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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  17/5/2026 Automatic detection of cheating behaviors in examinations is essential for 

maintaining academic integrity, particularly in large-scale and online 

assessments. This study proposes a lightweight human action recognition 

model that is suitable for deployment on edge devices with limited 

computational resources. The proposed method extends the MobileNet 

architecture into a three-dimensional convolutional neural network by 

employing three-dimensional depthwise separable convolutions to efficiently 

extract spatial and temporal features from video data. In addition, a 

convolutional block attention module is incorporated to enhance the model's 

ability to focus on salient motion regions while suppressing irrelevant 

background information. Experimental results on an examination surveillance 

dataset containing six categories of cheating behaviors demonstrate that the 

proposed model requires only 3.2 million parameters and 1.8 billion floating-

point operations for each 16-frame video clip, substantially reducing 

computational cost compared with the reference model. The model achieves 

an accuracy of 93.7% and a weighted F1-score of 0.932. These results 

confirm that the proposed model provides an effective balance between 

recognition accuracy and computational efficiency, making it well suited for 

real-time examination surveillance systems deployed on edge devices. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  17/5/2026 Phát hiện tự động các hành vi gian lận trong thi cử là yêu cầu quan trọng 

nhằm bảo đảm tính liêm chính học thuật, đặc biệt trong các kỳ thi trực tuyến 

và quy mô lớn. Nghiên cứu này đề xuất một mô hình nhận dạng hành động 

nhẹ, phù hợp triển khai trên các thiết bị biên có tài nguyên tính toán hạn chế. 

Phương pháp nghiên cứu mở rộng kiến trúc MobileNet sang mạng nơ-ron tích 

chập ba chiều sử dụng tích chập phân tách theo chiều sâu để trích xuất đặc 

trưng không gian và thời gian từ video, đồng thời tích hợp mô-đun chú ý khối 

tích chập nhằm tăng cường khả năng tập trung vào các vùng chuyển động 

quan trọng và giảm ảnh hưởng của nền. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu 

giám sát kỳ thi gồm sáu loại hành vi gian lận cho thấy mô hình chỉ sử dụng 

3,2 triệu tham số và yêu cầu 1,8 tỷ phép toán dấu phẩy động cho mỗi đoạn 

video gồm 16 khung hình, giảm đáng kể chi phí tính toán so với mô hình 

tham chiếu, đồng thời đạt độ chính xác 93,7% và điểm F1 có trọng số đạt 

0,932. Kết quả nghiên cứu khẳng định mô hình đề xuất đạt sự cân bằng giữa 

độ chính xác và hiệu quả tính toán, phù hợp cho các hệ thống giám sát thi cử 

thời gian thực trên thiết bị biên. 
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1. Giới thiệu 

Gian lận học thuật trong các kỳ thi đặt ra một thách thức dai dẳng đối với các cơ sở giáo dục 

trên toàn thế giới. Sự mở rộng nhanh chóng của việc kiểm tra trực tuyến và từ xa, được thúc đẩy 

bởi đại dịch COVID-19, đã làm trầm trọng thêm mối lo ngại về mức độ phổ biến của gian lận [1] 

[2]. Giám sát thủ công truyền thống, mặc dù hiệu quả trong môi trường quy mô nhỏ, ngày càng 

trở nên không thực tế khi quy mô lớp học tăng lên và việc giám sát chuyển sang môi trường 

không được giám sát. Các nghiên cứu gần đây đã ghi nhận tỷ lệ gian lận vượt quá 30% trong các 

bài đánh giá trực tuyến [3], nhấn mạnh nhu cầu cấp thiết về các giải pháp giám sát tự động. Nhận 

dạng hành vi gian lận tự động bằng video cung cấp một giải pháp thay thế có thể mở rộng, nhưng 

đòi hỏi các mô hình có khả năng suy luận thời gian thực trên phần cứng có khả năng tính toán 

hạn chế được triển khai trong các phòng thi. 

Nhận dạng hành động video đã tiến bộ đáng kể thông qua các mạng nơ-ron tích chập sâu. 

CNN hai chiều kết hợp với các chiến lược tổng hợp thời gian như Mạng phân đoạn thời gian [4] 

và Mô-đun dịch chuyển thời gian [5] mang lại hiệu quả tính toán nhưng thiếu mô hình thời gian 

rõ ràng của chuyển động chi tiết. Ngoài ra, các hướng tiếp cận dựa trên phát hiện đối tượng theo 

từng khung hình (ví dụ như các hệ thống tương tự YOLO) thường yêu cầu pipeline nhiều bước 

(phát hiện – theo dõi – suy luận hành vi), do đó khó nắm bắt trực tiếp các đặc trưng động học liên 

tục của hành vi. Mạng CNN ba chiều, bao gồm C3D [6] và I3D [7], kết hợp chiều thời gian trực 

tiếp vào các bộ lọc tích chập, đạt được độ chính xác vượt trội với chi phí tính toán đáng kể. Tích 

chập (2+1)D trong [8] được đề xuất để giảm chi phí tính toán so với tích chập 3D từ C3D và I3D. 

Mạng SlowFast [9] đã cải thiện hơn nữa độ chính xác thông qua xử lý đường dẫn kép nhưng vẫn 

yêu cầu hơn 34 triệu tham số. Kích thước mô hình và số lượng FLOP cao khiến các kiến trúc này 

không phù hợp để triển khai trên các thiết bị có tài nguyên hạn chế như máy tính cá nhân, 

NVIDIA Jetson hoặc Raspberry Pi, điển hình cho các hệ thống giám sát trong lớp học. 

Các kiến trúc nhẹ đã xuất hiện để thu hẹp khoảng cách giữa hiệu quả và độ chính xác. 

MobileNet [10] đã giới thiệu các phép tích chập tách biệt theo chiều sâu để giảm đáng kể số tham 

số trong khi vẫn duy trì độ chính xác cạnh tranh. Các phần mở rộng gần đây cho video, bao gồm 

TSM-MobileNetV3 [11] và MNv3-MFAE [12], đã chứng minh tính khả thi của các thiết kế thân 

thiện với thiết bị di động cho nhận dạng hành động. Tuy nhiên, các phương pháp chuyển kênh 

cung cấp trường tiếp nhận thời gian hạn chế, và bản chất tinh tế, chi tiết của các hành vi gian 

lận—những cử chỉ tay ngắn gọn, những cái quay đầu lén lút và những thao tác vật thể nhỏ—đòi 

hỏi các mô hình có khả năng mô hình hóa không gian–thời gian rõ ràng. 

Các cơ chế chú ý như Squeeze-and-Excitation (SE) [13] và Convolutional Block Attention 

Module (CBAM) [14] đã được chứng minh là hiệu quả trong việc tăng cường khả năng phân biệt 

đặc trưng với chi phí tối thiểu [15], [16]. Tuy nhiên, trong phần lớn các nghiên cứu hiện có, 

CBAM chủ yếu được tích hợp vào các kiến trúc CNN 2D (ví dụ như các biến thể ResNet-

CBAM), do đó chỉ khai thác hiệu quả thông tin không gian mà chưa tận dụng đầy đủ chiều thời 

gian của dữ liệu video. Bên cạnh đó, việc kết hợp cơ chế chú ý với các kiến trúc 3D nhẹ nhằm 

đồng thời đảm bảo khả năng biểu diễn không gian–thời gian và hiệu quả tính toán vẫn còn là một 

hướng nghiên cứu chưa được khai thác đầy đủ, đặc biệt trong bài toán phát hiện hành vi gian lận 

trong môi trường giám sát thi cử. 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất MCNet-CBAM, một CNN 3D nhẹ giải quyết những 

thách thức trên bằng cách kết hợp hiệu quả mô hình hóa không gian–thời gian với thiết kế tối ưu 

cho thiết bị biên. Khác với các phương pháp 2D kết hợp chú ý hoặc các pipeline phát hiện đối 

tượng theo từng khung hình, mô hình đề xuất học trực tiếp biểu diễn hành vi từ chuỗi video thông 

qua tích chập 3D và cơ chế chú ý mở rộng theo không gian–thời gian. Những đóng góp của 

chúng tôi như sau: 

 Chúng tôi thiết kế một khối tích chập tách biệt theo chiều sâu 3D mở rộng triết lý 

MobileNet [10] cho video, đạt được số lượng tham số chỉ 3,2 triệu. 
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 Chúng tôi tích hợp CBAM [14] vào kiến trúc 3D, cung cấp sự chú ý theo kênh và không 

gian tuần tự chỉ với 0,08 triệu tham số bổ sung. 

 Chúng tôi xây dựng bộ dữ liệu ExaCheat-6 và đánh giá so với C3D [6] và I3D [7], đạt 

được độ chính xác 93,7% với mức giảm tham số gấp 12,4 lần so với C3D. 

 Chúng tôi tiến hành các đánh giá toàn diện về loại bỏ và hiệu quả bao gồm kích thước 

mô hình, FLOPs và suy luận trên phần cứng biên. 

2. Phương pháp 

Trong phần này, chúng tôi trình bày chi tiết về kiến trúc mô hình MCNet-CBAM, tập trung 

vào việc áp dụng các khối tích chập 3D nhẹ kết hợp cơ chế chú ý nhằm đạt được hiệu suất tối ưu 

trên phần cứng bị hạn chế. 

2.1. Tổng quan về Kiến trúc MCNet-CBAM 

MCNet-CBAM bao gồm 5 khối tích chập tách biệt chiều sâu 3D (3D depthwise separable 

convolution blocks). Để tối ưu hoá khả năng tập trung vào các đặc trưng quan trọng, mô-đun 

CBAM được tích hợp ngay sau 4 khối đầu tiên. Đầu vào của mạng là một clip gồm T=16 khung 

hình, kích thước khung hình H=W=112, với số kênh C=3 (ảnh màu RGB). 

 
Hình 1. Tổng quan mô hình MCNet-CBAM.  

Trong đó, 3D Conv là phép tích chập 3D, GAP là tầng Global Average Pooling 

Kiến trúc mạng sử dụng các khối tích chập tách biệt chiều sâu 3D (3D Depthwise Separable 

Convolution) để giảm thiểu số lượng tham số trong khi vẫn giữ được khả năng trích xuất đặc 

trưng không gian - thời gian từ video. Mỗi khối bao gồm một lớp tích chập chiều sâu (Depthwise 

Convolution) với kernel      , theo sau là một lớp tích chập điểm (Pointwise Convolution) 

với kernel      . Cơ chế CBAM được tích hợp ngay sau lớp Pointwise Convolution để tinh 

chỉnh các đặc trưng. Bảng 1 mô tả kiến trúc chi tiết của mô hình được đề xuất MCNet-CBAM. 

Bảng 1. Kiến trúc chi tiết của MCNet-CBAM 

Khối Tham số  Số lần lặp  Kích thước đầu ra 

Input Block (3D Conv)      , stride 2, 32 channels 1             
Block 1 (DW + PW + CBAM)      , stride 1, 64 channels 1             

Block 2 (DW + PW + CBAM)      , stride 2, 128 channels 1             

Block 3 (DW + PW + CBAM)      , stride 2, 256 channels 1             
Block 4 (DW + PW + CBAM)      , stride 2, 512 channels 1           

Block 5 (DW + PW)      , stride 1, 1024 channels 1            

Global Average Pooling - 1            
Fully Connected 1024 -> 6 classes 1 6 

Như được mô tả trong Hình 1, toàn bộ pipeline xử lý của MCNet-CBAM như sau: Input 

Block → Block 1 (DW+PW+CBAM) → Block 2 (DW+PW+CBAM) → Block 3 

(DW+PW+CBAM) → Block 4 (DW+PW+CBAM) → Block 5 (DW+PW) → GAP → 

FC(1024→6) → Softmax → Dự đoán. 

Xét khối Block 1 (các khối khác tương tự), giả sử đầu vào là tensor 5 chiều:           . 

Trong đó: T: chiều sâu (Depth/ Time), H: chiều cao (Height), W: chiều rộng (Width), C: số kênh 

(Channels). Đối với DW, mỗi kênh được tích chập độc lập với một kernel riêng với kernel có 

kích thước như trong công thức (1). 
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                        (1) 

Đầu ra: 

              (2) 

Công thức cho DW được tính như sau: 

           ∑∑ ∑            

 

   

 

   

                 

 

   

 (3) 

Đối với DW, để giảm thiểu số lượng phép tính toán mà vẫn giữ được khả năng học hỏi đặc 

trưng từ đầu vào, các khối DW được thiết kế để không có sự tương tác giữa các kênh và do đó, số 

lượng kernel sẽ bằng chính số kênh C. 

Đối với PW, lớp này thực hiện tích chập 1×1×1 để kết hợp thông tin giữa các kênh. Gọi 

Kernel có kích thước như sau: 

              (4) 

Trong đó: C’ là số kênh đầu ra và Đầu ra cuối có kích thước như sau: 

               (5) 

Kết quả đầu ra Y được tính theo công thức: 

            ∑       

 

   

            (6) 

Khối 3D Depthwise Separable Convolution phân tách phép tích chập 3D truyền thống thành 

hai phép toán tuần tự: (i) tích chập chiều sâu (depthwise convolution) với kernel 3×3×3 áp dụng 

độc lập trên từng kênh để trích xuất đặc trưng không gian–thời gian cục bộ; và (ii) tích chập điểm 

(pointwise convolution) với kernel 1×1×1 nhằm học sự kết hợp tuyến tính giữa các kênh. 

2.2. Cơ chế chú ý CBAM (Convolutional Block Attention Module) 

 

 

Hình 2. Cấu trúc của khối chú ý CBAM 

Mô đun CBAM (Hình 2) hoạt động theo trình tự hai bước cốt lõi: Attention theo kênh 

(Channel Attention) và Attention theo không thời gian (Spatial Attention). Cơ chế này xử lý bản 

đồ đặc trưng F đầu vào thông qua các phép toán tính toán chi tiết như sau: 

- Channel Attention: Nhằm khai thác thông tin biểu diễn giữa các kênh của đặc trưng. Phép 

toán sử dụng Average Pooling và Max Pooling trên không gian để tạo ra hai vector đặc trưng 

riêng biệt, sau đó đưa qua một mạng nơ-ron đa tầng (MLP) chung. Đầu ra được kết hợp lại để tạo 

ra bản đồ chú ý kênh M_c. Lớp Channel Attention giúp mạng lưới tập trung vào các bản đồ đặc 

trưng mang tính quyết định cao nhất đối với hành vi gian lận. 

- Spatial Attention: Hoạt động trên các đặc trưng đã được tinh chỉnh bởi Channel Attention. 

Nó áp dụng Average Pooling và Max Pooling trên chiều kênh, tiếp theo là phép tích chập (ví dụ: 

kernel 7x7x7 cho 3D) để xác định các vị trí không gian quan trọng. Lớp này định hướng sự chú ý 

của mô hình vào các vùng không gian cụ thể như chuyển động của tay, hướng mắt nhìn thay vì 

bối cảnh xung quanh. 

Để tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng của mô hình 3D CNN nhẹ trong bài toán nhận 

diện hành vi gian lận, chúng tôi tích hợp mô-đun Convolutional Block Attention Module 
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(CBAM) vào kiến trúc mạng. CBAM là một cơ chế attention tuần tự, bao gồm hai thành phần 

chính: Channel Attention và Spatial Attention, giúp mô hình học được ―nên chú ý vào cái gì‖ và 

―chú ý ở đâu‖ trong không gian–thời gian. Giả sử đầu vào của mô-đun là tensor đặc trưng    
         , trong đó T, H, W, C lần lượt là chiều thời gian, chiều cao, chiều rộng và số kênh.  

Channel Attention: Mục tiêu của Channel Attention là khai thác mối quan hệ phụ thuộc giữa 

các kênh đặc trưng, từ đó nhấn mạnh các kênh mang thông tin quan trọng đối với việc phân biệt 

hành vi. Cụ thể, tensor F được nén theo chiều không gian–thời gian thông qua hai phép pooling 

toàn cục: Global Average Pooling và Global Max Pooling, thu được hai vector đặc trưng: 

    
      

            (7) 

Hai vector này sau đó được đưa qua một mạng MLP dùng chung tham số, gồm hai lớp fully 

connected với tỉ lệ giảm chiều r, nhằm học biểu diễn phi tuyến giữa các kênh. Kết quả từ hai 

nhánh được cộng phần tử và đưa qua hàm kích hoạt sigmoid để tạo bản đồ attention theo kênh: 

                
           

    (8) 

Bản đồ attention này được sử dụng để tái cân bằng tensor đầu vào: 

           (9) 

trong đó   là phép nhân từng phần tử có broadcast. Cơ chế này cho phép mô hình ưu tiên các 

kênh đặc trưng mang tính phân biệt cao, ví dụ như các kênh liên quan đến chuyển động tay, 

hướng nhìn hoặc tư thế đầu trong bối cảnh giám sát gian lận. 

Spatial Attention: Sau khi tinh chỉnh theo kênh, mô-đun Spatial Attention tiếp tục xác định 

các vùng không gian–thời gian quan trọng trong tensor đặc trưng. Đầu tiên, tensor F′ được nén 

theo chiều kênh bằng hai phép pooling: 

    
      

           (10) 

Hai bản đồ này được nối theo chiều kênh, tạo thành tensor: 

     
      

   (11) 

Sau đó, một lớp tích chập 3D với kernel kích thước 7×7×7 được áp dụng nhằm học các mẫu 

phụ thuộc không gian–thời gian cục bộ. Kết quả được đưa qua hàm sigmoid để tạo bản đồ 

attention không gian: 

                     
      

     (12) 

Cuối cùng, tensor đầu ra được tính như sau: 

              (13) 

Cơ chế này giúp mô hình tập trung vào các vùng quan trọng như chuyển động bất thường của 

tay, ánh mắt hoặc tương tác đáng ngờ, đồng thời giảm nhiễu từ các vùng nền không liên quan. 

 Việc tích hợp CBAM vào kiến trúc được thúc đẩy bởi các ưu điểm sau: 

 Khả năng chọn lọc đặc trưng hiệu quả: Channel Attention giúp xác định các kênh quan trọng 

nhất đối với từng loại hành vi gian lận. 

 Định vị không gian–thời gian chính xác: Spatial Attention tập trung vào các vùng có chuyển 

động bất thường, loại bỏ ảnh hưởng của nền. 

 Chi phí tính toán thấp: CBAM chỉ làm tăng khoảng 0,08 triệu tham số (dưới 3% tổng số 

tham số), phù hợp với mục tiêu xây dựng mô hình nhẹ. 

 Dễ tích hợp: Mô-đun có thể chèn trực tiếp vào các khối tích chập 3D mà không yêu cầu thay 

đổi cấu trúc backbone, đồng thời hoạt động theo cơ chế tự giám sát. 

3. Thử nghiệm 

Trong phần này, chúng tôi trình bày về bộ dữ liệu được sử dụng để thử nghiệm và chi tiết 

triển khai mô hình MCNet-CBAM. Sau đó, chúng tôi cung cấp các kết quả và phân tích so sánh 

giữa các mô hình. Cuối cùng là các phân tích cắt bỏ nhằm thấy được sự hiệu quả của khối CBAM 

mang lại. 

 



TNU Journal of Science and Technology 231(07): 347 - 355 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                  352                                                 Email: jst@tnu.edu.vn 

3.1. Bộ dữ liệu 

Tập dữ liệu ExaCheat-6 được xây dựng có hệ thống nhằm phục vụ bài toán nhận diện hành vi 

gian lận trong môi trường thi cử. Bộ dữ liệu bao gồm 4.800 đoạn video ngắn (clips), được thu thập 

từ 40 người tham gia, mô phỏng 6 loại hành vi điển hình trong phòng thi, bao gồm: Normal (hành 

vi bình thường), Looking Aside (nhìn ngang/dọc), Whispering (thì thầm), Phone Usage (sử dụng 

điện thoại), Passing Notes (chuyền giấy), và Device Manipulation (tương tác với thiết bị khác). Để 

thu thập được bộ dữ liệu này, chúng tôi tuân thủ các nguyên tắc đạo đức trong thu thập và xử lý dữ 

liệu con người. Tất cả 40 người tham gia đều được thông báo rõ ràng về mục đích nghiên cứu và đã 

cung cấp sự đồng ý tự nguyện trước khi ghi hình. Dữ liệu thu thập được chỉ sử dụng cho mục đích 

nghiên cứu, được ẩn danh hóa và không chứa thông tin nhận dạng cá nhân. Quy trình thu thập và sử 

dụng dữ liệu đảm bảo tuân thủ các quy định hiện hành về bảo vệ quyền riêng tư. 

Mỗi đoạn video có độ dài 2 giây, được ghi hình ở tốc độ 30 khung hình/giây (FPS). Từ mỗi 

clip, chúng tôi thực hiện trích mẫu 16 khung hình, sau đó chuẩn hóa về kích thước không gian 

112 × 112 pixel, phù hợp với đầu vào của mô hình 3D CNN. Tập dữ liệu được phân chia theo tỷ 

lệ 70% cho huấn luyện, 15% cho kiểm thử (validation) và 15% cho đánh giá (test), đảm bảo tính 

khách quan trong quá trình huấn luyện và đánh giá mô hình. Để đánh giá tác động của độ dài 

chuỗi video đến hiệu quả nhận diện hành vi gian lận, chúng tôi tiến hành một thí nghiệm bổ sung 

với các độ dài clip khác nhau, bao gồm 1 giây (8 khung hình), 2 giây (16 khung hình) và 4 giây 

(32 khung hình), trong đó tốc độ lấy mẫu được giữ cố định. Kết quả cho thấy, với độ dài clip 

ngắn (1 giây), mô hình có xu hướng bỏ sót các hành vi có tính liên tục hoặc diễn ra chậm theo 

thời gian, chẳng hạn như hành vi ―nhìn sang bên‖ hoặc ―trao đổi nhỏ‖. Điều này là do thông tin 

ngữ cảnh theo thời gian chưa được tích lũy đầy đủ, dẫn đến giảm độ chính xác tổng thể. Ngược 

lại, khi tăng độ dài clip lên 4 giây, mô hình có khả năng nắm bắt tốt hơn các đặc trưng động học 

dài hạn, tuy nhiên chi phí tính toán tăng đáng kể, làm giảm tốc độ suy luận (FPS), ảnh hưởng đến 

khả năng triển khai thời gian thực trên các thiết bị biên. Đáng chú ý, với độ dài 2 giây (16 khung 

hình), mô hình đạt được sự cân bằng tốt giữa độ chính xác và hiệu năng. Độ dài này đủ để bao 

quát các chuyển động quan trọng trong hầu hết các hành vi gian lận phổ biến, đồng thời vẫn đảm 

bảo tốc độ xử lý cao. 

Về phân bố dữ liệu, mỗi lớp hành vi bao gồm 800 clips, được thu thập trong nhiều điều kiện 

khác nhau nhằm tăng tính đa dạng, bao gồm sự thay đổi về góc quay, ánh sáng và bố cục phòng 

thi. Các đối tượng tham gia được chia thành 4 nhóm, mỗi nhóm gồm 10 người, với các kịch bản 

phòng thi mô phỏng khác nhau. Dữ liệu video được ghi bằng camera độ phân giải 1080p đặt tại 

góc phòng, nhằm đảm bảo bao quát toàn bộ không gian quan sát. 

Quá trình gán nhãn được thực hiện bởi ba chuyên gia độc lập, và mỗi mẫu được chấp nhận khi 

có ít nhất 2/3 số phiếu đồng thuận. Độ tin cậy giữa các chuyên gia được đánh giá thông qua hệ số 

Cohen’s Kappa đạt 0,92, cho thấy mức độ nhất quán cao trong quá trình chú thích dữ liệu. 

Để cải thiện khả năng tổng quát hóa của mô hình, chúng tôi áp dụng một số kỹ thuật tăng 

cường dữ liệu (data augmentation), bao gồm: 

(1) Lật ngang ngẫu nhiên với xác suất 0,5; 

(2) Điều chỉnh độ sáng trong khoảng ±10%; 

(3) Dịch chuyển thời gian trong phạm vi ±2 khung hình; 

(4) Cắt ngẫu nhiên (random crop) vùng 112 × 112 từ ảnh gốc kích thước 128 × 128. 

Các phép biến đổi này giúp làm phong phú không gian dữ liệu đầu vào, tương đương với việc 

tạo ra hơn 10.000 mẫu hiệu dụng trong mỗi epoch, từ đó góp phần nâng cao độ ổn định và hiệu 

quả học của mô hình. 

3.2. Triển khai 

Mô hình được triển khai bằng framework PyTorch (phiên bản 2.0) và huấn luyện trên GPU 

NVIDIA RTX A4000, tận dụng các thư viện tăng tốc tính toán chuyên dụng cho học sâu nhằm 
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nâng cao hiệu quả xử lý. Đối với bài toán phân loại đa lớp, hàm mất mát Cross-Entropy. Quá 

trình tối ưu hóa được thực hiện thông qua thuật toán Adam với các siêu tham số       , 

        . Tốc độ học ban đầu được thiết lập là        và được điều chỉnh theo chiến lược 

cosine annealing, giảm dần về       , giúp cải thiện khả năng hội tụ và tránh rơi vào cực tiểu 

cục bộ. Đồng thời, hệ số weight decay được đặt ở mức        nhằm giảm thiểu hiện tượng 

overfitting. Kích thước batch được lựa chọn là 32, đảm bảo cân bằng giữa hiệu năng tính toán và 

độ ổn định của quá trình huấn luyện. 

Các mô hình lightweight đề xuất được huấn luyện từ đầu (from scratch) trong 100 epochs. 

Trong khi đó, các mô hình tham chiếu như C3D và I3D được khởi tạo từ trọng số đã huấn luyện 

trước trên tập dữ liệu Sports-1M, sau đó được tinh chỉnh (fine-tuning) trong 50 epochs để phù 

hợp với bài toán cụ thể. 

Về chi phí tính toán, thời gian huấn luyện trung bình được ghi nhận như sau: mô hình đề xuất 

MCNet-CBAM mất khoảng 6 giờ cho 100 epochs (huấn luyện từ đầu), trong khi C3D và I3D lần 

lượt yêu cầu khoảng 8 giờ và 12 giờ cho 50 epochs fine-tuning. Ngoài ra, các thí nghiệm triển 

khai suy luận (inference) trên máy tính với CPU i3 3,0 GHz với độ chính xác số học FP16 cho 

thấy khả năng ứng dụng thực tiễn của mô hình trong các hệ thống giám sát thời gian thực. 

3.3. Các chỉ số đánh giá 

Để đánh giá và so sánh hiệu năng của các mô hình, chúng tôi sử dụng tập các chỉ số phổ biến 

trong bài toán phân loại đa lớp, bao gồm Accuracy, Precision, Recall và F1-score. Bên cạnh các 

chỉ số đánh giá độ chính xác, chúng tôi cũng xem xét các tiêu chí về hiệu quả tính toán nhằm 

đánh giá tính khả thi trong triển khai thực tế, bao gồm: 

- Số lượng tham số (Params): tổng số tham số có thể huấn luyện của mô hình, phản ánh độ 

phức tạp về bộ nhớ. 

- Số phép toán (FLOPs): được tính trên mỗi đầu vào là một clip gồm 16 khung hình, đại diện 

cho chi phí tính toán. 

- Tốc độ xử lý (FPS – Frames Per Second): được đo trên máy tính thông thường (CPU i3) với độ 

chính xác số học FP16 và kích thước batch bằng 1, nhằm đánh giá khả năng suy luận thời gian thực. 

Các tiêu chí trên cung cấp một đánh giá toàn diện, không chỉ về độ chính xác phân loại mà 

còn về hiệu năng và khả năng triển khai của mô hình trong các hệ thống giám sát thực tế. 

3.4. Phân tích so sánh 

Kết quả thực nghiệm trong Bảng 2 cho thấy mô hình đề xuất MCNet-CBAM đạt độ chính xác 

(Acc) 93,7%, cao hơn 5,1 điểm phần trăm so với kiến trúc 2D CNN tiêu chuẩn dựa trên TSN 

(ResNet-50). Điều này khẳng định vai trò quan trọng của việc mô hình hóa đặc trưng không 

gian–thời gian trong bài toán nhận diện hành vi. 

Bảng 2. So sánh hiệu năng với các mô hình cơ sở 

Mô hình Acc (%) Prec (%) Rec (%) F1 Params GFLOPs FPS 

TSN (ResNet-50) [4] 88,6 87,9 88,2 0,880 24,6M 33,0 45 

C3D [6] 94,5 94,1 94,3 0,942 39,6M 16,8 18 

I3D [7] 94,2 93,8 94,0 0,939 34,0M 43,2 12 

TSM-MobileNetV3 [11] 91,8 91,3 91,5 0,914 3,5M 2,1 78 

MCNet-CBAM (Ours) 93,7 93,3 93,5 0,932 3,2M 1,8 85 

Khi so sánh với các kiến trúc 3D CNN quy mô lớn như C3D và I3D, mô hình MCNet-CBAM 

chỉ suy giảm nhẹ về độ chính xác (khoảng 0,5–0,8%). Tuy nhiên, đổi lại, mô hình đạt được sự cải 

thiện đáng kể về hiệu quả tính toán: số lượng tham số giảm tới 12,4 lần so với C3D và chi phí 

tính toán (FLOPs) giảm khoảng 9,3 lần. Kết quả này cho thấy việc kết hợp 3D depthwise 

separable convolution với cơ chế attention CBAM mang lại khả năng cân bằng hiệu quả giữa độ 

chính xác và chi phí tính toán. 
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So với mô hình nhẹ TSM-MobileNetV3, MCNet-CBAM đạt độ chính xác cao hơn 1,9%, 

đồng thời vẫn duy trì số lượng tham số thấp hơn. Điều này cho thấy ưu thế của việc khai thác trực 

tiếp đặc trưng không gian–thời gian bằng tích chập 3D kết hợp attention, thay vì dựa trên các cơ 

chế xấp xỉ theo thời gian. 

Về khả năng triển khai thời gian thực, MCNet-CBAM đạt tốc độ 85 FPS trên máy tính CPU i3 

thông thường với FP16, batch = 1, vượt xa ngưỡng yêu cầu 30 FPS cho các hệ thống giám sát 

trực tuyến. Trong khi đó, các mô hình như C3D (18 FPS) và I3D (12 FPS) không đáp ứng được 

yêu cầu thời gian thực, còn TSM-MobileNetV3 tuy đạt tốc độ cao (78 FPS) nhưng có độ chính 

xác thấp hơn. 

Những kết quả này cho thấy MCNet-CBAM đạt được sự cân bằng tối ưu giữa độ chính xác, 

độ phức tạp tính toán và tốc độ suy luận, qua đó phù hợp cho các ứng dụng giám sát gian lận 

trong môi trường thực tế có hạn chế về tài nguyên phần cứng. 

Bảng 3. Chi tiết ma trận nhầm lẫn 

Actual \ Predicted Normal Looking 

Aside 

Whispering Phone 

Usage 

Passing 

Notes 

Device Manip. 

Normal 118 1 1 0 0 0 

Looking Aside 4 106 7 0 2 1 

Whispering  1 8 102 0 5 4 

Phone Usage 0 0 0 119 1 0 

Passing Notes 0 1 2 1 115 1 

Device Manip. 0 1 1 1 2 115 

Để hiểu rõ hơn về hiệu năng của mô hình, chúng tôi tiến hành phân tích ma trận nhầm lẫn (ở 

Bảng 3) trên tập kiểm tra nhằm xác định các loại hành vi dễ bị dự đoán sai. Kết quả cho thấy, 

mặc dù mô hình đạt độ chính xác tổng thể cao, vẫn tồn tại một số cặp hành vi có xu hướng bị 

nhầm lẫn do sự tương đồng về đặc trưng không gian–thời gian. 

Cụ thể, hành vi ―nhìn sang bên‖ (Looking Aside) đôi khi bị nhầm với các hành vi có chuyển 

động đầu nhẹ hoặc không rõ ràng, chẳng hạn như ―gãi đầu‖, do cả hai đều liên quan đến sự thay 

đổi vị trí vùng đầu trong thời gian ngắn. Tương tự, hành vi ―thì thầm‖ (Whispering) có thể bị 

nhầm lẫn với các hành vi tương tác nhẹ khác khi khoảng cách giữa các đối tượng nhỏ hoặc khi 

chuyển động miệng không đủ rõ ràng trong video có độ phân giải thấp. 

Ngoài ra, các hành vi có đặc trưng tinh vi và thời gian diễn ra ngắn thường có tỷ lệ nhầm lẫn 

cao hơn so với các hành vi có chuyển động rõ ràng và kéo dài. Điều này cho thấy mặc dù mô 

hình đã khai thác tốt thông tin không gian–thời gian, việc phân biệt các hành vi vi mô (micro-

actions) vẫn là một thách thức, đặc biệt trong điều kiện dữ liệu nhiễu hoặc thiếu thông tin. 

3.5. Phân tích Cắt bỏ 

Để đánh giá một cách định lượng đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc đề xuất, 

chúng tôi tiến hành nghiên cứu cắt bỏ trên các biến thể của mô hình. Kết quả trong Bảng 4 cho 

thấy, khi loại bỏ hoàn toàn cơ chế attention (mô hình Baseline), độ chính xác chỉ đạt 89,5%. 

Bảng 4. Kết quả nghiên cứu cắt bỏ 

Cấu hình Acc (%) Δ Baseline Params GFLOPs 

Baseline (không attention) 89,5 - 3,12M 1,72 

Baseline + SE (chỉ channel) 92,1 +2,6 3,16M 1,76 

Baseline + CBAM spatial-only 91,6 +2,1 3,16M 1,77 

Baseline + CBAM (channel+spatial) 93,7 +4,2 3,20M 1,80 

Baseline + CBAM (2 lần) 93,8 +4,3 3,28M 1,88 

Việc bổ sung riêng lẻ cơ chế chú ý theo kênh thông qua Squeeze-and-Excitation (SE) giúp cải 

thiện độ chính xác lên 92,1%, tương ứng mức tăng 2,6 điểm phần trăm so với baseline. Tương tự, 

khi chỉ sử dụng thành phần spatial attention trong CBAM, mô hình đạt 91,6%, tăng 2,1%, cho 

thấy cả hai cơ chế chú ý đều đóng vai trò độc lập và có ý nghĩa trong việc nâng cao hiệu năng. 
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Khi kết hợp đồng thời channel attention và spatial attention trong cấu trúc hoàn chỉnh của 

CBAM, độ chính xác đạt 93,7%, tăng 4,2% so với baseline. Kết quả này chứng minh sự bổ trợ 

lẫn nhau (complementarity) giữa hai cơ chế attention, giúp mô hình học được cả ―đặc trưng quan 

trọng‖ (what) và ―vị trí quan trọng‖ (where) trong dữ liệu không gian–thời gian. 

Ngoài ra, việc chèn CBAM hai lần liên tiếp chỉ mang lại cải thiện rất nhỏ (+0,1%) trong khi 

làm tăng số lượng tham số, cho thấy cấu hình một mô-đun CBAM là đủ để đạt hiệu quả tối ưu. 

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất mô hình MCNet-CBAM, một kiến trúc 3D CNN nhẹ 

được thiết kế chuyên biệt cho bài toán nhận diện hành vi gian lận trong môi trường thi cử. Mô hình 

đạt hiệu năng cao với độ chính xác 93,7%, trong khi chỉ sử dụng 3,2 triệu tham số và 1,8 GFLOPs, 

đồng thời đạt tốc độ suy luận 85 FPS trên máy tính cá nhân thông thường. So với các mô hình 3D 

CNN truyền thống như C3D, MCNet-CBAM giúp giảm kích thước mô hình tới 12,4 lần nhưng vẫn 

duy trì độ chính xác cạnh tranh. Những kết quả này cho thấy hiệu quả của việc kết hợp 3D 

depthwise separable convolution với cơ chế attention CBAM trong việc đạt được sự cân bằng giữa 

độ chính xác và chi phí tính toán, phù hợp với các hệ thống giám sát thời gian thực có hạn chế về 

tài nguyên. Trong tương lai, chúng tôi định hướng mở rộng nghiên cứu theo các hướng sau: (1) Mô 

hình hóa phụ thuộc thời gian dài hạn thông qua việc tích hợp các kiến trúc như Transformer hoặc 

LSTM nhằm khai thác ngữ cảnh chuỗi tốt hơn; (2) Kết hợp dữ liệu từ nhiều góc nhìn để nâng cao 

độ bao quát và độ chính xác nhận dạng; (3) Tối ưu hóa triển khai trên thiết bị biên thông qua các kỹ 

thuật nén mô hình như lượng tử hóa nhằm giảm tiêu thụ năng lượng. 
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