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TÓM TẮT  

Tự động nhận dạng cảm xúc khuôn mặt (FER) là một phần của hệ thống tương tác 

người - máy, là lĩnh vực được nghiên cứu rộng rãi trong và ngoài nước. Các 

phương pháp FER hiện tại có thể được phân loại thành hai nhóm chính: các 

phương pháp tiếp cận dựa trên học máy thuần tuý không ứng dụng mạng nơ-ron 

và các phương pháp tiếp cận dựa trên học sâu có ứng dụng mạng nơ-ron tích chập. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi tập trung nghiên cứu cách nhận diện khuôn mặt 

bằng phương pháp Haar của Viola-Jones, đồng thời cài đặt hệ thống mạng nơ-ron 

tích chập để phân loại cảm xúc khuôn mặt cũng như việc kết hợp phương pháp 

học máy truyền thống và mạng nơ-ron tích chập hiện đại. Chúng tôi tiến hành đối 

sánh kết quả với các nghiên cứu khác trong khoảng 5 năm trở lại đây trên cùng bộ 

dữ liệu được sử dụng rộng rãi FER2013.  

Từ khóa:  Haar , mạng CNN, nhận dạng cảm xúc, mạng noron tích chập. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Nhận biết cảm xúc con người (FER) nằm trong số những ứng dụng quan trọng 

của lĩnh vực thị giác máy tính, đặc biệt trong bối cảnh ngày nay, khi nhu cầu giao tiếp 

của con người ngày càng phát triển. Cách thức giao tiếp ngày càng đa dạng và kèm 

theo đó là các thông tin cảm xúc. Phát hiện cảm xúc nhằm điều chỉnh hệ thống để phục 

vụ con người một cách tốt hơn. Việc nhận biết cảm xúc giúp cải thiện sự hiểu biết và 

tương tác giữa con người với con người, con người với máy tính. Xây dựng mô hình để 

nhận diện cảm xúc hiệu quả cũng đang là bài toán khó và hấp dẫn với nhiều nhà khoa 

học cũng như các nhà phát triển ứng dụng từ trước đến nay.  

Vậy nên, chúng tôi chọn đề tài: “Nhận biết cảm xúc con người sử dụng đặc trưng 

Haar và mạng nơron tích chập” để nghiên cứu. Mục tiêu và phạm vi nghiên cứu là tìm 
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hiểu cách FER bằng cách sử dụng Convolutional Noural Networks kết hợp bộ đặc 

trưng Haar, ứng dụng vào nhận biết cảm xúc con người. Cách phân bố các lớp mạng, 

điều chỉnh tham số để đạt được hiệu quả tốt nhất. 

 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

Để nhận dạng cảm xúc, chúng ta thường sử dụng công nghệ về lĩnh vực CV với 

mục đích tự động nhận biết và mô tả hình ảnh một cách chính xác và hiệu quả. Ứng 

dụng CV sử dụng trí tuệ nhân tạo và học máy để xử lý những dữ liệu này một cách 

chính xác nhằm xác định đối tượng và nhận diện khuôn mặt, cũng như phân loại, đề 

xuất, giám sát và phát hiện. 

2.1. Tổng quan các nghiên cứu gần đây về nhận dạng cảm xúc 

Đa số các nghiên cứu gần đây đều sử dụng Deep Learning (DL). [2] đã trích 

xuất một tập hợp các bản đồ đặc trưng sâu bằng mô hình CNN được huấn luyện trước 

từ các hình ảnh đầu vào, nơi các đặc điểm sâu cục bộ được thu thập dày đặc, [2] không 

chỉ cho thấy hiệu suất vượt trội trên dữ liệu quy mô lớn mà còn có khả năng học biểu 

diễn tính năng hiệu quả từ một tập dữ liệu tương đối nhỏ. Một số thì tạo ra chiến lược 

hợp nhất để tăng hiệu suất phân loại [1].  

2.2. Một số phương pháp nhận dạng đối tượng 

FER được chia thành nhiều hướng nghiên cứu theo các tiêu chí khác nhau, tuy 

nhiên ta có thể chia thành hai phương pháp chính là: có ứng dụng mạng nơ-ron nhân 

tạo và không sử dụng mạng nơ-ron nhân tạo. 

2.2.1. Phương pháp không ứng dụng mạng nơ-ron nhân tạo 

Hệ thống FER với phương pháp này thường qua các giai đoạn: tiền xử lý hình 

ảnh khuôn mặt, trích xuất đặc trưng và phân loại. 

 

Hình 1. Mô tả hệ thống FER không sử dụng mạng nơ-ron nhân tạo 
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Tiền xử lý hình ảnh mục đích để cải thiện hiệu suất của hệ thống và được thực 

hiện các quy trình: căn chỉnh độ rõ, lọc nhiễu, chia tỷ lệ hình ảnh, điều chỉnh độ tương 

phản v.v... 

Trích xuất đặc trưng là một giai đoạn quan trọng, nó phát hiện ra việc chuyển 

từ mô tả đồ họa sang mô tả dữ liệu ẩn, trích chọn những đặc trưng riêng nhất của hình 

ảnh, sau đó những mô tả dữ liệu này có thể được sử dụng làm đầu vào cho bài toán 

phân loại. 

Phân loại là giai đoạn cuối cùng, để phân loại ra các loại cảm xúc trên khuôn 

mặt: hạnh phúc, buồn bã, bất ngờ, tức giận, sợ hãi, ghê tởm và bình thường. Sử dụng 

các phương pháp phân loại như: Cây quyết định, Support Vector Machine, Hidden 

Markov Model,...  

2.2.2. Phương pháp có ứng dụng mạng nơ-ron nhân tạo 

Phương pháp này thường có các bước chính thực hiện qua các giai đoạn: tiền 

xử lý hình ảnh, phân lớp sử dụng học sâu.  

-Tiền xử lý ảnh: xử lý 1 số vấn đề của ảnh đầu vào hệ thống, xử lý trước quá 

trình trainning thông qua các bước thực hiện: Căn chỉnh khuôn mặt để phát hiện 

khuôn mặt, tăng dữ liệu hình ảnh đảm bảo đủ dữ liệu training, chuẩn hóa dữ liệu 

khuôn mặt. Sử dụng các phương pháp CNN, DBN, DAE, RNN, GAN... 

-Phân loại: Trong phương pháp truyền thống bước trích xuất đặc trưng và bước 

phân loại tính năng là độc lập với nhau, trong Deep learning có thể thực hiện FER theo 

cách từ đầu đến cuối. Một lớp softmax được thêm vào cuối mạng để điều chỉnh lỗi lan 

truyền ngược, sau đó xác suất dự đoán của từng mẫu có thể được mạng trực tiếp xuất 

ra. 

DL sử dụng các kỹ thuật học sâu hiệu quả nhờ cấu trúc sâu và khả năng tự học 

các tính năng quan trọng từ bộ định dạng và tạo ra kết quả đầu ra, giải quyết tốt bài 

toán này. DL chủ yếu được phát triển dựa trên nguyên lý kỹ thuật mạng nơ-ron nhân 

tạo.  

2.3. Mô hình kết hợp đặc trưng Haar và mạng nơ-ron tích chập 

2.3.1 Đặc trưng Haar-like 

 Trích chọn đặc trưng là quá trình chuyển đổi dữ liệu đầu vào thành một tập 

hợp các đặc trưng có ý nghĩa cao hơn, nhằm giảm chiều dữ liệu, loại bỏ dữ liệu không 

quan trọng và tạo ra một biểu diễn tốt nhất của dữ liệu. Mục tiêu của trích chọn đặc 

trưng là giúp cho mô hình học máy hoặc thuật toán có khả năng học và tổng hợp thông 

tin hiệu quả để thực hiện các tác vụ như phân loại, nhận diện, phát hiện và dự đoán. 

Đầu vào là vec tơ biểu diễn, đầu ra là ma trận có kích thước mxn. Khái niệm đặc trưng 

được sử dụng để biểu thị một phần thông tin liên quan để giải quyết các nhiệm vụ 
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nhất định. Các đặc trưng mô tả thuộc tính của đối tượng bao gồm: điểm ảnh, vùng 

ảnh,.. 

 Đặc trưng Haar-like là một trong những phương pháp hiệu quả nhất để phát 

hiện đối tượng, được đề xuất bởi Paul Viola và Michael Jones [5].  Có 4 đặc trưng Haar-

Like cơ bản được sử dụng và được chia làm 3 tập đặc trưng như sau: Đặc trưng cạnh 

(Edge  features), đặc trưng đường thẳng (Line features), đặc trưng xung quanh tâm ( 

Center-suround features). 

 

Hình 2. Chi tiết các bộ lọc Haar 

Về cơ bản đặc trưng Haar hoạt động bằng cách sử dụng nhiều bộ lọc Haar như Hình 2 

qua nhiều lượt (cascade) để tạo thành hệ thống nhận diện hoàn chỉnh.  

 

Hình 3. Mô tả bộ lọc Haar-like hoạt động 

 Để tăng tính hiệu quả và tốc độ nhận diện khuôn mặt Viola và Jones dùng 

thuật toán AdaBoost kết hợp các bộ phân loại yếu tạo thành bộ phân loại mạnh theo 

mô hình phân tầng. 

2.3.2 Mô hình mạng nơ-ron nhân tạo  

 Mạng nơ‐ron (Neural Networks ‐ NNs) bao gồm các nơ‐ron kết nối với nhau 

như được tìm thấy trong các bộ não sinh học. Thành phần là các nơ‐ron và cách mà 

chúng kết nối với nhau. 

 

Hình 4. Mô hình nơ-ron và mạng nơ-ron nhân tạo 
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 Mạng nơ-ron nhân tạo có khả năng tự động học cách biểu diễn đặc trưng từ dữ 

liệu đầu vào, quản lý độ phức tạp của mô hình, học từ dữ liệu lớn cũng như học tính 

toán phi tuyến khi dữ liệu không phải lúc nào cũng tuân theo các mối quan hệ tuyến 

tính đơn giản. 

2.3.3 Giải pháp CNN kết hợp đặc trưng Haar 

 Hệ thống được chúng tôi triển khai phát hiện khuôn mặt người sử dụng bộ 

phân loại tầng Haar từ hình ảnh đầu vào đã cho và sau đó cắt khuôn mặt và chuẩn hóa 

hình ảnh thành 48x48 pixel. Đầu vào được truyền qua CNN và đầu ra cho kết quả là 

một lớp (0-6) tức là 0: 'tức giận', 1: 'ghê tởm', 2: 'sợ hãi', 3: 'hạnh phúc', 4: 'buồn', 5: 'ngạc 

nhiên', 6: 'trung tính'. 

 Hệ thống chúng tôi xây dựng gồm 9 khối liền kề kết nối, mỗi khối bao gồm một 

lớp tích chập, hàm kích hoạt ReLU và lớp chuẩn hoá Batch Normalization (Hình 5). 

 

Hình 5. Mô tả giải pháp kết hợp của chúng tôi. 

 - Đối với lớp tích chập, được sử dụng để trích xuất các tính năng quan trọng, 

chỉ giữ lại những đặc trưng chính. Trong từng lớp tích chập chúng tôi cài đặt các thông 

số như: số kênh đầu vào, số kênh đầu ra, kích thước cửa số trượt, lề padding và thông 

số bias như Bảng 1. 

 - Hàm ReLU đảm bảo tính phi tuyến của mô hình huấn luyện sau khi đã thực 

hiện một loạt các phép tính toán tuyến tính qua các lớp tích chập.  

 - Lớp chuẩn hoá Batch Normalization là làm tăng độ chính xác của mô hình, 

cho kết quả test tốt hơn, chạy nhanh hơn, hội tụ sớm hơn. 
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Bảng 1. Tham số các lớp tích chập chúng tôi sử dụng 

TT Tên lớp Số kênh 

đầu vào 

Số kênh 

đầu ra 

Kích thước 

bộ lọc 

Padding Chuẩn hoá 

batchnormal 

1 convblock1 3 32 (3,3) 1 32 

2 Convblock2 32 64 (3,3) 1 64 

3 Convblock3 64 128 (3,3) 1 128 

4 Convblock4 128 265 (3,3) 1 265 

5 Convblock5 256 512 (1,1) 1 512 

6 Convblock6 512 1024 (3,3) 1 1024 

7 Convblock7 1024 1024 (3,3) 1 1024 

8 Convblock8 1024 512 (3,3) 1 512 

9 Convblock9 512 256 (3,3) 0 256 

  

 Chúng tôi cũng đưa lớp pooling vào sau các lớp  tích chập 2, 5 và 7 để làm giảm 

kích ảnh đầu ra trong khi vẫn giữ được các phần quan trọng của ảnh đầu vào. Từ đó 

giảm được số lượng tham số cũng như tăng hiệu quả tính toán. 

 Sau 9 khối lớp kết nối, chúng tôi chèn vào hệ thống các lớp Dropout, 

Avgpooling, lớp làm phẳng Flatten và 2 lớp kết nối đầy đủ Full Connected với mục 

đích như sau: 

 - Lớp Dropout: việc tối ưu các tham số để làm cho giảm hàm mất mát, giảm 

tình trạng quá khớp overfitting (hiện tượng mạng nơ-ron quá bám sát vào tập dữ liệu 

huận luyện và không đáp ứng được với các tập dữ liệu mới). Lớp Avgpooling - gộp 

trung bình toàn cầu: thực hiện một kiểu lấy mẫu xuống cực đoan, trong đó bản đồ đặc 

trưng có kích thước chiều cao × chiều rộng được ghép xuống thành mảng 1 × 1 bằng 

cách lấy trung bình của tất cả các phần tử trong mỗi bản đồ đặc trưng, trong khi độ sâu 

của bản đồ đặc trưng được giữ lại. Thao tác này thường chỉ được áp dụng một lần 

trước khi các lớp được kết nối đầy đủ. Ưu điểm là: giảm số lượng tham số có thể học 

được và cho phép CNN chấp nhận đầu vào có kích thước thay đổi. Lớp làm phẳng 

Flatten: được sử dụng để chuyển ma trận 2 chiều thành một vectơ tuyến tính (biến đổi 

dữ liệu từ không gian đa chiều thành không gian một chiều). Vectơ tuyến tính được 

đưa đến một lớp được kết nối đầy đủ để phân loại. Lớp kết nối đầy đủ (Full 

connected): là đầu ra từ lớp tích chập trích xuất các tính năng quan trọng và lớp tổng 

hợp làm giảm kích thước của hình ảnh vẫn giữ các tính năng quan trọng. Sau khi trải 

qua giai đoạn của lớp được kết nối đầy đủ, lớp cuối cùng là hàm kích hoạt softmax 

được sử dụng để lấy xác suất của đối tượng dựa trên đầu vào thuộc về các lớp cụ thể 

(phân loại). 
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3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

3.1 Mô tả bài toán và bộ dữ liệu  

Bài toán được đặt ra là phải làm sao để khi đưa hình ảnh khuôn mặt một người 

bất kỳ vào, hệ thống phải tự động phân loại ra loại cảm xúc mà người này đang hể 

hiện là tương ứng với loại cảm xúc nào trong cơ sở dữ liệu. 

Đầu vào là hình ảnh, video từ camera, đầu ra là trạng thái cảm tương ứng trên hình. 

 Tập dữ liệu chúng tôi sử dụng là FER2013, bao gồm 35.887 ảnh xám: hình ảnh 

khuôn mặt kích thước 48x48 pixel từ nhiều góc độ khác nhau. Gồm 8.989 ảnh ‘Happy’, 

6.077 ảnh ‘Sad’, 6.198 ảnh ‘Neutral’, 4002 ảnh ‘Suprised’, 5121 ảnh ‘Scared’, 547 ảnh 

‘Disgust’ và 4593 ảnh ‘Angry’. Trong đó, hình ảnh đào tạo 28709, tập ảnh thử nghiệm 

3589. Một số cảm xúc từ bộ dữ liệu FER-2013 được hiển thị trong Hình 6.  

 

Hình 6. Tập dữ liệu mẫu FER 2013 

3.2. Thực nghiệm và đánh giá kết quả 

 Phương pháp được đề xuất bao gồm chín lớp chập, ba lớp tổng hợp tối đa, một 

lớp tổng hợp trung bình, một lớp làm phẳng và hai lớp kết nối đầy đủ. Lớp đầu ra là 

softmax được sử dụng để tính toán kết quả từ các mạng nơ-ron tích chập. Thông qua 

kết quả thí nghiệm, phương pháp đề xuất của chúng tôi đạt được độ chính xác xác 

nhận là 68,88%. 

 Chúng tôi sử dụng máy tính có cấu hình: Windows 10 64 bit, i5 3200 4 lõi, RAM 

8Gb, ngôn ngữ lập trình Python 3.7 trên môi trường Anaconda,.  

 

Hình 7  Kết quả quá trình huấn luyện mô hình 

 Thực hiện trong môi trường có ánh sáng tốt, không bị ngược sáng, góc quan sát 

người của camera là chính diện, không đứng quá xa so với camera và khuôn mặt 

không bị che khuất. 
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 Chúng tôi đã tiến hành các thử nghiệm sau giá trị bỏ học. Nó đã được tìm thấy 

rằng không có overfitting trong mô hình như thể hiện trong Hình 8 và Hình 9. Thời 

gian tính toán của quá trình đào tạo mất 87s mỗi eporch với kích thước lô 64. Trong 

quá trình đào tạo, chúng tôi nhận thấy rằng tổn thất đào tạo giảm trong khi độ chính 

xác của đào tạo tăng lên khi nhiều eporch được đào tạo. 

  

 

 

 

 

 

Hình 8.  Đồ thị xác nhận độ chính xác mô hình huấn luyện,  Hình 9. Đồ thị xác nhận độ mất mát 

mô hình huấn luyện 

 Chúng tôi đã tính toán các số liệu đánh giá như ma trận nhầm lẫn, độ chính xác 

như thể hiện trong Hình 9. 

 

Hình 9. Ma trận nhầm lẫn của mô hình 

 Mô hình đã nhận diện thành công bộ sưu tập hình ảnh khuôn mặt đầu vào. Các 

thí nghiệm với hình ảnh đầu vào đã được thực hiện, hệ thống đã nhận diện thành công 

cảm xúc khuôn mặt người. Khi so sánh hiệu suất giữa các phương pháp trước đây và 

phương pháp được chúng tôi đề xuất nhận thấy tính khả quan cao, hiệu suất đạt được 

khá tốt . 

 Bảng 2. So sánh các phương pháp trước đây và phương pháp chúng tôi tìm hiểu xây dựng. 

Phương pháp Cơ sở dữ liệu 

áp dụng 

Số trạng thái biểu 

cảm 

Độ chính xác xác 

thực 

Tu¨men et al [6] FER2013 7 57.1% 
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Knyazev et al [7] FER2013 7 60.0% 

Liu et al [8] FER2013 7 62.44% 

Giannopoulos et al [9] FER2013 7 64.20% 

Haque et al [10] FER2013 7 63.11% 

 Agrawal et Mittal [4]  FER2013 7 65,77% 

Phương pháp của chúng 

tôi 

FER2013 7 68.88% 

Quá trình thực nghiệm, chúng tôi thu lại một số hình ảnh như Hình 10, Hình 11 sau: 

 

 

 

  

Hình 10. Mô tả một số cảm xúc qua thực nghiệm 

 

Hình 11. Nhận diện cảm xúc đông người 

 

4. KẾT LUẬN 

 Từ những nội dung trên, chúng tôi kết luận rằng nghiên cứu đã đạt được mục 

tiêu của mình. Tuy nhiên, còn rất nhiều cơ hội để cải thiện và mở rộng nghiên cứu này. 

Đặc biệt là việc nghiên cứu các biến thể khác của mô hình học sâu hoặc áp dụng nó cho 

các lĩnh vực khác nhau cũng như việc cung cấp tập dữ liệu lớn và đa dạng hơn, chẳng 
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hạn như tập dữ liệu khuôn mặt của người Châu Á,..để đảm bảo tính khả thi, phổ quát 

và độ chính xác của mô hình.  

 Đối với thuật toán Haar-like để phát hiện khuôn mặt, chúng tôi nhận thấy đáp 

ứng rất tốt với việc nhận dạng khuôn mặt trong tư thế trực diện, cũng như đáp ứng về 

tính tức thời của khung hình qua camera và webcam máy tính vì tính đơn giản gọn 

nhẹ của thuật toán. Tuy nhiên vẫn còn một số hạn chế khi triển khai hệ thống trên thực 

tế như tính ngược sáng, góc nghiêng, phần che khuất của khuôn mặt cũng như khó 

kiểm chứng qua hệ thống camera ngoài thực địa nên mô hình có thể còn tối ưu được 

nhằm đạt hiệu quả cao nhất. 

 Trong tương lai, có thể có nhiều cơ hội để mở rộng và phát triển nghiên cứu về 

chủ đề nhận dạng cảm xúc. Chúng tôi hy vọng rằng những kết quả và hiểu biết từ luận 

văn này có thể đóng góp một phần nhỏ vào lĩnh vực thị giác máy tính, lý thuyết nhận 

dạng và giúp làm sáng tỏ một phần nào đó về học máy và trí tuệ nhân tạo. Chúng tôi 

cũng mong rằng nghiên cứu này có thể tiếp tục đóng góp vào sự hiểu biết và phát triển 

trong lĩnh vực ứng dụng mạng nơron nhân tạo và giúp giải quyết các thách thức và 

vấn đề quan trọng liên quan đến chủ đề nhận dạng cảm xúc này. 
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ABSTRACT 

Automatic Facial Expression Recognition (FER) is a part of human-machine 

interaction systems, which is widely researched both domestically and 

internationally. Current FER methods can be classified into two main groups: pure 

machine learning-based approaches without neural network application, and deep 

learning-based approaches employing convolutional neural networks (CNNs). In 

this study, we focus on investigating face detection using the Viola-Jones method, 

while implementing a convolutional neural network system to classify facial 

expressions, as well as combining traditional machine learning methods with 

modern CNNs. We conduct a comparison of results with other studies conducted 

over the past 5 years using the widely-used FER2013 dataset. 

Keywords: Haar, CNN network, emotion recognition, convolutional neural 

network, 
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