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TÓM TẮT  
Mạng nơ ron học sâu ngày càng thể hiện rõ ưu điểm vượt trội trong nhiều lĩnh vực khác nhau, như bài toán phát hiện đối tượng trong ảnh với mô hình mạng YOLO. 

Mạng YOLO ngày càng được cải tiến để nâng cao hiệu quả và khắc phục nhược điểm của các phiên bản trước đó. Tuy nhiên, một vấn đề đặt ra là để mạng có thể đạt kết 
quả cao hơn thì cấu trúc mạng phức tạp hơn, số lượng tham số nhiều hơn và điều đó khiến thời gian đáp ứng lâu hơn. Khi đó, để triển khai các bài toán có cấu hình máy 
đơn giản sẽ đối mặt với nhiều hạn chế về tốc độ và độ chính xác. Đặc biệt với bài toán phát hiện người trong đám đông bất thường sẽ có số lượng người trong khung hình 
khá nhiều, dày đặc và tốc độ di chuyển nhanh nên hệ thống phát hiện người trong ngữ cảnh này sẽ có độ chính xác thấp. Để đạt độ chính xác cao đòi hỏi mô hình có kiến 
trúc phức tạp lại dẫn tới tốc độ xử lý chậm và yêu cầu máy tính có cấu hình cao. Trong nghiên cứu này, mô hình học chuyển giao tri thức mới từ nhiều mô hình YOLO cấu 
hình cao sang mô hình YOLO cấu hình đơn giản hơn sử dụng cơ chế học chuyển giao có chắt lọc tri thức để mạng có kiến trúc nhẹ có thể học được các kiến thức của mạng 
có kiến trúc phức tạp. Giải pháp đề xuất được thử nghiệm trên hai cơ sở dữ liệu đám đông bất thường. Kết quả đạt được cho thấy hệ thống của chúng tôi đạt kết quả tốt 
hơn với giao thức đánh giá trên từng cơ sở dữ liệu riêng biệt và giao thức đánh giá chéo giữa các cơ sở dữ liệu khác nhau. Độ chính xác thử nghiệm cao hơn từ 1% đến 
6,8% trong khi thời gian đáp ứng nhanh hơn 9,16ms khi chạy trên GPU.  

Từ khóa: Mạng nơ ron tích chập, học sâu, chắt lọc kiến thức, mô hình giáo viên - sinh viên, học chuyển giao. 

ABSTRACT  
Deep Neural Networks has been achieved outstanding advantages in many different fields, especially object detection using the YOLO networks. The YOLO models 

have increasingly improved to obtain efficiency and overcome shortcomings of previous versions. However, in order to obtain better performance that the network 
structure is more complex, the number of model parameters is larger, and requires the longer response time and inverse. Especially, human detection problem in 
abnormal crowds that faces to some problems such as the high density of people in a frame and the lager speed of human movements. To achieve high accuracy in 
human detection of anormaly crowd context, the model requires a complex architecture, which leads to high time cost. In this study, the knowledge distillation from 
multiple higher configurations of the complex YOLO models to a simpler configuration of YOLO model. Experimental results performed on two unusual crowd databases 
show that our propose framework achieves better results on both single database evaluation and cross database evaluation from 1% to 6.8% higher in accuracy, the 
response time of our method reduces 9.16ms than YOLO V8 when it tested on GPU. 

Keywords: Convolution newral network, deep learning, knowledge distillation, teacher-student model, transfer learning. 
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1. GIỚI THIỆU 

Mạng nơ ron tích chập (Convolution Neural Networks - 
CNNs) ngày càng tập trung sự quan tâm của nhiều nhà khoa 
học do những kết quả vượt trội của chúng so với các giải pháp 

học máy truyền thống (Machine Learning) như SVM, kNN, 
Random Forest, Naïve Bayes,… kết hợp với các bộ trích chọn 
đặc trưng truyền thống như SIRF, SURF, KDES… hoặc các bộ 
trích chọn đặc trưng tự thiết kế cho từng bài toán cụ thể. Đặc 
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biệt trong lĩnh vực phát hiện và nhận dạng đối tượng trong 
ảnh thì mạng YOLO (You Only Look Once) đem đến những 
bước tiến vượt trội so với những giải pháp truyền thống như 
Dlib, FastRCNN. Các phiên bản YOLO được các nhà nghiên cứu 
liên tục cải tiến nâng cấp từ phiên bản đầu tiên YOLO V1 [1] 
vào năm  2015,  YOLO V2 [2] vào năm 2016, YOLO V3 [3] vào 
năm 2018, YOLO V4 [4] vào năm 2019, YOLO V5 [5] vào năm 
2020, YOLO V6 [6] vào năm 2022, YOLO V7 [7] vào năm 2022, 
YOLO V8 [8] vào tháng 3 năm 2023. Thông thường, mỗi phiên 
bản YOLO thường có các kích thước mô hình khác nhau như 
YOLO V-t (tiny), YOLO V-n (nano), YOLO V-s (small), YOLO V-m 
(medium), YOLO V-l (large) và YOLO V-x (extra large) được đề 
xuất tương ứng với các phiên bản nguyên gốc nhằm giảm 
kích thước mô hình ví dụ như YOLO V5 với YOLO V5 nano, 
hoặc YOLO V3 với YOLO V3 tiny. Mô hình kiểu -t, -n, s có kiến 
trúc rút gọn hơn so với mô hình -m, -l, -x trong cùng một phiên 
bản. Hơn nữa, các phiên bản mạng YOLO công bố sau có kiến 
trúc phức tạp hơn nhằm khắc phục nhược điểm của phiên 
bản mạng YOLO công bố trước đó như phiên bản YOLO V4 ra 
đời trước YOLO V5 và do đó nó đạt hiệu quả cao hơn về độ 
chính xác nhưng thời gian đáp ứng cao hơn, mô hình chứa 
nhiều tham số hơn và yêu cầu về cấu hình máy tính cao hơn. 
YOLO V7 khắc phục nhược điểm của các phiên bản trước đó 
nhưng phiên bản này vẫn gặp khó khăn trong việc phát hiện 
các đối tượng nhỏ, các đối tượng có tỷ lệ khác nhau, các đối 
tượng có sự thay đổi về ánh sáng hoặc các điều kiện môi 
trường khác nhau. Do đó, phiên bản YOLO V8 có hai cải tiến 
chính trong phát hiện Anchor-Free và tăng cường Mosaic. 
Phiên bản YOLO V8 có nhiều tham số mô hình hơn các phiên 
bản YOLO V1 đến V5 nhưng ít tham số hơn YOLO V6 và YOLO 
V7. Để triển khai ứng dụng thực tế thường hướng tới mô hình 
nhỏ gọn, đáp ứng thời gian thực và hiệu quả hệ thống đạt 
được cao hơn. Do đó, việc kế thừa tri thức từ các mô hình phức 
tạp nhất của mạng YOLO là hai phiên bản YOLO V7 và YOLO 
V8 để triển khai trên các mô hình YOLO nhỏ gọn hơn như 
YOLO phiên bản thấp và/hoặc mô hình thu gọn như -s, -n, hay 
-t là cần thiết. 

Phát hiện người trong đám đông được áp dụng trong 
nhiều lĩnh vực khác nhau như trong lĩnh vực cảnh báo an ninh, 
an toàn như phát hiện sớm đám đông bất thường [15, 16], 
trong lĩnh vực giáo dục như phát hiện người và đánh giá hiệu 
quả của lớp học[19],… Tuy nhiên, trong các bài toán trên 
thường tồn tại một số vấn đề cần giải quyết liên quan đến (1) 
Số lượng người trong khung hình khá nhiều và dày đặc; (2) 
Camera thường để cố định trên cao chiếu xuống nên hình 
trạng người sẽ có thể hiện khác với các tập dữ liệu thu chính 
diện và thông thường các bộ CSDL đã huấn luyện mô hình 
được thực hiện với định dạng người được chụp chính diện; (3) 
Người di chuyển tốc độ nhanh hơn trong ngữ cảnh của đám 
đông bất thường hoặc đứng yên nhưng bị chồng lấp trong 
ngữ cảnh của lớp học; (4) Đối tượng phát hiện là người và chỉ 
là một trong rất nhiều lớp đối tượng đã được huấn luyện trước 
đó. Khi sử dụng mạng YOLO cho phát hiện người trong đám 
đông và đặc biệt là phát hiện người trong đám đông bất 
thường phải đối mặt với các vấn đề cơ bản là bị bỏ sót người 
không phát hiện được khi sử dụng phiên bản thấp hơn và gây 

ảnh hưởng rất lớn đến kết quả phát hiện sự kiện bất thường. 
Để đạt độ chính xác cao thì cần sử dụng các phiên bản cao 
hơn và do vậy mô hình lớn và phức tạp hơn và thời gian đáp 
ứng cao. Để có thể cải thiện độ chính xác của các mô hình nhỏ 
và đơn giản có thể sử dụng cách thức chắt lọc tri thức 
(knowledge distillation) [9] từ mô hình có kiến trúc lớn và 
phức tạp khi chuyển giao tri thức (transfer learning) của mạng 
nơ ron nhân tạo. Hiện nay, các mô hình chuyển giao tri thức 
có sử dụng mô hình chắt lọc tri thức thường được nghiên cứu 
trên các mô hình mạng tích chập hai chiều đơn giản như 
Resnet [10], Densenet [11], Mobilenet [12],… Trong nghiên 
cứu này, chúng tôi sẽ thực hiện học chuyển giao và chắt lọc tri 
thức trên mạng YOLO và trên bộ cơ sở dữ liệu (CSDL) phát 
hiện người trong đám đông bất thường. Giải pháp đề xuất 
được thực hiện đánh giá trên một bộ CSDL do nhóm tác giả 
tự thu thập EPUAbnormal [13] và một bộ CSDL được các nhà 
nghiên cứu công bố cho cộng đồng dùng chung Crow-11 
[14]. Các đánh giá cho thấy, giải pháp chắt lọc tri thức do 
nhóm tác giả đề xuất đạt hiệu quả cao hơn cả về độ chính xác 
và thời gian đáp ứng trong việc phát hiện người trong ngữ 
cảnh của các CSDL đám đông bất thường.  

Phần tiếp theo của bài báo gồm: Phần 2 mô tả chi tiết giải 
pháp đề xuất. Kết quả thử nghiệm được trình bày trong Phần 
3. Phần 4 là mục cuối cùng sẽ trình bày kết luận và hướng 
phát triển trong thời gian tiếp theo. 

2. GIẢI PHÁP ĐỀ XUẤT 
2.1. Mô hình chắt lọc tri thức 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất mô hình chắt lọc 
và chuyển giao tri thức như mô tả trong hình 1. Trong đó, 
CSDL sử dụng là các bộ CSDL về đám đông bất thường. Trước 
hết, hai mô hình YOLO phiên bản mới nhất là YOLO V7 và 
YOLO V8 được sử dụng huấn luyện (retrain) và tinh chỉnh lại 
tham số (finetune) mô hình trên CSDL đám đông bất thường. 
Sau đó, mô hình đã tinh chỉnh này được đóng băng các lớp 
mạng và sử dụng với vai trò là hai giáo viên (teacher 1 và 
teacher 2). Mô hình YOLO V3-tiny với vai trò là sinh viên 
(student) được thiết kế song song với hai mô hình giáo viên là 
YOLOV7 và YOLOV8. Đây là hai mô hình được lựa chọn vì là 
các mô hình mới nhất của mạng YOLO đến thời điểm hiện tại.  

 
Hình 1. Sơ đồ khối hệ thống chắt lọc tri thức  

Mô hình chắt lọc tri thức chuyển giao trong hình 1 được 
thực hiện thông qua hàm mất mát là sự kết hợp của hàm mất 
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mát của sinh viên L� (Student Loss) và hàm mất mát kết hợp 
giữa hai giáo viên và học sinh L��� (Distillation Loss 1) và 
L��� (Distillation Loss 2) như mô tả trong công thức (1) sau 
đây: 

L�y, y�� , y�� � =  L�(y, y�� ) +  αL���(y��� , y�� )  

                 + βL���(y��� , y�� )                                              (1) 

Trong đó, α và β là các hệ số thể hiện sự ảnh hưởng của 
hàm mất mát của sinh viên L� và hàm mất mát kết hợp giữa 
hai giáo viên L��� và L��� và mối liên hệ được thể hiện như 
trong công thức (3). Sự ảnh hưởng của tham số này đối với 
mô hình đề xuất trong ngữ cảnh với hai bộ CSDL đám đông 
bất thường được đánh giá trong Phần 3. Ngoài ra, cả hai hàm 
mất mát đều sử dụng là CE (Cross Entropy) [17] như mô tả 
trong công thức (2): 

L�y, y�� , y�� � = �(y�logy�
��

�

�

) + α �(y�
��� logy�

��

�

�

) 

                      +β ∑ (y�
��� logy�

���
� )                                                  (2) 

Trong đó: α + β = 1. 

2.2. Cơ sở dữ liệu 

 

 
Hình 2. Minh họa CSDL đám đông bất thường: (a) CSDL Crow-11, (b) CSDL 

EPUAbnormal  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng hai bộ cơ sở dữ 
liệu về đám đông bất thường như minh họa trong hình 2, 
gồm EPUAbnormal[13] (hình 2(a)) và Crow-11[14] (hình 
2(b)). Đặc điểm của cả hai CSDL này đều có nhiều người xuất 
hiện trong các khung hình với cả những hoạt động đi lại 
bình thường và cả các hoặc động bất thường khiến cho 
người trong khung hình di chuyển hỗn loạn với tốc độ khác 
nhau. Mỗi cơ sở dữ liệu dược thu thập tại một ngữ cảnh hoàn 
toàn khác nhau. Trong đó, CSDL EPUAbnormal [13] có 150 
video bất thường và 150 video bình thường do nhóm tác giả 

thực hiện thu thập tại sân của Trường Đại học Điện lực. Máy 
quay sử dụng là HiK-Vision DS-2CD2643G2-IZS cung cấp ảnh 
màu RGB với tốc độ thu thập 30 (fps), độ phân giải ảnh 
2688x1520 (pixels). Mỗi video có độ dài 3 phút đến 5 phút. 
Bộ CSDL Crow-11 [14] có 11 video ảnh màu RGB có độ phân 
giải là 320 x 240 (pixels), mỗi video chứa trung bình 14 phút, 
tốc độ 30 (fps) và được quay với ngữ cảnh tại tại bãi cỏ, trong 
sảnh,... Hai bộ CSDL này được sử dụng trong hai trường hợp 
đơn đánh giá trên từng bộ CSDL và đánh giá chéo giữa các 
bộ CSDL như mô tả trong mục 2.3. 

 

 

 
Hình 3. Kết quả phát hiện người sử dụng mô hình YOLO V3 tity và YOLO V3 

tiny KD 

Hình 3 minh họa kết quả của giải pháp đề xuất sử dụng 
chắt lọc tri thức từ mô hình mạng YOLO V7 và YOLO V8 để 
huấn luyện cho mô hình YOLO V3 tiny. Hình 3 (a) là ảnh gốc. 
Hình 3 (b) minh họa kết quả khi phát hiện người trên mô 
hình YOLO V3 tiny gốc. Hình 3 (c) minh họa kết quả khi phát 
hiện người của mô hình YOLO V3 tiny KD có thực hiện  
chuyển giao tri thức từ hai giáo viên là mô hình YOLO V7 và 
mô hình YOLO V8. Kết quả cho thấy khi sử dụng mô hình 
YOLO V3 tiny có ba người bị phát hiện thiếu (hình 3 (b)). 
Trong khi mô hình có YOLO V3 tiny KD thu được kết quả tốt 
hơn với tất cả người trong khung hình đều phát hiện được 
(hình 3 (c)). Trong hình 3 (c) này có thêm ba người so với hình 
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3 (b) được phát hiện và ba người này gắn hình chữ nhật màu 
đỏ trên box tương ứng. Việc đánh giá định lượng của giải 
pháp chúng tôi đề xuất sẽ được thực hiện và trình bày chi 
tiết trong phần 3. 

2.3. Giao thức và thang đo đánh giá 

2.3.1. Thang đo đánh giá (Metric evaluation) 

Để đánh giá hiệu quả của mô hình YOLO, chúng tôi sử 
dụng các chỉ tiêu độ chính xác P (Precision), độ triệu hồi R 
(Recall), và độ chính xác trung bình mAP (Mean Average 
Precision). Trong đó, độ chính xác thu được trên tập dữ liệu 
thử nghiệm là thước đo đánh giá độ hiệu quả của mô hình 
qua các thông số độ chính xác P và độ triệu hồi R. Độ chính 
xác P được định nghĩa là tỉ lệ của số người phát hiện đúng 
trên tổng số người được phát hiện minh họa bởi công thức 
sau đây: 

P =
��

�����
                                 (3) 

Độ triệu hồi R được định nghĩa là tỉ lệ của số người phát 
hiện đúng trên tổng số người có trong ảnh như minh họa 
bởi công thức sau đây: 

R =
��

�����
                          (4) 

Độ chính xác trung bình mAP của N lớp và được định 
nghĩa theo công thức sau đây: 

mAP =  
�

�
∑ AP�

�
���                     (5) 

Trong đó, TP (True positive) là tổng số dự đoán đúng 
được phân lớp vào đúng (positive); FP (False positive) tổng 
số dự đoán sai được phân lớp vào đúng (positive); FN (False 
negative) tổng số dự đoán sai được phân lớp vào sai 
(negative); và TN (True negative) là tổng số dự đoán đúng 
được phân lớp vào sai, N là tổng số lớp. Kết quả đánh giá hệ 
thống sẽ được thực hiện và trình bày chi tiết trong mục 3. 

2.3.2. Giao thức thử nghiệm (Protocol Evaluation) 

Trong bài báo này, chúng tôi sử dụng hai cách thức đánh 
giá gồm: Đánh giá trên đơn CSDL (SDE- Single Dataset 
Evaluation); Đánh giá chéo giữa các CSDL (CDE - Cross 
Dataset Evaluation).  

Với đánh giá SDE, chúng tôi thực hiện thử nghiệm trên 
từng bộ CSDL. Mỗi bộ CSDL được chia thành 10 phần bằng 
nhau. Sau đó, chúng tôi sử dụng phương pháp “Leave-one-
subject-out” [18] để chia toàn bộ dữ liệu thành 10 phần hoàn 
toàn khác nhau, mỗi phần được xem như một đối tượng 
(subject). Mỗi bộ CSDL được thử nghiệm 10 lần trong đó 8 
phần được sử dụng để huấn luyện mô hình, một phần để 
validation và một phần để đánh giá mô hình. Tại mỗi lần thử 
nghiệm này sẽ có độ chính xác Pj, Rj và mAPj (j = (1-M),  
M = 10). Độ chính xác của một CSDL đạt được bằng cách lấy 
trung bình của 10 lần đánh giá mô hình với độ chính xác P 
(Precision) như trong công thức (6) sau: 

P =  
∑ ��

����
���

�
          (6) 

Độ triệu hồi (recall)của cả cơ sở dữ liệu R được tính trung 
bình như trong công thức (7) sau: 

R =  
∑ ��

����
���

�
          (7) 

Độ chính xác trung bình mAP được tính trung bình như 
trong công thức (8) sau: 

mAP =  
∑ ����

����
���

�
         (8) 

Với đánh giá CDE, hai bộ CSDL được sử dụng với một bộ 
CSDL được sử dụng để huấn luyện mô hình và một bộ CSDL 
còn lại được sử dụng để thử nghiệm mô hình. Độ chính xác, 
độ triệu hồi và độ chính xác trung bình mAP của đánh giá 
CDE được thực hiện như trong các công thức (3), (4) và (5).  
3. KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM 

Chúng tôi thực hiện các thử nghiệm trên máy tính máy 
tính sử dụng CPU Intel Core i5-11400H, GPU NVIDIA GeForce 
GTX 1650, bộ nhớ Ram 8GB. Ngôn ngữ lập trình sử dụng là 
ngôn ngữ Python. Các thử nghiệm được thực hiện trên hai 
bộ CSDL gồm EPUAbnormal [13], và Crow-11 [14] như mô tả 
chi tiết trong mục 2.2. Trong đó, các thử nghiệm cài đặt với 
kích thước mẻ (batch size) là 64; tốc độ huấn luyện mô hình 
(learning rate) là 10-4; số lần lặp để huấn luyện mô hình 
(epochs) là 100. Các thử nghiệm thực hiện sử dụng cho giáo 
viên 1 là mô hình YOLO V7 và giáo viên 2 là mô hình YOLO 
V8, sinh viên là mô hình YOLO V3 tiny. 

Các thử nghiệm được tiến hành trong nghiên cứu này 
gồm: (1) Đánh giá độ chính xác phát hiện người với các giá 
trị khác nhau của các tham số � và � của mô hình KD trên 
giao thức SDE; (2) Đánh giá đơn (SDE) độ chính xác phát hiện 
người của mô hình KD trên từng CSDL riêng lẻ; (3) Đánh giá 
chéo (SDE) độ chính xác phát hiện người của mô hình KD 
giữa các CSDL khác nhau; (4) Đánh giá thời gian đáp ứng của 
mô hình KD (Time cost).  

3.1. Khảo sát tham số mô hình KD 

 
Hình 4. Độ chính xác (P-Precision), độ triệu hồi (R-Recall) và độ chính xác 

trung bình mAP với các giá trị α và β khác nhau của mô hình KD trên CSDL 
EPUAbnormal 

Trong phần này, chúng tôi sẽ tiến hành khảo sát sự ảnh 
hưởng của các giá trị α và β của mô hình KD trong công thức 
(3) trên bộ CSDL EPUAbnormal với giao thức đánh giá SDE. 
Trong đó, các giá trị α và β lần lượt thay đổi từ 0 đến 1 và 
ngược lại nhưng vẫn luôn đảm bảo tổng của chúng luôn 
bằng 1. Cụ thể chúng tôi thực hiện tính toán tại 05 điểm 
tương ứng với các các cặp giá trị của α và β lần lượt tại (0; 1), 
(0,3; 0,7), (0,5; 0,5), (0,7; 0,3), (1; 0) lần lượt thể hiện tỷ trọng 
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giá trị hàm mất mát tham gia trong mô hình chuyển giao tri 
thức (KD) của các mạng  YOLO V7 và YOLO V8. Kết quả đánh 
giá thể hiện trong hình 4. 

Hình 4 cho thấy tại α = 1 và β = 0 (quá trình học kiến thức 
từ mô hình YOLO V7 được sử dụng hoàn toàn và YOLO V8 
không tham giá vào quá trình chuyển giao) thì kết quả mô 
hình KD đạt được cao hơn tại α = 0 và β = 1 (quá trình học 
kiến thức từ mô hình YOLO V8 được sử dụng hoàn toàn và 
YOLO V7 không tham giá vào quá trình chuyển giao). Điều 
đó thể hiện rằng mô hình có YOLO V8 có tri thức tốt hơn sẽ 
làm cho kết quả mô hình KD tốt hơn. Ngoài ra, khi tăng dần 
vai trò YOLO V8 thì kết quả mô hình KD tăng dần. Ngoài ra, 
mô hình KD đạt kết quả tốt nhất tại vị trí cân bằng cả hai mô 
hình KD với α = 0,5 và β = 0,5 với độ chính xác là  98,1%, 
99,9% và 98,3% cho các giá trị P, R và mAP. Giá trị các tham 
số cân bằng với α = 0,5 và β = 0,5 sẽ được sử dụng trong các 
đánh giá sau trong mục 3.2, 3.3 và 3.4. 

3.2. Độ chính xác P, R và mAP với chế độ SDE 
Trong mục này, chúng tôi thực hiện thử nghiệm trên 

CSDL EPUAbnormal. Tham số mô hình chắt lọc tri thức khi 
học chuyển giao YOLO V3 tiny KD cài đặt với α = 0,5 và  
β = 0,5. Kết quả thử nghiệm gồm độ chính xác (Precision), độ 
triệu hồi (Recall), và độ chính xác trung bình (mAP) được 
trình bày như trong hình 5. Trong đó, các cột màu xanh lá 
cây, cam và xám lần lượt biểu diễn ba kết quả của ba mô hình 
YOLO V7, YOLO V8 và YOLO V3 tiny. Cột màu vàng biểu diễn 
kết quả của mô hình chắt lọc tri thức khi học chuyển giao sử 
dụng mô hình YOLO V3 tiny KD do nhóm tác giả đề xuất. 

 
Hình 5. Kết quả phát hiện người sử dụng mô hình YOLO V3 tiny và YOLO V3 

tiny KD với CSDL EPUAbnormal 

Kết quả trong hình 5 cho thấy, phiên bản YOLO V3 tiny 
KD  đạt kết quả cao hơn tại các giá trị 98,1%; 97,9%; 99,6% so 
với kết quả khi sử dụng với mô hình YOLO V3 tiny tại các giá 
trị 94,5%; 92%; 93,1% tương ứng với độ chính xác (P), độ 
triệu hồi (R), và độ chính xác trung bình (mAP). Điều đó cho 
thấy hiệu  hiệu quả của quá trình học chuyển giao từ nhiều 
giáo viên có tri thức tốt sẽ có mô hình sinh viên tốt hơn mô 
hình tự học chuyển giao trên cả hai thang đo P và R. Thậm 
chí với giá trị mAP thì mô hình được chuyển giao còn đạt kết 
quả 99,9% cao hơn cả hai mô hình giáo viên  1 (YOLO V7) với 
98,6% và giáo viên 2 (YOLO V8) với 99,6%.  

3.3. Độ chính xác P, R và mAP với chế độ CDE 
Trong bài báo này, chúng tôi thực hiện giao thức đánh 

giá chéo (CDE) với một CSDL sử dụng để huấn luyện mô hình 
YOLO V3 tiny KD và một CSDL còn lại được sử dụng để thử 
nghiệm. Hai cơ sở dữ liệu được sử dụng trong thử nghiệm 
này là CSDL EPUAbnormal [13], và Crow-11 [14]. Có hai thử 
nghiệm được tiến hành như kết quả của hai hàng đầu tiên 
của bảng 1. Trong đó, CSDL EPUAnnormal được sử dụng để 
huấn luyện mô hình và CSDL Crow-11 được sử dụng để thử 
nghiệm mô hình. Hai hàng sau của bảng 1 biểu diễn kết quả 
khi sử dụng CSDL Crow-11 để huấn luyện mô hình và CSDL 
EPUNormal được sử dụng để thử nghiệm mô hình. Trong cả 
hai thử nghiệm này, chúng tôi sử dụng hai mô hình gồm 
YOLO V3 tiny và YOLO V3 tiny KD (sử dụng hai giáo viên là 
YOLO V7 và YOLO V8, sinh viên là YOLO V3 tiny). Kết quả thử 
nghiệm gồm độ chính xác (Precision), độ triệu hồi (Recall), 
và độ chính xác trung bình (mAP) được trình bày như trong 
bảng 1. 

Bảng 1. Kết quả phát hiện người khi sử dụng mô hình YOLO V3 tiny KD với 
giao thức CDE 

CSDL huấn 
luyện 

CSDL thử 
nghiệm 

Mô hình  
Precision 

(%) 
Recall 

(%) 
mAP 
(%) 

EPUAbnormal Crow-11 
YOLO V3 tiny 91,8 88,6 90,3 
YOLO V3 tiny KD 97,8 96,1 98,4 

Crow-11 EPUAbnormal 
YOLO V3 tiny 89,2 87,5 88,9 
YOLO V3 tiny KD 95,3 94,7 96,2 

Kết quả trong bảng 1 cho thấy, hiệu quả của mô hình 
chắt lọc tri thức khi học chuyển giao luôn cao hơn quá trình 
sử dụng học chuyển giao thông thường trong cả hai đánh 
giá chéo. Trong thử nghiệm đầu tiên khi sử dụng CSDL 
EPUAnormal để huấn luyện mô hình và thử nghiệm mô hình 
sử dụng CSDL Crow-11, mô hình YOLO V3 tiny KD đạt kết 
quả cao hơn tại 97,8%; 96,1% và 98,4% trong khi mô hình 
YOLO V3 tiny đạt các kết quả tại 91,8%; 88,6% và 90,3% với 
các giá trị P, R và mAP. Trong thử nghiệm đánh giá chéo thứ 
hai, mô hình YOLO V3 tiny KD cũng đạt kết quả cao hơn mô 
hình YOLO V3 tiny (95,3%; 94,7%; 96,2%) so sánh với (89,2%; 
87,5%; 88,9%). Ngoài ra, do bộ CSDL EPUAbnormal có số 
lượng dữ liệu lớn hơn bộ CSDL Crow-11 nên trên cả mô hình 
YOLO V3 tiny và YOLO V3 tiny KD thì khi sử dụng bộ CSDL 
EPUAbnormal để huấn luyện mô hình thì thử nghiệm trên 
Crow-11 luôn đạt kết quả cao hơn (kết quả tại hàng 1 cao 
hơn hàng 3, kết quả tại hàng 2 cao hơn hàng 4). Ngoài ra, kết 
quả đánh giá này cũng cho thấy giải pháp đề xuất đảm bảo 
tính bền vững khi mô hình thử nghiệm với CSDL bất kỳ.  

3.4. Thời gian đáp ứng của mô hình KD 
Ngoài việc so sánh kết quả độ chính xác như đã trình bày 

ở các phần trên, trong nghiên cứu này chúng tôi còn tiến 
hành thực hiện khảo sát về thời gian thực hiện trung bình 
của các phiên bản YOLO để phát hiện người khi sử dụng 
CSDL EPUAbnormal. Trong đó, chúng tôi tiến hành đánh giá 
thời gian đáp ứng của từng khung hình với phiên bản YOLO 
V7 (hàng 1), YOLO V8 (hàng 2), YOLO V3 tiny (hàng 3) và 
YOLO V3 tiny KD (hàng 4). Đánh giá về thời gian đáp ứng này 
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được chạy thử nghiệm trên nền tảng CPU và GPU. Kết quả 
được trình bày trong bảng 2.  

Bảng 2. Tốc độ phát hiện người trên các phiên bản YOLO trên CSDL EPUAbnormal 

Mô hình Tốc độ xử lý một 
khung hình (CPU) 

Tốc độ xử lý một khung 
hình (GPU) 

YOLO V7 84,12ms 23,42ms 
YOLO V8 75,21ms 20,38ms 
YOLO V3 tiny 26,46ms 14,51ms 
YOLO V3 tiny KD 25,86ms 14,26ms 

Kết quả trong bảng 2 cho thấy, mạng YOLO V3 tiny KD có 
thời gian phát hiện khi sử dụng GPU là thấp nhất và tương 
đương với với YOLO V3 tiny (14ms) và khi sử dụng CPU thì 
kết quả lần lượt là 26,46ms và 25,86ms. Kết quả này thấp hơn 
rất nhiều so với việc sử dụng các mô hình YOLO V7 và YOLO 
V8 có thời gian đáp ứng khi sử dụng CPU lần lượt là 84,12ms, 
75,21ms và khi sử dụng GPU lần lượt là 23,42ms, 20,38ms. 
Trong khi đó, độ chính xác phát hiện của mô hình YOLO V3 
tiny KD có độ chính xác cao hơn YOLO V3 tiny và độ chính 
xác tiệm cận với kết quả của các mô hình phức tạp là YOLO 
V7 và YOLO V8. Điều này cho thấy giải pháp học chuyển giao 
có chắt lọc tri thức với mạng YOLO do chúng tôi đề xuất đạt 
kết quả tốt với mô hình phát hiện và người trong thử nghiệm 
trên CSDL đám đông bất thường.  
4. KẾT LUẬN  

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất một mô hình học 
chuyển giao có chắt lọc tri thức từ nhiều giáo viên áp dụng 
cho bài toán phát hiện người trong đám đông. Hệ thống đề 
xuất được đánh giá trên cả bộ CSDL đám đông bất thường tự 
thu thập và trên cả bộ CSDL đám đông bất thường được công 
bố cho cộng đồng dùng chung. Kết quả thử nghiệm được 
đánh giá ở chế độ đánh giá đơn lẻ trên từng CSDL và chế độ 
đánh giá chéo giữa các bộ CSDL hoàn toàn khác nhau để thể 
hiện tính bền vững của mô hình. Kết quả đánh giá được thực 
hiện trên các tiêu chí về độ chính xác (Precision), độ triệu hồi 
(Recal), độ chính xác trung bình (mAP) và thời gian đáp ứng 
trên từng khung hình. Kết quả thử nghiệm cho thấy giái pháp 
đề xuất đạt độ chính xác cao CSDL (cao nhất tại các giá trị 
98,1%; 97,9%; 99,6% cho P, R và mAP) tiệm cận với các mô 
hình phức tạp như YOLO V7 và YOLO V8, đảm bảo tính bền 
vững khi thực hiện đánh giá chéo giữa các bộ CSDL (cao nhất 
tại các giá trị 97,8%; 96,1% và 98,4% cho P, R và mAP) và đáp 
ứng thời gian nhanh (xấp xỉ 14ms). Trong thời gian tới, nhóm 
tác giả mong muốn ý tưởng đề xuất của nghiên cứu này sẽ 
tiếp tục được triển khai để đánh giá trên hệ thống thực với số 
lượng CSDL thử nghiệm nhiều hơn nữa. Ngoài ra, kết quả 
nghiên cứu cũng sẽ tiếp tục phát triển để sử dụng vào hệ 
thống phát hiện và nhận dạng đám đông bất thường.  
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