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MỞ ĐẦU  

Lý do chọn đề tài 

Thống kê từ WHO cho thấy nguy cơ này tăng theo độ tuổi, 30% người 

trên 65 tuổi và 50% người trên 80 tuổi bị ngã hàng năm [1]. Điều này có 

thể dẫn đến hậu quả nghiêm trọng như hạ thân nhiệt và viêm phổi [5]. Để 

giảm thiểu rủi ro, NCS đã chọn đề tài “Nghiên cứu phát triển một số kỹ 

thuật trích rút đặc trưng và tối ưu mô hình Random Forest trong phát hiện 

sự kiện ngã của con người bằng điện thoại thông minh” để hỗ trợ cộng 

đồng giảm thiểu hậu quả từ té ngã. 

Câu hỏi nghiên cứu 

Câu hỏi nghiên cứu 1: Làm thế nào để cải tiến và phát triển các kỹ thuật 

trích rút đặc trưng trưng mạnh mẽ và hiệu quả từ dữ liệu thô thu thập bằng 

cảm biến quán tính của điện thoại thông minh để cải thiện khả năng phân 

loại các sự kiện ngã? 

Câu hỏi nghiên cứu 2: Những yếu tố nào ảnh hưởng đến độ chính xác và 

hiệu suất của mô hình Random Forest trong việc phát hiện sự kiện ngã, và 

làm thế nào để tối ưu hóa các yếu tố này nhằm nâng cao hiệu quả của hệ 

thống?  

Câu hỏi nghiên cứu 3: Làm cách nào để phát triển một mô hình phát hiện 

sự kiện ngã có khả năng thích ứng với các điều kiện thực tế, đặc biệt khi 

dữ liệu về sự kiện ngã khó thu thập và gán nhãn trong thế giới thực?  

Mục tiêu của đề tài  

(1) Mục tiêu thứ nhất: Phát triển và cải tiến các kỹ thuật trích rút đặc 

trưng mạnh mẽ và hiệu quả từ dữ liệu cảm biến quán tính trên điện 

thoại thông minh để cải thiện khả năng phân loại các sự kiện ngã. 

(2) Mục tiêu thứ hai: Xác định các yếu tố ảnh hưởng đến độ chính xác 

và hiệu suất của mô hình Random Forest trong việc phát hiện sự kiện 

ngã, và tối ưu hóa các yếu tố này để nâng cao hiệu quả của hệ thống.  

(3) Mục tiêu thứ ba: Phát triển một mô hình phát hiện sự kiện ngã có 

khả năng thích ứng với điều kiện thực tế, đặc biệt khi dữ liệu về sự 

kiện ngã khó thu thập và gán nhãn trong thế giới thực. 
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Bố cục của luận án 

Chương 1 giới thiệu các khái niệm cơ bản về hành vi bình thường và bất 

thường của con người trong cuộc sống hàng ngày, xác định rõ các loại 

hành vi được xem là bình thường và bất thường để làm cơ sở cho các 

chương tiếp theo. Chương này cũng tổng hợp các nghiên cứu liên quan 

trong và ngoài nước để cung cấp cái nhìn tổng quan về lĩnh vực nghiên 

cứu. Ngoài ra, chương 1 còn trình bày tổng quan về kiến trúc chung của 

một hệ thống nhận dạng hoạt động. Mục tiêu chính là làm rõ lý do cho 

việc (i) sử dụng điện thoại thông minh (SP) để phát hiện sự kiện ngã, (ii) 

chỉ sử dụng cảm biến gia tốc trên SP để thu thập dữ liệu và trích xuất đặc 

trưng, và (iii) lựa chọn các mô hình học máy (ML) phù hợp cho hệ thống 

nhận dạng sự kiện ngã. 

Chương 2 tập trung vào các phương pháp tiền xử lý, phân đoạn dữ liệu 

chuỗi thời gian và Quy trình trích rút đặc trưng. Chương này cung cấp giải 

pháp để trả lời Câu hỏi nghiên cứu thứ nhất với mục tiêu tìm ra: (i) tập đặc 

trưng phù hợp để nhận dạng các sự kiện ngã, (ii) kích thước cửa sổ dữ liệu 

(DWS) với sự kiện ngã, (iii) tỷ lệ xếp chồng dữ liệu (DOR) phù hợp, và 

(iv) thuật toán phân loại hiệu quả nhất cho phương pháp đề xuất. Các 

phương pháp và kết quả trình bày trong chương này liên quan đến các 

công trình [CT1], [CT2], [CT3]. 

Chương 3 giới thiệu giải pháp tối ưu hóa mô hình Random Forest nhằm 

nâng cao khả năng phân loại các sự kiện ngã và phát triển mô hình phát 

hiện ngã phù hợp với dữ liệu khó thu thập như dữ liệu ngã. Mục tiêu của 

chương này là trả lời cho Câu hỏi nghiên cứu thứ hai và Câu hỏi nghiên 

cứu thứ ba, cung cấp các giải pháp nhằm cải thiện độ chính xác của hệ 

thống phát hiện ngã. Các nội dung và kết quả nghiên cứu liên quan đến 

các công trình [CT2], [CT3], [CT4], và [CT5]. 

Kết luận và kiến nghị tóm tắt những kết quả đạt được của luận án, đồng 

thời phân tích những hạn chế và các vấn đề chưa hoàn thiện. Từ đó, đề 

xuất các hướng nghiên cứu và giải pháp bổ sung để hoàn thiện nghiên cứu 

trong tương lai. 
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Chương 1. TỔNG QUAN  

Mục tiêu của chương này là làm rõ lý do (i) sử dụng SP để phát hiện hành 

vi bất thường của con người, (ii) chỉ sử dụng cảm biến gia tốc trên SP để 

thu thập dữ liệu, trích xuất đặc trưng, và (iii) lựa chọn các mô hình ML 

cho hệ thống nhận dạng hành vi bất thường. 

1.1. Một số khái niệm cơ bản 

(i) Hành vi là những phản ứng, cách cư xử, biểu hiện ra ngoài của một 

người trong một hoàn cảnh cụ thể [9]; (ii) Bình thường là những sự việc, 

hành động không khác thường, không có gì đặc biệt [9]; (iii) Bất thường 

là những sự việc, hành động không theo lệ thường, không giống bình 

thường [9]; (iv) Hành vi bình thường là các hoạt động thường ngày của 

con người như ngồi, nằm, đứng, đi bộ, chạy, nhảy, đi lên cầu thang, đi 

xuống cầu thang,…; (v) Hành vi bất thường là các hoạt động không bình 

thường so với các hoạt động bình thường.  

1.2. Cấu trúc chung của hệ thống nhận dạng hoạt động 

Hệ thống phát hiện ngã (FDS) là một phần trong hệ thống nhận dạng hoạt 

động của con người (HAR). Phần này sẽ giới thiệu tổng quan về HAR và 

các thành phần cấu thành của nó. HAR thường bao gồm ba phần chính, 

được minh họa trong Hình 1.1: 

 
Hình 1.1. Cấu trúc chung của hệ thống HAR [18–21]. 

1.2.1. Thu dữ thập liệu cho HAR. 

Đề tài này sử dụng cảm biến gia tốc của điện thoại thông minh. 

1.2.2. Một số mô hình phân loại thông dụng trong HAR 

Năm thuật toán ML phổ biến nhất được áp dụng cho ADS theo thống kê 

trong Hình 1.4, bao gồm: SVM, kNN, RF, mạng thần kinh nhân tạo (ANN) 

và J48 được lựa chọn để đánh giá các phương pháp đề xuất.  
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1.2.3. Truyền tin cảnh báo 

Kỹ thuật gửi thông báo là một phần quan trọng trong ADS để đảm bảo 

rằng người chăm sóc hoặc nhân viên y tế có thể biết được khi có nguy cơ 

ngã xảy ra và có thể đưa ra phản ứng kịp thời.  

1.3. Tình hình nghiên cứu trong và ngoài nước 

1.4. Giải pháp nghiên cứu  

 
Luận án này đề xuất sử dụng thuật toán ML và chỉ sử dụng cảm biến gia 

tốc để phát triển mô hình phát hiện té ngã trên điện thoại thông minh. 

Khung kiến trúc của mô hình này dựa trên SP và kỹ thuật ML được mô tả 
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như Hình 1.7, bao gồm 2 giai đoạn: (1) giai đoạn huấn luyện mô hình và 

(2) giai đoạn giám sát. 

1.5. Kết luận chương 

Chương này đã trình bày tổng quan về các khái niệm cơ bản liên quan đến 

nhận dạng hoạt động và hành vi bất thường của con người, đặc biệt là hành 

vi té ngã. Cấu trúc tổng quan và các thành phần của một hệ thống nhận 

dạng hoạt động của con người (HAR) cũng đã được giới thiệu. Chương 

cũng đã thảo luận về các loại cảm biến, mô hình học máy (ML) thường 

được sử dụng trong HAR, cùng với các phương pháp đánh giá hiệu năng 

của mô hình. 

Chương 2. TRÍCH CHỌN ĐẶC TRƯNG 

Chương này tập trung tìm các giải pháp để giải quyết các khó khăn đã nêu 

bằng cách đề xuất quy trình trích rút đặc trưng từ dữ liệu cảm biến gia tốc, 

bao gồm tiền xử lý dữ liệu, trích xuất đặc trưng, lựa chọn đặc trưng và lựa 

chọn mô hình học máy phù hợp. Các giải pháp này cũng đã được công bố 

trong các công trình nghiên cứu [CT1], [CT2], và [CT3]. 

2.1. Giới thiệu bài toán 

Bài toán trong chương này yêu cầu trích xuất các đặc trưng quan trọng từ 

dữ liệu thô để phân loại chính xác các hoạt động có trong bộ dữ liệu bằng 

các thuật toán ML cơ bản như SVM, kNN, RF, ANN và J48. Đồng thời 

phải tìm ra tập đặc trưng phù hợp với nhận dạng các hành vi té ngã, kích 

thước cửa sổ dữ liệu, tỉ lệ xếp chồng dữ liệu và thuật toán phân loại phù 

hợp nhất với phương pháp đề xuất và các bộ dữ liệu sử dụng.  

2.2. Quy trình trích rút đặc trưng từ dữ liệu cảm biến gia tốc 

 
2.3. Các bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu 
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2.4. Tiền xử lý dữ liệu 

2.4.1. Kỹ thuật lọc nhiễu 

Trong luận án này, NCS sử dụng bộ lọc thông dải để lọc bỏ nhiễu tần số 

cao và tần số thấp. Băng thông của bộ lọc thông dải được giới hạn bởi tần 

số cắt fH = 0.25Hz và fL = 15Hz. Trong đó, fH là tần số cắt của bộ lọc 

thông cao và fL là tần số cắt của bộ lọc thông thấp. 

2.4.2. Phân đoạn dữ liệu 

Luận án phân đoạn dữ liệu bằng kỹ thuật cửa sổ xếp chồng dữ liệu (OSW) 

 
2.5. Trích xuất đặc trưng 

2.5.1. Các đặc trưng trong miền thời gian 

Trong miền thời gian, nhiều đặc trưng được sử dụng để phân loại các hoạt 

động từ dữ liệu cảm biến gia tốc. Các đặc trưng này có đặc điểm tính toán 

nhanh, thể hiện được các giá trị thống kê như: giá trị trung bình (s̄), phương 

sai (σ2) và độ lệch chuẩn (σ); độ hiệu dụng (SRMS); tỉ lệ đỉnh trên trung 

bình (PAR); độ tương quan (R); diện tích độ lớn tín hiệu (SMA)  

2.5.2. Các đặc trưng trong miền tần số 

Các hoạt động người dùng thường có sự lặp lại theo một chu kỳ nhất định, 

ví dụ như đi bộ, chạy, nhảy. Một cách để biểu diễn sự lặp lại này là dùng 

phép biến đổi Fourier, một phép biến đổi tín hiệu từ miền thời gian sang 

miền tần số. Thành phần trung bình; biến đổi Fourier nhanh (FFT) và khai 

triển tần số thời gian nhanh (STFT); Năng lượng phổ;  Entropy thông tin. 

2.5.3. Các đặc trưng theo tham số định hướng  

Sau khi đã tính toán các thành phần góc xoay, góc nghiêng và góc đảo, 
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các đặc trưng sẽ được xác định tương tự như việc xử lý dữ liệu từ cảm 

biến gia tốc như Phương sai (s2), giá trị trung bình (a̅), tích phân (Ig) 

2.5.4. Các đặc trưng theo tham số Hjorth 

Tham số Hjorth [88] là một trong những cách mô tả đặc điểm thống kê 

của tín hiệu trong miền thời gian. Tham số này bao gồm ba thành phần 

chính: Tính hoạt động (A), Tính di động (M) và Độ phức tạp (C). 

2.5.5. Đề xuất tập đặc trưng 

Luận án đề xuất 34 đặc trưng trong miền thời gian (TD), 7 đặc trưng trong 

miền tần số (FD) và 3 đặc trưng trong miền tham số Hjorth (HD).  

2.6. Lựa chọn đặc trưng 

Qua quá trình thử nghiệm và đánh giá liên tục, NCS đã chọn ra 28 đặc 

trưng trong miền thời gian, 7 đặc trưng trong miền tần số, 6 đặc trưng từ 

tham số định hướng và 3 đặc trưng từ tham số Hjorth. Các đặc trưng này 

được chứng minh là có hiệu quả trong phân loại hoạt động và sự kiện ngã, 

phù hợp với các mô hình học máy cơ bản. 

2.7. Thực nghiệm và đánh giá  

2.7.1. Mô tả thực nghiệm 

Thực nghiệm 2.1: Đánh giá hiệu suất của các tập đặc trưng 

Thực nghiệm 2.2: Đánh giá ảnh hưởng của kích thước cửa sổ dữ liệu 

Thực nghiệm 2.3: Đánh giá ảnh hưởng của tỉ lệ xếp chồng dữ liệu  

2.7.2. Kết quả và bàn luận 

 Ảnh hưởng của tập đặc trưng 

a. Đánh giá trên tất cả các hoạt động (bao gồm ngã và ADL) 
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c. Đánh giá trên các sự kiện ngã 
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 Ảnh hưởng của kích thước cửa sổ dữ liệu (DWS) 
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 Ảnh hưởng của tỉ lệ xếp chồng dữ liệu 
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2.7.3. So sánh kết quả với các nghiên cứu liên quan 

 Nghiên cứu dựa trên bộ dữ liệu MobiAct 

Thiết lập các tham số của mô hình như WS trượt 128 mẫu (gần tương 

đương 1,5s của Chatzaki và cộng sự  [6]) và tỷ lệ chồng chéo dữ liệu 80% 

(giống với các thực nghiệm của Chatzaki  [6]).  

 
 Nghiên cứu dựa trên bộ dữ liệu UP-Fall 

Tương tự với phương pháp so sánh các Nghiên cứu dựa trên bộ dữ liệu 

MobiAct, phần này NCS so sánh phương pháp của mình với các công trình 

gần đây trên bộ dữ liệu UP-Fall. 
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2.8. Kết luận chương 

Chương 2 đã trình bày một phương pháp trích rút đặc trưng mới bằng cách 

kết hợp thông tin từ miền thời gian, miền tần số, tham số định hướng và 

tham số Hjorth của dữ liệu gia tốc. Bộ 44 đặc trưng TFDHD được đề xuất 

cho thấy hiệu suất tốt hơn trong việc phát hiện ngã so với các nghiên cứu 

khác, đạt độ chính xác lần lượt là 95,23%, 99,11% và 98,79% trên bộ dữ 

liệu MobiAct v2.0 và 96,16%, 99,90% và 99,60% trên bộ dữ liệu Up-Fall. 

Kết quả thực nghiệm đạt được khi sử dụng kích thước cửa sổ WS = 128 

mẫu (tương đương 1.5 giây với MobiAct v2.0 và 1.28 giây với UP-Fall), 

DOR = 80%, và thuật toán RF để phân loại.  

 

Chương 3. XÂY DỰNG MÔ HÌNH PHÁT HIỆN SỰ KIỆN NGÃ 

Chương này giới thiệu giải pháp tối ưu hóa mô hình Random Forest nhằm 

nâng cao khả năng phân loại các sự kiện ngã và phát triển mô hình phát 

hiện ngã phù hợp với dữ liệu khó thu thập như dữ liệu ngã. Mục tiêu của 

chương này là trả lời cho Câu hỏi nghiên cứu thứ hai và Câu hỏi nghiên 

cứu thứ ba, cung cấp các giải pháp nhằm cải thiện độ chính xác của hệ 

thống phát hiện ngã. Các nội dung và kết quả nghiên cứu liên quan đến 

các công trình [CT2], [CT3], [CT4], và [CT5]. 

3.1. Giới thiệu bài toán 

Bài toán trong chương này gồm hai giai đoạn: Giai đoạn thứ nhất tập 

trung vào việc tối ưu hóa mô hình RF thông qua việc đề xuất thuật toán 

GA4RF. Mục tiêu của giai đoạn này là tìm kiếm bộ siêu tham số tối ưu 

cho RF nhằm nâng cao khả năng phát hiện các sự kiện té ngã. 
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Giai đoạn thứ hai tiến hành xây dựng mô hình phát hiện sự kiện ngã 

(FEDM) dựa trên dữ liệu các hoạt động bình thường hàng ngày của con 

người. Mô hình FEDM kết hợp thuật toán GA4RF với kỹ thuật so khớp 

dữ liệu linh hoạt và kỹ thuật ngưỡng để nhận dạng các sự kiện ngã. 

3.2. Tối ưu mô hình mô hình phát hiện ngã 

3.2.1. Giới thiệu tổng quan 

Một số thuật toán MH thường được áp dụng trong ADS, chẳng hạn như: 

Thuật toán động vật săn mồi biển (MPA), Thuật toán bầy ong nhân tạo 

(ABC), Thuật toán sói màu xám (GWO), Thuật toán PSO (PSO), hay thuật 

toán di truyền (GA) [109]. Trong luận án này, với các đặc điểm của dữ 

liệu và các phương pháp trích xuất đặc trưng đã sử dụng, NCS đã chọn 

giải thuật di truyền (GA) để đề xuất giải pháp tối ưu cho mô hình RF. 

3.2.2. Giải thuật di truyền (GA) 

Khả năng tìm kiếm của GA được đánh giá cao vì nó sử dụng dữ liệu lịch 

sử để trỏ đến vùng tìm kiếm tốt nhất trong không gian giải pháp. Thuật 

toán này có khả năng tìm kiếm trong không gian liên tục và rời rạc, tìm 

kiếm trong không gian lớn và đa chiều, và nó không phụ thuộc vào thông 

tin đạo hàm của hàm mục tiêu.  

3.2.3. Đề xuất thuật toán GA4RF 

 Tổng quan về thuật toán GA4RF 

 



 

14 

 Quy trình thực hiện thuật toán GA4RF  

a. Khởi tạo quần thể 

b. Huấn luyện mô hình Random Forest 

c. Đánh giá độ thích nghi của mỗi cá thể 

d. Kiểm tra điều kiện dừng 

e. Chọn lọc cá thể  

f. Lai ghép  

g. Đột biến  

h. Cập nhật quần thể mới, đánh giá và kết thúc vòng lặp 

 Hàm thích nghi 

 Fpop(i) = 1+ k . log2(1 − NMCC(i)) (3.10) 

Trong đó, k là hệ số hiệu chỉnh; NMCC(i) là hệ số tương quan Matthew 

chuẩn hoá của hoạt động thứ i. 

Đại lượng log2 (1 − NMCC(i)
) đóng vai trò quan trọng trong việc định 

hình hàm thích nghi, giúp khuếch đại sự khác biệt giữa các giá trị NMCC(i)
. 

Việc này làm cho mô hình nhạy cảm hơn với những thay đổi nhỏ trong 

giá trị MCC, đặc biệt khi MCC đạt giá trị cao, từ đó tối ưu hóa hiệu suất 

mô hình phát hiện ngã một cách toàn diện và chính xác hơn. 

Việc kết hợp NMCC và hàm logarit trong hàm thích nghi là một cải tiến 

quan trọng, giúp thuật toán GA4RF tìm kiếm hiệu quả hơn các siêu tham 

số tối ưu cho mô hình RF, đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu không cân bằng 

và yêu cầu phân biệt rõ ràng giữa các mô hình có hiệu suất cao. 

 
3.2.4. Thực nghiệm và đánh giá  

 Mô tả thực nghiệm 
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 Kết quả và bàn luận 

a. Đánh giá khả năng hội tụ của thuật toán GA4RF 

❖ Kết quả thực nghiệm với bộ dữ liệu MobiAct v2.0 

 

 
 So sánh kết quả với các nghiên cứu khác 

a. So sánh với các nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu MobiAct v2.0 
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3.3. Xây dựng mô hình phát hiện sự kiện ngã (FEDM) 

3.3.1. Đánh giá mức độ ảnh hưởng của cửa sổ dữ liệu  

Việc lựa chọn DWS rất quan trọng, vì kích thước này ảnh hưởng đến hiệu 

suất nhận dạng của hệ thống. DWS quá ngắn sẽ không cung cấp đủ thông 

tin cho các hoạt động riêng lẻ, trong khi DWS quá dài có thể chứa nhiều 
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hoạt động khác nhau trong cùng một cửa sổ. 

Mỗi loại hoạt động của con người có đặc điểm riêng, thời gian diễn ra 

cũng khác nhau. Các hoạt động thường ngày có thời gian dài, trong khi 

ngã thường diễn ra bất ngờ trong thời gian ngắn. Vì vậy cần được điều 

chỉnh kích thước cửa sổ một cách linh động để phù hợp với từng nhóm 

hoạt động. Với các hoạt động xảy ra nhanh như ngã, sử dụng kích thước 

cửa sổ ngắn (sWS) sẽ giúp trích xuất đặc trưng chính xác hơn. Ngược lại, 

kích thước cửa sổ dài (LWS) phù hợp với các hoạt động tuần hoàn như đi 

bộ, chạy, nhảy. Để giải quyết vấn đề này, NCS đề xuất phương pháp so 

khớp hoạt động ở nhiều cửa sổ con với cửa sổ dài để tăng cường khả năng 

phát hiện các sự kiện ngã và các sự kiện ngã. Ý tưởng thiết kế mô hình mô 

hình phát hiện các sự kiện ngã (FEDM) trong luận án này được mô tả như 

trong Hình 3.8. 
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3.3.2. Mô hình phát hiện các sự kiện ngã (FEDM).  

 
 Giai đoạn tối ưu tham số 

Giai đoạn này được thực hiện để tìm ra bộ tham số tốt nhất cho FEDM. 

Bộ tham số cần tìm là tk=(LWSk, sWSk, θk), trong đó LWS là kích thước 

của cửa sổ dữ liệu lớn (phù hợp với các hoạt động bình thường như đi bộ, 

chạy, nhảy,...), sWS là kích thước của cửa sổ dữ liệu nhỏ (phù hợp với các 

sự kiện ngã như ngã), và  là ngưỡng hiệu suất của mô hình trong việc 

phát hiện các sự kiện ngã và bình thường. 

 Giai đoạn phát hiện 
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3.3.3. Thực nghiệm và đánh giá kết quả 

 Dữ liệu thử nghiệm 

Bộ dữ liệu MobiAct 2.0 [107] sử dụng để huấn luyện, kiểm thử và đánh 

giá các phương pháp đề xuất trong phần này. Chi tiết về bộ dữ liệu này đã 

được trình bày ở Mục 2.3.1. Chín hoạt động bình thường trong bộ dữ liệu 

MobiAct 2.0 được sử dụng để huấn luyện các mô-đun ARM. Các hoạt 

động này được mô tả lại trong Bảng 3.2. 

 
 Mô tả thực nghiệm 

Quy trình tổ chức các thực nghiệm để tìm bộ tham số tối ưu, đánh giá tính 
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hiệu quả của mô hình đề xuất FEDS được thực hiện như sau: 

(1) Lựa chọn dữ liệu: Lấy ngẫu nhiên 70% dữ liệu thô của chín hoạt 

động thường ngày trong bộ dữ liệu MobiAct v2.0 (Error! 

Reference source not found.). 

(2) Huấn luyện mô-đun nhận dạng hoạt động (ARM) 

(3) Đánh giá mô hình dựa vào dữ liệu các hoạt động bình thường; 

(4) Đánh giá mô hình dựa vào dữ liệu các sự kiện ngã; 

(5) Lựa chọn bộ tham số tối ưu tm = (LWSm, sWSm, θm). 

 Kết quả và bàn luận 

a. Huấn luyện mô-đun nhận dạng hoạt động (ARM) 

Dữ liệu thô của chín loại hoạt động bình thường lần lượt được phân thành 

năm loại WS khác nhau, đó là 64 mẫu, 128 mẫu, 256 mẫu, 512 mẫu và 

1024 mẫu và thiết lập DOR ở mức 80%. 

 
b. Đánh giá mô hình dựa vào dữ liệu các hoạt động bình thường 
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c. Đánh giá mô hình dựa vào dữ liệu các sự kiện ngã 

 
d. Lựa chọn bộ tham số tối ưu 

Mức ngưỡng  = 0.4, LWS = 256 mẫu, sWS = 128 mẫu là sự lựa chọn phù 

hợp để làm bộ tham số tối ưu cho FEDM. Với bộ tham số tm =

(256, 128, 0.4), hiệu suất phát hiện các hoạt động của con người (bao gồm 

cả bình thường và ngã) đều đạt trên 93%. 
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3.4. Kết luận chương 

Trong chương này, nghiên cứu đã tập trung vào việc cải thiện hiệu suất 

của mô hình Random Forest (RF) trong phát hiện sự kiện ngã và xây dựng 

mô hình phát hiện sự kiện ngã (FEDM) dựa trên dữ liệu các hoạt động 

thường ngày. 

Thứ nhất, luận án đã đề xuất thuật toán GA4RF, sử dụng giải thuật di 

truyền (GA) để tìm kiếm giá trị tối ưu cho các siêu tham số của mô hình 

RF. Thuật toán GA4RF đã thể hiện khả năng tìm kiếm bộ siêu tham số tối 

ưu một cách hiệu quả, giúp cải thiện đáng kể hiệu suất phát hiện ngã, đạt 

độ chính xác từ 95.23% lên 96.91% trên bộ dữ liệu MobiAct V2.0 và từ 

96.16% lên 97.67% trên bộ dữ liệu UP-Fall. 

Thứ hai, luận án đã phát triển mô hình FEDM nhằm nhận diện các sự kiện 

ngã bằng cách phân tích dữ liệu các hoạt động bình thường hàng ngày. Mô 

hình này kết hợp các kỹ thuật trích xuất đặc trưng hiệu quả từ Chương 2, 

thuật toán GA4RF tối ưu ở Chương 3, phương pháp so khớp dữ liệu linh 

hoạt và kỹ thuật ngưỡng để phân biệt hiệu quả giữa các hoạt động bình 

thường và sự kiện ngã. Mô hình đề xuất đã đạt được hiệu suất phát hiện 

các hoạt động thường ngày là 93.05% và các sự kiện ngã là 93.07% ở mức 
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ngưỡng  = 0.4, LWS = 256 mẫu, sWS = 128 mẫu. Các nội dung và kết 

quả nghiên cứu của chương này đã được công bố ở các công trình nghiên 

cứu [CT2], [CT3], [CT4] và [CT5]. 

 

KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Luận án đã đề xuất một số giải pháp nhằm tăng cường hiệu quả của hệ 

thống phát hiện sự kiện ngã của con người. Các giải pháp đề xuất được 

thiết kế để tận dụng các thiết bị sẵn có như điện thoại, hướng tới việc tạo 

ra một phần mềm miễn phí và dễ dàng tiếp cận cho nhiều người. Những 

đóng góp chính của luận án bao gồm: 

+ Đề xuất một phương pháp trích xuất đặc trưng mới từ dữ liệu gia tốc 3 

trục. Phương pháp này kết hợp các đặc trưng từ miền thời gian, miền 

tần số, cùng với các tham số định hướng và tham số Hjorth.  

+ Đề xuất thuật toán GA4RF, thể hiện khả năng tìm kiếm bộ siêu tham số 

tối ưu cho Random Forest nhờ cấu trúc nhiễm sắc thể, không gian tìm 

kiếm và hàm thích nghi được thiết kế theo hướng mới, phù hợp với đặc 

điểm của các bộ dữ liệu ngã. 

+ Đề xuất mô hình phát hiện sự kiện ngã (FEDM) dựa trên ưu điểm của 

thuật toán GA4RF đã tối ưu, cùng với kỹ thuật so khớp dữ liệu linh hoạt 

và kỹ thuật ngưỡng. FEDM có thể phân biệt hiệu quả giữa các hoạt động 

bình thường (dữ liệu huấn luyện) và các sự kiện ngã (dữ liệu mới), mang 

lại khả năng phát hiện ngã chính xác ngay cả khi dữ liệu về sự kiện ngã 

khan hiếm. 

Mặc dù các đề xuất và kết quả của luận án đã đạt được các mục tiêu đề ra, 

NCS nhận thấy luận án còn một số hạn chế cần được khắc phục trong 

tương lai: 

+ Chưa thu thập được bộ dữ liệu về hoạt động của người Việt Nam 

và mới thử nghiệm trên hai bộ dữ liệu khác nhau. 

+ Chưa thử nghiệm với nhiều phương pháp khác và chưa so sánh 

với các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng tự động như phân tích thành 

phần chính (PCA), phân tích thành phần độc lập (ICA), giảm số 

chiều phi tuyến (t-SNE), ... 
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+ Chưa khám phá nhiều giải pháp tối ưu khác ngoài giải thuật di 

truyền như Tối ưu hóa Bayesian, Hyperband, Adam, ... 

+ Phần mềm phát hiện sự kiện ngã mới chỉ ở dạng nguyên mẫu, cần 

được phát triển và thử nghiệm thực tế. 

Để tiếp tục phát triển và hoàn thiện hệ thống phát hiện sự kiện ngã, đề xuất 

các hướng nghiên cứu sau: 

+ Xây dựng bộ dữ liệu về hoạt động của người Việt Nam và đa dạng 

hóa nguồn dữ liệu để đánh giá toàn diện hơn hiệu quả của mô hình. 

+ Thử nghiệm các phương pháp trích xuất đặc trưng khác nhau, đặc 

biệt là các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng tự động để tìm ra bộ đặc 

trưng tối ưu cho từng bộ dữ liệu cụ thể. 

+ Khám phá và áp dụng các kỹ thuật tối ưu mô hình tiên tiến hơn 

như Bayesian Optimization, Hyperband, hoặc các biến thể của 

giải thuật di truyền. 

+ Xây dựng mô hình với dữ liệu thời gian thực, đồng thời hoàn thiện 

phần mềm phát hiện sự kiện ngã, tích hợp thêm các tính năng như 

cảnh báo khẩn cấp, theo dõi sức khỏe liên tục và triển khai thử 

nghiệm thực tế trên các đối tượng người dùng mục tiêu. 

+ Nghiên cứu kết hợp với các loại cảm biến khác như cảm biến nhịp 

tim, cảm biến vị trí cũng như tiếp cận vấn đề theo hướng học 

chuyển giao để nâng cao độ chính xác và độ tin cậy của hệ thống 

phát hiện sự kiện ngã. 
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