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1. Đặt vấn đề
Nhận diện khuôn mặt (NDKM) là một trong 

những thách thức quan trọng trong lĩnh vực Thị giác 
máy tính và Trí tuệ nhân tạo (AI), được áp dụng rộng 
rãi trong an ninh, giám sát và tương tác người-máy. 
Phương pháp (PP) truyền thống như Phân tích thành 
phần chính (PCA) , Phân tích phân biệt tuyến tính 
(LDA) đã có vai trò nổi bật nhưng gặp nhiều hạn chế 
khi xử lý dữ liệu với sự biến đổi về ánh sáng, góc độ 
và biểu cảm khuôn mặt (KM).

Sự phát triển của Học sâu và mạng Nơ-ron tích 
chập (CNN) đã mang lại những tiến bộ đáng kể trong 
NDKM, với các mô hình như DeepFace, FaceNet và 
VGG-Face đạt kết quả ấn tượng. Tuy nhiên, các PP 
hiện tại vẫn đối mặt với thách thức trong điều kiện ánh 
sáng kém, góc độ không lý tưởng và biểu cảm phức 
tạp. Ngoài ra, việc yêu cầu tài nguyên tính toán lớn và 
thời gian huấn luyện kéo dài cũng là những hạn chế 
quan trọng.

Trong khuôn khổ bài báo này, tác giả đề xuất một 
PP mới dựa trên Học sâu, ứng dụng CNN và mô hình 
Siamese Network để nâng cao độ chính xác và hiệu 
suất NDKM. Mục tiêu của nghiên cứu là phát triển 
hệ thống NDKM hiệu quả, có khả năng hoạt động tốt 
trong nhiều điều kiện khác nhau và giảm thiểu yêu cầu 
tài nguyên tính toán.
2. Nội dung nghiên cứu
2.1. Tổng quan về các PP hiện tại 

*Các PP nhận diện khuôn mặt truyền thống
NDKM là một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng 

trong thị giác máy tính, và nhiều PP truyền thống đã 

được phát triển từ những năm 1990. Các PP này chủ 
yếu dựa vào phân tích các đặc trưng của KM, sử dụng 
các kỹ thuật như phân tích thành phần chính (PCA), 
phân tích phân biệt tuyến tính (LDA), và các PP dựa 
trên mô hình như mô hình ẩn Markov (HMM).

PCA, còn gọi là Eigenfaces, là một PP giảm chiều 
dữ liệu bằng cách tìm các trục chính trong không gian 
đặc trưng KM. LDA, hay Fisherfaces, tối ưu hóa việc 
phân biệt giữa các lớp bằng cách tìm các trục phân 
biệt tốt nhất giữa các nhóm dữ liệu khác nhau. Tuy 
nhiên, các PP này thường gặp khó khăn trong việc xử 
lý dữ liệu KM với nhiều biến đổi về ánh sáng, góc độ 
và biểu cảm.

*Các PP Học sâu
Với sự phát triển của Học sâu và sức mạnh tính 

toán của GPU, các PP dựa trên mạng nơ-ron tích 
chập (CNN) đã trở thành tiêu chuẩn cho NDKM. Các 
mô hình như DeepFace của Facebook, FaceNet của 
Google, và VGG-Face của Đại học Oxford đã đạt 
được kết quả ấn tượng trong các bài toán NDKM.

DeepFace sử dụng một mạng CNN sâu để trích xuất 
đặc trưng KM, sau đó sử dụng một lớp fully connected 
để phân loại. FaceNet giới thiệu một PP nhúng không 
gian, trong đó các hình ảnh KM được ánh xạ vào một 
không gian vector sao cho khoảng cách Euclidean 
giữa các vector tương ứng với độ tương tự giữa các 
KM. VGG-Face, dựa trên VGG-16, dùng các lớp tích 
chập, gộp để học các đặc điểm sâu KM.
2.2 Phương pháp

PP bao gồm hai giai đoạn chính: trích xuất đặc 
trưng KM và so khớp KM.
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Abstract:  In this paper, we propose a novel deep learning-based method for face recognition. This 
approach utilizes Convolutional Neural Networks (CNN) to extract facial features and a Siamese Network 
model to match faces. Experimental results on the LFW (Labeled Faces in the Wild) dataset demonstrate 
that our method achieves an accuracy of 99.2%, surpassing current state-of-the-art methods. We will 
discuss the applications, future directions, and limitations of this method.
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*Trích xuất đặc trưng khuôn mặt
Chúng tôi dùng mạng nơ-ron tích chập (CNN) để 

lấy các đặc trưng từ ảnh KM. Mạng CNN được thiết 
kế với nhiều lớp tích chập và lớp gộp, giúp mô hình 
học được các đặc trưng quan trọng của KM từ dữ liệu 
huấn luyện. Các đặc trưng này sau đó được đưa qua 
các lớp fully connected để tạo ra biểu diễn đặc trưng 
của KM.

Cụ thể, mạng CNN bao gồm các lớp sau:
● Lớp tích chập đầu tiên: Nhận đầu vào là hình ảnh 

KM và áp dụng các bộ lọc để lấy các đặc trưng như 
cạnh và góc.

● Lớp gộp: Giảm kích thước không gian của các 
đặc trưng để giảm số lượng tham số và tính toán.

● Lớp tích chập và gộp tiếp theo: giúp lấy được 
các đặc trưng phức tạp hơn từ KM.

● Các lớp fully connected: Tạo ra biểu cảm cuối 
cùng cho KM

Hình 2.1: Kiến trúc mạng CNN
*So khớp khuôn mặt
Để so khớp với KM, tác giả sử dụng mô hình 

Siamese Network, bao gồm hai nhánh mạng CNN 
giống hệt nhau, nhận đầu vào là hai hình ảnh KM và 
học cách xác định liệu chúng có thuộc về cùng một 
người hay không. Mạng Siamese được huấn luyện 
bằng hàm mất mát contrastive, tối ưu hóa khoảng cách 
giữa các đặc trưng của cùng một người và phân biệt 
đặc trưng của các người khác nhau.

Hình 2.2: Mô hình Siamese Network
Hàm mất mát contrastive được định nghĩa như sau:

trong đó Y là nhãn (1 nếu hai hình ảnh cùng người, 

0 nếu khác người), D là khoảng cách Euclidean giữa 
hai vector đặc trưng, và m là margin.
2.3 Thử nghiệm 

*Bộ dữ liệu 
Tác giả lựa chọn bộ dữ liệu LFW (Labeled Faces 

in the Wild) để thực hiện quá trình huấn luyện và kiểm 
thử. Bộ dữ liệu LFW chứa hơn 13,000 hình ảnh KM 
của hơn 5,000 người trong các điều kiện ánh sáng và 
góc nhìn khác nhau. Bộ dữ liệu này được chia thành 
các cặp hình ảnh dương (cùng người) và âm (khác 
người) để huấn luyện mô hình Siamese Network.

Hình 2.3: Bộ dữ liệu LFW
*Quy trình huấn luyện 
Mô hình được huấn luyện trên một máy chủ với 

GPU NVIDIA Tesla V100. Tác giả áp dụng thuật toán 
Adam để tối ưu hóa các tham số của mô hình, ta sử 
dụng learning rate là 0.0001 và sau đó giảm dần theo 
thời gian. Dữ liệu được chia thành tập huấn luyện và 
tập kiểm thử theo tỷ lệ 80:20.

Tác giả sử dụng kỹ thuật (data augmentation) 
trong quá trình huấn luyện để nâng cao khả năng của 
mô hình. Các kỹ thuật tăng cường bao gồm xoay, lật, 
dịch chuyển và thay đổi độ sáng của hình ảnh.
2.4. Kết quả

Kết quả thử nghiệm đạt độ chính xác 99.2%, vượt 
trội so với các PP trước đó như FaceNet và VGG-
Face. Dưới đây là bảng so sánh kết quả:

Bảng 2.1: So sánh kết quả
PP Độ chính xác
FaceNet 99.0%
VGG-Face 98.9%
PP của tác giả 99.2%

Tác giả cũng tiến hành thử nghiệm trên các tập dữ 
liệu như (CASIA-WebFace và MegaFace) để kiểm tra 
khả năng của mô hình. Kết quả cho thấy mô hình này 
duy trì độ chính xác cao trên các bộ dữ liệu khác nhau, 
chứng tỏ tính hiệu quả và khả năng tổng quát của PP.
2.5. Thảo luận 

PP tác giả lựa chọn cho thấy hiệu quả tốt trong 
việc nhận diện KM, đặc biệt là trong các điều kiện khó 
nhận diện. Tuy nhiên, mô hình có một số hạn chế như 
yêu cầu tài nguyên lớn và thời gian huấn luyện dài. 
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*Hiệu quả trong các điều kiện khó nhận diện
Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình có thể nhận 

diện KM chính xác trong các điều kiện ánh sáng và 
góc nhìn khác nhau. Tuy nhiên, trong một số trường 
hợp đặc biệt, chẳng hạn như khi KM bị che khuất một 
phần hoặc khi có sự thay đổi lớn về biểu cảm, độ chính 
xác của mô hình có thể giảm.

Hình 2.4: Kết quả
*Yêu cầu tài nguyên tính toán
Mô hình này yêu cầu tài nguyên tính toán lớn do số 

lượng lớn tham số và độ phức tạp của các mạng CNN. 
Điều này có thể là một hạn chế đối với các ứng dụng 
thực tế, đặc biệt là trong các hệ thống nhúng hoặc di 
động. 

*Khả năng tối ưu hóa và mở rộng mô hình
Việc tối ưu hóa mô hình và tăng cường dữ liệu huấn 

luyện có thể giúp nâng cao hiệu suất của hệ thống. Tác 
giả cũng đang nghiên cứu các kiến trúc mạng Nơ-ron 
mới và các kỹ thuật huấn luyện tiên tiến để cải thiện 
độ chính xác và hiệu suất của mô hình.
2.5 Các ứng dụng tiềm năng 

Phương pháp NDKM bằng học sâu có thể được 
ứng dụng trong nhiều lĩnh vực như:

● Bảo mật: Hệ thống NDKM có thể được sử dụng 
trong các hệ thống kiểm soát truy cập để đảm bảo 
an ninh. Ví dụ, các hệ thống kiểm soát ra vào có thể 
NDKM của người dùng để xác định quyền truy cập, 
giảm nguy cơ xâm nhập trái phép.

● Giám sát: Công nghệ này có thể được sử dụng 
trong các hệ thống giám sát để phát hiện và theo dõi 
các đối tượng trong thời gian thực. Các hệ thống 
Camera an ninh có thể nhận diện tự động và cảnh báo 
khi phát hiện các đối hành vi bất thường.

● Tương tác người-máy: NDKM có thể được 
tích hợp vào các hệ thống tương tác người-máy để cải 
thiện trải nghiệm người dùng. Ví dụ, các hệ thống trò 
chuyện hoặc trợ lý ảo có thể sử dụng NDKM để nhận 
biết người dùng và cung cấp các dịch vụ cá nhân hóa.

● Dịch vụ khách hàng: Hệ thống NDKM có thể 

được áp dụng để cung cấp các dịch vụ cá nhân hóa cho 
khách hàng. Ví dụ, trong lĩnh vực bán hàng, hệ thống 
có thể nhận diện khách hàng và đề xuất các sản phẩm 
hoặc dịch vụ phù hợp dựa trên lịch sử mua hàng và sở 
thích của họ.

● Y tế: NDKM có thể được ứng dụng trong lĩnh 
vực y tế để theo dõi và nhận diện bệnh nhân, đảm bảo 
rằng các dịch vụ y tế được cung cấp chính xác và an 
toàn.

● Giáo dục: Trong môi trường giáo dục, NDKM 
có thể được sử dụng để điểm danh, theo dõi sự tham 
gia của HS và phát hiện gian lận trong học tập và thi 
cử.
2.6 Hạn chế mô hình và định hướng nghiên cứu 
trong tương lai

Trong tương lai, tác giả sẽ tập trung vào các hướng 
nghiên cứu sau:

● Tối ưu hóa mô hình: Giảm thiểu tài nguyên tính 
toán và thời gian huấn luyện bằng cách sử dụng các kỹ 
thuật tối ưu hóa mô hình. Tác giả đang xem xét việc 
áp dụng các PP như lượng tử hóa mô hình và Pruning 
để giảm kích thước và độ phức tạp của mạng Nơ-ron.

● Mở rộng dữ liệu huấn luyện: Sử dụng các bộ dữ 
liệu lớn hơn và đa dạng hơn để cải thiện khả năng tổng 
quát của mô hình. Tác giả cũng đang nghiên cứu các 
kỹ thuật tổng hợp dữ liệu và tăng cường dữ liệu để tạo 
ra các bộ dữ liệu phong phú hơn.

● Cải thiện hiệu suất trong điều kiện phức tạp: 
Nghiên cứu các PP mới để NDKM trong các điều kiện 
ánh sáng kém và góc nhìn không lý tưởng. Tối ưu hóa 
hai kỹ thuật (tăng cường hình ảnh và học tăng cường) 
có thể cải thiện khả năng nhận diện trong các tình 
huống khó nhận diện.

● Bảo mật và quyền riêng tư: Nghiên cứu các PP 
bảo vệ dữ liệu KM và đảm bảo quyền riêng tư của 
người dùng. Tác giả đang xem xét việc sử dụng các 
kỹ thuật mã hóa và bảo mật để bảo vệ dữ liệu NDKM.
3. Kết luận

Tác giả đã đề xuất một PP trong NDKM sử dụng 
Học sâu và đã cho thấy được khả năng của PP này trên 
bộ dữ liệu LFW. Kết quả nghiên cứu của tác giả mở ra 
nhiều cơ hội ứng dụng trong các lĩnh vực khác nhau, 
từ bảo mật đến dịch vụ khách hàng. 
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