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Tóm�tắt:�Ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt�(HPE)�là�một�bài�toán�phức�tạp�đòi�hỏi�sự�kết�
hợp�giữa�xử�lý�hình�ảnh,�thị�giác�máy�tính�và�kỹ�thuật�học�máy�với�các�phương�pháp�hiện�nay�
dựa�trên�mạng�nơron�tích�chập�(CNN)�để�xác�định�ánh�xạ�giữa�không�gian�ảnh�2D�và�mô�
hình�3D�khuôn�mặt�và�xác�định�các�góc�nhìn.�HPE�được�ứng�dụng�trong�nhiều�vấn�đề�thực�
tiễn�và�có�ý�nghĩa�cao�như�các�giám�sát�an�ninh,�phát�hiện�sự�tập�trung�của�lái�xe,�giám�sát�
người�học�và�thi�trực�tuyến,...�Nghiên�cứu�này�sử�dụng�mô�hình�CNN�hiện�đại�để�phát�hiện�
các�điểm�đặc�trưng�khuôn�mặt�và�đề�xuất�một�phương�pháp�ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt�
sử�dụng�thuật�toán�rừng�ngẫu�nhiên�dựa�trên�các�điểm�đặc�trưng�3D�của�khuôn�mặt�từ�ảnh�
2D�để�xác�định�góc�nhìn�của�khuôn�mặt�trên�ảnh�đó.�Kết�quả�thử�nghiệm�của�phương�pháp�
đề�xuất�trên�bốn�tập�dữ�liệu�phổ�biến�đạt�chất�lượng�tốt,�cho�sai�số�thấp�nhất�ở�hai�trong�số�
4�tập�dữ�khi�so�sánh�các�phương�pháp.�Chúng�tôi�đưa�ra�một�thiết�kế�tích�hợp�giữa�phương�
pháp�đề�xuất�với�hệ�thống�quản�lý�học�tập�trực�tuyến�nhằm�hỗ�trợ�giám�sát�và�đánh�giá�sự�
tập�trung�tham�gia�học�tập�và�làm�bài�thi�của�người�học.�

Từ�khoá:�Giám�sát�thi�trực�tuyến,�thị�giác�máy�tính,�mạng�nơron�tích�chập,�hồi�quy�rừng�
ngẫu�nhiên.

��Trường�Đại�học�Mở�Hà�Nội

1.�Giới�thiệu

Ước� lượng� góc� nhìn� khuôn� mặt�
(HPE)� là�việc�xác� định� các�góc� quay� 3D�
gồm� Pitch,� Yaw,� Roll� đối� với� hệ� toạ� độ�
tham�chiếu�của�tư�thế�đầu,�Hình�1�thể�hiện�
minh�hoạ�chi�tiết�các�góc�này.�Đây�là�một�
bài�toán�quan�trọng�trong�thị�giác�máy�tính�
và� có� ứng� dụng� trong� tương� tác� người-
máy� tính,� giám�sát� video� và� hệ� thống� hỗ�
trợ� người� lái� xe.�Ước� lượng� góc� nhìn� có�
thể� giúp� tạo� ra� tương� tác� người-máy� tính�
một� cách� tự�nhiên� và� trực�quan�hơn.�Bài�

toán�này�có�thể�được�ứng�dụng�để�phát�hiện�
hành�vi�đáng�ngờ�thông�qua�giám�sát�video,�
phát�hiện� sự�mệt�mỏi�hoặc�mất� tập� trung�
của�người�lái�xe�và�cảnh�báo�phù�hợp.�

Hình�1.�Các�tham�số�thể�hiện�quay�

ngang,�dọc�hay�nghiêng�đầu
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HPE� là�một�bài� toán� phức� tạp�yêu�
cầu�kết�hợp�xử�lý�hình�ảnh,�thị�giác�máy�
tính�và�kỹ�thuật�học�máy.�Có�nhiều�phương�
pháp�được�sử�dụng�để�ước�lượng�góc�nhìn�
khuôn�mặt,�bao�gồm:�(i)�Sử�dụng�các�đặc�
trưng�cụ�thể�trên�khuôn�mặt�để�tính�toán�
tư�thế�đầu,� (ii)�Sử�dụng�mô�hình�3D�của�
đầu�để�ước�tính�tư�thế,�(iii)�Sử�dụng�toàn�
bộ�hình�ảnh�để�ước�tính�tư�thế�đầu,�và�(iv)�
Kết�hợp�các�phương�pháp�trên�để�cải�thiện�
độ�chính�xác.�Các�nghiên�cứu�gần�đây�tập�
trung�vào�sử�dụng�mạng�nơron�tích�chập�
(CNN)�để�trích�xuất�đặc�trưng�và�kết�hợp�
với�hình�ảnh�có�chiều�sâu�để�cải�thiện�độ�
chính�xác�trong�ước�tính�tư�thế�đầu.�

Tingting� Liu� và� cộng� sự� [1]� giới�
thiệu�một�mô�hình�CNN�có�tên�là�NGDNet�
để�tăng�hiệu�quả�ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�
mặt� trên�ảnh�hồng�ngoại�chất�lượng�thấp.�
Họ� cũng� nhận� thấy� rằng� góc� nhìn� khuôn�
mặt�thay�đổi�rất�lớn�khi�góc�Pitch�và�Yaw�
thay�đổi.�Phương�pháp�này�cho�kết�quả�tốt�
và�hiệu�quả�đối�với�các�khuôn�mặt�bị�che�
khuất�và�đáp�ứng�tốt�với�các�tư�thế�đầu�đa�
dạng.�Zhongxu�Hu�và�cộng�sự�[2]�đề�xuất�
một�bản�đồ�nhiệt�Bernoulli�và�mạng�CNN�
để�ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt.�Bản�đồ�
nhiệt�Bernoulli�không�chỉ�hồi�quy�góc� tư�
thế�đầu�mà�còn�phân�biệt�được� tiền�cảnh�
và�hậu�cảnh,�từ�đó�cải�thiện�độ�chắc�chắn�
của�dự�đoán.�Các�tác�giả�trong�[3]�sử�dụng�
đám�mây�điểm�3D�và�mạng�CNN�để�ước�
lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt.�Đám�mây�điểm�
3D�là�một�tập�hợp�các�điểm�3D�trên�bề�mặt�
có�thể�nhìn�thấy�của�đối�tượng,�được�tạo�ra�
bằng�hình�ảnh�độ�sâu�chụp�từ�camera�3D.�
Zhiwen�Cao�và�cộng�sự�[4]�sử�dụng�độ�đo�
chuẩn�Frobenius�của�hai�ma�trận�xoay�3D�
để�đánh�giá�độ�tin�cậy�của�ước�tính�tư�thế�
đầu.�Họ�sử�dụng�mạng�ResNet50�để�trích�
xuất�đặc�trưng�từ�ảnh�đầu�vào�và�tính�toán�
sai�số�tuyệt�đối�trung�bình�giữa�các�véctơ�
trực�giao�của�ma�trận�xoay�ước�tính�và�ma�
trận�xoay�thực�tế�của�ảnh.

Ngày� này,� sự� phát� triển� và� ứng�
dụng� mạnh� mẽ� của� hệ� thống� học� tập�

trực� tuyến� (LMS)� nhằm� cung� cấp� môi�
trường�thuận�lợi,�dễ�dàng�trong�giáo�dục�
và�mang�lại�hiệu�quả�cao�trong�thực�tiễn.�
Theo� đó,� hệ� thống�LMS� được� áp� dụng�
để�giám�sát,�quản�lý�và�đánh�giá�các�hoạt�
động� học� tập� và� làm� bài� thi� của� người�
học� là� không� thể� thiếu.� Đã� có� một� số�
nghiên�cứu�[5,�6,�7,�8]�sử�dụng�phương�
pháp�phát�hiện�và�nhận�dạng�khuôn�mặt�
hoặc� biểu� cảm� khuôn�mặt� để� giám� sát�
và� đánh� giá� sự� tập� trung� tham�gia� học�
tập�của�người�học�với�kết�quả�khả�quan,�
đạt� độ� chính� xác� nhận� dạng� trên� 99%�
của�các�tập�dữ�liệu.�Tuy�nhiên,�hiện�nay�
chưa�có�nhiều�nghiên�cứu�phương�pháp�
ước� lượng� góc� nhìn� khuôn�mặt�và�ứng�
dụng�trong�LMS�để�hỗ�trợ�giám�sát�quá�
trình�học� tập�và� thi�của�người�học� trực�
tuyến,� qua� đó� góp� phần� nâng� cao� chất�
lượng�học�tập�của�người�học.

Nghiên� cứu� này� tận� dụng� lợi� thế�
của�các�mô�hình�CNN�hiện�đại�phát�hiện�
các� điểm� đặc� trưng� khuôn� mặt� (facial�
landmarks)�để�đề�xuất�một�phương�pháp�
ước� lượng� góc�nhìn� khuôn�mặt�dựa� trên�
các� điểm� đặc� trưng� 3D� của� khuôn� mặt�
từ�ảnh�2D�đầu�vào�để�xác�định�góc�nhìn�
Pitch,�Yaw,�Roll�của�khuôn�mặt� trên�ảnh�
đó.�Chúng�tôi�cũng�thiết�kế�ứng�dụng�tích�
hợp�phương�pháp�này�vào�hệ�thống�LMS�
để�hỗ�trợ�giám�sát,�đánh�giá�sự�tập�trung�
của�quá�trình�học�tập�và�thi�của�người�học�
trực�tuyến.�Tiếp�theo,�Phần�2�sẽ�xây�dựng�
phương�pháp�ước� lượng�góc�nhìn�khuôn�
mặt�từ�ảnh�đầu�vào,�đồng�thời�thiết�kế�tích�
hợp�vào�hệ�thống�LMS.�Phần�3�trình�bày�
kịch�bản�thử�nghiệm�và�phân�tích�kết�quả�
trên�một�số�tập�dữ�liệu�được�công�bố.�Phần�
4�là�kết�luận�và�một�số�hướng�nghiên�cứu�
tiếp�theo.

2.� Phương� pháp� ước� lượng� góc�
nhìn�khuôn�mặt

Trong�nghiên�cứu�này,�chúng�tôi�sử�
dụng� phương� pháp� ước� lượng� góc� nhìn�
khuôn�mặt� bằng� cách� sử� dụng� các� điểm�
3D�đặc�trưng�khuôn�mặt� từ�hình�ảnh�2D�
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đầu�vào.�Theo�đó,�trước�hết�chúng�ta�phải�
trích�xuất�và�chuyển�đổi�từ�hình�ảnh�2D�
đầu�vào�thành�tập�các�điểm�3D�đặc�trưng�
khuôn�mặt�có�kích�thước�,�trong�đó��là�số�
lượng�điểm,��là�số�chiều�của�mỗi�điểm�và��
trong�nghiên�cứu�này,��là�các�bất�kỳ�điểm�
đặc�trưng�bổ�sung�nào�cần�dùng�và�chúng�
tôi�đặt�,�tức�là�không�có�điểm�đặc�trưng�bổ�

sung�nào�được�sử�dụng.�Tiếp�theo,�chúng�

tôi� áp�dụng� phương� pháp�RandomForest�

để�hồi�quy�các�góc�quay�Pitch,�Yaw,�Roll�

cho� việc� xác� định� tư� thế� góc� nhìn� của�

khuôn�mặt�trên�ảnh.�Phương�pháp�tiếp�cận�

này�được�tóm�tắt�minh�hoạ�trong�quy�trình�

ở�Hình�2.

Hình�2.�Sơ�đồ�tổng�thể�quá�trình�thực�hiện�của�phương�pháp�tiếp�cận�

2.1.�Sinh�tập�các�điểm�3D�đặc�trưng�

khuôn�mặt

Các�công�cụ�như�Dlib�hay�MTCNN�

được� sử� dụng�khá� rộng� rãi� để� phát� hiện�

các� vùng� ảnh� và� điểm� đặc� trưng� khuôn�

mặt.�Trong�đó,�mô�hình�của�nhóm�nghiên�

cứu�Google�[9]�được�sử�dụng�để�phát�hiện�

điểm�đặc�trưng�khuôn�mặt�3D�có�cấu�trúc�

nhẹ�và�dễ�dàng�sử�dụng�dưới�dạng�thư�viện�

chuẩn�hoá�MediaPipe.�Mô�hình�này�là�một�

biến�thể�của�kiến�trúc�mạng�residual,� tập�

trung�vào�việc�lấy�mẫu�thô�trong�các�lớp�

đầu�tiên�và�dành�nhiều�tính�toán�cho�bước�

đầu.� Điều� này� giúp� các� nơron� trong�mô�

hình�có� khả� năng�xác� định� biên� của�các�

đối�tượng�trên�ảnh,�phân�biệt�giữa�các�đặc�

trưng�như�miệng�và�mắt.�Kết�quả�đầu�ra�

của�mô�hình�bao�gồm�N=468�điểm�3D�đặc�

trưng� trên�khuôn�mặt� và�được� biểu�diễn�

bằng�công�thức�(1)�sau:

(1)

trong�đó,�các�toạ�độ�được�chuẩn�hoá�

theo� kích� thước� ảnh� đầu� vào� x
i
,� y

i
,� �

i
�∈�

[0,1],�x
i
�tỷ�lệ�theo�kích�thước�chiều�ngang,�

y
i
� tỷ� lệ� theo�chiều�cao�và��

i
� là� tỷ� lệ� theo�

kích� thước�chiều� ngang�của�ảnh.�Hình�2�

minh�hoạ�các�điểm�đặc�trưng�trên�khuôn�

mặt� và� mô� hình� lưới� 3D� mô� tả� bề� mặt�

khuôn�mặt� tương� ứng,� 5� điểm� đặc� quan�

trọng�như�mắt,�mũi,�miệng�được�thể�hiện�

ở�các�vị�trí�tương�ứng�trên�hình�(a).

(a)

(b)

Hình�2.�468�điểm�đặc�trưng�trên�khuôn�

mặt�(a)�và�mô�hình�tương�ứng�(b)
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(2)

Sau�đó,�ta�đặt�một�điểm�làm�điểm�gốc�toạ�độ��(thường�là�điểm�giữa�khuôn�mặt�và�sử�
dụng�điểm�ở�vị�trí�cao�nhất�của�mũi)�và�sử�dụng�một�giá�trị�tỷ�lệ��của�véctơ�cần�vẽ�cùng�với�
ma�trận�xoay��ở�trên�để�xác�định�được�vị�trí�của�ba�điểm�đầu�véctơ�như�sau:

(3)

Ba�đường�kết�nối�giữa�điểm�gốc�γ�
với�các�điểm�,��và��hiển�thị�các�góc�quay�
của�tư�thế�đầu�hay�thể�hiện�cho�góc�nhìn�
khuôn�mặt�ở�chế�độ�3D.�Nghiên�cứu�này�
sử� dụng� công� cụ� tính� toán� Rodrigues�
được� cung� cấp� trong� thư� viện�OpenCV.�
Hình� 3�minh� hoạ� các� góc� này� trên�một�
khuôn�mặt�cụ�thể.

Hình�3.�Minh�hoạ�các�góc�quay�()�tư�thế�

đầu�trên�hình�ảnh

2.3.�Phương�pháp�hồi�quy�góc�quay�

tư�thế�nhìn�của�khuôn�mặt

Kỹ� thuật� hồi� quy� để� ước� lượng� tư�
thế�góc�nhìn�của�khuôn�mặt�đã�được�đa�số�
nghiên�cứu�đề�cập�sử�dụng.�Mạng�nơron�
nhân�tạo�cũng�cho�thấy�hiệu�suất�tốt�hơn�
so�với�các�thuật�toán�học�máy�khác�trong�
nhiều�lĩnh�vực,�nhưng�nó�có�hạn�chế�khi�
xử�lý�dữ�liệu�đầu�vào�dưới�dạng�chuỗi�số.�
Rừng�ngẫu�nhiên�là�một�kỹ�thuật�học�máy�
mà� mỗi� cây� quyết� định� đưa� ra� dự� đoán�
riêng�cho�bài�toán�phân�loại�hoặc�hồi�quy.�
Rừng�ngẫu�nhiên�ít�tốn�kém�tính�toán�hơn�
so�với�mạng�nơron�và�có�khả�năng�đưa�ra�
hiểu�biết�về�sự�khác�biệt�của�các�cây�quyết�
định.�Nó�cũng�giúp�tránh�hiện�tượng�quá�
khớp�dữ� liệu� và�yêu� cầu� ít� dữ� liệu�huấn�
luyện�hơn�so�với�mạng�nơron.�

Hình�4.�Minh�hoạ�xây�dựng�mô�hình�rừng�ngẫu�nhiên�từ�dữ�liệu�[11]

2.2.�Biểu�diễn�véctơ�các�góc�quay�

tư�thế�nhìn�của�khuôn�mặt

Để�hiển�thị�các�góc�quay�Pitch�(p),�

Yaw� (y),� Roll� (r)� của� một� tư� thế� nhìn�

khuôn�mặt�trong�chế�độ�xem�3D,�chúng�ta�

chuyển�ba�góc�quay�này�(dưới�dạng�Euler)�

thành�một�ma�trận�xoay�như�sau:
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Trong�nghiên�cứu�này,�phương�pháp�
rừng�ngẫu�nhiên�được�sử�dụng�để�hồi�quy�
các�góc�quay� tư� thế�nhìn�của�khuôn�mặt�
từ�các�điểm�đặc�trưng�trên�khuôn�mặt.�Mô�
hình� rừng�ngẫu� nhiên�được�xây� dựng� từ�
nhiều�cây�quyết�định,�mỗi�cây�được�huấn�
luyện�trên�một�tập�dữ�liệu�con�ngẫu�nhiên�
và� sử� dụng�một� tập� đặc� trưng� con� ngẫu�
nhiên.�Dự�đoán�cuối�cùng�được�tính�bằng�
cách� lấy� trung�bình�các�dự�đoán�của�các�
cây�và�có� thể�có� trọng� số.�Hình�4�mô� tả�

quy� trình� tổng� thể�của�mô� hình�này.�Dữ�

liệu�để�huấn�luyện�rừng�ngẫu�nhiên�là�tập�

các�điểm�đặc�trưng�khuôn�mặt�được�trích�

xuất�từ�mô�hình�mạng�nơron�tích�chập�và�

đã� được� chuyển� thành� véctơ� một� chiều�

các�toạ�độ�điểm,�như�trong�công�thức�(1)�

và�Hình�2.�Với�mỗi�ảnh�2D�đầu�vào��kèm�

theo�đầu�ra�mong�muốn�là�các�góc�nhìn�tư�

thế�khuôn�mặt��được�xác�định,�tập�dữ�liệu�

huấn�luyện�rừng�ngẫu�nhiên�như�sau:

(4)

trong�đó,� �là�dữ�liệu�

đầu� vào� của� mô� hình� gồm� các� toạ� độ�

điểm�đặc�trưng�trên�khuôn�mặt,� �

là� dữ� liệu�đầu� ra�mong�muốn� (các� góc�

quay�Pitch,�Yaw,�Roll�tư�thế�nhìn�khuôn�

mặt),� �là�tập�dữ�liệu.�Sử�

dụng�đánh�giá�sai� số�của�mô�hình� theo�

MAE� ở� công� thức� (5)� trên� cả� ba� góc�

quay� của� tư� thế� nhìn� khuôn� mặt� gồm�

Pitch,�Yaw,�Roll.�

(5)

trong�đó,� �là�góc�quay�

thực�tế�của�tư�thế�nhìn�khuôn�mặt�cần�đánh�

giá�sai�số�và� �là�giá�trị�

dự�đoán�đầu�ra�tương�ứng�của�mô�hình�đề�

xuất� .�

2.4.� Thiết� kế� ứng� dụng� mô� hình�

ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt�cho�giám�

sát�thi�trực�tuyến

Trong�phần�này,�chúng�tôi�đề�xuất�một�

hệ�thống�tích�hợp�để�giám�sát�quá�trình�học�

tập�và�thi�trực�tuyến�bằng�cách�tích�hợp�mô�

hình�ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt�(HPE)�

vào�hệ�thống�LMS�thông�qua�kết�nối�API.�

Khi�người�học�đăng�nhập�vào�hệ�thống�và�

bắt�đầu�làm�bài�thi,�LMS�gửi�yêu�cầu�kích�

hoạt�HPE�để�thực�hiện�giám�sát�trên�thiết�bị�

người�học.�Quá�trình�giám�sát�diễn�ra�trong�

suốt�phiên� làm�bài� thi,�với�việc�chụp� ảnh,�

trích�xuất�đặc�trưng�và�ước�lượng�góc�nhìn�

khuôn�mặt.�Kết�quả�giám�sát�được�hiển�thị�

trên�thiết�bị�người�học�và�gửi�đến�LMS�theo�

chu�kỳ�thời�gian.�Mô�hình�kết�nối�giữa�HPE�

và�LMS�được�mô�tả�trong�Hình�5.

Hình�5.�Sơ�đồ�kết�nối�hai�hệ�thống�LMS�và�HPE�
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Mục� tiêu�của�hệ�thống�này�là�cung�
cấp�thông�tin�chi�tiết�về�quá�trình�học�tập�
và�thi�trực�tuyến,�từ�việc�nhận�dạng�khuôn�
mặt�và�biểu�cảm�của�người�học�đến�việc�
đo�và�ghi�nhận�các�hoạt�động�học�tập.�Điều�
này�giúp�hỗ� trợ�giảng�viên�và� cơ� sở�đào�
tạo�trong�việc�đánh�giá�và�đưa�ra�phương�
pháp�phù�hợp�với�từng�cá�nhân�người�học.

Tại�mỗi�phiên�làm�bài�thi�ký�hiệu�k,�
�là�chuỗi�hình�ảnh�

thu�được�từ�thiết�bị�ghi�hình�của�người�học,�
với�t

i
� là�thứ�tự�thời�điểm�ảnh�trong�chuỗi.�

Các�ảnh� � có� thể�được� tiền�xử� lý�và�áp�
dụng�phương�pháp�tìm�kiếm�và�phát�hiện�
điểm�đặc�trưng�khuôn�mặt�để�thu�được�tập�
điểm� đặc� trưng� .�Mô� hình� ước� lượng�
góc� nhìn� khuôn� mặt� (HPE)� đưa� ra� kết�
quả� góc� quay� tư� thế� nhìn� của�khuôn�mặt�

�và�gửi�kết�quả�này�
cho�LMS�để�hỗ�trợ�cảnh�báo�và�quản�lý.

Để� giảm� thiểu� truyền� hình� ảnh�
qua�mạng� và� bảo� vệ�quyền� riêng� tư�của�
người�dùng,� ta�có�thể� thực�hiện�mô�hình�

� trên� thiết� bị� học� tập� sử� dụng� môi�
trường�JavaScript.�Ở�đây�sử�dụng�công�cụ�
Tensor�owJSLite� để� triển� khai� mô� hình�

ở�thể�nhẹ.�Vì�LMS�là�môi�trường�học�tập�
cá�nhân,�thiết�bị�ghi�hình�cá�nhân�có�một�
khuôn� mặt.� Trong� trường� hợp� có� nhiều�
khuôn�mặt,�có� thể�cảnh�báo�và� lựa�chọn�
khuôn�mặt�lớn�nhất�để�đảm�bảo�rằng�người�
học�gần�nhất�với�thiết�bị�đang�sử�dụng.

3.�Thử�nghiệm�và�thảo�luận�kết�quả

3.1.�Dữ�liệu�và�kịch�bản�thử�nghiệm

Để�thử�nghiệm�và�đánh�giá�kết�quả�
phương� pháp� đề� xuất� trong� nghiên� cứu�
này,�chúng�tôi�sử�dụng�bốn�bộ�dữ�liệu�thử�
nghiệm� được� công� bố� gồm�AFLW2000,�
BU� Head� Tracking� database� (BU)� và�
UPNA� Head� Pose� database� (UPNA)� và�
Biwi�Kinect�Head�Pose�database�(BIWI)�
như�đề�cập�trong�[12].�Hình�ảnh�trong�các�
tập�dữ�liệu�được�trích�chọn�đặc�trưng�tạo�
thành�tập�dữ�liệu�các�điểm� �mô�hình�3D�
của�khuôn�mặt,�ký�hiệu� �
và� .�Một�số�hình�ảnh�có�
thể�không�được�trích�chọn�điểm�đặc�trưng�
do�khuôn�mặt�bị� che� khuất�quá� lớn.�Kết�
quả� số� lượng� hình� ảnh� được� trích� chọn�
điểm�đặc�trưng�từ�các�tập�dữ�liệu�và�giới�
hạn�phân�bố�các�góc�nhìn�Pitch,�Yaw,�Roll�
được�thể�hiện�ở�Bảng�1.�

Bảng�1.�Thông�tin�mô�tả�về�các�tập�dữ�liệu�thử�nghiệm

Tập�dữ�liệu
Số�lượng�ảnh�
được�trích�chọn�
đặc�trưng�(#Img)

Độ�phân�
giải�khung�
hình

Giới�hạn�(min,�max)�của�các�góc�quay�tư�thế�
khuôn�mặt�(tính�bằng�độ)

Pitch Yaw Roll
AFLW2000 1691 450x450 [-151.04,�195.87] [-95.54,�85.32] [-218.90,�124.11]
BU 8990 320x240 [-38.78,�44.03] [-46.36,�39.73] [-29.73,�35.66]
UPNA 36000 1280x720 [-30.02,�25.58] [-42.49,�35.80] -46.36,�35.84]
BIWI 14831 640x480 [-74.94,�53.55] [-66.95,�76.89] [-56.62,�58.46]

Hình�6�thể�hiện�phân�bố�các�góc�quay�

Pitch,�Yaw,�Roll�của�tư�thế�nhìn�khuôn�mặt�

trong�các�tập�dữ�liệu�(biểu�đồ�histogram).�

Ba�tập�dữ�liệu�AFLW2000,�BU�và�UPNA�

có� phân� bố� tập� trung� chủ� yếu� quanh� 00,�

trong�đó�AFLW2000�có�mức�phân�bố�trải�

rộng�và�tỷ�lệ�rất�thấp,�BU�và�UPNA�có�mức�

độ�tập�trung�cao�trong�đoạn�[-100,�100].�Dữ�

liệu�BIWI�có�phân�bố�khá�phức�tạp,�ba�góc�

có�mức�độ�phân�bố�khác�nhau�khá�lớn.

Để�đánh�giá�mô�hình�ước�lượng�góc�

nhìn�khuôn�mặt� ,�chúng�tôi�áp�dụng�

phương�án�thử�nghiệm�5-folds,�tức�là�chia�

tập�dữ�liệu�D�thành�5�phần�bằng�nhau,�sử�

dụng�4�phần�để�huấn�luyện�mô�hình�(Dtr)�

và� phần� còn� lại� để� kiểm� tra� (Dte).� Quá�

trình�này�chạy�thử�nghiệm�lặp�lại�với�lần�

lượt�các�phần�dữ�liệu�được�dùng�để�kiểm�

tra,�kết�quả�lấy�trung�bình�cuối�cùng�của�

5�lần�chạy.�
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Hình�6.�Biểu�đồ�phân�bố�(histogram)�các�góc�quay�tư�thế�nhìn�khuôn�mặt

3.2.�Kết�quả�thử�nghiệm�và�thảo�luận�

Bảng�3�thể�hiện�chi�tiết�kết�quả�đánh�

giá� ước� lượng� các� góc� nhìn� khuôn� mặt�

trong�các�lần�chạy.�Sai�số�góc�quay�(MAE)�

có� dấu� *� bên� cạnh� thể� hiện� cho� bé� nhất.�

Dòng�cuối�cùng�là�trung�bình�của�các�góc�

và�trong�các�lần�chạy.�Dữ�liệu�AFLW2000�

có�sai�số�lớn�nhất�bởi�vì�phạm�vi�các�góc�

quay�khuôn�mặt�trong�dữ�liệu�là�rất�rộng�và�

dữ�liệu�lại�có�ít�hình�ảnh�nhất.�Sai�số�thấp�

nhất�là�4.21°�ở�góc�quay�Roll,�trong�khi�góc�

Pitch�và�Yaw�có�sai�số�thấp�nhất�tương�ứng�

là�5.63°�và�4.68°.�Đối�với�3�tập�dữ�liệu�còn�

lại�có�sai�số�khá�thấp�bởi�vì�phạm�vi�các�góc�

quay�khuôn�mặt�là�nhỏ�và�có�nhiều�dữ�liệu�

hình�ảnh�để�huấn�luyện�mô�hình.�Dữ�liệu�

BIWI�có�sai�số�lớn�thứ�hai�là�1.60°�bởi�vì�

phân�bố�phạm�vi�các�góc�quay�khuôn�mặt�

cũng�lớn�thứ�hai�tương�ứng.�Dữ�liệu�UPNA�

có�sai�số�thấp�nhất�là�0.35°�bởi�vì�phân�bố�

phạm�vi�các�góc�quay�khuôn�mặt�nhỏ�nhất�

và�đồng�thời�có�nhiều�dữ�liệu�hình�ảnh�nhất�

để�huấn�luyện�mô�hình.

Xét� hai� dòng� cuối� cùng� của� Bảng�

3�thể�hiện�tỷ�số�giữa�MAE�và�trung�bình�

của�độ� lớn�phạm�vi�các�góc�quay�khuôn�

mặt� (pyr)� là� TS(pyr),� giữa� sai� số� trung�

bình�các�góc�của�các�lần�chạy�(MAE)�và�

số�lượng�hình�ảnh�(#Img)�là�TS(Img),�sử�

dụng�hệ�số�nhân��vì�quá�nhỏ.�Các�giá�trị�

này�cũng�phản�ánh�tập�dữ�liệu�AFLW2000�

đạt�cao�nhất�và�UPNA�đạt�thấp�nhất.�Điều�

này�một�lần�nữa�cho�thấy�dữ�liệu�có�mức�

độ�phân�tán�các�góc�quay�càng�lớn�và�số�

lượng�hình�ảnh�càng�ít�thì�càng�cho�sai�số�

lớn�đối�với�mô�hình�ước�lượng�đề�xuất�.

Bảng�3.�Sai�số�MAE°�ước�lượng�góc�nhìn�khuôn�mặt�trong�các�lần�chạy�

Lần�chạy
Dữ�liệu

AFLW2000 BU UPNA BIWI

#1
Pitch 6.12 0.97* 0.45 1.65
Yaw 5.34 1.35 0.25* 1.31
Roll 4.21* 1.00 0.35* 1.96

#2
Pitch 6.25 0.98 0.46 1.54*
Yaw 5.75 1.33 0.26 1.22
Roll 4.73 1.00 0.36 2.00

#3
Pitch 5.63* 1.02 0.44* 1.64
Yaw 5.21 1.29* 0.25* 1.27
Roll 4.22 0.96 0.35* 1.90*

#4
Pitch 6.82 0.97* 0.45 1.54*
Yaw 5.58 1.32 0.27 1.20*
Roll 5.10 0.95* 0.35* 1.96

#5
Pitch 5.69 1.01 0.45 1.57
Yaw 4.68* 1.37 0.25* 1.26
Roll 4.50 0.97 0.35* 1.99

Trung�bình 5.32 1.10 0.35 1.60
TS(pyr) 0,018 0,014 0,007 0,012

TS(Img)x103� 3,146 0,122 0,010 0,108
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Bảng� 4� thể� hiện� so� sánh� kết� quả�

HPE� của� phương� pháp� đề� xuất� với� các�

nghiên� cứu� gần� đây.� Ký� hiệu� “x”� sau�

phương� pháp� là� huấn� luyện� mô� hình�

trên� dữ� liệu� nhân� tạo� độc� lập� 300W-LP�

và� kiểm� tra� trên� toàn� bộ� tập� dữ� liệu� sử�

dụng,� “s24”� là� thử� nghiệm� kiểu� k-fold�

với� k=24� và� chia� tập� dữ� liệu� thành� các�

phần�theo�24�đối�tượng�người�trong�ảnh,�

“t2”�hoặc�“t3”�là�thử�nghiệm�với�việc�sử�

dụng�20%�hoặc�30%�dữ�liệu�để�kiểm�tra,�

“u”�là�không�có�thông�tin�và�“f5”�là�thử�

nghiệm�kiểu�5-fold�(k=5�và�chia�dữ�liệu�

ngẫu�nhiên).�Kết�quả�đạt� cao�nhất�được�

thể�hiện�bằng�chữ�in�đậm,�“-”�là�không�có�

dữ�liệu�kết�quả.

Hình�7�minh�họa�trực�quan�các�góc�
quay�khuôn�mặt�được�ước�lượng� so� sánh�
với� góc� quay� thực� tế� từ� các� tập� dữ� liệu.�
Các�góc�thực�tế�được�thể�hiện�ở�vị�trí�phía�
trái�trên�so�với�vị� trí�góc�quay�ước�lượng�
của�mô�hình�và�có�màu�nhạt�hơn.�Trên�tiêu�
đề�của�mỗi�hình�ảnh�là�sai�số�(MAE)�theo�
thứ�tự�của�các�góc�Pitch,�Yaw�và�Roll.�Các�

hình�ảnh�ở�dòng�cuối�được�chọn�từ�các�kết�
quả� HPE� có� sai� số� lớn.� Tập� dữ� liệu� của�
AFLW2000,�BIWI� có� phạm� vi� góc� quay�
khuôn�mặt�lớn�nên�có�sai�số�lơn�hơn�hai�tập�
dữ�liệu�còn�lại,�hơn�nữa�dữ�liệu�AFLW2000�
có�ít�dữ�liệu�hình�ảnh�nên�càng�khó�khăn�
cho�huấn�luyện�mô�hình�được�chất�lượng�
cao�và�dẫn�đến�có�sai�số�lớn�nhất.

Hình�7.�Các�góc�quay�khuôn�mặt�ước�lượng�và�thực�tế

Bảng�4.�So�sánh�kết�quả�ước�lượng�(MAE°)�giữa�các�phương�pháp�trên�các�tập�dữ�liệu�

Phương�pháp AFLW2000 BU UPNA BIWI

M.Shao�et.�al.�[14]/x 5.48 - - 5.99

H.Wang�et.�al.�[15]/x 5.40 - - 3.02

Z.Cao�et.�al.�[4]/x 4.50 - - 2.80

M.Ariz�et.�al.�[16]/u - 2.58 1.09 -

A.Asperti�&�D.Filippini�[12]/x 1.46 - - 3.36

Y.Xu�et.�al.�[3]/s24 - - - ����

A.F.Abate�et.�al.�[10]/t3 3.39 - - 2.43

K.Khan�et.�al.,�[17]/py - 2.20 - -

H.Kawai�et.�al.�[18]/t2 - - 1.81 -

Z.Hu�et.�al.�[2]/t3 - - - 3.31

K.Khan�et.�al.�[19]/*,u - 2.40 - 2.00

S.Malek�et.�al.�[13]/f5 - - - 1.60

Our�method/f5 5.32 1.10 0.35 1.60
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Ở� tập� dữ� liệu�AFLW2000,� kết� quả�

tốt�nhất�với�sai�số�1.46°�trong�[12]�nhưng�

họ�thử�nghiệm�phương�pháp�“x”,�kết�quả�

phương�pháp�đề�xuất�là�5.32°�đứng�thứ�tư.�

Nếu�kiểu�thử�nghiệm�trong�cùng�bộ�dữ�liệu�

(chia�tỷ�lệ�dữ�liệu�kiểm�tra�hoặc�k-fold)�thì�

kết�quả�phương�pháp�của�chúng�tôi�đứng�

thứ� 2� và� chỉ� đứng� sau� [10].� Đối� với� tập�

dữ�liệu�BIWI�đạt�sai�số�thấp�nhất�là�1.41°�

trong�[3],�tuy�nhiên,�kết�quả�này�chạy�thử�

nhiệm�có�dữ�liệu�kiểm�tra�ít�hơn�vì�chia�dữ�

liệu�với�24�phần.�Sai�số�của�phương�pháp�

đề�xuất�cùng�với�kết�quả�trong�[13]�đứng�

thứ�hai�với�sai�số�là�1.60°,� trong�khi�kích�

thước�dữ�liệu�kiểm�tra�nhiều�hơn�480%�so�

với�[3].�Đối�với�2�tập�dữ�liệu�BU�và�UPNA,�

kết� quả�của� phương� pháp� đề� xuất� đạt� sai�

số�thấp�nhất,�tương�ứng�là�1.10°�và�0.35°.�

Nhìn�chung,�phương�pháp�đề�xuất�cho�kết�

quả� ước� lượng� tốt�và� cao�nhất� ở�các�góc�

quay� phạm�vi� vừa� phải� và� điều� này�giúp�

cho�việc�giám�sát�góc�nhìn�của�người�dùng�

ở�phạm�vị�hẹp�là�khả�thi�và�hữu�ích.��

4.�Kết�luận

Trong� nghiên� cứu� này,� chúng� tôi�

đề� xuất� phương� pháp� ước� lượng� góc�

nhìn�khuôn�mặt� trong�hình� ảnh�dựa� trên�

các�điểm�đặc�trưng�khuôn�mặt�được�trích�

chọn�bằng�mô�hình�mạng�nơron�học�sâu.�

Phương�pháp�ước� lượng�góc�nhìn�khuôn�

mặt�dựa�trên�một�lượng�lớn�các�điểm�đặc�

trưng� 3D� của� khuôn�mặt� từ� ảnh�2D�đầu�

vào�để�xác�định�góc�nhìn�Pitch,�Yaw,�Roll�

của�khuôn�mặt�trên�ảnh�đó,�sau�đó�sử�dụng�

thuật�toán�rừng�ngẫu�nhiên�để�huấn�luyện�

mô� hình� ước� lượng� các� góc� nhìn� khuôn�

mặt.�Kết�quả�ước�lượng�cho�sai�số�thấp�ở�

các�bộ�dữ�liệu�thử�nghiệm,�đạt�chất�lượng�

cao�nhất�ở�hai�trong�số�4�tập�dữ�liệu�thử�

nghiệm�với�phạm�vi�phân�bố�góc�quay�vừa�

phải,�ở�mức�sai�số�chỉ� là�1.10°�và�0.35°.�

Điều�này�cho�thấy�phương�pháp�ước�lượng�

đề�xuất�có�thể�áp�dụng�tốt�cho�bài�toán�đặt�

ra�là�giám�sát�quá�trình�học�tập�và�thi�của�

người�học� trên�hệ�thống�trực�tuyến.�Hơn�

nữa,�chúng�tôi�cũng� thiết�kế�một�kết�nối�

ứng�dụng�và�mô�hình�của�phương�pháp�đề�

xuất�với�bất�kỳ�một�hệ�thống�quản�lý�học�

tập�và�thi�trực�tuyến�(LMS)�nào�một�cách�

đơn� giản,� linh� hoạt� để� dễ� dàng� áp� dụng�

trong�thực�tiễn.�

Trong�những�nghiên�cứu�tiếp� theo,�

chúng� tôi� sẽ� tích�hợp�việc�giám�sát�định�

danh�người�học,�nhận�dạng�các�trạng�thái�

học� tập�và�giám�sát�góc�nhìn�khuôn�mặt�

để� hỗ� trợ� và� giúp� cho� quá� tình� quản� lý�

học�tập�trực�tuyến�được�toàn�diện�và�chất�

lượng�hơn.�Các�mô�hình�mạng�nơron�theo�

kiến� trúc�hiện�đại�cũng�được�nghiên�cứu�

áp�dụng�nhằm�thực�hiện�đa�tác�vụ�và�cho�

chất�lượng�kết�quả�cao�hơn.
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Abstract:� Head� pose� estimating� (HPE)� is� a� complex� problem� requiring� image�

processing,� computer� vision,� and� machine� learning� techniques.�Current� methods� rely� on�

convolutional�neural�networks� (CNNs)�to�establish�the�mapping�between�2D� image�space�

and�the�3D�face�model,�enabling�the�determination�of�head�pose�angles.�HPE�is�applicated�in�

various�practical�and�highly�signi�cant�areas�such�as�security�surveillance,�driver�attention�

monitoring,�online�learning�and�testing�supervision,�and�more.�This�study�utilizes�a�modern�

CNN�model� to� detect� facial� landmarks.� It� proposes� a� method� for� estimating� facial� pose�

angles�using�a�random�forest�algorithm�based�on�3D�facial�landmarks�extracted�from�2D�

images.�This�approach�enables�the�determination�of�head�pose�angles�from�the�given�images.�

Experimental�results�on�four�popular�datasets�demonstrate�the�e�ectiveness�of�the�proposed�

method,�achieving�low�estimation�errors,�particularly�outperforming�other�methods�on�two�

of�the�four�datasets.�We�also�present�an�integrated�design�of�the�proposed�method�with�an�

online� learning� management� system� to� facilitate� monitoring� and� assessment� of� learners’�

engagement�and�performance�during�learning�and�testing�activities.

Keywords:� Monitor� online� examination,� computer� vision,� convolutional� neural� network,�

random�forest�regression.
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