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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của vấn đề nghiên cứu 

 Nhận dạng mặt là bài toán có nhiều ứng dụng trong thực tế và nhận được 

sự quan tâm lớn từ cộng đồng các nhà khoa học nghiên cứu về Thị giác máy tính 

trong thời gian gần đây. Một hệ thống nhận dạng mặt có nhiều bước và mỗi bước 

lại là một lĩnh vực nghiên cứu với các cách tiếp cận khác nhau. Do vây, hầu hết 

các nghiên cứu đều thực hiện các thực nghiệm trên các cơ sở dữ liệu chuẩn, có 

sẵn các dữ liệu cần thiết, mà không tập trung vào việc xây dựng một hệ thống tự 

động nhận dạng từ các dữ liệu thô ban đầu (các ảnh mặt chưa qua xử lý). 

2. Tổng quan về tình hình nghiên cứu thuộc lĩnh vực đề tài 

Hiện nay các nghiên cứu về nhận dạng mặt được chia thành các hướng tiếp 

cận khác nhau cho từng khâu của một hệ thống hoàn chỉnh vốn gồm có nhiều 

bước, mỗi bước có một chức năng và ảnh hưởng khác nhau tới hiệu năng chung 

của hệ thống. Các thử nghiệm về tỉ lệ nhận dạng của các cách phương pháp đề 

xuất thường được tiến hành trên các tập dữ liệu được thu nhận trong điều kiện hạn 

chế về ánh sáng, hướng, …, do đó khi áp dụng vào thực tế thì kết quả thu được 

thường kém xa so với môi trường thử nghiệm. Chính vì vậy, trong đề tài này, 

chúng tôi tập trung vào việc xây dựng một hệ thống tự động nhận dạng và thử 

nghiệm với các điều kiện ảnh thu nhận được trong các điều kiện thực tế. 

3. Mục tiêu, đối tượng, phạm vi nghiên cứu 

Mục tiêu của đề tài là xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt hoàn toàn tự 

động với dữ liệu đầu vào là các ảnh mặt người sử dụng LPQ, một phương pháp 

trích chọn đặc trưng ảnh mặt có khả năng làm việc tốt với các ảnh bị mờ hay bị 

ảnh hưởng bởi ánh sáng. Hệ thống sẽ gồm các module thực hiện: phát hiện vùng 

ảnh mặt, tiền xử lý, trích chọn đặc trưng, học và nhận dạng. 
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4. Phương pháp nghiên cứu, kết cấu của công trình nghiên cứu 

Nhằm xây dựng một chương trình nhận dạng mặt tự động, đề tài thực hiện 

nghiên cứu các vấn đề sau: 

+ Nghiên cứu kỹ thuật phát hiện ảnh mặt dựa trên đặc trưng HOG 

(Histogram of Oriented Gradients). 

+ Nghiên cứu kỹ thuật tiền xử lý để chuẩn hóa ảnh mặt 

+ Nghiên cứu áp dụng LPQ (Local Phase Quantization) cho bài toán nhận 

dạng mặt. 

+ Nghiên cứu thư viện mã nguồn mở OpenCV. 

+ Xây dựng chương trình 

5. Kết quả đạt được của đề tài 

Đã nghiên cứu khảo sát các bước của một hệ thống nhận dạng mặt tự động 

và các kỹ thuật khác nhau có thể áp dụng cho từng bước. Đề xuất và xây dựng 

thành công một hệ thống nhận dạng mặt tự động với các bước cụ thể như sau: 

+ Tự động phát hiện và căn chỉnh khuôn mặt bằng phương pháp HOG 

(Histograms of Oriented Gradients). 

+ Chuẩn hóa điều kiện ánh sáng của các ảnh mặt người sau bước phát hiện 

và căn chỉnh bằng kỹ thuật retina filter. 

+ Trích chọn đặc trưng của ảnh mặt nhằm biểu diễn các bức ảnh thành các 

vector đặc trưng sử dụng phương pháp trích chọn đặc trưng LPQ, một phương 

pháp cho kết quả nhận dạng tốt trong nhiều điều kiện khó khăn, chẳng hạn như 

thay đổi của ánh sáng và ảnh bị mờ. 

+ Sử dụng phương pháp phân lớp kNN (k-nearest neighbors) cho bước nhận 

dạng để đưa ra danh tính của bức ảnh cần nhận dạng. 

Hệ thống được cài đặt bằng ngôn ngữ C++ sử dụng bộ công cụ Visual 

Studio 2015 update 2 và hai thư viện mã nguồn mở OpenCV và dlib. Hiệu năng 

nhận dạng của hệ thống được thử nghiệm đánh giá bằng protocol chuẩn trên cơ 
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sở dữ liệu ảnh mặt người công cộng FERET (FacE Recognition Technology) và 

so sánh với các kết quả đã công bố của các phương pháp có liên quan. Kết quả so 

sánh cho thấy rằng hệ thống đề xuất có hiệu năng khá tốt đối với các ảnh mặt có 

góc nhìn thẳng được thu nhận trong các điều kiện trong nhà và có kiểm soát. 

Mặc dù vậy khi so sánh với các hệ thống bán tự động thì kết quả nhận dạng 

của hệ thống vẫn chưa cao bằng. Điều này là hợp lý vì việc căn chỉnh ảnh trong 

các hệ thống bán tự động dựa trên các tọa độ của mắt người được xác định bằng 

tay vẫn cho kết quả chính xác cao hơn so với việc phát hiện và căn chỉnh tự động.
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CHƯƠNG 1: 

CƠ SỞ LÝ THUYẾT CỦA NHẬN DẠNG MẶT NGƯỜI 

1. Bài toán nhận dạng mặt người – những vấn đề cơ bản 

1.1. Giới thiệu 

Nhận dạng mặt người (Face recognition) là một chủ đề nghiên cứu thuộc 

lĩnh vực thị giác máy tính (Computer Vision) đã được phát triển từ đầu những 

năm 90 của thế kỷ trước [1]. Cho tới hiện nay, đây vẫn là một chủ đề nghiên cứu 

mở nhận được sự quan tâm của nhiều nhà nghiên cứu từ nhiều lĩnh vực nghiên 

cứu khác nhau như nhận dạng mẫu (Pattern Recognition), học máy (Machine 

Learning), thống kê (Statistics), sinh trắc học (Biometrics). Điều này là do có rất 

nhiều ứng dụng thực tế cần tới một hệ thống nhận dạng mặt, từ các hệ thống quản 

lý đăng nhập đơn giản cho tới các ứng dụng giám sát tại các địa điểm công cộng 

(public areas surveillance) hoặc quản lý dân số (population management) và pháp 

lý (forsensics). Bên cạnh đó, so với các hệ thống nhận dạng dựa trên các đặc điểm 

sinh trắc học khác của con người, như nhận dạng mống mắt và vân tay (fingerprint 

and iris recoginitions), dáng đi (gait recognition), nhận dạng mặt có nhiều ưu 

điểm: 

+ Một hệ thống nhận dạng mặt không đòi hỏi có sự tương tác trực tiếp giữa 

đối tượng được nhận dạng và hệ thống. 

+ Việc thu nhận dữ liệu (ảnh mặt) cho quá trình nhận dạng một con người 

dễ thực hiện hơn so với thu nhận các đặc đặc điểm sinh trắc học khác (như thu 

nhận dấu vân tay và mống mắt). 

+ Dữ liệu về mặt người phổ biến hơn so với các đặc trưng khác do sự bùng 

nổ các mạng xã hội (facebook, twitter …), các dịch vụ chia sẻ dữ liệu đa phương 

tiện (youtube, vimeo …) và sự phát triển mạnh mẽ của các thiết bị thu nhận hình 

ảnh. 

+ Từ ảnh khuôn mặt của một người ta có thể khai thác nhiều thông tin liên 

quan chứ không chỉ là danh tính, chẳng hạn như giới tính (gender), màu da (skin 
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color), hướng nhìn (gaze direction), chủng tộc, hành vi, sức khỏe, độ tuổi, cảm 

xúc và mức độ thông minh … (xem thêm trong hình minh họa 1.1). 

 

Hình  1.1: Các thông tin có trong ảnh mặt người 

1.2. Thách thức trong nhận dạng mặt người 

Tuy nhiên việc xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt hoàn toàn tự động 

với khả năng nhận dạng chính xác cao thực sự là một thách thức đối với các nhà 

nghiên cứu. Điều này là do các yếu tố (chủ quan và khách quan) ảnh hưởng tới 

quá trình thu nhận ảnh và tạo ra các bức ảnh có độ khác biệt rất lớn của cùng một 

khuôn mặt. Có thể liệt kê ra đây các yếu chủ yếu ảnh hưởng tới độ chính xác của 

một hệ thống nhận dạng mặt [2]: 

+ ánh sáng (light conditions). Các bức ảnh mặt thu nhận ở các điều kiện 

sáng khác nhau sẽ rất khác nhau và làm giảm sự chính xác trong quá trình nhận 

dạng. 

+ thay đổi về tuổi (aging changes). Khuôn mặt người có các thay đổi lớn 

khi tuổi thay đổi và khó nhận dạng hơn ngay cả đối với hệ thống thị giác của con 

người. 

+ các vấn đề về hướng (pose variations). Việc nhận dạng với các ảnh có 

góc chụp thẳng (frontal) có kết quả tốt hơn rất nhiều so với các ảnh được chụp ở 

góc nghiêng lớn hơn 45o. Giải pháp thường thấy đối với các ảnh có hướng chụp 

lớn là sử dụng các thuật toán nội suy để cố gắng bù đắp phần khuôn mặt bị che 

khuất. 
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+ cảm xúc (facial expresion variations). Ở các trạng thái cảm xúc khác nhau, 

các đặc điểm quan trọng cho nhận dạng mặt (như mắt, mũi, mồm) có thể bị biến 

dạng (deformed) và dẫn tới các kết quả nhận dạng sai. 

+ che khuất (occlusions). Các ảnh mặt có thể bị che khuất bởi các yếu tố 

khách quan như vật chắn ở trước mặt hoặc chủ quan như các phụ kiện trên khuôn 

mặt (khăn, kính mắt) và làm cho quá trình nhận dạng bị sai. 

Các hệ thống nhận dạng mặt được chia thành hai loại: xác định danh tính 

(face identification) và xác thực (face verification). Bài toán xác định danh tính là 

bài toán dạng 1-N trong đó hệ thống sẽ đưa ra kết quả là danh tính của ảnh được 

nhận dạng dựa trên sự tương đồng của ảnh input với một danh sách N ảnh đã biết 

danh tính chính xác. Trong khi đó, ở bài toán xác thực danh tính, hệ thống sẽ đưa 

ra câu trả lời đúng hoặc sai dựa vào việc xác định xem 2 bức ảnh có thuộc về cùng 

một người hay không. Trong phạm vi của đề tài này, chúng tôi chỉ tập trung vào 

bài toán xác định danh tính. 

1.3. Các cách tiếp cận cho bài toán nhận dạng mặt người 

Dựa vào việc sử dụng các đặc trưng của khuôn mặt trong khi nhận dạng, 

các hệ thống nhận dạng mặt được chia thành hai hướng tiếp cận chính: hướng tiếp 

cận toàn cục (global approaches) và hướng tiếp cận cục bộ (local features based 

approaches) [2]. Các phương pháp theo hướng tiếp cận toàn cục sẽ sử dụng các 

đặc điểm toàn cục của khuôn mặt (hình dạng, màu sắc, các đường nét chính …) 

trong khi các hệ thống theo cách tiếp cận dựa vào các đặc trưng cục bộ sử dụng 

các đặc điểm cục bộ của khuôn mặt (các điểm ảnh, các chi tiết như mắt, mũi, mồm, 

lông mày …) để nhận dạng. Trong số các hệ thống nhận dạng mặt dựa trên các 

đặc điểm toàn cục Eigengaces [3] và Fisherfaces [4] là các hệ thống tiêu biểu nhất. 

Eigenfaces sử dụng phép phân tích thành phần chính PCA (Principal Components 

Analysis) để biểu diễn mỗi ảnh mặt như là một tổ hợp tuyến tính của các vector 

riêng thu được từ phép phân giải ma trận hiệp phương sai được tính từ các ảnh 

mặt sau khi đã chuẩn hóa. Do PCA là một thuật toán học không có giám sát nên 

không tận dụng được các thông tin về lớp khi tập ảnh huấn luyện có nhiều hơn 1 
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mẫu cho mỗi lớp nên trong Fisherfaces phương pháp phân tích tuyến tình khác 

biệt LDA (Linear Discriminant Analysis) đã được sử dụng nhằm khai thác tốt hơn 

các thông tin này. Về các hệ thống nhận dạng mặt dựa trên các đặc điểm cục bộ 

thì phương pháp mẫu nhị phân cục bộ LBP (Local Binary Pattern) [5] và biến đổi 

sóng nhỏ Gabor (Gabor wavelets) [6] là các kỹ thuật điển hình dùng để trích xuất 

các đặc điểm cục bộ từ ảnh mặt. 

Các nghiên cứu cho thấy các hệ thống dựa trên các đặc điểm cục bộ cho kết 

quả tốt hơn các hệ thống theo cách tiếp cận toàn cục, đặc biệt là khi làm việc với 

các ảnh bị ảnh hưởng bởi các điều kiện như đã đề cập ở trên. Một cách tiếp cận 

khác là kết hợp cả hai đặc trưng cục bộ và toàn cục để nhận được một hệ thống 

lai ghép (hybrid system) nhằm đạt được hiệu quả cao hơn. Hệ thống được xây 

dựng trong tài liệu này dựa trên các đặc trưng cục bộ. 

Về cơ bản, một hệ thống nhận dạng mặt người làm việc giống như hệ thống 

thị giác của con người khi cần nhận dạng (nhận ra) một ai đó khi nhìn vào một 

bức ảnh. Ở bước đầu tiên hệ thống cần xác định xem có mặt người trong bức ảnh 

input hay không, sau đó nếu có thì chỉ vùng ảnh đó sẽ được quan tâm, xử lý, bước 

này gọi là phát hiện khuôn mặt (face detection). Tiếp đến, các đặc điểm là đặc 

trưng nhất của khuôn mặt (giúp phân biệt ảnh mặt người này với người khác và 

các ảnh thuộc về cùng một người) sẽ được trích chọn (extract) để nhận dạng, bước 

này gọi là trích chọn đặc trưng (feature extraction). Trong bước tiếp theo, gọi là 

nhận dạng (recognition), hệ thống sẽ đối sánh các đặc trưng vừa nhận được với 

một kho dữ liệu các đặc trưng của những người đã biết rõ danh tính để xác định 

xem các đặc trưng đó là của khuôn mặt này và đưa ra kết luận về danh tính tương 

ứng với khuôn mặt có tỉ lệ tương đồng lớn nhất. Tỉ lệ các ảnh nhận dạng đúng 

danh tính (so với dữ liệu thực tế) trên tổng số ảnh cần nhận dạng gọi là tỉ lệ nhận 

dạng (recognition rate) và được dùng để đánh giá hiệu năng (độ chính xác) của 

một hệ thống nhận dạng. 



Thuyết minh đề tài NCKH cấp trường 2016 

  Trang 8 

 

Hình  1.2: Các bước trong một hệ thống nhận dạng mặt 

Trên thực tế, việc xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt sẽ gồm nhiều bước 

chi tiết hơn như được chỉ ra trong hình 1.2. Trước bước trích chọn đặc trưng, một 

thuật toán tiền xử lý (preprocessing) sẽ được sử dụng để thực hiện lọc nhiễu và 

chuẩn hóa các điều kiện ánh sáng của các bức ảnh sao cho chúng có cùng điều 

kiện ánh sáng nhất có thể. Tiếp đó, sau bước trích chọn đặc trưng, mỗi ảnh mặt sẽ 

được biểu diễn dưới dạng một vector đặc trưng có số chiều lớn (từ vài nghìn cho 

tới hàng trăm nghìn) và chứa nhiều thông tin dư thừa, không cần thiết cho quá 

trình nhận dạng. Do đó, một thuật toán học sẽ được sử dụng để loại bỏ các đặc 

điểm dư thừa và đồng thời làm tăng tính phân biệt (discriminative) của các thuộc 

tính được giữ lại nhằm làm tăng hiệu năng của hệ thống về cả tốc độ xử lý (do chỉ 

cần làm việc với các vector có số chiều nhỏ hơn rất nhiều) và độ chính xác. Cuối 

cùng, ở bước nhận dạng (classification stage), có nhiều thuật toán có thể sử dụng, 

chẳng hạn như bộ phân lớp k-láng giềng gần nhất (k Nearest Neighbors – k-NN), 

SVM (Support Vector Machine) hoặc mạng nơron (neural network). 

Do một hệ thống nhận dạng mặt gồm nhiều bước nên các nghiên cứu về 

nhận dạng mặt cũng chia thành các lĩnh vực nhỏ hơn chỉ tập trung vào các phương 

pháp để giải quyết từng bước trong cả hệ thống. Vì thế, mặc dù đã có nhiều nghiên 

cứu về nhận dạng mặt, song việc xây dựng hoàn chỉnh một hệ thống hoàn toàn tự 

động từ bước đầu tiên tới cuối cùng vẫn còn chưa nhiều. Trong đề tài này, chúng 

tôi hướng tới việc xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt hoàn toàn tự động với 

các kỹ thuật được áp dụng cho các bước như sau: 
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+ phát hiện khuôn mặt: sử dụng các đặc trưng HOG (Histogram of Oriented 

Gradients) [7]. 

+ tiền xử lý: sử dụng phương pháp retinal filter [8]. 

+ trích chọn đặc trưng: nghiên cứu áp dụng kỹ thuật LPQ (Local Phase 

Quantization) [9]. 

+ nhận dạng đối tượng với  bộ phân lớp k-NN. 

Trong chương này, các vấn đề liên quan tới bài toán nhận dạng mặt người 

và các bước cơ bản để xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt tự động cùng với 

các cách tiếp cận liên quan đã được trình bày. Chương tiếp theo của tài liệu này 

sẽ trình bày chi tiết về các kỹ thuật được áp dụng khi triển khai hệ thống.
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CHƯƠNG 2: 

CÁC THÀNH PHẦN CỦA MỘT HỆ THỐNG NHẬN DẠNG MẶT 

TỰ DỘNG 

1. Hệ thống nhận dạng mặt tự động 

 

Hình  2.1: Các bước trong hệ thống nhận dạng mặt tự động. 

 Mục tiêu của đề tài này là xây dựng một hệ thống nhận dạng mặt tự động 

với các bước được mô tả như trong hình 2.1. Từ ảnh input, các ảnh mặt người sẽ 

được phát hiện bằng cách sử dụng các đặc trưng HOG (Histogram of Oriented 

Gradient). Sau đó phương pháp chuẩn hóa ánh sáng Retinal filter sẽ được sử dụng 

để giảm bớt các ảnh hưởng xấu của ánh sáng tới hiệu năng nhận dạng. Ở bước 

trích chọn đặc trưng, phương pháp Local Phase Quantization (LPQ) sẽ được sử 

dụng để trích xuất các đặc trưng quan trọng nhất của mỗi bức ảnh mặt. Bộ phân 

lớp kNN (k=1) sẽ được sử dụng ở bước phân lớp trong đó hàm Chi Square sẽ 

được dùng để đánh giá độ tương đồng của các ảnh mặt theo công thức sau: 

𝒅𝒅(𝑿𝑿,𝒀𝒀) = ∑ (𝒙𝒙𝒊𝒊−𝒚𝒚𝒊𝒊)𝟐𝟐

𝒙𝒙𝒊𝒊+𝒚𝒚𝒊𝒊
𝑴𝑴
𝒊𝒊=𝟎𝟎 , 

trong đó X=[x1, x2, …, xM] và Y = [y1, y2, …, yM] là hai vector đặc trưng tương 

ứng với 2 bức ảnh mặt. 

Trong các phần tiếp theo của chương này chúng tôi sẽ trình bày chi tiết các bước 

của các thuật toán được sử dụng cho hệ thống nhận dạng mặt tự động. 
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2. Phát hiện mặt người sử dụng đặc trưng HOG 
Các đặc trưng HOG [7] ban đầu được thiết kế để phát hiện người (human 

detection) trong dữ liệu ảnh nhưng sau đó được mở rộng và được sử dụng rộng 

rãi cho các bài toán phát hiện đối tượng nói chung (object detection). Phương pháp 

HOG dựa trên việc đếm số lần xuất hiện của các hướng đạo hàm (gradient 

orientation) trong các vùng cục bộ của ảnh. 

Bản chất của phương pháp HOG là các thông tin về hình dáng và vẻ bề 

ngoài của các đối tượng cục bộ trong ảnh có thể được mô tả bằng cách  sử dụng 

thông tin về sự phân bố của các cường độ gradient (intensity gradients) hoặc của 

các hướng biên (edge directions). Các toán tử HOG được cài đặt bằng cách chia 

nhỏ một bức ảnh thành các vùng con được gọi là các “tế bào” (cells) và với mỗi 

cell đó một histogram về các hướng của gradients sẽ được tính cho các điểm nằm 

trong cell. Ghép các histogram này lại ta sẽ có một biểu diễn cho bức ảnh ban đầu. 

Để tăng cường hiệu năng nhận dạng, các histogram cục bộ có thể được chuẩn hóa 

về độ tương phản bằng cách tính một ngưỡng cường độ trong một vùng lớn hơn 

của ảnh, gọi là các khối (blocks) và sử dụng giá trị ngưỡng đó để chuẩn hóa tất cả 

các cell trong khối. Kết quả của bước chuẩn hóa này là vector đặc trưng sẽ có tính 

bất biến cao hơn đối với các thay đổi về điều kiện ánh sáng. 

Các bước cơ bản của việc tính một vector HOG cho một ảnh gồm có: Tính 

gradient, gán hướng vào các vùng giá trị khác nhau, tính histogram của các khối 

và cuối cùng là chuẩn hóa các khối. 

Tính gradient: Đây là bước đầu tiên trong phương pháp HOG và thường 

được thực hiện bằng hai phép nhân chập ảnh gốc với 2 nhân 1 chiều tương ứng 

với các toán tử lấy đạo hàm ảnh theo hai hướng Ox và Oy, cụ thể là: 

Dx = [-1 0 1] và Dy = [1 0 -1]T, 

trong đó T là ký hiệu của phép chuyển vị ma trận. 

Với một ảnh input I, ta sẽ có 2 ảnh đạo hàm riêng theo 2 hướng được tính 

bằng các công thức: Ix = I*Dx và Iy = I*Dy. 
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Thành phần cường độ (magnitude) và hướng (orientation) sẽ được tính theo 

các công thức: |G| = sqrt(Ix
2 + Iy

2) và θ=arctan(Iy, Ix). Ví dụ về kết quả của phép 

lấy đạo hàm có thể xem ở hình sau: 

 

Hình  2.2: Ảnh input và hai đạo hàm của nó. 

Gán hướng: Sau khi tính đạo hàm, ta có thành phần hướng ở các điểm ảnh 

trong mỗi cell của ảnh input. Các giá trị hướng này được chia thành các vùng 

hướng đều nhau trong khoảng từ 0 tới 360o. Theo các tác giả của HOG, thì 9 vùng 

chia cho kết quả tốt nhất đối với các bài toán nhận dạng. Có nghĩa là các giá trị 

hướng nằm trong khoảng [0, 360/9) sẽ được gán bằng 1 (coi là như nhau), các giá 

trị hướng trong khoảng [360/9, 2*360/9) sẽ được gán bằng 2, vân vân. Sau đó 

histogram của mỗi cell sẽ được tính độc lập. 

Tính histogram của các khối: Để đáp ứng tốt hơn với các thay đổi về điều 

kiện ánh sáng và độ tương phản, các giá trị gradient cần phải được chuẩn hóa cục 

bộ, điều này đòi hỏi việc nhóm các cell thành các vùng liên kết không gian với 

nhau gọi là các khối. Vector HOG do đó sẽ là tổng hợp các histogram của các cell 

đã được chuẩn hóa từ tất cả các khối. Các khối sẽ được chia và không tách biệt 

nhau, nói cách khác mỗi cell sẽ đóng góp thông tin về các hướng (tại các điểm 

ảnh của nó) nhiều hơn 1 lần. 

Chuẩn hóa khối: Có nhiều phương pháp có thể được dùng cho việc chuẩn 

hóa khối. Gọi v là vector cần chuẩn hóa chứa tất cả các histogram của một khối, 
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||vk|| là giá trị chuẩn của nó theo các chuẩn k=1, 2 và e là một hằng số nhỏ, khi đó 

các giá trị chuẩn hóa có thể tính bằng 1 trong các công thức sau: 

 

Phát hiện mặt người với các đặc trưng HOG: để phát hiện mặt người với 

các đặc trưng HOG ta tiến hành các bước như sau: 

Bước 1: Chuẩn bị P mẫu là ảnh mặt người và trích xuất các vector đặc trưng 

HOG từ các bức ảnh này. 

Bước 2: Chuẩn bị N mẫu không phải là ảnh mặt người (N rất lớn so với P) 

và trích xuất các vector HOG từ các ảnh này. 

Bước 3: Sử dụng một bộ phân loại SVM tuyến tính để học với các vector 

của các mẫu tích cực (là ảnh mặt người) và tiêu cực (các ảnh không phải mặt 

người) đã chuẩn bị. 

Bước 4: Đối với mỗi bức ảnh trong bộ ảnh tiêu cực, sử dụng một cửa sổ 

trượt di chuyển qua tất cả các vị trí có thể của ảnh input. Tại mỗi vị trí của cửa sổ 

trượt, tính vector HOG của cửa sổ và đưa vào bộ phân lớp. Nếu bộ phân lớp phân 

lớp sai một cửa sổ là ảnh mặt thì ghi lại vector tương ứng cùng với xác suất phân 

lớp. 

Bước 5: Lấy các mẫu nhận dạng sai ở bước 4 và sắp xếp chúng theo mức 

xác suất nhận dạng sai và cho bộ phân lớp học lại sử dụng các mẫu sai này. 
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Bước 6: Áp dụng bộ phân lớp đã được học lại với các ảnh cần phát hiện 

mặt người. 

Trong đề tài này, toàn bộ phần phát hiện mặt người sử dụng các dữ liệu 

phân lớp đã được học trước được cung cấp bởi thư viện dlib. Kết quả của bước 

này có thể xem ở các hình minh họa sau: 

 

      

Hình  2.3: Ảnh input và kết quả phát hiện và căn chỉnh ảnh mặt với HOG. 
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3. Chuẩn hóa ánh sáng với bộ lọc Retinal filter 
Bộ lọc Retinal filter ban đầu được phát triển như một bộ lọc ảnh thông 

thường dựa vào việc mô phỏng các bước trong hệ thống nhận dạng hình ảnh của 

con người [8]. Sau đó nó được áp dụng cho bài toán nhận dạng mặt với mục đích 

chuẩn hóa ánh sáng ở bước tiền xử lý và đã chứng tỏ được tính hiệu quả của mình. 

Về cơ bản bộ lọc thực hiện mô phỏng hoạt động của hai lớp chính của hệ 

thống thị giác của con người là lớp Photoreceptor và Outer Plexiform bằng cách 

áp dụng liên tiếp hai hàm phi tuyến, bộ lọc DoG và một hàm cắt hậu xử lý như 

được minh họa trong hình 3. 

 

Hình  2.4: Các bước trong bộ lọc Retinal filter 

Hàm Naka-Rushton [10] được sử dụng để tăng cường độ tương phản cục 

bộ của bức ảnh theo công thức sau: 

𝑌𝑌 =  
𝑋𝑋

𝑋𝑋 + 𝑋𝑋0
 

Trong đó X là ảnh input, X0 là tác nhân điều chỉnh và có giá trị thay đổi 

với mỗi điểm ảnh còn Y là ảnh output. 

Từ ảnh input I ban đầu, bộ lọc Retinal filter sử dụng hai bộ lọc thông thấp 

liên tiếp với công thức (xuất phát từ công thức của hàm Naka-Rushton ở trên) như 

sau: 

𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1 = (max(𝐼𝐼) + 𝐹𝐹1(𝑝𝑝))
𝐼𝐼(𝑝𝑝)

𝐼𝐼(𝑝𝑝) + 𝐹𝐹1(𝑝𝑝)
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𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙2 = (max(𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1) + 𝐹𝐹2(𝑝𝑝))
𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1(𝑝𝑝)

𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1(𝑝𝑝) + 𝐹𝐹2(𝑝𝑝)
 

Trong đó các biểu thức (max(I)+F1(p)) và (max(Ila1)+F2(p)) đóng vai trò là 

các nhân tố chuẩn hóa và hàm max là hàm trả về giá trị cường độ sáng lớn nhất 

của ảnh. Hai biểu thức F1(p) và F2(p) được tính theo các công thức sau: 

𝐹𝐹1(𝑝𝑝) = 𝐼𝐼(𝑝𝑝) ∗ 𝐺𝐺1 +
𝐼𝐼 ̅
2

 

𝐹𝐹2(𝑝𝑝) = 𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1(𝑝𝑝) ∗ 𝐺𝐺2 +
𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙1�����

2
 

Ký hiệu ‘*’ là ký hiệu của phép nhân chập,   ̅là ký hiệu của hàm tính trung 

bình, G1, G2 là các bộ lọc Gaussian tương ứng với hai độ lệch chuẩn σ1 = 1 và σ2 

= 3 như sau: 

𝐺𝐺1(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 1
2πσ12

𝑒𝑒
−𝑥𝑥

2+𝑦𝑦2

2σ1
2 , và 

𝐺𝐺1(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 1
2πσ22

𝑒𝑒
−𝑥𝑥

2+𝑦𝑦2

2σ2
2 . 

Ảnh Ila2 sau đó được xử lý bằng một bộ lọc DoG để cải thiện các thuộc tính 

sắc nét như sau: 

𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 ∗ 𝐼𝐼𝑙𝑙𝑙𝑙2, 

 trong đó DoG được tính theo công thức: 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =  1
2πσ𝑃𝑃ℎ

2 𝑒𝑒
−𝑥𝑥

2+𝑦𝑦2

2σ𝑃𝑃ℎ
2 − 1

2πσ𝐻𝐻
2 𝑒𝑒

−𝑥𝑥
2+𝑦𝑦2

2σ𝐻𝐻
2 . 

 Với σPh = 0.5 và σH = 4. Vì bộ lọc DoG làm giảm độ tương phản toàn cục 

của bức ảnh nhận được nên một bước cắt bỏ các giá trị quá lớn sẽ được thực hiện 

sau khi ảnh được chuẩn hóa để có giá trị trung bình bằng 0 như sau: 

𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑−𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑������

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑)
= 𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑)
. 
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𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(𝑝𝑝) = �max (𝑇𝑇ℎ, |𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑝𝑝)|𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑝𝑝)  ≥ 0 
−max (𝑇𝑇ℎ, |𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑝𝑝)|𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑛𝑛𝑛𝑛ượ𝑐𝑐 𝑙𝑙ạ𝑖𝑖   . 

 Kết quả của bộ lọc Retina filter trong việc chuẩn hóa ánh sáng của các ảnh 

mặt được thu nhận trong các điều kiện sáng khác nhau có thể thấy trong hình minh 

họa 2.3. Có thể thấy rằng kết quả của bộ lọc này khá tốt và đạt được 2 mục địch: 

+ đưa các bức ảnh mặt có điều kiện ánh sáng khác nhau về cùng một vùng 

giá trị khá gần nhau. 

+ tăng cường các đường nét quan trọng của khuôn mặt khi áp dụng cho bài 

toán nhận dạng mặt người, chẳng hạn như lông mày, mắt, mũi và mồm. 

 

Hình  2.5: Kết quả của việc tiền xử lý với bộ lọc Retina filter. 

4. Phương pháp trích chọn đặc trưng LPQ (Local Phase Quantization) 
 Phương pháp LPQ dựa trên tính bất biến đối với độ mờ của thành phần phổ 

pha trong biểu diễn Fourier của ảnh. Phương pháp này sử dụng các thông tin cục 

bộ về pha được trích xuất bằng cách sử dụng các biến đổi DFT 2 chiều, hay cụ thể 

hơn, một biến đổi Fourier “ngắn hạn” (short-term), ký hiệu là STFT, được tính 

trên một vùng lân cận kích thước MxM ký hiệu là Nx tại mỗi vị trí điểm ảnh x của 

ảnh f(x) và được xác định bởi công thức: 

𝐹𝐹(𝒖𝒖,𝒙𝒙) = ∑ 𝑓𝑓(𝒙𝒙 − 𝒚𝒚)𝑒𝑒−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝒖𝒖𝑻𝑻𝒚𝒚 = 𝒘𝒘𝒖𝒖
𝒇𝒇𝒇𝒇𝒙𝒙𝑦𝑦∈𝓝𝓝𝒙𝒙   
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trong đó wu là vector cơ sở của biến đổi DFT 2 chiều tại tần số u, và fx là một 

vector khác chứa tất cả M2
 mẫu từ Nx. 

 Có thể thấy được từ công thức trên một cách hiệu quả khác để cài đặt kỹ 

thuật STFT là sử dụng các phép nhân chập 2 chiều 𝑓𝑓(𝑥𝑥) ∗ 𝑒𝑒−2π𝑗𝑗𝑢𝑢𝑇𝑇𝑥𝑥 với tất cả các 

giá trị tần số u. Vì các hàm cơ sở là có thể tách biệt nên việc tính toán có thể được 

thực hiện hiệu quả hơn nữa bằng cách sử dụng các phép nhân chập 1 chiều cho 

các hàng và các cột một cách liên tiếp. 

Trong LPQ chỉ có 4 hệ số phức được sử dụng tương ứng với 4 tần số 2 

chiều là u1 = [a, 0]T, u2 = [0, a]T
, u3 = [a, a]T

, u4 = [a, -a]T
, trong đó a là một tần số 

vô hướng thỏa mãn điều kiện bất biến với độ mờ của ảnh. 

Gọi: 

𝐅𝐅𝒙𝒙𝒄𝒄 = [𝐅𝐅(𝒖𝒖𝟏𝟏,𝒙𝒙),𝐅𝐅(𝒖𝒖𝟐𝟐,𝒙𝒙),𝐅𝐅(𝒖𝒖𝟑𝟑,𝒙𝒙),𝐅𝐅(𝒖𝒖𝟒𝟒,𝒙𝒙)] , và 
 𝐅𝐅𝒙𝒙 = [Re{𝐅𝐅𝒙𝒙𝒄𝒄}, Im{𝐅𝐅𝒙𝒙𝒄𝒄}] , 

 với Re{.} và Im{.} là các hàm trả về phần thực và ảo của một số phức 

tương ứng. Ma trận biến đổi có kích thước 8xM2
 sẽ là: 

𝐖𝐖 = [Re{𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖}, Im{𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖,𝒘𝒘𝒖𝒖𝒖𝒖}]𝑻𝑻 . 

 Để các thuộc tính của phương pháp LPQ mạnh hơn cho các bài toán nhận 

dạng, một quá trình chuẩn hóa sẽ được sử dụng để tách sự tương quan của các hệ 

số Fx như sau: 

𝐆𝐆𝒙𝒙 = 𝐕𝐕𝑻𝑻𝐅𝐅𝒙𝒙, 

 trong đó V, một ma trận trực giao, sẽ được tính bằng cách sử dụng một biến 

đổi SVD từ ma trận D như sau: 

𝐃𝐃 = 𝐔𝐔𝐔𝐔𝐕𝐕𝑻𝑻. 

 D là ma trận hiệp phương sai của các hệ số Fx và được tính như sau: 

𝐃𝐃 = 𝐖𝐖𝐖𝐖𝐖𝐖𝑻𝑻, 

trong đó C, là ma trận hiệp phương sai kính thước MxM của các mẫu trong 

Nx, được tính bằng công thức sau: 



Thuyết minh đề tài NCKH cấp trường 2016 

  Trang 19 

𝐂𝐂 = �

1 𝜎𝜎1,2 … 𝜎𝜎1,𝑀𝑀2

𝜎𝜎2,1 1 … 𝜎𝜎2,𝑀𝑀2

… … … …
𝜎𝜎𝑀𝑀2,1 𝜎𝜎𝑀𝑀2,2 … 1

�. 

Mỗi phần tử của m trận C, được xác định bằng công thức 𝜎𝜎𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 𝜌𝜌�𝒙𝒙𝑖𝑖 − 𝒙𝒙𝑗𝑗� 

(‖. ‖ là ký hiệu của hàm chuẩn hóa L2 và 𝜌𝜌 là hệ số tương quan giữa các giá trị 

điểm ảnh lân cận khi giả sử rằng hàm ảnh f(x) là kết quả của một chuỗi Markov 

bậc 1 và phương sai của mỗi mẫu bằng 1), chính là hiệp phương sai giữa hai vị trí 

xi và xj của 𝓝𝓝𝒙𝒙. 

Từ các hệ số đã được tách biệt Gx, một ảnh LPQ sẽ được sinh bằng cách 

lượng tử hóa các thành phần của nó theo công thức: 

𝐋𝐋𝐏𝐏𝐏𝐏𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑞𝑞𝑘𝑘2𝑘𝑘−18
𝑘𝑘=1 , 

 trong đó qk là một toán tử lượng tử hóa thực hiện trên thành phần thứ k của 

Gx theo công thức: 

𝑞𝑞𝑘𝑘 = �1  𝑛𝑛ế𝑢𝑢  𝑔𝑔𝑘𝑘 ≥  0   
0  𝑛𝑛ế𝑢𝑢 𝑛𝑛𝑛𝑛ượ𝑐𝑐 𝑙𝑙ạ𝑖𝑖. 

 

Hình  2.6: Một số ảnh LPQ thu được từ các toán tử LPQ. 

Trên hình 2.2 là một số ảnh LPQ thu được từ các toán tử LPQ với các tham 

số khác nhau. 

Tiếp đến, từ ảnh LPQ nhận được, các vùng con không giao nhau của ảnh 

sẽ được sử dụng để tính các histogram cục bộ. Các histogram cục bộ sẽ được ghép 
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lại với nhau để tạo thành vector LPQ cho ảnh input ban đầu. Toàn bộ quá trình 

này được minh hoạt trong hình sau: 

 

Hình  2.7: Các bước trong phương pháp trích chọn đặc trưng LPQ. 

 Trong đề tài này, các ảnh mặt trong hệ thống (ảnh huấn luyện, tham chiếu 

và kiểm thử) đều được áp dụng phương pháp LPQ để biểu diễn dưới dạng các 

vector đặc trưng và tiến hành nhận dạng. 

Về mặt chi tiết, phương pháp LPQ gồm các bước như sau: 

Bước 1: Sinh các nhân (kernels) tương ứng với 4 tần số sử dụng các tham 

số đầu vào là kích thước một cửa sổ STFT (một số lẻ) và số 𝜌𝜌. 

Bước 2: Thực hiện 4 phép nhân chập ảnh input với 4 nhân vừa tạo ra ở bước 

1. Sau bước này ta sẽ có 8 thành phần (4 phần thực và 4 phần ảo) hệ số của biến 

đổi STFT. 

Bước 3: Thực hiện chuẩn hóa 8 thành phần nhận được ở bước 3. 

Bước 4: Lượng tử hóa 8 thành phần ở bước 3 để nhận được một ảnh LPQ. 

Bước 5: Chia ảnh LPQ thành các vùng con hình chữ nhật không giao nhau 

và tính histogram của các vùng con này. 

Bước 6: Ghép các dãy histogram của các vùng con của ảnh LPQ thành một 

vector duy nhất là biểu diễn LPQ cho ảnh input ban đầu. 

5. Bộ phân lớp k-NN 
Để xác định danh tính của một bức ảnh mặt đưa vào nhận dạng có thể sử 

dụng các phương pháp phân lớp khác nhau. Trong đề tài này, chúng tôi đề xuất 

sử dụng bộ phân lớp kNN (với k=1) vì các lý do sau: 
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+ kNN đơn giản và dễ cài đặt. 

+ kNN cho tỉ lệ nhận dạng chấp nhận được. 

+ dữ liệu dành cho việc thử nghiệm là dữ liệu thuộc kiểu single sample per 

person, nghĩa là mỗi người chỉ có 1 ảnh mặt duy nhất trong tập tham chiếu nên 

việc sử dụng kNN (k=1) là phù hợp. 

+ kNN có tốc độ thực hiện nhanh. 

 

Hình  2.8: Minh họa bộ phân lớp kNN 

So với các phương pháp khác (chẳng hạn như SVM) kNN là một bộ phân 

lớp không có bước học (xem minh họa ở hình 2.7 ở trên). Khi cần xác định danh 

tính của một đối tượng cần nhận dạng, kNN sẽ tính độ tương đồng của đối tượng 

đó so với tất cả các đối tượng có trong tập tham chiếu và sắp xếp theo chiều giảm 

dần của độ tương đồng. Nếu có đối tượng nào đó trong tập tham chiếu có (1 + k/2) 

độ tương đồng nằm trong số k độ tương đồng lớn nhất của danh sách sắp xếp thì 

ta sẽ gán nhãn (danh tính) của đối tượng đó cho đối tượng nhận dạng. 

Trong trường hợp k=1, ta chỉ cần tìm đối tượng trong tập tham chiếu có độ 

tương đồng lớn nhất so với đối tượng cần nhận dạng và gán danh tính của đối 

tượng đó cho đối tượng cần nhận dạng. 
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Độ tương đồng của các bức ảnh mặt trong đề tài này được tính dựa trên 

khoảng cách Chi Square giữa các vector LPQ biểu diễn cho các bức ảnh. Khoảng 

cách càng lớn tức là độ tương đồng càng nhỏ. 

Trong chương này, các chi tiết về các thuật toán được sử dụng cho hệ thống 

nhận dạng mặt tự động đã được trình bày. Trong chương sau, đề tài sẽ tập trung 

vào các vấn đề liên quan tới việc cài đặt, kiểm thử hiệu năng của hệ thống. 
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CHƯƠNG 3: 

XÂY DỰNG HỆ THỐNG 

1. Thư viện OpenCV và dlib 

 Để cài đặt hệ thống, trong đề tài này chúng tôi lựa chọn ngôn ngữ C++ với 

bộ công cụ Visual Studio 2015 Update 2 và sử dụng hai thư viện mã nguồn mở là 

OpenCV và dlib. 

1.1. Thư viện OpenCV 

 

Hình  3.1: Cấu trúc của thư viện OpenCV. 

OpenCV (http://opencv.org) là một thư viện mã nguồn mở cài đặt các thuật 

toán xử lý ảnh, thị giác máy tính và học máy. OpenCV được viết bằng ngôn ngữ 

C/C++ và có thể chạy trên hầu hết các nền tảng phần cứng (Intel, Mac, Raspberry 

Pi, Adruno ..) và phần mềm (Windows, Mac OS, Linux, iOS, Android). Các ngôn 

ngữ và công cụ lập trình phổ biến như Python, Java, Ruby, Matlab, Objective C, 
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cũng có thể dễ dàng sử dụng OpenCV trong việc viết và triển khai các ứng dụng 

thực tế. 

 Ban đầu thư viện OpenCV do hãng Intel phát triển và bảo trợ (từ những 

năm cuối của thế kỷ trước – bản alpha được phát hành chính thức vào tháng 2 

năm 1999). Sau đó Intel quyết định chuyển OpenCV thành một thư viện mã nguồn 

mở và từ bỏ dự án này. Ngày nay OpenCV được phát triển và hỗ trợ bởi đông đảo 

các nhà phát triển, các nhà nghiên cứu trên toàn thế giới. Mỗi ngày lại có một bản 

vá lỗi với các thuật toán mới được thêm vào. Phiên bản mới nhất của OpenCV là 

3.1 và công ty hiện đang bảo trợ cho OpenCV là một công ty của Nga có tên là 

Itseez. 

 Mục đích thiết kế của OpenCV là nhắm tới các ứng dụng thời gian thực đòi 

hỏi các thao tác tính toán phải hết sức hiệu quả về tốc độ thực hiện nên các kỹ 

thuật tối ưu hóa được sử dụng ở tất cả các mức độ: từ việc tận dụng các kiến trúc 

đa nhân cho tới việc sử dụng các tập lệnh của CPU mới nhất như SSE 2, AVX, 

AVX 512 … OpenCV cũng tận dụng các thư viện lập trình song song mới nhất 

như TBB (Thread Building Blocks) của Intel, OpenMP và nền tảng CUDA của 

Nvidia để có thể triệt để khai thác các tài nguyên của hệ thống mà nó chạy trên.  

Một mục tiêu quan trọng của OpenCV là cung cấp một hạ tầng các thuật 

toán thị giác máy tính có giao diện đơn giản và dễ dàng sử dụng để có thể trợ giúp 

cho các lập trình viên, các nhà nghiên cứu nhanh chóng xây dựng được (hay hiện 

thực hóa được các ý tưởng của họ) các ứng dụng thực tế. Thư viện OpenCV hiện 

đã có tới hơn 500 hàm khác nhau trải dài từ các hàm xử lý ảnh cơ bản, giao diện, 

phân đoạn ảnh, trích chọn đặc trưng, học máy cho tới các hàm hỗ trợ an toàn bảo 

mật và robotics. 

Trên thực tế có khá nhiều các thư viện thị giác máy tính và xử lý ảnh (mã 

nguồn mở hoặc thương mại) khác nhưng việc lựa chọn OpenCV trong đề tài là do 

các nguyên nhân sau: 

+ OpenCV có hiệu năng cao. Do được tối ưu ở nhiều mức và sử dụng các 

thư viện tốt nhất (TBB và IPP) của hãng Intel nên các ứng dụng viết bằng OpenCV 
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cho tốc độ thực hiện rất nhanh và tận dụng được hết các tài nguyên phần cứng của 

máy tính (chạy song song). 

+ OpenCV có nhiều tài liệu hỗ trợ và một cộng đồng các nhà phát triển sẵn 

sàng hỗ trợ các lỗi đông đảo (answers.opencv.org). So với các thư viện khác, hiện 

nay số lượng các sách và tài liệu tham khảo viết về OpenCV chiếm ưu thế vượt 

trội về số lượng và chất lượng. 

+ Cú pháp linh hoạt và đơn giản, dễ sử dụng. Ở các phiên bản đầu tiên, 

muốn sử dụng OpenCV, các nhà phát triển phải viết các đoạn mã C dài dòng và 

khó nhớ. Nhưng hiện tại, cú pháp của OpenCV đã được cải tiến rất nhiều (do học 

tập từ Matlab). Điều này làm giảm đáng kể công sức của các lập trình viên khi 

không cần phải nhớ các cú pháp phức tạp như trước. 

Về mặt cấu trúc, OpenCV là một tập hợp các thư viện (xem thêm ở hình 

3.1), sau đây là danh sách các thư viện cốt lõi: 

+ core: thư viện con chứa tất cả các kiểu dữ liệu cơ sở và các hàm thực hiện 

các thao tác cơ sở. 

+ imgproc: thư viện xử lý ảnh chứa các thao tác xử lý ảnh cơ bản, chẳng 

hạn như các phép nhân chập và các bộ lọc không gian. 

+ highgui: thư viện chứa các hàm hỗ trợ giao diện đồ họa chẳng hạn như 

việc hiển thị các ảnh hoặc nhận các dữ liệu input đơn giản. 

+ video: thư viện chứa các hàm thực hiện việc đọc dữ liệu, ghi dữ liệu đối 

với các file video. 

+ features2d: các thuật toán phát hiện, mô tả và đối sánh các điểm bất biến 

(keypoints). 

+ objdetect: thư viện chứa các thuật toán để phát hiện các đối tượng đặc thù 

chẳng hạn như mặt người hoặc người đi bộ. Chúng ta cũng có thể sử dụng thư 

viện này để xây dựng các bộ huấn luyện để phát hiện các đối tượng khác trong 

các ứng dụng cụ thể. 
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+ ml: thư viện các thuật toán học máy được cài đặt để có thể làm việc một 

cách linh hoạt và hiệu quả với các kiểu dữ liệu của OpenCV. 

+ gpu: chứa các cài đặt sử dụng nền tảng CUDA của Nvidia để tận dụng 

sức mạnh của các chip đồ họa GPU nhằm tăng tốc độ thực hiện cho các thuật toán 

đòi hỏi số thao tác xử lý lớn. 

+ nonfree: chứa cài đặt của các thuật toán được bảo vệ bởi các bằng sáng 

chế hoặc có các điều kiện hạn chế trong các tình huống sử dụng cụ thể (miễn phí 

cho các ứng dụng giáo dục và nghiên cứu nhưng phải trả phí cho các ứng dụng 

mang tính thương mại, chẳng hạn như thuật toán SIFT hoặc SURF). 

+ contrib: chứa các cài đặt của các thuật toán mới nhất, đang đựa xem xét 

để chính thức đưa vào OpenCV. 

+ ocl: là một thư viện mới chứa cài đặt của các thuật toán sử dụng nền tảng 

OpenCL nhằm khai thác các kiến trúc không đồng nhất của hệ thống phần cứng 

trong các thao tác tính toán đòi hỏi số phép tính rất lớn. 

Trong đề tài này, OpenCV được sử dụng cho các thao tác đọc, xử lý ảnh cơ 

bản, phần cài đặt thuật toán LPQ, Retina filter được thực hiện trên các đối tượng 

ma trận điểm ảnh của lớp Mat (Matrix). 

1.2. Thư viện dlib 
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Hình  3.2: Cấu trúc của thư viện dlib. 

Ngoài thư viện OpenCV, chúng tôi còn sử dụng dlib (http://dlib.net), một 

thư viện mã nguồn mở khác cho việc cài đặt hệ thống. Khác với mục đích của 

OpenCV là cung cấp một hạ tầng thuật toán cho các ứng dụng xử lý ảnh và thị 

giác máy tính, dlib được thiết kế cho các ứng dụng học máy và trí tuệ nhân tạo 

với các thư viện con chính sau: 

+ classification: các kỹ thuật phân lớp chủ yếu dựa trên hai phương pháp 

cơ sở là kNN và SVM. 

+ data transformation: các thuật toán biến đổi dữ liệu nhằm giảm số chiều, 

loại bỏ các dữ liệu dư thừa và tăng cường tính khác biệt (discriminant) của các 

đặc điểm được giữ lại. 

+ clustering: các kỹ thuật phân cụm. 

+ regression: các kỹ thuật hồi qui 

+ structured prediction: các thuật toán dự đoán có cấu trúc 

+ Markov Random Fields: các thuật toán dựa trên các trường Markov ngẫu 

nhiên. 

Cụ thể trong đề tài này, phần phát hiện và căn chỉnh ảnh mặt người một 

cách tự động sẽ được cài đặt bằng cách sử dụng thư viện dlib với dữ liệu huấn 

luyện đã được cung cấp trước. 

Đoạn mã phát hiện mặt người và căn chỉnh cụ thể như sau: 

#include <dlib/image_processing/frontal_face_detector.h> 

#include <dlib/image_processing/render_face_detections.h> 

#include <dlib/image_processing.h> 

#include <dlib/gui_widgets.h> 

#include <dlib/image_io.h> 

#include <iostream> 

http://dlib.net/
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using namespace dlib; 

int main(int argc, char** argv) 

{   

    try 

    { 

        if (argc == 1) 

        { 

            cout << "Error while loading files for face detection." << endl; 

            return 0; 

        } 

 

        // Use a face detector to detect faces in input image and draw bounds 

        // for every face in the given image. 

        frontal_face_detector detector = get_frontal_face_detector(); 

        // Loading a shape_predictor for detecting landmark positions for each face  

        // region inside the input image. 

        shape_predictor sp; 

        deserialize(argv[1]) >> sp; 

 

        image_window win, win_faces; 

        // make an iteration for every input image 

        for (int i = 2; i < argc; ++i) 

        { 
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            cout << "processing image " << argv[i] << endl; 

            array2d<rgb_pixel> img; 

            load_image(img, argv[i]); 

            // To detect small faces, we enlarge the input image 

            pyramid_up(img); 

 

            // get and process the list of detected faces. 

            // make boudary around each face 

            std::vector<rectangle> dets = detector(img); 

            cout << "Number of faces detected: " << dets.size() << endl; 

 

            // Now we will go ask the shape_predictor to tell us the pose of 

            // each face we detected. 

            std::vector<full_object_detection> shapes; 

            for (unsigned long j = 0; j < dets.size(); ++j) 

            { 

                full_object_detection shape = sp(img, dets[j]); 

                cout << "number of parts: "<< shape.num_parts() << endl; 

                cout << "pixel position of first part:  " << shape.part(0) << endl; 

                cout << "pixel position of second part: " << shape.part(1) << endl; 

                // You get the idea, you can get all the face part locations if 

                // you want them.  Here we just store them in shapes so we can 

                // put them on the screen. 

                shapes.push_back(shape); 
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            } 

            // display face on the output screen 

            win.clear_overlay(); 

            win.set_image(img); 

            win.add_overlay(render_face_detections(shapes)); 

            // extract each face and frontalize it 

            dlib::array<array2d<rgb_pixel> > face_chips; 

            extract_image_chips(img, get_face_chip_details(shapes), face_chips); 

            win_faces.set_image(tile_images(face_chips)); 

 

            cout << "Press enter for processing the next image..." << endl; 

            cin.get(); 

        } 

    } 

    catch (exception& e) 

    { 

        cout << "\nError!" << endl; 

        cout << e.what() << endl; 

    } 

} 

2. Dữ liệu và giao thức đánh giá hiệu năng của hệ thống 

Để đánh giá hiệu năng (tỉ lệ nhận dạng) của hệ thống, trong đề tài này chúng 

tôi sử dụng cơ sở dữ liệu ảnh mặt FERET [11], một trong những cơ sở dữ liệu 

công cộng được sử dụng rộng rãi nhất trên thế giới cho bài toán nhận dạng mặt. 
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Hình  3.3: Một số ảnh mặt người từ cơ sở dữ liệu FERET. 

 Với số ảnh mặt của hơn 1000 người được thu nhận ở các điều kiện khác 

nhau, FERET có năm tập ảnh mặt người ở góc nhìn thẳng (frontal face images) 

được đặt tên lần lượt là Fa (hình 3.3-a), Fb (hình 3.3-b), Fc (hình 3.3-c), Dup 1 

(hình 3.3-d) và Dup 2 (hình 3.3-e). Tập Fa gồm 1196 ảnh được sử dụng làm tập 

tham chiếu. Các tập Fb, Fc, Dup 1 và Dup 2 được dùng làm các tập kiểm thử và 

gồm có lần lượt 1195, 194, 722 và 234 ảnh của các đối tượng khác nhau. Các ảnh 

của tập Fb được thu nhận với các biểu hiện khác nhau của khuôn mặt trong khi 

các ảnh của tập Fc được chụp ở các điều kiện ánh sáng khác nhau. Các ảnh trong 

tập Dup 1 và Dup 2 được chụp sau các ảnh trong tập Fa các khoảng thời gian lần 

lượt là 1 và 2 năm. Trong số 4 tập ảnh test, hai tập Dup 1 và Dup 2 là khó nhất vì 

chúng tương ứng với các thay đổi của ảnh khuôn mặt khi bị tác động bởi yếu tố 

thời gian, một trong những thách thức lớn nhất của nhận dạng mặt người. 

Trong đề tài này, chúng tôi sử dụng giao thức chuẩn của cơ sở dữ liệu ảnh 

FERET và so sánh kết quả với các công bố gần đây nhất trên cùng bộ dữ liệu. Các 

ảnh sau khi được căn chỉnh qua bước phát hiện mặt tự động sẽ được điều chỉnh 

về kích thước 128x128 và được chuẩn hóa ánh sáng bằng bộ lọc Retina filter. Tiếp 

đến chúng sẽ được biểu diễn thành các vector đặc trưng LPQ bằng cách áp dụng 

kỹ thuật LPQ được trình bày trong chương 2. Cuối cùng bộ phân lớp kNN sẽ được 
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sử dụng để đưa ra định danh tương ứng của ảnh cần nhận dạng. Tỉ lệ nhận dạng 

được tính bằng số ảnh nhận dạng đúng trên tổng số ảnh cần nhận dạng và so sánh 

với kết quả của các phương pháp liên quan. 

3. Kết quả nhận dạng 

 Kết quả phát hiện mặt người: sử dụng các đặc trưng HOG, chương trình 

đã phát hiện được ảnh mặt trong tất cả ảnh dữ liệu của cả năm tập ảnh của cơ sở 

dữ liệu FERET. Trong hình sau là một số kết quả tiêu biểu: 

 

 

Hình  3.4: Một số kết quả về phát hiện mặt người trong CSDL FERET. 

Kết quả nhận dạng: Kết quả nhận dạng của hệ thống được so sánh với kết 

quả của các phương pháp khác trong bảng 3.1. 

Method Fb Fc Dup 1 Dup 2 Avg 
LBP[12] 97.0 79.0 66.0 64.0 82.7 

LGBPHS[13] 98.0 97.0 74.0 71.0 87.8 
GEWC[14] 96.3 99.5 78.8 77.8 89.3 

Hệ thống đề xuất 96.3 98.5 79.4 78.6 89.5 
LPQ 97.7 97.9 79.5 78.6 90.2 

G-LQP[15] 99.9 100 93.2 91.0 97.0 
MBC-F[16] 99.7 99.5 93.6 91.5 97.0 

SLK-RKR[17] 99.7 99.5 96.3 94.4 98.1 

Bảng  3.1: So sánh tỉ lệ nhận dạng của hệ thống đề xuất với các kết quả đã công 
bố khác. 
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Kết luận đầu tiên có thể rút ra từ bảng so sánh 3.1 là hệ thống nhận dạng 

mặt tự động mà đề tài xây dựng có hiệu năng khá tốt so với hệ thống bán tự động 

(với bước phát hiện và căn chỉnh ảnh mặt được thực hiện thủ công dựa trên các 

tọa độ mắt của người – dòng có tiêu đề LPQ). 

Xét về ảnh hưởng của các điều kiện khác nhau, có thể thấy trong bảng 3.1 

hệ thống đề xuất làm việc tốt với các ảnh trong tập Fb và Fc nhưng tỉ lệ nhận dạng 

đối với các tập Dup 1 và Dup 2 chưa tốt lắm. Điều này chứng tỏ hệ thống có thể 

làm việc tốt đối với các thay đổi về cảm xúc khuôn mặt và ánh sáng nhưng chưa 

giải quyết được vấn đề về thời gian. So sánh với một số phương pháp bán tự động 

đã công bố, kết quả của hệ thống cao hơn (trong các bài báo [12] - [14]). 

Cũng từ bảng so sánh 3.1 ta cũng có thể quan sát được rằng khi so sánh với 

các hệ thống nhận dạng mặt hàng đầu ([15]-[17], đều là bán tự động) thì hệ thống 

đề xuất có kết quả thua kém khá xa. Điều này là hợp lý vì các hệ thống hàng đầu 

đó được xây dựng dựa trên 2 kỹ thuật quan trọng khác: 

+ Phương pháp trích xuất đặc trưng sử dụng các ảnh đa phân giải 

(multiresolution) hoặc đa tỉ lệ (multiscale) nên sẽ cho một biểu diễn mặt có tính 

đặc trưng cao hơn, dẫn tới kết quả nhận dạng tốt hơn. 

+ Các hệ thống này đều sử dụng một kỹ thuật học để giảm số chiều, loại bỏ 

thông tin dư thừa trong các vector đặc trưng nên tỉ lệ nhận dạng cao hơn hệ thống 

mà đề tài xây dựng.  
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KẾT LUẬN 

Bài toán nhận dạng mặt người tự động là một bài toán còn nhiều thách thức, 

đặc biệt là trong các điều kiện ảnh mặt bị tác động bởi các yếu tố như ánh sáng, 

thời gian, hướng … Trong đề tài này, một hệ thống nhận dạng mặt tự động đã 

được đề xuất, xây dựng và đánh giá hiệu năng đối với cơ sở dữ liệu ảnh mặt người 

FERET. 

Hệ thống đề xuất sử dụng các đặc trưng HOG cho bước phát hiện mặt người 

trong ảnh input. Kỹ thuật Retinal filter được sử dụng để chuẩn hóa ánh sáng cho 

các ảnh đã được căn chỉnh nhằm giảm các ảnh hưởng xấu của ánh sáng. Ở bước 

trích chọn đặc trưng, phương pháp LPQ được sử dụng để trích xuất các đặc trưng 

quan trọng nhất cho việc nhận dạng. Cuối cùng bộ phân lớp kNN và hàm Chi 

Square được dùng để xác định danh tính cho bức ảnh cần nhận dạng. 

Các kết quả so sánh cho thấy hệ thống đề xuất cho kết quả khá tốt đối với 

các ảnh có hướng thẳng. Tuy nhiên so với các hệ thống bán tự động sử dụng các 

tọa độ của mắt (được xác định một cách thủ công) thì tỉ lệ nhận dạng của hệ thống 

vẫn còn chưa bằng. Điều này không quá khó hiểu vì đối với các hệ thống bán tự 

động, các bức ảnh được căn chỉnh tốt hơn và do đó sẽ cho tỉ lệ nhận dạng cao hơn 

so với một hệ thống tự động hoàn toàn. 

Trong tương lai, các tác giả mong muốn thử nghiệm hệ thống với các bộ 

dữ liệu được thu nhận trong các điều kiện không có kiểm soát (về ánh sáng, cảm 

xúc của khuôn mặt, hướng …) để đánh giá được chính xác hơn hiệu năng của hệ 

thống trong các tình huống khác nhau. Một hướng phát triển nữa của đề tài là áp 

dụng một thuật toán giảm số chiều sau bước trích chọn đặc điểm để có thể giảm 

số chiều của các vector đặc điểm xuống nhằm đạt được tốc độ nhận dạng nhanh 

hơn và có thể cho tỉ lệ nhận dạng tốt hơn. 

Một hướng khác có thể giúp cải thiện hiệu năng nhận dạng cho hệ thống là 

áp dụng các phương pháp kết hợp LPQ với các đặc trưng khác nhau Local Binary 

Patterns hoặc áp dụng LPQ với các phép phân tích hình ảnh đa phân giải (multi 
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resolution) hoặc đa tỉ lệ (Multiscale) như các phép biến đổi Gabor wavelets, Log 

Gabor wavelets hoặc Monogenic Filter.  
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