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TÓM TẮT: Trong bài viết này, chúng tôi đề xuất hệ thống điểm danh bằng mặt người với máy học véctơ hỗ trợ (Support Vector 

Machines - SVM) sử dụng đặc trưng GIST. Hệ thống điểm danh thực hiện hai bước chính là định vị khuôn mặt trong ảnh thu được 

từ camera và định danh đối tượng từ ảnh khuôn mặt. Bước định vị khuôn mặt được thực hiện dựa trên các đặc trưng Haar-like kết 

hợp với mô hình phân tầng (Cascade of Boosted Classifiers - CBC). Chúng tôi đề xuất huấn luyện mô hình máy học SVM sử dụng 

đặc trưng GIST để thực hiện định danh đối tượng từ ảnh khuôn mặt. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu gồm 6722 ảnh của 132 

đối tượng là những sinh viên Khoa CNTT-TT, Trường Đại học Cần Thơ cho thấy máy học SVM sử dụng đặc trưng GIST đạt đến 

99.29% độ chính xác trên tập kiểm tra, cao hơn khi so với mô hình mạng nơron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN), 

máy học SVM sử dụng mô hình túi từ (Bag-of-Words - BoW) của đặc trưng SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), Bayes thơ 

ngây với láng giềng gần nhất (Naïve Bayes Nearest Neighbor - NBNN) sử dụng đặc trưng SIFT có độ chính xác lần lượt là 96.88%, 

97.54% và 98.88%. 

Từ khóa: Nhận dạng mặt người, đặc trưng GIST, máy học véctơ hỗ trợ (SVM). 

I. GIỚI THIỆU 

Hệ thống điểm danh bằng mặt ngƣời thực hiện rút trích tự động khuôn mặt ngƣời trong ảnh thu đƣợc từ camera 

(webcam) và xác định danh tính của đối tƣợng trong hệ thống dựa vào nội dung của ảnh khuôn mặt rút trích đƣợc. 

Nhận dạng tự động khuôn mặt có thể ứng dụng nhiều trong thực tiễn nhƣ camera giám sát, hệ thống chấm công, chú 

thích ảnh tự động, lƣu trữ thông tin khuôn mặt ở các máy ATM, tìm kiếm và xác minh tội phạm. Hệ thống điểm danh 

thực hiện nhận dạng khuôn mặt ngƣời qua 2 bƣớc chính: định vị khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera và định danh 

đối tƣợng từ ảnh khuôn mặt.  

Trong bài báo của [Zhao et al., 2003] trình bày các nghiên cứu trƣớc đây trong nhận dạng khuôn mặt ngƣời. Rút 

trích tự động khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera dựa trên mô hình mạng nơron [Vaillant et al., 1993] hoặc đặc 

trƣng haar-like kết hợp với mô hình phân tầng (Cascade of Boosted Classifiers - CBC) [Viola & Jones, 2001]. Để xác 

định danh tính của đối tƣợng trong hệ thống dựa vào nội dung của ảnh khuôn mặt, nghiên cứu trƣớc đây sử dụng các 

đặc trƣng nhƣ mắt, tai, màu tóc, độ dày môi để tự động nhận dạng. [Belhumeur et al., 1996], [Turk & Pentland, 1991] 

sử dụng phƣơng pháp phân tích thành phần chính (Principal Component Analysis - PCA) và thuật toán eigenfaces để 

nhận dạng khuôn mặt.  

Các hƣớng nghiên cứu gần đây [Aly, 2006], [Bosch et al., 2006], [Geng & Jiang, 2009], [Do, 2011], [Châu et 

al., 2013, 2014] dựa vào phƣơng pháp biểu diễn ảnh bằng các nét đặc trƣng không đổi với những biến đổi tỉ lệ (Scale-

Invariant Feature Transform - SIFT [Lowe, 2004]). Đặc trƣng cục bộ SIFT không bị thay đổi trƣớc những biến đổi tỉ lệ 

ảnh, tịnh tiến, phép quay, không bị thay đổi một phần đối với phép biến đổi hình học affine (thay đổi góc nhìn) và 

mạnh với những thay đổi về độ sáng, nhiễu và sự che khuất. Để định danh đối tƣợng từ ảnh khuôn mặt ngƣời, [Aly, 

2006] đề xuất so khớp các đặc trƣng SIFT trong khi nghiên cứu của [Châu et al., 2013, 2014] kết hợp  giải thuật Bayes 

thơ ngây với láng giềng gần nhất (Naïve Bayes Nearest Neighbor - NBNN [Boiman et al., 2008]) và đặc trƣng SIFT. 

[Bosch et al., 06], [Do, 2011] đề xuất huấn mô hình máy học, chẳng hạn SVM [Vapnik, 1995] trên mô hình biểu diễn 

túi từ (Bag-of-Words – BoW đƣợc tạo từ các đặc trƣng SIFT) cho phân lớp ảnh. Nghiên cứu của [Durr et al., 2015], 

[Parkhi et al., 2015] đề xuất xây dựng mô hình học sâu mạng nơron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN 

[LeCun & Bengio, 1995], [LeCun et al., 2015]). 

Trong bài viết này, chúng tôi đề xuất hệ thống điểm danh bằng mặt ngƣời sử dụng đặc trƣng GIST [Oliva & 

Torralba, 2001] và máy học SVM [Vapnik, 1995]. Bƣớc định vị khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera đƣợc thực 

hiện tự động bằng mô hình phân tầng CBC của [Viola & Jones, 2001] sử dụng các đặc trƣng Haar-like. Tiếp theo, hệ 

thống thực hiện rút trích đặc trƣng GIST từ ảnh khuôn mặt và huấn luyện mô hình máy học SVM để định danh đối 

tƣợng từ ảnh khuôn mặt. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu gồm 6722 ảnh của 132 đối tƣợng là những sinh viên 

Khoa CNTT-TT, Trƣờng Đại học Cần Thơ cho thấy hệ thống chúng tôi đề xuất (SVM-GIST) đạt đến 99.29% độ chính 

xác trên tập kiểm tra, cao hơn khi so với mô hình mạng nơron tích chập (CNN), máy học SVM sử dụng mô hình túi từ 

của đặc trƣng SIFT (SVM-BoW-SIFT), Bayes thơ ngây với láng giềng gần nhất sử dụng đặc trƣng SIFT (NBNN-

SIFT) có độ chính xác lần lƣợt là 96.88%, 97.54% và 98.88%.  

Phần còn lại của bài viết đƣợc tổ chức nhƣ sau. Chúng tôi sẽ trình bày hệ thống điểm danh bằng mặt ngƣời với 

đặc trƣng GIST và giải thuật máy học SVM trong phần 2. Kết quả thực nghiệm sẽ đƣợc trình bày trong phần 3 trƣớc 

khi kết luận và hƣớng phát triển đƣợc trình bày trong phần 4.    
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II. HỆ THỐNG ĐIỂM DANH BẰNG MẶT NGƯỜI 

Một hệ thống điểm danh bằng khuôn mặt bao gồm 2 môđun chính: môđun ghi danh và môđun điểm danh nhƣ 

trình bày trong hình 1. 

Môđun ghi danh thực hiện các bƣớc: thu ảnh của các đối tƣợng trong hệ thống từ camera (webcam), định vị tự 

động khuôn mặt, lƣu ảnh khuôn mặt của các đối tƣợng vào cơ sở dữ liệu, rút trích đặc trƣng từ ảnh khuôn mặt các đối 

tƣợng và huấn luyện mô hình nhận dạng các đối tƣợng trong hệ thống.  

Môđun điểm danh thu ảnh từ camera, định vị khuôn mặt, rút trích đặc trƣng từ ảnh khuôn mặt và sử dụng mô 

hình nhận dạng (đƣợc huấn luyện bởi môđun ghi danh) để định danh đối tƣợng.  

 

Hình 1. Sơ đồ hệ thống điểm danh bằng khuôn mặt 

Chúng ta có thể thấy rằng 2 môđun chính của hệ thống cần thực hiện 3 thao tác quan trọng: định vị tự động 

khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera, rút trích đặc trƣng, huấn luyện mô hình nhận dạng đối tƣợng trong hệ thống. 

Hệ thống của chúng tôi đề xuất thực hiện:  

- Định vị tự động nhanh, chính xác khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera bằng mô hình phân tầng CBC 

[Viola & Jones, 2001] sử dụng đặc trƣng Haar-like, 

- Rút trích đặc trƣng GIST [Oliva & Torralba, 2001] và huấn luyện mô hình nhận dạng SVM [Vapnik, 1995] để 

định danh đối tƣợng từ ảnh khuôn mặt. 

A. Định vị khuôn mặt với mô hình phân tầng CBC sử dụng đặc trưng Haar-like 

 

Hình 2. Định vị khuôn mặt trong ảnh 

Ảnh thu đƣợc từ camera bao gồm khuôn mặt, phần nền và có thể có các vật thể khác. Để hệ thống điểm danh 

hoạt động hiệu quả, cần thiết phải định vị vùng ảnh bao quanh khuôn mặt trong ảnh. [Viola & Jones, 2001] đề xuất 

huấn luyện mô hình phân tầng CBC sử dụng các đặc trƣng Haar-like cơ bản và mở rộng [Lienhart & Maydt, 2002] để 

định vị nhanh, chính xác khuôn mặt trong ảnh nhƣ trình bày trong hình 2. 

Phƣơng pháp định vị khuôn mặt bằng cách di chuyển cửa sổ trƣợt trên ảnh (từ trái sang phải, từ trên xuống 

dƣới), rút trích đặc trƣng Haar-like (sử dụng các mặt nạ chập ở hình 3) của vùng ứng viên (cửa sổ đang xét), đƣa vào 

mô hình phân lớp Adaboost [Freund & Schapire, 1995] theo thứ tự từ tầng 1 đến tầng thứ N của mô hình phân tầng 
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CBC, nếu ở tầng thứ t mô hình ht phân lớp vùng ứng viên không phải là khuôn mặt ngƣời thì cửa sổ trƣợt tiếp tục đến 

vị trí tiếp theo trên ảnh, nếu vùng ứng viên đƣợc mô hình ht ở tầng thứ t phân lớp là khuôn mặt ngƣời thì vùng ứng viên 

tiếp tục chuyển đến tầng thứ t+1 để xét vùng ứng viên có phải mặt ngƣời hay không, quá trình tiếp tục cho đến khi tầng 

N mô hình hN phân lớp là khuôn mặt ngƣời thì vùng ứng viên đƣợc xác định là khuôn mặt ngƣời. 

 

Hình 3. Đặc trƣng Haar-like 

Ƣu điểm của phƣơng pháp đề xuất bởi [Viola & Jones, 2001] là việc rút trích đặc trƣng Haar-like nhanh và đơn 

giản về tính toán so với các phƣơng pháp rút trích đặc trƣng khác. Ngoài ra, mô hình phân tầng CBC đã loại bỏ hầu hết 

các vùng ứng viên không phải là khuôn mặt từ các tầng đầu tiên, chỉ xét rất ít vùng ứng viên ở các tầng cuối. Chính vì 

vậy mô hình phân tầng CBC sử dụng đặc trƣng Haar-like định vị rất nhanh và chính xác khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc 

từ camera. 

B. Rút trích đặc trưng GIST từ ảnh khuôn mặt 

 

Hình 4. Rút trích đặc trƣng GIST từ ảnh khuôn mặt  

Một khi đã định vị đƣợc khuôn mặt trong ảnh, bƣớc tiếp theo là rút trích đặc trƣng quan trọng để có thể xây 

dựng mô hình nhận dạng (định danh) đối tƣợng. Chúng tôi đề xuất sử dụng đặc trƣng GIST [Oliva & Torralba, 2001] 

do sự đơn giản và hiệu quả của nó đƣợc minh chứng trong các vấn đề tìm kiếm ảnh [Douze et al., 2009], phân lớp ảnh, 

nhận dạng chữ viết tay [Do & Pham, 2015]. Đặc trƣng GIST đƣợc trình bày theo định dạng véctơ có 960 thành phần 

(chiều) đƣợc tính toán từ kết quả của việc áp dụng 20 bộ lọc Gabor lên ảnh. GIST có thể rút trích tập hợp các đặc trƣng 

quan trọng nhƣ: tính tự nhiên (degree of naturalness), tính cởi mở (degree of openness), tính mở rộng (degree of 

expansion), độ nhám (degree of roughness) và độ chắc chắn (degree of ruggedness), cho phép trình bày cấu trúc không 

gian của một cảnh. Hơn nữa, đặc trƣng GIST đƣợc trích chọn theo các hƣớng của các tần số khác nhau từ đó làm nổi 

bật thêm cấu trúc của ảnh.  

Hình 4 mô tả các bƣớc rút trích đặc trƣng GIST từ ảnh khuôn mặt. Trƣớc tiên, ảnh khuôn mặt cần chuẩn hóa về 

kích thƣớc 128x128 và chuyển sang bƣớc:  
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- Tiền xử lý: tách 3 kênh màu (đỏ, xanh lá cây, xanh dƣơng), biến đổi tỷ lệ lôgarit (giảm chênh lệch tỷ lệ các 

điểm ảnh tối so với các điểm ảnh sáng), thêm các điểm ảnh biên, lọc trắng ảnh (cân bằng năng lƣợng phổ), lọc chuẩn 

hóa độ tƣơng phản, xóa các điểm ảnh biên, 

- Sinh 20 bộ lọc Gabor để áp dụng lên từng ảnh (đỏ, xanh lá cây, xanh dƣơng, đã đƣợc tiền xử lý và chuyển về 

miền tần số), 

- Chia ảnh thành 16 vùng riêng biệt bằng nhau, tính giá trị trên mỗi vùng bằng cách lấy tổng giá trị của các điểm 

ảnh trên mỗi vùng chia cho số điểm ảnh của vùng, thực hiện lần lƣợt 20 bộ lọc trên 16 vùng của ảnh đỏ, xanh lá cây, 

xanh dƣơng, thu đƣợc véctơ có 960 thành phần (chiều). 

C. Máy học véctơ hỗ trợ SVM 

Bƣớc rút trích đặc trƣng GIST từ ảnh khuôn mặt tạo ra tập dữ liệu có m dòng (ảnh khuôn mặt), mỗi dòng có 960 

chiều (đặc trƣng GIST) và nhãn (đối tƣợng trong hệ thống). Vì máy học SVM [Vapnik, 1995] là một trong top 10 giải 

thuật phân lớp hiệu quả, phổ biến trong cộng đồng khám phá tri thức và khai thác dữ liệu [Wu & Kumar, 2009], chính 

vì vậy chúng tôi đề xuất huấn luyện mô hình máy học SVM để nhận dạng (định danh) các đối tƣợng trong hệ thống.  

Xét ví dụ phân lớp nhị phân tuyến tính đơn giản đƣợc mô tả nhƣ hình 5, với m phần tử x1, x2,…, xm trong không 

gian n chiều với nhãn (lớp) của các phần tử tƣơng ứng là y1, y2,…, ym có giá trị 1 (lớp dƣơng) hay giá trị -1 (lớp âm). 

Giải thuật máy học SVM [Vapnik, 1995] tìm siêu phẳng tối ƣu (xác định bởi véctơ pháp tuyến w và độ lệch của siêu 

phẳng với gốc tọa độ b) để tách dữ liệu ra 2 lớp. Máy học SVM tìm siêu phẳng tách 2 lớp ra xa nhất có thể (siêu phẳng 

tối ƣu) dựa trên 2 siêu phẳng hỗ trợ song song của 2 lớp. Siêu phẳng hỗ trợ của lớp +1 (w.x – b = +1) là siêu phẳng mà 

các phần tử xp thuộc lớp yp = +1 nằm về phía bên phải của nó, tức là: w.xp – b ≥ +1. Tƣơng tự, siêu phẳng hỗ trợ của 

lớp -1 (w.x – b = -1) là siêu phẳng mà các phần tử xn thuộc lớp yn = -1 nằm về phía bên trái siêu phẳng hỗ trợ lớp -1, 

tức là: w.xn – b ≤ -1. Những phần tử nằm ngƣợc phía với siêu phẳng hỗ trợ đƣợc coi nhƣ lỗi. Khoảng cách lỗi đƣợc 

biểu diễn bởi zi  0 (với xi nằm đúng phía của siêu phẳng hỗ trợ của nó thì khoảng cách lỗi tƣơng ứng zi = 0, còn ngƣợc 

lại thì zi > 0 là khoảng cách từ điểm xi đến siêu phẳng hỗ trợ tƣơng ứng của nó). Khoảng cách giữa 2 siêu phẳng hỗ trợ 

đƣợc gọi là lề = 2/||w||, trong đó ||w|| là độ lớn (2-norm) của pháp véctơ w. Siêu phẳng tối ƣu (nằm giữa 2 siêu phẳng hỗ 

trợ) cần tìm phải cực đại hóa lề (lề càng lớn, mô hình phân lớp càng an toàn) và cực tiểu hóa lỗi. Vấn đề tìm siêu phẳng 

tối ƣu của giải thuật SVM dẫn đến việc giải bài toán quy hoạch toàn phƣơng (1): 

 

Hình 5. Phân lớp tuyến tính với máy học SVM 
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trong đó C là hằng số dƣơng dùng để điều chỉnh độ rộng của lề phân hoạch và tổng khoảng cách lỗi; K<xi, xj> 

 

là hàm 

nhân tuyến tính K<xi, xj>=<xi  xj>. 
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Giải bài toán quy hoạch toàn phƣơng (1) thu đƣợc #SV phần tử xi tƣơng ứng với i > 0, đƣợc gọi là các véctơ hỗ 

trợ. Chỉ cần #SV véctơ hỗ trợ này ta có thể dựng lại đƣợc siêu phẳng phân lớp. Mô hình SVM thực hiện phân lớp phần 

tử mới x bằng (2): 









 



bxxKysignxpredict
SV
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iii

#

1

,)(        (2) 

Máy học SVM có thể sử dụng các hàm nhân khác nhau để giải quyết lớp các bài toán phân lớp phi tuyến 

[Cristianini & Shawe-Taylor, 2000]. Để xử lý các vấn đề phân lớp phi tuyến, không cần bất kỳ thay đổi nào hơn từ giải 

thuật mà chỉ cần thay thế hàm nhân tuyến tính trong (1) và (2) bằng các hàm nhân khác. Hàm nhân phi tuyến phổ biến 

là hàm cơ sở bán kính (Radial Basic Function – RBF): K xi, x j = e
-g xi-x j

2

. 

Mô hình máy học SVM cho kết quả cao, ổn định, chịu đựng nhiễu tốt và phù hợp với các bài toán phân lớp, hồi 

quy. Nhiều ứng thành công của SVM đã đƣợc công bố trong nhiều lĩnh vực nhƣ nhận dạng ảnh, phân loại văn bản và 

sinh-tin học [Guyon, 1999]. 

Để giải quyết vấn đề phân lớp đa lớp (số lớp c ≥ 3), giải thuật SVM thƣờng mở rộng theo 2 phƣơng pháp đơn 

giản là 1-vs-all [Vapnik, 95] và 1-vs-1 [Krebel, 99]. 

 

Hình 6. Phƣơng pháp 1-vs-all cho máy học SVM đa lớp 

 

 

Hình 7. Phƣơng pháp 1-vs-1 cho máy học SVM đa lớp  

Phƣơng pháp 1-vs-all (hình 6) xây dựng c mô hình SVM nhị phân, mô hình thứ ci tách lớp ci (lớp dƣơng) ra 

khỏi các lớp khác (âm). Phƣơng pháp 1-vs-1 (hình 7) xây dựng c(c-1)/2 mô hình SVM nhị phân, mỗi mô hình tách một 

cặp 2 lớp. Việc phân lớp dựa vào bình chọn khoảng cách đến các siêu phẳng thu đƣợc từ SVM nhị phân. LibSVM 

[Chang & Lin, 2011] cài đặt phƣơng pháp 1-vs-1 trong khi LIBLINEAR [Fan et al., 2008] cài đặt phƣơng pháp 1-vs-all 

cho SVM đa lớp. 

III. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

A. Chương trình 

Để đánh giá hiệu quả của hệ thống điểm danh đƣợc đề xuất, chúng tôi cài đặt chƣơng trình để định vị khuôn mặt 

trong ảnh thu đƣợc từ camera với mô hình phân tầng CBC sử dụng đặc trƣng Haar-like bằng ngôn ngữ lập trình 

C/C++, thƣ viện OpenCV [Bradski & Kaehler, 2012]. Rút trích đặc trƣng GIST từ ảnh khuôn mặt đƣợc cài đặt bằng 
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ngôn ngữ lập trình C/C++. Thƣ viện LibSVM [Chang & Lin, 2011] đƣợc sử dụng để huấn luyện mô hình nhận dạng 

đối tƣợng. Chúng tôi cũng muốn so sánh phƣơng pháp đề xuất (SVM-GIST) với mô hình mạng nơron tích chập CNN 

[LeCun & Bengio, 1995], [LeCun et al., 2015], máy học SVM sử dụng mô hình túi từ (Bag-of-Words - BoW) của đặc 

trƣng SIFT (SVM-BoW-SIFT) và Bayes thơ ngây với láng giềng gần nhất sử dụng đặc trƣng SIFT (NBNN-SIFT). 

Chƣơng trình huấn luyện và nhận dạng của mạng tích chập CNN đƣợc cài đặt bằng ngôn ngữ lập trình Python sử dụng 

thƣ viện Tensorflow [Abadi et al., 2015]. Chƣơng trình SVM-BoW-SIFT, NBNN-SIFT cũng đƣợc cài đặt bằng ngôn 

ngữ lập trình C/C++ sử dụng thƣ viện OpenCV. 

Tất cả các thí nghiệm đƣợc chạy trên máy tính cá nhân, cài hệ điều hành Linux Fedora 20, bộ vi xử lý Intel® 

Core i7-4790, 3.6 GHz, 4 nhân và bộ nhớ RAM 32 GB. 

B. Chuẩn bị tập dữ liệu 

Thí nghiệm đƣợc thực hiện trên tập dữ liệu gồm 6722 ảnh khuôn mặt của 132 đối tƣợng là những sinh viên 

Khoa CNTT-TT, Trƣờng Đại học Cần Thơ. Chúng tôi tiến hành huấn luyện mô hình định vị khuôn mặt bằng cách tạo 

chỉ mục, vị trí khuôn mặt trong các ảnh, tạo tập dữ liệu không có khuôn mặt, huấn luyện mô hình phân tầng CBC có 20 

tầng, tỷ lệ nhận dạng khuôn mặt tối thiểu là 99.90% và tỷ lệ nhận dạng lầm khuôn mặt tối đa không quá 50%. Thời 

gian huấn luyện mô hình mất khoảng 7 giờ, tuy nhiên thời gian định vị khuôn mặt chỉ khoảng 15 mili giây với độ chính 

xác 98%. Chƣơng trình định vị khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera để thu thập tập dữ liệu ảnh dùng trong thực 

nghiệm định danh đối tƣợng trong hệ thống. Ảnh khuôn mặt đƣợc chuẩn hóa về kích thƣớc 128x128 để có thể dễ dàng 

xây dựng mô hình nhận dạng đối tƣợng trong hệ thống. 

Tập dữ liệu khuôn mặt đƣợc chia ngẫu nhiên thành hai tập: huấn luyện gồm 4482 ảnh và kiểm tra gồm 2240 

ảnh. Chúng tôi sử dụng tập huấn luyện để huấn luyện các mô hình nhận dạng SVM-GIST, CNN, SVM-BoW-SIFT, 

NBNN-SIFT. Sau đó, sử dụng các mô hình thu đƣợc để nhận dạng các đối tƣợng trong tập kiểm tra. 

C. Điều chỉnh tham số 

Trong đề xuất SVM-GIST của chúng tôi, bƣớc rút trích đặc trƣng GIST tạo ra tập dữ liệu dạng bảng, mỗi dòng 

tƣơng ứng là ảnh khuôn mặt có 960 chiều và nhãn là đối tƣợng tƣơng ứng trong hệ thống. Chúng tôi sử dụng thƣ viện 

LibSVM [Chang & Lin, 2011] để huấn luyện mô hình SVM nhận dạng đối tƣợng. Mô hình SVM sử dụng hàm nhân 

RBF vì tính tổng quát và tính hiệu quả. Chúng tôi cũng điều chỉnh siêu tham số γ của hàm nhân RBF và hằng số C 

(tham số dung hòa lỗi và độ rộng của lề SVM) để có đƣợc kết quả cao nhất dựa trên nghi thức kiểm tra chéo từ tập dữ 

liệu huấn luyện. Bộ tham số tối ƣu tìm đƣợc là γ = 0.01 và C = 100000. 

 

Hình 8. Kiến trúc mạng tích chập CNN để nhận dạng đối tƣợng  

Mô hình mạng CNN [LeCun & Bengio, 1995], [LeCun et al., 2015] để nhận dạng đối tƣợng đƣợc huấn luyện từ 

tập ảnh khuôn mặt cũng đƣợc điều chỉnh để đạt độ chính xác cao trên tập huấn luyện bằng nghi thức kiểm tra chéo. 

Kiến trúc mạng CNN nhƣ hình 8. Bộ tham số nhƣ tốc độ học =0.001, batch_size = 128, số lƣợng epochs = 100 đƣợc 

điều chỉnh để đạt kết quả nhận dạng tối ƣu. 

Phƣơng pháp SVM-BoW-SIFT rút trích đặc trƣng SIFT, xây dựng mô hình túi từ BoW với 5000 từ dựa trên 

nghiên cứu [Bosch et al., 2006], [Do, 2011]. Huấn luyện mô hình nhận dạng SVM sử dụng hàm nhân RBF với bộ tham 

số tối ƣu là γ = 0.005 và C = 100000, tìm đƣợc bằng nghi thức kiểm tra chéo trên tập dữ liệu huấn luyện.  

Phƣơng pháp NBNN [Boiman et al., 2008] sử dụng đặc trƣng SIFT thực hiện nhận dạng ảnh đối tƣợng bằng 

tính toán trực tiếp khoảng cách (dựa trên các véctơ mô tả đặc trƣng) từ ảnh truy vấn đến lớp (đối tƣợng). Phƣơng pháp 

NBNN-SIFT là mô hình phi tham số. 

D. Kết quả thực nghiệm 

Các mô hình đƣợc xây dựng dựa trên tập huấn luyện có 4482 ảnh và kết quả đƣợc ghi nhận dựa trên tập kiểm 

tra gồm 2240 ảnh của 132 đối tƣợng trong hệ thống. Kết quả thực nghiệm thu đƣợc nhƣ trình bày trong bảng 1, hình 9, 

hình 10. 
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Phƣơng pháp đề xuất SVM-GIST cho kết quả nhận dạng (định danh) khuôn mặt với độ chính xác 99.29%, là 

phƣơng pháp cho độ chính xác cao nhất, xếp thứ hai là phƣơng pháp NBNN-SIFT với độ chính xác 98.88%, xếp thứ ba 

là SVM-BoW-SIFT cho độ chính xác là 97.54%, xếp sau cùng là mạng tích chập CNN cho độ chính xác 96.88%. So 

với mạng tích chập CNN, phƣơng pháp SVM-GIST cải thiện 2.41% độ chính xác trong nhận dạng đối tƣợng trong hệ 

thống. 

Bảng 1. So sánh hiệu quả của các phƣơng pháp nhận dạng khuôn mặt theo độ chính xác (%), thời gian huấn luyện (phút),  

thời gian nhận dạng (phút)  

ID Phương pháp Độ chính xác (%) 
Thời gian huấn luyện 

(phút) 

Thời gian nhận dạng 

(phút) 

1 SVM-GIST 99.29 4.65 1.95 

2 Mạng tích chập CNN 96.88  144.00 1.30 

3 SVM-BoW-SIFT 97.54 16.20 1.10 

4 NBNN-SIFT 98.88 1.00 8.65 

 

 

Hình 9. So sánh độ chính xác 

 

 

Hình 10.  So sánh thời gian huấn luyện và nhận dạng 
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Xét về thời gian huấn luyện mô hình nhận dạng (tổng thời gian rút trích đặc trƣng và huấn luyện mô hình nhận 

dạng) và thời gian nhận dạng (tổng thời gian rút trích đặc trƣng và nhận dạng). Phƣơng pháp NBNN-SIFT có thời gian 

huấn luyện 1 phút, nhanh nhất do không phải huấn luyện mô hình mà chỉ rút trích đặc trƣng SIFT tuy nhiên khi nhận 

dạng mất 8.65 phút. SVM-GIST cần 4.65 phút cho huấn luyện và 1.95 phút cho nhận dạng. SVM-BoW-SIFT cần 

16.20 phút để huấn luyện mô hình nhận dạng trong khi cần chỉ 1.10 phút để nhận dạng. Mạng tích chập hoàn thành 

huấn luyện mô hình nhận dạng trong 144 phút và quá trình nhận dạng mất 1.30 phút. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy SVM-GIST cho kết quả nhận dạng nhanh, chính xác khi so sánh với các phƣơng 

pháp CNN, SVM-BoW-SIFT, NBNN-SIFT. 

IV.  KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi vừa trình bày một hệ thống điểm danh bằng mặt ngƣời với máy học SVM sử dụng đặc trƣng GIST. 

Hệ thống điểm danh thực hiện định vị khuôn mặt trong ảnh thu đƣợc từ camera bằng mô hình phân tầng CBC sử dụng 

đặc trƣng Haar-like, đáp ứng đƣợc tiêu chí về tốc độ và độ chính xác trong định vị. Hệ thống thực hiện nhận dạng đối 

tƣợng trong hệ thống bằng ảnh khuôn mặt với mô hình máy học SVM và đặc trƣng GIST (SVM-GIST). Ngoài ra để 

đánh giá hiệu quả của sự kết hợp của đặc trƣng GIST và SVM, chúng tôi cũng đã nghiên cứu và làm thực nghiệm với 

các đặc trƣng (SIFT-BOW) và các phƣơng pháp phân lớp khác (NBNN, CNN). 

Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu gồm 6722 ảnh của 132 đối tƣợng là những sinh viên Khoa CNTT-TT, 

Trƣờng Đại học Cần Thơ cho thấy phƣơng pháp đề xuất SVM-GIST đạt đến 99.29% độ chính xác trên tập kiểm tra, 

cao hơn khi so với mô hình mạng nơron tích chập CNN, máy học SVM sử dụng mô hình túi từ BoW của đặc trƣng 

SIFT (SVM-BoW-SIFT), Bayes thơ ngây với láng giềng gần nhất sử dụng đặc trƣng SIFT (NBNN-SIFT). Kết quả này 

cho thấy rằng sự kết hợp của đặc trƣng GIST và SVM cho kết quả tốt nhất trong các phƣơng pháp. Có thể lý giải kết 

quả này nhƣ sau: (i) ở giai đoạn phân lớp, ảnh đầu vào là ảnh mặt ngƣời đã đƣợc trích ra khỏi ảnh gốc vì thế đặc trƣng 

cục bộ hay toàn cục có tác dụng nhƣ nhau; (ii) khi sử dụng đặc trƣng SIFT, ta cần phải có một bƣớc lƣợng hoá. Lỗi 

lƣợng hoá sẽ góp phần làm giảm hiệu quả phân lớp. Có lẽ vì thế mà khi áp dụng phƣơng pháp NBNN, kết quả đƣợc cải 

thiện do NBNN không cần bƣớc lƣợng hoá. Nếu so sánh riêng SVM-GIST và NBNN-SIFT, cả hai cho kết quả phân 

lớp tƣơng đƣơng tuy nhiên thời gian phân lớp của NBNN nhiều hơn 4 lần. 

Trong tƣơng lai gần, chúng tôi dự định cung cấp thêm kết quả thực nghiệm trên những tập dữ liệu lớn hơn và so 

sánh hiệu quả của SVM-GIST với các phƣơng pháp khác. Có thể mở rộng SVM-GIST cho các vấn đề nhƣ dự đoán 

tuổi, nhận dạng logo, ngôn ngữ ký hiệu. 
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HUMAN FACE RECOGNITION WITH GIST FEATURES AND SUPPORT VECTOR 
MACHINE ALGORITHM 

Nguyen Khang Pham, Minh Thu Tran Nguyen, Thanh Nghi Do 

ABSTRACT: In this paper, we present the new human face recognition system using GIST features and Support Vector Machines 

(SVM). Our system performs the human face recognition task via two main steps: detecting the human face from the camera and 

identifying the corresponding individual in the database. The system detects the human face with Haar Like Feature - Cascade of 

Boosted Classifiers (CBC); followed which, it extracts GIST features from the human face region and learns the SVM model from 

GIST features to identify who is the individual corresponding to the human face region. The numerical test results on a real dataset 

with 6722 images collected from 132 students at the Can Tho University show that our system achieves an accuracy 99.29%, more 

accurate than the Convolutional Neural Network (CNN), the SVM using Bag-of-Words (BoW) and the Scale-Invariant Feature 

Transform (SIFT), the Naïve Bayes Nearest Neighbor (NBNN) using the SIFT features with accuracies 96.88%, 97.54% and 98.88% 

respectively. 


