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Tóm tắt nội dung—Việc triển khai ngày càng nhiều công nghệ
thị giác máy tính trong các quy trình công nghiệp góp phần đáng
kể vào việc nâng cao lĩnh vực sản xuất về năng suất và an toàn
cho người lao động. Công nhân sản xuất thường phải làm việc
trong môi trường độc hại, xử lý các thiết bị nguy hiểm khác nhau,
khiến tính mạng của họ bị đe dọa hàng ngày. Tai nạn lao động
là lời nhắc nhở mà các công ty phải nỗ lực để giảm thiểu sự xuất
hiện của nó và tác động bất lợi của chúng đối với cuộc sống của
người lao động. Do sự phức tạp vốn có của các công trường xây
dựng, quản lý an toàn vẫn là một thách thức thường trực và là
trách nhiệm quan trọng. Mục tiêu chính của quản lý an toàn xây
dựng là đảm bảo dự án hoàn thành thành công và an toàn, ưu
tiên sức khỏe của người lao động và giảm thiểu tai nạn liên quan
đến xây dựng và các chi phí liên quan. Sự ra đời của công nghệ
thị giác máy tính (CV) đã cách mạng hóa các phương pháp tiếp
cận truyền thống đối với quản lý an toàn xây dựng. Bài báo này
xem xét tác động mang tính biến đổi của công nghệ CV đối với an
toàn công trường và hiệu quả quản lý từ góc độ hướng ứng dụng.
Ban đầu, bài báo cung cấp cái nhìn tổng quan về các nguyên tắc
và phương pháp cơ bản làm nền tảng cho công nghệ CV, kèm theo
mô tả chi tiết về phương pháp phân tích tài liệu được sử dụng.
Sau đó, bài báo đi sâu vào các ứng dụng đa dạng của công nghệ
CV, bao gồm giám sát công trường theo thời gian thực, quản lý an
toàn cho người lao động, theo dõi hành vi của thiết bị và kiểm soát
chất lượng vật liệu. Hơn nữa, bài báo nêu bật tiềm năng đáng kể
của công nghệ CV trong việc giảm thiểu tai nạn, nâng cao hiệu
suất an toàn và đưa ra những hiểu biết sâu sắc có giá trị cho các
hướng nghiên cứu trong tương lai. Tóm lại, bài báo này trình bày
một cái nhìn tổng quan toàn diện về việc ngành xây dựng theo
đuổi việc tận dụng công nghệ CV để nâng cao thực hành quản
lý an toàn, đóng vai trò như một nguồn tài nguyên thông tin và
hướng dẫn.
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I. GIỚI THIỆU

Ngành xây dựng đã trải qua quá trình mở rộng nhanh chóng
do ảnh hưởng kinh tế toàn cầu đáng kể. Tuy nhiên, đây được
coi là một trong những ngành nguy hiểm nhất, chiếm khoảng
20% số ca tử vong do tai nạn lao động trên toàn thế giới. Năm
2023, Bộ Lao động - Thương binh và Xã hội nước Cộng hòa
Xã hội Chủ nghĩa Việt Nam đã ghi nhận 7.394 vụ tai nạn lao
động, làm 7.553 người bị nạn. Tổng chi phí cho tai nạn lao
động và thiệt hại tài sản lên tới gần 16.357 tỷ đồng và hơn
149.770 ngày công, chỉ tính riêng trong lĩnh vực quan hệ lao
động. [1]. Theo thống kê của ILO, các công trường xây dựng
trên toàn thế giới chứng kiến ít nhất 60.000 ca tử vong hàng
năm, chiếm khoảng 1/6 tổng số ca tử vong liên quan đến công

việc. Ở các nước phát triển, 25%–40% số ca tử vong tại công
trường xây dựng là do liên quan đến công việc. Điều đáng lo
ngại là ở một số quốc gia, 30% công nhân xây dựng bị đau
lưng hoặc các rối loạn cơ xương khớp khác [2]. Ngành xây
dựng được công nhận rộng rãi là một trong những ngành có
tỷ lệ mắc bệnh nghề nghiệp và tai nạn lao động cao nhất trên
toàn cầu. Hơn nữa, những rủi ro cố hữu của ngành góp phần
gây ra các vấn đề sức khỏe nghiêm trọng cho lực lượng lao
động của ngành và làm tăng chi phí quản lý an toàn [3]. Do
đó, cần phải ưu tiên và tăng cường các biện pháp quản lý an
toàn trong suốt quá trình kỹ thuật và xây dựng.

Bản chất luôn thay đổi của các công trường xây dựng, bao
gồm việc di chuyển của nhân sự và vị trí tạm thời của các
thiết bị khác nhau, góp phần tạo nên vô số rủi ro có thể phát
sinh [4]. Một yếu tố quan trọng khác là việc thường xuyên coi
thường sự an toàn của người lao động. Cộng đồng kỹ thuật gần
đây đã thừa nhận những hạn chế của các phương pháp quản lý
an toàn truyền thống, chẳng hạn như chỉ dựa vào người giám
sát an toàn, trong việc giải quyết hiệu quả thách thức quản lý
này. Do đó, các nhà khoa học đã và đang tích cực phát triển
một loạt các công nghệ thông minh tiên tiến, bao gồm thiết
bị đeo, camera, robot và điện thoại thông minh, cùng với các
kỹ thuật máy tính tinh vi như điện toán đám mây, Internet vạn
vật và trí tuệ nhân tạo (AI). Những tiến bộ công nghệ này
nhằm mục đích tự động hóa và tăng cường quản lý an toàn
bằng cách thay thế các công cụ ra quyết định thông tin dựa
trên con người thông thường [5].

Trong số các phương pháp tiên tiến này, Thị giác Máy tính
(CV) đang nhanh chóng trở nên phổ biến do khả năng đặc biệt
của nó trong việc xử lý dữ liệu hình ảnh phức tạp. Công nghệ
CV cho phép giám sát thiết bị và an toàn của người lao động
tại các công trường xây dựng, nhận dạng dữ liệu trực quan
như số lượng và bề mặt vật liệu, đồng thời theo dõi chuyển
động và thay đổi của đối tượng [6].

Sự gia tăng về tính khả dụng của camera độ phân giải cao,
sự phát triển theo cấp số nhân của dung lượng cơ sở dữ liệu
máy tính và sự tiến bộ của các công nghệ như học sâu, biểu
đồ tri thức và mạng nơ-ron đã góp phần vào sự phổ biến ngày
càng tăng của công nghệ CV [7]. (1) CV vượt trội trong việc
tích hợp và xử lý hiệu quả một lượng lớn dữ liệu phức tạp;
(2) CV hoạt động đáng tin cậy trong điều kiện nhiệt độ khắc
nghiệt, môi trường bụi bặm, trường điện từ, môi trường dễ
nổ và các điều kiện làm việc nguy hiểm khác; (3) CV là một



công nghệ không xâm lấn, một khía cạnh quan trọng khi được
áp dụng để giám sát an toàn xây dựng.

Bài báo này tận dụng việc xem xét và phân tích tài liệu để
khám phá các con đường chính cho nghiên cứu trong tương lai
và đánh giá tiến bộ của công nghệ CV trong quản lý an toàn
kỹ thuật. Nó tập trung vào các yếu tố khác nhau mà công nghệ
CV sử dụng làm nhãn phân loại để phân tích thêm. Những
yếu tố này bao gồm bốn lĩnh vực chính: giám sát công trường
xây dựng, hướng dẫn và kiểm soát hành vi và hoạt động của
người lao động, vận hành thiết bị an toàn và quản lý vật liệu.
Nghiên cứu này nhằm mục đích cung cấp những hiểu biết sâu
sắc và khuyến nghị có giá trị cho việc áp dụng công nghệ CV
trong tương lai trong các lĩnh vực liên quan, cuối cùng góp
phần vào sự phát triển hợp lý và bền vững của lĩnh vực kỹ
thuật.

II. TỔNG QUAN VỀ THỊ GIÁC MÁY TÍNH VÀ HỌC SÂU

Thị giác máy tính (CV), một nhánh của Trí tuệ nhân tạo
(AI), có tiềm năng trích xuất thông tin chi tiết có giá trị từ
dữ liệu hình ảnh kỹ thuật số, bao gồm hình ảnh và video. Là
sự giao thoa nhiều ngành khác nhau như Khoa học máy tính,
Toán học, Kỹ thuật, Tâm lý học và Vật lý, CV hướng đến mục
tiêu sao chép các chức năng của hệ thống thị giác của con
người. Lấy cảm hứng từ mắt người, Thị giác máy tính nỗ lực
sao chép khả năng xử lý hình ảnh của nó. Sự kết hợp giữa
Thị giác máy tính và Học sâu đã mang lại những tiến bộ đáng
kể, đạt được độ chính xác và hiệu quả đặc biệt trong các tác
vụ nhận dạng hình ảnh. Học sâu (DL), một lĩnh vực con của
Học máy (ML), sử dụng các mạng tinh vi có khả năng học tự
động từ dữ liệu không có nhãn. Các mạng này, đóng vai trò
trung tâm trong DL, có khả năng học các mẫu và biểu diễn
phức tạp từ dữ liệu mà không cần giám sát rõ ràng. Một quy
trình cơ bản trong các tác vụ thị giác máy tính là trích xuất
tính năng từ hình ảnh, bao gồm việc xác định ban đầu các
cạnh, góc, màu sắc và đối tượng.

Bước đầu tiên trong việc trích xuất thông tin có ý nghĩa từ
hình ảnh thô bao gồm việc phát hiện các yếu tố hình ảnh cơ
bản như cạnh, góc, màu sắc và đối tượng.

Theo truyền thống, các thuật toán như SIFT (Biến đổi tính
năng bất biến theo tỷ lệ), SURF (Tính năng mạnh mẽ được
tăng tốc) và BRIEF (Tính năng cơ bản độc lập mạnh mẽ nhị
phân) [78] đã được sử dụng để trích xuất tính năng từ hình
ảnh thô. Tuy nhiên, các thuật toán thông thường này gặp khó
khăn trong việc trích xuất hiệu quả các tính năng khi xử lý
hình ảnh có chất lượng thấp hơn hoặc khi số lượng lớp để
phân loại tăng lên. Các phương pháp Học sâu (DL) cung cấp
các giải pháp để khắc phục những thách thức về trích xuất tính
năng này. Hình 1 minh họa cách thức hoạt động của các thuật
toán học sâu kết hợp với thị giác máy tính. Năm 2012, một
bài báo nghiên cứu mang tính đột phá ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks đã giới thiệu tính
ưu việt của các phương pháp học sâu so với các kỹ thuật tiên
tiến hiện có (SOTA) trong nhận dạng hình ảnh tại cuộc thi CV
ImageNet nổi tiếng. Sự kiện quan trọng này đánh dấu bước
ngoặt trong lĩnh vực này, làm nổi bật những lợi ích đáng kể
của việc tích hợp DL với CV. Bước đột phá này đã khơi dậy

sự quan tâm đến Mạng nơ-ron tích chập (CNN), dẫn đến sự
phát triển của nhiều mô hình "ConvNet"khác nhau. Kiến trúc
ConvNET đã chứng minh hiệu suất đặc biệt trong các tác vụ
phân loại hình ảnh, đạt đến mức độ chính xác gần như hoàn
hảo là 100%. Do đó, DL đã nổi lên như một công cụ không
thể thiếu trong lĩnh vực Thị giác máy tính.

Hình 1. . (a) Quy trình làm việc của Computer Vision truyền thống so với
(b) Quy trình làm việc của Deep Learning. Hình từ [78]

Các phương pháp Deep Learning có khả năng tự động thu
thập thông tin chi tiết có ý nghĩa từ dữ liệu đào tạo được chú
thích. Thuộc tính này khiến chúng trở nên cực kỳ có giá trị
trong Computer Vision, đặc biệt là trong việc sử dụng Mạng
nơ-ron tích chập (CNN) cho các nhiệm vụ phân loại hình ảnh
và phát hiện đối tượng.

A. Các kỹ thuật Computer Vision cho Xây dựng ứng dụng trí
tuệ nhân tạo

Sau đây là phần trình bày ngắn gọn về năm kỹ thuật
Computer Vision chính.

1) Phân loại hình ảnh: Kỹ thuật này liên quan đến việc
nhập một tập dữ liệu đào tạo hình ảnh được gắn nhãn vào hệ
thống máy tính để xử lý. Sau đó, hệ thống phân tích các hình
ảnh này để tìm hiểu và phân biệt các đặc điểm trực quan của
chúng. Việc mở rộng các nhiệm vụ phân loại hình ảnh trên
nhiều khung hình sẽ dẫn đến nhận dạng hành động bằng cách
tích hợp các dự đoán từ mỗi khung hình.

2) Phát hiện đối tượng: Phát hiện đối tượng tập trung vào
việc xác định và phân loại các đối tượng trong một hình ảnh,
bao gồm việc tạo ra các hộp giới hạn (Bounding Box). Phát
hiện đối tượng liên quan đến việc xác định và dán nhãn các
đối tượng trong một hình ảnh. Áp dụng phát hiện đối tượng
cho từng khung hình của chuỗi video sẽ tạo ra tác vụ theo dõi
đối tượng [79].

3) Theo dõi đối tượng: Kỹ thuật này liên quan đến việc
theo dõi một hoặc nhiều đối tượng chuyển động trong một
cảnh được xác định. Theo dõi đối tượng là một kỹ thuật được
sử dụng để theo dõi chuyển động của một hoặc nhiều đối
tượng trong một cảnh cụ thể. Theo truyền thống, kỹ thuật này
được sử dụng để quan sát và phân tích các tương tác trong
thế giới thực, với các ứng dụng mở rộng sang các khung hình
video.

4) Phân đoạn ngữ nghĩa: Là một khía cạnh quan trọng của
Thị giác máy tính, phân đoạn liên quan đến việc phân vùng
một hình ảnh thành các nhóm pixel riêng biệt có thể được dán

2



nhãn và phân loại. Phân đoạn ngữ nghĩa, một khía cạnh quan
trọng của thị giác máy tính, chia một hình ảnh thành các phân
đoạn có ý nghĩa. Cụ thể hơn, phân đoạn ngữ nghĩa nhằm mục
đích giải mã vai trò của từng pixel trong một hình ảnh.

5) Phân đoạn hình ảnh: Kỹ thuật này phân loại tất cả các
trường hợp của nhiều lớp khác nhau. Ví dụ, trong một cảnh
phức tạp chứa nhiều đối tượng và nền chồng chéo, kỹ thuật
này cho phép phân loại tất cả các đối tượng, xác định sự khác
biệt của chúng và hiểu được mối quan hệ giữa chúng. Những
khía cạnh này đòi hỏi phải đánh giá toàn diện.

III. KHUNG DỰA TRÊN THỊ GIÁC MÁY TÍNH ĐỂ GIÁM SÁT
AN TOÀN TRONG XÂY DỰNG

Mặc dù có liên quan, an toàn và tuân thủ đại diện cho các
khái niệm riêng biệt trong tin học. Cơ quan Quản lý An toàn
và Sức khỏe Nghề nghiệp (OSHA), một bộ phận của Bộ Lao
động Hoa Kỳ, nhấn mạnh việc tuân thủ là một yếu tố quan
trọng trong giảm thiểu thương tích và tai nạn tại nơi làm việc,
như đã nêu trong [80]. Các nỗ lực nghiên cứu trước đây đã
đi sâu vào việc tìm hiểu các yếu tố nhân quả cơ bản gây ra
tai nạn nghề nghiệp trong ngành xây dựng. Đáng chú ý là vào
năm 2015, J. Seo và cộng sự. [81] đã giới thiệu một khuôn
khổ được thiết kế để tăng cường giám sát sức khỏe và an toàn
cho công nhân xây dựng. Việc xem xét các sự cố trước đó
và các yếu tố góp phần của chúng nhấn mạnh nhu cầu nhấn
mạnh nhiều hơn vào các giao thức an toàn và tuân thủ. Bằng
cách thực hiện các biện pháp an toàn và tuân thủ mạnh mẽ,
khả năng xảy ra các tai nạn như vậy có thể giảm đáng kể, như
đã nêu trong [82] và [83].

Hình 2. Khung cho Hệ thống quản lý an toàn và tuân thủ

Hình 2 minh họa một khung cho Hệ thống quản lý an toàn
và tuân thủ nhằm thúc đẩy môi trường xây dựng an toàn hơn.
Bước đầu tiên, như được mô tả trong Hình 2, bao gồm việc
biên soạn một tập dữ liệu hình ảnh thu được thông qua các
thiết bị cảm biến hình ảnh. Tập dữ liệu này tận dụng ba kỹ
thuật thị giác máy tính (CV) riêng biệt: (I) Phát hiện đối tượng;

(II) Theo dõi đối tượng; và (III) Nhận dạng hành động, tất cả
đều được điều chỉnh để xác định các điều kiện không an toàn
và không tuân thủ. Phát hiện đối tượng đóng vai trò là nền
tảng để xác định các rủi ro dựa trên tình huống hoặc điều kiện,
mở đường cho các phương pháp theo dõi đối tượng và nhận
dạng hành động tiếp theo. Phát hiện đối tượng đóng vai trò là
nền tảng để xác định các rủi ro dựa trên tình huống hoặc điều
kiện, mở đường cho các phương pháp theo dõi đối tượng và
nhận dạng hành động tiếp theo. Thuật toán theo dõi đối tượng
giúp giám sát các hoạt động không an toàn và không tuân thủ
dựa trên vị trí. Sử dụng hình ảnh tuần tự, các kỹ thuật nhận
dạng hành động phân tích các hành động của các thực thể liên
quan đến xây dựng (ví dụ: công nhân và thiết bị) để Sử dụng
hình ảnh tuần tự, các kỹ thuật nhận dạng hành động phân tích
các hành động của các thực thể liên quan đến xây dựng (ví
dụ: công nhân và thiết bị) để xác định các hoạt động không
an toàn, đi chệch khỏi các giao thức an toàn và tuân thủ đã
thiết lập.

1) Thiết bị bảo vệ cá nhân (PPE): Thiết bị bảo vệ cá nhân
còn được gọi là "PPE", là thiết bị bảo vệ chống lại thương
tích và bệnh tật cá nhân tại nơi làm việc. Những bệnh tật và
thương tích này là kết quả của nhiều mối nguy hiểm tại nơi
làm việc, ví dụ như mối nguy hiểm về phóng xạ, hóa chất,
điện v.v. [84][85]. Trong Hình 3, nhiều loại PPE khác nhau
được trình bày

Hình 3. Các loại PPE [84][85]

IV. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU

Nghiên cứu này nhằm mục đích làm sáng tỏ trạng thái hiện
tại của việc sử dụng công nghệ CV trong quản lý an toàn kỹ
thuật thông qua phân tích toàn diện các tài liệu hiện có. Nghiên
cứu sử dụng phân tích nội dung, một phương pháp được sử
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dụng rộng rãi trong nghiên cứu khoa học xã hội. Phân tích nội
dung là một kỹ thuật nghiên cứu chuyên biệt sử dụng phương
pháp tiếp cận có hệ thống, khách quan và định lượng để phân
tích nội dung của tài liệu. Mục tiêu chính của nó là khám phá
các kết nối tiềm ẩn trong tài liệu và đưa ra dự đoán sáng suốt
về các xu hướng trong tương lai. Phân cụm từ khóa, dựa trên
phân tích thư mục, được sử dụng để lập bản đồ các điểm nóng
nghiên cứu trong lĩnh vực an toàn xây dựng liên quan đến CV.
Cách tiếp cận này đảm bảo tính trung lập trong việc phân loại
các ứng dụng của công nghệ CV trong phần tiếp theo và đặt
nền tảng cho cuộc thảo luận tiếp theo.

A. Tìm kiếm và lựa chọn tài liệu

Phần lớn tài liệu được xem xét trong bài báo này có nguồn
gốc từ cơ sở dữ liệu Bộ sưu tập cốt lõi trong Web of Science
(WOS). WOS lưu trữ một số hệ thống tài liệu học thuật uy
tín nhất về khoa học và công nghệ, bao gồm SCI, SSCI, v.v.
[8]. Nó bao gồm các tạp chí học thuật uy tín và có ảnh hưởng
nhất trên toàn cầu và đóng vai trò như một nguồn tài nguyên
quý giá để theo dõi sở thích nghiên cứu của các nhà khoa học
quốc tế. WOS đặc biệt nổi tiếng với khả năng thư mục mạnh
mẽ, cho phép đo lường tài liệu hiệu quả và hiệu quả cũng như
xác định nghiên cứu phù hợp, chất lượng cao.

Nghiên cứu này sử dụng chiến lược tìm kiếm nâng cao
sử dụng toán tử Boolean và từ đồng nghĩa để đảm bảo việc
truy xuất tài liệu liên quan chính xác và toàn diện. Truy vấn
tìm kiếm được sử dụng như sau: “TS=(CV OR based vision);
TS=(construction OR architecture); TS=(safety management
OR risk management); #3 AND #2 AND #1”. Tìm kiếm này
đã mang lại 164 bài báo liên quan đến chủ đề nghiên cứu, bao
gồm bài báo trên tạp chí, bài báo hội nghị, bài báo đánh giá
và các ấn phẩm truy cập sớm.

Các bài báo kéo dài từ năm 1997 đến năm 2023 và không
áp dụng thêm bộ lọc thời gian nào do số lượng bài báo có
hạn.

B. Phân tích tài liệu

1) Phân tích dựa trên WOS: WOS provides statistical
analysis of the selected articles.

WOS cung cấp phân tích thống kê về các bài báo đã chọn.
Hình 4 minh họa sự tăng trưởng hàng năm về số lượng ấn
phẩm tập trung vào CV trong an toàn xây dựng. Biểu đồ cho
thấy sự gia tăng đáng kể trong việc sử dụng công nghệ CV để
quản lý an toàn trong ngành kỹ thuật sau năm 2018. Sự gia
tăng đột biến này trùng với sự gia tăng phổ biến của các công
nghệ như mạng nơ-ron và học sâu, cho thấy rằng những tiến
bộ trong thuật toán máy tính đã mở đường cho việc áp dụng
rộng rãi và tiến bộ của các ứng dụng CV.

Hình 5 cho thấy một số lượng đáng chú ý các ấn phẩm (71)
có nguồn gốc từ Trung Quốc, nhấn mạnh trọng tâm nghiên
cứu của quốc gia này về chủ đề này. Điều quan trọng cần lưu
ý là con số được hiển thị trong Hình 5 cho Trung Quốc là 69
do loại trừ hai bài báo từ tỉnh Đài Loan. Tuy nhiên, con số
điều chỉnh, bao gồm cả tỉnh Đài Loan, là 71. Tỷ lệ gần 50%
ấn phẩm này cho thấy sự quan tâm ngày càng tăng của các
nhà nghiên cứu Trung Quốc đối với an toàn của công nhân.

Hình 4. Số lần trích dẫn và bài báo theo thời gian

Năm 2018, Trung Quốc báo cáo 734 vụ tai nạn liên quan đến
xây dựng và 840 trường hợp tử vong, trong khi năm 2020, có
689 vụ tai nạn và 794 trường hợp tử vong.

Hình 5. Minh họa mô tả phân bố địa lý của các ấn phẩm nghiên cứu

2) Phân tích dựa trên CiteSpace: Tận dụng CiteSpace, một
công cụ chuyên dụng để phân tích trực quan các tài liệu nghiên
cứu, nghiên cứu này đã thực hiện phân tích mạng đồng xuất
hiện từ khóa trên tập dữ liệu gồm 164 bài báo. CiteSpace, dựa
trên các thuật toán phân cụm phổ dựa trên lý thuyết đồ thị,
cung cấp những lợi thế vốn có so với các mạng đồng tham
chiếu truyền thống dựa vào việc liên kết các mối quan hệ để
phân cụm nút thay vì các thuộc tính. Độ tin cậy của kết quả
phân cụm có nguồn gốc từ CiteSpace thường được đánh giá
bằng cách sử dụng hai số liệu chính: Silhouette (-S value), đại
diện cho hồ sơ trung bình của các cụm và Modularity, cho
biết giá trị của mô-đun phân cụm (-vQalue). Nói chung, giá
trị S lớn hơn 0,5 cho thấy phân cụm hợp lý, vượt quá 0,7 cho
thấy phân cụm đạt yêu cầu, trong khi giá trị modularity là 0,7
được coi là đáng tin cậy. Trong phân tích này, như được mô tả
trong Hình 6, kết quả phân cụm mang lại giá trị Q là 0,5117
và giá trị S là 0,7899, biểu thị sự tin cậy của kết quả. Kết quả,
được hình dung trong Hình 6, cung cấp thông tin chi tiết về
các điểm nóng nghiên cứu phổ biến trong lĩnh vực.

Hình 6 trình bày kết quả của phân tích cụm từ khóa bao
gồm 10 cụm riêng biệt. Các từ khóa được đánh số tuần tự
từ 0 đến 9, với giá trị số thấp hơn cho biết số lượng từ khóa
nhiều hơn trong mỗi cụm. Mỗi cụm bao gồm một tập hợp
các thuật ngữ có ngữ nghĩa liên quan. Thông qua phân tích
toàn diện mười cụm từ khóa này, nghiên cứu này xác định
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Hình 6. Biểu diễn theo thời gian của sự xuất hiện của từ khóa nổi bật dựa
trên phân tích CiteSpace

bốn loại chính bao gồm các đối tượng của Thị giác Máy tính
(CV) trong lĩnh vực quản lý an toàn kỹ thuật: công trường xây
dựng, công nhân, thiết bị và vật liệu. Các danh mục này cung
cấp một khuôn khổ nền tảng cho các cuộc thảo luận tiếp theo
được trình bày trong nghiên cứu này.

Sự xuất hiện theo thời gian của các chủ đề nghiên cứu phù
hợp chặt chẽ với chủ đề của nghiên cứu được minh họa thông
qua mạng đồng xuất hiện được trình bày trong Hình 7. Đáng
chú ý, các thuật ngữ như "mạng nơ-ron", "học sâu"và "mạng
nơ-ron tích hợp"đã nổi lên nổi bật vào năm 2018. Giai đoạn
này biểu thị một thời điểm quan trọng trong quá trình phát
triển của lĩnh vực, được đánh dấu bằng sự xuất hiện và hội tụ
tiếp theo của các từ khóa này,

Hình 7. Biểu diễn theo thời gian của sự xuất hiện của từ khóa nổi bật dựa
trên phân tích CiteSpace

V. ĐÁNH GIÁ TÀI LIỆU DỰA TRÊN PHÂN TÍCH NỘI DUNG

Từ góc độ sức khỏe và an toàn, có ba cấp độ phát triển và
ứng dụng thị giác máy tính: Nhận dạng và theo dõi L1, đánh
giá L2 và dự đoán L3, như được hiển thị trong Bảng 1.

Bảng I
KHUNG PHÁT TRIỂN CỦA THỊ GIÁC MÁY TÍNH

Mức độ phát
triển

Chức năng Câu hỏi nghiên cứu cứu
chính

L1: Nhận
dạng và theo
dõi

L1.1 Nhận dạng đối
tượng

Đối tượng là gì?

L1.2 Theo dõi đối
tượng

Đối tượng ở đâu?

L1.3 Nhận dạng hành
động

Đối tượng đang làm gì?

L2: Đánh giá L2.1 Đánh giá đối
tượng

Đối tượng có phải là mối
nguy hiểm không?

L2.2 Đánh giá hành vi Hành động có không an
toàn không?

L2.3 Đánh giá tình
trạng

Điều kiện làm việc (kịch
bản) có an toàn hay không
an toàn?

L3: Dự đoán L3.1 Dự đoán hành vi Đối tượng sẽ hành xử như
thế nào?

L3.2 Dự đoán sự cố Sự cố tiếp theo có xảy ra
không?

L3.3 Cảnh báo sớm Các chỉ số hàng đầu của
sự cố tiếp theo là gì?

A. Giám sát công trường xây dựng

Trong bối cảnh quản lý công trường xây dựng, một ứng
dụng nổi bật của CV nằm ở việc giám sát an toàn. Điều này
bao gồm việc quan sát liên tục công trường bằng công nghệ
CV để phát hiện các nguy cơ tiềm ẩn như hỏa hoạn, khói
hoặc mất ổn định cấu trúc, cho phép kích hoạt kịp thời các
giao thức ứng phó khẩn cấp. (2) Xác định các khu vực nguy
hiểm: CV tạo điều kiện thuận lợi cho việc xác định và phân
định các khu vực có nguy cơ cao hoặc các khu vực có chứa
vật liệu nguy hiểm trong công trường xây dựng, từ đó nâng
cao nhận thức của người lao động và thúc đẩy các biện pháp
phòng ngừa. (3) Giám sát giao thông: Để đảm bảo an toàn
giao thông, đặc biệt là trên đường bộ và cầu cống trong và
xung quanh khu vực dự án, các hệ thống hỗ trợ CV giám sát
lưu lượng giao thông và mô hình di chuyển của phương tiện.

Trong một nghiên cứu gần đây tập trung vào giám sát an
toàn, Yan và cộng đồng. [9] đã đề xuất một khuôn khổ khái
niệm toàn diện để quản lý tai nạn xây dựng. Cách tiếp cận của
họ đã tận dụng công nghệ CV và các phương pháp khác để
quản lý hiệu quả hậu quả của một vụ sập nhà ở Thượng Hải
bằng cách cung cấp nhận thức tình huống toàn diện. Tương
tự, Ahn và cộng đồng. [10] đã giới thiệu một phương pháp
luận mới để cải thiện khả năng phát hiện hỏa hoạn và giảm
thiểu tai nạn và thiệt hại tài sản. Cách tiếp cận của họ liên
quan đến việc phát triển một hệ thống CV được tích hợp với
công nghệ truyền hình mạch kín trong nhà (CCTV), đạt được
tỷ lệ chính xác đáng kể là 91% và thể hiện khả năng phát hiện
hỏa hoạn trong môi trường trong nhà trong khung thời gian
một giây.

Các mối nguy hiểm cụ thể hiện diện trên công trường xây
dựng vốn đã thay đổi và phụ thuộc vào ngữ cảnh. Tuy nhiên,
cách tiếp cận dựa trên công nghệ để xác định và đánh giá các
khu vực có nguy cơ cao có thể giảm thiểu đáng kể sự xảy ra
tai nạn. Theo dòng này, Pushkar và cộng đồng. [10] đề xuất
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việc sử dụng tái tạo công trường 3D dựa trên hình ảnh như
một phương tiện để xác định chính xác các vị trí nguy hiểm
nhất, bao gồm các khu vực công nhân tiếp xúc với các rủi ro
tiềm ẩn, chẳng hạn như khu vực vận hành máy móc và thiết
bị, cũng như khu vực lưu trữ vật liệu. Các kỹ thuật xử lý hình
ảnh thời gian thực, sử dụng nhiều camera và thuật toán CV,
được sử dụng để giám sát sự an toàn của các khu vực được chỉ
định này. Hơn nữa, Luo và cộng đồng. [12] đã phát triển một
hệ thống giám sát video thông minh, tận dụng CV để phân
biệt giữa nhân viên đứng yên và di chuyển trong các khu vực
nguy hiểm khác nhau được đặc trưng bởi các mức độ rủi ro
khác nhau.

Do việc sử dụng thường xuyên các phương tiện hạng nặng
và thiết bị cơ khí tại các công trường xây dựng, việc quản
lý tai nạn giao thông hiệu quả là điều tối quan trọng để tăng
cường an toàn tổng thể. Zhu và cộng đồng. [13] đã phát triển
một hệ thống cảnh báo sớm dựa trên CV được thiết kế để
giám sát thời gian thực các điều kiện giao thông tại các ngã
tư công trường xây dựng. Hệ thống hiệu quả về chi phí này
xử lý hiệu quả các tình huống giao thông phức tạp liên quan
đến xe buýt, phương tiện vận tải, công nhân và người đi bộ.

Tóm lại, việc tích hợp công nghệ CV cho các nhiệm vụ
như giám sát an toàn công trường xây dựng, xác định khu vực
nguy hiểm và quản lý giao thông có tiềm năng to lớn trong
việc tăng cường an toàn xây dựng, giảm thiểu tai nạn và nâng
cao chất lượng dự án. Do đó, những tiến bộ này đóng một vai
trò trong việc đảm bảo việc thực hiện thành công các dự án
xây dựng và bảo vệ sức khỏe cho người lao động.

1) Nhận dạng và theo dõi người lao động: Việc áp dụng
công nghệ CV trong việc bảo vệ người lao động xây dựng có
thể được phân loại thành ba lĩnh vực chính: (1) Các chương
trình đào tạo và giáo dục được thiết kế để nâng cao nhận thức
và kiến thức về an toàn cho người lao động. (2) Xác định hành
vi của người lao động có khả năng gây nguy hiểm. (3) Theo
dõi và xác định vị trí của người lao động trong thời gian thực.

Trong thập kỷ qua, các nhà nghiên cứu đã nỗ lực đáng kể
để nhận ra các đối tượng liên quan đến dự án khác nhau bằng
cách sử dụng thị giác máy tính. Như được hiển thị trong Bảng
2, trọng tâm nghiên cứu đã được đặt vào việc nhận dạng và
theo dõi lực lượng lao động và thiết bị tại chỗ. Gần đây hơn,
một số nỗ lực cụ thể đã được thực hiện để áp dụng nhận dạng
đối tượng vào sức khỏe và an toàn xây dựng.

Kết quả nghiên cứu chỉ ra mối tương quan chặt chẽ giữa sự
xuất hiện của tai nạn và hai yếu tố chính: đào tạo không đầy
đủ và khả năng nhận thức hạn chế của công nhân xây dựng
[14]. Nhiều nỗ lực nghiên cứu đã tập trung vào việc tận dụng
những tiến bộ công nghệ để nâng cao hiệu quả đào tạo, trong
đó thực tế tăng cường (AR) nổi lên như một công nghệ nổi
bật trong lĩnh vực này. Khía cạnh cơ bản của những tiến bộ
này liên quan đến việc triển khai CV [14]. Kivrak và cộng
đồng. [15] đã phát triển một phương pháp giáo dục an toàn
sáng tạo sử dụng kính thực tế tăng cường để mang đến trải
nghiệm học tập hấp dẫn và nhập vai, cho phép người dùng
hình dung các hoạt ảnh an toàn. Trong một nghiên cứu năm
2018, Eiris và cộng đồng đã phát triển một nền tảng hệ thống
đào tạo an toàn kết hợp thực tế toàn cảnh 360 độ tăng cường

Bảng II
CÁC ĐỐI TƯỢNG CÓ THỂ ĐƯỢC NHẬN DẠNG VÀ THEO DÕI

Các đối tượng có thể được nhận
dạng và theo dõi

Tài liệu tham khảo

Cột bê tông (Zhu et al. 2010)
Xe tải chở đất (Rezazadeh Azar và McCabe 2011)
Máy xúc và xe tải chở đất (Golparvar-Fard et al. 2012)
Máy xúc thủy lực (Azar và McCabe 2012)
Cần trục tháp (Yang et al. 2012)
Công nhân (Park và Brilakis 2012; Zhu et al.

2016)
Máy xúc, máy xúc lật, máy ủi, máy
lu và máy xúc lật bánh sau

(Tajeen và Zhu 2014)

Xe tải chở đất, máy xúc, máy xúc
lật, xe trộn bê tông và máy lu
đường

(Kim et al. 2017)

Nhận dạng nghề nghiệp (Fang et al. 2018)
Xe trộn bê tông (Kim và Kim 2018)
Dây an toàn (Fang et al. 2018)
Lan can an toàn (Kolar et al. 2018)
Mũ bảo hộ (Fang et al. 2018)

(PARS) [16]. Thử nghiệm được thực hiện trên một nhóm 30
người tham gia cho thấy sự cải thiện đáng kể về khả năng xác
định tất cả bốn mẫu nguy hiểm được chỉ định của họ. Kết quả
của những nghiên cứu này cho thấy rằng công nghệ CV sẵn
sàng tạo điều kiện thuận lợi cho việc phát triển các nền tảng
đào tạo tiên tiến có khả năng nâng cao giáo dục và đào tạo về
an toàn, từ đó cải thiện khả năng xác định và giải quyết các
mối nguy hiểm tiềm ẩn của người lao động. Các sáng kiến
đào tạo công nhân trong tương lai nhằm mục đích kết hợp các
công nghệ tiên tiến để thúc đẩy sự tham gia thông qua trải
nghiệm nhập vai.

Việc xác định và giám sát công nhân xây dựng tạo thành
một khía cạnh quan trọng của việc giảm thiểu các sự cố an
toàn. Tuy nhiên, việc thực hiện toàn diện nhiệm vụ này đã
gặp nhiều thách thức do tính chất phức tạp và khắt khe của
nó. Làm việc trên cao từ lâu đã được công nhận là một nghề
nguy hiểm. Trên thực tế, một tỷ lệ đáng kể công nhân thể
hiện sự thiếu nhận thức hoặc cố ý coi thường việc sử dụng
các thiết bị an toàn thiết yếu, chẳng hạn như mũ bảo hiểm
và dây đai an toàn. Để giải quyết những lo ngại này, Fang
và cộng đồng. [17] đã đề xuất một phương pháp quản lý an
toàn kết hợp mạng nơ-ron tích hợp và CV. Cách tiếp cận này
cho phép thực hiện nhanh chóng các biện pháp can thiệp và
phòng ngừa khi phát hiện các hành vi cụ thể, dẫn đến giảm
đáng kể các sự cố rơi trong bối cảnh làm việc trên cao. Trong
nghiên cứu của mình, Hayat và cộng đồng [18] đã trình bày
một khuôn khổ mới sử dụng công nghệ thị giác máy tính để
kiểm tra tự động mũ bảo hiểm an toàn, đạt tỷ lệ chính xác
92,44% ngay cả trong điều kiện đầy thách thức như ánh sáng
yếu hoặc sự hiện diện của các vật thể nhỏ. Một nghiên cứu
khác của Ding và cộng đồng. [19] đã giới thiệu một mô hình
học sâu lai kết hợp Mạng nơ-ron tích hợp (CNN) và Bộ nhớ
ngắn hạn dài hạn (LSTM) để tự động phân loại hành động
của người lao động trên các tư thế khác nhau.

Trong công trình của mình, các nhà nghiên cứu Alateeq et
al. [20] đã phát triển một phương pháp sử dụng cảnh quay
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truyền hình mạch kín (CCTV) để nhận dạng công nhân, tích
hợp các kỹ thuật học sâu và thị giác máy tính để cải thiện khả
năng nhận dạng và phân loại các hoạt động của công nhân xây
dựng và tuân thủ an toàn. Những tiến bộ này làm nổi bật sự
tiến bộ nhanh chóng của thị giác máy tính trong việc giám sát
hành vi của công nhân, đặc biệt là khi kết hợp với các thiết bị
đeo được để tăng cường sự tiện lợi. Việc tích hợp các phương
pháp thông minh như học sâu và các công nghệ camera tiên
tiến như camera độ sâu, camera ống nhòm và camera quang
học có thể góp phần vào phương pháp tiếp cận chính xác và
tự động hơn để quản lý hành vi của công nhân [21].

Trong khi các hệ thống quản lý an toàn để theo dõi vị trí
công nhân tại các công trường xây dựng thường dựa vào hệ
thống Internet vạn vật (IoT) và các thiết bị cảm biến như Nhận
dạng tần số vô tuyến (RFID) để biểu diễn thông tin vị trí công
nhân một cách ảo, công nghệ thị giác máy tính cung cấp khả
năng theo dõi thời gian thực, tiện lợi và ổn định hơn. Park
và cộng sự [22] đã giới thiệu một hệ thống hình ảnh dựa trên
máy tính để xác định và theo dõi công nhân xây dựng trong
các khung hình video, cho phép phát hiện vị trí công nhân
và xác định tọa độ không gian cho vật liệu, tòa nhà và thiết
bị tại công trường xây dựng. Park và cộng sự [23] đã khám
phá các chiến lược theo dõi công nhân trong môi trường ngoài
trời đông đúc bằng cách kết hợp công nghệ camera với các
phương pháp thị giác máy tính. Park và cộng sự [24] cũng đã
đề xuất tích hợp thị giác máy tính với thực tế ảo và tương tác
giữa người và máy tính để kết hợp các quy trình theo dõi và
định vị công nhân. Một phương pháp theo dõi trực quan trực
tuyến sử dụng Mạng nơ-ron tích chập đa miền (MD-CNN) đã
chứng minh hiệu suất theo dõi thỏa đáng ngay cả trong các
môi trường xây dựng phức tạp của Lin và cộng sự [25].

Theo truyền thống, việc đảm bảo an toàn cho công nhân tại
các công trường xây dựng đòi hỏi nhiều nhân công, đòi hỏi
các nhà quản lý và kỹ sư phải kiểm tra thực tế công trường
để phát hiện các mối nguy tiềm ẩn. Công nghệ thị giác máy
tính cung cấp giải pháp tự động theo dõi vị trí và hành vi của
người lao động thông qua phân tích hình ảnh.

B. Giám sát thiết bị

Tai nạn liên quan đến máy móc, đặc biệt là những tai nạn
liên quan đến các phương tiện lớn như cần cẩu và máy xúc,
là một mối lo ngại đáng kể tại các công trường xây dựng.

Azar và cộng sự [26] đã đề xuất một phương pháp thị giác
máy tính mới sử dụng camera zoom chủ động để giám sát hoạt
động của máy đào và xe ben, đạt độ chính xác nhận dạng từ
80

Nghiên cứu sâu rộng đã khám phá việc xác định thái độ
trong máy móc xây dựng bằng nhiều phương pháp khác nhau,
bao gồm cảm biến IMU, đặc biệt tập trung vào việc tránh va
chạm máy móc như một khía cạnh quan trọng của quản lý an
toàn. Zhang và cộng sự [28] đã đề xuất một khuôn khổ đánh
giá để tăng cường an toàn tránh va chạm bằng cách sử dụng
thị giác máy tính và các kỹ thuật lý luận mờ, xác định máy
móc và sự gần gũi cũng như tình trạng chen chúc của công
nhân là những tác nhân chính gây ra tai nạn va chạm. Để cải
thiện hiệu quả của hệ thống, một thuật toán R-CNN nhanh hơn

đã được kết hợp để thiết lập mối quan hệ định lượng trong
việc xác định các yếu tố này. Zhang et al [29] đã phát triển
một khuôn khổ cho an toàn tránh va chạm bằng cách sử dụng
các kỹ thuật thị giác máy tính (CV) và lý luận mờ. Họ phát
hiện ra rằng sự gần gũi và đông đúc của máy móc và công
nhân là nguyên nhân chính gây ra tai nạn va chạm. Các tác
giả đã tích hợp một thuật toán R-CNN nhanh hơn để cải thiện
hiệu quả của hệ thống bằng cách định lượng các yếu tố này.

Việc thực hiện thành công các công trình đất phụ thuộc vào
việc vận hành máy móc lớn một cách khéo léo và quản lý các
điều kiện địa chất phức tạp, có thể gây ra các mối nguy hiểm
liên quan đến việc vận chuyển vật liệu. Một kỹ thuật thị giác
mới sử dụng hai camera độ sâu đã được giới thiệu để đánh giá
chính xác sự biến dạng không gian-thời gian của đất trong quá
trình đào đất của Tsuchiya et al. [30]. Nghiên cứu này cũng
đã sửa đổi mô hình hiện có để dự đoán sức cản của gầu trong
quá trình đào, kết hợp các phép đo mới. Mặc dù những tiến
bộ về thuật toán có thể nâng cao hơn nữa độ chính xác của
phương pháp, nhưng nghiên cứu này có ý nghĩa quan trọng đối
với việc sử dụng công nghệ thị giác trong các đánh giá chính
xác. Naghshbandi et al. [31] đã xem xét ứng dụng công nghệ
thị giác máy tính (CV) để tăng cường các biện pháp an toàn
trong các hoạt động đào đất, tập trung vào an toàn tự động
và giám sát mục tiêu. Việc sử dụng hiệu chuẩn đa camera,
hợp nhất dữ liệu và các kỹ thuật ước tính thái độ đã góp phần
cải thiện độ chính xác phát hiện và giảm độ phức tạp của quá
trình xử lý.

Việc tích hợp công nghệ thị giác máy tính vào quy định về
máy móc và phương tiện xây dựng có khả năng giảm thiểu
các mối nguy hiểm liên quan đến các khu vực không an toàn
và điểm mù, cải thiện quản lý hoạt động trong các môi trường
đầy thách thức như công trình đất.

C. Quản lý vật liệu và tài nguyên

Trong quản lý an toàn xây dựng, thị giác máy tính (CV)
chủ yếu được sử dụng để xác định, phân loại và theo dõi vật
liệu và tài nguyên như giàn giáo tạm thời và ván khuôn, tập
trung vào việc giám sát chất lượng vật liệu để đảm bảo các
tiêu chuẩn an toàn. Bản chất thâm dụng lao động của các công
trường xây dựng đòi hỏi lực lượng lao động, máy móc, vật liệu
và các điều khoản tạm thời đáng kể, và việc quản lý không
đầy đủ các thành phần này có thể ảnh hưởng tiêu cực đến lịch
trình xây dựng và các giao thức an toàn [32].

Trong cuộc điều tra của mình, Dimitrov và cộng sự [33]
đã đề xuất một phương pháp phân loại vật liệu bằng cách sử
dụng CV và bộ phân loại máy vectơ hỗ trợ Các nhà nghiên
cứu đã thu thập một tập dữ liệu bao gồm hơn 20 vật liệu xây
dựng thường được sử dụng, với 150 hình ảnh thu được cho
mỗi loại. Đáng chú ý là các hình ảnh đã được xử lý cẩn thận
để đảm bảo điều kiện ánh sáng tối ưu tại công trường, giúp
tăng độ chính xác của quá trình phân loại. Do đó, Mahami
và cộng sự [34] đã phát triển và trình bày một phương pháp
phân loại vật liệu trực quan dựa trên học sâu. Tổng cộng 1231
hình ảnh từ nhiều công trường xây dựng khác nhau đã được
thu thập để đào tạo một tập dữ liệu đáng kể. Nghiên cứu đã
đạt được độ chính xác phát hiện thành công là 97,35% đối với
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nhiều loại vật liệu xây dựng, ngay cả trong môi trường phức
tạp.

Lĩnh vực kiểm tra dựa trên thị giác để đánh giá chất lượng
vật liệu xây dựng và tính toàn vẹn của cấu trúc, đặc biệt tập
trung vào phát hiện vết nứt, đã có những tiến bộ đáng kể trong
những năm gần đây. Trong nghiên cứu của mình, Dinh và cộng
sự [35] đã tích hợp các robot kiểm tra và kỹ thuật CV để tạo
điều kiện cho việc tự động trích xuất các vết nứt có thể nhìn
thấy từ ảnh. Điều này đạt được bằng cách sử dụng ngưỡng nhị
phân hóa ảnh, sử dụng các thuật toán phát hiện đỉnh không
tham số. Theo Koch và cộng sự [36], CV đã có những tiến
bộ đáng kể trong việc tự động phát hiện các vết nứt, hư hỏng
mối nối và các lỗ hổng trong nhiều thành phần cơ sở hạ tầng
khác nhau như đường hầm, vỉa hè nhựa đường và đường ống.
Các tác giả nhấn mạnh tầm quan trọng của phương pháp định
lượng trực quan này trong việc đảm bảo an toàn và chất lượng
của các vật liệu này. Trong bài đánh giá gần đây của mình,
Deng và cộng sự [37] đã giới thiệu ứng dụng của CV trong
phát hiện vết nứt, cùng với việc tích hợp các kỹ thuật trí tuệ
nhân tạo. Các kỹ thuật này đã chứng kiến những tiến bộ đáng
kể, chuyển đổi từ các kỹ thuật xử lý hình ảnh thủ công (IPT)
dựa trên các tính năng cấp thấp sang các phương pháp học
tính năng tinh vi hơn. Do đó, các phương pháp tiếp cận hiện
tại cung cấp kết quả định lượng toàn diện và chính xác.

VI. NHỮNG THÁCH THỨC CỦA THỊ GIÁC MÁY TÍNH TRONG
XÂY DỰNG

Mặc dù đã có nhiều nỗ lực tự động hóa việc xác định mối
nguy hiểm tại các công trường xây dựng bằng thị giác máy
tính, nhưng vẫn chưa có một hệ thống hoàn toàn tự động nào.
Mặc dù chúng ta có thể xác định những cá nhân không đeo
thiết bị bảo vệ cá nhân (PPE), nhưng việc xác định danh tính
của họ và xác minh việc sử dụng PPE đúng cách, chẳng hạn
như đảm bảo móc dây an toàn được cố định vào lan can, vẫn
là một thách thức. Tuy nhiên, học sâu có tiềm năng xác định
mối nguy hiểm theo thời gian thực thông qua phân tích dữ
liệu. Hãy cùng tìm hiểu sâu hơn về các ứng dụng tiềm năng
và rào cản kỹ thuật của các thuật toán học sâu, đặc biệt là
mạng nơ-ron tích chập (CNN), trong quản lý an toàn. (1) xác
định những cá nhân không tuân thủ các yêu cầu về PPE; và
(2) xác định xem PPE có được sử dụng đúng cách hay không
(ví dụ: nếu móc dây an toàn được gắn vào lan can). Tuy nhiên,
học sâu có tiềm năng cung cấp phân tích dữ liệu để xác định
mối nguy hiểm theo thời gian thực, tự động. Tiếp theo, chúng
ta sẽ khám phá các ứng dụng tiềm năng và thách thức kỹ thuật
của các thuật toán học sâu, đặc biệt là CNN, trong quản lý an
toàn.

A. Áp dụng thị giác máy tính vào thực tế

Điều kiện tiên quyết để xác định mối nguy hiểm hiệu quả
(giảm thiểu phát hiện sai và đảm bảo độ chính xác) và ứng
dụng thị giác máy tính thành công là quyền truy cập vào cơ
sở dữ liệu hình ảnh toàn diện, chất lượng cao bao gồm nhiều
loại khác nhau để đào tạo CNN. Tuy nhiên, việc thiếu cơ sở
dữ liệu đủ lớn gây ra trở ngại đáng kể cho việc tận dụng thị
giác máy tính để giám sát an toàn hiệu quả. Không giống như

các tập dữ liệu có sẵn công khai trong khoa học máy tính,
chẳng hạn như ImageNet và Microsoft® Common Objects in
Context (COCO), các tập dữ liệu xây dựng yêu cầu các đặc
điểm riêng biệt. Những đặc điểm này bao gồm các cân nhắc
về xung đột không gian, nền lộn xộn, che khuất, các thay đổi
về tư thế và tỷ lệ, và bản chất năng động, luôn thay đổi của
môi trường xây dựng. Do đó, nhiều mối nguy hiểm tiềm ẩn
vẫn ẩn khỏi tầm nhìn thông thường (ví dụ: va chạm tiềm ẩn
với nhà máy hoặc thiết bị) và việc đánh giá chất lượng kết cấu
trở nên khó khăn. Khó khăn này phát sinh từ những hạn chế
của các mô hình học sâu trong việc dự đoán các đối tượng
trước đây không được quan sát và trích xuất thông tin ẩn thông
qua thị giác máy tính.

Sự khan hiếm của các tập dữ liệu đã buộc các nhà nghiên
cứu phải dựa vào các mẫu hình ảnh tương đối nhỏ cho công
việc xác định mối nguy hiểm thử nghiệm của họ. Sự phụ thuộc
vào dữ liệu hạn chế này đã khiến việc so sánh và đối chiếu
các số liệu đánh giá được báo cáo như độ chính xác, khả năng
thu hồi và độ chính xác với các phương pháp tiếp cận khác trở
nên khó khăn. Sự thay đổi về chất lượng của các tập dữ liệu
được sử dụng để đào tạo và thử nghiệm càng làm phức tạp
thêm việc xác định tính hợp lệ và độ tin cậy của các kết quả
được báo cáo trong các tài liệu hiện có. Do đó, có nhu cầu
cấp thiết về các tiêu chí đánh giá mạnh mẽ và khách quan để
so sánh và đối chiếu các phương pháp tiếp cận thị giác máy
tính khác nhau được ủng hộ cho việc quản lý an toàn.

B. Thách thức kỹ thuật

Như đã đề cập trước đó, các nghiên cứu về thị giác máy
tính thường dựa vào các cơ sở dữ liệu nhỏ và các phương pháp
học có giám sát để xác định hành vi không an toàn. Phương
pháp này dẫn đến khái quát hóa yếu do hai yếu tố chính: (a)
giả định rằng cơ sở dữ liệu đào tạo và thử nghiệm có cùng
phân phối; và (b) những hạn chế của các mô hình học máy
đào tạo trên các tập dữ liệu nhỏ, hạn chế sự thay đổi giữa các
lớp và trong lớp. Do đó, điều này cản trở khả năng nhận dạng
chính xác hành vi không an toàn và khái quát hóa thành các
tập dữ liệu khác nhau [42]. Tuy nhiên, các kỹ thuật như học
chuyển giao và tăng cường dữ liệu (ví dụ: cắt xén, lật và xoay
ngẫu nhiên) có thể giảm thiểu các vấn đề về độ chính xác và
độ tin cậy liên quan đến các tập dữ liệu đào tạo nhỏ.

Các mô hình học sâu rất giỏi trong việc học các mối tương
quan giữa các tính năng đầu vào và đầu ra, nhưng chúng lại
gặp khó khăn trong việc thiết lập quan hệ nhân quả. Việc hiểu
được sự tương tác giữa hành vi của con người và môi trường
làm việc tương ứng là rất quan trọng để ngữ cảnh hóa thông
tin xung quanh các mối nguy hiểm trên các công trường xây
dựng. Ví dụ, an toàn dựa trên hành vi (BBS) quan sát và xác
định các hành động không an toàn, cung cấp phản hồi trực
tiếp cho những cá nhân thực hiện các hành động đó để khuyến
khích hành vi an toàn hơn trong tương lai [43,44,45,46].

Mặc dù học sâu chứng minh được khả năng nhận dạng mối
nguy hiểm, nhưng điều cần thiết là phải thừa nhận rằng các
cách tiếp cận này thường mang tính nhiệm vụ cụ thể. Hạn chế
này đặt ra một thách thức đáng kể vì không có cách tiếp cận
đơn lẻ nào có thể xác định hiệu quả nhiều hành vi không an
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toàn, khiến việc triển khai thực tế thị giác máy tính trở nên
tốn kém và mất thời gian. Do đó, việc phát triển các thuật
toán mới và đào tạo chúng để phát hiện nhiều hành vi và điều
kiện không an toàn phổ biến gặp phải trên các công trường
xây dựng là rất quan trọng.

Các mô hình học sâu thường hoạt động như ’hộp đen’,
thiếu tính minh bạch trong quá trình ra quyết định của chúng
[47,48,49]. Mặc dù đã có những nỗ lực để giải quyết tình trạng
mờ đục này bằng cách trực quan hóa các đóng góp của từng
nút trong các mạng phức tạp bao gồm hàng triệu tham số,
nhưng việc đạt được tính minh bạch hoàn toàn trong học sâu
vẫn là một thách thức chưa được giải quyết [48]. Việc không
thể xác định chính xác các tính năng được các nút này trích
xuất và học được khiến việc hiểu quy trình phát hiện và xác
định các tham số cần điều chỉnh để phát hiện mối nguy hiểm
chính xác trở nên khó khăn, cản trở việc biện minh cho việc
áp dụng học sâu [48].

VII. CÁC LĨNH VỰC NGHIÊN CỨU TRONG TƯƠNG LAI VỀ
HỌC SÂU VÀ THỊ GIÁC MÁY TÍNH

Để vượt qua những thách thức này và đảm bảo ứng dụng
hiệu quả và hiệu suất của thị giác máy tính trong giám sát
an toàn, chúng tôi đề xuất các lĩnh vực nghiên cứu tiềm năng
phù hợp với khuôn khổ mà chúng tôi thiết kế và phát triển.

A. Kết hợp học sâu và thị giác máy tính với công nghệ kỹ
thuật số

Các phương pháp tiếp cận thị giác máy tính hiện tại trong
xây dựng thường cho thấy mức độ sử dụng thông tin thấp, đòi
hỏi mức độ chính xác cao hơn để phát hiện mối nguy hiểm.
Khi các quy định về an toàn ngày càng trở nên phức tạp, phụ
thuộc lẫn nhau và nghiêm ngặt do các yêu cầu theo luật định,
các phương pháp tiếp cận thị giác máy tính hiện tại có thể
gặp khó khăn trong việc theo kịp. Nếu những cách tiếp cận
này không thích ứng được với nhu cầu pháp lý đang thay đổi
và những sắc thái riêng của xây dựng, chúng có nguy cơ trở
nên lỗi thời.

1) Ontology và thị giác máy tính: Để giải quyết những
thách thức do các quy định về an toàn đang phát triển, chúng
tôi đề xuất tích hợp ontology với các phương pháp thị giác
máy tính. Ontology cung cấp một khuôn khổ kiến thức chính
thức, được khái niệm hóa, cung cấp một biểu diễn đơn giản
hóa của một miền bằng cách mô tả các đối tượng, khái niệm
và mối quan hệ của chúng [50]. Mục đích của nó là cho phép
các ứng dụng máy tính biểu diễn và lý luận về kiến thức một
cách hiệu quả. Khi kết hợp với thị giác máy tính, các đối tượng
có thể được tự động phát hiện và các thuộc tính như lớp và
hình học có thể được trích xuất từ hình ảnh. Sự tích hợp này
mở đường cho một khuôn khổ thị giác máy tính ngữ nghĩa
bao gồm bốn quy trình chính: (1) mô hình hóa ontology về
các mối nguy hiểm (ví dụ: hành vi không an toàn và trạng
thái nhà máy); (2) phát hiện thực thể và thuộc tính bằng thị
giác máy tính; (3) trích xuất các mối quan hệ ngữ nghĩa không
gian và thời gian từ dữ liệu video; và (4) lý luận dữ liệu để
xác định mối nguy hiểm.

Chúng tôi đề xuất rằng một mô hình ngữ nghĩa tích hợp
ontology và thị giác máy tính, ngay cả với dữ liệu hạn chế, có
thể hiệu quả để xác định mối nguy hiểm bằng cách sử dụng
học sâu. Phương pháp này không chỉ tận dụng khả năng phát
hiện đối tượng chính xác mà còn tận dụng các mối quan hệ
không gian-thời gian giữa các đối tượng để lý luận về mối
nguy hiểm.

Một số nghiên cứu đã chứng minh hiệu suất thỏa đáng của
các phương pháp tiếp cận dựa trên thị giác máy tính hiện có
trong việc phát hiện nhiều đối tượng khác nhau [51], cho thấy
phương pháp tiếp cận ngữ nghĩa được đề xuất này, không yêu
cầu cơ sở dữ liệu đào tạo cụ thể, có tiềm năng đáng kể.

2) Nhóm với dữ liệu trực quan được xây dựng, mô hình theo
kế hoạch và IoT: Một hệ thống phân tích trực quan học sâu
được đề xuất để đánh giá hiệu suất của dự án. Hệ thống này
sẽ tận dụng mô hình tái tạo ngữ nghĩa ba chiều (3D) [52,53],
được xây dựng từ dữ liệu theo kế hoạch và theo xây dựng, và
sử dụng các kỹ thuật thị giác máy tính.

Hệ thống sẽ cho phép tạo tự động và có thể mở rộng các
mô hình theo kế hoạch 3D chất lượng cao. Điều này sẽ đạt
được bằng cách xử lý khối lượng lớn hình ảnh và video từ
nhiều nguồn khác nhau và căn chỉnh chúng với mô hình theo
kế hoạch.

Ngoài ra, nó sẽ nâng cao nhận thức về tình huống cho mục
đích an toàn, hợp lý hóa phân tích khiếu nại và hỗ trợ điều tra
tai nạn. Ảnh chụp nhanh và video tại hiện trường, căn chỉnh
với mô hình theo kế hoạch, có thể được sử dụng để chú thích,
báo cáo, lập tài liệu và truyền thông. Vai trò của thị giác máy
tính trong hệ thống này sẽ mở rộng ra ngoài việc trích xuất
đối tượng và xác định thuộc tính (ví dụ: khoảng cách, lớp).

Nó cũng sẽ bao gồm việc xây dựng mô hình ngữ nghĩa 3D
theo kế hoạch theo thời gian thực. Đồng thời, dữ liệu cảm
biến (ví dụ: vị trí) từ các thành phần được lắp đặt có thể được
trích xuất và tích hợp với kết quả phát hiện thị giác máy tính
thông qua IoT. Sự tích hợp này sẽ tạo điều kiện thuận lợi cho
việc lưu trữ và cập nhật dữ liệu liên tục theo thời gian thực
trong mô hình 3D của tài sản được xây dựng. Do đó, các mối
nguy tiềm ẩn, bao gồm các khiếm khuyết hoặc hỏng hóc về
mặt cấu trúc, có thể được xác định trong mô hình.

3) Dữ liệu trực quan khi xây dựng, AR/VR và mô hình thông
tin xây dựng: Các ứng dụng AR đã được sử dụng rộng rãi
trong xây dựng, tăng cường cả môi trường ảo và thực tế [54].

• Các ứng dụng này đã được phát triển để tạo điều kiện
thuận lợi cho việc truy xuất thông tin trong quá trình xây
dựng và quản lý cơ sở, đặc biệt là vì mục đích an toàn.

• Chúng cho phép trực quan hóa các tiện ích ngầm, tăng
cường nhận thức trực quan để đảm bảo an toàn khi đào
và kiểm tra tiện ích ngầm, đồng thời cung cấp hướng dẫn
vận hành 3D theo thời gian thực được phủ lên trên công
trường thực tế để hỗ trợ lắp ráp và các nhiệm vụ phức
tạp khác.

• Có thể thu được hướng dẫn vận hành 3D theo thời gian
thực được phủ lên trên công trường thực tế để hỗ trợ lắp
ráp và các hoạt động phức tạp khác.

Các khả năng AR hiện có và các thiết bị di động (ví dụ:
ARKit của Apple dành cho iOS, ARCore của Google dành cho
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Android) đã đủ tiên tiến để hỗ trợ các ứng dụng trực quan đã
xác định [55]. Tuy nhiên, cần phải cho phép các thiết bị di
động có tài nguyên hạn chế hỗ trợ công cụ phân tích được hỗ
trợ bởi học sâu.

B. Thông tin chi tiết từ hợp nhất nhiều dữ liệu

Hợp nhất nhiều dữ liệu liên quan đến việc tích hợp dữ liệu
từ nhiều nguồn khác nhau để tạo ra thông tin nhất quán, chính
xác và hữu ích hơn so với thông tin mà một nguồn duy nhất
có thể cung cấp[56]. Trong an toàn xây dựng, dữ liệu có thể
bắt nguồn từ nhiều nguồn khác nhau, bao gồm báo cáo an
toàn và cảm biến không trực quan.

1) Sử dụng luồng video và hợp nhất nhiều mô hình: Mặc
dù học sâu theo truyền thống được sử dụng trong các cài đặt
có giám sát với dữ liệu được gắn nhãn, nhưng đã có sự chuyển
dịch đáng kể sang các mô hình không giám sát để nâng cao
tốc độ phát hiện đối tượng, độ chính xác và độ tin cậy.

Dựa trên những tiến bộ trong học sâu và thị giác máy tính
trong khoa học máy tính[57,58,59,60], một phương pháp học
không giám sát dựa trên học sâu tự học được đề xuất để xác
định mối nguy hiểm bằng cách sử dụng phát trực tuyến video.
Trong phương pháp này, luồng video sẽ đóng vai trò là đầu
vào cho mô hình học sâu được trang bị cơ chế học tự học.
Cơ chế này, với các tham số có thể điều chỉnh, sẽ cho phép
tự đào tạo liên tục bằng cách sử dụng luồng video, tạo ra các
khung đầu ra để thử nghiệm.

Với sự phong phú của các nguồn dữ liệu hình ảnh cảm biến
từ xa sẵn có, đã được sử dụng trong nhiều ứng dụng khác
nhau[61-65], chúng tôi đề xuất hợp nhất chúng để nhận dạng
mối nguy hiểm tự động trong xây dựng. Ví dụ, bằng cách hợp
nhất hình ảnh nhiệt và 2D, có thể phát hiện ra các hành vi
không an toàn như hút thuốc trong xây dựng. Điều này có thể
thực hiện được vì nhiệt độ của điếu thuốc cao hơn nhiệt độ
của môi trường xung quanh, giúp dễ dàng phân biệt với các
điểm không phải điểm nóng bằng hình ảnh nhiệt [66].

2) Căn chỉnh giữa báo cáo thị giác máy tính và báo cáo
văn bản: Kết hợp dữ liệu văn bản và hình ảnh cho phép mô
hình học sâu suy luận và hiểu bản chất của rủi ro. Sự kết hợp
này cung cấp hai hướng nghiên cứu:

• Đầu tiên, tận dụng các báo cáo để nâng cao độ chính xác
của việc xác định hành vi không an toàn. Điều này liên
quan đến việc sử dụng học sâu và thị giác máy tính để
trích xuất và mã hóa hình ảnh từ các biểu diễn đặc điểm
(ví dụ: các vùng quan trọng).

• Thứ hai, tự động tạo báo cáo an toàn từ hình ảnh. Các
cuộc kiểm tra an toàn tại chỗ hiện tại phụ thuộc rất nhiều
vào việc lưu giữ hồ sơ thủ công về các mối nguy hiểm
đã quan sát được, sau đó được chuyển vào hệ thống máy
tính để tạo báo cáo[66,67].

3) Căn chỉnh giữa dữ liệu thị giác máy tính và dữ liệu cảm
biến không trực quan: Dữ liệu cảm biến từ nhiều vị trí khác
nhau trên công trường xây dựng có thể được sử dụng để phát
hiện mối nguy hiểm. Các loại cảm biến khác nhau, chẳng hạn
như cảm biến vị trí (ví dụ: Nhận dạng tần số vô tuyến, Hệ
thống định vị toàn cầu), đã được triển khai để thu thập dữ liệu
an toàn[69-71].

Bằng cách kết hợp hình ảnh với dữ liệu từ nhiều cảm biến
không trực quan, phạm vi các mối nguy hiểm có thể phát hiện
được bằng thị giác máy tính dựa trên học sâu có thể được mở
rộng.

• Hành vi không an toàn: Điều này bao gồm việc xác
định các hành vi không an toàn. Các cảm biến như cảm
biến vị trí và cảm biến danh tính có thể nắm bắt tọa độ và
danh tính của một cá nhân[74,75]. Sau đó, thị giác máy
tính có thể trích xuất thông tin như lớp đối tượng, hoạt
động, thuộc tính và tọa độ 3D của đối tượng[66,72,73].

• Nhà máy không an toàn: Cảm biến có thể được sử dụng
để thu thập dữ liệu cơ học, chẳng hạn như mômen uốn
và góc, từ cần cẩu trong quá trình nâng. Dữ liệu này, kết
hợp với thị giác máy tính, cho phép xác định các yếu tố
theo ngữ cảnh và điều kiện của nhà máy góp phần gây
ra các tình huống không an toàn.

• Khuyết tật về cấu trúc: Các nhà nghiên cứu đã sử dụng
dữ liệu cảm biến để theo dõi tình trạng cấu trúc nhằm
xác định chính xác nguồn gốc khuyết tật[76, 77]. Ngoài
ra, thị giác máy tính và học sâu đã được sử dụng để nhận
dạng trực quan các khuyết tật. Tuy nhiên, các phương
pháp này chưa xác định hiệu quả chất lượng thành phần
bên trong của cơ sở hạ tầng dân dụng như đường hầm
và cầu. Radar xuyên đất (GPR), một kỹ thuật địa vật lý
sử dụng bức xạ điện từ ở tần số UHF/VHF, phát hiện tín
hiệu phản xạ từ các cấu trúc ngầm. Chúng tôi đề xuất
phát triển một hệ thống chụp cắt lớp vi tính (CT) tích
hợp hình ảnh radar và thị giác máy tính dựa trên học sâu
để trích xuất thông tin và chẩn đoán chất lượng cấu trúc
bên trong.

VIII. ỨNG DỤNG THỰC TIỄN THỊ GIÁC MÁY TÍNH TRONG
AN TOÀN LAO ĐỘNG VÀO HỆ SINH THÁI VINBIGDATA

Công ty Cổ phần VinBigData được thành lập trên nền tảng
một số thành quả nghiên cứu khoa học của Viên Nghiên cứu
Dữ liệu lớn thuộc tập đoàn Vingroup (thành lập tháng 8/2018)
trogn lĩnh vực Khoa học Dữ liệu và Trí tuệ Nhân tạo (đặc biệt
về xử lý hình ảnh và ngôn ngữ).

Với việc làm chủ công nghệ lõi cùng cơ sở dữ liệu đa ngành
quy mô lớn, VinBigdata tập trung phát triển các sản phẩm,
giải pháp có tính ứng dụng cao, tăng trải nghiệm người dùng,
nâng cao chất lượng cuộc sống và tối ưu hoạt động sản suất
kinh doanh.

Trong bài báo này, hệ sinh thái Vizone là hệ sinh thái giải
pháp phân tích hình ảnh thông minh sẽ được thảo luận.

Vizone là hệ sinh thái các giải pháp phân tích hình ảnh ứng
dụng công nghệ Thị giác máy tính (CV) và Trí tuệ nhân tạo
(AI), bao gồm: Nhân diện khuôn mặt, giám sát an ninh - an
toàn, Phân tích hành vi khách hàng, Định danh khách hàng
điện tử và Nhận diện giấy tờ tùy thân... Hệ sinh thái tổng hợp
các giải pháp công nghệ toàn diện với mục tiêu mang lại cuộc
sống an toàn - tiện nghi cho mọi người.

A. Vizone Secure - Giải pháp camera giám sát thông minh

Vizone Secure là giải pháp camera giám sát thông minh toàn
diện cho doanh nghiệp. Được phát triển từ công nghệ Thị giác
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Hình 8. Tổng quan hệ sinh thái Vizone

máy tính (CV) và Trí tuệ nhân tạo (AI), Vizone Secure có thể
hoạt động hiệu quả trong mọi môi trường với độ chính xác
cao, đáp ứng đa dạng nhu cầu và quy mô, giúp tối ưu hóa quy
trình vận hành.

Tính năng nổi bật
• 99% Nhận diện khuôn mặt chính xác
• 0,3s Tốc độ Nhận diện tức thì
• 90% Phát hiện đối tượng (người, phương tiện,...)
Nhận diện vật thể
• Phát hiện thú cưng
• Phát hiện đồ vật bỏ quên trên hành lang, trong thang máy
• Nhận diện vật thể lạ
• Phát hiện đỗ xe trái phép tại vùng cấm đỗ
• Nhận diện đồ vật quá tải so với quy định
Phân tích đặc điểm & hành vi
• Phân tích cảm xúc (vui/buồn/hài lòng)
• Nhận diện người đeo khẩu trang
• Phân tích thuộc tính khuôn mặt, giới tính, độ tuổi...
• Phát hiện mang dao/kiếm/có hành vi nguy hiểm
Tính năng thống kê
• Đếm người
• Bản đồ nhiệt
• Đếm lượt phương tiện
• Đếm đối tượng, đồ vật theo yêu cầu
Nhận diện khuôn mặt
• Nhận diện khách lạ, khách quen
• Nhận diện lượt khách lạ trong ngày
• Nhận diện đúng khách hàng (đã có ảnh trên hệ thống)
• Nhận diện và cảnh báo danh sách đen có sẵn trong dữ

liệu
Các tính năng giám sát tự động của Vizone Secure hỗ trợ
doanh nghiệp không chỉ trong việc phát hiện các hành vi nguy
hiểm mà còn trong việc dự đoán và phòng ngừa tai nạn, tạo
ra môi trường làm việc an toàn hơn:

1. Phát hiện hành vi nguy hiểm
• Hệ thống Vizone Secure có khả năng phân tích hành vi

của công nhân trong thời gian thực, giúp phát hiện các
hành vi nguy hiểm như mang vũ khí (dao, kiếm) hoặc
thực hiện các thao tác sai quy trình.

• Thị giác máy tính được tích hợp với camera giám sát có
thể phát hiện những hành vi không tuân thủ quy định an
toàn lao động, chẳng hạn như không sử dụng trang bị
bảo hộ hoặc đứng ở những khu vực nguy hiểm.

• Tự động nhận diện và cảnh báo khi phát hiện những hành
vi bất thường, giúp người quản lý nhanh chóng can thiệp
và phòng ngừa tai nạn.

2. Giám sát việc sử dụng thiết bị bảo hộ cá nhân (PPE)
• Thị giác máy tính giúp nhận diện và theo dõi xem công

nhân có tuân thủ việc đeo các trang bị bảo hộ như mũ
bảo hiểm, găng tay, áo phản quang hay khẩu trang trong
khu vực làm việc không.

• Hệ thống sẽ phát hiện và đưa ra cảnh báo nếu phát hiện
công nhân không sử dụng các thiết bị bảo hộ theo quy
định, giúp doanh nghiệp nâng cao tính tuân thủ an toàn
trong nhà máy hoặc công trường.

3. Giám sát khu vực nguy hiểm và hạn chế tiếp cận
• Vizone Secure giúp giám sát các khu vực nguy hiểm, khu

vực hạn chế tiếp cận như vùng cấm xe đỗ, khu vực có
máy móc hoạt động nguy hiểm.

• Hệ thống có khả năng phát hiện việc tiếp cận trái phép
vào những khu vực này và ngay lập tức phát tín hiệu cảnh
báo, giúp ngăn chặn các tai nạn không đáng có.

• Nhận diện và phân tích vị trí của nhân viên trong thời
gian thực giúp quản lý việc ra vào khu vực an toàn, đảm
bảo không có tình huống xâm nhập trái phép.

4. Phân tích cảm xúc và hành vi của nhân viên
• Công nghệ thị giác máy tính còn có thể được sử dụng để

phân tích cảm xúc và hành vi của nhân viên trong môi
trường làm việc, từ đó nhận biết được những dấu hiệu
mệt mỏi, căng thẳng hay các biểu hiện cảm xúc khác có
thể ảnh hưởng đến hiệu suất và sự an toàn.

• Thông qua các phân tích này, doanh nghiệp có thể đưa
ra các giải pháp kịp thời để cải thiện điều kiện làm việc
và giảm thiểu tai nạn lao động do yếu tố tâm lý hoặc sức
khỏe gây ra.

5. Tối ưu hóa quy trình kiểm tra an toàn
• Hệ thống giám sát thông minh của Vizone Secure cho

phép tự động hóa việc kiểm tra an toàn trong doanh
nghiệp. Các hoạt động kiểm tra được ghi nhận và báo
cáo tự động, giúp quản lý dễ dàng theo dõi và cải thiện
các biện pháp an toàn lao động.

• Việc tích hợp với hệ thống phân tích dữ liệu giúp doanh
nghiệp xác định các khu vực hoặc hành vi tiềm ẩn rủi
ro, từ đó đưa ra các giải pháp cải tiến hiệu quả.

6. Đo lường và báo cáo số liệu an toàn
• Vizone Secure cung cấp các tính năng thống kê chi tiết

về các vi phạm an toàn, sự cố xảy ra và những hành vi
có nguy cơ cao. Dữ liệu này được thu thập và phân tích
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tự động, hỗ trợ nhà quản lý trong việc đưa ra các quyết
định cải thiện chính sách an toàn.

• Nhờ khả năng phân tích dữ liệu mạnh mẽ, hệ thống có thể
báo cáo những thay đổi tích cực hoặc tiêu cực về mức độ
an toàn, từ đó giúp doanh nghiệp điều chỉnh chiến lược
an toàn lao động phù hợp.

B. Vizone Access - Giải pháp kiểm soát ra vào bằng khuôn
mặt

Vizone Access là giải pháp kiểm soát ra vào bằng khuôn mặt
ứng dụng công nghệ Trí tuệ nhân tạo (AI) và Học sâu (Deep
Learning), hỗ trợ các hoạt động chấm công, check-in/out, giám
sát ra vào tại cơ sở, nhận ra khách hàng VIP, kiểm soát nhân
viên và thực hiện các dịch vụ chuyên biệt.

Tính năng nổi bật
• 99,9% Độ chính xác vượt trội
• <1s Tốc độ xử lý nghiệp vụ nhanh
• 24/7 Hoạt động ổn định
• Nhận diện khuôn mặt

– Nhận diện khuôn mặt trong các trường hợp đặc biệt
(đeo kính, đeo khẩu trang,...)

• Phát hiện giả mạo
• Tích hợp dễ dàng vào hệ thống sẵn có
• Hỗ trợ và quản lý thiết lập báo cáo
Ứng dụng của Vizone Access trong an toàn lao động:

Vizone Access không chỉ được sử dụng trong việc kiểm soát ra
vào mà còn hỗ trợ tối ưu trong việc đảm bảo an toàn lao động
tại nơi làm việc. Với khả năng nhận diện khuôn mặt trong thời
gian thực, hệ thống có thể ngăn chặn những cá nhân không
được phép vào khu vực nguy hiểm, đồng thời đảm bảo rằng
nhân viên tuân thủ quy định an toàn, chẳng hạn như đeo khẩu
trang hay kính bảo hộ. Tính năng phát hiện giả mạo giúp giảm
nguy cơ xâm nhập trái phép, trong khi khả năng tích hợp dễ
dàng vào các hệ thống giám sát hiện có đảm bảo việc triển
khai hiệu quả trong môi trường sản xuất và công trường.

IX. LỜI CẢM ƠN

Tôi cũng xin bày tỏ lòng biết ơn đến Viện Nghiên cứu Dữ
liệu lớn VinBigdata vì những đóng góp quý báu thông qua các
buổi thảo luận và sự hướng dẫn trong suốt quá trình thực hiện
dự án.

Ngoài ra, tôi xin ghi nhận việc sử dụng ChatGPT, Axriv,
ASCE Library, Science Direct, Taylor & Francis đã hỗ trợ rất
nhiều trong việc tiến hành nghiên cứu này.
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