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Bài báo này tập trung nghiên cứu xây dựng mô hình hệ thống 
phát hiện và giám sát trạng thái buồn ngủ khi lái xe dựa trên 
thị giác máy tính. Sản phẩm có thể ứng dụng trên các phương 
tiện giao thông hiện nay (như xe ô tô hoặc xe có chức năng 
tương tự). Nghiên cứu sử dụng một số mô hình phát hiện buồn 
ngủ mới nhất hiện nay, từ đó thu thập và xử lý dữ liệu, huấn 
luyện mô hình để đưa ra được các kết quả định lượng. Thông 
qua đó đánh giá và thực hiện đề xuất cải tiến mô hình cho phù 
hợp với phương tiện giao thông tại Việt Nam. Kết quả thực 
nghiệm cho thấy, hệ thống có thể ghi lại hình ảnh thông qua 
camera, phát hiện khuôn mặt người, dự đoán trạng thái buồn 
ngủ, sau đó gửi cảnh báo về máy chủ và hiển thị dữ liệu cảnh 
báo trên giao diện website. Đánh giá cơ bản cho thấy hệ thống 
hoạt động ổn định và tương đối chính xác theo các yêu cầu 
thiết kế và lập trình trước đó. Kết quả nghiên cứu này có thể 
đem sử dụng trên thực tế hoặc dùng làm mô hình thực hành 
cho sinh viên các ngành trí tuệ nhân tạo và Robot, điều khiển 
tự động hóa nhằm nâng cao khả năng áp dụng lý thuyết vào 
giải quyết bài toán trong thực tế. 

Từ khóa: Buồn ngủ; giao thông; Robot thông minh; thị giác 
máy tính; trí tuệ nhân tạo. 
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Buồn ngủ (somnolence) là một trong những nguyên nhân 
chính của tai nạn giao thông tại nước ta và các nước trên 
thế giới hiện nay. Theo đó, buồn ngủ được hiểu là một 
trạng thái khao khát mãnh liệt được ngủ, hoặc ngủ trong 
thời gian dài bất thường. Buồn ngủ mang ý nghĩa và 
nguyên nhân riêng biệt. Có thể là sự ám chỉ đến trạng thái 
bình thường trước khi ngủ, trạng thái buồn ngủ do rối loạn 
nhịp sinh học, các điều kiện khi ở trong một trạng thái 
buồn ngủ do nhịp sinh học rối loạn, hoặc một triệu chứng 
của các vấn đề sức khỏe khác. Có thể được đi kèm với 
thờ ơ, suy nhược và thiếu sự nhanh nhẹn tinh thần. Buồn 
ngủ có thể nguy hiểm khi thực hiện các nhiệm vụ đòi hỏi 
sự tập trung liên tục, chẳng hạn như lái xe. Khi một người 
mệt mỏi, có thể gặp phải cơn buồn ngủ. Trong những 
người bị mất ngủ, thì buồn ngủ có thể tự tiêu tan trong 
một thời gian ngắn; hiện tượng này được gọi là cơn gió 
thứ hai và kết quả của chu kỳ bình thường của nhịp sinh 
học can thiệp vào các quá trình cơ thể thực hiện để chuẩn 
bị cho bản thân nghỉ ngơi. 
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Hiện nay các hãng sản xuất xe hơi đã và đang thực hiện chú trọng tối đa mức an 

toàn của khách hàng nhờ ứng dụng các công nghệ hiện đại (như trí tuệ nhân tạo) để giúp 

khách hàng giảm thiểu các nguy cơ liên quan tới tai nạn giao thông. Một số ví dụ về những 

hệ thống phát hiện buồn ngủ như: Driver Alert Control của hãng Volvo, Attention Assist 

của hãng Mazda, Driver Drowsiness Detection của hãng Bosch, Active Driving Assistant 

with Attention Assistant của hãng BMW… Những hệ thống này sẽ giám sát người lái xe 

(tài xế) và đưa ra cảnh báo cần thiết về tình trạng buồn ngủ của họ. Từ đó người tài xế sẽ 

xem xét hoặc có biện pháp phù hợp như dừng lại để nghỉ ngơi, giải thoát cơn buồn ngủ. 

Các giải pháp này có độ chính xác tương đối cao, đã hỗ trợ rất tích cực cho các tài xế khi 

lái xe và góp phần giảm thiểu tai nạn giao thông gây ra bởi hành động ngủ gật của tài xế. 

Những hệ thống này tuy có độ chính xác cao, nhưng chỉ dừng lại ở mức theo dõi và cảnh 

báo cho người sử dụng. Trong trường hợp nếu người tài xế cố tình phớt lờ lời cảnh báo, 

mọi thứ có thể trở nên vô nghĩa. Đặc biệt, những công ty trong lĩnh vực giao thông vận tải 

và cho thuê xe, bởi vì phương tiện điều khiển không thuộc sở hữu của người điều khiển 

phương tiện thì tình trạng phớt lờ này lại càng dễ xảy ra hơn. Hơn nữa, đa số các xe có 

trọng tải lớn chạy đường dài hiện nay tại Việt Nam đều chưa lắp đặt các hệ thống cảnh báo 

tình trạng buồn ngủ tối ưu.  

Nghiên cứu này thực hiện đề xuất giải pháp cải tiến các thiếu sót trên, đó là sẽ xây 

dựng một hệ thống phát hiện và cảnh báo buồn ngủ có kết nối điện toán đám mây [1]-[3]. 

Nếu có cảnh báo, hệ thống sẽ gửi tín hiệu về máy chủ để lưu trữ kết quả. Điều này nếu kết 

hợp với trách nhiệm pháp lý khi gây ra tai nạn giao thông sẽ phần nào điều chỉnh hành vi 

của người điều khiển phương tiện khi gặp tình trạng buồn ngủ.  

Trong bài báo này sử dụng phương pháp dùng các kỹ thuật phát hiện dựa trên hiện 

tượng sinh lý của con người để phát hiện trạng thái buồn ngủ và được thực hiện theo hai 

cách sau [4]-[9]:  Cách thứ nhất: Theo dõi, đo lường sự thay đổi trong các tín hiệu sinh lý, 

chẳng hạn như sóng não, nhịp tim và nháy mắt (intrusive techniques: kỹ thuật xâm nhập).  

Để áp dụng kỹ thuật này các cảm biến điện sẽ được gắn trực tiếp vào cơ thể của người lái 

xe, do đó gây khó chịu và mất tập trung. Ngoài ra, lái xe trong thời gian dài sẽ dẫn đến đổ 

mồ hôi và làm giảm khả năng hoạt động trên các thiết bị cảm biến. Cách thứ hai: Sử dụng 

Thị giác máy tính để đo lường những thay đổi về cơ thể vật lý (non-intrusive techniques: kỹ 

thuật không xâm nhập) như tư thế chùng xuống, vị trí nghiêng đầu, trạng thái nhắm/ mở mắt, 

miệng của người lái xe. Kỹ thuật này là rất phù hợp với điều kiện lái xe thực tế vì không cần 

tác động trực tiếp vào cơ thể người lái xe mà thông qua máy quay (camera) để phát hiện 

những thay đổi trên khuôn mặt người. Biện pháp này hứa hẹn là một trong những phương 

pháp tốt nhất với ưu điểm là việc không có tác động vật lý lên cả người và xe, mang lại sự 

tiện lợi và hiệu quả. Hướng thiết kế và lập trình điều khiển của sản phẩm bài báo sẽ sử dụng 

cách thứ hai như vừa trình bày. Mục tiêu dự kiến sau khi hoàn thành của nghiên cứu bao 

gồm: Phát triển một hệ thống đề xuất theo dõi và giám sát (phát hiện) người lái xe buồn ngủ 

trong thời gian thực. Nghiên cứu đã phát triển một hệ thống đơn giản gồm 5 phần, cụ thể là: 

(a) Ghi lại hình ảnh camera. (b) Phát hiện khuôn mặt. (c) Dự đoán trạng thái, phát hiện buồn 

ngủ. (d)  Gửi cảnh báo về máy chủ. (e) Hiện thử dữ liệu cảnh báo lên website. 

2. Công cụ thực hiện 

Để thực hiện thành công nghiên cứu này, nhóm tác giả đã sử dụng các công cụ cốt 
lõi đó là [2]-[5]: Ngôn ngữ lập trình Python dùng để viết nội dung chương trình; Thư viện 
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Open CV dùng để tận dụng các hàm và thư viện sẵn có (như Scikit-learn, TensorFlow, Keras, 
Numpy) hỗ trợ nhận diện khuôn mặt người trong thị giác máy tính; Hệ điều hành Linux 
Ubuntu dùng để cài đặt chương trình thử nghiệm; Google Colab dùng để viết và thực thi 
đoạn mã python thông qua trình duyệt. Một số thiết bị phần cứng được sử dụng kết hợp đó 
là: Camera dùng để quay video tài xế; Máy tính nhúng Jetson Nano được thiết kế dành riêng 
cho các nhà phát triển, sản xuất và nghiên cứu sản phẩm ứng dụng trí tuệ nhân tạo.  

3. Xây dựng hệ thống 

3.1. Thu thập dữ liệu 

Đối với một bài toán sử dụng Deep Learning, dữ liệu đầu vào của bài toán là vô 
cùng quan trọng. Khi ta có một dữ liệu tốt, đủ nhiều, bao gồm hết những trường hợp mà 
model sẽ gặp phải trong thực tế, thì model Deep Learning này sẽ hoạt động rất tốt trong 
thực tế ngược lại, không thể mong muốn model hoạt động với một độ chính xác cao trong 
khi bản thân dữ liệu đầu vào rất tệ. Vì vậy, khi giải quyết những bài toán sử dụng Deep 
Learning, các kĩ sư có kinh nghiệm đều thu thập, xử lí, điều chỉnh dữ liệu một cách kĩ càng 
trước khi huấn luyện mô hình [6]-[8]. 

Trạng thái buồn ngủ của con người thực chất không phải là một khoảnh khắc, mà 
là cả một giai đoạn. Ở đó con người sẽ đi từ trạng thái không tỉnh táo, buồn ngủ, tiền ngủ 
rồi mới đến ngủ hẳn. Phân tích xem con người có đang ở trạng thái buồn ngủ hơn là một 
bài toán phức tạp, ngay cả với một con người bởi vì nó có rất nhiều biểu hiện và trường 
hợp khác nhau. Hiện tại, vì đề tài đang sử dụng bài toán phân loại ảnh, tức là hệ thống sẽ 
chụp từng khoảnh khắc, liên kết những khoảnh khắc này lại với nhau từ đó đưa ra dự đoán 
rằng một người có buồn ngủ hay không. 

Trong nghiên cứu này có tham khảo tới bộ dữ liệu sau đây: 
- Bộ dữ liệu về cơn buồn ngủ trong đời thực của Đại học Texas tại Arlington (UTA 

Real-Time Drowsiness Datasets) được tạo ra cho nhiệm vụ phát hiện buồn ngủ nhiều giai 
đoạn, nhằm mục tiêu không chỉ các trường hợp cực đoan và dễ nhìn thấy, mà còn cả các 
trường hợp tinh vi khi các biểu hiện vi mô tế nhị là yếu tố phân biệt. Tập dữ liệu của UTA-
RLDD là tập dữ liệu buồn ngủ thực tế lớn nhất cho đến nay. Bộ dữ liệu này bao gồm 
khoảng 30 giờ video RGB của 60 người tham gia khỏe mạnh. 

- Bộ dữ liệu Driver Drowsiness Detection Datasets (DDDD) sử dụng tập dữ liệu 
video về tình trạng buồn ngủ của người lái xe do Phòng thí nghiệm Thị giác Máy tính 
NTHU thu thập. 

- Bộ dữ liệu mô phỏng cho người Việt: UTA-RLDD và DDDD đều là hai nguồn 
dữ liệu vô cùng quý giá và đầy đủ, bao hàm hết những trường hợp trong thực tế, gồm rất 
nhiều sắc tộc. Tuy nhiên, phân phối sắc tộc của 2 nguồn dữ liệu trên có ít người châu Á 
(với đặc điểm mắt nhỏ hơn) và đặc biệt là người Việt Nam. Vậy nên, nghiên cứu đã xây 
dựng riêng một bộ dữ liệu của những người Việt Nam (dựa trên kỹ thuật của hai bộ dữ liệu 
trên) để hệ thống có thể phù hợp hơn với đặc điểm của người Việt và có thể sử dụng cho 
người Việt. 

3.2. Xử lý dữ liệu 

Những dữ liệu đã thu thập được đều là dữ liệu dạng video, vì thế cần phải có những 
công đoạn xử lí dữ liệu thô trở thành dữ liệu đầu vào cho bài toán phân loại [9]-[10]. Các 
công đoạn xử lí video được tóm tắt theo sơ đồ như trong Hình 1 dưới đây: 
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Hình 1: Quá trình xử lý dữ liệu video 

Trong đó: 

- Lấy khung hình: Video thực chất là một chuỗi liên tiếp các hình ảnh liên tiếp 

nhau, được hiển thị một cách nối tiếp nhau. Mỗi video có một tốc độ khung hình nhất định 

gọi là FPS (Frame per second), tốc độ này đại diện cho số lượng khung hình xuất hiện trên 

một giây. Tốc độ khung hình càng cao thì độ mượt của video càng tốt. Thông thường FPS 

phải lớn hơn 25 thì mắt con người sẽ không thấy bị giật. Bởi vì bài toán sử dụng hình ảnh, 

vì vậy ta cần phải lấy hình ảnh tài xế từ những video trong nguồn dữ liệu. Việc lấy khung 

hình được thực hiện qua thư viện OpenCV trong Python. 

- Phát hiện khuôn mặt: Bởi vì hình ảnh toàn cảnh của tài xế có quá nhiều đặc 

trưng (feature) không cần thiết, nên cần thiết phải có một model phát hiện khuôn mặt để 

có thể trích xuất khuôn mặt của tài xế. Với hình ảnh đầu vào là hình ảnh toàn cảnh của tài 

xế, mô hình sẽ trả về kết quả (x1, y1, x1, x2) với (x1, y1) là tọa độ cặp điểm bên trái phía 

dưới của ô dự đoán và (x2, y2) là tọa độ điểm bên phải trên cùng của ô dự đoán. 

- Cắt, thay đổi kích thước hình ảnh: Model dự đoán khuôn mặt đã vẽ bounding 

box khuôn mặt rất chính xác. Và bounding box này thường có hình dạng là hình chữ nhật, 

tuy nhiên có một vấn đề nảy sinh là hình ảnh đầu vào của Model phân loại là ảnh vuông 

(224*224*3). Nếu ta cắt ngay ảnh hình chữ nhật rồi thay đổi kích thước về 224*224*3 thì 

hình sẽ bị méo, và trở nên không thực tế. Vì vậy ta cần phải biến bounding box của khuôn 

mặt thành hình vuông bằng cách viết một hàm trong Python. 

- Xóa hình giống nhau: Ở bước trên, kĩ thuật skip frame đã được áp dụng khi lấy 

khung hình từ video, tuy nhiên những hình ảnh nhận được sau đó vẫn có khá nhiều ảnh 

trùng nhau. Vì vậy cần thiết phải thực hiện xóa hình giống nhau để giảm bớt số lượng hình 

ảnh trong nguồn dữ liệu nhưng vẫn giữ được chất lượng hình ảnh. 

- Gán nhãn: Việc xác định trạng thái của một người thông qua hình ảnh là việc vô 

cùng khó khăn, cho dù là đối với con người bởi vì mỗi người có một đặc điểm khuôn mặt 

khác nhau, đặc biệt là đặc điểm mắt. Quy tắc gán nhãn được thực hiện trong nghiên cứu 

này như sau: Một người được xem là đang buồn ngủ khi có một hoặc những biểu hiện sau: 

Ngáp; Mắt nhắm hờ; Có cuồng thâm ở mắt, mắt mở nhỏ; Không tỉnh táo. Một người được 

xem là đang ngủ khi có một hoặc những biểu hiện sau: Nhắm mắt; Cúi đầu không thấy 

mắt; Ngẩng đầu và nhắm mắt.  Một người được xem là đang tỉnh táo khi không có những 

biểu hiện trên. Nếu một hình ảnh có thể thuộc hai lớp buồn ngủ hoặc tỉnh táo hay buồn ngủ 

và ngủ, thì hình ảnh đó sẽ được xếp ở trạng thái thấp hơn. 
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- Chuyển đổi thành ảnh xám: Bởi vì nguồn dữ liệu video thô gồm có cả ảnh màu, 

ảnh xám và ảnh hồng ngoại. Vì thế cần thiết phải có một bước chuyển hình ảnh thành ảnh 

xám để quy toàn bộ dữ liệu về hệ ảnh xám. 

3.3. Thực hiện bài toán phân loại dữ liệu 

3.3.1. Chuẩn hóa và làm giàu dữ liệu 

Sau khi tiến hành xử lí dữ liệu, dữ liệu cho bài toán phân loại trạng thái khuôn mặt 

như sau [10]-[12]: 

- Tập huấn luyện (Train sets): 8464 ảnh với 3 lớp: 3672 ảnh lớp tỉnh táo, 2804 

ảnh lớp buồn ngủ, 1988 ảnh lớp ngủ. Tập thẩm định (Validation): 1253 ảnh với ba lớp: 

484 ảnh lớp tỉnh táo, 436 ảnh lớp buồn ngủ, 333 ảnh lớp ngủ. 

- Làm giàu dữ liệu: Bởi vì dữ liệu của bài toán bao gồm 8464 bức ảnh, khá ít so 

với một bài toán Deep Learning thông thường. Vì thế cần phải có sự làm giàu dữ liệu để 

tăng cường số dữ liệu hiện có. Kĩ thuật làm giàu dữ liệu là kĩ thuật mà ở đó chúng ta tạo 

thêm những điểm dữ liệu có ích cho bài toán dựa trên dữ liệu ban đầu. 

 3.3.2. Xây dựng mô hình 

Mô hình phát hiện buồn ngủ của hệ thống được xây dựng dựa trên mô hình 

MobileNet V2 với kĩ thuật Fine tuning và sự hỗ trợ của Framework Tensorflow Keras. Mô 

hình gồm hai phần: Head Model và End Model với các thông số chi tiết như Hình 2. 

 

Hình 2: Thông số của mô hình đề xuất 

3.2.3. Huấn luyện mô hình 

Sau khi hoàn thành việc xây dựng mô hình, mô hình được huấn luyện với toàn bộ 

dữ liệu đã được làm giàu. Những thông số trong lúc huấn luyện như sau: Thuật toán tối 

ưu: Adam, learning_rate (tốc độ học) là 0.00003; Hàm mất mát: Categorical_crossentropy; 

Ma trận đánh giá: Accuracy; Số epoch mỗi lần train: 10 [13]-[15]. 

Dựa vào Bảng 1 và các biểu đồ Hình 3, 4, 5 ta có thể thấy ở 70 epoch thì mô hình 

đã đạt được những tiêu chí mà nghiên cứu đã nêu ra ở trên cũng như có sự cân bằng giữa 

các thông số trong cả ba lớp. Việc chọn ra một mô hình có sự cân bằng giữa những thông 

số của cả ba lớp cũng giúp cho mô hình hoạt động tốt trong việc đưa ra cảnh báo cũng như 

không gửi cảnh báo sai quá nhiều. 
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Bảng 1: Những thông số của mô hình trong quá trình huấn luyện 

Epoch 
Accuracy 

Train 

Accuracy 

Val 

Loss 

Val 

Precision Recall 

Asleep Conscious Sleep Asleep Conscious Sleep 

30 0,896 0,77 0,747 0,86 0,71 0,81 0,47 0,97 0,86 

40 0,917 0,77 0,633 0,82 0,73 0,81 0,52 0,94 0,85 

50 0,917 0,78 0,702 0,81 0,74 0,82 0,53 0,95 0,86 

60 0,912 0,78 0,776 0,77 0,86 0,76 0,56 0,89 0,91 

70 0,920 0,79 0,691 0,80 0,78 0,82 0,60 0,92 0,87 

80 0,928 0,79 0,692 0,79 0,78 0,80 0,58 0,92 0,87 

90 0,940 0,79 0,752 0,78 0,79 0,80 0,59 0,91 0,87 

100 0,950 0,77 1,094 0,84 0,78 0,73 0,46 0,94 0,94 

110 0,951 0,78 0,987 0,79 0,80 0,75 0,56 0,90 0,91 

120 0,960 0,79 1,000 0,81 0,77 0,81 0,55 0,93 0,91 

130 0,98 0,77 1,234 0,76 0,77 0,80 0,56 0,92 0,86 

 

Hình 3. Biểu đồ Accuracy Train/Val và Loss Val trong quá trình huấn luyện 

 

Hình 4: Biểu đồ Precision của mỗi lớp trong quá trình huấn luyện 

 

Hình 5: Biểu đồ Recall của mỗi lớp trong quá trình huấn luyện 



 

  

 

Đ. T. H. Hà / Nghiên cứu xây dựng hệ thống theo dõi, giám sát trạng thái buồn ngủ dựa trên thị giác máy tính 

 

     86 

3.2.4. Đề xuất thuật toán phát hiện buồn ngủ  

Sau khi tiến hành huấn luyện rất nhiều mô hình và chọn ra được một mô hình tốt 

nhất thì độ chính xác của mô hình đã cải thiện lên khoảng 80%. Trạng thái bị dự đoán sai 

nhiều nhất đó chính là lớp tỉnh táo. Vì thế, không thể dựa hoàn toàn vào từng khoảnh khắc 

(frame) để quyết định một người có buồn ngủ hay không. Cần nhiều hơn những frame liên 

tục nhau để quyết định điều này. Thuật toán dưới đây giúp cải thiện các thiếu sót đã nêu: 

- Bước 1: Đặt biến Score=0 

- Bước 2: Thực hiện lấy ba hình ảnh khuôn mặt tài xế liên tục, mỗi hình ảnh cách 

nhau khoảng 0.12s. 

- Bước 3: Dự đoán ba hình ảnh này cùng một lúc:  

• Output là lớp buồn ngủ: Score=score+1  

• Output là lớp ngủ: Score=score+2  

- Bước 4: Tiến hành so sánh Score:  

• Score≤3: Low warning.  

• 3<Score<4: Medium warning.  

• 4<Score<5: High warning, tiến hành gửi cảnh báo cho Server.  

• 5≤Score<6: Very high warning, tiến hành gửi cảnh báo cho Server.  

- Bước 5: Reset score=0, nghỉ 0.5s và quay lại bước 1. 

Chương trình của hệ thống phát hiện buồn ngủ sẽ được nhúng trên máy tính Jetson 

Nano. Sau đó thực hiện việc gửi cảnh báo buồn ngủ về máy chủ và thực hiện hiển thị thông 

tin lên website để người dùng có thể quản lý dữ liệu. Dữ liệu cảnh báo mỗi khi tài xế buồn 

ngủ gồm bốn trường sau: Tên tài xế (Name), mã định danh tài xế (ID), loại cảnh báo 

(WarningType) và thời gian cảnh báo (WarningTime) như trong Hình 6. 

 
Hình 6: Thông tin về dữ liệu cảnh báo buồn ngủ được hiển thị trên giao diện website 

4. Đánh giá và bàn luận 

 Hệ thống sau khi được xây dựng thành công được chạy thử qua hai phương pháp: 

Một là: chạy thử bằng webcam mô phỏng việc quay mặt tài xế. Hai là: chạy thử những 

video từ nguồn dữ liệu thử nghiệm. Kết quả cho thấy: Hệ thống hoạt động trơn tru, không 
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bị lỗi. Dữ liệu định lượng cho thấy hệ thống phát hiện được hầu hết những trường hợp 

buồn ngủ ở cả việc mô phỏng và từ video nguồn dữ liệu thử nghiệm. Hệ thống hoạt động 

theo thời gian thực, phát tín hiệu cảnh báo và gửi cảnh báo vô cùng kịp thời. Kết quả chạy 

thử nghiệm và thông tin dữ liệu hiển thị thu được thể hiện như trong Hình 7, Hình 8. 

 

Hình 7: Hệ thống phát hiện được buồn ngủ ở thời gian 11:32 phút 

 

Hình 8: Hệ thống gửi cảnh báo về Server và hiển thị lên website 

Một số kết quả đánh giá mô hình phát hiện buồn ngủ: 

- Dữ liệu thử nghiệm: mô hình được lấy từ nguồn dữ liệu DDDD của NTHU. Dữ 

liệu thử nghiệm gồm có 7 người với 4 hoạt cảnh khác nhau là: Có kính, không kính, có 
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kính ban đêm và không kính ban đêm. Dữ liệu này gồm 1620 bức ảnh mới: lớp tỉnh táo có 

674 bức ảnh, lớp buồn ngủ có 459 bức ảnh, lớp ngủ có 674 bức ảnh. Kết quả hiển thị cho 

thấy mô hình đã xác định được chính xác các trạng thái buồn ngủ dựa trên dữ liệu đầu vào. 

- Đánh giá bằng độ chính xác và hàm mất mát: Khi thực hiện đánh giá mô hình 

dựa trên tập thử nghiệm, độ chính xác và hàm mất mát của mô hình lại rất tốt, độ chính xác 

(~89,5%) cao hơn nhiều so với độ chính xác trong tập kiểm thử (79%), hàm mất mát của tập 

kiểm nghiệm cũng là 0.324 thấp hơn so với tập kiểm thử. Độ chính xác của mô hình, đặc 

biệt là ở trường hợp lớp thứ hai là lớp buồn ngủ, mô hình đem lại dự đoán tốt hơn. 

- Đánh giá mô hình dựa trên Precision và Recall: đối với bài toán này, chỉ số 

Recall của hai lớp buồn ngủ và ngủ là rất quan trọng. Chỉ số càng cao thì thể hiện mô hình 

có khả năng không bỏ sót được những trường hợp tài xế đang buồn ngủ hoặc đã ngủ. Đặc 

biệt chỉ số Recall của lớp ngủ là 0,97, tức là gần như mô hình không bỏ sót những trường 

hợp ngủ nào trong thực tế. Những chỉ số Precision và Recall của mô hình trên tập thử 

nghiệm cũng tốt hơn so với tập kiểm thử, điều này là rất tốt. 

Thảo luận chung: Sau khi tiến hành thử nghiệm trên tập thử nghiệm, gần như tất 

cả những chỉ số trên tập thử nghiệm điều tốt hơn trên tập kiểm thử. Điều này trong thực tế 

hiếm gặp, kết quả này có thể đến từ một số nguyên nhân sau: Tập kiểm thử đa dạng hơn 

tập thử nghiệm hoặc do Tập kiểm thử có một số dữ liệu bị gán nhãn sai. Về mặt kết quả 

của mô hình này: nghiên cứu sử dụng mô hình Deep Learning để phát hiện nên có những 

ưu điểm sau: Độ chính xác cao; Không cần có sự phân tích toán học quá nhiều; Dễ dàng 

triển khai lên thiết bị với sự hỗ trợ tối đa của các thư viện; Có thể phát hiện được một số 

trường hợp không thấy mắt, như xoay trái xoay phải hoặc cúi xuống. 

5. Kết luận 

Bài báo đã trình bày nghiên cứu về phương pháp thực hiện để xây dựng thành công 

mô hình sản phẩm theo dõi, giám sát trạng thái buồn ngủ của lái xe (tài xế). Kết quả nghiên 

cứu cho thấy khả năng hoạt động của hệ thống đã có những ưu điểm sau: Hệ thống hoạt 

động trơn tru, không bị lỗi. Khả năng cập nhật kịp thời cảnh báo để gửi và lưu thông tin 

dữ liệu về Database và hiển thị rõ ràng lên website. Thời gian xử lý mỗi ba khung (frame) 

vào khoảng 1.4s. Bộ vi xử lý CPU hoạt động ở mức 30-35%, với RAM sử dụng là 500MB. 

Thử nghiệm bằng webcam hoặc thử nghiệm bằng video thì khả năng dự đoán rất tốt, gần 

như dự đoán được những trường hợp buồn ngủ, đã ngủ và cũng rất ít những trường hợp bị 

đoán nhầm. Bên cạnh đó hệ thống hoạt động với độ chính xác cao, phát hiện được nhiều 

trường hợp, bao gồm cả ban đêm. Hệ thống hoạt động được theo thời gian thực. Tốn ít 

RAM và CPU, vì thế có thể triển khai hệ thống thực tế nếu đầu tư nhiều hơn về thời gian 

và tiền bạc. Bởi vì có máy chủ, nên hệ thống có thể hoạt động mọi lúc mọi nơi, có thể tích 

hợp lên xe ô tô trên thực tế. 
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ABSTRACT 

 

RESEARCH ON DEVELOPING A MONITORING SYSTEM  

FOR DROWSINESS DETECTION BASED ON COMPUTER VISION 
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This article focuses on the research and development of a model for a drowsiness 

detection and monitoring system while driving based on computer vision. The product can 

be applied to current vehicles (such as cars or vehicles with similar functions). The study 

utilizes several state-of-the-art sleep detection models to collect and process data and train 

the model to provide quantitative results. The model is evaluated through this process, and 

improvements are proposed to make it suitable for vehicles in Vietnam. Experimental 

results show that the system can capture images via a camera, detect human faces, predict 

sleep states, and send alerts to a server, displaying warning data on a website interface. 

Essential evaluations indicate that the system operates stably and relatively accurately 

according to the pre-established design and programming requirements. The results of this 

research can be applied in practical scenarios or serve as a practical model for students in 

artificial intelligence, robotics, and automation control fields to enhance their ability to 

apply theoretical knowledge to real-world problem-solving. 

Keywords: Drowsiness; traffic; smart robots; computer vision; artificial intelligence. 

 


