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Tóm tắt: Nhận diện hành động và cử chỉ của con người 

đã và đang thu hút được sự quan tâm của rất nhiều nhà 

nghiên cứu trong những năm gần đây. Cùng với sự thành 

công của việc ứng dụng học sâu, rất nhiều bài toán về nhận 

diện hành động và cử chỉ của con người ở nhiều khía cạnh 

như thể thao, sinh hoạt, trợ giúp, y tế, … đã được xem xét 

và giải quyết. Trong bài báo này, nhóm nghiên cứu đề xuất 

một giải phát sử dụng học chuyển đổi để giải quyết bài toán 

nhận diện hành vi gian lận trong phòng thi. Bằng cách sử 

dụng một mạng học sâu đã được huấn luyện trên tập dữ 

liệu đủ lớn, giải pháp đề xuất sử dụng học chuyển đổi để 

cá thể hóa cho bài toán vốn không có nhiều dữ liệu để huấn 

luyện. Kết quả kiểm chứng trên bộ dữ liệu thu thập được 

cho thấy giải pháp đề xuất tận dụng được tính tối ưu của 

học sâu, nhờ học chuyển đổi giảm thời gian cần thiết huấn 

luyện lại mà vẫn đạt được kết quả nhận diện chính xác cao. 

 

Từ khóa:  Hành vi gian lận trong thi cử, học chuyển đổi, 

học sâu, mạng nơ-ron tích chập, nhận diện cử chỉ, nhận 

diện hành động.  

I. GIỚI THIỆU 

Nhận diện hành động và cử chỉ của con người là một 

trong những mảng được nghiên cứu sôi động nhất trong 

lĩnh vực thị giác máy tính. Rất nhiều nghiên cứu về mảng 

này đã được công bố trong những năm gần đây cho thấy 

được sự ứng dụng phong phú của nhận diện hành động và 

cử chỉ [1]-[5]. 

Lĩnh vực áp dụng của nhận diện hành động và cử chỉ của 

con người đầu tiên phải kể đến đó là nhận diện ngôn ngữ 

ký hiệu nhằm tạo sự thuận lợi trong giao tiếp với người 

điếc [6], [7]. Các ký hiệu tay được nhận diện, giải mã tự 

động nhờ các thuật toán được phát triển và cài đặt trên các 

ứng dụng giúp chúng ta có thể dễ dàng hiểu và tương tác 

với những người không có khả năng nói. 

Một lĩnh vực áp dụng khác không kém phần quan trọng 

đó chính là lĩnh vực chăm sóc và theo dõi sức khỏe cho 

người già cô đơn [8], [9]. Nhờ sự trợ giúp của hệ thống 

camera cùng với các thuật toán nhận dạng các hành vi bất 
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thường có thể giúp trung tâm chăm sóc hoặc người quản lý 

có thể hỗ trợ kịp thời. 

Nhận diện hành động và cử chỉ cũng được áp dụng trong 

việc giám sát theo dõi sức khỏe người bệnh [10]. Video 

giám sát được phân tích và trích xuất các tham số động học 

để phát hiện các hành động và được phân loại nhằm đánh 

giá và trợ giúp việc chẩn đoán. 

Bên cạnh đó, còn có rất nhiều các lĩnh vực ứng dụng 

khác mà nhận dạng hành động và cử chỉ con người đã tỏ ra 

là một giải pháp trợ giúp hữu hiệu trong các hệ thống giao 

tiếp người – máy dựa trên thị giác máy tính, chẳng hạn như 

phân tích ngữ cảnh ảnh qua các hành động thường nhật của 

cuộc sống [11]-[13], phân tích các hành động trong thể thao 

[14],[15], phân tích các hành động chủ thể để tạo các hoạt 

động chân thực cho các nhân vật hoạt hình 3D [16]. 

Sự thành công và thuận lợi cho phép nhận dạng hành 

động và cử chỉ được áp dụng rộng rãi trong thực tế có được 

là nhờ sự phát triển của thuật toán và công nghệ nhận diện 

hành động dựa trên thị giác máy tính, đặc biệt là học sâu. 

Ở thế hệ công nghệ đầu tiên sử dụng giải quyết bài toàn 

nhận diện hành động và cử chỉ dựa trên ảnh thường tiếp 

cận theo cách trích chọn những đặc trưng thích hợp từ ảnh 

[17], [18]. Việc trích chọn đặc trưng thường dựa trên quan 

điểm chủ quan và kinh nghiệm. Điều này khiến cách tiếp 

cận này không khai thác được hết những thông tin có tính 

phân biệt mức trừu tượng cao từ dữ liệu ảnh vốn là những 

thông tin phức tạp. Và do đó, các phương pháp tiếp cận này 

thường chỉ tập trung vào một số hành động nhất nhưng độ 

chính xác cũng không cao [19].  

Cùng với sự phát triển và hoàn thiện của kỹ thuật học 

sâu, hướng tiếp cận giải quyết các bài toán nhận diện hành 

vi đã được chuyển hướng sang sử dụng học sâu [5]-[7]. Với 

kỹ thuật học sâu, nhiều thông tin phức tạp dễ dàng được 

trích xuất – được học – trực tiếp từ dữ liệu thô. Đặc điểm 

này khiến cho học sâu được đánh giá là một phương pháp 

rất thành công trong việc học các đặc trưng trong dữ liệu 

phức tạp và cho kết quả chính xác cao. Tuy nhiên, để đảm 

bảo sự thành công của giải pháp tiếp cận sử dụng học sâu, 

một yêu cầu bắt buộc đó là cần một lượng dữ liệu đầu vào 

lớn và chứa đựng thông tin phong phú về vấn đề cần giải 

quyết [19], [20]. Một rào cản nữa của học sâu đó chính là 
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thời gian cần thiết thực hiện huấn luyện cho mạng học sâu 

thường khá dài. Dù với sự hỗ trợ của phần cứng như GPU, 

thời gian cần thiết huấn luyện cho một bài toán mới với 

lượng dữ liệu lớn cũng phải kéo dài ít nhất vài ngày cho 

đến một tuần [19].  

Ngoài việc cần đáp ứng nhu cầu rút ngắn thời gian đưa 

vào sử dụng của mạng, có rất nhiều bài toán ở một phạm vi 

cụ thể bó hẹp hơn việc có được lượng dữ liệu lớn để áp 

dụng một cách trực tiếp kỹ thuật học sâu là điều khó khăn. 

Vấn đề này có thể được khắc phục nhờ kỹ thuật học chuyển 

đổi [21], [22]. Học chuyển đổi là một dạng thức học máy 

trong đó thực hiện trích rút kiến thức đã học được từ một 

hoặc một số bài toán để rút ngắn thời gian và tăng hiệu quả 

giải quyết một bài toán khác có tính tương đồng. 

Hành vi gian lận trong thi cử là một vấn đề nhạy cảm và 

phức tạp [23], [24]. Việc giám sát, tìm cách giảm nhỏ và 

tiến tới loại bỏ nhằm nâng cao chất lượng đào tạo trong các 

cơ sở giáo dục là việc làm hết sức cần thiết. Một số cơ sở 

giáo dục đã bước đầu lắp đặt các camera quan sát [25], [26]. 

Tuy nhiên, đây là một bài toán có sự thách thức lớn đòi hỏi 

nguồn nhân lực lớn và cần được đào tạo khi tiếp cận theo 

cách theo dõi thủ công. Trong bài báo này, nhóm nghiên 

cứu đề xuất giải pháp áp dụng học chuyển đổi nhằm phát 

hiện các hành vi gian lận trong phòng thi một cách tự động. 

Bằng cách sử dụng học chuyển đổi, giải pháp tận dụng tính 

ưu việt của các mạng học sâu đã được huấn luyện thuần 

thục áp dụng cho một lĩnh vực cụ thể vốn còn rất ít dữ liệu. 

Giải pháp đề xuất cho thấy tiết kiệm được thời gian huấn 

luyện, nhưng vẫn đảm bảo tính chính xác hứa hẹn là một 

giải pháp khả thi và có tính áp dụng cao. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức thành bốn phần. 

Phần II trình bày giải pháp đề xuất sử dụng học chuyển đổi 

để thực hiện nhận điện hành động và cử chỉ trong phòng 

thi. Phần III cung cấp các kết quả mô phỏng và các thảo 

luận. Cuối cùng, chúng tôi kết luận bài báo trong phần IV.  

II. GIẢI PHÁP ĐỀ XUẤT 

A. Cấu hình mạng học sâu cho bài toán nhận dạng hành 

vi gian lận trong phòng thi 

Tương tự như một hệ thống nhận dạng ảnh, sơ đồ tổng 

quát của hệ thống nhận dạng hành động và cử chỉ được trình 

bày trong Hình 1. Một hệ thống nhận dạng hành động và cử 

chỉ về cơ bản gồm ba bước: trích xuất/học các đặc trưng; 

biểu diễn các hành động; và phân lớp các hành động. Mỗi 

một bước đều có một vai trò quan trọng trong việc nâng cao 

độ chính xác của việc nhận diện. 

Học sâu có thể tăng khả năng mô tả dữ liệu phức tạp 

thông qua một số lớp biểu diễn. Thành công đầu tiên của 

học sau trong lĩnh vực thị giác máy tính được biết đến vào 

năm 2012, trong đó bài toán phân loại ảnh được giải quyết 

bằng cách xây dựng một mạng tích chập (CNN), thực hiện 

huấn luyện với 1,2 triệu bức ảnh độ phân giải cao và phân 

loại ảnh theo 1000 lớp [27]. Từ sau thành công đầu tiên, rất 

nhiều nghiên cứu trong lĩnh vực thị giác máy đã được đề 

xuất với cách tiếp cận học sâu [28]-[33]. 

 

 

Hình 1: Sơ đồ tổng quát hệ thống nhận dạng hành động và cử chỉ 

Sơ đồ minh họa việc áp dụng học sâu vào bài toán nhận 

diện hành động và cử chỉ được trình bày trong Hình 2. 

Trong sơ đồ, một số lớp ẩn thực hiện mô hình hóa mối quan 

hệ phi tuyến, đầu ra của một lớp là đầu vào của lớp tiếp theo. 

Tại mỗi lớp, một mối quan hệ hàm phức tạp được học và 

hình thành một phân tầng biểu diễn thông tin về đối tượng, 

lớp sau trừu tượng/tổng quát hơn lớp trước [22]. 

 

Hình 2: Minh họa giải pháp học sâu giải quyết bài toán nhận diện 

hành động 

Các khối cấu thành trong mạng học sâu có thể được xây 

dựng từ nhiều phương thức khách nhau như: mạng tin sâu 

(DBN), máy Boltzman (BM), mạng nơ-ron sâu (DNN), mã 

hóa tự động (AE), mạng tính chập (CNN), mạng nơ-ron hồi 

quy (RNN), mạng với phần tử nhớ dài hạn – ngắn hạn 

(LSTM), ... Trong đó các nghiên cứu cho thấy các mạng 

CNN, RNN, và LSTM tỏ ra thích hợp hơn với bài toán nhận 

diện hành động. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng lớp mạng CNN 

làm cơ sở cho giải pháp, cụ thể sử dụng mạng ResNet-18 

với sơ đồ trình bày trong Hình 3 [34]. Mạng ResNet được 

cấu thành bởi các khối hạt nhân chính có cấu trúc đặc biệt 

trong đó mỗi khối nội tại có liên kết rút ngắn (còn gọi là liên 

kết nội) được trình bày trong Hình 4 [34]. Với liên kết rút 

ngắn này, đầu vào của khối trước có thể truyền nhanh hơn 

sang các khối tiếp sau. 

  Hai lớp đầu tiên của ResNet tương tự với mạng 

GoogLeNet [34]: gồm một lớp tích chập 7x7 với bước dịch 

bằng 2 cho ra 64 kênh ra; theo sau là một lớp chọn phần tử 

lớn nhất (max pooling) 3x3 với bước dịch bằng 2. Tuy nhiên 

khác với GoogLeNet, sau mỗi lớp tích chập, một lớp chuẩn 

hóa theo nhóm được sử dụng. 

Tiếp đến ResNet-18 sử dụng 4 mô-đun được tạo bởi 

các khối nội. Cuối cùng một lớp chọn trung bình toàn cục 

được thêm vào trước khi cho kết quả qua một lớp kết nối 

đầy đủ. 

Các mạng ResNet khác nhau có thể dễ dàng đạt được 

bằng thay đổi số kênh đầu ra và số lớp khối nội. Với kiến 

trúc đơn giản, dễ dàng thay đổi khiến cho mạng ResNet 

được triển khai nhanh chóng và sử dụng rộng rãi. Đây cũng 

là lý do chính mà nhóm nghiên cứu xem xét và lựa chọn cấu 

hình mạng này. 
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Hình 3: Sơ đồ giản lược cấu hình mạng ResNet-18 

 

Hình 4: Sơ đồ cấu trúc khối nội cấu thành của mạng ResNet 

B. Chuẩn bị dữ liệu 

Để thực hiện huấn luyện cho mạng học sâu, trong nghiên 

cứu này chúng tôi sử dụng bộ dữ liệu HMDB51 [37]. Trong 

nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu tiếp cận bài toán theo 

hướng 2D. Tập dữ liệu video được thực hiện tiền xử lý bằng 

cách trích cắt khung chính với sự hỗ trợ của thư viện Yolov3 

[38] thu được hơn 2,5 triệu ảnh tương ứng với 51 hành động. 

Tập ảnh được trộn ngẫu nhiên, phân chia thành 5 tập con và 

được sử dụng để thực hiện huấn luyện và đánh giá chéo. 

Mặc dù các tập cơ sở dữ liệu hành động phong phú như 

KTH [36], UCF50 [37], … nhưng việc tìm tập dữ liệu cho 

các hành động vi phạm trong phòng thi hoàn toàn không dễ 

dàng. Thêm nữa, đây là tập dữ liệu có tính nhạy cảm. Theo 

hiểu biết của tác giả cho đến nay chưa có tập dữ liệu công 

khai thuộc chủ đề này. Ngoài ra, việc có được tập dữ liệu 

đủ lớn về chủ đề này hiện nay để có thể áp dụng trực tiếp 

mạng học sâu là điều rất khó. 

Trong quá trình nghiên cứu tìm hiểu, nhóm nghiên cứu 

được sự cho phép của Trung tâm Khảo thí và Đảm bảo chất 

lượng tại Học viện Bưu chính Viễn thông đã thực hiện thu 

thập dữ liệu thụ động. Dữ liệu được thu thập một cách kín 

đáo và không có sự hợp tác của người học. Tập dữ liệu thô 

có tổng thời lượng khoảng 1,5 giờ đồng hồ được thu thập 

của nhiều sinh viên khác nhau với 8 nhóm hành động chính: 

sử dụng tài liệu trong lòng bàn tay để trên bàn (IPF), sử 

dụng tài liệu để trên tay để dưới gầm bàn (IPU), sử dụng tài 

liệu dưới giấy viết (IPO), quay trái sang nhìn/trao đổi (RL), 

quay phải sang nhìn/trao đổi (RR), quay sau phải để 

nhìn/trao đổi (RBR), quay sau trái đề nhìn/trao đổi (RBL), 

nhổm người về trước nhìn/trao đổi (UF). Dữ liệu ảnh được 

trích xuất khung với sự hỗ trợ của thư viện Yolov3. Các 

khung hình ứng với các hành động thuộc nhóm hành động 

được chọn và đánh nhãn thủ công thu được khoảng 1640 

khung hình tương ứng cho 8 nhóm hành động. Cụ thể, số 

lượng khung hình của mỗi nhóm hành động được trình bày 

trong Bảng 1. Một số hành động điển hình được minh họa 

trong Hình 5. 

Bảng 1: Số lượng khung hình của mỗi nhóm hành động trong dữ 

liệu thu thập 

Lớp hành động Số lượng khung hình 

IPF 229 

IPU 171 

IPO 190 

RL 185 

RR 236 

RBL 174 

RBR 252 

UF 203 

 

 
Hình 5: Minh họa một số hành động gian lận trong phòng thi 

C. Giải pháp áp dụng học chuyển đổi 

Để khắc phục việc thiếu dữ liệu cho mạng học sâu như 

đề cập ở trên, nhóm nghiên cứu xem xét việc áp dụng học 

chuyển đổi dựa trên đặc trưng nhằm chuyển đổi mạng 

ResNet sau khi đã được huấn luyện thuần thục để cá thể hóa 

cho bài toán nhận diện hành động gian lận trong phòng thi. 

Phương pháp học chuyển đổi dựa trên đặc trưng cho phép 

việc học chuyển đổi có thể thực hiện trên không gian đặc 

trưng được trừu tượng hóa thay vì phụ thuộc vào không gian 

ảnh thô đầu vào [22]. 

Ý tưởng cơ bản của học chuyển đổi dựa trên đặc trưng là 

coi các lớp phía trước của mạng, trừ một số lớp cuối cùng, 
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như các lớp biểu diễn đặc trưng. Với các bài toán có sự 

tương đồng, thay vì phải huấn luyện lại từ đầu thì chúng ta 

chỉ cần cá thể hóa thích hợp một số lớp cuối cùng [22]. Dựa 

trên ý tưởng đó, nhóm nghiên cứu thay đổi xây dựng lớp kết 

nối đầy đủ cuối cùng để phù hợp với tập các hành động quan 

tâm. Cụ thể, một lớp kết nối đầy đủ mới với số nút trong lớp 

phù hợp số lớp hành động được thêm vào. Sơ đồ minh họa 

mạng đề xuất trình bày trong Hình 6. 

 

 

Hình 6: Sơ đồ giản lược kiến trúc đề xuất áp dụng học chuyển đổi 

III. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM VÀ THẢO LUẬN 

Để so sánh đánh giá kết quả, tập dữ liệu HMDB51 và 

tập dữ liệu thu thập được được sử dụng. Quá trình thực 

nghiệm và khảo sát sử dụng ngôn ngữ Python với thư viện 

Pytorch trên máy trạm với sự hỗ trợ của thiết bị GPU. 

Đầu tiên, để đánh giá chất lượng của phương pháp đề 

xuất tập dữ liệu thu được từ bộ dữ liệu HMDB51 như mô tả 

trong phần II được sử dụng để huấn luyện và đánh giá với 

mô hình mạng ResNet-18. Sau khi mạng được huấn luyện 

thuần thục thể hiện thông qua các đánh giá mạng ổn định, 

lớp kết nối đầy đủ cuối cùng được cấu hình lại như đã trình 

bày. Tiếp đến bộ dữ liệu thu thập được được trộn ngẫu nhiên 

và chia thành ba phần vơí tỷ lệ 70%, 15% và 15% tương 

ứng cho phần tinh chỉnh, đánh lại và kiểm tra. 

Để thực hiện đối sánh và đánh giá lợi ích của học chuyển 

đổi, toàn bộ dữ liệu thu thập được cũng được thực hiện trộn 

và chia như trên sau đó được đưa vào huấn luyện và đánh 

từ đầu cho mạng ResNet-18.  

Kết quả đánh giá về độ chính xác cho thấy, với giải pháp 

đề xuất độ chính xác tính trung bình cho các lớp hành động 

đạt 88.35% trong khi việc thực hiện sử dụng dữ liệu huấn 

luyện từ đầu chỉ đạt khoảng 64.8%. Sở dĩ việc sử dụng dữ 

liệu huấn luyện lại từ đầu không đạt kết quả cao có thể bởi 

vì lượng dữ liệu quá nhỏ cho mỗi lớp hành động. Đặc biệt 

như quan sát trong Hình 5, có một số hành động có sự tương 

đồng cao. Do đó, khi dữ liệu không đủ lớn, việc học và biểu 

diễn chúng của mạng chưa đủ mạng để phân biệt được dẫn 

đến độ chính xác thấp. 

Kết quả ma trận nhầm lẫn của phương pháp đề xuất 

được trình bày trong Bảng 2. Quan sát kết quả từ bảng 

chúng ta thấy rằng mặc dù phương pháp đề xuất có độ chính 

xác cao nhưng vẫn có môt số hành động có sự nhầm lẫn khá 

cao chẳng hạn như hành động sử dụng tài liệu trong tay để 

trước mặt dễ bị nhầm đến khoảng hơn 20% thành sử dụng 

tài liệu dưới giấy trước mặt. Bằng kiểm nghiệm quan sát 

trên minh họa Hình 5 thì thấy kết quả này hoàn toàn dễ hiểu 

vì hai hành động này có sự tương đồng đáng kể. Ngoài ra 

các hành động quay sang trái và quay về phía sau bên trái 

cũng có sự nhầm lẫn cao, tương tự cho hành động quay về 

phía bên phải. Điều này cũng là do những hành động này có 

sự tương đồng đáng kể. 

Bảng 2: Kết quả đánh giá ma trận nhầm lẫn 

 Dự đoán 

IPF IPU IPO RL RR RBL RB

R 

UF 

T
h

ự
c 

tế
 

IPF 175 0 54 0 0 0 0 0 

IPU 0 171 0 0 0 0 0 0 

IPO 21 0 169 0 0 0 0 0 

RL 2 0 0 167 0 12 2 2 

RR 0 0 1 0 211 0 21 3 

RBL 0 0 1 17 3 147 0 6 

RBR 12 0 3 0 23 0 214 0 

UF 0 0 0 1 4 2 1 195 

 

Giải pháp để giảm sự nhầm lẫn giữa các hành động này 

có thể được thực hiện bằng cách tiếp cận 3D trong đó tận 

dụng đặc tính chuỗi thời gian của hành động và áp dụng các 

kiến trúc mạng RNN hoặc LSTM thay vì CNN như hiện 

nay. Giải pháp này nhóm nghiên cứu xin trình bày trong 

nghiên cứu trong thời gian tới. 

Kết quả quan sát về mặt thời gian cho thấy thời gian từ 

lúc bắt đầu thực hiện tinh chỉnh cho đến lúc kết quả đánh 

giá ổn định của giải pháp đề xuất là 2,23 phút trong khi thời 

gian để có kết quả đánh giá ổn định khi thực hiện huấn luyện 

mạng từ đầu là 27,51 phút. Các kết quả thời gian là giá trị 

trung bình của 150 lần thử nghiệm. Kết quả này cho thấy độ 

lợi rõ rệt về mặt thời gian khi áp dụng học chuyển đổi. Cũng 

cần nhấn mạnh rằng, nếu tính tổng thời gian huấn luyện dữ 

liệu cho bài toán gốc với bộ dữ liệu HMDB51 thì thời gian 

là 8,21 giờ. Tuy nhiên, khi quan tâm đến sự hạn chế về mặt 

dữ liệu cho bài toán áp dụng và khả năng về sự dịch chuyển 

kiến thức học được sẵn có sang một bài toán mới thì rõ ràng 

độ lợi về độ chính xác và thời gian giải quyết bài toán là rất 

đáng xem xét và có ý nghĩa hết sức thực tế. 

IV. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất một phương pháp 

tiếp cận sử dụng học chuyển đổi để giải quyết bài toán nhận 

diện hành vi gian lận trong phòng thi. Giải pháp sử dụng 

học chuyển đổi dựa trên đặc trưng nhằm tận dụng tính ưu 

việt của mạng học sâu đã được huấn luyện thuần thục với 

một mục tiêu có nét tương đồng. Với giải pháp đề xuất, chất 

lượng theo khía cạnh độ chính xác được cải thiện đáng kể 

dù cơ sở dữ liệu nhỏ vốn dĩ không thích hợp cho việc áp 
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dụng mạng học sâu. Không những thế, thời gian đưa vào áp 

dụng mạng cho bài toán cũng được rút ngắn. Từ đó cho 

thấy, giải pháp đề xuất hứa hẹn có tính thực tiễn cao.  
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APPLICATION OF TRANSFER LEARNING ON 

DETECTING EXAMINIATION CHEATING 

ACTION 

 

Abstract: Human action and gesture recognition 

(HAR/HGR) has been an attractive research topic recently. 

By applying successfully deep learning to HAR, many 

aspects of daily life actions in sport, leisure, medical care, 

… have been recognized with significantly correctness. In 

this work, we propose a solution which combines transfer 

learning and deep learning to solve the case of recognizing 

the misbebaviour human actions in exams where the 

available data is limited. The evaluations on the collected 

data show that the proposed approach is a promising 

method. The solution can exploit the goodness of deep 

learning and leverage the short cut of transfer learning 

while still achieving the high performance. 

 

Keywords: Examination cheating behavior, cheating 

action, transfer learning, deep learning (DL), convolutional 

neural network (CNN), human gesture recognition (HGR), 

human action recognition (HAR) 
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