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TÓM TẮT 

Bạo lực học đường là một vấn đề nghiêm trọng, ảnh hưởng đến sức khỏe học sinh và chất 
lượng môi trường giáo dục. Tuy nhiên, hầu hết nghiên cứu hiện tại tập trung vào bạo lực trong bối 
cảnh công cộng hoặc điện ảnh, vốn khác biệt đáng kể với hành vi bạo lực học đường – thường tinh 
vi và khó quan sát. Bên cạnh đó, sự thiếu hụt dữ liệu chuyên biệt cũng là rào cản lớn trong việc phát 
triển hệ thống giám sát hiệu quả. Để khắc phục những hạn chế này, nghiên cứu đề xuất FUSED-A, 
một kiến trúc học sâu đa luồng tích hợp đặc trưng không gian–thời gian từ chuỗi ảnh RGB và dữ 
liệu khung xương 2D thông qua cơ chế Guided Dot-Product Attention. Mô hình cho phép học tương 
quan giữa chuyển động cơ thể và ngữ cảnh hình ảnh, giúp tăng cường độ chính xác trong nhận diện 
hành vi. Đồng thời, bộ dữ liệu EduSafe-Early được xây dựng với 10 lớp hành động nhằm phục vụ 
phát hiện sớm hành vi bất thường. Các thực nghiệm cho thấy FUSED-A vượt trội so với nhiều phương 
pháp hiện đại, mở ra hướng tiếp cận hiệu quả cho các hệ thống giám sát bạo lực học đường thông 
minh và ứng dụng thực tiễn cao. 

 Từ khóa: bạo lực học đường; nhận dạng hành vi; phát hiện hành vi bất thường; thị giác máy 
tính; tiền bạo lực; YOLO 

 
1. Giới thiệu 

Bạo lực học đường là hành vi hành hạ, ngược đãi, đánh đập; xâm hại thân thể, sức 
khỏe; lăng mạ, xúc phạm danh dự, nhân phẩm; cô lập, xua đuổi và các hành vi cố ý khác gây 
tổn hại về thể chất, tinh thần của người học xảy ra trong cơ sở giáo dục hoặc lớp độc lập 
(Government of Vietnam, 2017). Bạo lực học đường gây ra những hệ lụy sâu rộng, tác động 
trực tiếp và gián tiếp đến nhiều khía cạnh của cá nhân, gia đình, nhà trường và xã hội. Về 
mặt thể chất, bạo lực học đường gây ra những tổn thương nghiêm trọng dẫn đến các vấn đề 
sức khỏe lâu dài, cản trở khả năng tham gia học tập và hoạt động hàng ngày của học 
sinh (Nguyen et al., 2025). Về mặt tâm lí, nạn nhân phải đối mặt với những tổn thương 
nghiêm trọng như rối loạn lo âu, trầm cảm (Tran et al., 2025a; Ta et al., 2025), từ đó làm 
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giảm hiệu suất học tập và cản trở sự hình thành nhân cách. Bạo lực học đường còn góp phần 
gia tăng bất ổn cộng đồng, làm tăng gánh nặng cho hệ thống y tế công cộng và chi phí kinh 
tế liên quan đến việc khắc phục hậu quả, đồng thời làm suy giảm chất lượng nguồn nhân lực 
tương lai, gây ra những tác động lâu dài đối với sự phát triển bền vững của xã hội. 

Trên toàn cầu, có hơn 150 triệu học sinh đã từng bị bạo lực học đường, khoảng 50% em 
học sinh trong độ tuổi 13-15 từng bị bắt nạt (UNICEF Vietnam, 2018). Còn ở Việt Nam, trong 
giai đoạn 5 năm từ 2017 đến 2022, đã xảy ra tổng cộng 2624 vụ bạo lực học đường, với 7209 
đối tượng có liên quan (Nguyen, 2023). Trong bối cảnh đó, việc xây dựng một mô hình phát 
hiện sớm bạo lực học đường không chỉ mang ý nghĩa khoa học mà còn có giá trị thiết thực đối 
với công tác giáo dục và bảo vệ học sinh. Phát hiện sớm là yếu tố then chốt để can thiệp kịp thời, 
ngăn chặn sự leo thang của hành vi bạo lực và hạn chế hậu quả tâm lí kéo dài đối với nạn nhân. 

Hiện nay, các công trình nghiên cứu về bạo lực thường tập trung vào việc phát hiện 
hành vi bạo lực xã hội (Tang et al., 2024; Mishra et al., 2025; Andrade et al., 2025) thường 
không hiệu quả trong môi trường thực tế như trường học, nơi các hành vi bạo lực có thể diễn 
ra tinh vi, nhanh chóng và thường bị che giấu dưới những hình thức tưởng chừng vô hại. 
Một trong những rào cản lớn nhất chính là sự khan hiếm của các bộ dữ liệu chuyên biệt cho 
bối cảnh học đường. Hầu hết các bộ dữ liệu hiện có tập trung vào bạo lực trong môi trường 
công cộng hoặc trong phim ảnh, với đặc điểm hành vi và ngữ cảnh rất khác biệt so với học 
đường. Việc thiếu dữ liệu không chỉ cản trở khả năng huấn luyện các mô hình học sâu có độ 
chính xác cao mà còn hạn chế tính khả dụng của các hệ thống giám sát thông minh trong 
môi trường giáo dục. 

Để giải quyết những thách thức này, nghiên cứu này đề xuất FUSED-A, một kiến trúc 
học sâu đa luồng tích hợp đặc trưng không gian–thời gian từ chuỗi ảnh và dữ liệu khung 
xương, sử dụng cơ chế chú ý (attention) để tăng cường hiệu quả phát hiện hành vi bạo lực 
trong môi trường học đường. Những đóng góp chính của nghiên cứu này gồm: 

- Mô hình FUSED-A được đề xuất, một kiến trúc đa luồng tích hợp đặc trưng từ chuỗi 
ảnh RGB và khung xương 2D thông qua cơ chế chú ý, nhằm nâng cao hiệu quả nhận diện 
hành động bạo lực học đường trong môi trường video. 

- Bộ dữ liệu chuyên biệt về hành vi bạo lực học đường EduSafe-Early được đề xuất, bao 
gồm 10 lớp hành động bạo lực và không bạo lực. 

- Thực nghiệm và phân tích hệ thống các mô hình học sâu như ResNet50, MobileNetV3 
kết hợp với LSTM, BiLSTM, GRU và BiGRU để so sánh hiệu suất trên từng loại dữ liệu và 
phương pháp hợp nhất đặc trưng. 

- Mô hình đề xuất đạt hiệu suất vượt trội so với các phương pháp SOTA trên bộ dữ liệu 
đề xuất EduSafe-Early. 
2. Đối tượng và phương pháp nghiên cứu 
2.1. Các công trình liên quan 
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Các nghiên cứu gần đây đã khai thác tiềm năng của học sâu trong việc phát hiện hành 
vi bạo lực (Tran et al., 2024). (Omarov et al., 2022) đề xuất một phương pháp phát hiện hành 
vi bạo lực dựa trên khung xương người, không yêu cầu phần cứng tính toán cao, phù hợp 
với các hệ thống giám sát trong môi trường học đường. Phương pháp này gồm hai giai đoạn: 
trích xuất đặc trưng tư thế người từ chuỗi ảnh và phân loại hành động bằng mạng nơ-ron để 
xác định các hành vi bạo lực. Phương đề xuất đạt độ chính xác lên tới 97% trong nhận diện 
hành vi gây hấn trên bộ dữ liệu tự xây dựng. (Ye et al., 2020) phát triển hệ thống dựa trên 
video sử dụng KNN, đặc trưng optical flow và bộ phân loại hai tầng DT-SVM, đạt độ chính 
xác 97,6% và cho thấy khả năng phân biệt tốt giữa hành vi bạo lực và hoạt động thường 
nhật. Bên cạnh đó, (Haque et al., 2024) giới thiệu mô hình BrutNet kết hợp CNN và GRU, 
không sử dụng optical flow nhưng vẫn đạt độ chính xác 90% trên tập dữ AVDC. Gần đây, 
(Perseghin & Foresti, 2023) công bố hệ thống dựa trên CNN 2D được huấn luyện trên bộ dữ 
liệu Daily School Break (DSB), đạt độ chính xác 95% và có thể triển khai với chi phí thấp 
trong môi trường học đường thực tế. Gần đây, nghiên cứu của (Tran et al., 2025b) mở rộng 
hướng tiếp cận bằng cách ứng dụng mạng tích chập đồ thị (GCN) để khai thác đặc trưng 
chuyển động từ khung xương. Mô hình SKE-A3TGCN được đề xuất sử dụng cơ chế chú ý 
không gian–thời gian nhằm tập trung vào các khớp quan trọng trong hành vi bạo lực. Kết quả 
thực nghiệm trên nhiều tập dữ liệu như HockeyFight, RWF-2000 và Movies cho thấy mô hình 
đạt hiệu suất vượt trội, đặc biệt trong bối cảnh độ phân giải thấp và môi trường biến động. 

Tuy đạt kết quả cao, phần lớn các mô hình trên vẫn dựa vào các bộ dữ liệu không 
chuyên biệt cho bạo lực học đường như Hockey Fight, Movies hoặc Violent Flow, vốn được 
thu thập từ phim ảnh, YouTube hoặc môi trường xã hội nói chung. Các tập dữ liệu này không 
phản ánh đúng tính chất tinh vi và kín đáo của bạo lực học đường, đồng thời thường có chất 
lượng hình ảnh thấp và thiếu đa dạng về bối cảnh. Ngay cả các tập dữ liệu chuyên biệt hơn 
như Daily School Break (DSB) (Perseghin & Foresti, 2023) hay video tự xây dựng của (Ye 
et al., 2020) cũng còn nhiều hạn chế, chủ yếu về quy mô (chỉ khoảng 100 video ngắn) và số 
lượng lớp hành động chưa phong phú. Điều này làm hạn chế khả năng tổng quát hóa của mô 
hình và triển khai thực tế trong trường học gặp nhiều khó khăn. Do đó, cần có một hướng 
tiếp cận phù hợp hơn với thực tế trường học, cả về mô hình lẫn dữ liệu. 
2.2. Phương pháp phát hiện sớm bạo lực trong học đường 

Nghiên cứu này mô hình FUSED-A nhằm phát hiện bạo lực học đường từ video giám 
sát bao gồm hai nhánh xử lí song song: nhánh RGB để khai thác đặc trưng không gian – thời 
gian từ dữ liệu hình ảnh và nhánh Skeleton để khai thác đặc trưng hành vi từ khung xương 
người. Cả hai nhánh đều sử dụng kiến trúc BiLSTM để mô hình hóa mối quan hệ theo chuỗi 
thời gian giữa các khung hình, sau đó được tích hợp thông qua cơ chế chú ý. Cách tiếp cận 
này cho phép mô hình tận dụng hiệu quả cả hai nguồn thông tin bổ trợ - thông tin ngữ cảnh 
từ hình ảnh RGB và thông tin hành vi từ chuyển động khung xương. Chi tiết về kiến trúc 
của FUSED-A được trình bày như trong Hình 1. 
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Hình 1. Kiến trúc FUSED-A tích hợp đặc trưng không gian–thời gian 

 từ chuỗi ảnh và dữ liệu khung xương 
2.2.1. Trích xuất đặc trưng không gian – thời gian 

Mỗi video đầu vào được chuẩn hóa thành 30 khung hình có kích thước (224×224×3). 
Các khung hình này được đưa vào mạng ResNet50 đã tiền huấn luyện trên bộ dữ liệu 
ImageNet để trích xuất đặc trưng không gian. Mỗi khung hình được ánh xạ thành một vector 
đặc trưng 2048 chiều, kết quả là chuỗi đặc trưng có kích thước (30×2048) đại diện cho toàn 
bộ video. Chuỗi đặc trưng này sau đó được đưa vào hai lớp BiLSTM liên tiếp để mô hình 
hóa quan hệ thời gian giữa các khung hình. Lớp BiLSTM đầu tiên gồm 128 đơn vị ẩn và trả 
về toàn bộ chuỗi đầu ra nhằm bảo toàn thông tin theo từng thời điểm, trong khi lớp thứ hai 
gồm 64 đơn vị ẩn chỉ giữ lại hidden state (trạng thái ẩn) cuối cùng, nén toàn bộ chuỗi vào 
một biểu diễn đặc trưng cố định giàu thông tin. Để hạn chế hiện tượng quá khớp (overfitting), 
Dropout với tỉ lệ 0.2 được áp dụng sau mỗi lớp BiLSTM. 
2.2.2. Trích xuất đặc trưng khung xương 

Đối với nhánh Skeleton, mỗi khung hình được xử lí bằng YOLO11 Pose để phát hiện 
các điểm khung xương. Cụ thể, mỗi đối tượng người được biểu diễn bằng 36 đặc trưng, bao 
gồm tọa độ (x, y) của 13 điểm khớp chính và 10 góc tạo bởi các cặp khớp (như được thể 
hiện trong Hình 2). Trong nghiên cứu này, chúng tôi tập trung vào hai đối tượng chính trong 
mỗi khung hình, dẫn đến việc trích xuất 72 đặc trưng khung xương.  

 
Hình 2. Các đặc trưng điểm và góc khung xương được sử dụng 
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Các góc đặc trưng phản ánh tư thế tại các khớp chính, được tính toán bằng công thức 
cosin giữa hai vector tạo thành bởi ba điểm liên tiếp A, B và C (với B là điểm trung gian). 
Góc tại điểm B được tính theo công thức: 

cosθ =
(𝑥𝑥1 − 𝑥𝑥2)(𝑥𝑥3 − 𝑥𝑥2) + (𝑦𝑦1 − 𝑦𝑦2)(𝑦𝑦3 − 𝑦𝑦2)

�(𝑥𝑥1 − 𝑥𝑥2)2 + (𝑦𝑦1 − 𝑦𝑦2)2 ⋅ �(𝑥𝑥3 − 𝑥𝑥2)2 + (𝑦𝑦3 − 𝑦𝑦2)2
(1) 

trong đó: 
• (𝑥𝑥1,𝑦𝑦1), (𝑥𝑥2,𝑦𝑦2), (𝑥𝑥3,𝑦𝑦3) là tọa độ của của ba khớp A, B và C. 
• 𝜃𝜃 là góc tạo bởi hai vector 𝐵𝐵𝐵𝐵�����⃗  và 𝐴𝐴𝐴𝐴�����⃗  

Tương tự như nhánh RGB, các đặc trưng khung xương được sắp xếp thành chuỗi có 
kích thước (30×72) và đưa qua hai lớp BiLSTM với kiến trúc tương tự: lớp đầu có 128 đơn 
vị ẩn trả về chuỗi đầy đủ, lớp sau có 64 đơn vị ẩn và chỉ giữ lại đầu ra cuối cùng. 
2.2.3. Kết hợp đặc trưng thông qua cơ chế chú ý tích vô hướng có hướng dẫn 

Để kết hợp đặc trưng từ hai nhánh RGB và Skeleton, cơ chế chú ý tích vô hướng có 
hướng dẫn (Guided Dot-Product Attention – GDPA) được đề xuất để tối ưu hóa quá trình 
kết hợp thông tin. GDPA giúp mô hình tập trung vào những tín hiệu quan trọng hơn bằng 
cách tính toán điểm tương quan giữa hai nguồn dữ liệu. Cụ thể, thay vì áp dụng trọng số lên 
cả hai nhánh, chỉ có đặc trưng khung xương được điều chỉnh, trong khi đặc trưng hình ảnh 
được giữ nguyên. Điều này được thiết kế dựa trên việc đặc trưng RGB cung cấp thông tin 
ngữ cảnh phong phú và ổn định hơn, có thể đóng vai trò làm nguồn tham chiếu để điều chỉnh 
đặc trưng khung xương vốn thường bị ảnh hưởng bởi lỗi phát hiện điểm hoặc dao động 
chuyển động nhỏ. Việc giữ nguyên đặc trưng RGB trong khi điều chỉnh đặc trưng khung 
xương nhằm hướng dẫn nhánh động học học cách thích nghi tốt hơn với ngữ cảnh không 
gian – thời gian của toàn bộ cảnh quay. 

Đầu tiên, ma trận chú ý được tính bằng các nhân hai vector đặc trưng từ hai nhánh là 
𝐹𝐹𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅,𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ∈ 𝑹𝑹128×1, theo công thức: 

𝑀𝑀 = 𝐹𝐹𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 × 𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑇𝑇 (2) 
Trong đó, 𝑀𝑀 ∈ 𝑹𝑹128×128 là ma trận chú ý, phản ánh mức độ liên quan giữa các đặc trưng 

hình ảnh và khung xương, còn 𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑇𝑇 ∈ 𝑹𝑹1×128 là ma trận chuyển vị của đặc trưng khung 
xương sau khi đi qua các lớp BiLSTM. Sau đó, các điểm này được chuẩn hóa bằng hàm 
softmax để tạo ra ma trận trọng số chú ý 𝛼𝛼: 

𝛼𝛼 = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑀𝑀) (3) 
Ma trận này sau đó được sử dụng để điều chỉnh đặc trưng khung xương bằng phép 

nhân ma trận: 
𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠′ = 𝛼𝛼𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (4) 

Trong đó 𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠′ ∈ 𝑹𝑹128×1 là đặc trưng khung xương sau khi đã được điều chỉnh. 
Cuối cùng, đặc trưng hình ảnh ban đầu được ghép nối (concatenate) với đặc trưng khung 
xương đã được điều chỉnh để tạo ra một biểu diễn thống nhất: 

𝐹𝐹𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 = 𝐹𝐹𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅||𝐹𝐹𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠′ (5) 
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Việc chỉ điều chỉnh đặc trưng khung xương giúp mô hình tận dụng được thông tin từ 
cả hai nguồn dữ liệu một cách hiệu quả. Đặc trưng hình ảnh đóng vai trò như một nguồn 
tham chiếu cố định, trong khi đặc trưng khung xương được học cách thích nghi để phù hợp 
hơn với thông tin không gian và ngữ cảnh mà hình ảnh cung cấp. Kết quả là một mô hình 
nhận diện hành động mạnh mẽ, có khả năng khai thác đồng thời thông tin không gian, thời 
gian và động học để đưa ra dự đoán chính xác hơn. Hình 3 cung cấp góc nhìn trực quan về 
cơ chế chú ý GDPA được đề xuất. 

Sau khi đặc trưng tổng hợp từ hai nhánh được hình thành thông qua cơ chế attention 
fusion, biểu diễn hợp nhất 𝐹𝐹𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 sẽ được đưa vào một tầng Dense với số lượng nơ-ron bằng 
số lớp hành động. Tại đây, hàm kích hoạt softmax được sử dụng để chuẩn hóa đầu ra thành 
phân phối xác suất trên không gian nhãn, từ đó thu được vector dự đoán: 

𝑦𝑦� = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷(𝐹𝐹𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓) (6) 
Trong đó, 𝑦𝑦� ∈ 𝑹𝑹10×1 là vector xác suất của các loại hành động và mỗi phần tử trong 

𝑦𝑦�𝑖𝑖 đại diện cho xác suất mô hình dự đoán video thuộc lớp hành động thứ 𝑖𝑖. Nhãn đầu ra cuối 
cùng sẽ được xác định bằng cách chọn phần tử có xác suất cao nhất trong 𝑦𝑦�. 

 
Hình 3. Cơ chế chú ý GDPA 

2.2.4. Bộ dữ liệu 
Để giải quyết hạn chế về sự thiếu sót các bộ dữ liệu chuyên biệt cho môi trường học 

đường, chúng tôi xây dựng EduSafe-Early (Educational Safety Dataset for Early Violence 
Detection) - một tập dữ liệu được thiết kế dành riêng cho nhiệm vụ phát hiện sớm hành vi 
bạo lực trong bối cảnh giáo dục. Dựa trên mức độ thương tích gây ra cho nạn nhân, bạo lực 
học đường được phân thành ba cấp độ: (1) Đe dọa bạo lực, gồm các hành vi mang tính cảnh 
báo như chỉ tay, thủ thế, xô đẩy, nắm cổ áo nhưng chưa gây thương tích; (2) Bạo lực gây 
thương tích, bao gồm các hành vi như đánh, đấm, đá, lên gối, bóp cổ hoặc dùng vật ném gây 
tổn thương thể chất mức nhẹ đến trung bình; (3) Bạo lực nghiêm trọng, là những hành vi có 
thể gây chấn thương nghiêm trọng hoặc liên quan đến vũ khí. Tuy nhiên, mức độ thứ ba 
thường ít xuất hiện trong môi trường học đường. 
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z 
Hình 4. Mô tả năm góc quay thu thập bộ dữ liệu 

Dữ liệu được thu thập với sự tham gia của 12 sinh viên (8 nam, 4 nữ) từ Khoa Công 
nghệ Thông tin, Trường Đại học Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh, trong độ tuổi từ 19-21. 
Mỗi tình huống được thực hiện bởi một cặp sinh viên đóng vai nạn nhân và người thực hiện 
hành vi bạo lực, với tổ hợp giới tính đa dạng (nam–nam, nữ–nữ, nam–nữ). Video được ghi 
hình ở độ phân giải 720p@30fps, với camera cố định ở độ cao trên 2m, mô phỏng góc nhìn 
của hệ thống giám sát trường học. Việc quay phim được thực hiện tại 5 vị trí khác nhau, như 
minh họa ở Hình 4, nhằm đảm bảo sự đa dạng về góc quay và bối cảnh. Trong quá trình rà 
soát dữ liệu, chúng tôi nhận thấy một số video có tư thế hành động tương đồng được ghi lại 
từ cùng một góc quay, dẫn đến khả năng dư thừa thông tin. Để đảm bảo tính đa dạng và chất 
lượng của tập dữ liệu, các video trùng lặp đã được loại bỏ, chỉ giữ lại những mẫu có sự khác 
biệt rõ rệt về tư thế hoặc bối cảnh không gian. 

Tập dữ liệu EduSafe-Early bao gồm tổng cộng 1000 video, được chia đều cho 10 lớp hành 
động, mỗi lớp gồm 100 video. Các lớp hành động được thiết kế để phản ánh phổ hành vi từ 
không bạo lực đến các mức độ bạo lực khác nhau, bao gồm: Chỉ tay, Nắm cổ áo, Xô đẩy, Thủ 
thế, Bóp/kẹp cổ, Nắm tóc, Đá/lên gối, Ném/đánh bằng vật, Đánh/đấm và Không bạo lực. Việc 
phân bổ cân bằng giữa các lớp không chỉ giúp mô hình học sâu phân biệt chính xác các hành vi 
bạo lực học đường, mà còn tăng khả năng nhận diện trong những tình huống có hành động tương 
đồng nhưng không mang tính bạo lực, từ đó giảm thiểu nhầm lẫn trong quá trình huấn luyện và 
suy luận mô hình. Hình 5 trình bày một số mẫu dữ liệu trong bộ dữ liệu EduSafe-Early. 

 
Hình 5. Một số mẫu dữ liệu trong bộ dữ liệu EduSafe-Early 
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2.2.5. Phương pháp đánh giá 
Hiệu suất của mô hình được đánh giá thông qua bốn chỉ số chính là Accuracy, 

Precision, Recall và F1-score, được tính dựa trên các công thức (7), (8), (9) và (10). Các chỉ 
số này phản ánh khả năng phân loại chính xác hành vi bạo lực và không bạo lực của mô 
hình. Trong đó, TP (True Positive) là số trường hợp bạo lực được phát hiện đúng, FP (False 
Positive) là số trường hợp không bạo lực nhưng bị phân loại nhầm thành bạo lực, TN (True 
Negative) là số trường hợp không bạo lực được nhận diện chính xác, và FN (False Negative) 
là số trường hợp bạo lực mà mô hình không phát hiện. 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝑇𝑇𝑇𝑇
(7) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(8) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(9) 

𝐹𝐹1 − 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 =
2 × 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

(10) 

3. Kết quả và thảo luận 
3.1. So sánh với các phương pháp SOTA 

Bảng 1 trình bày kết quả so sánh giữa mô hình đề xuất và một số phương pháp SOTA trên 
một bộ dữ liệu EduSafe-Early. Nhìn chung, mô hình được đề xuất đạt kết quả vượt trội trên cả 
bốn chỉ số, với Precision = 0.95, Recall = 0.94, F1-score = 0.94 và Accuracy = 0.94. So với 
(Dündar et al., 2024) đạt F1-score là 0.87 – mô hình FUSED-A cho thấy mức cải thiện đáng kể 
lên đến 7%, đặc biệt trong bối cảnh các hành vi bạo lực thường ngắn, tinh vi và dễ bị nhầm lẫn. 
Phương pháp (Haque et al., 2024) đạt kết quả cao với F1-score là 0.92, tuy nhiên vẫn thấp hơn 
so với mô hình đề xuất. Điều này cho thấy hiệu quả của chiến lược kết hợp đặc trưng có hướng 
dẫn (GDPA), cũng như tính phù hợp của kiến trúc đa luồng trong việc tích hợp thông tin thị giác 
và động học. Trong khi đó, (Islam et al., 2021) chỉ đạt F1-score là 0.80, cho thấy khoảng cách 
đáng kể về mặt hiệu suất, phản ánh sự tiến bộ của các mô hình học sâu trong những năm gần 
đây. Những kết quả này xác thực rằng kiến trúc FUSED-A, cùng với cơ chế chú ý tích vô hướng 
có hướng dẫn, mang lại lợi thế rõ rệt trong nhận diện hành vi bạo lực học đường, đặc biệt là 
trong giai đoạn đầu của hành vi – nơi các mô hình truyền thống thường gặp khó khăn. 

Bảng 1. So sánh hiệu suất của mô hình FUSED-A  
với các phương pháp trước đây trên bộ dữ liệu EduSafe-Early 

Nghiên cứu Precision Recall F1-score Accuracy 
Islam et al., 2021 0.81 0.80 0.80 0.80 
Dündar et al., 2024 0.88 0.87 0.87 0.87 
Haque et al., 2024 0.93 0.92 0.92 0.92 
Skeleton-BiLSTM (đề xuất) 0.66 0.65 0.65 0.65 
ResNet50-BiLSTM (đề xuất) 0.92 0.92 0.91 0.92 
FUSED-A (đề xuất) 0.95 0.94 0.94 0.94 
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Đáng chú ý, khi so sánh với hai nhánh đơn được tách ra từ FUSED-A, mô hình 
ResNet50-BiLSTM trên chuỗi ảnh RGB đạt F1-score = 0.91 – cao hơn hẳn so với nhánh 
Skeleton-BiLSTM (F1-score = 0.65), phản ánh vai trò nổi trội của đặc trưng hình ảnh trong 
nhận diện hành vi. Tuy nhiên, khi tích hợp hai nguồn dữ liệu qua GDPA, hiệu suất mô hình 
được cải thiện thêm 3%, cho thấy sự bổ sung giá trị từ đặc trưng khung xương khi được dẫn 
hướng bởi đặc trưng RGB. Điều này khẳng định rằng FUSED-A không chỉ đơn thuần là sự 
kết hợp hai nhánh mà còn là sự phối hợp có định hướng giúp tăng cường khả năng phân biệt 
hành vi tinh vi trong môi trường học đường. 
3.2. Thực nghiệm cắt bỏ 
3.2.1. Thực nghiệm trên đặc trưng RGB 

Chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm hai kiến trúc dựa trên CNN phổ biến là MobiNetV3 
và ResNet50, kết hợp với bốn kiến trúc RNN phổ biến là LSTM, BiLSTM, GRU và BiGRU 
có khả năng xử lí dữ liệu chuỗi hiệu quả, nhằm đánh giá khả năng nhận diện hành động dựa 
trên chuỗi ảnh RGB. Các kết quả được trình bày trong Bảng 2. Kết quả thực nghiệm cho 
thấy mô hình sử dụng MobileNetV3 kết hợp BiLSTM đạt hiệu suất cao với Accuracy và F1-
score đạt 0.91, khẳng định ưu thế của việc khai thác quan hệ thời gian theo cả hai chiều. 
Nhóm mô hình sử dụng ResNet50 đạt hiệu suất cao hơn so với MobileNetV3, cho thấy khả 
năng trích xuất đặc trưng không gian ưu việt của ResNet50. Đặc biệt, mô hình ResNet50 kết 
hợp BiLSTM đạt độ chính xác 0.92 và F1-score 0.91, khẳng định hiệu quả của BiLSTM 
trong việc khai thác mối quan hệ không gian - thời gian. Nhìn chung, các mô hình sử dụng 
BiLSTM đều đạt hiệu suất cao nhất trong cả hai nhóm, nhờ khả năng khai thác thông tin 
theo hai chiều thời gian. Bên cạnh đó, ResNet50 cũng cho thấy hiệu quả nhỉnh hơn 
MobileNetV3, đặc biệt khi kết hợp với BiLSTM. 

Bảng 2. Kết quả thực nghiệm dựa trên đặc trưng RGB. 
Model Model Precision Recall F1-score Accuracy 

MobileNetV3 

LSTM 0.89 0.89 0.89 0.89 
BiLSTM 0.92 0.91 0.91 0.91 
GRU 0.88 0.86 0.87 0.87 
BiGRU 0.91 0.90 0.90 0.90 

ResNet50 

LSTM 0.91 0.90 0.89 0.90 
BiLSTM 0.92 0.92 0.91 0.92 
GRU 0.91 0.90 0.90 0.91 
BiGRU 0.92 0.91 0.91 0.91 

3.2.2. Thực nghiệm trên đặc trưng khung xương 
Ba mô hình LSTM, BiLSTM và BiGRU được thử nghiệm để học tập các đặc trưng 

khung xương. Các kết quả được trình bày trong Bảng 3. Tương tự như ở nhánh RGB, mô 
hình BiLSTM tiếp tục đạt hiệu suất cao nhất với độ chính xác 0.65 và F1-score 0.65, cho 
thấy khả năng phân loại ổn định và hiệu quả khi xử lí dữ liệu khung xương. Trong khi đó, 
mô hình LSTM có kết quả thấp hơn một chút, với Accuracy và F1-score đạt 0.63, còn BiGRU 
có hiệu suất thấp nhất khi chỉ đạt 0.60 Accurcy và 0.59 F1-score 
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Bảng 3. Kết quả thực nghiệm dựa trên đặc trưng khung xương 
Model  Precision Recall F1-score Accuracy 
BiGRU 0.61 0.69 0.59 0.60 
LSTM 0.65 0.63 0.63 0.63 
BiLSTM 0.66 0.65 0.65 0.65 

3.2.3. Phương pháp kết hợp đặc trưng 
Dựa trên kết quả thực nghiệm sơ bộ với hai loại đặc trưng RGB và khung xương, 

chúng tôi lựa chọn ResNet50 làm mạng trích xuất đặc trưng không gian cho nhánh RGB và 
sử dụng BiLSTM làm mô hình học chuỗi thời gian cho cả hai nhánh nhằm khai thác hiệu 
quả quan hệ theo thời gian giữa các khung hình. Bảng 4 trình bày kết quả so sánh giữa ba 
chiến lược hợp nhất đặc trưng được triển khai trong mô hình FUSED-A, bao gồm Guided 
Dot-Product Attention (GDPA) – phương pháp được đề xuất, Concatenation và Element-
wise Addition. 

Bảng 4. So sánh hiệu suất giữa các phương pháp hợp nhất đặc trưng 
Phương pháp kết hợp Precision Recall F1-Score Accuracy 
Element-wise Addition 0.93 0.92 0.92 0.92 
Concatenation 0.93 0.93 0.93 0.93 
GDPA 0.95 0.94 0.94 0.94 

Kết quả thực nghiệm cho thấy Guided Dot-Product Attention (GDPA) là phương 
pháp hợp nhất đặc trưng hiệu quả nhất trong ba chiến lược được so sánh. Điểm độc đáo của 
GDPA nằm ở cơ chế hợp nhất không đối xứng, trong đó đặc trưng khung xương – vốn nhạy 
cảm với chuyển động – được điều chỉnh theo đặc trưng RGB đóng vai trò làm nguồn tham 
chiếu giàu ngữ cảnh. Cách tiếp cận này cho phép mô hình học được các tương quan động 
học trong mối liên hệ với bố cục cảnh quan và các yếu tố không gian, từ đó nâng cao khả 
năng phân biệt hành vi bạo lực trong các tình huống phức tạp và tinh vi – vốn thường gặp 
trong môi trường học đường. So với các phương pháp ghép nối trực tiếp hoặc cộng phần tử, 
GDPA mang lại biểu diễn đặc trưng hài hòa và có tính định hướng rõ ràng hơn, tạo nền tảng 
cho những cải tiến tiếp theo trong các hệ thống giám sát thông minh. 
3.3. Thảo luận 

Kết quả cho thấy mô hình đề xuất đạt hiệu suất vượt trội trong phát hiện sớm hành vi 
bạo lực học đường, với Accuracy và F1-score đều đạt 94% khi sử dụng kiến trúc ResNet50–
BiLSTM cho chuỗi ảnh RGB, kết hợp với BiLSTM cho dữ liệu khung xương thông qua cơ 
chế hợp nhất GDPA. Điều này khẳng định hiệu quả của chiến lược kết hợp đặc trưng có điều 
hướng, cho phép mô hình tập trung vào những tín hiệu chuyển động quan trọng trong ngữ 
cảnh không gian – thời gian. Trong khi các phương pháp hợp nhất thông thường như 
concatenation hoặc element-wise addition chỉ đơn thuần ghép nối thông tin, GDPA cho phép 
điều chỉnh động học của chuỗi hành vi theo các đặc trưng thị giác ổn định hơn, từ đó cải 
thiện độ chính xác trong các tình huống phức tạp và dễ nhầm lẫn. 
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BiLSTM cho thấy khả năng mô hình hóa hiệu quả các chuỗi thời gian hai chiều, đặc 
biệt phù hợp với bài toán phân tích video. Mặc dù mô hình đơn thuần dựa trên dữ liệu 
skeleton cho kết quả chưa thực sự nổi bật, nhưng khi được tích hợp với đặc trưng RGB và 
xử lí qua cơ chế attention, hiệu suất được cải thiện rõ rệt. Điều này làm nổi bật giá trị của 
việc khai thác dữ liệu đa nguồn trong bài toán nhận diện hành vi bạo lực. 

Một đóng góp khác là việc xây dựng EduSafe-Early, bộ dữ liệu chuyên biệt cho môi 
trường học đường, bao gồm 10 lớp hành động từ phi bạo lực đến bạo lực gây thương tích. 
Đây là cơ sở quan trọng giúp mô hình học tốt hơn và có khả năng tổng quát hóa trong môi 
trường thực tế. Cuối cùng, nghiên cứu này đề xuất một hướng tiếp cận khả thi cho các hệ 
thống giám sát thông minh trong giáo dục, với khả năng nhận diện sớm hành vi bất thường 
và hỗ trợ giáo viên can thiệp kịp thời. Tuy nhiên, nghiên cứu vẫn còn nhiều thách thức, đặc 
biệt về việc sử dụng các kiến trúc nặng như Resnet50 làm công cụ trích xuất đặc trưng. Việc 
tối ưu hóa mô hình để đảm bảo tính ổn định và chính xác trong các điều kiện ánh sáng, góc 
quay và bối cảnh khác nhau sẽ là hướng phát triển tiếp theo trong tương lai. 
4.  Kết luận và kiến nghị 

Nghiên cứu này đề xuất FUSED-A, một mô hình học sâu đa luồng kết hợp thông tin 
từ chuỗi ảnh RGB và dữ liệu khung xương 2D thông qua cơ chế chú ý tích vô hướng có 
hướng dẫn (GDPA), nhằm nâng cao hiệu quả phát hiện sớm hành vi bạo lực học đường. Kết 
quả thực nghiệm cho thấy FUSED-A đạt hiệu suất vượt trội với Accuracy và F1-score đều 
đạt 94%, cao hơn so với các phương pháp học sâu đơn luồng và các chiến lược hợp nhất 
truyền thống. Một đóng góp quan trọng khác là việc xây dựng EduSafe-Early, bộ dữ liệu 
chuyên biệt đầu tiên tại Việt Nam dành cho bài toán phát hiện sớm bạo lực học đường, với 
10 lớp hành động được gán nhãn cẩn thận và phản ánh trung thực đặc điểm hành vi trong 
môi trường giáo dục. Điều này giúp tăng cường tính thực tiễn và khả năng tổng quát hóa của 
mô hình trong các ứng dụng giám sát thực tế. 

Từ những kết quả đạt được, nghiên cứu kiến nghị rằng các hệ thống giám sát an ninh 
trong trường học nên tích hợp các mô hình học sâu đa phương thức như FUSED-A để phát 
hiện sớm các hành vi nguy cơ, từ đó hỗ trợ giáo viên và cán bộ quản lí can thiệp kịp thời. 
Trong tương lai, các hướng nghiên cứu mở có thể bao gồm: (1) tích hợp thêm dữ liệu âm 
thanh tăng cường hiệu suất; (2) phát triển mô hình nhẹ phù hợp với thiết bị giám sát có cấu 
hình thấp; và (3) triển khai thử nghiệm thực tế tại các trường học để đánh giá hiệu quả hoạt 
động và mức độ chấp nhận của người dùng. 

 

 Tuyên bố về quyền lợi: Tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
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. 
ABSTRACT 

School violence is a serious issue that affects students’ well-being and the overall quality of 
the educational environment. However, most research focuses on violence in public or cinematic 
contexts, which significantly differ from school-based violence, often subtle and difficult to detect. 
Moreover, the lack of specialized datasets remains a major barrier to developing effective 
surveillance systems. To address these limitations, this study proposes FUSED-A, a multi-stream 
deep learning architecture that integrates spatio-temporal features from RGB image sequences and 
2D skeleton data through a Guided Dot-Product Attention (GDPA) mechanism. The model enables 
learning correlations between body motion and visual context, thereby enhancing the accuracy of 
behavior recognition. Additionally, the EduSafe-Early dataset is introduced, comprising 10 action 
classes specifically designed for early detection of abnormal behaviors. Experimental results 
demonstrate that FUSED-A outperforms several state-of-the-art methods, offering a promising and 
practical approach for intelligent school violence surveillance systems. 

 Keywords: abnormal behavior detection; action recognition; computer vision; pre-violence; 
school violence; YOLO 
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