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TÓM TẮT 

Nhận dạng cảm xúc khuôn mặt (Facial Expression Recognition – FER) là một bài 

toán quan trọng trong thị giác máy tính, đóng vai trò then chốt trong các ứng dụng 

tương tác người–máy, giám sát hành vi và phân tích cảm xúc trong thời gian thực. 

Mặc dù các mô hình học sâu hiện nay đã đạt được nhiều tiến bộ, độ phức tạp tính 

toán cao vẫn là một thách thức lớn khi triển khai trong môi trường thực tế. Để giải 

quyết hạn chế này, nghiên cứu đề xuất một mô hình nhẹ (lightweight) được phát 

triển dựa trên ý tưởng của PAtt-Lite, nhằm nâng cao độ chính xác của mô hình đồng 

thời duy trì độ phức tạp tính toán ở mức hợp lý. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô 

hình đạt 100% độ chính xác trên CK+ và 69% trên FER2013, cao hơn 7% so với mô 

hình gốc trên FER2013, điều này chứng minh tính hiệu quả và khả năng ứng dụng 

thực tế của mô hình được đề xuất. 

Từ khóa: Nhận dạng cảm xúc khuôn mặt, MobileNetV1, Transformer, Patch 

Extraction, Mô hình nhẹ. 

 

1.  MỞ ĐẦU 

Nhận dạng cảm xúc khuôn mặt (Facial Expression Recognition – FER) là một 

nhánh quan trọng của thị giác máy tính, tập trung vào việc trích xuất và phân tích trạng 

thái cảm xúc của con người từ hình ảnh hoặc video. Với các ứng dụng đa dạng trong 

tương tác người–máy, giám sát hành vi, giáo dục thông minh và y học tâm lý [1], [2], 

lĩnh vực này ngày càng thu hút sự quan tâm mạnh mẽ của cộng đồng nghiên cứu.  FER 

không chỉ tập trung vào nhận dạng biểu cảm tĩnh mà còn hướng tới xử lý cảm xúc trong 

điều kiện môi trường tự nhiên. Điều này đặt ra yêu cầu về các mô hình phải có khả năng 

khái quát hóa tốt và duy trì độ ổn định cao khi triển khai trong thực tế. 
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Để đạt được khả năng khái quát hóa cao, các mô hình FER hiện nay vẫn phải đối 

mặt với nhiều thách thức quan trọng. Thứ nhất, trong môi trường thực tế, hệ thống nhận 

dạng cảm xúc dễ bị ảnh hưởng bởi các yếu tố như thay đổi tư thế, ánh sáng, mức độ che 

khuất và sự tương đồng giữa các biểu cảm. Thứ hai, các bộ dữ liệu phổ biến như FER2013 

thường chứa nhiễu và mất cân bằng giữa các lớp cảm xúc, làm hạn chế khả năng học đặc 

trưng của mô hình. Thứ ba, những mô hình đạt độ chính xác cao thường đòi hỏi tài 

nguyên tính toán lớn, gây khó khăn cho việc triển khai trên thiết bị di động và trong các 

ứng dụng thời gian thực [3]. 

Để giải quyết những vấn đề trên, các mạng nơ-ron tích chập gọn nhẹ (lightweight 

CNN) như MobileNetV1 [4] và EfficientNet [5] đã được đề xuất, giúp giảm đáng kể số 

lượng tham số mà vẫn duy trì hiệu quả trích xuất đặc trưng. Các mô hình này hướng 

đến việc cân bằng giữa độ chính xác và hiệu suất tính toán. Trong nghiên cứu [6], tác giả 

phát triển CLCM và đánh giá trên FER2013, đạt 63%, so với ShuffleNetV2 (65%) và 

MobileNetV2 (58%). Bên cạnh các mô hình gọn nhẹ, nhiều nghiên cứu cũng thử nghiệm 

những mô hình có số tham số lớn nhằm cải thiện hiệu suất nhận dạng, nhưng cơ chế 

Self-Attention đơn. Kết quả này cho thấy việc tăng độ sâu hoặc mở rộng số lượng tham 

số không đảm bảo cải thiện hiệu quả trên dữ liệu FER “in-the-wild”, do hiện tượng 

nhiễu, mất cân bằng lớp và sai nhãn vẫn ảnh hưởng mạnh đến quá trình học đặc trưng. 

Để khắc phục những hạn chế của FER, nhiều nghiên cứu gần đây đã tập trung 

phát triển các mô hình gọn nhẹ kết hợp cơ chế chú ý, nhằm đạt được sự cân bằng giữa 

hiệu suất tính toán và khả năng khái quát hóa. Cụ thể, các mạng nơ-ron tích chập gọn 

nhẹ kết hợp với khối trích xuất vùng (Patch Extraction Block) giúp giảm đáng kể số 

lượng tham số và tăng khả năng nắm bắt đặc trưng cục bộ, trong khi khối Transformer 

với cơ chế Multi-Head Attention (MHA) nhằm nâng cao hiệu quả nhận dạng cảm xúc 

trong môi trường phức tạp và “in-the-wild” [8].Một trong những mô hình tiêu biểu được 

phát triển theo hướng tiếp cận trên là PAtt-Lite [3], được thiết kế nhằm giải quyết các 

hạn chế về độ phức tạp và khả năng trích xuất đặc trưng trong FER. Tuy nhiên, do chỉ 

sử dụng cơ chế Self-Attention đơn giản, khả năng khái quát hóa của mô hình còn hạn 

chế, đặc biệt khi áp dụng trên các tập dữ liệu “in-the-wild” như FER2013. Để cải thiện, 

nghiên cứu này đề xuất SCoTER (Small Convolutional-Transformer for Emotion 

Recognition), thay Self-Attention bằng Transformer với MHA, điều chỉnh vị trí Global 

Average Pooling (GAP) và thiết kế lại Patch Extraction Block để học song song nhiều 

đặc trưng cục bộ. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy cả mô hình PAtt-Lite và mô hình đề xuất  SCoTER 

đạt 100% độ chính xác trên tập dữ liệu CK+ 

(https://www.kaggle.com/datasets/davilsena/ckdataset) phản ánh khả năng nhận dạng 

biểu cảm tốt trong môi trường có kiểm soát, trên tập FER2013, mô hình đề xuất đạt 69% 

https://www.kaggle.com/datasets/davilsena/ckdataset
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độ chính xác, cao hơn 7% so với PAtt-Lite (62%). Sự cải thiện này chứng tỏ việc tích hợp 

khối Transformer sử dụng cơ chế Multi-Head Attention (MHA) cùng với thiết kế lại vị 

trí lớp GAP và khối Patch Extraction đã giúp mô hình nâng cao khả năng khái quát hóa 

và hiệu suất nhận dạng cảm xúc, đồng thời duy trì độ phức tạp tính toán ở mức hợp lý 

cho các ứng dụng thời gian thực và thiết bị giới hạn phần cứng. 

Trong phần tiếp theo của bài báo, mục 2 giới thiệu những kiến thức cơ bản về 

CNN và Transformer. Mục 3 sẽ mô tả chi tiết phương pháp đề xuất. Kết quả thực nghiệm 

và nhận xét sẽ được trình bày trong mục 4. Cuối cùng, mục 5 tóm tắt những kết quả đạt 

được của mô hình đề xuất và gợi ý hướng phát triển tiếp theo. 

 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1. Mạng CNN 

Mạng nơ-ron tích chập (CNN) là một mô hình then chốt trong lĩnh vực thị giác 

máy tính, mô phỏng cơ chế xử lý hình ảnh của con người thông qua các lớp tích chập 

(convolutional layers) [9], [10]. Mạng có khả năng tự động học các đặc trưng ở nhiều 

mức độ — từ biên, góc, kết cấu đến hình dạng và biểu cảm khuôn mặt. Đặc biệt, trong 

bài toán nhận dạng cảm xúc khuôn mặt (FER), CNN giúp mô hình tập trung vào các 

vùng đặc trưng giàu thông tin như mắt, miệng và lông mày, giảm sự phụ thuộc vào các 

phương pháp trích chọn thủ công, đồng thời nâng cao khả năng khái quát hóa trước các 

biến thiên về tư thế và ánh sáng. Tuy nhiên, các mô hình CNN sâu như VGGNet [9] và 

ResNet [10] có số lượng tham số lớn, gây khó khăn khi triển khai trong môi trường giới 

hạn phần cứng. Để khắc phục, MobileNetV1 [4] áp dụng kỹ thuật depthwise separable 

convolution. Cách tiếp cận này giúp giảm đáng kể chi phí tính toán trong khi vẫn duy trì 

hiệu quả trích xuất đặc trưng, phù hợp cho các mô hình FER gọn nhẹ và hiệu quả. 

2.2. Vision transformers 

Mặc dù các mạng CNN gọn nhẹ như MobileNetV1 [4] đã chứng minh hiệu quả 

trong việc trích xuất đặc trưng cục bộ với chi phí tính toán thấp, chúng vẫn gặp hạn chế 

trong việc nắm bắt mối quan hệ toàn cục giữa các vùng trên ảnh, do bản chất phép tích 

chập chỉ khai thác thông tin trong phạm vi cục bộ. Để khắc phục hạn chế này, các nghiên 

cứu gần đây đã hướng tới việc kết hợp cơ chế Attention - tiêu biểu là Vision Transformer 

(ViT) [8] - nhằm tăng khả năng biểu diễn không gian toàn cục của mô hình. Tuy nhiên, 

ViT thường yêu cầu lượng dữ liệu huấn luyện lớn và tài nguyên tính toán đáng kể, khiến 

việc áp dụng trong các tác vụ quy mô nhỏ như nhận dạng cảm xúc khuôn mặt (FER) trở 

nên khó khăn. Vì vậy, các mô hình gần đây — điển hình là PAtt-Lite [3] — đã đề xuất 

kết hợp kiến trúc CNN gọn nhẹ và cơ chế Attention, tận dụng đồng thời ưu điểm của cả 

hai: khả năng học đặc trưng cục bộ mạnh mẽ của CNN và khả năng biểu diễn toàn cục 
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của Transformer, giúp cải thiện hiệu suất nhận dạng trong khi vẫn duy trì mức độ tính 

toán thấp. 

 

3. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

3.1 Kiến trúc mô hình  

Dựa trên cơ sở của các mạng CNN gọn nhẹ và cơ chế Attention trong Vision 

Transformer, nhóm nghiên cứu đề xuất kiến trúc mô hình nhận dạng cảm xúc SCoTER 

(Hình 1), kế thừa ý tưởng từ PAtt-Lite [3] nhưng được điều chỉnh và tối ưu hóa nhằm 

tăng hiệu quả biểu diễn trong khi vẫn đảm bảo tính gọn nhẹ. 

Kiến trúc SCoTER bao gồm một phiên bản MobileNetV1 rút gọn (Truncated 

MobileNetV1) được sử dụng làm backbone của mô hình. Bản đồ đặc trưng thu được từ 

Truncated MobileNetV1 sau đó được đưa vào khối trích xuất vùng (Patch Extraction 

Block), nơi chúng được chia thành các patch đặc trưng cố định, đa dạng cho các vùng 

biểu cảm khác nhau trên khuôn mặt. Các patch này tiếp tục được xử lý bởi khối 

Transformer, giúp mô hình hóa mối quan hệ toàn cục giữa các vùng biểu cảm thông qua 

cơ chế Multi-Head Attention.  

Tổng thể, mô hình bao gồm năm thành phần chính: 1) Truncated MobileNetV1 – 

trích xuất đặc trưng ban đầu, 2) Patch Extraction – chia bản đồ đặc trưng thành các vùng 

nhỏ, 3) Transformer – mô hình hóa quan hệ toàn cục, 4) Global Average Pooling (GAP) 

– nén đặc trưng toàn cục, 5) Classifier – phân loại cảm xúc đầu ra. 

 

Hình 1. Kiến trúc mô hình SCoTER 

3.1.1 MobileNetV1 

Trong mô hình SCoTER, nhóm tác giả sử dụng phiên bản rút gọn của 

MobileNetV1 (Truncated MobileNetV1) làm mạng nền (backbone) cho khối trích xuất 

đặc trưng, được minh họa trong Hình 1. Cấu trúc này giúp giảm đáng kể độ phức tạp 

tính toán nhưng vẫn duy trì khả năng học đặc trưng cục bộ cho các vùng biểu cảm trên 

khuôn mặt. Đầu ra của mạng Truncated MobileNetV1 là bản đồ đặc trưng kích thước 14 

× 14 × 512, chứa các thông tin biểu cảm quan trọng phục vụ cho các khối xử lý tiếp theo, 

đặc biệt là khối chia vùng đặc trưng (Patch Extraction) và khối Transformer. 
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3.1.2 Patch Extraction Block 

Dựa trên cấu trúc của PAtt-Lite [3] và ý tưởng từ Vision Transformer (ViT) [8], 

nghiên cứu đề xuất Patch Extraction Block được hiệu chỉnh nhằm nâng cao khả năng 

học đặc trưng và chuyển đổi thông tin không gian sang dạng tuần tự phù hợp cho 

Transformer. 

 

Hình 2. Cấu trúc chi tiết của khối Patch Extraction 

Đầu ra của MobileNetV1 (14×14×512) được đưa trực tiếp vào khối Patch 

Extraction Block, được thiết kế gồm ba lớp tích chập liên tiếp (Hình 2): hai lớp đầu là 

depthwise separable convolution, và lớp cuối là pointwise convolution (1×1). 

Thiết kế này giúp mô hình duy trì khả năng học đặc trưng không gian hiệu quả 

của CNN, đồng thời chuyển đổi đặc trưng sang dạng tuần tự tương thích với 

Transformer, tạo liên kết hiệu quả giữa MobileNetV1 và khối Transformer. 

3.1.3 Transformer Block 

Tiếp nối quá trình trích xuất đặc trưng bằng MobileNetV1 và tái tổ chức không 

gian đặc trưng thông qua Patch Extraction Block, các patch đầu ra được đưa vào 

Transformer Encoder Block – thành phần được đề xuất nhằm tăng cường khả năng học 

biểu cảm toàn cục. Khác với PAtt-Lite [3], nghiên cứu này áp dụng Transformer Encoder 

Block hoàn chỉnh [11] (Hình 3). Nhờ cải tiến này, mô hình không chỉ duy trì khả năng 

học thông tin cục bộ từ từng patch, mà còn có thể mô hình hóa các mối quan hệ toàn cục 

giữa các vùng biểu cảm – điều mà cơ chế Self-Attention đơn trong PAtt-Lite [3] chưa thể 

hiện đầy đủ.  Trong nghiên cứu này chúng tôi sử dụng MHA với 8 heads cho phép mô 

hình học đồng thời nhiều kiểu quan hệ không gian khác nhau giữa các patch. Qua đó, 

mô hình đề xuất tận dụng hiệu quả nền tảng gọn nhẹ của MobileNetV1, đồng thời nâng 

cao đáng kể hiệu suất nhận dạng cảm xúc trên các tập dữ liệu FER. 
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Hình 3. Cấu trúc chi tiết của khối Transformer [11] 

3.1.4 Global Average Pooling (GAP) 

Sau khi các đặc trưng biểu cảm được học và tái cấu trúc thông qua Transformer 

Encoder Block, đầu ra của khối này được đưa vào Global Average Pooling (GAP) [10] 

để tổng hợp thông tin toàn cục. Trong PAtt-Lite [3], GAP được đặt ngay sau Patch 

Extraction Block, tức là quá trình nén đặc trưng diễn ra trước khi mô hình học mối quan 

hệ giữa các patch. Cách sắp xếp này giúp duy trì mô hình gọn nhẹ, nhưng dẫn đến mất 

mát thông tin không gian giữa các vùng biểu cảm - yếu tố quan trọng đối với bài toán 

nhận dạng cảm xúc. Trong nghiên cứu này, GAP được giữ nguyên về chức năng nhưng 

điều chỉnh vị trí (Hình 1), được đặt sau Transformer Encoder Block. Nhờ đó, các đặc 

trưng đầu vào đã được mô hình hóa đầy đủ mối quan hệ toàn cục trước khi thực hiện 

phép tổng hợp trung bình, giúp tăng hiệu quả biểu diễn mà vẫn duy trì độ phức tạp tính 

toán thấp. 

3.1.5 Classifier Block  

Sau khi các đặc trưng toàn cục được tổng hợp bằng Global Average Pooling 

(GAP), đầu ra được chuyển vào Classifier Block để dự đoán nhãn cảm xúc. Trong mô 

hình được đề xuất, khối Classifier Block được thiết kế gồm ba lớp liên tiếp để thực hiện 

việc phân loại sau khi các đặc trưng được trích xuất. Lớp đầu tiên là một lớp Dense với 

128 hoặc 256 nơ-ron, chịu trách nhiệm học các ánh xạ phức tạp từ đầu ra của lớp Global 

Average Pooling (GAP). Tiếp theo là lớp BN - Batch Normalization giúp chuẩn hóa phân 

bố đặc trưng, ổn định quá trình huấn luyện và hạn chế overfitting. Cuối cùng một lớp 

Dense với 7 nơ-ron đầu ra, tương ứng với số lượng lớp cảm xúc, kết hợp với hàm 

Softmax để sinh xác suất dự đoán cuối cùng. Nhờ đó, mô hình hội tụ nhanh hơn và cải 

thiện độ chính xác nhận dạng cảm xúc trên các tập dữ liệu FER2013 và CK+. 
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Hình 4. Cấu trúc chi tiết của khối Classifier 

4. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

4.1. Dữ liệu 

Nghiên cứu này sử dụng hai bộ dữ liệu chuẩn CK+ và FER2013 nhằm đánh giá 

mô hình trong cả môi trường có kiểm soát và điều kiện tự nhiên. Cách lựa chọn này giúp 

phản ánh đồng thời độ chính xác nhận dạng và khả năng khái quát hóa của mô hình. 

CK+ [12] là bộ dữ liệu thu thập trong môi trường phòng thí nghiệm có kiểm soát, 

gồm 593 chuỗi hình ảnh từ 123 đối tượng, trong đó 327 chuỗi  hình được gán nhãn theo 

bảy cảm xúc cơ bản: Anger, Disgust, Fear, Happiness, Sadness, Surprise và Contempt. 

Trong bài báo này, nhóm tác giả sử dụng bộ dữ liệu bao gồm 981 hình ảnh (posed-

dataset), được lấy từ 327 chuỗi hình ảnh của tập CK+ [12], chia thành 784 ảnh huấn luyện, 

99 ảnh kiểm thử và 98 ảnh kiểm định. Dữ liệu có chất lượng hình ảnh cao, ánh sáng và 

tư thế được chuẩn hóa, thường được sử dụng làm chuẩn đánh giá trong các điều kiện lý 

tưởng. 

FER2013 [13] bao gồm 35.887 ảnh khuôn mặt xám (48×48 pixel) được thu thập tự 

động từ Internet, trong đó, gồm 28709 ảnh dùng cho huấn luyện, 3589 ảnh cho kiểm thử 

và 3589 ảnh cho kiểm định Mỗi ảnh được gán nhãn theo bảy loại cảm xúc cơ bản, tuy 

nhiên do chỉ được gán nhãn bởi một người đánh giá, bộ dữ liệu có thể chứa nhiễu nhãn, 

phản ánh rõ tính đa dạng và phức tạp của dữ liệu thực tế.  

4.2. Huấn luyện mô hình 

Tương tự như cách thức huấn luyện ở [3], quá trình huấn luyện mô hình đề xuất 

được chia thành hai giai đoạn chính thực hiện trên hai phần (Phần 1 và Phần 2) của mô 

hình được thể hiện ở Hình 5. 

­ Giai đoạn 1 – Huấn luyện phần 2: Giữ cố định (đóng băng) phần Truncated 

MobileNetV1 đã được huấn luyện sẵn trên ImageNet, chỉ huấn luyện các khối 
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phía sau gồm Extraction Patch, Transformer (Multi Head Attention – MHA), GAP và 

Classifier. 

­ Giai đoạn 2 – Tinh chỉnh mô hình cả Phần 2 và Phần 1: Mở khóa (unfreeze) các 

lớp trong MobileNetV1(Phần 1) và huấn luyện toàn bộ mô hình với tốc độ học 

nhỏ hơn nhằm điều chỉnh nhẹ các trọng số đã học mà không làm mất ổn định bộ 

tham số ban đầu. 

 

Hình 5. Cấu trúc chi tiết của Phần 1 và Phần 2 của mô hình SCoTER 

Chi tiết của hai giai đoạn huấn luyện mô hình được thể hiện ở Bảng 1. 

Bảng 1. Chi tiết quá trình huấn luyện của giai đoạn 1 và giai đoạn 2 

Thành 

phần 
Giai đoạn 1 Giai đoạn 2 

Mục tiêu 
Thích nghi đặc trưng 

MobileNetV1 với dữ liệu cảm xúc. 

Đồng bộ hóa trọng số giữa 

backbone và phần nhận dạng cảm 

xúc 

Dữ liệu 
CK+ (kiểm soát) & FER-2013 (tự 

nhiên) 

CK+ (kiểm soát) & FER-2013 (tự 

nhiên) 

Phần 1 
Khoá toàn bộ mô hình Truncated 

MobileNetV1 

Mở khóa một phần Truncated 

MobileNetV1: CK+ từ lớp 40, FER-

2013 từ lớp 46 

Phần 2 

Extraction Patch → Transformer 

(1–2 block, 4 heads, FF-dim 

256/512) → GAP → Classifier 

(Dense 256, Dropout 0.1) 

Extraction Patch → Transformer 

(1–2 block, 4 heads, FF-dim 

256/512) → GAP → Classifier 

(Dense 256, Dropout 0.3) 

Bộ tham số 

• LR: 0.01, giảm 0.5× nếu 8 epoch 

không cải thiện >0.003, sau 20 

epoch không cải thiện thì sẽ dừng 

quá trình huấn luyện. 

• Thuật toán: Adam  

• Loss: Categorical Cross-Entropy 

• Max epoch: 200 

• LR: 0.001, giảm 0.5× nếu 10 

epoch không cải thiện >0.002, sau 

20 epoch không cải thiện thì sẽ 

dừng quá trình huấn luyện. 

• Thuật toán: Adam 

• Loss: Categorical Cross-Entropy  

• Max epoch: 500 
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4.3. Kết quả và nhận xét 

Kết quả đánh giá của mô hình đề xuất trên tập kiểm tra của bộ dữ liệu CK+ và 

FER2013 được thể hiện ở Bảng  2. Ở đây, mô hình đề xuất sử dụng 1 block 

Transformer, FF-dim = 256. Kết quả cho thấy, cũng tương tự như mô hình PAtt-Lite [3], 

mô hình đề xuất cho kết quả nhận dạng đúng là 100% với tập dữ liệu CK+. Với tập dữ 

liệu FER2013, phức tạp và đa dạng hơn, mô hình đề xuất đã thể hiện được ưu điểm so 

với mô hình PAtt-Lite [3], cũng như những mô hình khác như MobileNetV2 [6] và 

CLCM [6].  

Bảng 2. So sánh độ chính xác với các mô hình tiên tiến khác trên bộ FER2013  và CK+ 

Mô hình Số tham số Bộ dữ liệu Độ chính xác trên tập 

đánh giá 

PAtt-Lite 1,1M CK+ 100% 

SCoTER (Model 1) 1,5M CK+ 100% 

SCoTER (Model 1) 1,5M FER2013 67% 

PAtt-Lite 1,1M FER2013 62% 

MobileNet V2 [6] 2,4M FER2013 58% 

CLCM [6] 3.9M FER2013 65% 

Bên cạnh đó, để khảo sát sự ảnh hưởng của số lượng khối Transformer và số 

chiều FF-dim trong Transformer, Bảng 3 so sánh độ chính xác trên tập FER2013 của 4 

biến thể của mô hình đề xuất gồm: 1 block Transformer, FF-dim = 256; 1 block 

Transformer, FF-dim = 512; 2 block Transformer, FF-dim = 256 và 2 block Transformer, 

FF-dim = 512. Để đảm bảo tính gọn nhẹ, các biến thể này chỉ giới hạn ở 1 và 2 block. 

Bảng 3: So sánh độ chính xác trên tập FER2013 của 4 biến thể - SCoTER 

Mô hình Cấu trúc 

Transformer 

Số tham số  Bộ dữ liệu Độ chính xác trên 

tập đánh giá 

SCoTER 

Model 1 

1 block ,FF-dim 

= 256 

1,5M FER2013 67% 

SCoTER 

Model 2 

1 block, FF-dim 

= 512 

1,7M FER2013 67% 

SCoTER 

Model 3 

2 block FF-dim 

= 256 

1,9M FER2013 69% 

SCoTER 

Model 4 

2 block, FF-dim 

= 512 

2,2M FER2013 67% 

Dựa vào kết quả Bảng 3 cho thấy hiệu suất của mô hình SCoTER phụ thuộc vào 

sự điều chỉnh cân bằng giữa chiều sâu kiến trúc (số lượng Block) và năng lực biểu diễn 
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(kích thước FF-dim). Việc tăng số lượng Transformer Block từ 1 lên 2 khi FF-dim được 

giữ ở mức 256 đã mang lại sự cải thiện hiệu suất rõ rệt, cụ thể là tăng độ chính xác từ 

67% lên 69%. Điều này chứng tỏ việc tích hợp thêm chiều sâu cho phép mô hình học 

được các phép biểu diễn đa tầng phức tạp hơn, từ đó nâng cao khả năng phân loại cảm 

xúc. Ngược lại, khi thiết kế mô hình với 2 block với FF-dim = 512 thì độ chính xác trên 

tập đánh giá không cải thiện (vẫn là 67%), dù số lượng tham số đã mở rộng lên 2.2M. 

Hiện tượng này cho thấy mô hình trở nên quá phức tạp so với quy mô của tập dữ liệu 

FER2013, dẫn đến nguy cơ overfitting và làm giảm khả năng khái quát hóa. Do đó, 

SCoTER Model 3 (2 Block, FF-dim = 256) là mô hình tốt nhất vì đạt được độ chính xác 

cao nhất (69%) với số tham số được tối ưu (1.9M). 

4.4 Đánh giá hiệu năng từng khối 

Để phân tích đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc SCoTER, nhóm 

nghiên cứu thực hiện thí nghiệm loại trừ bằng cách lần lượt vô hiệu hóa khối 

Transformer và khối Patch Extraction, kết quả thể hiện ở Bảng 4. Cụ thể, khối Patch 

Extraction giúp mô hình nắm bắt đặc trưng cục bộ, trong khi khối Transformer mô hình 

hóa mối quan hệ toàn cục giữa các vùng biểu cảm. Do đó, mô hình đầy đủ được lựa chọn 

cho các thí nghiệm tiếp theo nhằm đảm bảo sự cân bằng giữa độ chính xác và hiệu quả 

tính toán. 

Bảng 4. Kết quả thí nghiệm loại trừ (Ablation Study) đánh giá hiệu quả  

của từng khối trong mô hình SCoTER 

Cấu hình mô hình Patch Extraction Transformer Val-Accuracy 

(FER  2013) 

Không Transformer 🗸 × 67% 

Không Patch Extraction × 🗸 67% 

Mô hình đầy đủ 🗸 🗸 69% 

 

5.  KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đề xuất SCoTER, một mô hình lightweight cải tiến từ PAtt-Lite cho 

bài toán FER. Các đóng góp chính bao gồm: (1) Tích hợp Multi-Head Attention thay 

thế Self-Attention đơn, giúp học mối quan hệ toàn cục hiệu quả hơn; (2) Tái thiết kế 

Patch Extraction với 3 lớp convolution để tăng khả năng biểu diễn cục bộ. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy SCoTER đạt 69% trên FER2013 (tăng 7% so với PAtt-Lite) với chỉ 1.9M 

tham số, chứng minh hiệu quả trong môi trường thực tế có hạn chế về phần cứng. Thí 

nghiệm loại trừ khẳng định vai trò bổ trợ của các khối trong việc tăng cường khả năng 

biểu diễn đặc trưng cảm xúc.Tuy nhiên mô hình vẫn gặp khó khăn với biểu cảm vi tế 
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và cảm xúc phức hợp. Hiệu năng trên FER2013 (69%) vẫn còn khoảng cách so với state-

of-the-art (~75%), do hạn chế về chất lượng dữ liệu và số lượng tham số. Trong tương 

lai, nhóm nghiên cứu sẽ tiếp tục tối ưu cơ chế attention thích ứng (adaptive attention) 

nhằm giảm độ phức tạp tính toán, đồng thời mở rộng mô hình cho các bài toán nhận 

dạng cảm xúc trong môi trường động và đa phương thức. 
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ABSTRACT  

Facial Expression Recognition (FER) is a fundamental problem in computer vision, 

playing a vital role in applications such as human–computer interaction, behavior 

monitoring, and real-time emotion analysis. Although recent deep learning models 

have made remarkable progress, their high computational complexity remains a 

major challenge for practical deployment. To address this limitation, this study 

proposes a lightweight model inspired by PAtt-Lite, aiming to improve recognition 

accuracy while maintaining computational efficiency. Experimental results 

demonstrate that the proposed model achieves 100% accuracy on the CK+ dataset 

and 69% on FER2013 - an improvement of 7% compared to the original model on 

FER2013 - thus confirming its effectiveness and potential for real-world applications. 

Keywords: Facial Expression Recognition (FER), MobileNetV1, Transformer, Patch 

Extraction, Lightweight Model. 

 

 


