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TÓM TẮT LUẬN ÁN 

Phân tích học tập tự động đang trở thành một chủ đề quan trọng trong cộng 

đồng giáo dục, trong đó yêu cầu các hệ thống hiệu quả để giám sát quá trình học 

tập của người học và phản hồi những thông tin hữu ích kịp thời cho giáo viên. 

Những tiến bộ gần đây về cảm biến thị giác và kỹ thuật thị giác máy tính cho phép 

phân tích tự động hành vi và trạng thái cảm xúc của người học theo nhiều mức độ 

khác nhau. Các trạng thái cảm xúc của người học như thích thú, mệt mỏi, bối rối 

v.v. được xác định tự động từ những biểu hiện trên khuôn mặt và mức độ tập trung 

được tính toán từ các dấu hiệu thị giác khác nhau như nhìn khuôn mặt, trạng thái 

đóng/mở của mắt và tư thế hình thể. Hiểu được hành vi của người học giúp cơ sở 

quản lý giáo dục cải thiện về chính sách học vụ, chương trình đào tạo, môi trường 

học tập, trang thiết bị v.v. Bên cạnh đó, cũng giúp giáo viên cập nhật giáo trình, 

bài giảng và phương pháp sư phạm. Từ đó mang lại hiệu quả cho người học, đồng 

thời ngăn chặn sự sao lãng, chán nản cũng như tình trạng bỏ học. 

Ý tưởng của Luận án: là sử dụng một camera để thu thập dữ liệu hành vi 

học tập của người học. Sau đó, sử dụng một số kỹ thuật trong xử lý ảnh để trích 

xuất và xử lý các khung hình trong video. Từ các khung hình này, bước tiếp theo 

Luận án lựa chọn và xác định các đặc điểm có ý nghĩa để đánh giá mức độ tập 

trung của người học một cách hiệu quả như trạng thái đóng/mở của mắt, biểu hiện 

trên khuôn mặt, tư thế hình thể v.v. thông qua các kỹ thuật dựa trên nền tảng thị 

giác máy tính.  

Như đã trình bày ở trên, các đặc điểm có thể đánh giá mức độ tập trung của 

người học bao gồm: trạng thái đóng/mở của mắt, biểu hiện trên khuôn mặt, tư thế 

hình thể. Tuy nhiên, Luận án lựa chọn kỹ thuật đánh giá dựa trên trạng thái 

đóng/mở của mắt và các biểu hiện trên khuôn mặt để thực hiện. Lý do, hai kỹ thuật 

này mặc dù đã có nhiều công trình nghiên cứu tuy nhiên vẫn còn tồn tại những hạn 

chế nhất định khi triển khai vào môi trường thực tế. Do đó, Luận án góp phần giải 

quyết một phần trong những hạn chế này. Cụ thể, Luận án cải tiến kỹ thuật phát 

hiện trạng thái đóng/mở của mắt và phân rã biểu cảm của người học thành các 

thành phần cơ bản nhằm giúp cải thiện độ chính xác cho bài toán đánh giá. Mặt 

khác, vấn đề khan hiếm về bộ dữ liệu huấn luyện cảm xúc hỗn hợp của người học 

cũng là một yếu tố mà Luận án quan tâm nghiên cứu. 
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Kết quả Luận án đạt được là 

(1) Công trình đánh giá mức độ tập trung của người học dựa trên trạng thái 

đóng/mở của mắt. Quy trình đánh giá được xem xét và phân tích trên cả quá trình 

học tập của người học. Kỹ thuật đánh giá trên từng thời điểm riêng lẻ, sau đó tổng 

hợp lại và tính tỷ lệ của mỗi trạng thái so với cả quá trình. 

(2) Kỹ thuật phân rã biểu cảm thành phần cơ bản nhằm giải quyết vấn đề 

khan hiếm dữ liệu huấn luyện. Trên thực tế, trong quá trình học tập, người học 

luôn tiếp nhận những thông tin từ giáo viên, bạn bè và môi trường v.v., nên cảm 

xúc xảy ra ở mỗi thời điểm khác nhau, có thể là hỗn hợp hoặc đơn lẻ, mà dữ liệu 

huấn luyện bị hạn chế về cảm xúc hỗn hợp. Do đó, cần phân rã để nâng cao độ 

chính xác cho mô hình nhận dạng cũng như hiểu rõ hơn về chi tiết cảm xúc của 

người học. 

(3) Kỹ thuật cải tiến phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt. Kỹ thuật này phù 

hợp cho mọi đối tượng với ngưỡng được xác định linh động mà không phải phụ 

thuộc vào một ngưỡng cố định như các công trình trước đó đã công bố. Thực 

nghiệm cho thấy kỹ thuật cải tiến tỏ ra hiệu quả và phù hợp để giải quyết bài toán 

của luận án.  
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CHƯƠNG 1 

MỞ ĐẦU 

1.1 Phát biểu vấn đề 

Toàn cầu hóa và sự biến đổi công nghệ đã trở thành xu thế phát triển không 

ngừng trong nhiều năm qua, đã mở ra một nền kinh tế toàn cầu mới “lấy sức mạnh 

từ công nghệ, năng lượng từ thông tin và chèo lái bằng kiến thức”. Sự hội nhập 

của nền kinh tế toàn cầu mới này đã ngầm khẳng định một cách nghiêm túc về tính 

chất và vai trò của giáo dục. Vì thế, việc học đã trở nên vô cùng quan trọng, đây là 

chiếc cầu nối tri thức với mỗi người. Nền tảng tri thức đã đổi mới và biến đổi xã 

hội của chúng ta, đã thay đổi hoàn toàn cách mỗi người suy nghĩ, sống và làm việc. 

Ngoài ra, tri thức cũng tạo ra môi trường sống tốt đẹp và gắn kết mỗi người gần 

gũi với nhau hơn. Do đó, có thể khẳng định rằng việc học đóng vai trò quan trọng 

rất lớn đối với mỗi người, nó là nhân tố quyết định đến sự hòa nhập, tồn tại và phát 

triển của mỗi người trong xã hội. 

Việc học tập của mỗi người cần có thời gian và nổ lực bền bỉ để hoàn thành. 

Cùng với quan điểm đó, các nhà khoa học đã đưa ra tầm quan trọng của việc nỗ 

lực liên tục để hoàn thành nhiệm vụ học tập [1]. Có nhiều yếu tố ảnh hưởng đến 

kết quả học tập của người học như: môi trường giáo dục, chương trình học, giờ 

học, cơ sở hạ tầng, các vấn đề về tài chính [2] [3] và một vấn đề cực kỳ quan trọng 

khác đó chính là hành vi của người học [4] [5]. Do đó, trong bất kỳ hệ thống giáo 

dục nào, sự tham gia và tập trung của người học là chìa khóa để thành công trong 

học tập.  

Để đánh giá mức độ tham gia của người học, theo phương pháp truyền thống, 

giáo viên thực hiện các cuộc khảo sát để thu thập thông tin một cách thủ công bằng 

cách phỏng vấn trực tiếp người học hoặc để người học tự báo cáo riêng mức độ 

của họ về sự thích thú hay nhàm chán thông qua biểu mẫu khảo sát được thiết lập 

sẵn [6]. Các phương thức này được can thiệp bởi người và chỉ phù hợp với quy mô 

lớp học nhỏ, vì tiêu tốn rất nhiều thời gian và công sức.  

Ngày nay, công nghệ đã trở thành một công cụ thiết yếu để hỗ trợ người học 

và giáo viên với những trải nghiệm giáo dục hiệu quả hơn. Bên cạnh đó, hệ thống 



2 

 

quản lý học tập (Learning Management Systems - LMS) cũng ra đời và đóng một 

vai trò quan trọng trong các mô hình giảng dạy giáo dục đại học [7]. Điều này đã 

mở ra hướng nghiên cứu mới liên quan đến việc phân tích hành vi của người học 

trong hệ thống LMS, nhằm tìm kiếm các mẫu học tập để cải thiện phương pháp 

giảng dạy của giáo viên cũng như quá trình học tập cho người học.  

Mặt khác, tác động mạnh mẽ của đại dịch COVID-19 đã gây ảnh hưởng đến 

các hoạt động trong cuộc sống của mỗi người trong đó có giáo dục. Điều này buộc 

các hệ thống giáo dục phải chuyển từ hình thức học truyền thống sang hình thức 

học trực tuyến [8] [9] [10]. Cho đến thời điểm hiện tại, tuy đại dịch đã được kiểm 

soát và không còn bùng phát mạnh, nhưng nhiều trường đại học vẫn đang kết hợp 

cả truyền thống và trực tuyến (Blending Learning). Điều này đã tạo ra sự phong 

phú không ngừng về dữ liệu dạy-học trong môi trường trực tuyến. Một vấn đề quan 

trọng trong học tập trực tuyến là sự tương tác của người học với các hoạt động giáo 

dục của họ, vì lo ngại về tỷ lệ bỏ học cao trong các khóa học trực tuyến [6]. Tuy 

nhiên, hầu hết các hệ thống học tập hiện tại không có các chỉ báo / bộ phát hiện 

mức độ tương tác [10]. Do đó, để hiểu rõ bản chất của dữ liệu, cụ thể là phương 

pháp giảng dạy và hành vi học tập thì việc phân tích và đánh giá sự tập trung của 

người học đã trở thành một trong những chỉ số quan trọng để đo lường chất lượng 

giảng dạy của giáo viên và hiệu suất của người học. 

Ngoài ra, theo quan điểm của tác giả, một hệ thống đánh giá mức độ tập trung 

của người học có thể giúp nhà quản lý giáo dục hiểu rõ được hành vi của người 

học. Từ đó giúp họ cải thiện môi trường học tập, cơ sở vật chất, chương trình đào 

tạo và tạo điều kiện tốt cho người học để ngăn ngừa tình trạng như: chán nản, sao 

lãng hay là bỏ học. Mặt khác, thông qua hành vi của người học, giúp giáo viên cải 

tiến giáo trình, bài giảng và phương pháp giảng dạy nhằm nâng cao hiệu suất cho 

người học. Do đó, để góp phần nâng cao chất lượng dạy-học, tác giả chọn nghiên 

cứu đề tài “Một số kỹ thuật nhận dạng biểu hiện khuôn mặt phục vụ đánh giá 

sự tập trung của người học” để thực hiện luận án này. 

1.2 Bối cảnh và thách thức 

Vấn đề tìm kiếm các mẫu học tập để xác định mức độ tham gia của người 

học đang được quan tâm trong những năm gần đây. Một số cách tiếp cận và phép 

đo để đánh giá mức độ tham gia của người học được giới thiệu trong các tài liệu. 
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Tự báo cáo là cách tiếp cận truyền thống như: khảo sát và làm bài kiểm tra để theo 

dõi các hành động / hành vi của người học. Hai cách tiếp cận này không thuận tiện 

và thiếu khách quan vì người học có thể trả lời không trung thực trong các cuộc 

khảo sát và có thể bị can thiệp bởi người [11]. Mặt khác, phương pháp đánh giá 

này không bao quát trong mọi bối cảnh vì nó chỉ phù hợp trong không gian lớp 

học nhỏ, tiêu tốn nhiều thời gian, công sức. Đặc biệt các phương pháp này gặp 

nhiều khó khăn khi mở rộng.  

Một thách thức khác đối với hệ thống giáo dục là từ khi đại dịch COVID-19 

bùng phát, các hệ thống về quản lý học tập (LMS) và học trực tuyến đã trở thành 

một phần thiết yếu của hệ thống giáo dục ngày nay. Các khóa học và chương trình 

được hỗ trợ bởi công nghệ tiếp tục phát triển về quy mô [12]. Việc áp dụng học 

tập trực tuyến đã mang lại nhiều thuận lợi như: cho phép cung cấp các nguồn tài 

nguyên học tập vượt qua các rào cản về địa lý và thời gian, cung cấp đa phương 

tiện, tương tác phong phú và tạo điều kiện tốt cho người học [13]. Tuy nhiên, học 

trực tuyến đòi hỏi một số tiêu chí nhất định để thành công. Chẳng hạn như thái độ 

người học, ý thức tham gia tốt và giáo viên giám sát được tổng thể người học trong 

lớp học ảo. Điều này phù hợp với số lượng người học trong lớp học nhỏ, nhưng 

với số lượng lớn thì giáo viên rất khó giám sát tất cả người học trong cùng một 

giao diện màn hình. Do đó, hiểu được hành vi của người học là rất cần thiết trong 

bối cảnh này và là một thách thức đáng kể trong môi trường giáo dục hiện đại. 

Với sự thành công của phương pháp thị giác máy tính, các phương pháp tự 

động đang được chú ý trong những năm gần đây và rất hữu ích trong việc phân 

tích hành vi của người học; các mô hình có thể đánh giá mức độ tập trung trong 

một số trường hợp dựa trên các video trực tiếp hoặc được quay trước về các hoạt 

động giáo dục. Các công trình tiêu biểu trong lĩnh vực này đã được công bố [5] 

[14] [15] [16] [4] [17] [18] và đã giải quyết được phần nào cho bài toán đánh giá 

mức độ tham gia của người học dựa vào các đặc trưng về mắt và biểu hiện trên 

khuôn mặt. Tuy nhiên, kết quả của các công trình này chỉ dừng ở mức trong phòng 

thí nghiệm. Để triển khai ở môi trường thực tế vẫn còn nhiều thách thức cần giải 

quyết. Chẳng hạn, công trình [18] đánh giá mức độ tập trung của người học dựa 

trên trạng thái đóng/mở của mắt, kỹ thuật này đang sử dụng một ngưỡng cố định 

để xác định trạng thái của mắt. Đây là một vấn đề cần được cải tiến vì đặc trưng 
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mắt của mỗi người là khác nhau, có người mắt to, mắt nhỏ v.v., nên khi dùng một 

ngưỡng cố định sẽ không phù hợp cho mọi đối tượng. Bên cạnh đó, công trình [19] 

[20] đánh giá mức độ tập trung của người học dựa trên các biểu hiện trên khuôn 

mặt. Các cảm xúc cơ bản được phát hiện bằng mô hình mạng học sâu. Kết quả thử 

nghiệm của mô hình được thực hiện trên tập dữ liệu FERC-2013 [21]. Để mô hình 

nhận dạng đạt được chất lượng cao thì tập dữ liệu huấn luyện là một trong những 

yếu tố đóng vai trò rất quan trọng. Tuy nhiên, tập dữ liệu thực nghiệm FERC-2013 

chỉ chứa bảy cảm xúc cơ bản, mà cảm xúc của người học có thể là đơn lẻ hoặc hỗn 

hợp. Do đó, vấn đề khan hiếm dữ liệu về cảm xúc hỗn hợp của người học dẫn đến 

thiếu chính xác cho các mô hình nhận dạng. Vì vậy, đây cũng là một thách thức 

mà Luận án quan tâm và nghiên cứu. 

Mặt khác, để kết quả đánh giá của người học được khách quan và chi tiết thì 

quy trình đánh giá cũng là một vấn đề mà Luận án cần xem xét. Vì trong quá trình 

học tập, có những thời điểm người học rất tập trung hoặc có những thời điểm người 

học bị sao lãng do tác động từ nhiều tố yếu như: bạn bè, môi trường, v.v. Những 

dấu hiệu này có thể đan xen lẫn nhau trong suốt quá trình của buổi học và nếu chỉ 

xem xét ở một thời điểm để kết luận là thiếu chính xác. Vì vậy, quy trình đánh giá 

sự tập trung của người học là một yếu tố quan trọng để mang lại kết quả đánh giá 

chi tiết. Từ đó, giáo viên có thể nhận được những phản hồi kịp thời và nắm rõ hơn 

về tình hình học tập của người học. Điều này nhằm giúp giáo viên cải thiện giáo 

trình, bài giảng và phương pháp giảng dạy để mang lại hiệu suất cao trong học tập 

cho người học. 

Tóm lại, với những khó khăn và thách thức được thảo luận bên trên mà các 

công trình khoa học nghiên cứu trước đây còn tồn tại, Luận án tổng hợp và xác 

định ba vấn đề cần hoàn thiện nhằm nâng cao chất lượng cho bài toán đánh giá sự 

tập trung của người học như sau: (1) đưa ra quy trình đánh giá mức độ tập trung 

của người học, (2) giải quyết vấn đề khi dùng một ngưỡng cố định để xác định 

trạng thái đóng/mở của mắt, (3) giải quyết vấn đề khan hiếm dữ liệu huấn luyện 

về cảm xúc hỗn hợp của người học. 

1.3 Mục tiêu nghiên cứu 

Luận án tập trung nghiên cứu và giải quyết bài toán đánh giá sự tập trung của 

người học. Từ đó, đưa ra một số vấn đề đánh giá có thể giải quyết thông qua hình 
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ảnh dựa vào các kỹ thuật nhận dạng biểu hiện trên khuôn mặt, thừa kế các kết quả 

hiện có và cải tiến chúng nhằm nâng cao chất lượng cho bài toán đánh giá. Qua 

quá trình nghiên cứu và tham khảo các công trình nghiên cứu liên quan, Luận án 

tổng hợp và đưa ra ba mục tiêu chính nhằm khắc phục những hạn chế còn tồn tại 

như sau: 

Thứ nhất, Luận án nghiên cứu đưa ra phương pháp đánh giá mức độ tham gia 

của người học dựa trên hành vi đóng/mở của mắt. Quy trình đánh giá được xem xét 

và phân tích trên cả quá trình học tập của người học. Kỹ thuật đánh giá trên từng thời 

điểm riêng lẻ, sau đó tổng hợp lại và tính tỷ lệ của mỗi trạng thái so với cả quá trình. 

Thứ hai, Luận án nghiên cứu cải tiến kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở 

của mắt với ngưỡng được xác định linh động phù hợp cho mọi đối tượng. Vì đặc 

trưng của mắt ở mỗi người là khác nhau, có người mắt to, có người mắt nhỏ v.v. 

nên khi sử dụng một ngưỡng cố định thì không bao quát hết mọi trường hợp. 

Thứ ba, Luận án nghiên cứu đề xuất kỹ thuật phân rã biểu cảm thành phần 

cơ bản. Vì trên thực tế, cảm xúc của người học được biểu diễn hỗn hợp từ các cảm 

xúc cơ bản mà dữ liệu huấn luyện cho mô hình nhận dạng chỉ chứa bảy cảm xúc 

đơn lẻ. Do đó, kỹ thuật này xác định rõ chi tiết về cảm xúc của người học nhằm 

giải quyết vấn đề khan hiếm dữ liệu huấn luyện và được áp dụng trong bài toán 

đánh giá sự tập trung dựa trên cảm xúc của người học.  

1.4 Đối tượng, Phạm vi, Phương pháp 

a) Đối tượng nghiên cứu 

Các kỹ thuật xử lý video và hình ảnh liên quan đến việc phát hiện và rút trích 

các đặc trưng trên khuôn mặt của người.  

Các kỹ thuật đánh giá sự tham gia dựa trên phân tích ảnh trạng thái mắt, biểu 

hiện trên khuôn mặt. 

b) Phạm vi nghiên cứu 

Luận án tập trung vào nền tảng thị giác máy tính để phát triển kỹ thuật đánh 

giá sự tập trung dựa trên hành vi đóng/mở mắt và biểu hiện trên khuôn mặt của 

người học. 
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c) Phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu được áp dụng bao gồm việc kết hợp nghiên cứu lý 

thuyết và tham khảo những công trình khoa học đã được công bố, đồng thời việc 

tiến hành các thực nghiệm. Các vấn đề cần giải quyết liên quan đến giải thuật, lý 

thuyết xử lý ảnh và đồ họa máy tính được thực hiện trên phần mềm máy tính, sử 

dụng các thông tin thu nhận được từ thực tế. Quá trình nghiên cứu được thực hiện 

thông qua việc tìm hiểu tài liệu, cài đặt thử nghiệm sau đó đánh giá kết quả thực 

nghiệm và tiến hành cải tiến nhằm nâng cao chất lượng. 

Để đánh giá mức độ tham gia của người học sử dụng thị giác máy tính. Các 

kỹ thuật đánh giá được trình bày trong Luận án này bao gồm:  

- Kỹ thuật dựa vào trạng thái đóng/mở của mắt; 

- Kỹ thuật dựa vào biểu hiện trên khuôn mặt; 

Lý do Luận án chọn các kỹ thuật này là vì những tín hiệu của sự mệt mỏi và 

mất tập trung chủ yếu xuất hiện rõ nét trong mắt người học và những biểu hiện 

trên khuôn mặt. 

Quá trình phát hiện mất tập trung dựa vào trạng thái mắt và biểu hiện trên 

khuôn mặt của người học bao gồm các vấn đề: phát hiện khuôn mặt (Face 

Detection), phát hiện mắt (Eye Detection), phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt 

(Eye close/open Detection) và nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt của người học 

trong ảnh (Facial Expression Recognition - FER). 

Để phát hiện khuôn mặt, Luận án sử dụng kỹ thuật tại [22]. Trong kỹ thuật, 

tác giả đề xuất kỹ thuật phân lớp bằng mô hình cây quyết định được xây dựng dựa 

trên tiếp cận boosting với thuật toán lựa chọn là GentleBoost. Hiện tại có nhiều kỹ 

thuật phát hiện khuôn mặt người trong ảnh đã được các nhà khoa học công bố trong 

nhiều năm qua và đạt được độ chính xác cao [23]. Tuy nhiên, Luận án lựa chọn kỹ 

thuật đề xuất tại [22] với lý do tư thế của người ngồi học và tư thế của người lái xe 

gần như tương đồng với nhau, khuôn mặt hướng về trước. Các kỹ thuật phát hiện 

khuôn mặt khác chỉ khoanh vùng những điểm là khuôn mặt không quan tâm đến 

hướng của mặt người. Còn đối với kỹ thuật [22], do tính chất về an toàn khi lái xe 

nên có xem xét thêm yếu tố khuôn mặt hướng thẳng, yếu tố này phù hợp với bối 

cảnh của Luận án là người học phải hướng thẳng về bục giảng hoặc màn hình 
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(trường hợp học trực tuyến) mới xác định được mức độ tham gia / tập trung trong 

lớp học.  

- Để phát hiện mắt người trong ảnh, Luận án sử dụng các dấu mốc trên khuôn 

mặt (Facial Landmarks) được trích xuất từ 68 điểm tương ứng với các đặc điểm 

trên khuôn mặt được ước tính bằng cách sử dụng mô hình phát hiện dấu mốc được 

đào tạo trước từ thư viện Dlib [24]. 

- Để xác định trạng thái mắt, Luận án áp dụng kỹ thuật cải tiến dựa trên đặc 

trưng tỷ lệ khung hình chữ nhật [25]. Thuật toán cải tiến này có khả năng tự động 

tính toán ngưỡng phù hợp cho mọi đối tượng thay vì phải xác định trước giá trị cố 

định cho thông số này.  

- Cuối cùng để nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt của người học, Luận án 

sử dụng mô hình mạng [17] và bộ dữ liệu huấn luyện chuẩn FERC-2013 [21] gồm 

bảy cảm xúc cơ bản. Trong công trình [17], tác giả xây dựng mô hình dựa trên mô 

hình VGGNet bằng cách giảm số lớp của nó. Cho đến nay, các mô hình VGG19, 

Inception_v4 [26] và ResNet [27] là một số mô hình tiên tiến nhất (State-of-the-

art - SoTA) cho các tác vụ phân loại hình ảnh dựa trên mạng nơ-ron tích chập 

(Convolution Neural Network - CNN) được sử dụng cho bài toán FER. Tuy nhiên, 

Luận án lựa chọn mô hình VGGNet vì thông thường các mô hình SoTA bao gồm 

một số lớp mạng nơ-ron và hình dạng hình ảnh đầu vào cố định. Ví dụ, VGG19 có 

19 lớp với hình dạng hình ảnh đầu vào là (224  224  3). Do đó, việc đào tạo các 

mô hình SoTA đòi hỏi một tập dữ liệu lớn bao gồm các hình ảnh có độ phân giải 

cao (ít nhất là 224  224  3) để đạt được độ chính xác phân loại. Mặt khác, công 

việc của Luận án cũng hướng đến việc phân tích và đánh giá mức độ tham gia của 

người học qua các video được ghi nhận trong lớp học bằng máy ghi hình thông 

thường hoặc là video được ghi nhận các lớp học trực tuyến bằng các phần mềm 

Microsoft Teams, Google Meet, Zoom v.v., nên có các hạn chế về kích thước và 

độ phân giải. Bên cạnh đó, tập dữ liệu chuẩn FERC-2013 [21] dùng để huấn luyện 

mô hình cho các cảm xúc cơ bản có độ phân giải thấp. Vì vậy, với những hạn chế 

về kích thước và độ phân giải của hình ảnh mà Luận án dùng mô hình VGGNet để 

giải quyết cho công việc hiện tại. 
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1.5 Đóng góp của luận án 

(1) Đề xuất kỹ thuật phân rã biểu cảm thành phần cơ bản trên khuôn mặt 

nhằm giải quyết vấn đề khan hiếm về dữ liệu huấn luyện. Do trong quá trình học, 

người học luôn luôn tiếp nhận những thông tin từ giáo viên, bạn bè, tác động từ 

môi trường v.v. Vì vậy, cảm xúc của người học ở mỗi thời điểm xảy ra khác nhau, 

có thể là hỗn hợp hoặc đơn lẻ nên cảm xúc cũng thể hiện những biến dạng tương 

ứng. Mặt khác, một trong những yếu tố ảnh hưởng đến chất lượng nhận dạng của 

mô hình mạng học sâu là tập dữ liệu huấn luyện. Tuy nhiên, trong bộ dữ liệu chuẩn 

FERC-2013, chỉ bao gồm bảy cảm xúc cơ bản, mà cảm xúc trong học tập có thể là 

hỗn hợp. Do đó, Luận án đề xuất kỹ thuật phân rã biểu cảm để nâng cao độ chính 

xác cho bài toán nhận dạng và để hiểu rõ chi tiết hơn về cảm xúc của người học. 

Kết quả nghiên cứu được công bố trong công trình [28] và được trình bày chi tiết 

trong Chương 3 của Luận án 

(2) Đưa ra thang đo đánh giá mức độ tham gia của người học dựa trên hành 

vi đóng/mở của mắt. Quy trình đánh giá được xem xét và phân tích trên cả quá trình 

học tập của người học. Kỹ thuật đánh giá trên từng thời điểm riêng lẻ, sau đó tổng hợp 

lại và tính tỷ lệ của mỗi trạng thái so với cả quá trình. Kết quả nghiên cứu được công 

bố trong công trình [29] và được trình bày chi tiết trong Chương 4 của Luận án. 

(3) Do tính chất đặc trưng về mắt của mỗi người là khác nhau, dẫn đến độ 

cao và độ rộng của mắt ở mỗi người cũng khác nhau. Nên khi sử dụng một ngưỡng 

cố định để xác định trạng thái đóng/mở của mắt là không phù hợp và thiếu chính 

xác. Vì vậy, Luận án cải tiến kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt với 

ngưỡng được xác định một cách linh động dựa trên tỷ lệ giữa chiều cao và chiều 

rộng của khung hình chữ nhật chứa mắt. Kỹ thuật phù hợp cho mọi đối tượng và 

nâng cao được độ chính xác khi phát hiện. Kết quả nghiên cứu được công bố trong 

công trình [25] và được trình bày chi tiết trong Chương 4 của Luận án. 

1.6 Bố cục của luận án 

Bố cục của Luận án bao gồm những phần như sau: 

Chương 1: Là chương mở đầu, trong chương này Luận án giới thiệu khái 

quát về đề tài, mục tiêu, đối tượng, phạm vi nghiên cứu. Đồng thời nêu tóm tắt 

những đóng góp mà luận án đạt được. 
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Chương 2: Là chương tổng quan, trong chương này Luận án trình bày các 

vấn đề liên quan đến đánh giá sự tập trung nhằm làm nền tảng cho việc xây dựng 

các kỹ thuật được đề xuất trong các chương sau. Cụ thể, chương này trình bày ý 

nghĩa của sự tập trung, các yếu tố, phương pháp đánh giá sự tập trung, bài toán về 

nhận dạng biểu cảm khuôn mặt, các bộ dữ liệu dùng trong nghiên cứu và một số 

vấn đề về cơ sở lý thuyết trong xử lý ảnh và nhận dạng. 

Chương 3: Nhận dạng biểu cảm thành phần khuôn mặt. Trong chương này, 

Luận án trình bày kỹ thuật đánh giá sự tập trung của người học dựa trên biểu cảm 

của khuôn mặt. Thông qua kết quả này, Luận án đề xuất một kỹ thuật phân rã biểu 

cảm thành phần cơ bản trên khuôn mặt của người học. Kỹ thuật này tách riêng biệt 

biểu cảm của người học thành những thành phần cơ bản, nhằm xác định chi tiết 

hơn về các cảm xúc của người học. Từ đó cải thiện được độ chính xác cho bài toán 

đánh giá. Vì trên thực tế các biểu cảm trên khuôn mặt của người học được biểu 

diễn hỗn hợp từ những cảm xúc cơ bản. Kết quả nghiên cứu của đề xuất này được 

công bố tại [28].  

Chương 4: Nhận dạng biểu cảm hành vi khuôn mặt. Trong chương này, Luận 

án trình bày kỹ thuật đánh giá sự tập trung của người học dựa trên trạng thái 

đóng/mở của mắt [29]. Thông qua kết quả nghiên cứu của công trình này, Luận án 

cải tiến kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt với ngưỡng được xác định 

linh động, phù hợp cho mọi đối tượng nhằm nâng cao độ chính xác khi phát hiện 

[25]. Vì đặc trưng của mắt ở mỗi người là khác nhau, có người mắt to, mắt nhỏ 

v.v. Nên khi sử dụng một ngưỡng cố định để xác định trạng thái đóng/mở của mắt 

là không phù hợp và thiếu chính xác. 

Chương 5: Phần kết luận và hướng phát triển của Luận án trình bày tổng hợp 

lại kết quả nghiên cứu đã đạt được, đồng thời đề xuất những hướng phát triển tiếp 

theo của Luận án.  
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CHƯƠNG 2 

TỔNG QUAN VỀ ĐÁNH GIÁ SỰ TẬP TRUNG CỦA 

NGƯỜI HỌC VÀ BÀI TOÁN NHẬN DẠNG BIỂU CẢM 

KHUÔN MẶT 

2.1 Tổng quan về đánh giá sự tập trung của người học 

2.1.1 Ý nghĩa sự tập trung 

Sự tập trung là một trong những yếu tố quan trọng tác động đến sự thành 

công của một nhiệm vụ ngắn hạn hoặc dài hạn. Đó là một cấu trúc phức tạp vì 

không những được đo lường thông qua quan sát mà còn được đo lường thông qua 

hành vi của đối tượng. Nó là thước đo đánh giá năng lực và được ứng dụng trong 

nhiều lĩnh vực bao gồm: Tâm lý học [30], Giao diện người - Máy tính (Human 

Computer Interface - HCI) [31], Giáo dục [4] [32]. 

Trong giáo dục, sự tập trung thường được sử dụng để mô tả người học sẵn 

sàng tham gia vào các hoạt động thường ngày của trường, chẳng hạn như tham gia 

nghiêm túc trong lớp học, nộp bài tập được yêu cầu và làm theo hướng dẫn của 

giáo viên trong lớp. Theo [4] [32], có ba yếu tố chính góp phần vào quá trình tập 

trung của người học bao gồm: hành vi, nhận thức và cảm xúc. Hiểu rõ hành vi của 

người học trong quá trình tham gia vào lớp học, nó sẽ cung cấp thông tin hữu ích 

cho môi trường giáo dục như sau: 

(i) Đối với cơ sở quản lý giáo dục: Cải thiện chính sách học vụ, môi 

trường học tập, cơ sở vật chất, chương trình đào tạo và tạo điều kiện tốt 

cho người học để ngăn ngừa tình trạng như chán nản, sao lãng, bỏ học. 

(ii) Đối với giáo viên: cải tiến phương pháp giảng dạy, giáo trình, bài giảng 

để nâng cao hiệu suất cho người học  

2.1.2 Các yếu tố đánh giá sự tập trung 

Các nhà nghiên cứu đã đưa ra những giải pháp để theo dõi và đánh giá sự tập 

trung của người học khi tham gia học tập. Nhìn chung các giải đáp đều có sự tương 

đồng và theo [4] [32] các yếu tố nhận biết sự tham gia được các nhà nghiên cứu 

xác định dựa trên thị giác máy tính gồm có: (1) Hành vi và (2) cảm xúc. 
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(1) Về hành vi dựa trên các hành động ứng xử trong quá trình học tập, tham 

gia vào các hoạt động xã hội hoặc ngoại khóa. Nó thường được đánh giá dựa trên 

một loạt các hành vi có thể quan sát được như tham gia lớp học, thời gian làm bài 

tập về nhà, nỗ lực (ví dụ: thời gian làm nhiệm vụ) và tuân thủ các quy tắc của lớp 

học. Tham gia hành vi cũng có thể được coi là tham gia học tập và được mô tả các 

hành động ứng xử trong quá trình học tập như: đóng/mở mắt, ngáp, giơ tay phát 

biểu, tư thế đầu và tư thế hình thể [33] [34] [35] [36] [37] [38]. 

(2) Về cảm xúc của con người, một nhóm nghiên cứu chủ yếu đề cập đến 

bảy loại cảm xúc phổ biến: Vui, buồn, sợ hãi, tức giận, ghê tởm, ngạc nhiên và 

trung lập [32]. Những cảm xúc này có thể liên quan đến các chuyển động của cơ 

mặt được mô tả trong Hệ thống mã hóa hành động trên khuôn mặt [39], hệ thống 

này có thể được nhận biết bằng thị giác máy tính. Theo nghiên cứu [40] đã cho 

thấy độ chính xác thường vượt qua 90% đối với các phân tích phụ thuộc vào đối 

tượng (khi áp dụng các bộ phân loại khác nhau cho các cá nhân khác nhau) và cao 

hơn 70% đối với các phương pháp tiếp cận không phụ thuộc vào đối tượng (khi áp 

dụng cùng một bộ phân loại trên tất cả các cá nhân). Tuy nhiên, những độ chính 

xác này phụ thuộc vào phương pháp được sử dụng, quy mô của tập huấn luyện. 

Những cảm xúc hỗn hợp có xu hướng khó xác định, vì chúng ít liên kết với các cơ 

trên khuôn mặt người và dữ liệu đào tạo kém phong phú. 

2.1.3 Phương pháp đánh giá sự tập trung 

 

Hình 2.1 Phân loại các phương pháp phát hiện sự tham gia [6] 

Đánh giá sự tập trung

Tự động

Phân tích dữ liệu 
cảm biến

Thị giác máy tính

Biểu hiện trên khuôn mặt

Cử chỉ và tư thế

Trạng thái của mắt

Bán tự động

Khảo sát

Thủ công

Tự báo cáo
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Một số nghiên cứu về phát hiện sự tham gia đã được các nhà nghiên cứu công 

bố và được chia thành thành ba loại chính: tự động, bán tự động và thủ công [6]. 

Do sự thành công của các giải pháp học máy và học sâu dựa trên thị giác máy tính, 

các phương pháp tự động đang được chú ý trong những năm gần đây và rất hữu 

ích trong việc phân tích và dự đoán. 

2.1.3.1 Phương pháp thủ công (Manual) 

Đánh giá sự tập trung dựa trên việc thu thập kết quả tự báo cáo (Self 

Reporting) của người học thông qua biểu mẫu khảo sát được thiết lập sẵn mà trong 

đó người học tự báo cáo riêng mức độ của họ về sự thích thú hay nhàm chán. Tất 

cả các bảng câu hỏi khảo sát không nhất thiết chỉ ra mức độ tham gia của người 

học một cách trực tiếp, thay vào đó chúng ngụ ý mức độ tham gia như một biến 

tiềm ẩn mô tả bằng cách sử dụng phân tích nhân tố [41]. Tự báo cáo được nhiều 

nhà nghiên cứu quan tâm vì nó dễ thực hiện. Ví dụ, sẽ rất hữu ích khi biết được số 

lượng người học buồn chán hoặc chán nản trong cuộc khảo sát. Tuy nhiên, hướng 

tiếp cận này tiêu tốn rất nhiều thời gian và công sức. Bên cạnh đó, kết quả của việc 

phân tích phụ thuộc vào yếu tố nằm ngoài tầm kiểm soát của nhà nghiên cứu, chẳng 

hạn như tính trung thực của người học khi tham gia trả lời các câu hỏi trong cuộc 

khảo sát. Do đó có thể dẫn đến kết quả kém chính xác trong việc phân tích. 

2.1.3.2 Phương pháp bán tự động (Semi-Automatic) 

Phương pháp bán tự động bao gồm phương pháp khảo sát kiến thức và 

phương pháp dựa trên sinh lý học. Trong việc khảo sát kiến thức, giáo viên ước 

tính mức độ tham gia của học sinh bằng cách đánh giá phản ứng của họ đối với 

các câu hỏi được hỏi trong khi giảng dạy. Ví dụ, thời gian trả lời rất ngắn đối với 

các câu hỏi đã cho thấy rằng người học không tham gia và chỉ đơn giản là đưa ra 

các câu trả lời ngẫu nhiên mà không cần nỗ lực. Công việc được thực hiện trong 

[42] [43] được sử dụng để thực hiện phương pháp này một cách dễ dàng. Mặc dù 

phương pháp này đã được sử dụng rộng rãi trong các hệ thống dạy kèm thông minh 

(Intelligent Tutoring Systems - ITS), nhưng không có nhiều ứng dụng của phương 

pháp này trong các môi trường giáo dục khác, chẳng hạn như trong môi trường học 

tập trực tuyến [44]. 



13 

 

2.1.3.3 Phương pháp tự động (Automatic) 

Trích xuất các đặc trưng từ các đặc điểm khác nhau được ghi nhận bởi cảm 

biến hình ảnh (ví dụ: chuyển động của mắt, nét mặt, cử chỉ và tư thế), cảm biến 

sinh lý và thần kinh (ví dụ: nhịp tim, điện não đồ, huyết áp). Các phương pháp này 

trích xuất các đặc trưng một cách tự động và không làm gián đoạn người học trong 

quá trình phát hiện sự tham gia. Các phương pháp trong danh mục tự động được 

chia thành hai nhóm, gồm có: phân tích dữ liệu cảm biến và phương pháp dựa trên 

thị giác máy tính. 

(i) Trong phân tích dữ liệu cảm biến (Sensor data analysis), các chỉ số cảm 

biến sinh lý và thần kinh được sử dụng để đo mức độ tương tác. Trong các tài liệu 

khoa học thần kinh, sự tham gia thường được đánh giá bằng mức độ kích thích 

hoặc tỉnh táo. Các phương pháp dựa trên sinh lý, mức độ tham gia của người học 

được ước tính dựa trên các tín hiệu như: điện não đồ (Electro Encephalo Graphy - 

EEG), điện tâm đồ (Electro Cardio Gram - ECG) bằng cách sử dụng các thiết bị 

như dây đeo, cảm biến hoạt động điện da [45] [46]. Tuy nhiên, các biện pháp này 

yêu cầu các cảm biến chuyên dụng và không thuận tiện để sử dụng, tốn kém và 

gây khó khăn trong các môi trường giáo dục ngoài đời thực.  

(ii) Các phương pháp dựa trên thị giác máy tính (Computer Vision-

Based) cung cấp một số cách để đo lường mức độ tương tác của người học bằng 

cách điều tra các dấu hiệu từ cử chỉ và tư thế, trạng thái của mắt và biểu hiện trên 

khuôn mặt [4] [32]. Ưu điểm chính của phương pháp dựa trên thị giác máy tính là 

dễ sử dụng và không làm gián đoạn các hoạt động của người học trong quá trình 

đánh giá, phân tích các tín hiệu không lời mà không có sự can thiệp của người. Kỹ 

thuật tính toán hiệu quả và chi phí máy ảnh thấp như: webcam hoặc camera. Tính 

khả dụng rộng rãi của nó trong điện thoại di động, máy tính bảng, máy tính và 

thậm chí cả ô tô. Trong nhiều tài liệu gần đây, các công trình đã được đề xuất để 

phát triển Hệ thống giám sát tham gia tự động (Automatic Engagement 

Management System - AEMS) trong lĩnh vực giáo dục bằng cách sử dụng các dấu 

hiệu hành vi và cảm xúc của người học. Trong số đó, các nghiên cứu đề cập đến 

môi trường học tập điện tử với một học sinh duy nhất trong một khung video [47] 

[14] [48] [49] [50]. Một số công trình hỗ trợ trong môi trường lớp học truyền thống 

với nhiều học sinh trong một khung video [15] [51] [5] [52] [32] [53]. Mặc dù các 
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phương pháp dựa trên thị giác máy tính để phát hiện mức độ tương tác đã được 

cộng đồng ITS quan tâm, nhưng vẫn còn nhiều việc phải làm trước khi biến các hệ 

thống tự động này trở nên thực tế trong nhiều môi trường giáo dục. Hơn nữa, những 

công trình nghiên cứu này đã sử dụng những cảm xúc cơ bản như: hạnh phúc, tức 

giận, sợ hãi, buồn bã và ngạc nhiên [39] làm tín hiệu cảm xúc để ước tính mức độ 

tương tác của người học, điều này không phù hợp với môi trường học thuật. Nghiên 

cứu ban đầu đã chứng minh rằng có một số khác biệt giữa cảm xúc học thuật và 

cảm xúc cơ bản [54]. 

2.1.4 Hệ thống đánh giá sự tập trung của người học 

Phần này cung cấp một cái nhìn tổng quan về các công trình gần đây đã được 

sử dụng để giải quyết vấn đề ước tính mức độ tham gia của người học trong môi 

trường học tập trực tuyến và truyền thống. Như đã thảo luận ở trên, các phương 

pháp đánh giá sự tham gia của người học được phân thành ba nhóm, đó là: Phương 

pháp thủ công, bán tự động và tự động. Do sự thành công của các giải pháp học 

máy và học sâu dựa trên thị giác máy tính, các phương pháp tự động đang được 

chú ý trong những năm gần đây và đặc biệt hữu ích trong các lớp học cả truyền 

thống và trực tuyến. Một số kỹ thuật được các nhà khoa học nghiên cứu đề xuất 

như tư thế đầu, chuyển động của đầu, trạng thái mắt và các biểu hiện trên khuôn 

mặt của người học [4] [5] [48] [32] [19]. Bảng bên dưới mô tả các công trình được 

nghiên cứu trong những năm gần đây cũng như giới hạn của phương pháp. 

Bảng 2.1 Các công trình nghiên cứu liên quan 

Công trình nghiên cứu liên quan và giới hạn của phương pháp 

[53] Peng và cộng sự  đào tạo mô hình sử dụng thuật toán SVM và rừng ngẫu 

nhiên (RF) dựa trên các tính năng từ khuôn mặt, nhịp tim và thính giác. 

Họ theo dõi trạng thái tinh thần của người học (chán nản, thất vọng, tập 

trung và bối rối) trong các buổi học tại lớp.  

❖ Giới hạn: Kỹ thuật này cần các thiết bị vật lý để thu thập dữ liệu của 

người học như Apple watch và Air pods, những thiết bị này 

đòi hỏi chi phí cao để triển khai hệ thống với số lượng quy 

mô lớn. 



15 

 

Công trình nghiên cứu liên quan và giới hạn của phương pháp 

[32] Pieter Vanneste và cộng sự đề xuất một kỹ thuật để đánh giá mức độ tham 

gia của người học trong môi trường lớp học bằng cách nhận biết các hành 

vi của họ như giơ tay và ghi chép. Một mô hình học sâu đã được đào tạo 

để nhận ra những hành vi như vậy, và nó đạt được độ phản hồi (Recall) 

và độ chính xác (Precision) lần lượt là 63% và 45%.  

❖ Giới hạn: Trong nghiên cứu này, Tác giả không xem xét các tín hiệu 

khác mà chỉ sử dụng các tín hiệu hành vi như giơ tay phát 

biểu và ghi chép của người học để ước tính mức độ tương 

tác của họ.  

[52] Luo và cộng sự đào tạo một mô hình 3D sử dụng thuật toán rừng ngẫu 

nhiên (RF) dựa trên tư thế đầu, nét mặt và sử dụng thiết bị thông minh để 

thu thập dữ liệu của người học trong lớp để ước tính mức độ tập trung. 

Mô hình đạt được độ chính xác phân loại là 87,5%.  

❖ Giới hạn: Nghiên cứu cần các thiết bị vật lý để thu thập dữ liệu tương 

tác. Do đó, tốn kém chi phí và nó chỉ sử dụng cảm xúc trên 

khuôn mặt để ước tính mức độ chú ý của người học. 

[5] Zheng và cộng sự  đã thiết kế một khung giám sát hành vi của người học 

như giơ tay, đứng và ngủ trong môi trường lớp học. Họ đã đào tạo mô 

hình bằng thuật toán phát hiện đối tượng R-CNN được cải tiến để nhận ra 

các hành vi nói trên với độ chính xác là 57,6%. 

❖ Giới hạn: Nghiên cứu này chỉ hoạt động để phát hiện các hành vi của 

người học, nó không thể được sử dụng để dự đoán mức độ 

tham gia dựa trên các tín hiệu cảm xúc trong học tập. 

[51] Ashwin và Guddeti phát triển một hệ thống dựa trên mạng nơ-ron tích 

chập (CNN) để phân tích các tín hiệu không lời và phân loại mức độ tương 

tác của người học thành một trong bốn cấp độ: “Không tham gia”, “Tham 

gia thấp”, “Tham gia trung bình” và “Tham gia cao”. Hệ thống của họ đã 

được đào tạo và thử nghiệm với cử chỉ tay và tư thế hình thể trong môi 

trường lớp học trực tiếp lớn với độ chính xác phân loại mức độ tương tác 

là 71%.  
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❖ Giới hạn: Phương pháp này không nhấn mạnh vào phân tích cảm xúc 

khuôn mặt và hệ thống yêu cầu 2153ms để xử lý một khung 

hình. Do đó, nó không thể được sử dụng triển khai trong 

thời gian thực.  

[15] Soloviev phát triển hệ thống dựa trên cây quyết định sử dụng các đặc điểm 

khuôn mặt như tư thế đầu, nét mặt để phân loại người học tham gia hoặc 

không tham gia 

❖ Giới hạn: Hệ thống được đề xuất chưa được thử nghiệm trong môi 

trường lớp học nên chưa có kết quả đánh giá hiệu quả của 

phương pháp. 

[55] Zaletelj và Kosir ước tính sự chú ý của người học trong môi trường lớp 

học trực tiếp bằng cách sử dụng các tín hiệu không lời. Tác giả phát triển 

mô hình với các tính năng 2D và 3D được trích xuất từ máy ảnh Kinect 

One bằng cách sử dụng các thuật toán học máy như cây quyết định và     

k-láng giềng gần nhất (k-Nearest Neighbor - k-NN). Hệ thống của họ đã 

đạt được độ chính xác là 75,3%, được đánh giá bằng cách so sánh sự chú 

ý được dự đoán với dữ liệu được gán nhãn.  

❖ Giới hạn: Do hạn chế về công nghệ với máy ảnh Kinect với tầm nhìn 

ngắn, nên phân tích chỉ giới hạn ở sáu đối tượng mà không 

phải toàn bộ lớp học.  

[56] Klein và cộng sự thực hiện quá trình học chuyển giao cho các mức độ chú 

ý của người học với mô hình AlexNet và sử dụng bộ dữ liệu tự phát triển 

về các hành động, tư thế phổ biến trong lớp học. Hệ thống phân loại mức 

độ của người học là quan tâm hoặc không quan tâm. 

❖ Giới hạn: Trong nghiên cứu này, tác giả chỉ quan tâm đến các tín hiệu 

về hành vi của người học để phân tích, thiếu xem xét đến 

các yếu tố như cảm xúc, trạng thái đóng/mở của mắt. Mặt 

khác, phần đánh giá thực nghiệm, tác giả sử dụng bộ dữ liệu 

tự xây dựng nên cũng chưa khái quát hết các trường hợp 

trong thực tế. Do đó, hiệu quả của phương pháp cần được 

đánh giá lại. 
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[57] Thomas và cộng sự phát triển hệ thống dựa trên SVM với tập dữ liệu về 

ánh mắt, tư thế đầu và nét mặt của người học để phân loại mức độ tương 

tác hoặc không tương tác. 

❖ Giới hạn: Tác giả đã thử nghiệm trên quy mô lớp học nhỏ và kỹ thuật 

này không hỗ trợ theo dõi tương tác thời gian thực. 

[58] Whitehill và cộng sự đề xuất một hệ thống dựa trên máy học để phân loại 

mức độ tham gia của người học bằng cách phân tích các biểu hiện trên 

khuôn mặt và hành vi của người học. Các thí nghiệm của họ kết luận rằng 

máy vectơ hỗ trợ (Support Vector Machine – SVM) với các đặc trưng 

Gabor hoạt động tốt trong việc phân loại các biểu hiện trên khuôn mặt và 

hành vi của người học với giá trị diện tích dưới đường cong (Area Under 

the Curve - AUC) đạt được là 0,729.  

[59] Moncaresi và cộng sự đã sử dụng các đặc trưng trên khuôn mặt và nhịp 

tim để phát hiện mức độ tương tác. Tác giả sử dụng dữ liệu tự báo cáo 

được thu thập từ người học trong khi thực hiện nhiệm vụ để chú thích tập 

dữ liệu video của họ thành hai loại: tương tác, không tương tác và tác giả 

sử dụng công cụ học máy WEKA để phân loại. 

❖ Giới hạn: Trong nghiên cứu này, tác giả có sử dụng thiết bị để thu 

thập dữ liệu nhịp tim của người học để đánh giá. Do đó, 

phương pháp này rất bất tiện và tốn kém chi phí để triển 

khai trong môi trường thực tế với quy mô lớn. 

[60] Gupta và cộng sự đề xuất và giới thiệu DAiSEE, là tập dữ liệu phân loại 

video đa nhãn. Tập dữ liệu chứa các nhãn của bốn trạng thái cảm xúc liên 

quan đến tương tác của người dùng: tương tác, thất vọng, bối rối và buồn 

chán. Và có bốn cấp độ nhãn trong mỗi danh mục tương tác, đó là rất 

thấp, thấp, cao và rất cao. Quan điểm của tác giả chủ yếu về khả năng sử 

dụng của tập dữ liệu và sử dụng một số cấu trúc mạng cổ điển của CNN 

để phân tích tính thực tiễn của tập dữ liệu. 

❖ Giới hạn: Trong nghiên cứu này, tác giả tập trung xây dựng bộ dữ liệu, 

không đi sâu vào kỹ thuật, nên không có kết quả so sánh 

mức độ hiệu quả của kỹ thuật so với các công trình khác. 
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[61] Bosch và cộng sự sử dụng các thuật toán và thị giác máy tính để phát hiện 

mức độ tham gia của người học từ nét mặt và chuyển động cơ thể. Tác 

giả xây dựng các mô hình học máy khác nhau như SVM, cây quyết định 

(Decision Tree) cho mục đích này. Độ chính xác của mỗi trạng thái phân 

loại được đo lường theo giá trị AUC: buồn chán (0,61), bối rối (0,65), 

thích thú (0,87), tham gia (0,68) và thất vọng (0,63).  

❖ Giới hạn: Hạn chế mà tác giả đề cập trong nghiên cứu này gồm: (1) 

Hạn chế về dữ liệu đào tạo do khó thu thập trong môi trường 

tự nhiên; (2) Sự phân bố của các trạng thái phụ thuộc vào 

giao diện sử dụng. Do trong nghiên cứu này, giao diện xây 

dựng dựa trên trò chơi, điều này có thể làm tăng mức độ 

tương tác và trạng thái tích cực trong việc thu thập dữ liệu 

để đánh giá. Ngoài ra, tác giả cũng đề cập đến vấn đề đa sắc 

tộc và nền văn hóa cần được xem xét và nghiên cứu trong 

tương lai. 

[62] Krithika và cộng sự phát triển một hệ thống theo dõi cảm xúc và cung cấp 

phản hồi theo thời gian thực về mức độ tập trung của người học. Họ sử 

dụng những cảm xúc như: phấn khích, buồn chán, ngáp, buồn ngủ, kiểu 

chuyển động bất thường của đầu và mắt để dự đoán mức độ tập trung. 

Tương tự, [14] [49] ước tính mức độ tương tác của người học trong thời 

gian thực bằng cách phân tích các nét mặt cơ bản của người học. Họ đã 

đào tạo một mô hình nhận dạng cảm xúc dựa trên mạng nơ-ron tích chập 

(CNN) với bộ dữ liệu FERC-2013 [21] và đạt được độ chính xác lần lượt 

là 70% và 62%.  

❖ Giới hạn: Trong nghiên cứu này, tác giả chỉ thực nghiệm và đánh giá 

cho 05 đối tượng. Do đó, tính hiệu quả của phương pháp 

cần được xem xét và đánh giá lại trên tập dữ liệu lớn. 

[19] Sharma và cộng sự trình bày cách tiếp cận của hệ thống để phát hiện mức 

độ tham gia của người học dựa trên hình ảnh. Tác giả áp dụng thuật toán 

Viola & Jones [23] để phát hiện khuôn mặt của người học. Sau đó, tác giả 

dựa trên chuyển động của đầu và mắt, vùng mắt được đưa vào mạng nơ-

ron tích chập (CNN) như một bộ phân loại nhị phân để dự đoán trạng thái 
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chú ý của người học gồm có "phân tâm" hoặc "tập trung". Và tác giả đã 

tạo ra một mô hình CNN thứ hai với tên gọi là Mini-Xception ghi nhận 

cảm xúc thể hiện trên khuôn mặt của người học tại mỗi thời điểm. Cuối 

cùng, tác giả sử dụng bảng câu hỏi để thu thập ảnh hưởng của các biểu 

hiện khác nhau đến mức độ tương tác và ấn định các trọng số để đánh 

mức độ tương tác. Do đó, mức độ tham gia của người học được dự đoán 

qua các biểu hiện trên khuôn mặt dựa trên các trọng số khác khau. 

❖ Giới hạn: Trong phần đánh giá, tác giả thử nghiệm với 15 sinh viên. 

Các sinh viên được yêu cầu xem bài giảng thời lượng 

khoảng ~2 phút cho một chủ đề. Phần cuối của video, một 

bài kiểm tra cho tất cả sinh viên khoảng 3 phút gồm có 5 

câu trắc nghiệm. Sinh viên dễ dàng trả lời nếu xem video 

bài giảng một cách chăm chú. Do đó, trong phần nghiên cứu 

này, tác giả đánh giá phương pháp dựa trên dữ liệu mà họ 

tự thu thập. Vì vậy, tính hiệu quả của phương pháp chưa 

được trình bày trên các tập dữ liệu khác. 

[63] Nezami và cộng sự đã tạo cơ sở dữ liệu về mức độ tương tác. Tác giả đã 

định lượng và đặc trưng hóa mức độ tương tác bằng cách sử dụng biểu 

cảm khuôn mặt được trích xuất từ hình ảnh. Đầu tiên, tác giả sử dụng một 

mạng nơ-ron giả lập trong quá trình nhận dạng nét mặt cơ bản, sau đó tác 

giả áp dụng mô hình tương tự như kiến trúc VGG-B để khởi tạo mô hình 

nhận dạng tương tác. Trong giai đoạn nhận biết, tác giả đã thiết kế hai 

mức đo lường khác nhau, đó là hành vi và cảm xúc 

❖ Giới hạn: Nghiên cứu đã đạt được mục tiêu của tác giả đề ra. Trong 

phần thực nghiệm, tác giả thử nghiệm trên bộ dữ liệu 

FERC-2013 [21], đây là bộ dữ liệu chuẩn và chỉ chứa 7 cảm 

xúc cơ bản. Tuy nhiên, trong quá trình học, người học có 

thể tiếp thu nhiều thông tin cùng một lúc từ giáo viên, bạn 

bè, môi trường, …. Do đó, cảm xúc trong học tập tại một 

thời điểm được biểu diễn hỗn hợp từ các cảm xúc cơ bản. 

Vì vậy, tác giả chỉ phân tích trên cảm xúc cơ bản mà chưa 

đề cập chi tiết đến cảm xúc hỗn hợp của người học. 
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[18] Ayat và cộng sự đề xuất một mô hình đo lường mức độ tập trung của 

người học trong môi trường học tập điện tử. Họ sử dụng các phương pháp 

lai kết hợp giữa tư thế đầu và phát hiện trạng thái của mắt. Cụ thể, kỹ 

thuật thu thập thông tin qua webcam về tư thế xoay đầu của người học và 

kỹ thuật theo dõi ánh mắt để phân biệt hành vi của người học trong các 

lớp học trực tuyến. Tác giả đánh giá hiệu suất của kỹ thuật với 5 đối tượng 

gồm 10 video, mỗi video dài khoảng 5 phút. 

❖ Giới hạn: Trong kỹ thuật này, tác giả sử dụng một ngưỡng cố định để 

theo dõi trạng thái của mắt. Điều này không khái quát được 

hết cho mọi đối tượng vì đặc trưng mắt ở mỗi người là khác 

nhau. 

Bảng 2.1 trình bày kết quả nghiên cứu cũng như giới hạn của kỹ thuật. Nhìn 

chung các nhà khoa học đánh giá sự tập trung của người học dựa trên các yếu tố 

biểu cảm, trạng thái mắt và tư thế ngồi học. Các kỹ thuật giải quyết được mục tiêu 

của tác giả đề ra. Tuy nhiên, mỗi kỹ thuật vẫn còn tồn tại hạn chế của nó, chẳng 

hạn như: hạn chế về dữ liệu huấn luyện; thiếu xem xét nhiều yếu tố, chỉ xem xét 

yếu tố đơn lẻ (ví dụ: biểu cảm, tư thế hình thể hoặc mắt); trình theo dõi trạng thái 

của mắt sử dụng ngưỡng cố định, do đó không khái quát hết cho mọi đối tượng và 

chưa trình bày cụ thể quy trình đánh giá sự tập trung. Hạn chế khác là phải gắn 

thêm thiết bị vật lý để thu thập thông tin của người học, điều này khó triển khai 

trong môi trường thực tế.  

Với những khó khăn và hạn chế của những công trình liên quan còn tồn tại. 

Luận án tổng hợp và tập trung nghiên cứu nhằm giải quyết những vấn đề sau: (i) 

vấn đề khan hiếm về tập dữ liệu huấn luyện cảm xúc hỗn hợp, (ii) kỹ thuật phát 

hiện trạng thái của mắt khi phải sử dụng một ngưỡng cố định, (iii) quy trình đánh 

giá mức độ tập trung của người học. 

2.2 Bài toán nhận dạng biểu cảm khuôn mặt 

Biểu hiện trên khuôn mặt là một phương tiện phi ngôn ngữ nhằm phản ánh 

thông điệp trong giao tiếp của mỗi người. Nhiều nghiên cứu cho thấy rằng 55% 

thông điệp liên quan đến cảm xúc và thái độ được biểu hiện trên khuôn mặt, 7% 

thông điệp được truyền đạt bằng từ ngữ, phần còn lại phụ thuộc vào cách ngôn ngữ 
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được sử dụng (cách mà các từ nói). Cảm xúc có thể dễ dàng nhận biết thông qua 

những biểu hiện trên khuôn mặt và máy tính có khả năng tương tác với mỗi người 

tương tự như cách mỗi người tương tác với nhau. Điều này giải thích lý do tại sao 

nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt ngày càng thu hút được sự quan tâm trong 

nhiều lĩnh vực. Các nhà khoa học đã chỉ ra rằng cảm xúc trên khuôn mặt có thể 

được nhận biết ở mọi người, không phân biệt chủng tộc, giới tính và độ tuổi. 

2.2.1 Biểu cảm khuôn mặt 

2.2.1.1 Giới thiệu 

Biểu cảm của người nói có ảnh hưởng to lớn đến người tiếp nhận, vì vậy hiểu 

đúng biểu cảm có ý nghĩa vô cùng quan trọng, có thể thể hiện yếu tố quyết định 

trong giao tiếp xã hội. Chúng ta thường quan sát biểu cảm của người nói bởi vì đó 

là tín hiệu cho thấy hiện tại người đó đang trong trạng thái như thế nào và họ sẽ 

làm gì v.v. Hiểu được biểu cảm không giúp chúng ta đọc được suy nghĩ nhưng nó 

có thể giúp chúng ta khẳng định thêm ý nghĩa của lời nói lúc đó [64].  

Ngoài yếu tố trên khuôn mặt, biểu cảm cũng được thể hiện thông qua ngôn 

ngữ hình thể hoặc giọng điệu để truyền đạt một cảm xúc hoàn chỉnh và chính xác 

đến người tiếp nhận. Giọng điệu không chỉ là “lớp vỏ” bên ngoài của lời nói, mà 

còn là cách để chúng ta thể hiện tâm trạng và cảm xúc của thông điệp. Do đó, việc 

kết hợp yếu tố lời thoại đã nâng cao tính tương tác và thực tế của mô phỏng về 

biểu cảm [65]. Đồng thời đã tạo ra một góc nhìn độc đáo về cảm xúc và tâm trạng 

của người học. Việc xác định được sự tương quan giữa cử động và lời thoại có thể 

giúp chúng ta hiểu rõ hơn về mối quan hệ giữa tâm trạng và hành vi học tập của 

người học. 

Từ những yếu tố trên, biểu cảm của người thể hiện tính giao tiếp nhất trên cơ 

thể và cung cấp nhiều thông tin hữu ích trong quá trình giao tiếp.  

Các chuyên gia nghiên cứu tâm lý những biểu hiện dựa trên tình trạng tâm lý 

của con người và tin rằng chúng có một mức độ cụ thể và tồn tại trong một khoảng 

thời gian nhất định. Trạng thái tâm lý của một người tại một thời điểm cụ thể có 

thể có tác động lớn đến sự quyết định, hành vi, và hoạt động của họ. Trạng thái 

biểu cảm là cách mà con người truyền tải cảm xúc của mình. Những nghiên cứu 

trước đây đã cho thấy cử động khuôn mặt đóng vai trò quan trọng trong thể hiện 

biểu cảm. Các nghiên cứu đã cho thấy sự tương quan giữa cử động khuôn mặt và 
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trạng thái biểu cảm, điều này được minh chứng qua những công trình nghiên cứu 

của Darwin năm 1972.  

Nghiên cứu của Ekman [39] chỉ ra rằng có bảy biểu cảm khuôn mặt nhất 

quán, tương ứng với sáu cảm xúc cơ bản là vui, buồn, giận dữ, ngạc nhiên, ghê 

tởm, sợ hãi và một cảm xúc trung lập. 

 

(1) Cảm xúc vui vẻ, hạnh phúc 

 

(2) Cảm xúc buồn bả, chán nản 

 

(3) Cảm xúc ghê tởm 

 

(4) Cảm xúc sợ hãi 

 

(5) Cảm xúc ngạc nhiên 

 

(6) Cảm xúc giận dữ 

(Nguồn tham khảo tại: https://blog.trginternational.com/) 

Hình 2.2 Trạng thái biểu cảm khuôn mặt cơ bản 

2.2.1.2 Đơn vị hành động trên khuôn mặt 

Một cách toàn diện để phân tích các bộ phận trên khuôn mặt là Hệ thống mã 

hóa hành động trên khuôn mặt (Facial Action Coding System - FACS) [39]. FACS 

sử dụng các chuyển động của cơ mặt còn được gọi là đơn vị hành động (Action 

Unit - AU) để thiết kế thước đo lý thuyết về các cảm xúc. AU có thể xảy ra đơn lẻ 

hoặc kết hợp.  
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Theo [39] có sáu mươi bốn đơn vị hành động được mã hóa các chuyển động 

trên khuôn mặt khi nét mặt tạo ra một cảm xúc cụ thể. Trong phụ lục 1 của Luận 

án trình bày chi tiết các đơn vị cử động của FACS. Hình 2.3 minh họa một số đơn 

vị biểu hiện trên khuôn mặt.  

 
AU1 

Nhướn lông mày 

phần trong 

 
AU2 

Nhướn lông mày 

phần ngoài 

 
AU5 

Nhướn mi mắt 

phía trên 

 
AU9 

Nhăn mũi 

 
AU13 

Phồng má 

 
AU23 

Bặm chặt môi 

 
AU25 

Tách môi trên và 

môi dưới 

 
AU44 

Liếc mắt 

Hình 2.3 Một số ví dụ về AU [66] 

Điểm cường độ: các cường độ của FACS được chú thích bằng cách thêm các 

chữ cái A – E (tương ứng với cường độ tối thiểu - tối đa) vào số đơn vị hành động 

(ví dụ: AU1A là hành động yếu nhất của AU1 và AU1E là hành động tối đa có thể 

đối với cá nhân).  

Bảng 2.2 Ký hiệu diễn giải cường độ hành động 

Ký hiệu Diễn giải  

A Hành động yếu  

B Biểu hiện nhẹ  

C Biểu hiện đáng chú ý  

D Hành động mạnh (cực kỳ)  

E Tối đa  

Ngoài ra, có các từ bổ nghĩa khác có trong mã FACS cho các biểu hiện cảm 

xúc, chẳng hạn như "R" đại diện cho một hành động xảy ra ở phía bên phải của 

khuôn mặt và "L" cho các hành động xảy ra ở bên trái.   
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Hình 2.4 Hình minh họa cường độ hành động 

2.2.1.3 Hệ thống mã hóa đơn vị hành động trên khuôn mặt – FACS 

Để nắm bắt được một cách chính xác sự đa dạng và phức tạp của biểu cảm 

khuôn mặt, các nhà nghiên cứu nhận thấy rằng cần thiết phát triển những tiêu chuẩn 

mã hóa khách quan. FACS là một trong những hệ thống mã hóa biểu đạt khuôn 

mặt được sử dụng phổ biến nhất trong các nghiên cứu khoa học về hành vi. 

FACS được phát triển bởi Friesen và Ekman [39] với mục đích xác định tất 

cả các cử động trên khuôn mặt có thể quan sát được bằng mắt; nó tạo ra một chú 

thích rõ ràng và súc tích cho việc hoạt hóa các cơ của một diễn đạt trên khuôn mặt. 

FACS liên quan tới việc xác định những cơ mặt khác nhau, hoặc là riêng biệt, hoặc 

là kết hợp tạo ra những sự thay đổi về hành vi khuôn mặt. Những biến đổi trên 

khuôn mặt kết hợp cùng với một hay nhiều cơ bên dưới tạo nên sự biến đổi đó 

được gọi là các đơn vị cử động (AU); mỗi đơn vị cử động là một cử động cơ bản 

và được mô tả là tập hợp của một hoặc một số cơ trên khuôn mặt. FACS là một 

danh sách bao gồm 64 đơn vị cử động như vậy. 

Các cử chỉ trên khuôn mặt (hoạt động của cơ mặt) là phương tiện trực tiếp 

giúp mỗi người truyền tải cảm xúc của mình [67] và đại diện cho các tín hiệu giọng 

nói có thể nhìn thấy. Do đó, các hệ thống phân tích tự động đối với những thay đổi 

tinh tế trên khuôn mặt dường như có một vị trí tự nhiên trong các hệ thống thị giác 

khác nhau bao gồm những công cụ tự động để nghiên cứu tâm lý, phân tích giọng 

nói, phân tích cảm xúc và giao diện người dùng tri giác.  

 

 

1C    Nhướn lông mày phần trong 

2C    Nhướn lông mày phần ngoài 

4B    Cơ nhăn trán 

5D    Nhướn mi mắt phía trên 

7B    Bặm chặt môi nhẹ 

 

 

20B  Kéo căng môi 

26B  Hạ hàm 
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Bảng 2.3 Cảm xúc và danh mục AU tương ứng [39] 

Cảm xúc Action Unit Đặc trưng khuôn mặt 

Vui AU12 

AU25 

Kéo khóe môi (Lip Corner Puller) 

Tách môi trên và dưới (Lips Part) 

Buồn AU1 

AU4 

AU15 

Nhướn mày trong (Inner Brow Raiser) 

Hạ lông mày (Brow Lowerer) 

Nén khóe môi (Lip Corner Depressor) 

Sợ hãi AU1 

AU2 

AU4 

AU5 

AU20 

AU25 

AU26 

Nhướn mày trong (Inner Brow Raiser) 

Nhướn mày ngoài (Outer Brow Raiser) 

Hạ lông mày (Brow Lowerer) 

Nhướn mi trên (Upper Lid Raiser) 

Kéo căng môi (Lip Stretcher) 

Tách môi trên và dưới (Lips Part) 

Hạ hàm (Jaw Drop) 

Ghê tởm AU15 Nén khóe môi (Lip Corner Depressor) 

Ngạc nhiên AU1 

AU2 

AU5 

AU25 

AU26 

Nhướn mày trong (Inner Brow Raiser) 

Nhướn mày ngoài (Outer Brow Raiser) 

Nhướn mi trên (Upper Lid Raiser) 

Tách môi trên và dưới (Lips Part) 

Hạ hàm (Jaw Drop) 

Giận dữ AU4 

AU5 

AU7 

Hạ lông mày (Brow Lowerer) 

Nhướn mi trên (Upper Lid Raiser) 

Căng mí mắt (Lid Tightener) 

Liên quan đến mối quan hệ giữa cảm xúc và cử động khuôn mặt, mỗi đơn vị 

cử động mã hóa các cử động cơ bản của một hay một nhóm cơ thường được quan 

sát thấy khi tạo ra biểu cảm khuôn mặt thể hiện cảm xúc. Đơn vị cử động này 

thường được thấy ở biểu cảm của những cảm xúc buồn, sợ, và giận. Ví dụ, AU4 

mã hóa sự co của hai cơ có tên tiếng Anh là Corrugator supercilii và Depressor 

supercilii, đây là những cơ mà khi co sẽ khiến lông mày hạ thấp. Như vậy, FACS 

cung cấp một ngôn ngữ khách quan và toàn diện cho việc mô tả các biểu cảm 

khuôn mặt và gắn kết chúng trở lại với những ý nghĩa đã được biết đến từ các 

nghiên cứu thuộc khoa học hành vi. FACS được ứng dụng rất phổ biến trong lĩnh 

vực tạo chuyển động cho khuôn mặt. Các biểu cảm thể hiện cảm xúc trên khuôn 

mặt được xác định dựa trên các đơn vị cử động của FACS. 
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2.2.2 Nhận dạng biểu cảm khuôn mặt 

Khi một người thể hiện cảm xúc thì luôn tồn tại một số đặc trưng nhất định 

trên khuôn mặt bất kể độ tuổi, vị trí địa lý hay điều kiện sống, v.v. Dựa trên đặc 

trưng này, ta có thể rút ra những đặc điểm quan trọng của cảm xúc để mô hình hóa 

và “dạy” cho máy tính hiểu được cảm xúc đó. 

Trong những năm gần đây, với sự phát triển nhanh chóng và mạnh mẽ của 

trí tuệ nhân tạo, những bài toán về nhận dạng tự động đã nhận được sự nghiên cứu 

chuyên sâu và quan tâm rộng rãi như: tâm lý học, thị giác máy tính và nhận dạng 

khuôn mẫu. Nhận dạng biểu hiện trên khuôn mặt có các ứng dụng rộng rãi trong 

nhiều lĩnh vực, bao gồm hệ thống hỗ trợ lái xe nâng cao [68] [69], thực tế tăng 

cường [70], tương tác giữa người và máy tính [71] [72], thực tế ảo [73], giáo dục 

[74] và giải trí [75]. 

Có hai cách tiếp cận chính trong phân tích nét mặt: cách tiếp cận dựa trên 

hình học và cách tiếp cận dựa trên ngoại hình [76]. Các đặc điểm hình học trên 

khuôn mặt thể hiện hình thái và vị trí của từng bộ phận trên khuôn mặt (bao gồm 

miệng, mắt, lông mày và mũi). Các thành phần trên khuôn mặt hoặc những nét đặc 

trưng trên khuôn mặt được trích xuất để tạo thành một vectơ đặc trưng đại diện 

cho dạng hình học của khuôn mặt. Một trong những phương pháp thành công nhất 

dựa trên hình học là Mô hình ngoại quan tích cực (Active Appearance Model - 

AAM). Với các phương pháp dựa trên ngoại hình, các bộ lọc hình ảnh, chẳng hạn 

như Gabor wavelet và Mẫu nhị phân cục bộ (LBP) được áp dụng cho toàn bộ khuôn 

mặt hoặc các vùng cụ thể trong ảnh khuôn mặt để trích xuất một vectơ đặc trưng. 

 

Hình 2.5 Sơ đồ hệ thống FER thông thường [77] 

2.2.2.1 Tiền xử lý 

Tiền xử lý là một trong những công đoạn quan trọng nhất, không chỉ trong 

các hệ thống FER mà còn đối với các hệ thống dựa trên Học máy khác. Phân tích 

dữ liệu thô mà không có bất kỳ sự sàng lọc nào có thể dẫn đến kết quả không mong 

đợi. Do vậy, việc xử lý hình ảnh nhằm cải thiện độ rõ nét của các đối tượng trong 

hình ảnh là việc làm quan trọng trước khi tiến hành việc rút trích các đặc trưng cần 

thiết. Nhìn chung, việc rút trích đặc trưng cử chỉ của khuôn mặt thường được thực 

hiện theo các trình tự sau: 

Ảnh đầu vào Tiền xử lý
Trích chọn đặc 

trưng
Phân loại / Hồi 

quy
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a) Loại bỏ nhiễu ảnh 

Thông thường các hình ảnh đều chứa nhiễu theo một mức độ nào đó dẫn đến 

làm giảm chất lượng hình ảnh như độ sắc nét của cạnh và các đặc trưng của ảnh. 

Tuy nhiên, có thể giảm nhiễu xuống đến một giới hạn có thể chấp nhận được trước 

khi thực hiện phân tích sâu hơn trên ảnh. Có nhiều phương pháp loại bỏ nhiễu, ví 

dụ: Bộ lọc Wiener, FFT và Biến đổi Wavelet, Bộ lọc trung vị, Tính trung bình hình 

ảnh, Bộ lọc sigma, v.v. 

Trung bình hình ảnh và Bộ lọc trung vị: Tính toán trung bình ảnh là cách 

nhanh nhất và dễ dàng để loại bỏ nhiễu và phương pháp này được sử dụng phổ 

biến trong xử lý ảnh kỹ thuật số. Trong thuật toán này, giá trị của mỗi pixel đầu ra 

được xác định từ việc lấy trung bình giá trị pixel của các vùng lân cận của nó. Còn 

Bộ lọc trung vị sử dụng một cửa sổ lọc (kích thước 3×3) quét qua lần lượt từng 

điểm của ảnh đầu vào. Tại vị trí mỗi điểm ảnh lấy giá trị của các điểm ảnh tương 

ứng trong vùng 3×3 của ảnh gốc “lấp” vào ma trận lọc. Sau đó sắp xếp các điểm 

ảnh trong cửa sổ này theo thứ tự (tăng dần hoặc giảm dần). Cuối cùng, gán điểm 

ảnh nằm chính giữa (Trung vị) của dãy giá trị điểm ảnh đã được sắp xếp ở trên cho 

giá trị điểm ảnh đầu ra. Cả hai kỹ thuật này đều làm mịn hình ảnh. Tuy nhiên, nó 

có nhược điểm là làm giảm thông tin cạnh. Như đã mô tả ở trên, điều này rất quan 

trọng trong việc phát hiện các đặc trưng của ảnh. 

 Bộ lọc Sigma: Trong [78] đã thiết kế Bộ lọc Sigma nhằm giải quyết những 

vấn đề còn hạn chế của Bộ lọc trung vị và trung bình. Ý tưởng của Bộ lọc Sigma 

là trung bình của các giá trị màu xám trong một cửa sổ khác với giá trị màu xám 

của pixel trung tâm không quá một tham số cố định - được gọi là giá trị “Sigma”. 

Bộ lọc này có ưu điểm là làm mịn hình ảnh và không có bất kỳ hiện tượng mờ hay 

suy giảm cạnh đáng kể nào. Nó cũng có một lợi thế khác là tốc độ xử lý rất nhanh. 

Vì vậy, Bộ lọc Sigma được xem là phù hợp nhất để sử dụng trong nghiên cứu này. 

Bộ lọc Wiener: Một cách tiếp cận khác để lọc nhiễu là Bộ lọc Wiener [79] 

[80]. Bộ lọc Wiener sử dụng phương pháp thích ứng theo pixel dựa trên thông tin 

thu thập từ vùng lân cận cục bộ xung quanh mỗi pixel. Nó sử dụng thông tin này 

để tính toán giá trị trung bình cục bộ và phương sai xung quanh mỗi pixel. Phương 

pháp này hoạt động tốt đối với hình ảnh có nhiều nhiễu, nhưng hoạt động kém hiệu 

quả đối với hình ảnh ít nhiễu. Ngoài ra, nó cũng đưa ra một số điểm làm mờ và 

khó khăn về mặt tính toán nên nó không thể được sử dụng trong các ứng dụng thời 

gian thực.  



28 

 

FFT và Biến đổi Wavelet: Là hai kỹ thuật quan trọng trong xử lý tín hiệu và 

phân tích tín hiệu [81]. 

Phân tích FFT là một công nghệ rất quan trọng trong xử lý tín hiệu, xử lý 

hình ảnh và hoạt động bằng cách tách hình ảnh thành các miền tần số không gian 

khác nhau của nó. Bằng cách tách thành tần số cao và tần số thấp, nhiễu được loại 

bỏ dễ dàng. Một thuật toán được phát triển bởi Kovesi cung cấp một ví dụ điển 

hình về việc loại bỏ nhiễu ảnh bằng cách sử dụng Bộ lọc FFT. Thuật toán này đã 

được sử dụng trong nghiên cứu này để chiết xuất các đặc điểm trên khuôn mặt. 

Một quá trình tương tự được gọi là biến đổi wavelet. 

Biến đổi Wavelet dùng để phân tích tín hiệu nhiễu trong hệ thống truyền 

thông, xử lý hình ảnh để trích xuất các đặc trưng, nén dữ liệu và phân loại bất 

thường trong hình ảnh y khoa. Sử dụng hàm sóng Wavelet để phân rã tín hiệu 

thành các thành phần ở các tỷ lệ thời gian khác nhau. Điều này cho phép xác định 

sự biến đổi của tín hiệu không chỉ ở các tần số khác nhau mà còn ở các khoảng 

thời gian khác nhau. 

b) Làm mịn bảo toàn cạnh của khuôn mặt 

Làm mịn trong xử lý ảnh thường là cần thiết. Bằng cách làm mịn hình ảnh, 

người ta có thể nắm bắt các mẫu có liên quan trong khi lọc nhiễu. Theo cách đó, 

làm mịn có thể mang lại sự mạnh mẽ cho dữ liệu sẽ được phân tích. Có một số 

cách để làm mịn hình ảnh, nhưng những cách phổ biến nhất được các nhà nghiên 

cứu quan tâm là thông qua bộ lọc song phương [82] hoặc bộ lọc Gaussian [83]. 

Bộ lọc song phương có hiệu quả trong việc loại bỏ nhiễu trong khi vẫn giữ 

cho các cạnh sắc nét, vì nó sử dụng hàm Gaussian để chỉ làm mịn các pixel lân cận 

và hàm cường độ Gaussian để làm mịn các pixel có cường độ tương tự như pixel 

trung tâm. Bằng cách đó, nó có thể bảo toàn các cạnh, vì chúng thường có các biến 

thể cường độ cao. Bộ lọc Gaussian có hiệu quả trong việc loại bỏ nhiễu khỏi ảnh. 

Nó lấy vùng lân cận xung quanh pixel trung tâm và tìm mức trung bình có trọng 

số Gaussian của nó.  

Trong một hệ thống FER thông thường, bộ lọc song phương có ưu thế hơn 

khi làm mịn bề mặt, vì nó giữ cho các cạnh không bị mờ. Các cạnh trên khuôn mặt 

thường phân định các đặc điểm trên khuôn mặt như mắt, mũi, lông mày và miệng. 

Làm mịn các đặc điểm quan trọng này cho hệ thống FER có thể thu được kết quả 

nhận dạng không mong muốn. 
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c) Hiệu chỉnh ánh sáng và cải thiện đặc trưng của khuôn mặt 

Sự khác biệt về màu da và điều kiện ánh sáng có thể khiến việc phân tích 

biểu hiện trên khuôn mặt trở nên khó khăn hơn. Những người da sẫm màu trong 

sáng hơn trong môi trường ánh sáng rực rỡ, trong khi những người da sáng hơn 

trong tối hơn trong môi trường ánh sáng kém. Những vấn đề này không thể được 

khắc phục bằng cách chỉ sử dụng các kỹ thuật liên quan đến phân tích không gian 

màu RGB hoặc HSV. Vì vậy, [84] để làm cho các đặc trưng rõ ràng hơn để trích 

chọn bất kể điều kiện ánh sáng và màu da, người ta đã quyết định rằng nên sử dụng 

hình ảnh mức xám thay vì hình ảnh màu. Các thuật toán nâng cao tính năng hiện 

có đã được xem xét và được tóm tắt trong các đoạn sau 

Biểu đồ cân bằng (Histogram Equalization - HE): HE biểu thị sự phân bố 

cường độ của một hình ảnh. Do các điều kiện ánh sáng tiềm ẩn khác nhau mà các 

khuôn mặt được trích xuất có thể xuất hiện, nên độ chính xác của nhận dạng có thể 

sẽ bị ảnh hưởng. Có các thuật toán dựa trên biểu đồ trong thị giác máy tính có thể 

kéo dài sự phân bố này, nghĩa là các vùng bị phơi sáng quá mức hoặc thiếu sáng 

trên khuôn mặt sẽ có cường độ đồng nhất. Phương pháp này có ưu điểm là cải thiện 

độ tương phản trong ảnh, làm nổi bật các đặc điểm trên khuôn mặt và giảm nhiễu 

do các điều kiện ánh sáng khác nhau gây ra. Trong thuật toán nhận diện khuôn mặt 

của Rowley [85], một thuật toán hiệu chỉnh ánh sáng được áp dụng, sau đó cân 

bằng biểu đồ được áp dụng để nâng cao các đặc điểm khuôn mặt. 

 

Hình 2.6 Biểu đồ cân bằng [77] 

Điều chỉnh gamma hình ảnh: Kỹ thuật này nâng cao hình ảnh bằng cách 

điều chỉnh giá trị gamma theo cách đơn giản - kỹ thuật tương tự có sẵn trong nhiều 

Biểu đồ cân bằng 
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phần mềm xử lý hình ảnh hiện nay. Việc điều chỉnh gamma thay đổi mối quan hệ 

giữa màu đen và trắng. Giá trị mặc định cho gamma là 1, có nghĩa là tuyến tính 

giữa màu đen và trắng. Nếu gamma nhỏ hơn 1, ánh xạ có trọng số đối với giá trị 

đầu ra cao hơn (màu trắng) và nếu gamma lớn hơn 1, ánh xạ có trọng số đối với 

giá trị đầu ra thấp hơn [78]. Điều này có nghĩa là điều chỉnh gamma là một cách 

hiệu quả để điều chỉnh độ sáng. Cả Martinkauppi [86] và Sterring [87] đều chỉ ra 

rằng hiệu chỉnh gamma có thể được áp dụng để điều chỉnh biểu đồ hình ảnh giúp 

cải thiện các đặc điểm trên khuôn mặt. Tuy nhiên, nhược điểm đáng kể của quá 

trình này là việc điều chỉnh gamma cần thiết để tối ưu hóa hình ảnh giữa các ảnh 

khác nhau là khác nhau. Do vậy, nghiên cứu này không sử dụng phương pháp điều 

chỉnh Gamma hình ảnh. 

Tăng cường bằng phép toán logic Morph:  Phép toán logic Morph được 

thiết kế để phân biệt các đối tượng ở tiền cảnh với hậu cảnh, bằng cách đo lường 

sự khác biệt về độ phơi sáng và độ tương phản trên hình ảnh. Thuật toán này xem 

xét giá trị pixel hiện tại và khu vực xung quanh của nó (được gọi là phần tử cấu 

trúc). Tương tự như kỹ thuật điều chỉnh gamma, kỹ thuật này chỉ phù hợp với từng 

hình ảnh riêng lẻ. 

Cân bằng biểu đồ thích ứng có giới hạn tương phản: Pizer [88] đã giới 

thiệu Contrast-limited adaptive histogram equalization (CLAHE) nhằm nâng cao 

các đặc trưng trong hình ảnh dựa trên các vùng nhỏ hơn, thay vì nâng cao các tính 

năng theo biểu đồ của toàn bộ hình ảnh. Điều này đã được cải thiện hơn bởi 

Zuiderveld [89]. CLAHE là một thuật toán tương tự với thuật toán cân bằng biểu 

đồ, nhưng nó cung cấp các tính năng nâng cao tốt hơn. Ý tưởng cơ bản là chia hình 

ảnh gốc thành nhiều ô hoặc nhiều vùng. Thay vì tính toán biểu đồ chung của toàn 

bộ hình ảnh, CLAHE chỉ tính toán biểu đồ cho từng khu vực. Nó cho độ tương 

phản tốt hơn và kết quả chính xác hơn bằng cách nâng cao độ tương phản của ảnh 

là ước tính nền ảnh và trừ ảnh khỏi ảnh nền.  

d) Tăng cường dữ liệu (Data Augmentation - DA) 

Cơ sở dữ liệu nhận dạng cảm xúc thường nhỏ, đây là điều không mong muốn 

đối với các bộ phân loại. Đào tạo trên dữ liệu nhỏ có thể dẫn đến trang bị quá mức, 

đây là một vấn đề phổ biến trong các mô hình Học máy. Một mô hình phù hợp hơn 

khi nó phân loại chính xác dữ liệu được sử dụng để huấn luyện, nhưng độ chính 
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xác của nó giảm đáng kể khi phân loại dữ liệu bên ngoài tập huấn luyện (khái quát 

hóa kém). Do đó, việc trang bị quá mức có thể được phát hiện khi huấn luyện mô 

hình: độ chính xác trên dữ liệu huấn luyện cao nhưng độ chính xác trên dữ liệu xác 

thực lại thấp hơn đáng kể. Một cách để giải quyết vấn đề của việc sử dụng cơ sở 

dữ liệu nhỏ để đào tạo là thông qua DA [90].  

 

Hình 2.7 Ví dụ về tăng cường dữ liệu [77] 

DA là một kỹ thuật cho phép tăng dữ liệu bằng cách sửa đổi nó một cách hợp 

lý. Những sửa đổi này có thể là cắt xén, lật, xoay, thu phóng, thay đổi kích thước, 

thay đổi độ sáng, dịch chuyển, v.v. Điều quan trọng là phải theo dõi những sửa đổi 

này; nếu không, phương pháp này có thể thay đổi ý nghĩa đúng đắn của các mẫu 

huấn luyện và gây nhầm lẫn cho bộ phân loại. 

2.2.2.2 Một số cách tiếp cận trích chọn đặc trưng 

Đây là quy trình để trích xuất dữ liệu hoặc thông tin hữu ích từ hình ảnh, ví 

dụ: giá trị, vectơ và ký hiệu. Các phương pháp trích xuất đặc trưng được sử dụng 

rộng rãi cho bài toán nhận dạng chủ yếu gồm: trích xuất đặc trưng Gabor, Local 

Binary Pattern (LBP), Active Appearance Model (AAM), trích xuất đặc trưng 

Haar-like, v.v. 

a) Trích xuất đặc trưng Gabor 

Trích xuất đặc trưng dựa trên Gabor wavelets có những lợi thế đáng kể. Trong 

[91], một tập hợp các bộ lọc Gabor, với đa hướng và đa độ phân giải, được sử dụng 

để mã hình ảnh biểu cảm khuôn mặt. Yu và cộng sự [92] sử dụng tuyến tính và phi 

tuyến tính tổ hợp các thuật toán mới trên cơ sở của Gabor. Gabor-mean-DWT 

(Discrete Wavelet Transform) [93] cung cấp một vectơ đặc trưng nhỏ gọn hơn so 

với biểu thức dựa trên Gabor hiện có để giảm bớt vấn đề về chiều.  

Tăng cường 

dữ liệu 
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Gabor wavelet không nhạy cảm với cường độ chiếu sáng. Tuy nhiên, Gabor 

wavelet có thể tiêu tốn nhiều bộ nhớ vì nó thường hoạt động trên các đặc trưng 

toàn cục. 

 

Hình 2.8 Biểu đồ đặc trưng của Gabor [77] 

b) Mẫu nhị phân cục bộ (Local Binary Pattern - LBP) 

Phương pháp LBP dựa trên vùng lân cận cục bộ của các pixel thường được 

sử dụng trong các ứng dụng nhận dạng mẫu. Một trong những điểm mạnh của LBP 

là nó không bị ảnh hưởng quá nhiều bởi sự thay đổi ánh sáng. 

LBP [94] tính toán độ sáng liên hệ giữa mỗi pixel và những điểm lân cận của 

nó trong ảnh. Giá trị pixel ở giữa các khối trong hình ảnh có kích thước 3×3 được 

đặt làm giá trị ngưỡng và giá trị này được so sánh với các pixel liền kề riêng lẻ. 

Trong trường hợp khi giá trị pixel liền kề thấp hơn giá trị ngưỡng, giá trị mới của 

pixel liền kề được đặt là “0”, ngược lại được đặt là “1”. Sau khi quá trình này hoàn 

tất đối với 8 pixel liền kề, các pixel liền kề được lấy tuần tự theo hướng đã xác 

định (theo chiều kim đồng hồ hoặc ngược chiều kim đồng hồ) và thu được một số 

nhị phân gồm 8 chữ số. Số thập phân tương đương của số nhị phân này trở thành 

mã LBP của pixel trung tâm. Một hình ảnh LBP thu được bằng cách xử lý tất cả 

các pixel trong hình ảnh. Quá trình tạo ngưỡng được thể hiện như Hình 2.9. 

 

Hình 2.9 Phương pháp mẫu nhị phân cục bộ [95] 

Đặc trưng 

Gabor 

So sánh giá trị ngưỡng 

với các pixel liền kề 
Giá trị nhị phân 
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Gọi (xm, ym) là tọa độ của pixel ở trung tâm của hình ảnh, dm là giá trị của 

pixel ở trung tâm và dp là giá trị của pixel liền kề được xử lý, mã LBP được biểu 

thị như trong phương trình (2.1) 

𝐿𝐵𝑃(𝑥𝑚, 𝑦𝑚) = ∑ 2𝑝 × 𝑓(𝑑𝑝 − 𝑑𝑚)

𝑝−1

𝑝=0

 

𝑓(𝑥) = {
0, 𝑥 < 0
1, 𝑥 ≥ 0

 

(2.1) 

Trong các hệ thống FER, LBP có khả năng làm nổi bật các đặc điểm khuôn 

mặt có liên quan để nhận dạng cảm xúc, chẳng hạn như lông mày, mắt, mũi và 

miệng. Tuy nhiên, nó có nhược điểm là nhạy cảm với nhiễu: vì là phương pháp 

dựa trên sự khác biệt về cường độ nên nó bị nhiễu ảnh khi xử lý một vùng có cường 

độ gần như đồng nhất.  

Các nhà nghiên cứu quan sát thấy rằng phương pháp LBP ban đầu được xử 

lý với các khối 3×3 cố định đã thành công trong việc phân loại kết cấu nhưng 

phương pháp này không cho kết quả thành công ở các tỷ lệ khác nhau. Trong 

nghiên cứu của Ahonen và cộng sự [96] đã cải tiến của LBP và còn được gọi là 

LBP tròn, làm cho phương pháp hiện tại ổn định hơn với hai tham số mới, bán kính 

(r) và số pixel (n), để khắc phục vấn đề về tỷ lệ. Các ví dụ về vùng lân cận trong 

LBP hình tròn được minh họa như Hình 2.10. 

 

 (a) (b) (c) 

Hình 2.10 Các ví dụ về LBP tròn. (a) r = 1, n = 8 (b) r = 2, n = 16 (c) r = 2, n = 8. 

Xét rằng bán kính LBP là r, số pixel liền kề LBP là n, pixel liền kề được xử 

lý là p, tọa độ của pixel trung tâm là (xm, ym), tọa độ của pixel liền kề được xử lý 

là (xp, yp) và p n, và tọa độ của pixel liền kề cho LBP tròn có thể được tìm thấy 

như trong Công thức (2.2) 
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𝑥𝑝 = 𝑥𝑚 + 𝑟𝑐𝑜𝑠
2𝜋𝑝

𝑛
 

𝑦𝑝 = 𝑦𝑚 + 𝑟𝑠𝑖𝑛
2𝜋𝑝

𝑛
 

(2.2) 

Trong trường hợp tọa độ tìm được theo cách này không tương ứng với một 

pixel nhất định trên ảnh, thì có thể tìm tọa độ bằng cách áp dụng phép nội suy song 

tuyến tính như trong Công thức (2.3) 

𝑓(𝑥, 𝑦) = [1 − 𝑥 𝑥] [
𝑓(0,0) 𝑓(0,1)

𝑓(1,0) 𝑓(1,1)
] [

1 − 𝑦
𝑦

] (2.3) 

Sau khi tìm mã thập phân LBP cho các pixel trong mỗi khối và hình thành 

hình ảnh LBP mới, biểu đồ LBP cho từng khối trong hình ảnh mới được hình 

thành. Bằng cách thêm giá trị của từng pixel trong khối đang được xử lý, sẽ thu 

được biểu đồ cho khối cụ thể đó. Quá trình này được lặp lại cho tất cả các khối 

trong hình ảnh. Hình ảnh LBP mẫu và biểu đồ kết hợp của hình ảnh này được hiển 

thị trong Hình 2.11. 

 
 Ảnh đầu vào  LBP  Chia thành từng khối  Biểu đồ mỗi khối Biểu đồ đặc trưng 

Hình 2.11 Trích xuất biểu đồ LBP từ hình ảnh khuôn mặt [95]  

So với Gabor wavelet, hệ thống LBP yêu cầu không gian lưu trữ ít hơn nhưng 

hiệu quả tính toán cao hơn. Tuy nhiên, LBP không hiệu quả trên các hình ảnh có 

nhiễu. Kỹ thuật này có thể mất một số thông tin đặc trưng hữu ích vì nó chỉ xem 

xét các pixel đặc trưng của trung tâm ảnh và các vùng lân cận bỏ qua sự khác biệt 

về biên độ. 

c) Active Appearance Model  

Active Appearance Model là một thuật toán tối ưu trong lĩnh vực thị giác 

máy tính. Thuật toán này dùng để tối ưu một mô hình thống kê hình ảnh của đối 

tượng vào một hình ảnh đầu vào mới. Kết quả của quá trình tối ưu là một bộ điểm 

điều khiển thể hiện cấu trúc của đối tượng đã được học với các tọa độ tương ứng 
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với thể hiện trong ảnh đầu vào của đối tượng. Cùng với bộ điểm điều khiển này là 

một bộ các tham số mô hình thống kê đã được ước lượng mà từ đó có thể dễ dàng 

tái cấu trúc cả về hình dạng cũng như kết cấu hình ảnh của đối tượng tương ứng 

một cách tương đối với thể hiện ở trong ảnh thử nghiệm.  

Mô hình thống kê toán học của hình dạng được dùng để mô tả hình dạng của 

đối tượng trong ảnh. Đối tượng hình học được biểu diễn bởi n điểm trong không 

gian d chiều, và ta thể hiện nó bằng một vector n⋅d chiều với các giá trị trong vector 

chính là giá trị tọa độ cụ thể trên từng trục không gian của từng điểm. Ví dụ, trong 

ảnh 2 chiều, ta có thể mô tả n điểm điều khiển, {(xi, yi)}, thành vector 2n thành 

phần như sau: x = (x1, x2,..., xn, y1, y2,...,yn)T.  

Sau khi thể hiện lại các đối tượng hình dạng thành các vector tương ứng, ta 

thực hiện mô hình hóa trên dữ liệu là tập các vector này bằng phương pháp phân 

tích thống kê. Sau bước chuẩn hóa, thực hiện tiếp quá trình mô hình hóa các biến 

dạng của hình dạng. Phương pháp được lựa chọn là phân tích thành phần chính 

PCA, một công cụ toán học tuyến tính rất mạnh cho phép thực hiện việc chiếu một 

mẫu và khôi phục mẫu từ hình chiếu [22].  

 

 
Thiết lập các điểm 

 
Vết hình dạng độc lập 

Hình 2.12 Đối tượng hình dạng và kết cấu hình ảnh [22] 

Sau khi đã mô hình hóa được đối tượng hình dạng, ta thực hiện tiếp quá trình 

mô hình hóa kết cấu hình ảnh của các đối tượng được quan tâm trong ảnh. Ở đây, 

kết cấu hình ảnh của đối tượng được hiểu là các giá trị cường độ ảnh được giới hạn 

trong vùng ảnh được bao bởi đối tượng hình dạng tương ứng, như được thể hiện 

trong Hình 2.12.  
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Quá trình lấy ra được dữ liệu kết cấu hình ảnh này được thực hiện qua hai 

bước: tam giác hóa và lấy dữ liệu thông qua phép biến đổi Piece-wise Affine. Mỗi 

mẫu kết cấu hình ảnh lấy được đều có chứa ít nhiều những thông tin biến dạng gây 

ra bởi sự chiếu sáng khi thu nhận ảnh. Để cực tiểu những biến đổi gây ra bởi sự 

chiếu sáng toàn cục, cần thực hiện chuẩn hóa các mẫu kết cấu hình ảnh. 

Dữ liệu đối tượng hình dạng và kết cấu hình ảnh của đối tượng được quan tâm 

trong các mẫu có thể được biểu diễn tóm tắt qua hai tham số bs và bg. Vấn đề tiếp 

theo của Luận án là thực hiện mô hình hóa tổng quát cho các dữ liệu này và tương 

tự phương pháp được lựa chọn là phân tích thành phần chính PCA [22]. Do có thể 

tồn tại những mối tương quan giữa những biến thể của hình dạng và kết cấu hình 

ảnh của đối tượng được quan tâm, các mẫu được dùng làm đầu vào cho quá trình 

học PCA được biểu diễn như sau:  

𝑏 = (
𝑊𝑠𝑏𝑠

𝑏𝑔

) = (
𝑊𝑠𝑃𝑠

𝑇(𝑥 − 𝑥̅)

𝑃𝑔
𝑇(𝑔 − 𝑔̅)

) (2.4) 

Trong đó: Ws là ma trận đường chéo thể hiện trọng số của mỗi tham số hình 

dạng tương ứng; bs mô tả các thông tin cho hình dạng đối tượng là tọa độ các điểm 

điều khiển; bg thể hiện thông tin về kết cấu hình ảnh đối tượng là cường độ của 

vùng ảnh của đối tượng;  

Nói chung, các kết quả của việc tổng hợp mẫu và kết quả của các giải thuật 

tìm kiếm dựa trên mô hình này sẽ tương đối nhạy cảm với việc lựa chọn Ws.  

Thực hiện tính toán dựa trên PCA, ta có được mô hình như sau: b = Pcc, với 

Pc là các vector riêng và c là vector tham số biểu diễn hình ảnh, nó thể hiện cả hai 

thông tin về hình dạng và kết cấu hình ảnh. Do tính chất tuyến tính của công thức 

sẽ cho phép ta biểu diễn trực tiếp từ c:  

𝑥 = 𝑥̅ + 𝑃𝑠𝑊𝑠
−1𝑃𝑐𝑠𝑐, 𝑔 = 𝑔̅ + 𝑃𝑔𝑃𝑐𝑔𝑐 (2.5) 

Pcs và Pcg trong phương trình này là các ma trận hiệp phương sai. Ma trận Pcs 

cho biết mức độ sai lệch giữa trạng thái thực tế và dự báo, trong khi ma trận Pcg 

cho biết mức độ sai lệch giữa hàm chuyển đổi dự báo và hàm chuyển đổi thực tế.  
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Trong đó 𝑃𝑐 = (𝑃𝑐𝑠
𝑃𝑐𝑔

) , 𝑐 là vector điều khiển sự xuất hiện cả hình dạng và kết 

cấu của hình ảnh. Biểu thức sau cho phép khôi phục lại tham số xuất hiện c từ mẫu 

đã cho: 𝑐 = 𝑃𝑐
𝑇𝑏 

Hoặc có thể biểu diễn ngắn gọn 

𝑥 = 𝑥̅ + 𝑄𝑠𝑐 

𝑔 = 𝑔̅ + 𝑄𝑔𝑐 
(2.6) 

Trong đó: 𝑄𝑠 = 𝑃𝑠𝑊𝑠
−1𝑃𝑐𝑠 

𝑄𝑔 = 𝑃𝑔𝑃𝑐𝑔 (2.7) 

Như vậy, với quá trình trên, một ảnh mẫu có thể được tổng hợp bởi vector 

đặc trưng c bằng quá trình sau:  

• Từ c sinh ra mẫu đối tượng hình dạng và kết cấu hình ảnh của khuôn mặt;  

• Thực hiện quá trình biến đổi hình học để dán các dữ liệu về cường độ ảnh 

trong mẫu kết cấu hình ảnh lên vùng ảnh được tạo bởi vector hình dạng 

tương ứng.  

Giải thuật tìm kiếm tối ưu được sử dụng trong AAM được thiết kế cho phép 

tự động ước lượng các tham số mô hình cái mà có thể tổng hợp ra được ảnh mẫu 

gần nhất có thể với ảnh mục tiêu đầu vào. Về mặt lý thuyết, quá trình tối ưu nhằm 

mục đích cực tiểu sự sai lệch giữa ảnh mẫu đầu vào và ảnh tổng hợp được theo mô 

hình đã được đề cập ở trên. Vector độ lệch được định nghĩa như sau:  

δI = Ii
 
− Im (2.8) 

Trong đó: 

Ii là vector biểu diễn cường độ ảnh của đối tượng trong ảnh đầu vào; 

Im là vector biểu diễn cường độ ảnh của hình ảnh tổng hợp được từ mô hình.  

Để xác định được tham số tối ưu cho mô hình,ta cần cực tiểu độ lớn của 

vector độ lệch ∆= |𝛿𝐼|2. Như đã nói ở trên, vector tham số mô hình c được sử dụng 

để tái tạo lại đối tượng hình dạng và kết cấu hình ảnh theo công thức sau:  

𝑥 = 𝑥̅ + 𝑄𝑠𝑐 

𝑔 = 𝑔̅ + 𝑄𝑔𝑐 
(2.9) 

Trên những cơ sở đó, ta xây dựng thuật toán dựa trên độ đo:  
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E(p) = rTr (2.10) 

Trong đó: r(p) = gs – gm là độ lệch giữa kết cấu hình ảnh sinh ra từ mô hình 

và kết cấu hình ảnh lấy từ ảnh đầu vào;  

p là tham số cần được ước lượng pT = (cT | tT | uT) với c là tham số của mô 

hình kết hợp, 𝑡 = (𝑠𝑥 , 𝑠𝑦 , 𝑡𝑥 , 𝑡𝑦)
𝑇
 là tham số dịch chuyển biểu diễn vị trí của tập 

điểm điều khiển trong khung hình là tham số biến đổi kết cấu hình ảnh; 

𝑔𝑖𝑚 = 𝑇𝑢(𝑔̅ + 𝑝𝑔𝑏𝑔) = (1 + 𝑢1)(𝑔̅ + 𝑝𝑔𝑏𝑔) + 𝑢21 (2.11) 

Thực hiện khai triển Taylor một lần ta được 𝑟(𝑝 + 𝛿𝑝) = 𝑟(𝑝) +
𝜕𝑟

𝜕𝑝
𝛿𝑝 với 

phần tử thứ i của ma trận 
𝜕𝑟

𝜕𝑝
 là 

𝑑𝑟𝑖

𝑑𝑝𝑖
 

Ma trận Jacobi 
𝜕𝑟

𝜕𝑝
 được ước lượng trước từ một tập mẫu. Các thành phần của 

ma trận được ∂p ước lượng bằng cách tính toán một lượng lớn các độ lệch hàm số 

tương ứng với các độ lệch đối số được truyền vào. Các độ lệch đối số được lấy 

ngẫu nhiên trong một khoảng được xác định trước tương ứng  

Thuật toán tối ưu như sau: 

Tính trước:  

- Bước 1. Tính ma trận R 

- Bước 2. Khởi tạo giá trị ban đầu cho x 

- Bước 3. Khởi tạo mảng tham số K = {1,0.5,0.25,0.125,0.0625}  

Các bước lặp: 

- Bước 1. Tính vector độ lệch r 

- Bước 2. Tính E = rT r 

- Bước 3. Tính ∂p = Rr(p) 

- Bước 4. Với mỗi k ∈ K, cập nhật 

- Bước 5. Tính r' 

- Bước 6. Tính E' = r'T r' 

- Bước 7. Nếu E' < E, cập nhật p = p', cập nhật độ thay đổi giá trị lỗi hiện 

tại và sang bước lặp tiếp, nếu không, tiếp tục thử với các k khác.  
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d) Trích xuất đặc trưng Haar-like 

Đặc trưng Haar-like [23] là sự kết hợp của các đặc điểm cạnh, tuyến tính, tâm 

và đường chéo. Vì chức năng trích xuất đặc trưng này đều tuân theo các bước do 

Alfred Haar đề xuất nên chúng được gọi là Haar-like. Các mẫu đặc trưng được 

chia thành hai vùng hình chữ nhật, nghĩa là trắng và đen, và giá trị đặc trưng của 

mẫu được định nghĩa là sự khác biệt giữa giá trị của pixel hình chữ nhật màu trắng 

và pixel hình chữ nhật màu đen. Giá trị riêng Haar phản ánh sự thay đổi thang độ 

xám của hình ảnh. 

 

Hình 2.13 Đặc trưng cơ bản Haar-like 

Để sử dụng các đặc trưng này vào việc xác định khuôn mặt người, 4 đặc trưng 

Haar-Like cơ bản được mở rộng ra và được chia làm 3 tập đặc trưng sau: 

 

(i) Đặc trưng cạnh – edge features 

 

(ii) Đặc trưng đường – line features 

 

(iii) Đặc trưng xung quanh tâm - center-surround features 

Hình 2.14 Đặc trưng mở rộng của Haar-like 

Với các đặc trưng trên, ta có thể tính được các giá trị của đặc trưng Haar-

Like là sự chênh lệch giữa tổng các pixel của vùng đen và vùng trắng như sau: 

f(x) = Tổngvùng đen(Các mức xám của pixcel) - Tổngvùng trắng(Các mức xám của pixcel) 

Sử dụng giá trị này so sánh với các giá trị của pixel thô, các đặc trưng Haar-

like có thể tăng / giảm sự thay đổi in-class / out-of-class (bên trong hay bên ngoài 

lớp khuôn mặt người), do đó sẽ làm cho bộ phân loại dễ hơn. 
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Như vậy, để tính các giá trị của đặc trưng Haar-like, ta phải tính tổng của các 

vùng pixel trên ảnh. Nhưng để tính các giá trị của các đặc trưng Haar-like cho tất 

cả các vị trí trên ảnh đòi hỏi chi phí tính toán khá lớn, không đáp ứng được cho các 

hệ thống đòi hỏi tính run-time. Do đó [23] đưa ra thêm một khái niệm là Integral 

Image, là một mảng hai chiều với kích thước bằng với kích thước của hình ảnh cần 

tính đặc trưng Haar-like. Với mỗi phần tử của mảng này được tính bằng cách tính 

tổng của điểm ảnh phía trên (dòng – 1) và bên trái cột (cột – 1) của nó. Bắt đầu từ 

vị trí trên, bên trái đến vị trí dưới phải của ảnh. Việc tính toán này chỉ là phép cộng 

số nguyên, do đó tốc độ thực hiện rất nhanh. 

𝑝(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑖(𝑥′,  𝑦′)

𝑥′≤𝑥, 𝑦′≤𝑦

 (2.12) 

Sau khi đã tính được Integral Image, việc tính tổng các giá trị mức xám của 

một vùng bất kỳ nào đó trên ảnh thực hiện theo cách sau 

Tổng giá trị mức xám của vùng D như trong Hình 2.15 được tính toán với 

bốn tham chiếu mảng. Giá trị Integral Image tại vị trí 1 là tổng các pixel trong hình 

chữ nhật A, tại vị trí 2 là A + B, tại vị trí 3 là A + C và tại vị trí 4 là A + B + C + 

D. Tổng bên trong vùng D được tính là 4 + 1 - (2 + 3) 

 

Hình 2.15 Tính tổng pixel trong vùng ảnh [23] 

2.2.2.3 Phân loại / Hồi quy 

Một mô hình phân loại chịu trách nhiệm dự đoán một nhãn nhất định cho một 

hình ảnh hoặc tính năng đầu vào. Một mô hình hồi quy có nhiệm vụ xác định mối 

quan hệ giữa một biến phụ thuộc với các biến độc lập. Các thuật toán phân loại và 

hồi quy được sử dụng nhiều nhất như: Mạng nơ-ron tích chập (CNN), Máy Vectơ 

hỗ trợ (Support Vector Machine - SVM), K-láng giềng gần nhất (K-Nearest 
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Neighbor - KNN) [97], Cây quyết định (Decision Tree - DT) [98], Rừng ngẫu 

nhiên (Random Forest - RF) [99], Mô hình Markov ẩn (Hidden Markov Model – 

HMM) [100] 

2.2.3 Một số cách tiếp cận trong đánh giá sự tập trung của người học dựa 

vào biểu cảm khuôn mặt 

Trong lĩnh vực giáo dục, phân tích cảm xúc của người học đã thu hút được 

sự quan tâm lớn trong nhiều thập kỷ qua vì nó gắn liền với hiệu quả học tập và kết 

quả giáo dục. Việc đánh giá trạng thái tham gia của người học dựa trên cảm xúc 

của người học sẽ giúp ích rất nhiều cho giáo viên. Do đó, việc tự động nhận dạng 

trạng thái cảm xúc của người học trong quá trình học tập là điều đáng mong đợi. 

Phân tích nét mặt là một trong những phương pháp đánh giá tự động các trạng thái 

cảm xúc của người học trong hoạt động giáo dục một cách hiệu quả. Nhiều nhà 

khoa học đã đưa ra nhiều phương pháp để đánh giá sự tập trung của người học dựa 

trên cảm xúc, gồm có 2 hướng tiếp cận: xâm nhập và không xâm nhập. 

Phương pháp xâm nhập: người học được gắn trực tiếp các thiết bị để đo 

các tín hiệu sinh lý như điện não đồ (EEG) [46] 

Kiến trúc của hệ thống được đề xuất được mô tả trong Hình 2.16. Tám Điện 

cực Active Dry Electrodes thu tín hiệu Điện não đồ (EEG) trực tiếp từ da đầu. Sau 

khi tải nạp, các tín hiệu liên tục (hay tín hiệu Analog) được điều chỉnh bởi giao 

diện người dùng. Tiếp theo, các tín hiệu này được số hóa bằng bộ chuyển đổi kỹ 

thuật số (Analog Digital Converter - ADC). Sau đó, các tín hiệu được gửi bằng 

đường truyền Bluetooth không dây đến giai đoạn xử lý dữ liệu (Data Processing). 

Ở đây, đặc trưng phù hợp được trích xuất bởi bộ lọc (Filter Bank). Hai bộ phân 

loại Máy vectơ hỗ trợ (SVM) đã được huấn luyện nhận mảng đặc trưng từ hai khối 

xử lý Mẫu không gian chung (Common Spatial Pattern - CSP) để phát hiện nhận 

thức và cảm xúc tương ứng [46].  

 

Hình 2.16 Kiến  trúc hệ thống đánh mức độ tham gia của người học dựa trên tín hiệu EEG [46] 



42 

 

Phương pháp không xâm nhập: sử dụng các kỹ thuật của thị giác máy tính 

để phân tích dữ liệu học tập. Một số công trình tiêu biểu được đề xuất như [14] 

[15] [32]. Phương pháp thực hiện bao gồm một máy ghi hình thu nhận hình ảnh 

của người học trong lớp học trực tiếp hoặc trực tuyến. Sau đó, sử dụng các kỹ thuật 

xử lý hình ảnh, video để rút trích các đặc điểm có ý nghĩa như mắt, biểu hiện trên 

khuôn mặt để phân tích và đánh giá thông qua thuật toán hoặc mô hình nhận dạng.   

 

Hình 2.17 Kiến trúc hệ thống đánh giá mức độ tham gia dựa trên thị giác máy tính [101] 

2.3 Một số vấn đề cơ sở lý thuyết 

2.3.1 Nhận dạng mẫu 

Tất cả các đối tượng (phần tử) có cùng chung một số tính chất đặc trưng điển 

hình và được nhóm lại thành các “lớp”. Các tính chất đặc trưng đó có thể được thể 

hiện thông qua một phần tử đại diện để phản ánh các phần tử khác trong lớp đó, 

được gọi là “mẫu” (sample). Do đó, “nhận dạng” (recognition) chính là phân biệt 

lớp dạng này với lớp dạng khác; hay nói cách khác, nhận dạng là quá trình phân 

loại các đối tượng được biểu diễn theo một mô hình nào đó và xác định chúng một 

tên (gán cho đối tượng một tên gọi, tức là một dạng) dựa theo những quy luật và 

mẫu chuẩn [22].  

2.3.2 Các bước cơ bản trong xây dựng hệ nhận dạng 

Việc xây dựng hệ nhận dạng trong khoa học máy tính được thực hiện trên 

một số bước cơ bản như: (1) mã hóa mỗi đại lượng vật lý đo được từ một đối tượng 

cần được nhận dạng thành một bộ các dấu hiệu đặc trưng cho dạng và dạng được 

đồng nhất với một bộ các dấu hiệu đặc trưng cho chúng; tức là, giả sử có một dạng 

x; từ x, ta xác định một bộ n dấu hiệu đặc trưng x1, x2, ..., xn; và từ kết quả của n 

phép đo thì x đồng nhất với (x1, x2, ..., xn)T và được xem như một vector trong 
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không gian Euclide n chiều Rn; (2) Sau khi dạng được mã hóa, chúng ta cần lựa 

chọn các dấu hiệu đặc trưng điển hình, loại bỏ các dấu hiệu phụ để giảm bớt kích 

thước của dạng cũng như mức độ phức tạp trong tính toán; (3) Đánh giá các thông 

số đặc trưng để có thể xác định dạng của đối tượng trước khi tiến hành so khớp để 

nhận dạng chính xác.  

Một hệ nhận dạng được cấu thành từ hai bộ phận chính: (1) Khối cảm biến, 

là một bộ phận thiết bị dùng để chuyển các đặc trưng vật lý thành một bộ dấu hiệu 

đặc trưng cho dạng; tức là dùng để mã hóa dạng; và (2) Khối phân lớp, là thiết bị 

dùng để tiếp nhận các dạng đã được mã hóa từ khối cảm biến phân hoạch thành 

từng lớp xác định cùng với những dạng mẫu tương ứng được lưu trữ vào bộ nhớ 

nhận dạng mới và xếp lớp các lớp mới.  

2.3.2.1 Các khái niệm cơ sở 

a) Không gian biểu diễn dạng  

“Không gian biểu diễn dạng” (Space of Representation) X được định nghĩa 

là tập hợp các dạng có thể có (có thể là hữu hạn hoặc vô hạn) của đối tượng. Giả 

sử có m dạng và dạng thứ i (i = 1, ..., m), được ký hiệu là Ai được biểu diễn bằng 

một bộ n dấu hiệu đặc trưng Ai = (x1, x2, ..., xn); trong đó, xj (j = 1, ..., n) thể hiện 

một đặc trưng j của Ai. Khi đó, không gian X được biểu diễn như sau:  

 X = {A1, A2, ..., Am} (2.13) 

b) Không gian diễn dịch  

Tập hợp các tên gọi của các dạng được xác định trong không gian biểu diễn 

dạng X được gọi là “không gian diễn dịch” (Space of Interpretation), ký hiệu là Ω. 

Giả sử có m dạng được xác định trong X; đặt Ti (i=1,..., m) là tên gọi của dạng thứ 

i. Khi đó, không gian diễn dịch n được biểu diễn như sau: Ω = {T1,T2,...,Tm}.  

Từ hai khái niệm “Không gian biểu diễn dạng” và “Không gian diễn dịch”, 

ta có thể biểu diễn toán học của bài toán nhận dạng như sau: f: X →  

Trong đó, ánh xạ f là tập hợp các quy tắc, tiêu chuẩn để xác định một phần tử 

thuộc X ứng với một phần tử .  

c) Xác suất tiên nghiệm và Mật độ phân phối xác suất  

Giả sử tập tất cả các lớp 𝛣 ⊂ ℜ𝑛 đã được phân hoạch thành k lớp xác định 
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B1, B2,..., Bk và chúng ta cần phân lớp cho một dạng x nào đó. Khi đó, xác suất xuất 

hiện dạng x trong tập dạng B được ký hiệu là p(B); và xác suất xuất hiện x trong 

lớp Bi, ký hiệu là p(Bi), được gọi là “xác suất tiên nghiệm” của Bi (i=1,...,k) (tức là 

xác suất đã được biết trước). Trong trường hợp đặc biệt, nếu các lớp có đồng khả 

năng xuất hiện thì xác suất tiên nghiệm được xác định bằng p(Bi) = 1/k ∀i ∈ [1, k].  

Mật độ phân phối xác suất dạng x vào lớp Bi là một xác suất có điều kiện để 

phân lớp dạng x đúng vào lớp Bi và được kí hiệu là p(Bi / x).  

2.3.2.2 Các phương pháp học trong nhận dạng 

Trong việc lựa chọn để biểu diễn dạng, dạng có thể được xác định theo cách 

định lượng (mô hình tham số) hay định tính (mô hình cấu trúc). Khi dạng đã được 

xác định, quá trình nhận dạng chuyển sang giai đoạn thứ hai - giai đoạn học 

(Learning). Học là giai đoạn cung cấp tri thức cho hệ thống. Mục đích học nhằm 

cải thiện, điều chỉnh việc phân loại tập dạng thành các lớp. Nhận dạng là tìm ra 

quy luật và các thuật toán để có thể gắn đối tượng vào một lớp; hay nói cách khác, 

nhận dạng là xác định cho đối tượng một tên.  

a) Học có giám sát (Supervised learning)  

Đây là kỹ thuật phân loại nhờ kiến thức biết trước được thể hiện qua một thư 

viện các mẫu chuẩn. Mẫu cần nhận dạng được đem so sánh với mẫu chuẩn để xem 

nó thuộc loại nào. Vấn đề chủ yếu là thiết kế một hệ thống để có thể đối sánh đối 

tượng với mẫu chuẩn và quyết định đặt cho chúng vào một lớp. Việc đối sánh này 

nhờ vào các thủ tục ra quyết định dựa trên một công cụ gọi là hàm phân lớp hoặc 

hàm ra quyết định. Các phương pháp thuộc nhóm này gồm có: Hệ thống vector hỗ 

trợ (Support Vector Machine - SVM); K láng giềng gần nhất (K Nearest 

Neighbours - KNN); Xác suất Bayes cổ điển (Naive Bayes - NB); Cây quyết định 

(Decision Tree - DT); Mạng nơron (Neural Network); Vector trọng tâm (Centroid-

base vector); hay tuyến tính bình phương nhỏ nhất (Linear Least Square Fit), v.v.  

b) Học không có giám sát (Unsupervised learning)  

Kỹ thuật này phải tự định ra các lớp khác nhau và xác định các tham số đặc 

trưng cho từng lớp; do đó, kỹ thuật này gặp khó khăn hơn so với kỹ thuật học có 

giám sát bởi vì chúng ta không biết trước số lớp cũng như các đặc trưng của các 

lớp này. Kỹ thuật này được tiến hành bằng cách mọi cách gộp nhóm có thể và chọn 

lựa cách tốt nhất. Bắt đầu từ tập dữ liệu, nhiều thủ tục xử lý khác nhau nhằm phân 
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lớp và nâng cấp dần để đạt được một phương án phân loại tốt nhất. Một số phương 

pháp thuộc nhóm học này gồm có K-means, HAC (Hierarchical Agglomerative 

Clustering), DBSCAN, SOM (Self-Organizing Map) v.v...  

c) Học bán giám sát (Semi-supervised learning)  

Kỹ thuật này kết hợp những ưu điểm của hai phương pháp học trước (học có 

giám sát và học không có giám sát) nhằm tăng độ chính xác cho quá trình nhận 

dạng; tức là học dựa trên cơ sở dữ liệu trong thư viện mẫu chuẩn và những mẫu 

chưa biết trước. Theo đó, kỹ thuật này dùng một thuật toán để học các dạng trong 

mẫu chuẩn, sau đó tiến hành định nhãn cho một số dạng mới sau quá trình có lựa 

chọn một cách hợp lý, có đánh giá chất lượng công việc hay độ chính xác. Tiếp 

theo, chuyển những dạng mới có độ tin cậy cao theo một ngưỡng qui định và được 

gắn nhãn này vào thư viện mẫu chuẩn để làm cơ sở cho việc đối sánh, nhận dạng 

tiếp theo.  

2.3.3 Phương pháp đánh giá 

Để đánh giá hiệu suất mô hình thực nghiệm thì cần dùng công thức như là độ 

chính xác (Precision), độ phản hồi (Recall) và điểm số F1 (F1-Score). Giá trị tính 

toán cho các thước đo này dựa vào ma trận nhầm lẫn mà mô hình nhận dạng được.  

Bảng 2.4 Ma trận nhầm lẫn tổng quát 

  Mô hình dự đoán 

  Tích cực (Positive) Tiêu cực (Negative) 

Giá trị 

thực tế 

Tích cực 

Positive 

True Positive (TP) 

Mô hình dự đoán đúng 

False Negative (FN) 

Mô hình dự đoán nhầm giá 

trị đúng thành sai 

Tiêu cực 

Negative 

False Positive (FP) 

Mô hình dự đoán nhầm giá 

trị sai thành đúng 

True Negative (TN) 

Mô hình dự đoán đúng 

Độ chính xác (Precision) – là mức độ gần của các phép đo, có giá trị gần với 

1 khi kết quả là một tập phân loại tốt. Precision là 1 chỉ khi tử số và mẫu số bằng 

nhau (TP = TP + FP), điều này cũng có nghĩa là FP bằng 0. Khi giá trị của FP tăng 

dẫn đến mẫu số lớn hơn tử số cũng đồng nghĩa với việc độ chính xác giảm. Công 

thức tính Precision được định nghĩa như (2.14) 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2.14) 

Độ phản hồi (Recall) – càng gần với 1 sẽ cho một phân loại tốt. Recall là 1 chỉ 

khi tử số và mẫu số bằng nhau (TP = TP + FN), điều này cũng có nghĩa là FN bằng 

0. Khi giá trị FN tăng dẫn đến giá trị của Recall giảm. Chỉ số này nhằm đánh giá 

mức độ tổng quát hóa mô hình tìm được và được xác định theo công thức (2.15) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.15) 

Như vậy, hai thước đo Precision và Recall càng cao thì kết quả phân loại càng 

tốt. Tuy nhiên trong thực tế, nếu ta điều chỉnh mô hình để tăng Recall quá mức có 

thể dẫn đến Precision giảm và ngược lại, điều chỉnh mô hình để tăng Precision có 

thể làm giảm Recall. Như vậy để cân bằng hai giá trị này, ta dùng đến F1-Score và 

được xác định theo công thức (2.16) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (2.16) 

2.3.4 Kỹ thuật phát hiện khuôn mặt 

Việc phát hiện khuôn mặt được thực hiện dựa trên ý tưởng cơ bản là phân lớp 

nhị phân với mỗi vùng hình quan tâm, từ đó kết luận vùng ảnh đó là khuôn mặt 

hay không. Việc phát hiện khuôn mặt được tiến hành thông qua hai pha chính. Pha 

thứ nhất là pha học; tức là từ một tập các ảnh khuôn mặt và các ảnh không phải 

khuôn mặt để tạo ra một bộ dữ liệu học mô hình khuôn mặt mẫu. Pha thứ hai là 

pha phát hiện; việc phát hiện khuôn mặt là việc dò tìm xem một vùng bất kỳ trong 

ảnh có thỏa mãn các đặc điểm của mô hình đã được xây dựng hay không [22]. 

a) Mô hình nhận dạng khuôn mặt mẫu: Mỗi cây được xây dựng dựa trên 

tập dữ liệu huấn luyện có cấu trúc như sau:  

{(Is,vs,ws): s = 1, 2, ..., S} (2.17) 

Trong đó, vs là giá trị nhãn đúng của ảnh Is và ws là trọng số tương ứng. Giá 

trị trọng số ws cho phép đánh dấu mức độ quan trọng khác nhau của mỗi mẫu đầu 

vào trong tập huấn luyện. 
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Quá trình xây dựng cây được thực hiện tại từng nút trên cơ sở lựa chọn bộ 

phân lớp nhị phân con có khả năng phân lớp tốt nhất bộ dữ liệu huấn luyện, tức là 

đạt giá trị cực tiểu cho hàm mục tiêu; cụ thể là thực hiện tìm sai số bình phương 

nhỏ nhất ứng với việc phân chia tập huấn luyện được xác định tại nút đó. Hàm mục 

tiêu có dạng như sau:  

𝑊𝑀𝑆𝐸(𝐼, 𝑣, 𝑤) = ∑ 𝑤 ∙ (𝑣 − 𝑣̅0)2 + ∑ 𝑤 ∙ (𝑣 − 𝑣̅1)2

(𝐼,𝑣,𝑤)∈𝐶0(𝐼,𝑣,𝑤)∈𝐶0

 (2.18) 

trong đó: C0 và C1 là hai cụm của tập huấn luyện tương ứng là kết quả phân chia 

của hai giá trị 0 và 1. Các tham số v0 và v1 
là trung bình các giá trị nhãn trong C0  

và C1. Thuật toán huấn luyện của kỹ thuật tham khảo ở Phụ lục 2, chỉ mục 1. 

b) Phép so sánh cường độ điểm ảnh  

Một phép so sánh cường độ điểm ảnh trên ảnh I được định nghĩa như sau:  

𝐵(𝐼: 𝑙1𝑙2) = {
0, 𝐼(𝑙1) ≤ 𝐼(𝑙2)
1, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (2.19) 

trong đó: I(li) là giá trị cường độ điểm ảnh trong ảnh I tại vị trí li. Trong kỹ 

thuật này, tọa độ l1 và l2 được xác định trong phạm vi [−1,+1][−1,+1]. Các giá trị 

tọa độ l1 và l2 được xác định như vậy cho phép việc triển khai xác định tập các vị 

trí không phụ thuộc vào kích thước ảnh mẫu. Do đó, với mỗi vùng ảnh cần xác 

định, giá trị tọa độ cần được thay đổi theo tỉ lệ phù hợp.  

So sánh cường độ điểm ảnh là một trong những cách phân lớp đơn giản nhất 

và không cần đến tham số. Việc tính toán nó còn đơn giản hơn đặc trưng Haar, 

chưa kể đến nó không yêu cầu đến dữ liệu được tính trước như trường hợp ảnh tích 

phân cho đặc trưng Haar. 

c) Giá trị trung bình cục bộ  

𝐵(𝐼: 𝑅(𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ), 𝛿) = {
1,

1

𝑤 ∗ ℎ
∑ ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)

ỵ≤𝑗<𝑦+ℎ𝑥≤𝑖<𝑥+𝑤

< 𝛿

𝑥, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (2.20) 

trong đó: I(i,j) là giá trị cường độ điểm ảnh trong ảnh I tại vị trí (i,j). Kết quả 

phân lớp dựa trên việc so sánh giá trị trung bình các điểm ảnh trong vùng hình chữ 

nhật R(x,y,w,h) với giá trị ngưỡng δ.  
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Kết quả thử nghiệm được tác giả công bố là đạt 92,44% cho thấy phương 

pháp được đề xuất cho độ chính xác phát hiện khuôn mặt khá tốt. Tốc độ xử lý 

nhanh, đây là kỹ thuật phù hợp phát triển những ứng dụng xử lý khuôn mặt yêu 

cầu thời gian thực trên dữ liệu video.  

2.3.5 Kỹ thuật xử lý ảnh số 

Trước đây, khi mà công nghệ kỹ thuật số chưa phát triển thì các kỹ thuật xử 

lý ảnh chủ yếu được sử dụng để tạo cảm giác về sự gia tăng chất lượng ảnh quang 

học trong mắt người quan sát. Với sự phát triển mạnh mẽ trong lĩnh vực công nghệ 

thông tin ngày nay, công nghệ xử lý ảnh được ứng dụng một cách rộng rãi trong 

hầu hết mọi lĩnh vực khoa học kỹ thuật số. Chẳng hạn như: (1) trong y học, công 

nghệ xử lý ảnh giúp biến đổi hình ảnh được tạo ra từ nguồn bức xạ X-ray hay 

nguồn bức xạ siêu âm thành hình ảnh quang học trên bề mặt film X-quang hoặc 

trực tiếp trên bề mặt màn hình hiển thị; hay là hình ảnh của các cơ quan chức năng 

của con người có thể được xử lý theo hướng nâng cao độ tương phản, lọc, tách các 

thành phần cần thiết trong kỹ thuật chụp cắt lớp hoặc tạo ra hình ảnh trong không 

gian ba chiều trong kỹ thuật siêu âm hiện đại; (2) Trong lĩnh vực địa chất thì công 

nghệ xử lý ảnh giúp nhà khoa học xác định cấu trúc bề mặt trái đất thông qua hình 

ảnh nhận được từ vệ tinh. Và với kỹ thuật làm nổi đường biên (edge detection) và 

khôi phục hình ảnh (image restoration), công nghệ xử lý ảnh còn cho phép nâng 

cao chất lượng ảnh vệ tinh và tạo ra các bản đồ địa hình 3D với độ chính xác cao. 

Hay trong ngành khí tượng học, việc dự báo thời tiết có thể được thực hiện một 

cách chính xác hơn thông qua công nghệ xử lý hình ảnh nhận được từ hệ thống vệ 

tinh theo dõi thời tiết nhằm nâng cao chất lượng và ghép hình để tạo ra ảnh bề mặt 

trái đất trên một vùng rộng lớn; (3) Đặc biệt, công nghệ xử lý ảnh số được sử dụng 

rộng rãi trong lĩnh vực hình sự, an ninh và các hệ thống bảo mật hoặc kiểm soát 

đối tượng; chẳng hạn như ứng dụng xử lý ảnh trong công tác nhận dạng vân tay, 

nhận dạng khuôn mặt để nhanh chóng phát hiện các đối tượng nghi vấn, nâng cao 

hiệu quả hệ thống bảo mật cá nhân cũng như kiểm soát ra vào, phòng chống tội 

phạm quốc tế, sự lan truyền dịch bệnh qua hình ảnh thân nhiệt của người đi qua 

các thiết bị đo ở các sân bay quốc tế, v.v..., và (4) Đặc biệt, kỹ thuật xử lý ảnh cũng 

được ứng dụng triệt để trong kỹ thuật quân sự thông qua việc tự động nhận dạng 

mục tiêu quân sự, hay trong các lĩnh vực khác như máy nhìn công nghiệp, các hệ 
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thống điều khiển tự động, nén ảnh tĩnh, ảnh động để lưu trữ và truyền trong mạng 

viễn thông, v.v...  

Trong những năm gần đây, với sự phát triển của công nghệ kỹ thuật số, hình 

ảnh kỹ thuật số đã trở nên ngày càng phổ biến trong đời sống xã hội; theo đó, việc 

thu nhận ảnh và lưu trữ ảnh trên máy tính trở nên ngày càng đơn giản. Và việc xử 

lý ảnh kỹ thuật số trở thành một lĩnh vực được nhiều học giả quan tâm và nghiên 

cứu. Trong khoa học kỹ thuật thị giác máy tính, xử lý ảnh số là một trong những 

mảng quan trọng nhất bởi vì nó là tiền đề cho nhiều nghiên cứu ứng dụng trong 

thực tiễn. Việc xử lý ảnh số cần đảm bảo hai nhiệm vụ cơ bản: (1) nâng cao chất 

lượng thông tin hình ảnh, và (2) xử lý số liệu cung cấp cho các quá trình khác trong 

đó có việc ứng dụng thị giác vào điều khiển.  

Quá trình xử lý ảnh bắt đầu từ việc thu nhận ảnh nguồn từ các thiết bị thu 

nhận ảnh dạng số hoặc tương tự được gửi đến máy tính. Tuy nhiên, ảnh nguồn cần 

được lưu trữ ở định dạng thích hợp để có thể sử dụng các thuật toán tương ứng tác 

động lên dữ liệu ảnh nhằm thay đổi cấu trúc ảnh phù hợp với các ứng dụng khác 

nhau. Do đó, việc chọn định dạng của hình ảnh nguồn là bước quan trọng đầu tiền 

trong quá trình xử lý ảnh số nhằm cho ra kết quả mong muốn, cụ thể là một ảnh 

“đã được xử lý” hoặc một kết luận nào đó dựa trên hình ảnh được xử lý.  

2.3.6 Thuật toán GentleBoost 

Thuật toán Gentleboost được phát triển dựa trên nền tảng Adaboost. Tư tưởng 

của thuật toán Adaboost là kết hợp các bộ phân loại yếu thành một bộ phân loại 

mạnh. Friedman [102] đề xuất thuật toán Gentle AdaBoost (viết tắt là GentleBoost) 

và thuật toán này có nhiều ưu điểm như đơn giản, ổn định và cho kết quả phân loại 

tốt trong nhiều ứng dụng. Phương pháp GentleBoost được mô tả tóm tắt như sau:  

Cho tập dữ liệu huấn luyện bao gồm M mẫu: (x1,y1),..., (xM,yM) với xi là vectơ 

các đặc trưng và yi  là nhãn phân loại nhận giá trị yi  = +1 hoặc yi  = -1. Bộ phân loại 

mạnh F(x) được tạo thành bằng cách tổ hợp tuyến tính các bộ phân loại yếu:  

𝐹(𝑥) = ∑ 𝑓𝑘(𝑥)

𝑛

𝑘=1

 (2.21) 
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trong đó: x là vectơ đặc trưng đầu vào, fk(x) là bộ phân loại yếu có khả năng 

dự đoán nhãn phân loại cho vectơ đầu vào x, n là số vòng lặp. Kết quả phân loại 

cuối cùng được tạo ra bằng cách tính sign[F(x)].  

Thuật toán bao gồm n vòng lặp. Tại vòng lặp thứ k, các mẫu huấn luyện được 

đánh trọng số lại sao cho những mẫu bị phân loại sai trong vòng lặp trước nhận 

được trọng số cao hơn; và do vậy, được bộ phân loại chú ý hơn. Bộ phân loại fk(x) 

được huấn luyện trên dữ liệu có trọng số trong vòng thứ k. Thuật toán GentleBoost 

được thể hiện như sau:  

Đầu vào: 

- Cho tập dữ liệu huấn luyện bao gồm M mẫu: (x1, y1),..., (xM, yM) với xi là 

vectơ các đặc trưng và yi  là nhãn phân loại nhận giá trị yi  = +1 hoặc yi  = -1.  

- n: Số vòng lặp 

Đầu ra:  

𝑠𝑖𝑔𝑛[𝐹(𝑥)] = 𝑠𝑖𝑔𝑛 [∑ 𝑓𝑘(𝑥)

𝑛

𝑘=1

] (2.22) 

 

Các bước thực hiện:  

Bước 1. Khởi tạo các trọng số wi = 1/M, (i = 1,...,M), wi là trọng số của mẫu 

huấn luyện thứ i;  

Khởi tạo F(x) = 0; 

Bước 2. Lặp với k = 1, 2, ..., n  

Bước 2.1. Huấn luyện fk(x) sử dụng dữ liệu huấn luyện có trọng số; 

Bước 2.2. Cập nhật F(x) ← F(x) + fk(x);  

Bước 2.3. Cập nhật wi ←wie
−yi fk (xi ); (i=1,2,…,M)  

Bước 3. Trả về bộ phân loại  

𝑠𝑖𝑔𝑛[𝐹(𝑥)] = 𝑠𝑖𝑔𝑛 [∑ 𝑓𝑘(𝑥)

𝑛

𝑘=1

] (2.23) 
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Cụ thể, tại bước 2.1 của mỗi vòng lặp, thuật toán lựa chọn fk(x) sao cho sai 

số  phân loại nhỏ nhất:  

𝜀 = ∑ 𝑤𝑖

𝑀

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑓𝑘(𝑥𝑖))2 (2.24) 

Để tìm được bộ phân loại cho phép cực tiểu hoá ε, cần xây dựng bộ phân loại 

yếu fk(x) cho phép cực tiểu hoá bình phương lỗi phân loại có tính tới trọng số. Có 

nhiều phương pháp xây dựng bộ phân loại yếu khác nhau. Ở đây, bộ phân loại yếu 

được sử dụng là gốc quyết định. Gốc quyết định là phiên bản đơn giản của cây 

quyết định với một nút duy nhất. Gốc quyết định lựa chọn một đặc trưng của mẫu 

huấn luyện, sau đó tùy thuộc vào giá trị của đặc trưng để gán cho nhãn giá trị +1 

hay −1.  

fk(x) = a(xf t) + b(xf ≤t)  (2.25) 

trong đó δ(e) = 1 nếu e đúng và δ(e) = 0 nếu ngược lại, t là một giá trị ngưỡng, 

a và b là tham số, x
f 
là giá trị đặc trưng thứ f của vectơ x. Trong trường hợp dữ liệu 

đánh giá chỉ bao gồm giá trị 1 và 0 hoặc +1 và −1, có thể chọn ngưỡng t = 0. Như 

vậy, ngoài việc phân loại, gốc quyết định còn thực hiện trích chọn đặc trưng, mỗi 

gốc chỉ chọn một đặc trưng duy nhất.  

Quá trình huấn luyện để chọn ra gốc tốt nhất được thực hiện bằng cách thử 

tất cả đặc trưng f. Với mỗi giá trị của f, giá trị tối ưu của a và b được ước lượng 

theo kỹ thuật bình phương tối thiểu (Least Square Estimation) mà bản chất là tính 

giá trị tham số tại điểm có đạo hàm bằng 0.  

𝑎 =
∑ 𝑤𝑖𝑦𝑖𝛿(𝑥𝑓>0)

𝑖

∑ 𝑤𝑖𝛿(𝑥𝑓>0)
𝑖

            𝑏 =
∑ 𝑤𝑖𝑦𝑖𝛿(𝑥𝑓≤0)

𝑖

∑ 𝑤𝑖𝛿(𝑥𝑓≤0)
𝑖

 (2.26) 

Giá trị f, a và b tính được cho sai số ε nhỏ nhất được chọn để tạo ra bộ phân 

loại fk(x) cho vòng lặp thứ k. Bộ phân loại yếu fk(x) sau đó được cộng thêm vào bộ 

phân loại mạnh F(x) tại bước 2.2.  

Tại bước 2.3, thuật toán tiến hành cập nhật lại trọng số wi ←wie
−yi fk (xi ); Các 

mẫu phân loại sai có yifk(x) < 0 được GentleBoost tăng trọng số; các mẫu phân loại 

đúng có yifk(x) > 0 bị giảm trọng số. Với cách làm này, thuật toán khiến bộ phân 

loại chú ý hơn tới những mẫu hiện đang bị phân loại sai.  
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2.4 Bộ cơ sở dữ liệu dùng trong nghiên cứu 

2.4.1 Dữ liệu về biểu cảm khuôn mặt 

a. FERC- 2013 (Facial Expression Recognition Challenge 2013) 

Tập dữ liệu FERC-2013 [21] được giới thiệu tại hội nghị quốc tế vào năm 

2013 về học máy (ICML) và là tập dữ liệu chuẩn được dùng trong cuộc thi về thách 

thức nhận dạng biểu cảm trên khuôn mặt. Trong tập dữ liệu này bao gồm các hình 

ảnh thang độ xám, có kích thước 4848 pixel và có hơn 35.000 ảnh. Trong đó: Tập 

dữ liệu dùng để huấn luyện là 28.709 ảnh và dùng cho việc kiểm tra là 7.178 ảnh, 

cho 7 loại biểu cảm khác nhau trên khuôn mặt người. 

Bảng 2.5 Bảng phân bổ cảm xúc trong tập dữ liệu mẫu FERC-2013 

Cảm xúc Số lượng ảnh Huấn luyện Kiểm tra Tỉ lệ (%) 

Tức giận 4.953 3.995 958 13.81 

Ghê tởm 547 436 111 1.52 

Sợ hãi 5.121 4.097 1.024 14.27 

Vui 8.989 7.215 1.774 25.05 

Buồn 6.077 4.830 1.247 16.93 

Ngạc nhiên 4.002 3.171 831 11.15 

Trung lập 6.198 4.965 1.233 17.27 

Tổng 35.887 28.709 7.178 100 

 

Hình 2.18 Phân bổ số lượng cảm xúc trong tập dữ liệu FERC-2013 

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Tức giận

Ghê tởm

Sợ hãi

Vui

Buồn

Ngạc nhiên

Trung lập

Tổng

Tức giận Ghê tởm Sợ hãi Vui Buồn Ngạc nhiên Trung lập Tổng

Kiểm tra 958 111 1024 1774 1247 831 1233 7,178

Huấn luyện 3995 436 4,097 7,215 4,830 3,171 4,965 28,709
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Bảng 2.6 Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu FERC-2013 

Vui 

      

Tức giận 

      

Buồn 

      

Sợ hãi 

      

Ghê tởm 

      

Ngạc 

nhiên 
      

Trung 

lập 
      

b. JAFFE (Japanese Female Facial Expression) 

Bộ dữ liệu JAFFE đã đóng góp quan trọng cho lĩnh vực nhận dạng biểu hiện 

khuôn mặt; đã được sử dụng trong nhiều nghiên cứu và thử nghiệm để kiểm tra 

hiệu suất của các thuật toán nhận dạng và phân loại cảm xúc. 

Bảng 2.7 Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu JAFFE 

Tức giận Ghê tởm Sợ hãi Vui Buồn Ngạc nhiên Trung lập 

       

       

       



54 

 

JAFFE được xây dựng bởi Michael Lyons, Miyuki Kamachi và Jiro Gyoba 

cùng với trợ lý nghiên cứu Reiko Kubota [103]. Những bức ảnh được chụp tại 

Khoa Tâm lý của Đại học Kyushu. Trong bộ dữ liệu có chứa 213 ảnh, gồm có sáu 

cảm xúc cơ bản: vui, buồn, ngạc nhiên, tức giận, ghê tởm, sợ hãi và một cảm xúc 

trung lập. Hình ảnh mức xám có kích thước 256  256 và được chụp trong môi 

trường kiểm tra ở các điều kiện ánh sáng khác nhau để tái hiện các biểu hiện khuôn 

mặt một cách thực tế. 

2.4.2 Dữ liệu phát hiện trạng thái đóng/mở mắt 

a. Talking face 

Tập dữ liệu Talking Face bao gồm 5000 khung hình được lấy từ video của 

một người tham gia vào cuộc trò chuyện. Khung hình được chụp với tốc độ 25 

khung hình/giây với độ phân giải 720 × 576   

b. Eyeblink8 

Bộ dữ liệu Eyeblink8 chứa 8 video với 4 đối tượng (1 người đeo kính). Video 

được quay trong môi trường gia đình. Mọi người đang ngồi trước máy quay và chủ 

yếu hành động tự phát với các mô phỏng khuôn mặt trực tiếp, tương tự như tập dữ 

liệu Talking Face. Có tổng cộng 408 lần nhấp nháy mắt trên 70.992 khung hình 

với độ phân giải 640 × 480. Cả hai bộ dữ liệu đều được các tác giả gắn nhãn và 

chú thích về hành vi mở và đóng của mắt ở mỗi khung hình. 

c. HUST-LEBW 

HUST_LEBW là một cơ sở dữ liệu đa phương thức được thu thập trong tự 

nhiên. Nó bao gồm 673 mẫu video clip nháy mắt tương ứng với 172 đối tượng. 

Mỗi mẫu clip bao gồm 13 khung hình và bao gồm một mẫu nhấp nháy hoặc mẫu 

không nhấp nháy. Có tổng cộng 381 lần nhấp nháy mắt trên 8.749 khung hình với 

cả hai độ phân giải là 1280 × 720 và 1456 × 600. Bộ dữ liệu này rất phong phú về 

tư thế, sự thay đổi ánh sáng và các yếu tố tự nhiên khác, được xuất bản vào năm 

2019 bởi [104] cho mục đích nghiên cứu về nháy mắt trong tự nhiên. 

d. ZJU 

Tập dữ liệu ZJU chứa 80 video ngắn với 20 đối tượng bao gồm cả đeo kính 

và không đeo kính. Video được quay trong nhà với tốc độ 30 khung hình/giây. Có 

tổng cộng 264 lần chớp mắt trên 10876 khung hình với độ phân giải 320 × 240. 
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Bảng 2.8 Một số ảnh mẫu trong tập dữ liệu Talking Face, Eyeblink8, HUST-

LEBW, ZJU 

    

    

    

Bảng 2.9 Thông tin về tập dữ liệu Talking Face, Eyeblink8, HUST-LEBW, ZJU 

Tập dữ liệu Độ dài Độ phân giải Đối tượng 

Talking face 5,000 frames 720 × 576 1 

Eyeblink8 70,992 frames 640 × 480 4 

HUST-LEBW 8,749 frames 
1280 × 720 

1456 × 600 
172 

ZJU 10,867 frames 320 × 240 20 

2.5 Kết chương 

Chương này trình bày tổng quan về các vấn đề liên quan đến việc phát hiện 

sự tham gia của người học; cụ thể, chương này trình bày ý nghĩa sự tập trung trong 

giáo dục, các yếu tố và phương pháp đánh giá sự tập trung. Ngoài ra, chương này 

cũng trình bày các công trình nghiên cứu liên quan, bài toán về nhận dạng biểu 

cảm và một số vấn đề lý thuyết cơ bản như: lý thuyết nhận dạng (gồm có các khái 

niệm cơ sở và các bước cơ bản trong việc xây dựng hệ nhận dạng, các tiêu chuẩn 

và phương pháp học trong nhận dạng) và kỹ thuật xử lý ảnh số. Những vấn đề 

được trình bày trong chương này làm nền tảng cho việc xây dựng kỹ thuật đánh 

giá mức độ tập trung được đề xuất trong các chương sau; chẳng hạn như kỹ thuật 

đánh giá sự tập trung của người học dựa trên thành phần của khuôn mặt được trình 

bày ở Chương 3. Hay, Chương 4 trình bày kỹ thuật đánh giá sự tập trung của người 

học dựa trên hành vi của khuôn mặt.  
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CHƯƠNG 3 

NHẬN DẠNG BIỂU CẢM THÀNH PHẦN KHUÔN MẶT 

Từ các vấn đề cơ bản trong Chương 2, trong Chương này Luận án trình bày 

kỹ thuật đánh giá mức độ tập trung của người học dựa trên các biểu hiện trên khuôn 

mặt. Thông qua kết quả nghiên cứu của kỹ thuật này, Luận án đề xuất kỹ thuật 

phân rã biểu cảm thành phần cơ bản của người học nhằm nâng cao chất lượng cho 

mô hình nhận dạng, đồng thời hiểu rõ hơn về chi tiết cảm xúc của người học. Vì 

trên thực tế, biểu cảm của người học được biểu diễn hỗn hợp từ các cảm xúc cơ 

bản. Ngoài ra, đối với kỹ thuật này, Luận án có sử dụng bài toán nhận diện khuôn 

mặt làm cơ sở lý thuyết cho các công đoạn tiếp theo. 

3.1 Đánh giá sự tập trung dựa trên biểu hiện trên khuôn mặt 

3.1.1 Kiến trúc mô hình 

Nhận dạng biểu cảm khuôn mặt (FER) là một trong những nhiệm vụ thuộc 

phân loại hình ảnh, phân loại trạng thái tình cảm của người thông qua các đặc điểm 

trên khuôn mặt. FER đã trở thành một trong những vấn đề thú vị nhất trong cộng 

đồng nghiên cứu về lĩnh vực thị giác máy tính. Trong những năm gần đây, nhiều 

công trình đã được thực hiện để xác định trạng thái cảm xúc của con người từ các 

nguồn video hoặc khung ảnh [77]. Theo [17], tác giả xây dựng mô hình dựa trên 

mô hình VGGNet bằng cách giảm số lớp của nó. Kiến trúc của mô hình được mô 

tả như Hình 3.1 

 

Hình 3.1 Kiến trúc mô hình nhận dạng biểu hiện trên khuôn mặt 

Như thể hiện trong Hình 3.1, kiến trúc mô hình được đề xuất bao gồm nhiều 

lớp tích chập, hàm gộp tối đa, một lớp làm phẳng theo sau là hai lớp ẩn được kết 

nối dày đặc và một lớp softmax. Phần khai thác tính năng được chia thành ba khối. 
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Mỗi khối bao gồm hai lớp tích chập liên tiếp theo sau là một lớp gộp tối đa. Khối 

đầu tiên bắt đầu bằng cách đọc một hình ảnh có kích thước 48483 làm đầu vào 

lớp tích chập đầu tiên của nó. Lớp tích chập đầu tiên bao gồm 32 hạt nhân có kích 

thước 33 mỗi hạt. Các hạt nhân này được biến đổi trên hình ảnh đầu vào một cách 

độc lập để tạo ra 32 bản đồ đặc trưng phi tuyến tính. Bản đồ đối tượng địa lý phi 

tuyến tính được tạo bằng cách áp dụng một hàm kích hoạt phi tuyến tính được tính 

toán từ mỗi trường tiếp nhận trong quá trình tích chập. Trong trường hợp này ReLU 

được sử dụng làm chức năng kích hoạt phi tuyến tính. 

Bảng 3.1 Chi tiết mô hình nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt [17] 

CNN 

block 
CNN Layer 

Number of 

kernels 
Input size Output size 

Block 1 

Conv2D Layer 1 + Input 32 (48, 48, 3) (48, 48, 32) 

BatchNormalization -- (48, 48, 32) (48, 48, 32) 

Conv2D Layer 2 32 (48, 48, 32) (48, 48, 32) 

BatchNormalization -- (48, 48, 32) (48, 48, 32) 

MaxPooling2D Layer 1 -- (48, 48, 32) (24, 24, 32) 

Dropout Layer 1 -- (24, 24, 32) (24, 24, 32) 

Block 2 

Conv2D Layer 3 64 (24, 24, 32) (24, 24, 64) 

BatchNormalization -- (24, 24, 64) (24, 24, 64) 

Conv2D Layer 4 64 (24, 24, 64) (24, 24, 64) 

BatchNormalization -- (24, 24, 64) (24, 24, 64) 

MaxPooling2D Layer 2 -- (24, 24, 64) (12, 12, 64) 

Dropout Layer 2 -- (12, 12, 64) (12, 12, 64) 

Block 3 

Conv2D Layer 5 128 (12, 12, 64) (12, 12, 128) 

BatchNormalization -- (12, 12, 128) (12, 12, 128) 

Conv2D Layer 6 128 (12, 12, 128) (12, 12, 128) 

BatchNormalization -- (12, 12, 128) (12, 12, 128) 

MaxPooling2D Layer 3 -- (12, 12, 128) (6, 6, 128) 

Dropout Layer 3 -- (6, 6, 128) (6, 6, 128) 

Block 4 

Flatten Layer -- (6, 6, 128) (4608) 

Dense Layer 1 -- (4608) (1024) 

BatchNormalization -- (1024) (1024) 

Dropout Layer 4 -- (1024) (1024) 

Dense Layer 2 -- (1024) (1024) 

BatchNormalization -- (1024) (1024) 

Dropout Layer 4 -- (1024) (1024) 

Dense Layer 3 + Softmax -- (1024) (7) 
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Hơn nữa, 32 bản đồ đối tượng địa lý phi tuyến tính này được chuyển tiếp làm 

đầu vào cho lớp tích chập thứ hai. Lớp này lặp lại quá trình tương tự như lớp tích 

chập đầu tiên và tạo ra 32 bản đồ đối tượng phi tuyến tính được chập đôi dưới dạng 

đầu ra. Mục đích của phép toán tích chập kép là để cải thiện tính phi tuyến tính của 

bản đồ đối tượng. Nó giúp mô hình tìm ra các bản đồ tính năng phân biệt giữa các 

lớp mạnh mẽ. Tiếp theo, lớp gộp tối đa, hoạt động trên từng bản đồ đối tượng một 

cách độc lập để tạo ra một bộ sưu tập mới gồm 32 bản đồ đối tượng được lấy mẫu 

xuống. Tốc độ lấy mẫu giảm phụ thuộc vào hai tham số, kích thước hạt nhân và 

bước trượt. Vì kích thước hạt nhân và khoảng cách được đặt thành 22, nên các 

bản đồ đối tượng địa lý được gộp chung sẽ được lấy mẫu xuống còn một nửa kích 

thước ban đầu của nó. Sau khi hoàn thành Block 1, mô hình nhận được 32 bản đồ 

đặc trưng với kích thước 2424 mỗi bản đồ. 

Các bản đồ tính năng tổng hợp này được chuyển làm đầu vào cho khối thứ 

hai. Quá trình làm việc của cả ba khối trong phần phân loại là giống nhau, ngoại 

trừ số lượng hạt nhân được sử dụng trong mỗi khối. Khối thứ hai tạo ra 64 bản đồ 

đặc trưng có kích thước 1212 mỗi bản đồ. Tiếp tục, khối thứ ba chấp nhận 64 bản 

đồ tính năng này làm đầu vào và tạo ra 128 bản đồ tính năng có kích thước 66 

mỗi bản đồ. Lớp làm phẳng đóng vai trò là lớp đầu vào khối phân loại của mô hình. 

Khối phân loại chứa một mạng nơ-ron được kết nối đầy đủ với hai lớp ẩn có kích 

thước 1024 mỗi lớp và một lớp đầu ra. Lớp đầu ra có bảy tế bào thần kinh (cho 

bảy lớp cảm xúc) và sử dụng hàm softmax để lấy điểm xác suất. Ngoài ra, mô hình 

được bổ sung thêm các lớp chuẩn hóa hàng loạt và Drop-out được sử dụng để tính 

toán nhanh hơn và để tránh các vấn đề quá mức tương ứng. 

3.1.2 Đánh giá thực nghiệm 

3.1.2.1 Cơ sở dữ liệu thực nghiệm 

Để đánh giá nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt với độ chính xác cao, chúng 

ta cần có bộ dữ liệu chuẩn và được nhiều công trình nghiên cứu sử dụng. Chất 

lượng bộ dữ liệu rất quan trọng sẽ làm ảnh hưởng đến kết quả cho quá trình thực 

nghiệm và đánh giá các phương pháp nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt. Trong 

phần thực nghiệm này, Luận án sử dụng bộ cơ sở dữ liệu chuẩn FERC-2013 và 

được trình bày chi tiết trong Chương 2. 
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3.1.2.2 Phương pháp đánh giá và kết quả thực nghiệm 

Luận án thực nghiệm trên bộ dữ liệu chuẩn FERC-2013. Để đánh giá hiệu 

suất mô hình thực nghiệm thì cần dùng công thức như là độ chính xác (Precision), 

độ phản hồi (Recall) và điểm số F1 (F1-Score). Giá trị tính toán cho các thước đo 

này dựa vào ma trận nhầm lẫn mà mô hình nhận dạng được. Các công thức tính 

toán được trình bày chi tiết trong Chương 2 

 

Hình 3.2 Một số cảm xúc được phát hiện từ chương trình 

 
 (a) (b) 

(a) Đồ thị biểu diễn mất mát dữ liệu của tập huấn luyện và tập đánh giá; 

(b) Đồ thị biểu diễn độ chính xác của tập huấn luyện và tập đánh giá 

Hình 3.3 Kết quả huấn luyện từ chương trình. 



60 

 

Bảng 3.2 Ma trận nhầm lẫn trên tập dữ liệu kiểm tra của FERC-2013 

 Tức 

giận 

Ghê 

tởm 

Sợ 

hãi 
Vui Buồn 

Ngạc 

nhiên 

Trung 

lập 

Tức giận 555 14 90 44 154 17 84 

Ghê tởm 26 62 8 2 10 2 1 

Sợ hãi 153 5 395 47 235 92 97 

Vui 33 1 33 1540 53 35 79 

Buồn 134 4 110 65 711 15 208 

Ngạc nhiên 20 4 72 49 21 648 17 

Trung lập 68 3 54 97 222 21 768 

Trong bảng trên, tiêu đề cột đại diện cho nhãn dự đoán, tiêu đề dòng đại diện 

cho nhãn thực tế. Các giá trị của đường chéo chính thể hiện kết quả nhận dạng 

đúng từ mô hình tương ứng với mỗi lớp. Các giá trị còn lại thể hiện kết quả nhận 

nhầm từ biểu cảm này sang biểu cảm khác. 

Ví dụ, xem xét dòng 1 và cột 1 từ  Bảng 3.2 thì trong tập dữ liệu kiểm tra 

chứa 958 hình với biểu cảm Tức giận. Vậy theo kết quả từ bảng trên, mô hình nhận 

dạng đúng những tấm hình có biểu cảm Tức giận là 555. Trong đó, nhận dạng sai 

từ biểu cảm Tức giận sang các biểu cảm khác tương ứng là Ghê tởm: 14, Sợ hãi: 

90, Vui: 44, Buồn: 154, Ngạc nhiên: 17, Trung lập: 84 và nhận dạng sai từ các biểu 

cảm khác sang biểu cảm Tức giận là Ghê tởm: 26, Sợ hãi: 153, Vui: 33, Buồn: 134, 

Ngạc nhiên: 20, Trung lập: 68.  

Vậy các giá trị độ đo Precision, Recall và F1-Score của biểu cảm Angry được 

tính như sau: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑇ứ𝑐 𝑔𝑖ậ𝑛 =
555

(555 + 26 + 153 + 33 + 134 + 20 + 68)
= 0.5611 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑇ứ𝑐 𝑔𝑖ậ𝑛 =
555

(555 + 14 + 90 + 44 + 154 + 17 + 84)
= 0.5793 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑇ứ𝑐 𝑔𝑖ậ𝑛 =
2 × (0.5611 × 0.5793)

(0.5611 + 0.5793)
= 0.5701 

(3.1) 

Tương tự với các cảm xúc còn lại, kết quả được trình bày trong Bảng 3.3 thể 

hiện các giá trị độ đo mà mô hình nhận dạng đạt được trong tập dữ liệu kiểm tra. 
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Bảng 3.3 Kết quả chạy thử nghiệm trên tập dữ liệu kiểm tra của FERC-2013 

 Precision Recall F1-score 

Tức giận 0.56 0.58 0.57 

Ghê tởm 0.67 0.56 0.61 

Sợ hãi 0.52 0.39 0.44 

Hạnh phúc, Vui mừng 0.84 0.87 0.85 

Buồn 0.51 0.57 0.54 

Ngạc nhiên 0.78 0.78 0.78 

Trung lập 0.61 0.62 0.62 

3.1.3 Phân loại tập trung 

a) Chỉ số tập trung – Concentration Index (CI) 

Sự tham gia của người học có thể được đo lường bằng cách phân tích trạng 

thái tình cảm của người học (như tâm trạng và cảm xúc) dựa trên các biểu hiện 

trên khuôn mặt để ước tính mức độ tham gia tổng thể của người học. Chỉ số đo 

lường mức độ tập trung được thể hiện như công thức sau: 

CI = DEP  EW (3.2) 

Trong đó: 

- DEP (Dominant Emotions Probability): là giá trị thể hiện cảm xúc trên 

khuôn mặt được dự đoán từ mô hình nhận dạng (CNN). 

- EW (Emotion Weight): Trọng số cảm xúc, là giá trị mô tả mức độ trạng thái 

cảm xúc cụ thể phản ánh mức độ tập trung của người học tại thời điểm nhất định. 

Giá trị này nằm trong khoảng từ 0 đến 1, được trình bày bởi [19] [20]. 

Tác giả khảo sát 30 sinh viên bằng cách trình chiếu video với những câu hỏi 

đã được chuẩn bị trước và dữ liệu về cảm xúc trên khuôn mặt của sinh viên khi 

tham gia khảo sát được ghi lại. Sau đó các sinh viên được nhóm lại dựa trên cảm 

xúc chính mà họ thể hiện; ví dụ: nếu một sinh viên thể hiện phần lớn thời gian (hơn 

50% thời lượng video) cho một biểu cảm trung lập, thì sinh viên đó được đưa vào 

nhóm cảm xúc trung lập. Các sinh viên được phân chia thành bảy nhóm cảm xúc 

theo biểu cảm khuôn mặt thu được trong video. Điểm trung bình đạt được trong 

bài khảo sát của mỗi cảm xúc được tính toán và trình bày như Bảng 3.4. Do đó, 

trọng số của mỗi cảm xúc ở một mức độ nào đó phản ánh mối quan hệ giữa mức 

độ tập trung của một sinh viên và trạng thái cảm xúc của họ. 
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Bảng 3.4 Cảm xúc và trọng số tương ứng [19] [20] 

STT Cảm xúc Trọng số (EW) CI 

1 Trung lập 0.9 (DEP  0.9)  100 

2 Hạnh phúc, vui mừng 0.6 (DEP  0.6)  100 

3 Ngạc nhiên 0.6 (DEP  0.5)  100 

4 Buồn 0.3 (DEP  0.3)  100 

5 Ghê tởm 0.2 (DEP  0.2)  100 

6 Tức giận 0.25 (DEP  0.25)  100 

7 Sợ hãi 0.3 (DEP  0.3)  100 

b) Phân loại 

Theo công trình [19] [20], sự tham gia của người học được chia thành 3 loại: 

Không tập trung, tập trung thấp, tập trung cao được định nghĩa là mức độ gắn kết 

cảm xúc của người học khi nghe giảng và được phân loại thành ba mức tương ứng 

với các cảm xúc cơ bản sau: 

f(CI) = {

𝐾ℎô𝑛𝑔 𝑡ậ𝑝 𝑡𝑟𝑢𝑛𝑔, 𝐶𝐼 < 20%

𝑇ậ𝑝 𝑡𝑟𝑢𝑛𝑔 𝑡ℎấ𝑝, 𝐶𝐼 𝜖 [20%, 50%]
 𝑇ậ𝑝 𝑡𝑟𝑢𝑛𝑔 𝑐𝑎𝑜, 𝐶𝐼 𝜖 (50%, 100%]

 (3.3) 

3.2 Kỹ thuật phân rã biểu cảm thành phần cơ bản 

3.2.1 Giới thiệu vấn đề 

Như đã thảo luận ở Chương 1, một trong những yếu tố quan trọng ảnh hưởng 

đến chất lượng của mô hình nhận dạng cảm xúc trên khuôn mặt là bộ dữ liệu huấn 

luyện. Tuy nhiên, trong bộ dữ liệu chuẩn FERC-2013 [21], chỉ bao gồm các cảm 

xúc cơ bản, mà cảm xúc trong học tập có thể là hỗn hợp do đó cần phân rã biểu 

cảm thành phần cơ bản để nâng cao độ chính xác cho bài toán nhận dạng và để 

hiểu rõ chi tiết hơn về cảm xúc của người học. Do đó, phân rã biểu cảm là một bài 

toán quan trọng trong việc nghiên cứu và phát triển ứng dụng để đánh giá mức độ 

tham gia của người học dựa trên cảm xúc. Trong quá trình học, người học luôn 

luôn tiếp nhận những thông tin từ giáo viên, bạn bè. Vì vậy, cảm xúc của người 

học ở mỗi thời điểm xảy ra khác nhau, có thể là hỗn hợp hoặc đơn lẻ nên cảm xúc 

cũng thể hiện những biến dạng tương ứng.  
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Hình 3.4 Một số hình ảnh minh họa cảm xúc hỗn hợp [105] 

Trong thực tế, những biến dạng mà chúng ta có thể thấy hàng ngày như độ 

dãn của sợi mì ăn liền khi nhúng vào nước nóng cũng chứa đựng các mô hình toán 

học của chính nó. Về bản chất, các biểu cảm trên khuôn mặt người thay đổi được 

xem như là biến dạng một khối vật thể 3D. Do đó, có thể hiểu là bao gồm một tập 

hợp các điểm trong không gian ba chiều với các quan hệ về cạnh cũng như bề mặt 

giữa các điểm đó. Ngoài ra, tùy từng trường hợp nghiên cứu và ứng dụng cụ thể 

mà mô hình 3D có thể thêm các tính năng khác nhau. 

Theo đó, biến dạng mô hình 3D thực chất là các quy tắc thay đổi thông tin 

đó trên một mô hình. Trong phần lớn các trường hợp nghiên cứu và ứng dụng, biến 

dạng mô hình 3D thường được xem xét dưới dạng độ biến thiên tương đối của các 

điểm với nhau trong mô hình 3D. Ví dụ: khi xem xét việc chuyển đổi mô hình 

khuôn mặt 3D từ mô hình biểu cảm trung lập sang mô hình biểu cảm cười. Rõ ràng 

là số điểm cũng như quan hệ về cạnh và bề mặt giữa các điểm là cố định, chỉ là có 

sự thay đổi tọa độ của các điểm với nhau, chẳng hạn khi cười thì các điểm khóe 

miệng giãn ra và di chuyển lên trên (Hình 3.5).  

 

Hình 3.5 Biến dạng mô hình khuôn mặt của nhân vật trong dự án Sintel [106] 
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Nhóm của V. Blanz [107] đã nghiên cứu một mô hình thống kê khuôn mặt 

được xây dựng từ dữ liệu quét laser 3D trên máy Cyberware 3030ps. Kết quả nhóm 

cho phép thực hiện các phép biến đổi mô hình sao cho phù hợp nhất với khuôn mặt 

trên một hình ảnh đầu vào. Như vậy, sau quá trình đó, các tham số mô hình sẽ 

tương ứng đại diện cho khuôn mặt đó. Nghiên cứu này cho phép phân tích sâu dữ 

liệu khuôn mặt trên mô hình 3D như phân tích cảm xúc cũng như nhận dạng khuôn 

mặt (Hình 3.6). 

 

Hình 3.6 Dữ liệu khuôn mặt trong nghiên cứu của nhóm V. Blanz [107] 

Weiyue Wang và cộng sự [108] đã đề xuất một kỹ thuật tạo biến thể của mô 

hình 3D, theo mô hình đích (được biểu diễn dưới dạng hình ảnh 2D hoặc 3D), tác 

giả thực hiện biến dạng lưới nguồn sao cho giống với mô hình đích nhất có thể. 

Trong mô hình biến dạng này, tác giả giữ cố định cấu trúc liên kết tam giác của 

lưới nguồn và chỉ cập nhật các vị trí đỉnh. 

Groueix và cộng sự [109] đề xuất Mạng biến dạng hình dạng, một giải pháp 

toàn diện, tất cả trong một để so khớp hình dạng dựa trên mẫu. Mạng biến dạng 

hình dạng học cách biến dạng hình mẫu để căn chỉnh với hình dạng được quan sát 

đầu vào. Đưa ra hai hình dạng đầu vào, chúng căn chỉnh mẫu với cả hai đầu vào 

và thu được bản đồ cuối cùng giữa các đầu vào bằng cách đọc các tương ứng từ 

mẫu. Dương và cộng sự. đề xuất Foldingnet [110] làm biến dạng lưới 2D thành 
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đám mây điểm 3D trong khi vẫn lưu giữ thông tin địa phương. Huỳnh Cao Tuấn 

và cộng sự [111] đã đề xuất thuật toán cải tiến tự động xác định các điểm chính và 

phân cụm các biến dạng tương tự bằng kỹ thuật hàm cơ bản hướng tâm (RBF) để 

cải thiện biến dạng của khuôn mặt 3D. Một nghiên cứu khác liên quan đến vấn đề 

tổng hợp một mô hình khuôn mặt từ một tập các mô hình bề mặt cơ bản [112]. 

Trong nghiên cứu này, để thực hiện phép nội suy biểu diễn các cử chỉ, trạng thái 

biểu cảm của khuôn mặt người, nhóm nghiên cứu đã sử dụng bộ mô hình mẫu bao 

gồm mô hình khuôn mặt trung tính và mô hình thể hiện trạng thái khuôn mặt theo 

các biểu cảm cụ thể. Mô hình kết quả được tạo ra bằng cách tổng hợp tuyến tính 

của các mô hình cơ bản đó (Hình 3.7). 

 

Hình 3.7 Quá trình tổng hợp mẫu khuôn mặt [112] 

Ý tưởng nghiên cứu biến dạng mô hình của kỹ thuật được đặt ra theo cách 

nghiên cứu ngược lại của nghiên cứu [112]. Theo đó, Luận án đề xuất một kỹ thuật 

phân tách có điều kiện các biến thể mô hình 3D dựa trên một tập hợp các quan sát 

3D nhất định của một đối tượng, theo một tập hợp các trọng số biến dạng đầu vào. 

Kết quả của kỹ thuật đề xuất cho phép tạo ra một biến thể mô hình 3D mới của đối 

tượng một cách đơn giản và có thể quan sát trực quan. 
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Cụ thể, kỹ thuật được đề xuất sẽ phân tích nhãn trọng số của tập dữ liệu mô 

hình 3D cho từng loại biến dạng nhất định. Đầu ra của kỹ thuật là một tập hợp các 

mô hình cơ bản tương ứng với các loại biến dạng khác nhau 

3.2.2 Phương pháp thực hiện 

3.2.2.1 Mô hình tổng hợp 3D 

Các biến thể của mô hình 3D được thể hiện dưới dạng sau: 

𝑠 = 𝑚 + ∑ 𝛼𝑖

𝑛

𝑖=0

× 𝑒𝑖  (3.4) 

Trong đó: 

- s là biến thể của mô hình được tổng hợp; 

- m là model pattern, có thể hiểu là model cân bằng giữa các biến dạng; 

- 𝑒𝑖 là mô hình offset tương ứng với biến dạng i; 

- 𝛼𝑖 là trọng lượng ứng với biến dạng i; 

- n là số loại biến dạng của mô hình. 

Phương trình trên được giả định là đại diện cho bất kỳ biến thể nào của mô 

hình. Như vậy, để tổng hợp một mô hình, chúng ta cần có dữ liệu ở vế phải của 

công thức (3.4). Trong đó tập các mô hình cơ bản bao gồm m và 𝑒𝑖 là dữ liệu được 

xác định trước, 𝛼𝑖 là trọng số biến dạng. 

3.2.2.2 Bài toán bình phương tối thiểu 

Trong bài toán này, mục tiêu là ước lượng một tập hợp các mô hình cơ bản, 

nghĩa là tính toán m và 𝑒𝑖. Chúng ta cần tập dữ liệu đầu vào của các biến thể s và 

các giá trị trọng số 𝛼𝑖 tương ứng với từng biến thể. Tập dữ liệu đầu vào được mô 

hình hóa theo công thức trên dưới dạng ma trận như sau: 

S = M + A  E (3.5) 

Trong đó: 

- S là tập các mẫu đầu vào, mỗi mẫu được coi là một vectơ 1×L, tập S 

gồm N mẫu, S là ma trận N×L. 

- M là một ma trận N×L, trong mô hình này m được sao chép N lần và 

được xếp trên mỗi dòng. 

- A là trọng số biến dạng N×n của ma trận. 

- E là một ma trận n×L là các mô hình bù. 



67 

 

Nếu M là giả định, công thức (3.6) sẽ trả về: 

S - M = A  E (3.6) 

Do, các giá trị trọng lượng biến dạng αi là các giá trị không âm nên để tìm E, 

nghiệm của phương trình (3.6) được chuyển thành bình phương tối thiểu [113]. 

3.2.3 Thuật toán phân rã 

Đầu vào  S, A 

Đầu ra m, E 

Xử lý Xem Hình 3.8 

 

Hình 3.8 Lưu đồ giải thuật phân rã 
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Việc ước lượng tập của mô hình cơ sở được thực hiện thông qua một quy 

trình lặp tối ưu. Ở bước ban đầu, mô hình mẫu m được khởi tạo bằng cách lấy trung 

bình các mô hình biến thể trong tập dữ liệu đầu vào S và các mô hình bổ sung được 

khởi tạo bằng 0. Tại mỗi lần lặp lại, phép tính lại được thực hiện lần lượt với hai 

giá trị. 

Đầu tiên, các mô hình m được nhân đôi để thu được ma trận M và Luận án 

giải quyết bằng phương pháp bình phương nhỏ nhất không âm để có được tập hợp 

các mô hình bổ sung mới E_new. Sau đó, tập hợp mô hình bổ sung mới E_new 

được sử dụng để tính toán lại mô hình mới m_new bằng cách tính toán ma trận 

M_new và lấy trung bình cộng để thu được m_new. 

Sau khi tính giá trị E_new và m_new tại mỗi bước lặp, Luận án thực hiện tính 

sai lệch của từng bước cập nhật trên 2 giá trị là sai lệch E1 của mô hình bù và sai 

số lệch E2 của mô hình mẫu. Nếu tổng các độ lệch đủ nhỏ, nghĩa là quá trình lặp 

không còn cập nhật mô hình bổ sung và mô hình mẫu, thì thuật toán kết thúc. 

3.2.4 Kết quả thực nghiệm 

Trong chương trình thực nghiệm, phương pháp bình phương tối thiểu được 

lấy từ thư viện Eigen chuyên về tính toán đại số tuyến tính. Kỹ thuật được thử 

nghiệm trên tập dữ liệu JAFFE trong đó đối tượng 3D là một mô hình khuôn mặt 

bao gồm 6736 bề mặt và 3448 đỉnh được tạo tương ứng với từng mẫu trong cơ sở 

dữ liệu. 

 

Hình 3.9 Mô hình khuôn mặt 3D trong tập dữ liệu JAFFE 

Do đó, thuật toán được áp dụng để phân tách mô hình khuôn mặt 3D theo các 

tham số cảm xúc. Trong trường hợp này, mỗi độ lệch mẫu tương ứng với một biểu 

thức cụ thể trong tập dữ liệu đầu vào. 

Để giảm ảnh hưởng của một yếu tố khác, thử nghiệm đã được tiến hành trên 

dữ liệu của một người cụ thể. Như vậy, trong phép thử, đầu vào là tập hợp các mô 



69 

 

hình 3D của khuôn mặt với các trọng số tương ứng các mức độ của từng loại biểu 

cảm và đầu ra là mô hình khuôn mặt người và mẫu bù cho từng biểu cảm cụ thể. 

 

Hình 3.10 Tổng hợp một số khuôn mặt ngẫu nhiên 

 
Epoch 

Hình 3.11 Tiến trình xử lý 

Trong quá trình thử nghiệm, cả mô hình mẫu và mô hình bổ sung đều hội tụ 

và được hiển thị với sai số lệch tiệm cận bằng 0 sau hơn 200 vòng lặp. Các kết quả 

sau đó được áp dụng để tổng hợp ngẫu nhiên mô hình khuôn mặt. Tại bước tổng 

hợp, mỗi giá trị trong tập trọng số biểu thức được lấy ngẫu nhiên trong đoạn [0, 1]. 

3.3 Kết chương 

Đối với kỹ thuật đánh giá dựa trên biểu hiện trên khuôn mặt, để mô hình đạt 

được độ chính xác cao cần có tập dữ liệu huấn luyện chuẩn về các cảm xúc của 

người học. Tuy nhiên, tập dữ liệu huấn luyện mẫu về cảm xúc trên khuôn mặt chỉ 

Er
ro

r 
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chứa các cảm xúc cơ bản [21]. Trên thực tế, cảm xúc của người học được tạo hỗn 

hợp từ các cảm xúc cơ bản [17]. Do đó, khan hiếm dữ liệu cũng là một trong những 

yếu tố ảnh hưởng đến chất lượng của mô hình nhận dạng. Để giải quyết vấn đề hạn 

chế này, Luận án đề xuất một kỹ thuật phân tách có điều kiện các biến thể mô hình 

3D dựa trên một tập hợp các quan sát 3D nhất định của một đối tượng. Thuật toán 

hội tụ và kết quả thu được cũng đã chứng minh tính hiệu quả khi áp dụng để thực 

hiện cho bài toán phân rã biểu cảm của người học. Qua đó, giúp nâng cao độ chính 

xác cho mô hình nhận dạng biểu cảm khuôn mặt để phục vụ cho việc đánh giá mức 

độ tham gia của người học dựa trên nét mặt.  
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CHƯƠNG 4 

NHẬN DẠNG BIỂU CẢM HÀNH VI KHUÔN MẶT 

Trong Chương này, Luận án trình bày kỹ thuật đánh giá sự tập trung của 

người học dựa trên hành vi của khuôn mặt được thể hiện qua trạng thái đóng/mở 

của mắt. Như đã được đề cập ở Chương 1, khi sử dụng một ngưỡng cố định để 

phát hiện trạng thái của mắt đã gây ra những hạn chế cho kỹ thuật đánh giá. Điều 

này sẽ gây ra những giới hạn nhất định khi triển khai vào môi trường thực tế. Do 

đó, ngoài phần trình bày kỹ thuật đánh giá sự tập trung của người học dựa trên 

hành vi đóng/mở của mắt, Luận án còn trình bày phương pháp cải tiến phát hiện 

trạng thái đóng/mở của mắt nhằm khắc phục những điểm yếu còn tồn tại và nâng 

cao hiệu quả cho kỹ thuật đánh giá sự tập trung mà Luận án đã sử dụng. 

4.1 Phát hiện mắt người trong ảnh 

Sau khi nhận diện khuôn mặt, các mốc trên khuôn mặt được trích xuất, vị trí 

của 68 tọa độ tương ứng với các đặc điểm trên khuôn mặt được ước tính bằng cách 

sử dụng mô hình phát hiện điểm mốc được đào tạo trước từ thư viện Dlib [24]. 

Nhận dạng mức độ tập trung dựa trên trạng thái đóng/mở của mắt không yêu cầu 

tất cả các điểm mốc trên khuôn mặt. Do đó, Theo Hình 4.1 mắt trái có thể trích 

xuất thông qua các tọa độ từ 36 đến 41 và mắt phải có thể trích xuất từ tọa độ 42 

đến 47. Tiếp theo, công việc theo dõi trạng thái của mắt được tính toán dựa trên 12 

điểm mốc này và được trình bày chi tiết trong phần tiếp theo. 

 

Hình 4.1 Dấu mốc trên khuôn mặt [24] 
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4.2 Đánh giá sự tập trung dựa trên trạng thái mắt 

Để đánh giá sự tập trung của người học, phương pháp thực hiện ba nhiệm vụ 

trọng tâm: (i) xác định hành vi chớp mắt của người học trong video; (ii) ước lượng 

mức độ buồn ngủ của người học dựa trên kết quả của (i) và Bảng 4.1; (iii) đánh 

giá sự tập trung của người học dựa vào kết quả từ (ii) và kết hợp mức độ ở Bảng 

4.2 để ra quyết định. 

 

Hình 4.2 Sơ đồ luồng đánh giá sự tập trung 

Trong công việc (1) của Hình 4.2 bao gồm có hai bài toán liên quan như: phát 

hiện khuôn mặt và phát hiện mắt của người học trong ảnh đã được trình bày ở các 

phần trên. 

4.2.1 Cơ sở lý thuyết của kỹ thuật đánh giá 

Mức độ buồn ngủ được ước lượng dựa trên các yếu tố khác nhau, chẳng hạn 

như tỷ lệ khung hình và thời lượng đóng của mắt. Ứng với mỗi mức độ sẽ có những 

biểu hiện, hành vi và thời lượng mắt đóng tương ứng. Ngoài ra yếu tố mắt đóng 

nhanh hay chậm cũng được quan tâm xem xét. Đối với người thức giấc/tỉnh táo thì 

mắt đóng và mở rất nhanh. Đối với người trong tình trạng mệt mỏi, buồn ngủ thì 

mắt có xu hướng đóng chậm [114].   

    

Hình 4.3 Thời gian mắt mở đến khi mắt đóng hoàn toàn 

Trong Hình 4.3 dựa trên dữ liệu Talking Face1 với máy ảnh ghi hình là 24fps, 

trạng thái mắt đóng hoàn toàn xảy ra tại khung hình thứ tư. Do đó thời gian đóng 

mắt hoàn toàn là: 

 
1 https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/timothy.f.cootes/data/talking_face/talking_face.html 

https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/timothy.f.cootes/data/talking_face/talking_face.html
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𝑇𝑚ắ𝑡_đó𝑛𝑔 =
𝑁𝑘ℎ𝑢𝑛𝑔_ℎì𝑛ℎ × 1000

𝑓𝑝𝑠
 (4.1) 

Trong đó: 

- 𝑁𝑘ℎ𝑢𝑛𝑔_ℎì𝑛ℎ là số lượng khung hình tính từ khung có trạng thái mắt mở 

đến khung có trạng thái mắt đóng hoàn toàn (trường hợp này là 4) 

- 𝑓𝑝𝑠 (frames per second) là số lượng khung hình trên mỗi giây, giá trị 

này thay đổi tùy vào máy ghi hình (trong trường hợp này là 24) 

Nên theo (4.1) giá trị 𝑇𝑚ắ𝑡_đó𝑛𝑔 = (4  1000) / 24  170 ms 

 

Hình 4.4 Minh họa thời gian mắt mở đến khi mắt đóng hoàn toàn 

Trước khi thực hiện ước lượng mức độ buồn ngủ, bước tiền xử lý của kỹ 

thuật là loại bỏ những đoạn video có mắt đóng nhanh (Tmắt_đóng ≤ 170ms) xem 

công thức (4.1) và thời lượng mắt đóng ngắn (Thời lượng < 1s), những đoạn này 

hành vi diễn ra nhanh không ảnh hưởng đến quá trình tham gia nên được xem xét 

là tập trung. Kỹ thuật chỉ quan tâm đến những đoạn video có mắt đóng chậm 

(Tmắt_đóng > 170ms) và thời lượng mắt đóng dài (Thời lượng ≥ 1s) (xem Bảng 4.1) 

Bảng 4.1 Sự tương quan giữa mức độ buồn ngủ và hành vi [114] 

Thức giấc/Tỉnh táo (Không buồn ngủ): Thời lượng mắt đóng <1s 

Người thức giấc/tỉnh táo có các hành vi và biểu cảm như: Sắc mặt bình thường; 

đóng/mở mắt nhanh; các cử động/cử chỉ của cơ thể xảy ra không thường xuyên 

Hơi buồn ngủ: Thời lượng mắt đóng 1-2s 

Khi người trở nên hơi buồn ngủ, các hành vi khác nhau có thể được thể hiện. 

Những hành vi này, được gọi là cách cư xử, có thể bao gồm dụi mặt hoặc mắt, 

gãi, sắc mặt giảm và di chuyển không yên trên ghế. Những hành động này có 

thể được coi là biện pháp đối phó với cơn buồn ngủ. Chúng xảy ra trong các 

𝑇𝑚ắ𝑡_đó𝑛𝑔 Thời lượng 
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giai đoạn trung gian của buồn ngủ. Không phải tất cả các cá nhân đều thể hiện 

cách cư xử trong các giai đoạn trung gian. Một số cá nhân có vẻ trầm lắng hơn, 

đóng mắt chậm hơn, sắc mặt của họ có thể giảm, thiếu hoạt động rõ ràng, họ có 

thể nhìn chằm chằm vào một vị trí cố định. 

Ngủ gật: Thời lượng mắt đóng 2-3s hoặc lâu hơn 

Khi người trở nên ngủ gật, thường xảy ra tình trạng mí mắt khép lâu hơn. Điều 

này thường đi kèm với sự di chuyển của mắt lên hoặc sang một bên. Mắt không 

tập trung thích hợp, thiếu linh hoạt, sắc mặt giảm, thiếu hoạt động rõ ràng, có 

thể có các chuyển động bị cô lập (hoặc ngắt quãng) lớn. 

Bắt đầu giấc ngủ: Thời lượng mắt đóng ≥ 4s 

Người trong tình trạng này thường có biểu hiện mí mắt đóng kéo dài (4 giây trở 

lên) và thời gian thiếu hoạt động kéo dài tương tự. Có thể có những chuyển 

động bị ngắt quãng lớn. 

Dựa vào mức độ và hành vi ở Bảng 4.1, Luận án xây dựng luật xác định mức 

độ buồn ngủ như sau: 

Bảng 4.2 Luật xác định mức độ buồn ngủ       

Mức độ Điều kiện 

Thức giấc/Tỉnh táo EAR > 0.2 

Hơi buồn ngủ EAR < 0.2 AND Thời lượng  [1s, 2s) 

Ngủ gật EAR < 0.2 AND Thời lượng  [2s, 4s) 

Bắt đầu giấc ngủ EAR < 0.2 AND Thời lượng ≥ 4s 

Trong đó, EAR [16] là mức độ đóng/mở của mắt được tính theo tỷ lệ giữa 

chiều cao và chiều rộng của mắt như sau:  

𝐸𝐴𝑅 =
‖𝑝2  −  𝑝6‖ + ‖𝑝3  −  𝑝5‖

2 × ‖𝑝1  −  𝑝4‖
 (4.2) 

Trong đó: 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, 𝑝4, 𝑝5, 𝑝6 là các tọa độ của mắt  

         

 (a) (b) 

 (a) Tỷ lệ khung hình của mắt khi mở; (b) Tỷ lệ khung hình của mắt khi đóng 

Hình 4.5 Tọa độ và tỷ lệ khung hình của mắt 
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Sau khi tính toán được giá trị EAR, theo [16], để xác định mắt đóng hay mở, 

tác giả so sánh với một ngưỡng (threshold = 0.2) như sau: 

𝑓(𝐸𝐴𝑅) = {
 𝑀ắ𝑡 đó𝑛𝑔, 𝐸𝐴𝑅 < 0.2

𝑀ắ𝑡 𝑚ở, 𝑁𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖
 (4.3) 

Dựa vào Bảng 4.2, Luận án định nghĩa 4 lớp thể hiện mức độ buồn ngủ theo 

cấp độ từ 1 đến 4 và hai thuộc tính cần xem xét là EAR và Thời lượng (s). mô hình 

quyết định mức độ buồn ngủ như sau: 

 

Hình 4.6 Mô hình ước lượng mức độ buồn ngủ 

4.2.2 Đánh giá sự tập trung dựa vào mức độ buồn ngủ 

Dựa vào bảng Bảng 4.3 luận án xây dựng thang độ đánh giá sự tập trung cho 

hệ thống gồm 3 mức độ 

Bảng 4.3 Mức độ tập trung 

STT Mức độ buồn ngủ Mức độ tập trung 

1 Thức giấc/Tỉnh táo Tập trung cao 

2 Hơi buồn ngủ Tập trung thấp 

3 
Ngủ gật 

Mất tập trung 
Bắt đầu giấc ngủ 

1  (Thức giấc/Tỉnh táo) 

2  (Hơi buồn ngủ) 

3  (Ngủ gật) 

4  (Bắt đầu giấc ngủ) 

EAR ? 

1 Thời lượng (s) ? 

2 3 4 

>= 0.2 < 0.2 

< 3 >3 >>3 
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Do đây là hệ thống phân tích đánh giá sự tập trung của người học, nên nhiệm 

vụ cần được thực hiện cả một quá trình, có nghĩa là hệ thống phải xem xét và đánh 

giá người học từ lúc bắt đầu video cho đến kết thúc video. Không giống như các 

hệ thống khác như phát hiện ngủ gật trong lúc lái xe chẳng hạn khi phát hiện tài xế 

mất tập trung, hệ thống cảnh báo và đưa ra kết luận tại thời điểm đó. Sở dĩ Luận 

án đặt ra điều kiện này bởi các lý do: 

(i) Giả sử tại khung hình thứ i người học có thể mất tập trung nhưng sang 

đến khung hình thứ k thì người học tập trung trở lại. Do đó, đánh giá sự 

tập trung của người học dựa vào khung hình hiện tại là không phù hợp 

(ii) Trong quá trình học tập, người học có thể có nhiều mức độ tập trung ở 

những thời điểm khác nhau. Vì vậy, dựa vào kết quả phân tích hiện tại 

để đánh giá cả quá trình học tập là không phù hợp. 

(iii) Người học tập trung trong suốt quá trình học tập, nhưng tại khung hình 

cuối cùng có hành vi đóng mắt, hoặc trường hợp ngược lại. Do đó, hệ 

thống đánh giá dựa vào khung hình cuối cùng là thiếu chính xác. 

Chính vì vậy, Luận án đề xuất mô hình đánh giá sự tập trung bằng cách tính 

tổng thời gian của mỗi trạng thái, sau đó lập tỷ lệ mỗi trạng thái so với tổng thời 

lượng của video. Trạng thái nào chiếm tỷ lệ cao nhất thì sẽ quyết định mức độ 

tham gia của người học trong suốt quá trình học tập. Đây là phương pháp đề xuất 

mang tính chủ quan tuy nhiên kết quả từ hệ thống đưa ra rất phù hợp và dễ dàng 

thực hiện được. 

Cách đánh giá được trình bày chi tiết như sau: 

Giả sử quá trình tham gia học tập của người học được mô phỏng như Hình 4.7 

gồm có nhiều trạng thái và xảy ra ở những thời điểm khác nhau 

 
Hình 4.7 Mô phỏng trạng thái của quá trình học tập 

Trong đó 

- 𝑇𝐵ắ𝑡 đầ𝑢  : Thời gian bắt đầu học    1 - Thức giấc/Tỉnh táo 
   

- 𝑇𝐾ế𝑡 𝑡ℎú𝑐 : Thời gian kế t thúc học     2 - Hơi buồn ngủ 
   

    3 - Ngủ gật 
   

    4 - Bắt đầu giấc ngủ 

TBắt đầu  TKết thúc 
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Gọi 𝑡1 là tổng thời gian của mức độ 1 và 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4 là tổng thời gian tương ứng 

cho các mức độ còn lại.  

Gọi 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4 là các tỷ lệ tương ứng của các mức độ 𝑡1, 𝑡2, 𝑡3, 𝑡4 

Tỷ lệ của các mức độ được xác định: 

𝑟1 =
𝑡1

𝑇𝐾ế𝑡 𝑡ℎú𝑐 − 𝑇𝐵ắ𝑡 đầ𝑢

                  𝑟2 =
𝑡2

𝑇𝐾ế𝑡 𝑡ℎú𝑐 − 𝑇𝐵ắ𝑡 đầ𝑢

 

𝑟3 =
𝑡3

𝑇𝐾ế𝑡 𝑡ℎú𝑐 − 𝑇𝐵ắ𝑡 đầ𝑢

                  𝑟4 =
𝑡4

𝑇𝐾ế𝑡 𝑡ℎú𝑐 − 𝑇𝐵ắ𝑡 đầ𝑢

 

(4.4) 

Mức độ tập trung được xác định như sau: 

x = MAX (𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 + 𝑟4) = {

Tập trung cao, 𝑥 = 𝑟1

Tập trung thấp, 𝑥 = 𝑟2

 Không tập trung, 𝑥 = 𝑟3 + 𝑟4

 (4.5) 

4.2.3 Thuật toán đánh giá sự tập trung  

a) Thuật toán 4.1: Đánh giá sự tập trung của người học (Xem phụ lục 2) 

Đầu vào: Video quá trình tham gia học tập của người học 

Đầu ra: Mức độ tập trung của những người học 

 

Hình 4.8 Lưu đồ đánh giá sự tập trung của người học 
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b) Thuật toán 4.2: Tính toán thời gian tham gia học tập của người học 

Đầu vào: Video quá trình học tập 

Đầu ra: Thời gian tham gia học tập của những người học ở từng mức độ 

 

Hình 4.9 Lưu đồ tính toán thời gian tham gia học tập của người học 
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4.2.4 Độ phức tạp của thuật toán 

Thời gian thực hiện thuật toán được xác định, bao gồm trích xuất khung hình 

từ video, xác định hành vi mở / nhắm mắt của các đối tượng trong khung hình đó 

và các công thức xác định thời lượng mắt đóng, cập nhật thời lượng mắt đóng cho 

mỗi trạng thái tương ứng như sau: 

Gọi:  lv là thời lượng của video 

 no là số đối tượng trong lớp học 

Bảng 4.4 Độ phức tạp của kỹ thuật đánh giá sự tập trung của người học dựa trên 

trạng thái của mắt 

STT Bước xử lý Thời gian thực hiện 

Thuật toán 4.2 

1 Trích xuất các khung hình O(𝑙𝑣) 

2 Phát hiện khuôn mặt của mỗi mỗi đối tượng O(𝑛𝑜) 

3 Xác định trạng thái đóng mở của mắt O(1) 

Tính toán thời gian đóng mắt của người học từ 

khung hình có mắt đóng đến khung hình hiện tại 
O(1) 

Xác định status dựa vào thời lượng đóng mắt O(1) 

Cập nhật lại thời gian của người học tương ứng 

với mỗi trạng thái 
O(1) 

4 Tổng cộng (1) O(𝑙𝑣  𝑛𝑜) 

Thuật toán 4.1 

5 
Tính toán thời gian tham gia học tập của người 

học ở mỗi cấp độ (Thuật toán 4.2) 
O(𝑙𝑣  𝑛𝑜) 

6 Đánh giá mức độ tham gia của người học O(𝑛𝑜) 

7 Tổng cộng (2) O(𝑙𝑣  𝑛𝑜) + O(𝑛𝑜) 

8 Tổng cộng  O(𝒍𝒗  𝒏𝒐) + O(𝒏𝒐) 

Độ phức tạp của thuật toán phụ thuộc vào độ dài của video và số đối tượng 

trong lớp học. Trường hợp tốt nhất là đánh giá một sinh viên trong trường hợp học 

trực tuyến, nghĩa là lúc này 𝑛𝑜 = 1. Khi đó, độ phức tạp của thuật toán là                

O(𝑙𝑣  1) + O(1) = O(𝑙𝑣). Hiện tại, Tác giả quan tâm đến yếu tố chính xác. Vì vậy, 

hướng phát triển trong tương lai, Tác giả tích hợp thêm công nghệ xử lý tính toán 

chẳng hạn như GPU nhằm cải thiện tốc độ xử lý cho kỹ thuật. 
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4.2.5 Thử nghiệm  

Luận án thực nghiệm kiểm tra các mục tiêu đã đặt ra như: ước lượng mức độ 

buồn ngủ dựa trên hành vi đóng/mở mắt và cuối cùng là đánh giá sự tập trung dựa 

trên mức độ buồn ngủ. Video được ghi nhận tại hai lớp khác nhau trong giờ ra chơi 

ngành kỹ thuật tại trường Đại học Lạc Hồng. độ dài thử nghiệm của mỗi video là 

khoảng 10 - 15 phút. 

Trường hợp 1 

   

 (a) trạng thái đóng/mở mắt  (b) ước lượng mức độ buồn ngủ 

Hình 4.10 Kết quả ước lượng mức độ buồn ngủ của một sinh viên 

Trong đó các chỉ số được hệ thống đo chi tiết từ Hình 4.10 như sau: 

▪ Thức giấc/tỉnh táo: 813.99s  chiếm  87.65% 

▪ Hơi buồn ngủ: 29.22s  chiếm  3.15% 

▪ Ngủ gật: 49.65s  chiếm  5.35% 

▪ Bắt đầu giấc ngủ: 35.78s  chiếm  3.85% 

Tỷ lệ đạt cao nhất của các mức độ là 87.65%. Do đó, dựa vào Bảng 4.3 hệ 

thống kết luận đối tượng tập trung cao trong giờ học xem Hình 4.11 

 

Hình 4.11 Kết quả đánh giá sự tập trung của một sinh viên 
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Trường hợp 2 

  

 (a) Trạng thái đóng/mở mắt (b) Ứớc lượng mức độ buồn ngủ 

 

(c) Đánh giá sự tập trung dựa trên mức độ buồn ngủ 

Hình 4.12 Minh họa kết quả đánh giá sự tập trung của một sinh viên 

4.3 Kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở mắt 

4.3.1 Giới thiệu 

Để phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt, kỹ thuật cần thực hiện các công 

việc liên quan như sau: phát hiện khuôn mặt người trong ảnh, phát hiện vùng mắt. 

Để phát hiện khuôn mặt người, Luận án sử dụng kỹ thuật được đề xuất bởi [22]; 

để phát hiện mắt người trong ảnh, Luận án sử dụng các dấu mốc trên khuôn mặt 

(Facial Landmarks) được trích xuất từ 68 điểm tương ứng với các đặc điểm trên 

khuôn mặt được ước tính bằng cách sử dụng mô hình phát hiện dấu mốc được đào 

tạo trước từ thư viện Dlib [24]. 

Kỹ thuật này thực hiện hiệu quả, phù hợp với các ứng dụng yêu cầu chạy thời 

gian thực. Tuy nhiên, như đã thảo luận ở các phần trước, kỹ thuật này vẫn còn tồn 

tại hạn chế cần được khắc phục. 
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4.3.2 Cơ sở lý thuyết của phương pháp cần cải tiến 

Như đã trình bày trong phần 4.2, kỹ thuật đánh giá mức độ tham gia của 

người học dựa trên trạng thái đóng/mở của mắt. Trong đó, việc xác định trạng thái 

của mắt được tính toán dựa trên tỷ lệ giữa chiều cao và chiều rộng của mắt.  

Để tính toán tỷ lệ khung hình của mắt, theo Hình 4.13, mắt của người được 

biểu thị bằng một tập hợp 6 điểm, bắt đầu bằng góc trái của mắt và được đánh dấu 

theo chiều kim đồng hồ. Mỗi điểm đại diện cho 1 tọa độ trong không gian 2D với 

𝑝1(𝑥1, 𝑦1) và tương ứng cho các điểm còn lại từ 𝑝2 đến 𝑝6.  

 

 (a) (b) 

 (a) Tỷ lệ khung hình của mắt khi mở; (b) Tỷ lệ khung hình của mắt khi đóng 

Hình 4.13 Tọa độ và tỷ lệ khung hình của mắt 

Chiều rộng của mắt là khoảng cách giữa điểm 𝑝1 và 𝑝4 được xác định như 

công thức (4.6) theo Euclid. 

𝐷(𝑝1, 𝑝4)  =  √(𝑝1. 𝑥1  −  𝑝4. 𝑥4)2 + (𝑝1. 𝑦1  −  𝑝4. 𝑦4)2 (4.6) 

Chiều cao của mắt là khoảng cách giữa các cặp điểm (𝑝2, 𝑝6) và (𝑝3, 𝑝5) 

được xác định theo Euclid tương tự công thức (4.6). Khoảng cách từ 𝑝1 đến 𝑝4 

luôn luôn là hằng số, trong khi chiều cao sẽ thay đổi tùy thuộc vào độ mở hoặc 

nhắm của mắt. Để phát hiện sự nhấp nháy bằng cách tính tỷ lệ giữa chiều cao trung 

bình và chiều dài của mắt. Tỷ lệ này sẽ gần như không đổi khi mắt mở và nó sẽ 

nhanh chóng giảm xuống 0 khi xảy ra mắt đóng. Công thức tỷ lệ khung hình của 

mắt (ký hiệu: EAR - Eye Aspect Ratio) được xác định như sau: 

𝐸𝐴𝑅 =
𝐷(𝑝2, 𝑝6) + 𝐷(𝑝3, 𝑝5)

2 × 𝐷(𝑝1, 𝑝4)
 (4.7) 

Trong đó: 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, 𝑝4, 𝑝5, 𝑝6 đại diện cho các tọa độ tương ứng trên mắt 

- Với mắt trái bao gồm các tọa độ từ 𝑝36 đến 𝑝41, mắt phải bao gồm các 

tọa độ từ 𝑝42 đến 𝑝47 tính theo chiều kim đồng hồ (xem Hình 4.14) 
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Hình 4.14 68 điểm đặc trưng trên khuôn mặt 

Ưu điểm của phương pháp này là dễ cài đặt, không cần đào tạo trước về dữ 

liệu mắt đóng hay mở. Kỹ thuật phù hợp với các ứng dụng yêu cầu thời gian thực. 

Tuy nhiên, kỹ thuật này vẫn còn hạn chế là phải so sánh với một ngưỡng cố định. 

Vấn đề này không khái quát được hết tất cả đối tượng, vì đặc trưng mắt của mỗi 

người là khác nhau (người có mắt to, người có mắt nhỏ, …) nên khi so sánh với 

ngưỡng cố định dẫn đến thiếu chính xác trong vài trường hợp khi phát hiện. Do 

đó, Luận án đề xuất một cải tiến cho phương pháp này là xác định ngưỡng tự động 

tùy vào đặc trưng mắt của mỗi đối tượng. 

4.3.3 Cải tiến kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở mắt dựa vào biến 

thiên tỷ lệ khung hình 

Do kích thước của đôi mắt không giống nhau giữa người này với người kia, 

vì vậy một người có đôi mắt to và một người có đôi mắt nhỏ thì sẽ không có cùng 

chiều cao và các giá trị tọa độ. Điều này dẫn đến sự thiếu chính xác trong việc xác 

định hành vi đóng/mở mắt khi so sánh giá trị EAR với ngưỡng cố định (EAR nằm 

trong ngưỡng nào đó thì mắt sẽ mở hoặc đóng). Để cải tiến điều này, luận án đưa 

ra giải pháp xác định hành vi đóng/mở mắt linh động dựa trên độ biến thiên của 

khung hình chứa mắt ứng với mỗi cá nhân như sau: 

Khung hình chứa mắt ở trạng thái bình thường 

𝐸𝐴𝑅𝑀𝐴𝑋 =
𝐷(𝑝2, 𝑝6)𝑚𝑎𝑥 + 𝐷(𝑝3, 𝑝5)𝑚𝑎𝑥

2 × 𝐷(𝑝1, 𝑝4)
 (4.8) 

Khung hình chứa mắt hiện hành 

𝐸𝐴𝑅𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇 =
𝐷(𝑝2, 𝑝6)𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 + 𝐷(𝑝3, 𝑝5)𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡

2 × 𝐷(𝑝1, 𝑝4)
 (4.9) 
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Giả sử hành vi đóng/mở mắt đối với người là xảy ra đồng thời ở cả hai mắt, 

nên tỷ lệ khung hình chứa mắt ở trạng thái bình thường và trạng thái hiện hành 

được xác định lần lượt như sau: 

𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑀𝐴𝑋 =

𝐸𝐴𝑅𝑀𝐴𝑋_𝐿 + 𝐸𝐴𝑅𝑀𝐴𝑋_𝑅

2
 

𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇 =

𝐸𝐴𝑅𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇_𝐿 + 𝐸𝐴𝑅𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇_𝑅

2
 

(4.10) 

Trong đó:  𝐸𝐴𝑅𝑀𝐴𝑋_𝐿  là tỷ lệ khung hình bình thường của mắt trái 

 𝐸𝐴𝑅𝑀𝐴𝑋_𝑅  là tỷ lệ khung hình bình thường của mắt phải 

 𝐸𝐴𝑅𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇_𝐿  là tỷ lệ khung hình hiện hành của mắt trái 

 𝐸𝐴𝑅𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇_𝑅  là tỷ lệ khung hình hiện hành của mắt phải 

Cuối cùng, để ra quyết định mắt đóng hay mở, kỹ thuật so sánh giá trị 

𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
𝑀𝐴𝑋 với giá trị 𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅

𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇 như sau 

x = 𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅
𝐶𝑈𝑅𝑅𝐸𝑁𝑇 – 

𝐸𝐴𝑅̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝑀𝐴𝑋

2
= {

 EYE CLOSE, 𝑥 < 0
 EYE OPEN, 𝑥 ≥ 0

 (4.11) 

 

Hình 4.15 Biến thiên tỷ lệ của khung hình trong hành vi đóng/mở mắt 
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4.3.3.1 Lưu đồ giải thuật của Blink detection+ 

 
Hình 4.16 Lưu đồ giải thuật phát hiện trạng thái đóng/mở mắt 

4.3.3.2 Độ phức tạp của thuật toán 

Thời gian thực hiện thuật toán được xác định, bao gồm trích xuất khung hình 

từ video, xác định hành vi mở / nhắm mắt của các đối tượng trong khung hình đó 

và công thức tính tỷ lệ của mắt được thể hiện như sau: 

Gọi:  lv là thời lượng của video 

 no là số đối tượng trong mỗi khung hình 

Bảng 4.5 Độ phức tạp của thuật toán 

STT Bước xử lý Thời gian  

1 Trích xuất các khung hình O(𝑙𝑣) 

2 Phát hiện khuôn mặt của mỗi mỗi đối tượng O(𝑛𝑜) 

3 Trích xuất điểm đặc trưng trên khuôn mặt O(1) 

Xác định tọa độ các điểm thuộc về mắt O(1) 

Tính toán khung hình hiện tại chứa mắt O(1) 

So sánh khung hình hiện tại với khung hình cực đại chứa mắt O(1) 

4 Tổng cộng O(𝑙𝑣  𝑛𝑜) 
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4.3.3.3 Đánh giá thử nghiệm 

Phương pháp Blink detection+ so với phương pháp [16], [115] và [116] dựa 

trên bốn tập dữ liệu: Talking Face, Eyeblink8, HUST-LEBW và ZJU (những 

tập dữ liệu này được trình bày chi tiết trong Chương 2). Kết quả thực nghiệm của 

kỹ thuật được trình bày trong Bảng 4.6. 

Hiệu suất của kỹ thuật được đánh giá bằng các công thức sau: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(4.12) 

Bảng 4.6 Kết quả thực nghiệm 

Tập dữ liệu SA EC TP FP FN Pre Recall F1-Score 

Talking face 1 61 58 3 4 0.9508 0.9355 0.9430 

Eyeblink8 1 38 35 3 2 0.9211 0.9459 0.9330 

 2 88 86 2 2 0.9773 0.9773 0.9770 

 3 65 63 2 1 0.9692 0.9844 0.9770 

 4 31 30 1 2 0.9677 0.9375 0.9520 

 5 30 28 2 2 0.9333 0.9333 0.9330 

 6 41 39 2 1 0.9512 0.9750 0.9630 

 7 72 70 2 3 0.9722 0.9589 0.9660 

 8 43 40 3 2 0.9302 0.9524 0.9410 

      0.9528 0.9581 0.9550 

HUST_LEBW 673 381 305 76 212 0.8005 0.5899 0.6790 

ZJU 80 264 253 11 15 0.9583 0.9440 0.9510 

Trong đó:  

− SA: Mẫu 

− EC: Số lượng mắt đóng 

− Pre: Precision 
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Hình 4.17 Kết quả thực nghiệm của kỹ thuật cải tiến trên các tập dữ liệu Talking 

face, Eyeblink8, HUST_LEBW, ZJU 

Biểu đồ cho thấy, Blink detection+ thực hiện hiệu quả trên tập dữ liệu Talking 

face, Eyeblink8, ZJU và kém hiệu quả trên tập dữ liệu HUST_LEBW. Do tập dữ 

liệu này chứa nhiều thách thức trong môi trường tự nhiên như đeo kính râm, hình 

ảnh nghiêng, v.v. 

Bảng 4.7 Kết quả so sánh với các giải pháp 

Giải pháp Tập dữ liệu Precision Recall F1-Score 

[16] Talking face - -  

Blink detection+ Talking face 0.9508 0.9355 0.9430 

[16] Eyeblink8 0.9430 0.9602 0.9520 

Blink detection+ Eyeblink8 0.9528 0.9581 0.9550 

[115] HUST_LEBW 0.8295 0.4927 0.6180 

Blink detection+ HUST_LEBW 0.8005 0.5899 0.6790 

[116] ZJU 0.9558 0.9367 0.9460 

Blink detection+ ZJU 0.9583 0.9440 0.9510 

Talking face Eyeblink8 HUST_LEBW ZJU

Pre 95.08% 95.28% 80.05% 95.83%

Recall 93.55% 95.81% 58.99% 94.40%

F1-Score 94.30% 95.50% 67.90% 95.10%
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Hình 4.18 Biểu đồ so sánh kỹ thuật cải tiến so với công trình [16] 

 

Hình 4.19 Biểu đồ so sánh kỹ thuật cải tiến so với công trình [115] 

 

Hình 4.20 Biểu đồ so sánh kỹ thuật cải tiến so với công trình [116] 

Precision Recall F1-Score

[16] 94.30% 96.02% 95.20%

Blink detection+ 95.28% 95.81% 95.50%
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[16] Blink detection+

Precision Recall F1-Score

[115] 82.95% 49.27% 61.80%

Blink detection+ 80.05% 58.99% 67.90%
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Thông qua thực nghiệm phương pháp đề xuất thực hiện có độ chính xác cao 

hơn so với các phương pháp đề xuất trước đó. Phương pháp cho thấy rằng dựa trên 

dấu mốc đủ để ước tính chính xác mức độ đóng/mở của mắt. Tuy nhiên phương 

pháp này vẫn còn tồn tại khuyết điểm và thực hiện kém hiệu quả trong tình huống 

khi mà đối tượng nghiêng đầu qua trái hoặc qua phải nhiều, điều này làm cho 

phương pháp không nhận dạng được hoàn toàn khuôn mặt nên đã bỏ qua một vài 

trường hợp khi phát hiện. 

4.4 Kết chương 

Phương pháp đánh giá mức độ tham gia của người học dựa trên trạng thái 

đóng/mở của mắt phù hợp để triển khai trong cả môi trường học truyền thống và 

trực tuyến. Tuy nhiên, phương pháp này vẫn còn hạn chế là hiệu chỉnh mắt thích 

hợp để nhận được độ chính xác [117], tức là hạn chế chuyển động của người tham 

gia để duy trì trong phạm vi của trình theo dõi mắt điều này là không khả thi trong 

môi trường giáo dục ngoài đời thực, và để xác định hành vi đóng/mở của mắt phải 

dựa trên một ngưỡng cố định [16] [18]. Đây là điểm hạn chế của phương pháp này 

vì đặc trưng mắt của mỗi người khác nhau.  

Vì vậy, trong phần này của Luận án, đề xuất một kỹ thuật phát hiện trạng thái 

đóng/mở của mắt dựa trên tỷ lệ khung hình chữ nhật chứa mắt. Kỹ thuật linh động 

xác định ngưỡng khi xảy ra đóng mắt phù hợp với mọi đối tượng. Kỹ thuật đã được 

cài đặt thử nghiệm và kết quả cho thấy điểm số F1-Score tốt hơn với các phương 

pháp còn lại và phù hợp để áp dụng cho việc giải quyết một phần công việc trong 

luận án.  
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CHƯƠNG 5 

KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Luận án đã hoàn thành được mục tiêu nghiên cứu đã đề ra nhằm mục đích 

xây dựng một hệ thống hỗ trợ giáo viên phân tích và đánh giá sự tập trung của 

người học. Luận án tập trung vào hành vi và biểu cảm của người học để đánh giá. 

Hệ thống hoạt động như một trợ lý cho quá trình ra quyết định một cách tự động. 

Luận án đã hoàn thành việc xây dựng hệ thống, trực quan hóa dữ liệu và đã đạt 

được kết quả nghiên cứu như sau: 

(i) Đưa ra phương pháp đánh giá mức độ tham gia của người học dựa trên 

hành vi đóng/mở mắt. Quy trình đánh giá sự tập trung được xem xét và 

phân tích trên cả quá trình học tập của người học. Trước tiên, luận án 

đánh giá trên từng thời điểm riêng lẻ, sau đó tổng hợp lại và tính tỷ lệ 

của mỗi trạng thái so với cả quá trình (vì trong quá trình học tập, người 

học có nhiều mức độ tham gia ở những thời điểm khác nhau).  

(ii) Cải tiến kỹ thuật phát hiện trạng thái đóng/mở của mắt với ngưỡng được 

xác định linh động phù hợp cho mọi đối tượng. Do tính chất đặc trưng 

về mắt của mỗi người là khác nhau, dẫn đến độ cao và độ rộng của mắt 

ở mỗi người cũng khác nhau. Nên khi sử dụng một ngưỡng cố định để 

xác định sẽ không bao quát hết mọi trường hợp.  

(iii) Kỹ thuật phân rã biểu cảm thành phần cơ bản[28] nhằm giải quyết vấn 

đề về khan hiếm dữ liệu huấn luyện. Do trong quá trình học, người học 

luôn luôn tiếp nhận những thông tin từ giáo viên, bạn bè, tác động từ 

môi trường v.v. Vì vậy, cảm xúc của người học ở mỗi thời điểm xảy ra 

khác nhau, có thể là hỗn hợp hoặc đơn lẻ nên cảm xúc cũng thể hiện 

những biến dạng tương ứng.  

Hướng phát triển 

Mặc dù luận án đã đề xuất kết quả nghiên cứu, tuy nhiên vẫn còn tiềm ẩn một 

số hạn chế. Do vấn đề giám sát hành vi của người học được đặt ra với nhiều yêu 

cầu khắt khe và chặt chẽ, việc đánh giá cần được xem xét và phân tích trong suốt 

quá trình học tập.  
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(i) Hạn chế đầu tiên của luận án bao gồm việc thiếu theo dõi các thông tin 

hữu ích khác, chẳng hạn như hướng đầu, giơ tay phát biểu, ngáp... Nên 

kỹ thuật chưa bao quát được các tình huống trong học tập 

(ii) Thứ hai là không thể nhận dạng tất cả các điểm mốc trên khuôn mặt cho 

tất cả người học vì lý do bị che khuất một phần hoặc do họ xoay đầu 

hướng khác, không hướng về giáo viên, nên hệ thống không có đủ dữ 

liệu để phân tích trong những trường hợp như vậy, do đó dẫn đến thiếu 

chính xác trong kết quả.  

Từ những nhược điểm trên, tác giả đề xuất ý tưởng kết hợp nhiều yếu tố mà 

không phải phụ thuộc vào một phương pháp cố định, từ đó có cơ sở để ra quyết 

định tốt hơn chẳng hạn kết hợp việc đóng mở mắt để phát hiện buồn ngủ, hướng 

đầu để phát hiện tư thế ngồi học và biểu hiện trên khuôn mặt để đánh giá. Vì mỗi 

phương pháp chạy đơn lẻ có khả năng bị giới hạn trong một số trường hợp khi 

phân tích dữ liệu.  

Bên cạnh đó, dựa trên kết quả ban đầu đạt được từ công trình [65]. Trong 

tương lai, Luận án mong muốn xem xét thêm yếu tố quỹ đạo chuyển động của đầu 

dựa trên lời thoại nhằm đánh giá sự tương quan giữa cử động và nội dung. Điều 

này có thể giúp chúng ta hiểu rõ hơn về mối quan hệ giữa tâm trạng và hành vi học 

tập của người học. Qua đó, luận án cũng hướng đến việc mô phỏng chân thực về 

cách mà người học tham gia trong quá trình học tập. Bằng cách theo dõi và tái tạo 

lại các cử động. Nghiên cứu này cho thấy khả năng tiềm ẩn trong việc đo lường sự 

tập trung dựa trên các dấu hiệu về hình thái cơ thể. Điều này có thể cung cấp một 

cái nhìn sâu hơn về tình trạng tâm lý và tình hình của người học trong thời gian 

học tập. 

Ngoài ra, Luận án này còn có hai điểm cần hoàn thiện như sau: (1) Do các 

phương pháp được các tác giả khác công bố không thử nghiệm trên dữ liệu chuẩn 

mà thử nghiệm trên các dữ liệu riêng rẽ được thu thập trong nghiên cứu của họ cho 

nên việc so sánh tính hiệu quả của các phương pháp được đề xuất trong Luận án 

này với những phương pháp khác gặp khó khăn; (2) quy mô và dữ liệu thử nghiệm 

còn “khá khiêm tốn” nên tính hiệu quả của phương pháp được đề xuất cần được 

xem xét thêm.  
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PHỤ LỤC 1 

HỆ MÃ HÓA CÁC CỬ ĐỘNG TRÊN KHUÔN MẶT 

Hệ thống mã hóa các cử động khuôn mặt (FACS) được đề xuất bởi Paul 

Ekman và Wallace Friesen [39], mô tả tất cả các cử động cơ bản có thể quan sát 

được trên khuôn mặt. Hệ thống bao gồm 64 đơn vị cử động (Action Unit, viết tắt 

là AU), mỗi AU được mô tả là kết hợp của một hoặc một số các cơ trên khuôn mặt. 

Bảng 0.1 mô tả danh sách các AU của FACS. 

Bảng 0.1 Hệ mã hóa các cử động trên khuôn mặt 

AU Mô tả Chuyển động Minh họa 

1 Nhướn mày trong Frontalis, pars medialis 

 

2 Nhướn mày ngoài Frontalis, pars lateralis 

 

4 Hạ lông mày 
Corrugator supercilii, 

Depressor supercilii 

 

5 Nhướn mi trên 
Levator palpebrae 

superioris 

 

6 Nâng má 
Orbicularis oculi, pars 

orbitalis 
 

7 Căng mí mắt 
Orbicularis oculi, pars 

palpebralis 
 

9 Nhăn mũi 
Levator labii superioris 

alaquae nasi 

 



104 

 

AU Mô tả Chuyển động Minh họa 

10 Nâng môi trên Levator labii superioris 

 

11 Làm sâu mũi 
Levator anguli oris 

(a.k.a. Caninus) 

 

12 Kéo khóe môi Zygomaticus major 

 

13 Phồng má Zygomaticus minor 

 

14 Má lúm đồng tiền Má lúm đồng tiền 

 

15 Nén khóe môi 
Depressor anguli oris 

(a.k.a. Triangularis) 

 

16 Bặm môi dưới 
Depressor labii 

inferioris 

 

17 Nâng cằm Mentalis 
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AU Mô tả Chuyển động Minh họa 

18 Nhàu môi 

Incisivii labii superioris 

and Incisivii labii 

inferioris 

 

20 Kéo căng môi Risorius w/ platysma 

 

22 Môi hình phễu Orbicularis oris 

 

23 Bặm chặt môi Orbicularis oris 

 

24 Ép môi Orbicularis oris 

 

25 Tách môi trên và dưới 

Depressor labii 

inferioris or relaxation 

of Mentalis, or 

Orbicularis oris 
 

26 Hạ hàm 

Masseter, relaxed 

Temporalis and internal 

Pterygoid 

 

27 Căng miệng Pterygoids, Digastric 
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AU Mô tả Chuyển động Minh họa 

28 Bậm môi Orbicularis oris 

 

41 Rủ mí mắt 
Relaxation of Levator 

palpebrae superioris 
 

42 Ti hí mắt Orbicularis oculi 

 

43 Nhắm mắt 

Relaxation of Levator 

palpebrae superioris; 

Orbicularis oculi, pars 

palpebralis  

44 Liếc mắt 
Orbicularis oculi, pars 

palpebralis 
 

45 Chớp mắt 

Relaxation of Levator 

palpebrae superioris; 

Orbicularis oculi, pars 

palpebralis 

 

46 Nháy mắt 

Relaxation of Levator 

palpebrae superioris; 

Orbicularis oculi, pars 

palpebralis 

 

51 Quay đầu sang trái  

 

52 Quay đầu sang phải  

 

53 Ngước đầu lên  
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AU Mô tả Chuyển động Minh họa 

54 Đầu cuối xuống  

 

55 Hướng đầu sang trái  

 

56 Hướng đầu sang phải  

 

57 
Hướng đầu về phía 

trước 
 

 

58 
Hướng đầu về phía 

sau 
 

 

61 Liếc mắt sang trái  

 

62 Liếc mắt sang phải  

 

63 Liếc mắt lên trên  

 

64 Mắt nhìn xuống dưới  
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PHỤ LỤC 2 

MÃ CHƯƠNG TRÌNH 

1. Thuật toán huấn luyện 

Đầu vào: U = {(Is, vs, ws): s = 1, 2, …, S } //bộ dữ liệu huấn luyện  

Đầu ra: T = {N0, N1...} //cây kết quả được mô tả là tập các nút  

Xử lý  

1. T := Ø  

2. Idx0 = {0, 1, 2, ..., S - 1} // tập các chỉ số tương ứng với các mẫu 

     trong tập huấn luyện. Sử dụng 1 ngăn xếp để quản lý việc học 

     lần lượt từng nút. Mỗi phần tử ngăn xếp là một bộ gồm nút và    

     tập chỉ số các mẫu dùng để học nút đó  

3. Stack := Ø // Đưa nút gốc vào ngăn xếp 

4. push(Stack, (N0, Idx0)) 

5. while (Stack # Ø) // lấy phần tử ở đầu ngăn xếp 

6. { Ni, Idxi} := pop(Stack) // Nếu nút chưa đạt đủ độ cao 

7. if (Ni.level >= MAX_DEPTH)  continue 

8. else  

9. min_err := MAX_V ALUE  

10. best_bincls := null 

11. for all bincls of BCS 

12. e := WMSE(bincls, U, Idxi)  

13. if(e<minerr)  

14. best_bincls := bincls  

15. min_err := e  

16. endif  

17. endfor  

18. setupNode (Ni, best_bincls, U, Idxi ) // Chia đôi tập chỉ số các mẫu của nút 

hiện tại để làm dữ liệu huấn luyện cho hai nút con  

19. { Idx i*2+1, Idx i*2+2} := SplitDataSet(U, Idxi, best_bincl ) Tiếp tục đưa 

vào ngăn xếp hai nút con cùng với tập chỉ số các mẫu tương ứng  

20. push(Stack, (Ni*2+1, Idxi*2+1))  

21. push(Stack, (Ni*2+2, Idxi*2+2))  

22. endif  

23. endwhile  

Trong đó: Giá trị MAX_DEPTH là tham số giới hạn chiều sâu của cây sẽ 

học, đây là tham số đặt bằng tay, hiện tại đặt mặc định là 5; MAX_VALUE là giá 

trị khởi tạo cho sai số, dùng để tìm bộ phân lớp con có giá trị sai số nhỏ nhất.  
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2. Mã chương trình tính thời gian tham gia học tập của người học ở từng mức độ 

Mã chương trình 1 

Đầu vào: DATA – Dữ liệu video về quá trình học tập của người học 

Đầu ra: list_learner = {𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑒𝑟𝑖{(𝑠𝑡𝑎𝑡𝑢𝑠𝑗), 𝑗 = [0,2]}, 𝑖 = [0, 𝑛 − 1]}  // n: number of objects 

Xử lý 

1. Khởi tạo status = { hơi buồn ngủ, ngủ gật, bắt đầu giấc ngủ } 

2. Trích xuất các khung hình trong DATA: frames = extract_frame(DATA) 

3. Lấy số lượng khung hình trên giây từ DATA: fps = get_fps(DATA) 

4. Lặp qua từng khung hình (fr, index_fr) trong các khung hình của video (frames)  

5. Phát hiện các khuôn mặt trong khung hình fr và gán vào faces 

6. Lặp qua từng khuôn mặt (f, fid) trong faces 

7. Khởi tạo đối tượng người học (obj) có định danh là fid 

8. Phát hiện trạng thái của mắt ở khung hình hiện tại của khuôn mặt f 

9. Nếu trạng thái của mắt ở khung hình hiện tại của khuôn mặt f  là ‘đóng’ 

10. Nếu trạng thái của mắt ở khung hình trước là ‘mở’ 

11. Cập nhật lại trạng thái của mắt ở khung hình trước là ‘đóng’  

12. Ghi nhận vị trí khung hình mắt bắt đầu đóng là index_fr  

13. Tiếp tục vòng lặp  

14. Kết thúc kiểm tra điều kiện 

15. Ngược lại trạng thái của mắt ở khung hình hiện tại là ‘mở’ 

16. Nếu trạng thái mắt ở khung hình trước là ‘đóng’ 

17. Tính toán thời gian đóng mắt từ khung hình trước đến khung  

hình hiện tại: close_ duration = ((index_fr - khung hình mắt bắt 

đầu đóng) * 1000) / fps 

18. Cập nhật lại trạng thái của mắt ở khung hình trước là ‘mở’ 

19. Ghi nhận vị trí khung hình mắt bắt đầu đóng về 0 

20. // xác định vị trí trong status dựa vào thời gian đóng mắt của người học 

21. index = {

0, nếu 1 ≤ 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒_𝑑𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 < 2
1, nếu 2 ≤ 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒_𝑑𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 < 4
 2, nếu 𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒_𝑑𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 ≥ 4               

 

22. // Cộng dồn thời gian vào trạng thái tương ứng của người học 

23. obj.status[index].append(close_duration) 

24. Nếu người học chưa tồn tại trong danh sách list_learner 

25. list_learner.insert(obj) 

26. Ngược lại cập nhật lại thông tin của người học đó list_learner.update(obj) 

27. Đặt lại close_duration = 0 

28. Kết thúc kiểm tra điều kiện 

29. Kết thúc kiểm tra điều kiện 

30. Kết thúc lặp 

31. Kết thúc lặp 
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32. Trả về list_learner (thời gian tham gia học ứng với mỗi trạng thái của người học) 

3. Mã chương trình đánh giá sự tập trung 

Mã chương trình 2 

Đầu vào: DATA – Dữ liệu video về quá trình học tập của người học 

Đầu ra: list_learner_status = {𝑢𝑠𝑒𝑟_𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑖{(𝑖𝑑, 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒), 𝑖 = [0, 𝑛 − 1]} // Danh sách trạng thái 

của người học được biểu diễn bằng tập hợp các bộ (id, state), 

với i là chỉ số đối tượng trong danh sách và state là trạng thái 

của người học, n là số đối tượng trong video 

Xử lý 

1. Khởi tạo state = {Tập trung cao, tập trung thấp, không tập trung} 

2. Tính thời gian tham gia học tập của mỗi đối tượng trong video theo Algorithm 4.2 

list_learner = Mã chương trình 1 (DATA) 

3. Đặt n là tổng thời lượng của DATA 

4. Lặp qua từng đối tượng (obj) trong danh sách người học list_learner 

5. Tính r2: Tỷ lệ thời gian tập trung thấp obj.status[0] / n  

6. Tính r34: Tỷ lệ thời gian không tập trung (obj.status[1] + obj.status[2]) / n  

7. Tính r1: Tỷ lệ tập trung cao bằng 1 – (r2 + r34) 

8. So sánh và tìm ra giá trị lớn nhất trong r1, r2, r34 

9. Dựa vào giá trị lớn nhất, thêm một bộ mới obj{(id, state)} vào danh sách 

list_learner_status với state tương ứng 

10. Kết thúc lặp 

11. Trả về danh sách người học với trạng thái tương ứng list_ learner_status 

 

 


