổi bật với chiến lược duy trì độ phân giải cao 

xuyên suốt quá trình trích xuất đặc trưng. HigherHRNet bổ sung cơ chế phát sinh 

heatmap ở các tầng trung gian có độ phân giải thấp hơn, từ đó nâng cao độ chính xác 

trong định vị khớp xương, đặc biệt trong các trường hợp tư thế phức tạp.  

Tuy nhiên, hạn chế của HigherHRNet – cũng như nhiều mô hình tích chập truyền 

thống – là chưa có cơ chế điều chỉnh động mức độ quan trọng giữa các kênh đặc trưng. 

Đây chính là lý do mà ở nghiên cứu này, chúng tôi hướng đến khắc phục thông qua việc 

tích hợp SE-Block [13] vào cấu trúc mô hình. Chúng tôi chọn SE-Block thay vì các cơ chế 

attention khác vì SE-Block có cấu trúc đơn giản, dễ tích hợp và đã được chứng minh hiệu 

quả trên nhiều mô hình backbone tiêu chuẩn như ResNet và Inception [13]. Các nghiên 

cứu [14, 15] đã tích hợp SE-Block vào HRNet cho các bài toán như phân đoạn ngữ nghĩa 

hoặc phân loại cảnh viễn thám, và cho thấy kết quả cải thiện rõ rệt mà không làm tăng 

đáng kể chi phí tính toán. Do HigherHRNet là kiến trúc mở rộng từ HRNet, việc sử dụng 

một cơ chế attention đã tương thích tốt với HRNet là lựa chọn hợp lý và ổn định hơn so 

với các mô-đun khác. Đóng góp chính của nghiên cứu này được tóm lược như sau: 

• Thứ nhất, chúng tôi tích hợp SE-Block vào giữa hai lớp tích chập đầu tiên trong 

mô-đun trích xuất đặc trưng ban đầu của HigherHRNet, giúp mô hình học được 

mức độ quan trọng tương đối giữa các kênh đặc trưng, từ đó làm nổi bật thông 

tin có giá trị và giảm ảnh hưởng từ nhiễu. 

• Thứ hai, mô hình cải tiến được huấn luyện và đánh giá trên tập dữ liệu COCO 

[16] – một tập dữ liệu phổ biến cho bài toán ước lượng tư thế người – và được so 

sánh trực tiếp với phiên bản HigherHRNet gốc trong cùng điều kiện huấn luyện. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy việc tích hợp SE-Block mang lại cải thiện nhất định 

về độ chính xác, đặc biệt trong các trường hợp khó như khớp bị che khuất hoặc 

chồng lấp. 

 

2. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

 HigherHRNet là một kiến trúc mở rộng từ HRNet (High-Resolution Network), 

được thiết kế nhằm nâng cao hiệu quả trong các bài toán ước lượng tư thế người, đặc 
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biệt là trong việc phát hiện các điểm khớp với độ chính xác cao. Trong khi hầu hết các 

kiến trúc truyền thống thực hiện quá trình giảm độ phân giải rồi sau đó khôi phục lại 

bằng các tầng upsampling, thì HRNet – và mở rộng hơn là HigherHRNet – duy trì độ 

phân giải cao xuyên suốt toàn bộ kiến trúc, đồng thời kết hợp thông tin từ nhiều tầng độ 

phân giải khác nhau một cách tuần tự và hiệu quả. 

Điểm đặc biệt của HigherHRNet nằm ở khả năng xây dựng heatmap ở các cấp 

độ phân giải khác nhau, tức là mô hình không chỉ dự đoán các điểm khớp ở cấp độ đầu 

ra cuối cùng mà còn sinh ra các heatmap phụ tại các tầng trung gian có độ phân giải thấp 

hơn. Cấu trúc của HigherHRNet bao gồm các mô-đun High-Resolution Modules, trong 

đó mỗi nhánh xử lý một độ phân giải khác nhau, và các mô-đun này được kết nối lặp lại 

tuần hoàn để làm giàu đặc trưng không gian.  

 

Hình 1. Mô hình HigherHRNet 

Với các đặc điểm thiết kế như vậy, HigherHRNet đã chứng minh hiệu quả vượt 

trội trên nhiều tập dữ liệu chuẩn như COCO, MPII [17] và CrowdPose [18]. Tuy nhiên, 

như nhiều kiến trúc CNN truyền thống khác, HigherHRNet vẫn xử lý các kênh đặc trưng 

một cách đồng đều mà không xét đến mức độ quan trọng khác nhau giữa chúng. Điều 

này đặt ra nhu cầu tích hợp các cơ chế chú ý để tăng cường khả năng học biểu diễn, từ 

đó mở ra hướng cải tiến hiệu quả mà nghiên cứu này đề xuất thông qua việc kết hợp SE-

Block. 

 

Hình 2. Kiến trúc khối SE-Block 

Conv 1 

Conv 2 

HrNet 

Heat map 

Aggregation 

steam 

H x W x C 

Input 
Global 

pooling 

FC Linear 

Relu 

FC Linear 

Sigmoid 

Scale 

(Recalibration) 
Output 

1 x 1 x C H x W x C 
H x W x C 



 

 

 

Tăng cường khả năng học đặc trưng của mô hình HigherHRNet với SE-Block … 
 

86 

Bộ dữ liệu COCO (Common Objects in Context) là một trong những tập dữ liệu 

phổ biến và có ảnh hưởng lớn trong lĩnh vực thị giác máy tính, được sử dụng rộng rãi 

cho các bài toán như phát hiện đối tượng, phân đoạn ảnh, và đặc biệt là ước lượng tư 

thế người. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng tập huấn luyện và tập kiểm tra của 

COCO để huấn luyện và đánh giá mô hình đề xuất. 

 SE-Block là một khối module có kiến trúc đơn giản nhưng hiệu quả, được thiết 

kế để giúp các mô hình học sâu chú ý tốt hơn vào những kênh đặc trưng quan trọng. Ý 

tưởng chính của SE-Block là thay vì xử lý mọi kênh một cách giống nhau, mô hình nên 

ưu tiên những kênh chứa thông tin hữu ích và giảm bớt ảnh hưởng của các kênh không 

cần thiết. SE-Block có thể tích hợp rất linh hoạt vào nhiều kiến trúc CNN hiện có, và 

thường mang lại kết quả cải thiện rõ rệt mà không làm mô hình nặng thêm nhiều. 

 Một nghiên cứu liên quan là CE-HigherHRNet [19], trong đó CBAM [20] được 

tích hợp sau các tầng hợp nhất đa tỉ lệ nhằm tăng cường thông tin ngữ nghĩa. Cách triển 

khai này giúp cải thiện độ chính xác, nhưng cũng làm tăng độ phức tạp do CBAM kết 

hợp attention theo cả kênh và không gian, trong đó spatial attention sử dụng tích chập 

7×7 trên toàn bộ bản đồ đặc trưng. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất tích hợp 

attention sớm hơn – tại giai đoạn tiền xử lý đặc trưng – giữa hai lớp convolution đầu 

vào. Nếu áp dụng CBAM tại vị trí này, spatial attention sẽ xử lý các bản đồ đặc trưng có 

độ phân giải lớn, gây tăng chi phí tính toán. Ngược lại, SE-Block, với cơ chế chú ý đơn 

giản theo chiều kênh, là lựa chọn phù hợp hơn để tăng cường biểu diễn ban đầu mà 

không làm phức tạp kiến trúc. 

 

3. GIẢI PHÁP TÍCH HỢP SE-BLOCK VÀO HIGHERHRNET 

 Chúng tôi chọn SE-Block để tích hợp vào HigherHRNet vì đây là một giải pháp 

đơn giản, dễ áp dụng và đã được kiểm chứng là có hiệu quả trong nhiều mô hình học 

sâu. Cơ chế hoạt động của SE-Block gồm ba bước chính: nén không gian (squeeze), kích 

hoạt kênh (excitation) và tái hiệu chỉnh đặc trưng (recalibration). Giả sử đầu vào tại một 

thời điểm là một tensor 𝑋 ∈  𝑅𝐶 × 𝐻 ×𝑊, trong đó: C là số lượng kênh đặc trưng (số feature 

map) – ví dụ như 64 hoặc 128 kênh đầu ra từ một lớp convolution, H là chiều cao của 

feature map (height), W là chiều rộng của feature map (width). 

Nói cách khác, một tensor 3 chiều 𝐶 ×  𝐻 × 𝑊 tương ứng với 𝐶 feature map, với 

mỗi feature map có kích thước là 𝐻 × 𝑊. Quá trình Squeeze – tổng hợp thông tin theo 

không gian được thực hiện bằng cách tính trung bình toàn cục như sau: 

𝑧𝑐 =  
1

𝐻 × 𝑊
 ∑ ∑ 𝑋𝑐(𝑖, 𝑗)𝑊

𝑗=1
𝐻
𝑖=1  với c= 1,2, …, C 

(1) 
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Vector z được đưa qua hai lớp fully connected với hàm ReLu và sigmoid để học 

trọng số 𝑠 ∈  𝑅𝐶 trong qúa trình Excitation: 

𝑠 =  𝜎 ( 𝑊2 . 𝛿 ( 𝑊1 . 𝑧 )) 

(2) 

 Với 𝜎 là hàm Relu, 𝛿 là hàm sigmoid, 𝑊1  ∈  𝑅
𝐶

𝑟
 ×𝐶 , 𝑊2  ∈  𝑅𝐶 × 

𝐶

𝑟, r là hệ số giảm 

chiều. Ở bước Recalibration, trọng số s được nhân với đầu vào X để tạo ra một đầu ra 

𝑋̃ mới: 

𝑋̃𝐶 =  𝑠𝑐 . 𝑋𝐶 với c = 1,2, …, C 

(3) 

Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi huấn luyện mô hình HigherHRNet và 

phiên bản đã được tích hợp thêm SE-Block trên tập dữ liệu COCO. Máy dùng để huấn 

luyện có cấu hình gồm CPU Intel i5-13600K, RAM 64GB và GPU RTX 3090. Do giới hạn 

về phần cứng, chúng tôi không huấn luyện mô hình từ đầu mà sử dụng lại trọng số 

pretrained từ tác giả của mô hình HigherHRNet đã huấn luyện sẵn trên tập COCO với 

số epoch là 40, thời gian huấn luyện của cả 2 trường hợp là 36 giờ. Trong khi kiến trúc 

gốc của mô hình HigherHRNet được huấn luyện với tổng số epoch là 200. Chúng tôi tin 

rằng nếu trong điều kiện có thể tang số epoch huấn luyện lên đầy đủ hơn, hiệu quả của 

SE-Block mang lại sẽ thể hiện rõ hơn. 

 

Hình 3. Sơ đồ tổng thể mô hình đề xuất với SE-Block tích hợp vào HigherHRNet 

Bảng 1. Danh sách các tham số chính sử dụng trong quá trình huấn luyện  

STT Tham số Giá trị Ghi chú 

1 Batch size 32 Kích thước mini-batch huấn luyện 

2 Shuffle True Xáo trộn dữ liệu trong mỗi epoch 

3 Optimizer Adam Bộ tối ưu hóa 

Conv 1 
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HrNet 
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Aggregation 

steam 

SE Block 
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4 Learning rate 0.001 Tốc độ học ban đầu 

5 Learning rate step [20, 30] Các mốc epoch giảm learning rate 

6 Learning rate factor 0.1 Hệ số giảm learning rate nếu không cải thiện 

7 Số epoch huấn luyện 40 Tổng số vòng lặp huấn luyện 

8 Use target weight True 
Sử dụng trọng số riêng cho từng điểm khớp 

trong hàm mất mát (loss) 

Kết quả huấn luyện ở Hình 4 cho thấy mô hình tích hợp với SE-Block có độ ổn 

định tốt hơn đáng kể so với mô hình gốc. Cụ thể là tại train_stage4000 (stage cuối cùng 

của quá trình huấn luyện), heatmaps loss của mô hình gốc dao động mạnh mặc dù vẫn 

có xu hướng giảm, trong khi heatmaps loss của mô hình kết hợp với SE-Block tích hợp 

giảm đều và ít nhiễu hơn. Điều này cho thấy SE-Block đã giúp mô hình tập trung hiệu 

quả hơn vào các kênh đặc trưng quan trọng, qua đó góp phần cải thiện quá trình hội tụ 

của quá trình huấn luyện. 

 

a) Heatmap loss của mô hình HigherHRNet 

 

b) Heatmap loss của mô hình HigherHRNet có tích hợp SE – Block  

Hình 4. Heatmaps loss của quá trình huấn luyện a) Mô hình HigherHRNet và b) Mô hình 

HigherHRNet có tích hợp SE – Block (smooth = 0.8) 

  



 

 

TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ, Trường Đại học Khoa học, ĐH Huế 

Số chuyên san Công nghệ thông tin Tập 27, Số 1B (2024) 
 

89 

Bảng 2. Kết quả valid mô hình HigherHRNet gốc  

và mô hình HigherHRNet có tích hợp SE –Block 

Chỉ số HigherHRNet HigherHRNet + SE 

AP 64.5% 64.3% 

AP@0.5 85.0% 85.6% 

AP@0.75 70.0% 69.9% 

AP (M) 59.5% 59.4% 

AP (L) 72.1% 72.2% 

AR 69.5% 69.7% 

AR@0.5 87.7% 88.1% 

AR@0.75 74.0% 74.1% 

AR (M) 63.4% 63.5% 

AR (L) 78.3% 78.5% 

 

a)            b) 

Hình 5. Kết quả valid của mô hình HigherHRNet gốc (Hình a) và mô hình HigherHRNet tích 

hợp với SE – Block – (Hình b) 

Kết quả đánh giá cho thấy mô hình có SE-Block có sự cải thiện nhẹ về độ chính 

xác khi so với mô hình gốc, cụ thể ở các chỉ số AR như AR@0.5 và AR (L). Tuy chưa tạo 
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ra sự khác biệt rõ rệt ở giai đoạn này, nhưng quá trình huấn luyện ổn định hơn và đường 

loss mượt hơn cho thấy SE-Block đang giúp mô hình học tốt hơn về mặt lâu dài. Bên 

cạnh đó, thời gian huấn luyện gần như tương đương cũng như kiến trúc đơn giản của 

mình khiến SE-Block hoàn toàn xứng đáng được xem xét là một giải pháp phù hợp để 

cải tiến khi tích hợp vào các mô hình rút trích dữ liệu khung xương nói chung và mô 

hình HigherHRNet nói riêng. 

Mặc dù SE-Block giúp ổn định quá trình hội tụ, một số chỉ số như AP@0.75, 

AP(M) giảm nhẹ. Điều này xuất phát hai nguyên nhân chính. Thứ nhất, SE-Block ở vị trí 

tích hợp trong nghiên cứu này cân bằng lại trọng số, ưu tiên các đặc trưng tổng quát nên 

đôi khi làm mờ những đặc trưng chi tiết cần cho các ngưỡng đánh giá ngưỡng khắt khe 

như AP@075. Thứ hai, với số epoch hiện tại còn hạn chế, mô hình chưa có đủ thời gian 

để học sâu các đặc trưng nhỏ này; khi tăng thêm epoch, AP ở các ngưỡng cao nhiều khả 

năng sẽ được cải thiện. 

Vì kiến trúc HigherHRNet gốc thường được huấn luyện trong khoảng 200 epoch, 

chúng tôi tin rằng nếu tiếp tục huấn luyện với số epoch lớn hơn, hiệu quả mà SE-Block 

mang lại sẽ được thể hiện rõ hơn, đặc biệt trong các tình huống phức tạp như khớp bị 

che khuất hoặc ảnh có nhiều người. Hình 5 cho thấy mô hình HigherHRNet khi tích hợp 

SE – Block có thể phát hiện tốt hơn các khớp xương trong các trường hợp các bộ phận cơ 

thể người bị che khuất. 

 

4. KẾT LUẬN 

 Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã đề xuất cải tiến mô hình HigherHRNet bằng 

cách tích hợp thêm khối chú ý SE-Block nhằm tăng cường khả năng học các mối quan 

hệ không gian trong bài toán trích xuất dữ liệu khung xương người. Không thay đổi kiến 

trúc tổng thể, phương pháp đề xuất tập trung vào việc tăng hiệu quả xử lý đặc trưng 

theo kênh, từ đó cải thiện độ ổn định trong quá trình huấn luyện và chất lượng đầu ra. 

Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu COCO cho thấy mô hình có tích hợp SE-

Block tăng nhẹ hiệu suất so với mô hình gốc tại mốc 40 epoch, với độ hội tụ ổn định hơn. 

Đặc biệt, trong các tình huống phức tạp như che khuất, mô hình có tích hợp SE-Block 

cho thấy khả năng nhận diện chính xác hơn. Tuy nhiên hạn chế trong nghiên cứu này là 

với số epoch huấn luyện còn hạn chế, SE-Block chưa học được các đặc trưng chi tiết, qua 

đó kết quả cải thiện của mô hình còn khiêm tốn. Chúng tôi tin rằng nếu tiếp tục huấn 

luyện với số epoch lớn hơn, hiệu quả của SE-Block sẽ càng được thể hiện rõ. 

Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi cũng đã tiến hành thử tích hợp khối SE-

Block vào tất cả các nhánh trong mô hình HigherHRNet. Tuy nhiên thời gian huấn luyện 

lại tăng lên đáng kể trong khi độ chính xác lại giảm. Vì vậy, trong tương lai, hướng 

nghiên cứu tiếp theo sẽ mở rộng việc áp dụng SE-Block có chọn lọc vào các nhánh phân 
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giải khác nhau trong HigherHRNet, cũng như kết hợp với các cơ chế chú ý nâng cao 

khác như CBAM để tiếp tục cải thiện chất lượng trích xuất khung xương trong các môi 

trường thực tế phức tạp. Bên cạnh đó việc tiến hành thực nghiệm trên các dataset khác 

như MPII, CrowdPose cũng như trên các mô hình có kiến trúc nhiều tầng khác cũng là 

một hướng nghiên cứu mà nhóm tác giả hướng đến.  
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ABSTRACT 

Skeleton extraction, or human pose estimation, is important role in tasks like action 

recognition and motion tracking. Over the years, many approaches have been 

developed to extract skeletal key points from images and video frames. This paper 

proposes a lightweight enhancement to HigherHRNet by integrating a Squeeze-

and-Excitation (SE) block to adaptively recalibrate channel-wise features for better 

human pose estimation. Experiments on the COCO dataset show improved Average 

Recall (AR), especially in complex poses with occlusion and smoother loss 

convergence. This demonstrates the potential of SE-Block as a practical 

improvement for skeleton-based models, and it opens up possibilities for future 

work in pose estimation and related applications.  

Keywords: computer vision, deep learning, skeleton data. 
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