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Tóm tắt - Bài báo này giới thiệu một hệ thống tích 

hợp trí tuệ nhân tạo cho bài toán định danh và nhận dạng 

vận động trong thời gian thực, hướng đến tự động hóa 

quá trình đánh giá thể lực. Hệ thống thực hiện hai chức 

năng chính: (1) xác thực danh tính người dùng dựa trên 

đặc trưng khuôn mặt, và (2) phân tích chuỗi chuyển động 

cơ thể để nhận dạng cũng như đếm số lần thực hiện các bài 

tập phổ biến như chống đẩy và gập bụng. Trong nghiên cứu 

này, đặc trưng khuôn mặt được trích xuất bằng phương 

pháp học sâu trên nền tảng CNN, trong khi dữ liệu vận động 

được biểu diễn qua các điểm khớp cơ thể thu được từ video 

và xử lý bằng mô hình LSTM nhằm phân loại trạng thái tư 

thế theo thời gian. Kết quả thực nghiệm cho thấy hệ thống 

đạt độ chính xác cao, hoạt động ổn định và có khả năng triển 

khai trong các môi trường giáo dục, thể thao và giám sát thể 

chất quy mô lớn. Nghiên cứu góp phần mở rộng ứng dụng 

của học sâu trong lĩnh vực nhận diện hành vi người và đánh 

giá thể chất tự động. 

Từ khóa - Định danh khuôn mặt, nhận dạng vận động, thị 

giác máy tính, học sâu, Mediapipe, LSTM, gập bụng, chống đẩy. 

I. GIỚI THIỆU 
Trong những năm gần đây, nhu cầu ứng dụng các công 

nghệ trí tuệ nhân tạo (AI) và học sâu (deep learning) trong 
lĩnh vực giám sát, đào tạo và đánh giá thể chất ngày càng 
gia tăng. Việc định danh và theo dõi vận động viên, học 
sinh hoặc người tập luyện thể thao đóng vai trò quan trọng 
trong nhiều bối cảnh, từ giáo dục thể chất, huấn luyện 
chuyên nghiệp, đến các hệ thống giám sát an ninh và chăm 
sóc sức khỏe thông minh. Tuy nhiên, các phương pháp 
truyền thống dựa vào quan sát thủ công của giám khảo 
hoặc thiết bị đo lường đơn lẻ thường gặp phải những hạn 
chế đáng kể, bao gồm tính chủ quan, sai lệch do yếu tố 
con người, thiếu tính khách quan và không đảm bảo độ ổn 
định khi số lượng đối tượng cần đánh giá lớn [1], [2]. Điều 
này đặt ra thách thức trong việc tìm kiếm các giải pháp 
khoa học và công nghệ có khả năng tự động hóa, nâng cao 
độ tin cậy và mở rộng quy mô. 

Cùng với sự phát triển mạnh mẽ của thị giác máy tính 
(computer vision) và khả năng xử lý chuỗi dữ liệu của 
các mô hình học sâu, đặc biệt là mạng nơ ron tích chập 
(CNN) và mạng nơ ron hồi tiếp (RNN), việc nghiên cứu 
các hệ thống vừa có khả năng định danh (identification) 

vừa có thể nhận dạng vận động (action recognition) trong 
thời gian thực đã trở thành một hướng tiếp cận tiềm năng. 
Vấn đề này có ý nghĩa quan trọng không chỉ trong giáo 
dục và thể thao, mà còn trong nhiều lĩnh vực liên quan như 
y sinh học, phục hồi chức năng, tương tác người -máy, và 
các hệ thống an ninh thông minh. 

Trong bối cảnh đó, nghiên cứu này đề xuất một hệ 
thống tích hợp dựa trên học sâu, với hai chức năng chính: 
(1) định danh cá nhân thông qua đặc trưng khuôn mặt 
nhằm đảm bảo tính minh bạch, cá nhân hóa và an toàn dữ 
liệu, và (2) nhận dạng và đếm số lần thực hiện các động 
tác vận động phổ biến như chống đẩy (push-up) và gập 
bụng (sit-up) trong thời gian thực. Cách tiếp cận này vừa 
giải quyết được bài toán xác thực danh tính, vừa cung cấp 
công cụ đánh giá thể chất khách quan và đáng tin cậy, có 
thể ứng dụng trực tiếp trong môi trường học đường, phòng 
tập gym hoặc hệ thống thi đấu chuyên nghiệp. 

Đối với bài toán định danh, hệ thống khai thác sức mạnh 
của học sâu trong trích xuất đặc trưng khuôn mặt, dựa trên 
CNN và kỹ thuật nhúng vector (embedding). Phương pháp 
này cho phép ánh xạ khuôn mặt thành không gian đặc trưng 
có tính phân biệt cao, từ đó đối chiếu chính xác với cơ sở dữ 
liệu danh tính đã được gán nhãn trước đó [3]. Quá trình này 
đảm bảo rằng chỉ những người dùng đã được xác thực mới 
có thể tham gia vào hệ thống, đồng thời tăng cường tính an 
toàn, minh bạch và khả năng truy vết. 

Song song, mô - đun nhận dạng vận động được triển 
khai dựa trên sự kết hợp giữa công cụ trích xuất khung 
xương người từ video (pose estimation) và mô hình 
LSTM (Long Short - Term Memory) để xử lý chuỗi 
chuyển động [4], [5]. Trong đó, khung xương cơ thể được 
biểu diễn bằng các keypoints theo thời gian, phản ánh tư 
thế và sự thay đổi trạng thái vận động của người tập. 
LSTM, với khả năng lưu giữ và khai thác thông tin dài 
hạn, cho phép phân tích chính xác các chuỗi hành vi, từ 
đó phân loại động tác và tính toán số lần lặp lại một cách 
tự động. Sự kết hợp này mang lại độ chính xác cao hơn so 
với các phương pháp truyền thống dựa trên ngưỡng hoặc 
quy tắc hình học đơn giản. 

Một điểm nhấn quan trọng của nghiên cứu là việc tích 
hợp hai thành phần định danh khuôn mặt và nhận dạng 
vận động vào trong cùng một hệ thống thời gian thực. Nhờ 
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đó, hệ thống không chỉ dừng lại ở việc giám sát hành vi 
vận động, mà còn gắn liền dữ liệu kết quả với đúng đối 
tượng người dùng, đảm bảo tính toàn vẹn dữ liệu và hỗ trợ 
phân tích dài hạn. Đây là yếu tố có giá trị đặc biệt trong 
các nghiên cứu giáo dục thể chất, quản lý huấn luyện viên 
- vận động viên, cũng như trong xây dựng các nền tảng 
hỗ trợ ra quyết định dựa trên dữ liệu. 

Những đóng góp khoa học chính của bài báo có thể 
được tóm lược như sau: 

• Đề xuất một hệ thống học sâu tích hợp giữa định 
danh cá nhân bằng khuôn mặt và nhận dạng vận động 
trong thời gian thực, hướng đến giải pháp toàn diện 
cho đánh giá thể chất. 

• Áp dụng kết hợp kỹ thuật trích xuất khung xương 
cơ thể từ video và mô hình LSTM để xử lý chuỗi hành vi 
vận động, giúp nâng cao độ chính xác và tính ổn định 
trong điều kiện thực tế. 

• Xây dựng bộ dữ liệu thử nghiệm có gán nhãn thủ 
công và quy trình huấn luyện - đánh giá mô hình từ đầu 
đến cuối, đóng góp cho cộng đồng nghiên cứu trong lĩnh 
vực action recognition. 

Cấu trúc của bài báo được tổ chức như sau: Mục II Các 
nghiên cứu và công trình liên qua; Mục III mô tả chi tiết 
kiến trúc và thành phần hệ thống; Mục IV quá trình thu 
thập dữ liệu; Mục V Thực nghiệp và đánh giá; cuối cùng, 
Mục VI đưa ra kết luận 
II. CÁC NGHIÊN CỨU VÀ CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 

Hệ thống nhận diện khuôn mặt và đếm động tác thể 
chất là sự kết hợp giữa hai lĩnh vực chính của thị giác máy 
tính: xác thực sinh trắc học và phân tích chuyển động thời 
gian thực. Phần này tổng hợp các nghiên cứu và công trình 
liên quan đã đóng góp nền tảng lý thuyết và công nghệ 
cho hệ thống. 

A. Xác thực khuôn mặt trong thị giác máy tính 
Nhận diện khuôn mặt là một trong những bài toán nổi 

bật trong thị giác máy tính và đã có nhiều hướng tiếp cận 
được phát triển. Phương pháp kinh điển như Viola-Jones 
[9] sử dụng đặc trưng Haar và bộ phân loại Cascade cho 
khả năng phát hiện thời gian thực, nhưng hiệu quả kém 
trong điều kiện ánh sáng hoặc góc chụp phức tạp. 
Hướng tiếp cận hiện đại hơn sử dụng Histogram of 
Oriented Gradients (HOG) kết hợp với SVM [10], được 
King hiện thực hóa trong thư viện Dlib [8], tuy nhiên vẫn 
chịu ảnh hưởng lớn từ yếu tố môi trường. 

Trong những năm gần đây, các mạng nơ ron tích chập 
(CNN) đã được ứng dụng mạnh mẽ để trích xuất đặc trưng 
khuôn mặt và ánh xạ vào không gian vector. Điển hình là 
FaceNet [11], sử dụng Triplet Loss để tối ưu khoảng cách 
giữa các khuôn mặt cùng người và khác người. Ngoài ra, 
các mô hình như ArcFace [12] và DeepFace [13] đã cải 
tiến thêm các hàm mất mát, giúp hệ thống phân biệt tốt 
hơn các khuôn mặt trong môi trường thực tế. 

Các thư viện mã nguồn mở như OpenCV [15], dlib [8] 
và face_recognition [14] được sử dụng rộng rãi trong hệ 
thống thực thi do khả năng triển khai nhanh và độ chính 
xác tương đối cao. Một số nghiên cứu mới cũng đã thử 

nghiệm kết hợp Transformer và cơ chế Attention trong 
nhận diện khuôn mặt để tăng độ chính xác trong môi 
trường phức tạp [16]. 

B. Định danh và nhận dạng các hoạt động thể thao 
Nhận diện động tác người dùng thông qua webcam 

hoặc camera IP là một lĩnh vực ứng dụng phổ biến trong 
thể thao, chăm sóc sức khỏe và an ninh [17]. Các phương 
pháp truyền thống như HMM [18] hoặc DTW [19] từng 
được dùng để nhận diện chuỗi động tác, nhưng khả năng 
xử lý thời gian thực và độ chính xác chưa đáp ứng tốt yêu 
cầu thực tế. 

Với sự phát triển của học sâu, các mô hình Recurrent 
Neural Network (RNN), đặc biệt là LSTM [5], đã được áp 
dụng rộng rãi để phân tích chuỗi dữ liệu keypoints. CNN 
thường được dùng để trích xuất đặc trưng không gian từ 
hình ảnh đầu vào, sau đó kết hợp với LSTM để học đặc 
trưng thời gian [20]. Ngoài ra, Bi-LSTM [21] và GRU 
cũng được ứng dụng trong nhiều nghiên cứu đếm động tác 
như squat, push-up với độ chính xác trên 95 

Một số công trình sử dụng mạng GNN [22] hoặc mô 
hình dựa trên Transformer [23] để học mối quan hệ không 
gian-thời gian từ dữ liệu keypoints. Trong khi đó, công cụ 
Mediapipe của Google [4] và OpenPose [24] đóng vai trò 
như front-end xử lý dữ liệu chuyển động, giúp trích xuất 
khung xương người dùng với tốc độ cao và tài nguyên thấp. 

C. Tích hợp hệ thống 
Hệ thống nhận diện động tác thường hoạt động theo 

pipeline gồm: thu thập video từ webcam, trích xuất 
keypoints qua Mediapipe/OpenPose, phân tích chuỗi 
chuyển động bằng mô hình học sâu (CNN-LSTM) và cập 
nhật kết quả vào cơ sở dữ liệu. Ví dụ, một hệ thống đếm 
chống đẩy sử dụng Mediapipe 

+ LSTM đã đạt độ chính xác trên 95%. [25]. 
Dữ liệu kết quả bài tập được lưu trữ vào cơ sở dữ liệu 

quan hệ như MySQL [7], đảm bảo tính toàn vẹn và truy 
xuất hiệu quả. Các công trình khác cũng triển khai API 
bằng Flask [6] hoặc FastAPI để kết nối giữa mô hình AI 
và giao diện người dùng. Nhằm đảm bảo khả năng cập 
nhật thời gian thực, giao tiếp WebSocket [26] thường 
được tích hợp để giảm độ trễ và nâng cao trải nghiệm 
tương tác. 

Ở tầng giao diện, các framework như Bootstrap, 
ReactJS, hoặc VueJS giúp hiển thị trực quan tiến trình bài 
tập và thông báo đến người dùng. Các nghiên cứu như [2] 
cho thấy việc tối ưu truyền dữ liệu và phản hồi bằng 
WebSocket giúp giảm thời gian phản hồi hệ thống, đặc 
biệt trong các ứng dụng real-time như thể thao hoặc y tế. 

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 
Hệ thống đề xuất bao gồm hai giai đoạn chính: (i) giai 

đoạn huấn luyện và (ii) giai đoạn triển khai. 
Trong giai đoạn huấn luyện, dữ liệu khuôn mặt và dữ 

liệu động tác được thu thập, tiền xử lý và đưa vào các mô 
hình học sâu để xây dựng bộ nhớ đặc trưng khuôn mặt và 
mô hình phân loại động tác dựa trên LSTM. 

Trong giai đoạn triển khai, hệ thống tương tác trực tiếp 
với người dùng thông qua camera. Đầu tiên, người dùng 
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được xác thực bằng nhận diện khuôn mặt. Sau đó, mô hình 
LSTM xử lý chuỗi dữ liệu keypoints thu từ video thời 
gian thực để nhận diện và đếm số lần động tác. Thông tin 
luyện tập chỉ được lưu vào cơ sở dữ liệu khi danh tính 
người dùng đã được xác thực. Hai giai đoạn này được tích 
hợp thành một quy trình khép kín, như minh họa ở Hình 

1, nhằm đảm bảo hệ thống vừa cá nhân hóa vừa có độ 
chính xác cao. 

A. Giai Đoạn 1: Huấn Luyện 
Trong giai đoạn huấn luyện, hệ thống được thiết kế và 

xây dựng theo hai luồng xử lý song song: nhận diện 
khuôn mặt và nhận diện hoạt động thể chất. 

 
Hình 1. Quy trình huấn luyện và triển khai hệ thống nhận diện gập bụng - chống đẩy kết hợp xác thực khuôn mặt 

Nhận diện khuôn mặt: Để đảm bảo tính cá nhân hóa cho 
từng người dùng, mỗi cá nhân cung cấp khoảng 100 ảnh 
khuôn mặt ở các góc chụp và điều kiện ánh sáng khác nhau. 
Trước tiên, hệ thống áp dụng thuật toán phát hiện khuôn 
mặt (ví dụ MTCNN hoặc Haar Cascade) để tách vùng mặt 
ra khỏi nền ảnh. Sau đó, các đặc trưng hình học và hình thái 
học của khuôn mặt được trích xuất bằng mô hình học sâu 
chuyên biệt cho nhận dạng (ví dụ CNN hoặc FaceNet). Kết 
quả của bước này là một vector đặc trưng có khả năng phân 
biệt rõ ràng giữa các cá nhân. Các vector đặc trưng được 
lưu trữ trong bộ nhớ đặc trưng, phục vụ cho giai đoạn suy 
luận và nhận diện trong thời gian thực. 

Nhận diện hoạt động thể chất: Đối với bài toán nhận 
dạng động tác, hệ thống thu thập dữ liệu dưới dạng video 
gập bụng và hít đất. Các video này được tách thành các 
khung hình riêng lẻ, sau đó tiến hành gán nhãn trạng thái 
cụ thể của từng khung hình (ví dụ: gập bụng - nằm/ngồi; 
hít đất - lên/xuống). Tiếp theo, hệ thống sử dụng công cụ 
MediaPipe để trích xuất bộ điểm mấu (keypoints) trên cơ 
thể, bao gồm các khớp quan trọng như vai, hông, gối và 

khuỷu tay. Chuỗi dữ liệu keypoints thu được phản ánh rõ 
ràng chuyển động qua thời gian. 

Mô hình LSTM (Long Short-Term Memory) sau đó 
được huấn luyện trên chuỗi dữ liệu keypoints này để học 
cách phân biệt và dự đoán loại động tác. Khác với các mô 
hình phân loại tĩnh, LSTM tận dụng khả năng ghi nhớ phụ 
thuộc theo chuỗi, do đó có thể mô hình hóa chính xác đặc 
điểm động học của các bài tập thể chất. Sau khi huấn 
luyện, mô hình được lưu lại và sẵn sàng triển khai trong 
môi trường thực tế. 

B. Giai Đoạn 2: Triển Khai 
Trong giai đoạn triển khai, hệ thống hoạt động trực tiếp 

với camera thời gian thực và tương tác cùng người dùng. 
Đầu tiên, người dùng cần thực hiện đăng nhập bằng 

khuôn mặt. Camera thu nhận hình ảnh và hệ thống trích 
xuất vector đặc trưng, sau đó so khớp với bộ nhớ đặc trưng. 
Nếu tìm thấy sự tương đồng với dữ liệu đã đăng ký, người 
dùng được cấp quyền truy cập và bắt đầu buổi tập. Trường 
hợp không có kết quả khớp, người dùng cần tiến hành đăng 
ký mới để bổ sung dữ liệu khuôn mặt vào hệ thống. 
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Sau khi xác thực thành công, hệ thống khởi tạo buổi 
tập luyện. Camera tiếp tục ghi nhận chuyển
dữ liệu keypoints được đưa vào mô hình LSTM đ
loại động tác (gập bụng hoặc hít đất). Mô
thời đếm số lần lặp lại động tác và hiển thị trực tiếp kết 
quả trên màn hình giao diện người dùng. Thông tin k
quả luyện tập, bao gồm số lần thực hiện v
được lưu trữ vào cơ sở dữ liệu nếu người d
xác thực danh tính. 

Ngược lại, nếu danh tính không được xác
khuôn mặt không khớp), hệ thống vẫn có thể đếm số lần 
động tác nhằm hỗ trợ việc tập luyện, nhưng k
không được ghi nhận vào cơ sở dữ liệu để 
riêng tư và chính xác trong theo dõi tiến trình luy

C. Tích Hợp Hai Giai Đoạn 
Phương pháp đề xuất kết hợp chặt chẽ hai giai đoạn 

huấn luyện và triển khai để đảm bảo tính to
xác và tin cậy của hệ thống. Trong đó, nhận diện 
mặt đóng vai trò bảo mật và gắn kết dữ liệu luyện tập với 
đúng cá nhân, trong khi mô hình LSTM xử lý v
các hoạt động thể chất một cách chính xác. 

Cách tiếp cận này cho phép hệ thống vừa hoạt động 
như một công cụ theo dõi luyện tập thông min
vai trò như một nền tảng quản lý dữ liệu cá nhân hóa. Nhờ 
đó, người dùng có thể theo dõi tiến trình luy
thân qua thời gian, đồng thời hệ thống đảm bảo an to
độ tin cậy cao trong lưu trữ dữ liệu. 

IV. THU THẬP DỮ LIỆU
Dữ liệu gồm hai nhóm: khuôn mặt (xác th

tính) và hoạt động vận động (gập bụng, chống đẩy). Việc 
thu thập được thực hiện trong môi trường có
sự tham gia của 7 người (3 thành viên nhóm
nguyện viên), tất cả đều ký cam kết đồng 
đảm bảo quyền riêng tư. 

A. Dữ Liệu Khuôn Mặt 
Ảnh khuôn mặt được ghi bằng camera HD trong điều 

kiện ánh sáng đồng đều. Mỗi người cung c
ảnh chính diện, loại bỏ ảnh mờ hoặc lệch góc. Bộ dữ liệu 
sau chuẩn hóa được dùng để huấn luyện và
hình xác thực khuôn mặt dựa trên vector embedding 128 
chiều. 

 

Hình 2. Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu khuôn mặt

B. Dữ Liệu Hoạt Động Vận Động 
Nghiên cứu tập trung vào hai bài tập phổ biến: 

bụng và chống đẩy. Video được ghi lại ở nhiều góc 
(0

◦
, 45

◦
, 90

◦
) để tăng tính đa dạng hình

năng tổng quát của mô hình. Từ video, frame đ
xuất và gán nhãn thủ công theo hai trạng thái nhị phân

• Gập bụng: ngồi / nằm. 
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ệ thống khởi tạo buổi 
ển động cơ thể và 

LSTM để phân 
Mô hình đồng 

ển thị trực tiếp kết 
ùng. Thông tin kết 

ả luyện tập, bao gồm số lần thực hiện và loại bài tập, 
ời dùng đã được 

xác thực (ví dụ 
ặt không khớp), hệ thống vẫn có thể đếm số lần 

ưng kết quả sẽ 
ở dữ liệu để đảm bảo tính 

ình luyện tập. 

ề xuất kết hợp chặt chẽ hai giai đoạn 
ển khai để đảm bảo tính toàn vẹn, chính 

ậy của hệ thống. Trong đó, nhận diện khuôn 
ắn kết dữ liệu luyện tập với 

ử lý và đánh giá 
 

ệ thống vừa hoạt động 
ện tập thông minh, vừa đóng 

ột nền tảng quản lý dữ liệu cá nhân hóa. Nhờ 
ình luyện tập của bản 

ời gian, đồng thời hệ thống đảm bảo an toàn và 

ẬP DỮ LIỆU 
(xác thực danh 

ập bụng, chống đẩy). Việc 
có kiểm soát, với 
nhóm và 4 tình 

ất cả đều ký cam kết đồng thuận và được 

ợc ghi bằng camera HD trong điều 
cấp khoảng 100 

ện, loại bỏ ảnh mờ hoặc lệch góc. Bộ dữ liệu 
và đánh giá mô 

ên vector embedding 128 

ặt 

ập phổ biến: gập 
ợc ghi lại ở nhiều góc quay 

hình thái và khả 
ừ video, frame được trích 

ạng thái nhị phân: 

• Chống đẩy: xuống / lên. 
Để giảm sai lệch gán nhãn, d

annotator độc lập đánh dấu, sau đó thống nhất theo nguy
tắc majority voting. 
 

Hình 3. Ví dụ frame gán nhãn trong dữ liệu

C. Thống Kê Dữ Liệu 
Dữ liệu thu thập gồm ảnh khuôn mặt v

bụng, chống đẩy, đã được gán nhãn trong (B
BẢNG 1. THỐNG KÊ DỮ LIỆU

Loại dữ liệu Số lượng 

Khuôn mặt (ảnh) 400 ảnh 4 ngư

Video gập bụng 30 video ~ 

Video chống đẩy 27 video ~ 

Tổng frame vận động 40,000+ Đã

D. Tiền Xử Lý Dữ Liệu 
Trong giai đoạn tiền xử lý, dữ liệu khuôn mặt v

liệu vận động được xử lý theo các b
bảo tính đồng nhất và phù hợp 
Đối với dữ 

liệu khuôn mặt, các ảnh được căn chỉnh dựa tr
mắt và mũi, sau đó chuẩn hóa về kích th
128 pixel nhằm giảm nhiễu và duy trì 

Với dữ liệu vận động, video đ
hình ở tốc độ 15 - 30 fps, sau đó s
nhận diện và trích xuất 33 keypoints 
thành chuỗi dữ liệu thời gian phục vụ cho các mô h
tuần tự như LSTM. 

Ngoài ra, để tăng tính đa dạng
hạn chế hiện tượng overfitting, kỹ thuật tăng c
liệu (data augmentation) được áp 
chính bao gồm xoay ảnh một góc nhỏ (khoảng 
chỉnh độ sáng để mô phỏng các đi
nhau, và lật ngang ảnh 

nhằm tăng khả năng tổng quát
V. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ

Phần này trình bày cấu hình thực nghiệm, ti
giá, hiệu năng và kết quả thí nghiệm của hệ thống nhận 
diện, bao gồm hai nhiệm vụ: nhận diện gập bụng v
diện chống đẩy. 

A. Thiết Lập Thực Nghiệm và Tiêu
Dữ liệu: Bộ dữ liệu gồm ∼ 30,000 m

10,000 mẫu chống đẩy, được trích xuất từ video v
nhãn theo hai trạng thái (gập b
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dữ liệu được hai người 
ộc lập đánh dấu, sau đó thống nhất theo nguyên 

 
ệu chống đẩy [25]. 

ữ liệu thu thập gồm ảnh khuôn mặt và video gập 
ãn trong (Bảng I). 
ỆU THU THẬP ĐƯỢC 

Ghi chú 

người × 100 ảnh 

 30,000 frame trích xuất 

 10,000 frame trích xuất 

ã gán nhãn thủ công 

ạn tiền xử lý, dữ liệu khuôn mặt và dữ 
ợc xử lý theo các bước khác nhau để đảm 

 với mô hình học sâu. 

ợc căn chỉnh dựa trên vị trí 
ẩn hóa về kích thước cố định 128 × 

à duy trì đặc trưng ổn định. 
ộng, video được trích xuất khung 

30 fps, sau đó sử dụng MediaPipe để 
keypoints của khớp cơ thể, hình 

ỗi dữ liệu thời gian phục vụ cho các mô hình 

ạng của tập dữ liệu và 
ợng overfitting, kỹ thuật tăng cường dữ 

 dụng. Các phương pháp 
ồm xoay ảnh một góc nhỏ (khoảng ±10

◦
), điều 

điều kiện ánh sáng khác 

quát hóa của mô hình. 
À ĐÁNH GIÁ 
ực nghiệm, tiêu chí đánh 

ết quả thí nghiệm của hệ thống nhận 
ện, bao gồm hai nhiệm vụ: nhận diện gập bụng và nhận 

Tiêu Chí Đánh Giá 
30,000 mẫu gập bụng và 

ợc trích xuất từ video và gán 
bụng: nằm/ngồi; chống 
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đẩy: lên/xuống). Dữ liệu chuẩn hóa về [0,1] và chia 80% 
huấn luyện, 20% kiểm tra. 

Tiêu chí đánh giá: Các chỉ số sử dụng gồm Accuracy, 
Pre- cision, Recall, F1-score, kèm ma trận nhầm lẫn và 
AUC-ROC để đánh giá khả năng phân biệt của mô hình. 

B. Kết Quả Thực Nghiệm 
1. So Sánh Mô Hình Cho Nhận Diện Động Tác: Các 

mô hình thử nghiệm: SVM, Random Forest, 1D-CNN, 
LSTM. Hình 4 cho thấy LSTM đạt độ chính xác cao nhất 
ở cả hai bài tập, vượt trội so với các mô hình truyền thống. 

 

Hình 4. Biểu đồ so sánh độ chính xác giữa các mô hình huấn luyện (Gập 

bụng và Chống đẩy) 

C. Đánh Giá Hiệu Năng Mô Hình 
1. Nhận Diện Gập Bụng: Mô hình LSTM phân loại hai 

trạng thái gập và không gập từ chuỗi keypoints, đạt 
Accuracy ≈ 0.99 và F1-score ≈ 0.98 trên 6,075 mẫu 
kiểm thử. Sai sót chủ yếu xảy ra ở pha chuyển đổi 
giữa hai trạng thái. 

 

Hình 5. Ma trận nhầm lẫn cho gập bụng 

BẢNG 2. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM PHÂN LOẠI CHO GẬP BỤNG 

Trạng thái Precision Recall F1-score Accuracy Số mẫu 

Nằm 0.95 0.96 0.96 0.99 2647 
Ngồi 0.99 0.98 0.98 0.99 3331 

Trung bình 0.97 0.97 0.97 0.99 5978 

2. Nhận Diện Chống Đẩy: Mô hình LSTM phân loại 

hai trạng thái push-down và push-up, đạt Accuracy ≈ 0.91 

trên 494 mẫu kiểm thử, với F1-score lần lượt 0.93 và 0.88. 

Nhầm lẫn chủ yếu ở các pha chuyển tiếp nhanh. 

 

Hình 6. Ma trận nhầm lẫn cho chống đẩy. 

BẢNG 3. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM PHÂN LOẠI CHO 

CHỐNG ĐẨY 

Trạng thái Precision Recall F1-score Accuracy Số mẫu 

Xuống 0.98 0.89 0.93 0.91 297 

Lên 0.81 0.96 0.88 0.91 155 

Trung bình 0.90 0.93 0.91 0.91 452 

D. Đánh Giá Hiệu Năng Mô Hình 
1. Gập Bụng: Mô hình hội tụ tốt, đạt AUC ≈ 0.997, 

cho thấy khả năng phân loại gần như hoàn hảo giữa 2 
trạng thái (Nằm và ngồi) (Hình 7). 

 

Hình 7. Đường cong ROC và AUC của mô hình gập bụng 

2. Chống Đẩy: Mô hình hội tụ tốt, đạt AUC ≈ 0.981, 
cho thấy khả năng phân loại khá chính xác giữa hai trạng 
thái (Lên và xuống) (Hình 8). 
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Hình 8. Đường cong ROC và AUC của mô hình chống đẩy 

E. Đánh Giá 
Hệ thống đạt được kết quả khả quan nhưng vẫn tồn tại 

một số hạn chế. Tập dữ liệu còn nhỏ và thiếu đa dạng về 
người tham gia, bối cảnh và điều kiện ánh sáng, khiến khả 
năng khái quát chưa cao. Các yếu tố môi trường và chuyển 
động nhanh có thể làm giảm độ chính xác của keypoints, 
trong khi tình huống nhiều người xuất hiện đồng thời chưa 
được xử lý hiệu quả. Ngoài ra, nghiên cứu hiện mới giới 
hạn ở hai động tác cơ bản (gập bụng, chống đẩy), chưa 
kiểm chứng trên nhiều loại vận động khác. 

Trong tương lai, việc mở rộng tập dữ liệu với nhiều 
người, điều kiện ánh sáng và góc quay đa dạng hơn là cần 
thiết để nâng cao tính tổng quát. Đồng thời, ứng dụng các 
mô hình không gian - thời gian hiện đại (Transformer, ST-
GCN) và bổ sung dữ liệu từ cảm biến IMU có thể giúp cải 
thiện khả năng nhận dạng động học. Hướng phát triển tiếp 
theo còn bao gồm xây dựng cơ chế theo dõi đa người kèm 
ID, cũng như tối ưu tiền xử lý và augmentation để tăng tính 
ổn định và chống nhiễu cho hệ thống. 

VI. KẾT LUẬN 
Bài báo đã đề xuất và triển khai một hệ thống nhận 

diện vận động thể chất dựa trên sự kết hợp giữa xác thực 
khuôn mặt và phân tích chuỗi chuyển động từ keypoints 
cơ thể. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình đạt độ 
chính xác cao trong các tác vụ đã khảo sát, với hiệu quả 
đặc biệt ở nhận diện gập bụng và chống đẩy, qua đó khẳng 
định tiềm năng ứng dụng của hướng tiếp cận này trong các 
bài toán theo dõi và đánh giá vận động. 

Hệ thống đồng thời chỉ ra những hạn chế cần khắc 
phục, bao gồm sự đa dạng của dữ liệu, độ nhạy với điều 
kiện môi trường và khả năng mở rộng sang các động tác 
phức tạp hơn. Trong tương lai, việc mở rộng tập dữ 
liệu, áp dụng các mô hình học sâu không gian - thời gian 
tiên tiến, cũng như tích hợp thêm nguồn dữ liệu cảm biến 
sẽ là những hướng đi quan trọng nhằm nâng cao độ chính 
xác và khả năng ứng dụng trong môi trường thực tế. 
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