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há: Bài báo nãy dề xuất một IIIÔ hình hiệu quá để giải 
(ibiltoan nhận dạng khuôn mặt trực tiếp từ hệ thống 
B ÉdK n Trong đó, bài báo tập trung chính vào 
Ịíỉhi« đoạn: Phát hiện và nhận dạng khuôn mặt từ 

hình webcam. Phinmg pháp phát hiện khuôn mặt 
btổítuatsứdụng các đặc trưng HOG và bộ phân lớp 
ỊstábSVM. Mô hình nhận dạng khuôn mặt được đề 
Étrâcơsởmô hình mạng neural học sâu FaceNet đễ 
|Mngtrích chọn đặc trưng khuôn mặt và bộ phân lóp 
Mkìiquãcủa mô hình nhận dạng được kiểm nghiệm 
Ịboc tập co sớ dữ liệu chuấn, dã được cộng đồng nghiên 
aiihân dạng khuôn mặt ngưòi trên thế giói bao gồm cơ 
•«tipi UOF, FEI, JAFFE và LZW. Cac kết quả thực 
tenKtolhâ) mô hình đề xuất dạt dộ chính xác cao và 
lfah trên các tập dữ liệu thử nghiệm được thu thập từ 
»inàigtliụcte.

ÌíAot: khuôn mặt; khung hình (frame); nhận dạng; 
Ipsncural học sâu; tiền xử lý, căn chỉnh khuôn mặt; 
plliiỊii khuôn mặt; trích chọn đặc đặc trưng; phân 
klip mỉu

1. ĐẬT VÁN ĐỀ
I Trên thề giới, bài toán nhận dạng sinh trắc học 
lói chung và nhận dạng khuôn mặt nói riêng đã 
te đáu tư nghiên cứu từ vài chục năm vê trước và 
k dược nhiều kết quả về lý thuyết lẫn ứng dụng 
It tiền. Hiện nay các công nghệ nhận dạng sinh 
lichọc không chỉ dùng đê xác thực nhân thân mà
■ dược dùng trong rất nhiều bài toán thực tiễn 
likiểm soát vào/ra, kiêm soát truy cập mạng, đảm 
■múc độ an ninh cân thiết tại các khu vực quan 
te  như nhà ga, sân bay, ngân hàng, hỗ trợ tự 
■hỏa chấm công,v.v.
I ĩ|i V'iệt Nam, công nghệ nhận dạng sinh trắc 
Kccủng dã được ứng dụng rất phổ biến, điển hình 
■các hè thông châm công tự động dựa trcn nhận
■  ván tay, mặt người, các hệ thống giám sát an
■  phát hiện đôi tương, phát hiện đột nhập, phát 
|Ịệg vá cảnh báo sự cố, bất thường. Tuy nhiên, theo
■ kiêu của nhóm tác giả, hâu hêt các sản phâm 
tói dạng sinh trắc học hiện có tại Việt Nam đều 
te chập khâu từ nước ngoài.

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một giải 
pháp tổng thể để giải quyết bài toán bài toán nhận 
dạng khuôn mặt người trực tiẽp từ các thiết bị 
camera/webcam, hướng tới mục tiêu ứng dụng xây 
dựng các hệ thống camera giám sát, kiềm soát 
vào/ra, phát hiện đột nhập, phát hiện đối tượng lạ 
mặt, chấm công tự động, v.v. Trong đó, việc cải 
thiện chát lượng nhận dạng được tập trung ở hai 
công đoạn chính là phát hiện khuôn mặt trực tiêp từ 
các khung hình và nhận dạng các khuôn mặt người 
đã được phát hiện. Mô hình phát hiện khuôn mặt 
được đê xuất sử dụng các đặc trưng HOG và bộ 
phân lớp tuyên tính SVM [11J. Mô hỉnh nhận dạng 
khuôn mặt được đê xuât sử trên cơ sở kêt hợp mô 
hình mạng neural học sâu FaceNet [5] có khả năng 
tự động trích chợn đặc trưng khuôn mặt người và bộ 
phân lớp SVM.

Trong phần 2, bài báo đề cập đến các hướng tiếp 
cận liên quan trong nhận dạng khuôn mặt người. 
Phần 3 đề xuất một giải pháp tong thể đế nhận dạng 
khuôn mặt người với độ chính xác cao, đáp ứng 
được tính thời gian thực, phù hợp với bài toán nhận 
dạng khuôn mặt trực tiêp từ camera/webcam. Các 
kết quả thực nghiệm, đánh giá hiệu quà cùa mô hình 
được trình bày trong phần 4. Cuối cùng phần kết 
luận sẽ tống kết lại những kểt quả hiện đã đạt được 
và một số đe xuất cho hướng phát triền tiếp theo.

II. CÁC HƯỚNG TIẾP CẶN LIÊN QUAN
Nhận dạng mặt khuôn mặt người là quá trình 

xác định danh tính tự động cho từng đôi tượng 
người trong ành/video dựa vào nội dung. Rất nhiều 
hướng tiếp cận đã được đề xuất đề giải quyết bài 
toán này [7], [9], [15], [8]. Nhìn chung, quy trình 
giải quyết bài toán thường bao gôm các công đoạn 
cơ bàn như: (i) Thu nhận hình ánh; (ii) Tiên xử lý, 
tăng cường chất lượng hình ảnh; (iii) Phát hiện, căn 
chinh, crop ánh khuôn mặt; (iv) Nhận dạng (trích 
chọn đặc trưng và phân lớp) khuôn mặt.

Các hướng tiêp cận trước đây chủ yêu dựa trên 
đặc trưng (feature-based) và luôn cô găng đưa ra các 
định nghĩa tường minh để biểu diễn khuôn mặt dựa
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trôn các tỷ lệ khoảng cách, diện tích và góc [15]. 
Một biêu diên khuôn mặt được định nghĩa tường 
minh hướng tới mục tiêu xây dựng một không gian 
đặc trưng trực quan. Tuy nhiên, trong thực tê các 
biểu diễn được định nghĩa tường minh thường 
không chính xác. Đe khắc phục điều đó, các hướng 
tiếp cận sau này được đề xuất dựa trên ý tường sử 
dụng các mô hình học máy thông kê có khả năng 
học đê lựa chọn các đặc trurng khuôn mặt từ một tập 
mẫu cho trước, điển hình như phương pháp PCA 
(Principal Component Analysis), trong đó mỗi 
khuôn mặt được biêu diễn dưới dạng tô hợp các 
eigenvectors, eigenfaces và fisherfaces [10], [17], 
phương pháp sử dụng các mô hình mạng neural tích 
chập CNN (Convolutional Neural Network) [16].

Hiện tại, hiệu quà của các mô hình nhận dạng 
khuôn mặt đã được cài thiện đáng kê dựa trên việc 
kết hợp sử dụng các mô hình học sâu để tự động 
phát hiện các đặc trưng trên khuôn mặt và các kỹ 
thuật phân lóp thống kê. Trong [20], [21], [22] các 
tác già đã đê xuât một mô hình nhận dạng phức tạp, 
nhiều công đoạn dựa trên việc kết họp đấu ra của 
một mạng neural tích chập học sâu D-CNN (Deep 
Convolutional Neural Network) với PCA đê giảm 
chiều dữ liệu và bộ phân lớp SVM.

Zhenyao và cộng sự [22] xây dựng một mạng 
neural học sâu đê căn chỉnh các khuôn mặt theo 
hướng nhìn trực diện sau đó huấn luyện một mạng 
CNN để phân lớp và xác định danh tính cho mỗi 
khuôn mặt. Y. Taigman và cộng sự [21] đề xuất mô 
hình DeepFace dựa trên ý tưởng kết họp nhiều công 
đoạn (multi-stage): trước tiên sử dụng một mô hình 
khuôn mặt 3 chiều để chuấn hóa các ảnh đầu vào 
(đã được thu thập với các tư thế, góc cạnh khác 
nhau) về tư thế nhìn thẳng (trực diện), sau đó xây 
dựng một kiến trúc mạng neural học sâu DNN 
(Deep Neural Net) với 120 triệu tham sô, có khả 
năng học từ một tập dữ liệu khổng lồ với trên 4.4 
triệu khuôn mặt đã được gán nhãn. Trong kiên trúc 
mạng DNN DeepFace, lớp mạng cuối cùng dược 
loại bỏ và đâu ra của lớp mạng trước đó được sử 
dụng như một biếu diễn thấp chiều của khuôn mặt. 
Các kết quả thực nghiệm cho thây mô hình này đạt 
độ chính xác trên 97.35% đôi với tập dữ liệu LFW [6].

Nhìn chung, các ứng dụng nhận dạng khuôn mặt 
thường mong muốn tìm được một biéu diễn ít chiều, 
có khả năng tồng quát hóa tốt đối với những khuôn 
mặt mới mà mạng chưa được huân luyện bao giờ. 
Mục tiêu của DeepFace cũng nhằm giải quyết bài 
toán đó, tuy nhiên đế có được sự biếu diễn này cần 
phải huấn luyện mạng trên một tập dữ liệu lớn. Đó 
cũng chính là điếm hạn chế của DeepFace.

Trong [5], Florian Schroff và cộng sự đã đề xuất 
kiên trúc mạng học sâu FaceNet với hàm chi phí bộ 
ba (triplet loss function) được định nghĩa trực tiêp 
trên các biểu diễn. Hình 1 mô tả quá trình huấn

luyện mạng FaceNet với hàm chi phí bộ ba để học 
cách phân cụm các biểu diễn khuôn mặt của cùng 
một người. Một siêu câu đơn vị (unit hypersphere) 
là một siêu cầu có sô chiêu lớn sao cho khoảng cách 
từ tất cà các điểm tới tâm của siêu cầu bằng 1.

Người: H  Ềk ®

Hình I. Thù tục huấn luyện mạng FaceNet với hàm chi phí bộ ba

Các cài tiến quan trọng của FaceNet bao gồm: 
(i) Đề xuất hàm chi phí bộ ba; (ii) thủ tục lựa chọn 
các bộ ba trong khi huấn luyện; (iii) cho phép học lù 
các tập dữ liệu khống lồ để tìm ra kiến trúc mạng 
thích hợp.

III. ĐẺ XUÂT MÔ IIÌNH NHẬN DẠNG 
KHUÔN MẶT NGƯỜI TÙ' WEBCAM

Thực tế cho thấy, việc nhận dạng đối tượng nói 
chung và nhận dạng khuôn mặt nói riêng trực tiếp từ hệ 
thống camera giám sát hoặc webcam hiện vân là một bài 
toán phức tạp, còn nhiều khó khăn, thách thức.

Đ ối tượng

'ác khuòn mặt dược phát hiện

I
Đ anh túth khuôn m ật đtíợe 

iứ tịnđạn?

Hình 2. Phương pháp nhận dạng khuôn mặl người từ webcam

Một trong những thách thức điển hình cùa bài 
toán này là hình ảnh khuôn mặt cùa đối tuợn 
chuyển động và thay đối liên tực với nhiều tư thê. 
góc nghiêng/xoay và trạng thái khác nhau. Điều này 
đòi hỏi các thuật toán nhận dạng phải có khá nâng 
tông quát hóa, không bị ảnh hưởng nhiêu bởi độ



nghiêng/xoay, và dịch chuyển cùa đối tượng. Ngoài 
ra, việc nhận dạng trực tiêp từ camera/webcam luôn 
đòi hói phải đáp ứng được tính thời gian thực (real 
time). Mô hỉnh nhận dạng khuôn măt người trực 
liếp từ webcam hoặc camera được đề xuất cụ thể 
trên Hình 2.

Từ tín hiệu video đầu vào, bước xử lý đầu tiên 
sẽ tiến hành phân đoạn video thành các khung hình 
(frame) riêng biệt. Việc phân đoạn video ở đây được 
tiên hành theo thời gian (ngưỡng được chọn hiện tại 
là 24 khung hình trên giây). Môi khung hình có thê 
không chứa, chứa một phân hoặc chứa toàn bộ 
khuôn mặt. Vì vậy, trong bước xử lý đầu tiên, thuật 
toán sẽ tiên hành phát hiện (face detection) và xác 
định vị trí của các khuôn mặt (nếu có) trên ảnh. Các 
khuôn mặt phát hiện được sau đó sẽ tiếp tục được 
tiền xừ lý nhăm tăng cường chất I ượng hình ảnh 
(loại nhiễu, khử bóng/mờ), chuẩn hóa kích thước và 
độ phân giải ảnh, căn chinh khuôn mặt về hướng 
trực diện (nhìn thăng). Các khuôn mặt sau khi đã 
tiền xử lý sẽ được sử dụng làm đầu vào cho một mô 
hình mạng neral học sâu (DNN-Deep Neural 
Network). Mô hình này sẽ tự động học và trích chọn 
ra các đặc trưng đê nhận dạng (phần lớp) khuôn 
mặt. Bước xử lý cuối cùa thuật toán sẽ tiến hành 
phần lóp (nhận diện) các khuôn mặt. Bản chất cùa 
việc phân lớp khuôn mặt là tìm kiêm đôi tượng 
người có mẫu khuôn mặt giống với khuôn mặt cần 
nhận dạng nhất. Đe thực hiện được điều này, các mô 
hỉnh phân lóp cần phải được huấn luyện với một tập 
mẫu cho trước. Trong đó, mỗi mẫu khuôn mặt được 
thể hiện bằng tập đặc trưng thu được từ các mô hình 
phát hiện đặc trưng DNN ờ bước trên.

A. Phát hiện khuôn mặt trên khung hình
Như đã đề cập ở trên, bàn chất của việc phát 

hiện khuôn mặt là quá trình tìm kiếm và định vị 
khuôn mặt trên frame ảnh bất kỳ. Phương pháp phát 
hiện khuôn mặt ở đây được đê xuất sử dụng các đặc 
trưng HOG (Histograms of Oriented Gradients) và 
bộ phân lóp tuyên tính SVM (Support Vector 
Machines)) 111-

H'mh 3. Phương pháp phát hiện khuôn mặt

Ý tưởng chính của đặc trưng HOG là hình dạng 
và trạng thái của vật có thể được đặc trưng bới sự 
phân bố về gradient và hướng của cạnh. Đặc trưng

này được phát triền dựa trên các đặc trưng SIFT 
(Scale-Invariant Feature Transform), đặc trưng 
HOG được tính trên cả một vùng. Do sự biến thiên 
màu sắc trong các vùng khác nhau nên mỗi vùng sẽ 
cho ta một vector đặc trưng của nó. Vì vậy đê có 
được đặc trưng cùa toàn bộ cửa sô (window) ta phải 
kết hợp nhiều vùng liên tiếp lại với nhau. Các bước 
cơ bản trong quy trình phát hiện khuôn mặt người 
trên các khung hình được mô tả cụ thê trên Hình 3.

Đầu vào của thuật toán là một frame ảnh bất kỳ 
thu được từ bước phân đoạn video. Bước xử lý đầu 
tiên sẽ tiến hành chuyển đổi ảnh trong không gian 
RGB (ảnh màu) sang ảnh đa câp xám (gray scale), 
sau đó tiên hành cân băng histogram trên ảnh gray 
scale đề giảm sự nhạy cảm với nguồn sáng. Bước 
xử lý tiếp theo sẽ tính sự biến thiên màu sắc tại tất 
cả các pixel của ảnh gray scale theo chiều X[-l, 0,

1 ] và theo chiều Y

- 1

0

1

, thu được 2 ảnh gradient-x

(đạo hàm theo trục x) và gradient-y (đạo hàm theo trục 
y) có kích thước băng kích thước ánh gray scale. Hai 
ảnh thu được cho thấy sự biến thiên màu sắc nói trên. 
Tiêp theo tiên hành tính góc và hướng biến thiên màu 
săc từ 2 ảnh gradient-x và gradient-y.

Việc lưu trừ chính xác từng giá tri góc 
(orientation) của từng điểm ành (x,y) ton nhiều chi 
phí và không mang lại nhiều kết quả, do vậy ta sẽ 
chia không gian góc ra thành các bin. Việc phân 
chia bin càng nhỏ sẽ càng làm tăng độ chính xác, 
các kêt quả thực nghiệm trong [18] cho thấy kích 
thước bin khoảng 200 cho kêt quả tốt nhât đôi với 
việc phát hiện khuôn mặt người. Do đó, với không 
gian hướng biến thiên trong miền từ 0° - 180° se 
được chia thành 9 bin như sau: [0° -  20°], [21° -  
40°] [41° -60°], [61° - 80°], [81° - 100°], [101°- 
120°], [121° - 140°], [141® - 160°], [161° - 180°]. 
ứng với mỗi bin trên, tiến hành thống kê biên độ 
(magnitude) tại từng vị trí. Với mỗi bin, tại vị trí 
(x,y) nếu góc (orientation) thuộc về bin đó thì giá trị 
của bin đó tại vị trí (x,y) băng giá trị biên độ, ngược 
lại giá trị bin tại vị trí (x,y) băng 0. Bước tiếp theo 
tiên hành tính toán vector đặc trưng cho từng cell 
(mỗi cell thường được chọn với kích thước 8x8 
pixel). Vector đặc trưng của mỗi cell sẽ gồm 9 thành 
phần tương ứng với 9 bin và giá trị tại thành phần i 
bằng tổng giá trị của các điểm trong bin i mà có tọa 
độ năm trong cell đó. Tiêp theo, tính toán vector đặc 
trưng cho từng khối (block), mỗi khối thường được 
chọn với kích thước 2*2 cells (16x16 pixel). Vector 
đặc trưng của khối được tính bằng cách ghép vector 
dặc trưng của từng cell trong block lại với nhau, số 
thành phần của vector đặc trưng tại mỗi khối được 
tính theo công thức:



StZ€jeaiure/block tt cell *'OlZejeoiure/ceii
Trong đó: Sizéfeature/biocic là đặc trưng trong block, 

nceii là so cell trong một block, Size/eature/ceii là số 
feature trong một cell.

Với giả thiết mỗi cell có kích thước 8x8 pixels, 
mồi block có kích thước 2x2 cells (16x 16 pixels), 
không gian hướng biến thiên xét trong miền miền từ 
0° - 180u và được chia thành 9 bin thì sô đặc trưng 
trong mồi khối sẽ được tính bằng 4x9 = 36 thành 
phần. Từ đó, tiến hành tính toán vector đặc trưng 
các các cửa sô trên toàn bộ ảnh đâu vào. Trong đó, 
một cửa so (Window) được tạo bởi các khối xếp gối 
nhau overlapping. Đặc trưng của một cửa sổ sẽ 
được tính băng cách ghép các vector đặc trưng của 
từng block tạo lên cửa sổ đó. số thành phần đặc 
trưng của mỗi cửa sổ được xác định như sau:

>ck -  »cell x Size fe

1 block! window
f  w  - W  XỈV  ^" window n  block *  n  cell Ị I

wcelt /

k !  window k lb lo ck  *  H ẹ ell

H
+ 1

cel!

feature!window ^  block!window^  S l Z €  feature!block

Trong đó: WwinJow WHhck Wceii lần lượt là chiều 
rộng của window, block và cell (tính theo đơn vị 
pixel); HwMom Hillock, Marti lân lượt là chiều cao của 
window, block và cell (tính theo đơn vị pixel); 
ti Bhc.yWindow là số block trong một cửa sổ, 
Sizeyeoiure/Window là số đặc trưng trong một cửa sổ.

(a) Khung hinh dâu vào (b) Các khudn mật được phát hiện

Hình 4. Kết quà phát hiện khuôn mặt

Ở bước xử lý cuối cùng, toàn bộ vector đặc 
trưng thu được trên mỗi cứa sổ sẽ được sử dụng làm 
đầu vào của bộ phân lớp tuyến tính SVM[12]. Bộ 
phân lớp có nhiệm vụ xác định lớp mẫu (có chứa 
khuôn mặt hay không chứa khuôn mặt) đôi với mỗi 
ảnh đâu vào dựa trên các tri thức mà thuật toán đã 
được huấn luyện. Hình 4-b thể hiện kết quả của 
thuật toán phát hiện khuôn mặt người trên một ảnh 
đầu vào cụ thể (Hình 4-a).

B. Nhận dạng khuôn mặt người
Công đoạn nhận dạng thường gồm 2 bước xử lý 

chính là trích chọn đặc trưng và phân lóp khuôn 
mặt. Phương pháp trích chọn đặc trưng ờ đây được

đề xuất sử dụng các lớp mạng neural học sâu 
FaceNet, được Florian Schroff và cộng sự đà đè 
xuất năm 2015 [5]. Đây là mô hình có khả năng học 
từ một tập mẫu cho trước nhằm tự động phát hiện 
các đặc trưng quan trọng nhất để nhận dạng đối 
tượng. Ý tường chính của hướng tiếp cận này dựa 
trên việc học một không gian Euclidean nhúng ứong 
mỗi ảnh sử dụng một cấu hình mạng neural tích 
chập học sâu (deep convolutional network). Mạng 
được huấn luyện sao cho khoảng cách L2 bình 
phương trong không gian nhúng là tương ứng trực 
tiêp với độ tương tự cùa khuôn mặt. Cụ thê là các 
khuôn mặt của cùng một người sẽ có khoảng cách nho 
và các khuôn mặt cùa các người khác nhau sẽ có khoáng 
cách lern (Hình 5).

Person 2 Person 1 Person 1

128 độc trưng được sinh bởí mạng nư ton 128 đệctrưrvg được Sinh l28đàcìrưng<toơ:«Mbỏ< mạng nơ ron WHrw>grwK»

Các két quá so sánh
iTinh chinh mạnh nơ ron sao Cho 2 ảnh cũa nguớí thư íthât gàn ftfau (khoảng cach nhỏ) vã ánh cùa ngươi thứ 2 cđch xa (khoáng cáoh Iđn)

llình 5. Huấn luyện mạng neural, tự động trích rút đặc trưng

Mạng được huấn một cách trực tiếp đê dầu ra 
của nó trở thành một vector đặc trưng 128 chiều sú 
dụng hàm chi phí bộ ba (tripletbased loss function). 
Một bộ ba (triplet) được định nghĩa bao gôm hai 
khuôn mặt của cùng một người - positive và một 
khuôn mặt của người khác negative. Mục tiêu cùa 
hàm chi phí là phân tách cặp khuôn mặt positive ra 
khói khuôn mặt negative sử dụng một lê khoang 
cách - distance margin. Từ các độ đo thu dược, 
thuật toán sẽ ước lượng giá trị cùa hàm chi phi dựa 
trên việc so sánh khoáng cách giữa 2 tập dặc trung, 
được sinh ra từ 2 ảnh khuôn mặt khác nhau cua 
cùng một người (được gọi là người thứ nhât) và tạp 
đặc trưng thứ 3 được sinh ra từ ảnh khuôn mặt của 
một người khác (được gọi là người thứ hai). Các giá 
trị ước lượng của hàm chi phí sau khi tính sẽđuợc 
lan truyền ngược từ lớp cuổi cùng đến lớp đau tiên 
cùa mạng đe tinh chinh trọng sô (cập nhật lại trọng 
số) trên các lớp mạng. Quá trình tính toán, ước 
lượng và cập nhật trọng số của mạng được lặp di lặp 
lại liên tục cho đên khi giá trị của hàm chi phí thỏa 
mãn điều kiện đã cho. Lặp lại các bước trên đôi vối 
toàn bộ tập dữ liệu huấn luyện cho đến khi thuật 
toán huân luyện mạng hội tụ. Mô hình nhận dạng 
khuôn mặt được mô tả cụ thể trên Hình 6.
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Hình 6. Nhặn dạng khuôn mặt nguời

Kết quả thực nghiệm cho thấy việc sử dụng các 
lờp mạng học sâu đê trích chọn đặc trung cho độ 
chinh xác cao. Do thuật toán được huấn luyện với 
tịpdữ liệu lớn. đa dạng nên các đặc trưng phát hiện 
dứỹc thường ít bị ánh hường bới nhiễu và các tính 
chất nghiêng, xoay của ảnh. Tuy nhiên, do mạng 
dirợc kiến trúc nhiều lớp và số liên kết giừa các lớp 
mạng rất lớn nên việc tính toán trên mạng thường 
mất nhiều thời gian. Điều này dẫn tới tốc độ tổng 
thế cúa thuật toán nhận dạng sẽ bị ành hưởng. Vì 
vậy, dế đảm bảo thuật toán có thể đáp ứng tính thời 
gian thực (real-time) trong quá trình nhận dạng,

! chúng tôi đã tận dụng khá năng tinh toán GPU 
(Graphic Proccessing Unit), cho phép việc tinh toán 
trên các lớp mạng thực hiện theo cơ chê song song.

IV. ĐÁNH GIÁ THỰC NGHIỆM
•ỉ’ Môi trường thực nghiệm
Chương trình thực nghiệm được cài đặt trong môi 
tnrừng python, sử dụng các thư viện NumPy [24] 
cho việc biểu diễn, lưu trữ và thao tác dừ liệu, thư 
viện opencv [23] đe thực hiện các thai tác xứ lý ánh 
cơ bán, thư viện Scikit-Leam [25] cho việc thứ 
nghiệm các mô hình học máy (mạng neural, mô 
liình svm, V .V .) . Chương trình dược thử nghiệm trên 
hệ điều hành Windows 10, máy PC tốc độ 2.4GHz, 
bộ nhớ 6GB.

Dữ liệu thử nghiệm
Hiệu quà của mô hình nhận dạng được đánh giá trên 
các bộ cơ sở dữ liệu chuân (chứa các khung hình 
dược thu nhận từ các thiết bị camera, webcam khác 
nhau), được công bố dùng chung cho các nhóm 
nghiên cứu trên thê giới, được cung cấp tại [26], 
Đây là các CSDL dùng chung cho các nhóm nghiên 
cứu. Thông tin của CSDL mâu được mô tả cụ thê 
như sau:

Cơ sở dữ liệu UOF: Được cung cấp bởi trường đại 
học Essex của Anh (University of Essex, UK), bao 
gốm 4 tập dữ liệu: faces94, faces95, faces96 và 
grimace. Ảnh ữong cơ sớ dữ liệu là ánh màu 24 bít 
định dạng dạng JPEG. Tập dữ liệu chứa một tập hợp 
các hình ảnh khuôn mặt gôm 395 cá nhân (cả nam 
và nữ) với 20 ảnh cho mỗi cá nhân, tông cộng có 
7900 hình ảnh. Tât cà khuôn mặt chú yêu được thực 
hiên bởi các sinh viên đại học năm đau tiên có độ 
tuồi từ 18 đến 20 và một số người lớn tuổi, một sổ 
cá nhân đeo kính và có râu, thuộc nhiêu chúng tộc

Hình 7. Cơ sớ dữ liêu UOF

• Cơ sở dữ liệu FEI: Bao gồm các tập dữ liệu: 
Fei P l, Fei P2 và Fei_P3, với các ảnh khuôn mặt 
được chụp từ tháng 6 năm 2005 đến tháng 3 năm 
2006 tại Phòng thí nghiệm Trí tuệ nhân tạo FEI ở 
Paulo. Brazil. Bao gồm 200 cá nhàn (100 nam, 100 
nữ), với 14 ánh cho mỗi cá nhân, tống cộng 2800 
hình ảnh. Tất cả khuôn mặt chủ yếu được thực hiện 
bới các sinh viên và nhân viên của FEI, có độ tuổi 
từ 19 đến 40, với ngoại hình, kiểu tóc và đồ trang 
diêm khác biệt, đêu được chụp trên nên ánh mậu 
trắng, ớ vị trí đứng thăng đứng và quay vòng lần 
lượt tới 1800. Kích thước cùa mỗi ánh là 640x480 
pixel (Hình 8)
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Hình 8. Cơ sớ dữ liệu mẫu FF.I

• Cơ S ỏ ’ dữ liêu JAFFE: Chứa các khuôn mặt nữ 
Nhật Bản, được chụp tại khoa tâm lý học của Đại 
học Kyushu, Nhật Bán, bao gôm 213 hình ảnh của 7 
biêu hiện khuôn mặt (6 biêu hiện cảm xúc cơ bản 
trên khuôn mặt + 1 trung tính), được chụp bời 10 
người phụ nữ Nhật Bàn (Hình 9).



Hình 9. Cơ sở dữ liệu JAFFE

• Cơ SỞ dữ liệu JLFW: Bao gồm những khuôn 
mặt được găn nhãn trong tự nhiên. Bộ dữ liệu gôm 
13233 hỉnh ảnh khuôn mặt của 5749 người được thu 
thập từ web. Mỗi khuôn mặt được gắn nhãn với tên 
của người đó, trong đó 1680 người có từ 2 hình ảnh 
khác biệt trở lên (Hình 10).
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Hình 10: Cơ sờ dữ liệu LZW

❖  Kết quả thực nghiệm
Quá trình đánh giá thực nghiệm được chia thành 2 

công đoạn: Đánh giá hiệu quả của mô hình phát hiện 
khuôn mặt người trên khung hình webcam và đánh giá 
độ chính xác nhận dạng. Hiệu quà của mô hình phát 
hiện khuôn mặt được đánh giá dựa ưên các độ đo được 
định nghĩa cụ thể trong phần sau đây:
■ Độ chính xác phát hiện khuôn mặt DP (Detection 
Precision):
DP = Số vùng khuôn mặt phát hiện đúng trên tổng 
số khuôn mặt cần phát hiện
■ Khả năng tìm hết DR (Detection Recall):
DR — Sổ vùng khuôn mặt phát hiện đúng /(Số vùng 
khuôn mặt phát hiện đúng + Sô vùng không dược phát 
hiện)
■ Độ trung bình điều hòa DM (Dectection F- 
Measure):
DM  = (2xFDP*FDR)/ (FDP+FDR)

Bên cạnh đó, để các kết quả thực nghiệm chính 
xác và trực quan, trong qúa trình thừ nghiệm, chúng 
tôi đã so sánh hiệu quả của mô hình phát hiện khuôn 
mặt đề xuất với mô hình phát hiện khuôn mặt sử 
dụng đặc trưng Haar-Like và bộ phân lớp AdaBoost 
(được quy ước gọi tên là phương pháp Haar-Like

AdaBoọst) [19]. Các kết quả thực nghiệm được mô 
tà cụ thể trên Bảng 1.

Bàng 1. ĐÁNH GIÁ HIỆU QUÁ PHÁT HIỆN KHUÔN MẬT

d ừ  liệu 
th ử

nghiệm

số
m ẫu

P hư ơng  p h á p  đề x uấ t
Phương pháp Haar- 

Like AdaBoost

DP DR DM DP DR 0.«

Faces96 3040 98.42 99.2 98.81 93.75 94.50 94.12
FEI PI 700 98.43 98.43 98.43 80.71 80.71 80.71
FEI P2 700 99.14 99.14 99.14 83 83.00 83.00
FEI P3 700 97.43 97.43 97.43 79.43 79.43 79.43
JA FFE 213 100 100 100 100 100 100
LFW 13233 99.74 99.74 99.74 93.27 93.27 93.27

Hiệu quả của mô hình nhận dạng tồng thề được 
đánh giá dựa trên độ chính xác nhận dạng, được 
định nghĩa cụ thê như sau:

R_Precision = số khuôn mặt nhận dạng 
đúng/Tổng số khuôn mặt cần nhận dạng.

Quá trình đánh giá thực nghiệm được thực hiện 
lần lượt trên lừng tập dữ liệu. Mỗi tập dữ liệu được 
chia ngẫu nhiên thành 2 tập training và testing theo 
tỷ lộ 90/10 (90% số mẫu đe huấn luyện mô hình vá 
10% số mẫu còn lại để kiềm thừ).

Việc huấn luyện mô hình gồm 2 công đoạn: 
Huấn luyện bộ trích chọn đặc trưng (mô hình mạng 
neural học sâu FaceNet) và huân luyện bộ phân lóp 
SVM (xem Hình 6). Quy trinh huân luyện dược 
tiến hành cụ thể như sau: Từ tập mẫu huấn luỵẻn 
đầu vào, trước tiên bộ phát hiện khuôn mặt sê tiên 
hành tìm kiếm, định vị và crop vùng ảnh khuôn mặt 
trên mỗi khung hình. Toàn bộ tập ảnh khuôn mặt 
crop sau đó sẽ được sử dụng làm đầu vào để huấn 
luyện mô hình trích chợn đặc trưng. Tập đặc trưng đáu 
ra của mô hình trích chọn đặc trưng sẽ được sử dụng 
làm đầu vào đê huấn luyện mô hình phân lớp SVM.

Các kết quả thực nghiệm được mô tả cụ thè trên 
Báng 2. Trong đó, hiệu quả của mô hình đề xuất được 
so sánh với phương pháp phân lớp sử dụng đặc 
trưng PCA và bộ phàn lớp Eigenface (dược quy ước 
gọi tên là phương pháp PCA- Eigeníace).

Bảng 2. ĐÁNH GIÁ Đ ộ  CHÍNH XÁC NHẬN DẠNG

T ậ p  d ừ  liệu 
th ử  nghiệm

Số khuôn  m ặ t 
cần  n hận  dạng

R P rc c is ỉo n  (%)

p p  đế xuất PCA- Eigenface

Faces96 3040 98.02 83.23
FE1 Pl 700 98.16 82.12
FEI P2 700 98.74 83.62
FEI P3 700 97.55 75.43
JA FFE 213 99.02 95.17
LFW 13233 95.26 78.13

Từ các kết quả thực nghiệm cho thấy phương 
pháp đề xuất đạt được độ chính xác cao (trên 95%) 
trên tât cả các tập dữ liệu thử nghiệm. Trong khi dó 
độ chính xác của Phương pháp PCA- Eigeníace bị 
ảnh hường nhiêu bời độ sáng và độ dịch chuyên của 
ảnh đâu vào.



V. KẾT LUẬN
Bài báo này đề xuất một mô hình tổng thể cho 

nậc nhận khuôn mặt người từ webcam. Trong đó 
lịp trang chính vào công đoạn phát hiện và nhận 
jạng khuôn mặt. Hiệu quả của mô hình đã được 
(lánh giá trên các tập dừ liệu chuân, dùng chung cho 
(Mg đồng nghiên cứu vê nhận dạng khuôn mặt 
|rói trên the giới bao gồm cơ sở dừ liệu UOF, 
FEỊ JAFFE và LZW. Quá trình đánh giá thực 
nghiệm được chia thành 2 bước, trong đó hiệu quả 
à  phương pháp phát hiện khuôn mặt được đánh 
giá dựa trên 3 độ đo là độ chính xác (Precision), khả 
Bảng tìm hêt (recall) và độ đo F-measure, hiệu quả 
ilia của mô hình nhận dạng khuôn mặt được đánh 
eiá dựa trên độ chính xác nhận dạng. Các kết quả 
thục nghiệm cho thấy mô hình đề xuất đạt được độ 
chính xác cao và ốn định trong môi trường thực tế, có 
èề úng dụng mô hình để giải quyết các bài toán ứng 
dụng điên hình như hệ thông camera giám sát cho phép 
phát hiện, nhận dạng và cảnh báo các đôi tượng lạ mặt 
dột nhập tại các khu vực an ninh, nhà ga, sân bay, các cơ 
quan chính phủ, tòa nhà, chung cư, ưa cứu thông tin tội 
phạm, chấm công tự động tại các khu công nghiệp, nhà 
máy, công trường, cải thiện chât lượng của các thuật 
toán giao tiêp người-máy, v.v.

Cám ơn đê tài “nghiên cứu phương pháp ưa cứu ảnh 
dụavàođa truv vấn” (mã số PTNTĐ17.04) đã hồ trợ.
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