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Tóm tắt - Nhận dạng khuôn mặt là một bài toán phổ biến đang đặt 
ra hiện nay. Tồn tại nhiều phương pháp và hướng tiếp cận đối với 
bài toán nhận dạng khuôn mặt: Tiếp cận theo đặc trưng toàn cục (sử 
dụng các đặc diêm toàn cục của khuôn mặt) và tiếp cận theo đặc 
trưng cục bộ (sử dụng các đạc điểm cục bộ của khuôn mặt). Tuy 
nhiên hiệu quả của các phương pháp nhận dạng này vẫn còn hạn 
chế và độ chính xác chưa cao khi dữ liệu đầu vào bị ảnh hưởng bởi 
các yếu tố khách quan của môi trường (độ sáng, hướng nghiêng, 
kích thước, ...). Do đó, nhóm tác giả đề xuất xây dựng hệ thống 
nhận dạng khuôn mặt dựa ơên thuật toán FaceNet và sử dụng Multi­
task Cascaded Convolutional Networks phát hiện và xác định 
khuôn mặt cho phép nâng cao hiệu quả nhận dạng.

Từ khóa - Nhận dạng khuôn mặt; phát hiện khuôn mặt; thuật toán 
FaceNet; Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN)

1. Đặt vấn đề
Cùng với sự phát triển của xã hội, vấn đề an ninh bảo 

mật là một điều tất yếu hiện nay. Các hệ thống nhận dạng 
con người được ra đời với độ tin cậy ngày càng cao. Có thể 
kể đến như nhận dạng hình dáng, nhận dạng giọng nói, 
nhận dạng khuôn mặt,... Trong đó, phổ biến và được ứng 
dụng nhiều hơn cả là bài toán nhận dạng khuôn mặt.

Hiện nay, tồn tại một số hướng tiếp cận đối với bài toán 
nhận dạng khuôn mật: Tiếp cận theo đặc trưng toàn cục và 
tiếp cận theo đặc trưng cục bộ.

Đối với phương pháp tiếp cận theo hướng toàn cục thi 
các đặc trưng chung của khuôn mặt sẽ được sử dụng để 
nhận dạng như: Màu sắc, hình dạng, các nét chính của 
khuôn mặt... Phương pháp được sử dụng phổ biến trong 
hướng tiếp cận này là Eigengaces-PCA và Fisherfaces.

Phương pháp Eigenfaces sử dụng phép phân tích thành 
phần (Principal Components Analysis - PCA) cho phép 
giảm số chiều dữ liệu. Với phương pháp này, sau quá trinh 
chuẩn hoá, các đặc trưng toàn cục của khuôn mặt sê được 
biểu diễn thành các véc-tơ riêng. Tập hợp các véc-tơ này 
tạo thành không gian mới với số chiều dữ liệu giảm xuống 
mà các đặc trưng quan trọng của khuôn mặt vẫn được giữ 
lại trong quá trinh nhận dạng. Trong không gian véc-tơ này, 
mỗi véc-tơ được gọi là Eigenfaces. Do PCA là thuật toán 
học không có giám sát nên có hạn chế trong trường hợp tập 
dữ liệu huấn luyện có nhiều hơn một mẫu cho mỗi lớp.

Phương pháp Fisherfaces là phương pháp phân tích 
tuyến tính khác biệt (Linear Discriminant Analysis — 
LDA) đã được sử dụng nhằm khai thác tốt hơn các thông
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tin về lớp nói trên [2]. LDA cho phép nhận diện khuôn 
mật dựa trên một phép chiểu tuyến tính từ không gian 
hình ảnh vào một chiều không gian thấp hơn bằng cách 
tối đa giữa các lóp tán xạ và giảm thiểu phân tán trong 
lớp. Có thê thấy rằng, phương pháp LDA áp dụng các tiêu 
chuẩn phân biệt tuyến tính cho phép tối đa hóa tỷ lệ yếu 
tố quyết định của lớp giữa ma trận tán xạ của các lớp do 
đó cho phép khắc phục những nhược điểm của phương 
pháp Eigengaces-PCA.

Hướng tiếp cận nhận dạng dựa trên các đặc trưng cục 
bộ của khuôn mặt như: Các chi tiết như mắt, mũi, lông 
mày, điểm ảnh, ... Hướng tiếp cận này sử dụng hai 
phương pháp phổ biến là phương pháp lấy mẫu nhị phân 
cục bộ (Local Binary Pattern - LBP) và phương pháp biến 
đổi sóng nhỏ Gabor (Gabor wavelets) [3]. Trong LBP, 
bức ảnh sẽ được chia thành các vùng bằng nhau, tại mỗi 
vùng này có thể tính được 1 LBP histogram và dựa vào 
đó xác định được thông tin về vị trí mắt, mũi, miệng trên 
khuôn mặt. Các thông tin này áp dụng trọng số lên 
histogram của các vùng chứa các đặc trưng quan trọng 
cho phép phân biệt giữa các khuôn mặt. Với phương pháp 
Gabor wavelets thì dữ liệu được chia thành các thành 
phần với tần số khác nhau và xem xét từng thành phần với 
độ phân giải thích hợp [4], Với phương pháp này các ảnh 
khuôn mặt sẽ được trích chọn đặc trưng dựa vào biến đổi 
Gabor wavelet. Một tập các tần số và hướng của các điểm 
đặc trưng xác định bởi mạng wavelet sẽ là thông tin đặc 
trưng để biểu diễn ảnh.

Tuy nhiên, việc xây dựng hệ thống nhận dạng khuôn 
mặt với hiệu suất và độ chính xác cao là một thách thức rất
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lớn vi những yếu tố khách quan như môi trường, ánh sáng, 
độ nghiêng của khuôn mặt, độ tuồi, cảm xúc hay như việc 
bị che khuất. Vi vậy, việc xây dựng một hệ thông nhận 
dạng khuôn mặt hoạt động tốt dù khuôn mặt bị che lấp một 
phần hay bị ảnh hưởng bởi các yếu tố của môi trường xung 
quanh là cần thiết.

Do đó, nhóm tác giả đề xuất sử dụng thuật toán FaceNet 
để nhận dạng khuôn mặt và ứng dụng Multi-task Cascaded 
Convolutional Networks (MTCNN) đối với việc phát hiện 
khuôn mặt trong bức ảnh.

2. ứng dụng thuật toán FaceNet trong nhận dạng 
khuôn mặt
2.1. Tổng quan bài toán nhận dạng khuôn mặt

Nhận dạng khuôn mặt người là một chủ đề nghiên cứu 
thuộc lĩnh vực thị giác máy được phát triển từ nhưng năm 
90 của thế kỷ trước. Hiện nay, lĩnh vực nhận dạng được 
đẩy mạnh phát triển và nhận được sự quan tâm của nhiều 
nhà nghiên cứu từ nhiều lĩnh vực nghiên cứu khác nhau đặc 
biệt là nhận dạng khuôn mặt.

Hình 1. Mô hình chung cùa bài toán nhận dạng khuôn mặt
Bài toán nhận dạng khuôn mặt hướng tiếp cận cũng 

tương tự như hệ thống thị giác của con người khi cần nhận 
dạng một ai đó khi nhìn vào 1 bức ảnh. Hoạt động của 
hệ thống nhận dạng khuôn mặt có được triển khai chi tiết 
như sau:

- Bước 1: Phát hiện và xác định khuôn mặt trong bức ảnh.
- Bước 2: Chuẩn hoá và trích chọn đặc trưng khuôn mặt 

đã được phát hiện trong bước 1.
- Bước 3: Tiến hành so sánh và nhận dạng các đặc trưng 

ở bước 2 với tập dữ liệu huấn luyện đã có để đưa ra kết quà 
kết luận nhận dạng.
2.2. Sử dụng MTCNNphát hiện khuôn mặt

Vấn đề đầu tiên của nhận dạng khuôn mặt là phải phát 
hiện và xác định được vị trí khuôn mặt trọng bức ảnh. Trong 
bài báo này nhóm tác giả đề xuất sử dụng MTCNN để phát 
hiện và xác định khuôn mặt người trong bức ảnh [5].

Hình 2. Sơ đồ hoạt động cùa MTCNN [5]
về mặt cấu trúc MTCNN bao gồm 3 mạng CNN 

(Convolutional Neural Networks) xếp chồng và đồng thời 
hoạt động khi phát hiện và xác định khuôn mặt. Mỗi mạng 
CNN trong MTCNN có cấu trúc và vai trò khác nhau trong 
việc phát hiện khuôn mật. Kết quả dữ liệu đầu ra của 
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MTCNN là véc-tơ đặc trưng biểu diễn cho vị trí khuôn mặt 
được xác định trong bức ảnh (mắt, mũi, miệng,...)

MTCNN hoạt động theo 3 bước với 3 mạng nơ-ron 
riêng cho mỗi bước (P-Net, R-Net và O-Net). Khi sử dụng, 
MTCNN sẽ cho phép tạo ra nhiều bản sao của hình ảnh đầu 
vào, với các kích thước khác nhau để làm dữ liệu đầu vào.

Tầng 1: Sử dụng mạng CNN, gọi là Mạng đề xuất 
(P-Net), để thu được các cửa sô chứa khuôn mặt và các 
vectơ hồi quy trong các cửa sổ đó. Tiếp theo, các cửa sổ 
chứa khuôn mặt được hiệu chuân dựa trên các vector hồi 
quy. Cuối cùng, những cửa sổ xếp chồng nhau tại một vùng 
được họp nhất thành một cửa sổ. Ket quả đầu ra là các cửa 
sổ có thể chứa khuôn mặt.

Conv. 3x3Com: 3x3 
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Hinh 3. Mạng đề xuất (P-Net) [5]
Mạng P-Net sử dụng kiến trúc CNN gồm 3 lóp tích 

chập và 1 lớp co. Đầu vào cửa sổ trượt với kích thước 
12x12x3 (với 3 tương ứng với 3 màu: Đỏ, xanh lục, xanh 
lam trong hệ màu RGB thông thường). Kết quả của P-Net 
gồm 3 cụm như sau:

- Cụm thứ nhất có 2 bộ lọc kích thước 1x1 nhận dạng 
khuôn mặt;

- Cụm thứ hai có 4 bộ lọc kích thước 1x1 đóng khung 
4 vị trí hộp giới hạn;

- Cụm thứ ba có 10 bộ lọc kích thước 1x1 đóng khung 
10 vị trí khuôn mặt.

Tầng 2: Tất cả các cửa sổ chứa khuôn mặt từ tầng 1 sẽ 
được sàng lọc bằng cách đưa vào một CNN khác gọi là 
Mạng lọc (R-Net) để tiếp tục loại bò một số lượng lớn các 
cửa sổ không chứa khuôn mặt. Sau đó, thực hiện hiệu 
chuẩn với véc-tơ hồi quy và thực hiện họp nhất các cửa sổ 
xếp chồng nhau tại một vùng.

R-Net
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Htnh 4. Mạng lọc (R-Net) [5]
Trong bước R-Net sử dụng kiến trúc CNN gồm: 3 lớp 

tích chập, 2 lớp co và 1 lớp kết nối đầy đủ. Đầu vào cửa sổ 
trượt với kích thước 24x24x3 (3 tương ứng với 3 màu: Đỏ, 
xanh lục, xanh lam trong hệ màu RGB thông thường). Kết 
quà của R-Net phân được 3 cụm:

- Cụm thứ nhất có 2 lớp nhận dạng khuôn mặt;
- Cụm thứ hai có 4 lớp đánh dấu vị trí hộp giới hạn;
- Cụm thứ ba có 10 lớp vị trí khuôn mặt.



ISSN 1859-1531 - TẠP CHÍ KHOA HỌC VĂ CÔNG NGHẸ - ĐẠI HỌC ĐẦ NĂNG, VOL. 19, NO. 7, 2021 61

Tầng 3: Tầng này tương tự như tầng 2, sử dụng CNN 
chi tiết nhất được gọi là Mạng đầu ra (O-Net) để lọc kết 
quả một lần nữa và đánh dấu vị trí năm điểm chính trên 
khuôn mặt.

Hình 5. Mạng đầu ra (O-Net) [5]
Mạng O-Net sử dụng CNN gồm: 4 lóp tích chập, 2 lóp 

co, 1 lớp kết nối đầy đủ. Đầu vào cửa sổ trượt có kích thước 
48x48x3 (trong đó số 3 tương ứng với 3 màu: Đỏ, xanh lục, 
xanh lam trong hệ màu RGB thông thường). Kết quả của 
O-Net phân được 3 cụm:

- Cụm thứ nhất có 2 lớp nhận dạng khuôn mặt;
- Cụm thứ hai có 4 lớp đánh dấu vị trí hộp giới hạn;
- Cụm thứ ba có 10 lớp vị trí khuôn mặt.
ứng dụng MTCNN để phát hiện khuôn mặt cho phép 

xác định khuôn mặt trong bức ảnh tốt hơn so với các 
phương pháp khác.
2.3. Thuật toán FaceNet nhận dạng khuôn mặt

Các thuật toán nhận dạng khuôn mặt trước đây chủ yếu 
biểu diễn khuôn mặt bằng một véc-tơ đặc trưng và thông 
qua một lớp bottleneck để giảm số chiều dữ liệu. Tuy 
nhiên, số chiều dữ liệu của véc-tơ đặc trưng thường tương 
đối lớn nên sẽ làm cho tốc độ nhận dạng giảm xuống. Vì 
vậy, thuật toán PCA thường được áp dụng để giảm số chiều 
dữ liệu của véc-tơ đặc trưng và tăng tốc độ nhận dạng. 
Đồng thời, trong các phương pháp nhận dạng thi hàm loss 
function thường chi xác định khoảng cách giữa 2 bức ảnh 
(đại lượng mô tả sự giống nhau của hai bức ảnh). Như vậy, 
xuất hiện vấn đề là trong một lần huấn luyện chì có thể học 
được một kết quả: Hoặc là giống nhau nếu hai bức ảnh cùng 
thuộc về một lớp, hoặc là khác nhau nếu hai bức ảnh thuộc 
về hai lớp riêng.

FaceNet là một thuật toán hỗ trợ cho việc nhận dạng và 
phân cụm khuôn mặt cho phép giải quyết các hạn chế nêu 
hên [6]. FaceNet sử dụng một mạng CNN và cho phép 
giảm số chiều dữ liệu của véc-tơ đặc trưng (thường sử dụng 
là 128 chiều). Do đó, cho phép tăng tốc độ huấn luyện và 
xử lý mà độ chính xác vẫn được đảm bảo. Đối với thuật 
toán FaceNet, hàm loss function sử dụng hàm triplet loss 
cho phép khắc phục hạn chế của các phương pháp nhận 
dạng trước đây, quá trình huấn luyện cho phép học được 
đồng thời: Sự giống nhau giữa hai bức ảnh (nếu hai bức 
ảnh cùng một lớp) và sự khác nhau giữa hai bức ảnh (nếu 
chúng không cùng một lớp).

FaceNet chính là một dạng Siam network thường biểu 
diễn véc-tơ đặc trưng của các bức ảnh trong một không gian 
Euclidean n chiều (thường là 128 chiều). Việc biểu diễn 
thường tuân theo quy tac: Neu khoảng cách giữa các véc- 
tơ embedding càng nhỏ, thi mức độ tương đồng giữa chúng 
càng lớn và ngược lại. Tập hợp véc-tơ này sẽ là dữ liệu đầu 
vào cho hàm loss function để đánh giá chì số khoảng cách 
giữa các véc-tơ.

FaceNet sử dụng CNN bằng cách dùng hàm f(x) và 

nhúng hình ảnh X vào không gian Euclidean d chiều sao 
cho khoảng cách giữa các hình ảnh của 1 người không 
phụ thuộc vào điều kiện bên ngoài, khoảng cách giữa các 
khuôn mặt giông nhau (cùa cùng một người là nhỏ) trong 
khi khoảng cách giữa các ảnh khác nhau sẽ có khoảng 
cách lớn.

Hàm f(x) e Rd có chức năng biểu diễn ảnh X vào không 
gian Euclidean d chiều. Tại đây, sẽ có 3 bức ảnh là: Anchor 
(ảnh gốc), Positive (ảnh gần giống với ảnh gốc) và 
Negative (ảnh khác với ảnh gốc). Sau khi biểu diễn vào 
không gian Ẹuclide thì tương ứng với 3 bức ảnh trên là Xa, 
Xp và Xn. Để nhận dạng tốt thì khoảng cách từ Xa tới Xp sẽ 
phải nhỏ hơn khoảng cách từ Xa tới xn:

d(Xa, Xp) < d(Xa, x„)
Do đó, dẫn đến biểu thức 1 (với g là giá trị biên):

||f(Xa) - f(Xp)||2 + g < ||f(Xa)-f(Xn)||2 (1)

Lúc đó hàm triplet loss sẽ có dạng như sau:
L(Xa,Xp,Xn) = X I|f(Xa) - f(Xp)|ị - I|f(Xa) -

..2f(Xn)||J +g (2)

A stogie 'triplet' training step:

Hình 6. Minh hoạ bộ ba sai số
Khi huấn luyện mô hình Siam network với triplet loss cần 

phải xác định trước cặp ảnh (Xa, Xp) thuộc về cùng một 
người. Ảnh Xn là ảnh khác với ảnh gốc của người đó thường 
sẽ được lựa chọn ngẫu nhiên từ các bức ánh thuộc các lớp 
còn lại. Do đó, tập hợp ảnh xn thường được thu thập nhiều 
hơn 1 bức ảnh/1 người để có thể chuẩn bị được tập dữ liệu 
huân luyện. Neu 1 người chỉ có 1 ảnh thi có thể đưa những 
tập dữ liệu như vậy làm bộ ảnh Xn khi huấn luyện.

Như đã nêu trên có thể thấy, khi sử dụng ưiplet loss 
vào các mô hình CNN có thể tạo ra các véc-tơ đặc trưng 
tốt nhất cho mỗi một bức ảnh. Các véc-tơ đặc trưng này 
sẽ cho phép phân biệt rõ các ảnh Negative (ảnh khác với 
ảnh gốc) rất giống ảnh Positive (ảnh gần giống với ảnh 
gốc). Hơn nữa, khoảng cách giữa các bức ảnh thuộc cùng 
một lớp sẽ trở nên gần nhau hơn trong không gian chiếu 
Euclidean.

Tuy vậy, việc sử dụng bộ ba như trên sẽ khiến cho quá 
trình hội tụ chậm. Do đó, cần chọn bộ ba thích hợp trong 
quá trình huấn luyện để cài thiện được hiệu suất và độ chính 
xác của mô hình.

Để khắc phục được việc hội tụ chậm, thường sẽ chọn 
bộ ba sai số sao cho khoảng cách giữa ảnh gốc và ảnh gần 
với ảnh gốc (ảnh của cùng 1 người) là lớn nhất và khoảng 
cách giữa ảnh gốc và ảnh của người khác là gần nhất:
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.2. ar5max(||f(Xa)-f(Xp)||p

ar5max(||f(Xa)-f(Xn)||p

Việc chọn hình ảnh như trên có thể xảy ra trường họp 
.2 ____ .... . ..2||f(Xa) - f(Xp)||\ > I|f(Xa) - f(Xn)ll2 (3)

Lúc này ta sẽ huấn luyện làm sao cho biểu thức (3) trở 
về biểu thức (2). Việc huấn luyện sẽ giúp khoảng cách giữa 
hai ảnh của cùng 1 người là nhỏ nhất và ngược lại ảnh của 
2 người sẽ có khoảng cách là lớn nhất.

___________________________ Mai Văn Hà, Nguyễn Thế Xuãn Ly

3.2. Triển khai thử nghiệm và đánh giá hệ thống
Để huấn luyện mô hình, nhóm tác giả sử dụng tập dữ 

liệu khuôn mặt người Việt từ Google Image (gôm 23105 
khuôn mặt của 1020 người).

Đặc điểm của bộ dữ liệu này các ảnh của một người 
được thu thập tại các thời kỳ, hoàn cảnh khác nhau.

Nhóm tác giả lấy ảnh của 980 người để làm tập dữ liệu 
huấn luyện mô hình. Mô hình được huấn luyện với tham số 
như Hình 10 và thời gian huân luyện mô hình rơi vào 
khoảng 60 phút.

Hình 7. Minh họa về quá trình sau huấn luyện [6]
Việc lựa chọn bộ ba sai số sẽ ảnh hưởng đến hiệu quà 

của mô hình, nếu giá trị bộ ba sai số được xác định tốt thì 
quá trinh hội tụ khi huấn luyện sẽ nhanh hơn và kết quả sẽ 
cho độ chính xác cao hơn. Việc lựa chọn ngâu nhiên bộ ba 
sai số có thể dẫn tới mô hình huấn luyện không thể hội tụ.
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3. Xây dựng hệ thống và triển khai đánh giá
3.1. Xây dựng hệ thống nhận dạng khuôn mặt

Nhóm tác giả tiến hành xây dựng hệ thống nhận dạng 
trên cơ sở ứng dụng MTCCN và FaceNet sử dụng mạng 
nơ-ron tích chập và thuật toán soítmax.

Hệ thống gồm 02 phân quyền chính là Quản trị viên và 
Người dùng. Phân quyền Người dùng có thể thực hiện các 
chức năng: Đăng nhập, quản lý tập hỉnh ảnh huấn luyện, huấn 
luyện mô hình nhận dạng và nhận dạng khuôn mặt (nhận dạng 
thông qua hình ảnh hoặc nhận dạng trực tiếp: Sử dụng 
camera). Phân quyền quản trị thừa kế từ phân quyền người 
dùng và có thêm chức năng quản lý tài khoản người dùng.

Chức năng hệ thống được mô tả thông qua biểu đồ sau:

Hình 8. Biếu đồ ca sứ dụng tống quan của hệ thống

Bên cạnh đó, backend của hệ thống được xây dựng 
dựa ưên API (sử dụng thư viện flask), sử dụng thư viện 
imgur để lưu trữ hình ảnh, Tensorflow để thực hiện các 
phép tính toán và sử dụng colaboratory của google để huấn 
luyện dữ liệu.

Hình 9. Số lượng hình ánh phân bố cùa tập dữ liệu khuôn mặt 
người Việt

Hình 10. Tham số huấn luyện mô hình
Tập dữ liệu để kiểm tta bao gồm 40 người với 874 bức 

ảnh. Nhóm tác già sử dụng 574 ảnh đê huấn luyện và 
300 ảnh để kiểm thử (tất cả các ảnh được điều chỉnh về kích 
thước 160x160) cho cả 2 thuật toán: Eigengaces-PCA (sử 
dụng haar cascade để phát hiện khuôn mặt) và FaceNet (sử 
dụng MTCNN để phát hiện khuôn mặt). Kết quả thực hiện 
nhận dạng được thể hiện ở Bảng 1.

Dữ liệu thực tế từ Bảng 1 cho thấy, thời gian nhận dạng 
trung bình cùa phương pháp Eigengaces-PCA nhanh hơn 
với phương pháp đề xuất. Tuy nhiên, phương pháp nhận 
dạng khuôn mặt sử dụng thuật toán FaceNet và MTCNN 
để phát hiện khuôn mặt cho kết quả nhận dạng chính xác 
cao hơn.



ISSN 1859-1531 - TẠP CHÍ KHOA HỌC VẦ CÔNG NGHỆ - ĐẠI HQC ĐÀ NẰNG, VOL. 19, NO. 7, 2021

Bảng 1. Kết quả nhận dạng khuôn mặt sử dụng 
Eigengaces-PCA và FaceNet

Phuong 
pháp

So 
ảnh 

huấn 
luyện

Số 
ảnh 

kiểm 
tra

Sổ ảnh 
nhận 
diện 
đúng

Số ảnh 
nhận 

diện sai

Thửi gian 
nhận dạng 
trung bình 

(giây)

Hiệu 
suất

Eigengaces- 
PCA (haar 
cascade)

574 300 262 38 0,27 87,33%

FaceNet 
(MTCNN) 574 300 285 15 0,43 95%

4. Kết luận
Bài báo nghiên cứu xây dựng hệ thống nhận dạng 

khuôn mặt trên cơ sở áp dụng MTCNN và thuật toán 
FaceNet (sử dụng không gian Euclidean) để phát hiện và 
nhận dạng khuôn mặt, cho phép cải thiện độ chính xác khi 
nhận dạng. Ket quả thực nghiệm cho thấy, hệ thống có thể 
áp dụng đối với các bài toán nhận dạng khuôn mặt trong 
thực tế.
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