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LỜI MỞ ĐẦU

Trong những năm gần đây, các ứng dụng về trí tuệ nhân tạo ngày càng phát
triển và được đánh giá cao. Một lĩnh vực đang được quan tâm của trí tuệ
nhân tạo nhằm tạo ra các ứng dụng thông minh, có tính người đó là nhận
dạng. Đối tượng cho việc nghiên cứu nhận dạng cũng rất phong phú và đa
dạng. Trong đề tài này chúng tôi chọn đối tượng là khuôn mặt.

Khuôn mặt đóng vai trò quan trọng trong quá trình giao tiếp giữa người với
người, và cũng mang một lượng thông tin giàu có, chẳng hạn có thể xác định giới
tính, tuổi tác, trạng thái cảm xúc của người đó, ... hơn nữa khảo sát chuyển động
của các đường nét trên khuôn mặt có thể biết được người đó muốn nói gì. Do đó,
nhận dạng khuôn mặt là điều quan trọng và cần thiết trong xã hôi loài người. Đó
là lý do chúng tôi chọn đề tài :

“NHẬN DẠNG NGƯỜI DỰA VÀO THÔNG TIN KHUÔN MẶT
XUẤT HIỆN TRÊN ÁNH”

Để có hệ thống nhận dạng khuôn mặt với chất lượng tốt, chúng tôi đã tiếp
cận bằng hai mô hình xử lý được đánh giá là mạnh trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo,
đó là mô hình phân cách với thuật toán SVM và mô hình thống kê với thuật toán
HMM làm công cụ xử lý chính cho việc nhận dạng người dựa vào thông tin
khuôn mặt trên ảnh.

Đề tài được tổ chức thành chín chương với nội dung :
Chương 1: Phát biểu bài toán nhận dạng người dựa vào thông tin khuôn mặt
xuất hiện trên ảnh.
Chương 2: Mô tả dữ liệu.
Chương 3: Dò tìm khuôn mặt.
Chương 4: Rút trích đặc trưng từ khuôn mặt.
Chương 5: Phương pháp SVM và ứng dụng nhận dạng khuôn mặt.
Chương 6: Phương pháp Mô hình Makov ẩn và ứng dụng nhận dạng khuôn
mặt.
Chương 7: Thiết kế chương trình và hướng dẫn sử dụng.
Chương 8: Thực nghiệm và kết qủa.
Chương 9: Nhận xét và hướng phát triển.
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Chương 1 PHÁT BIỂU BÀI TOÁN NHẬN

DẠNG NGƯỜI DỰA VÀO THÔNG TIN

KHUÔN MẶT XUẤT HIỆN TRÊN ẢNH
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1.1 Tổng quan và các khái niệm liên quan đến nhận

dạng khuôn mặt

1.1.1 Hệ thống sinh trắc học
Hệ thống sinh trắc học là một hệ thống được thiết kế để xác minh và nhận dạng
một người dựa vào những đặc trưng sinh học duy nhất của người đó.

1.1.2 Hệ thống nhận dạng khuôn mặt
Hệ thống nhận dạng khuôn mặt là một hệ thống được thiết kế để tìm thông tin của
một người. Kĩ thuật nhận dạng là kiểm tra sự phù hợp dựa trên phép so sánh
một-nhiều cụ thể là tìm ra một người là ai trong số những người đã được lưu trữ
trong hệ thống dựa vào thông tin khuôn mặt.

1.1.3 Hệ thống xác minh hay xác thực khuôn mặt là gì?
Hệ thống xác minh/xác thực khuôn mặt là một hệ thống được thiết kế để xác minh
thông tin của một người . Kĩ thuật xác minh là kiểm tra sự phù hợp trên phép so
sánh một-một cụ thể là đối chiếu thông tin mới nhận về một người với thông tin
đã lưu trữ về người này có khớp hay không dựa trên thông tin khuôn mặt.
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Hoaøn toaøn chöa bieát thoâng tin Ñaõ bieát tröôùc thoâng tin

Nhaän daïng ngöôøi Xaùc minh ngöôøi
Ngöôøi naøy laø ai? Ñaây laø Peter phaûi khoâng?

Ke
átq

ua
û

Ke
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ua
û

Ñuùng/SaiPeter

Hình 1-1 So sánh tác vụ nhận dạng khuôn mặt và xác minh khuôn

1.1.4 Những thách thức trong bài toán nhận dạng khuôn

mặt
Những biến đổi quá lớn giữa các ảnh khuôn mặt khác nhau từ một người cần nhận
dạng gồm trạng thái cảm xúc trên khuôn mặt, ánh sáng, và các thay đổi vị trí của
khuôn mặt..vv.

Giới hạn về số ảnh cần thiết cho việc nhận dạng, tập học không thể bao quát
được tất cả các biến đổi có thể có trên khuôn mặt của một người cần nhận dạng
trong thế giới thực.
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1.2 Tổng quan về các ứng dụng tương tác người máy

(Human computer interactive) liên quan đến khuôn mặt
Từ những năm 1990 trở lại đây, chúng ta đã chứng kiến sự phát triển như vũ bão
của các ngành công nghiệp, đặc biệc là ngành công nghiệp chế tạo điện tử. Tuy
nhiên hiện nay các thiết bị điện tử cao cấp như máy ảnh số, camera kĩ thuật số, và
nhiều sản phẩm khác dường như chỉ phù hợp cho các phòng thí nghiệm, các công
ty sản xuất kinh doanh, thương mại, tài chính, ngân hàng, ... Trong thời gian
không xa từ 3 đến 10 năm nữa, chi phí cho các thiết bị này sẽ giảm đáng kể. Khi
đó sẽ mở ra nhiều hướng nghiên cứu về thị giác máy tính, đồng thời sẽ có nhiều
ứng dụng trong giao tiếp giữa người với máy tính mà trong đó hệ thống nhận
dạng mặt người đóng một vai trò không nhỏ. Dưới đây chúng tôi liệt kê một số
ứng dụng.

Các ứng dụng chuyên biệt cho ngành hàng không
Đảm bảo sự truy cập và tính hợp lệ trong công việc cho từng nhân
viên: Mỗi nhân viên làm việc tại cảng hàng không cũng như nhân
viên phi hành đoàn được cung cấp quyền truy cập để đến vị trí làm
việc. Làm thế nào để xác minh nhân viên này vào đúng khu vực làm
việc hay không?
Làm sao để đảm bảo trong số những hành khách không có sự trà
trộn của một số kẻ khủng bố/tội phạm quốc gia/ quốc tế?



Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

5

Bảo vệ trẻ em ở nhà trẻ từ bọn bắt cóc
Quy định rằng, chỉ có những nhân viên của nhà trẻ mới được phép
dẫn trẻ em ra ngoài và trao tận tay cho bố mẹ đón về. Nhưng trong
xã hôi cũng có một số trường hợp giả danh nhân viên để bắt cóc trẻ
em với mục đích xấu. Làm thể nào để ngăn chặn hành vi xấu này?

Nhận dạng khuôn mặt được sử dụng kèm với thẻ quy cập
Trong các nước phát triển, hầu như mọi người dân đều dùng thẻ tín
dụng để mua bán, rút tiền, trao đổi hàng hóa. Điều này rất nguy
hiểm khi thẻ truy cập này bị người khác nhặt đựợc hay biết được
mật khẩu của sở hữu thẻ này? Làm cách nào có thể bảo đảm an toàn
nhất?

Có thể dùng song mật khẩu: Có nghĩa sử dụng khuôn mặt
như là một mật khẩu thứ hai để truy cập vào hệ thống cùng với
thông tin từ card truy cập. Để rút được tiền

• Đưa thẻ vào hệ thống
• Đưa khuôn mặt vào để nhận dạng
• Xác minh người này có phải là chủ sở hữu của thẻ

hay không?
Nếu khớp thì hệ thống cho rút tiền
Nếu không thì hệ thống không cho rút tiền.
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Kinh doanh thương mại điện tử
Với sự tiến bộ của khoa học công nghệ, nhiều hình thức kinh doanh
thương mại xuất hiện, đặc biệt là thương mại điện tử. Việc buôn bán
và trao đổi giữa hai bên đối tác không cần diễn ra trực tiếp (mặt đối
mặt), mà chỉ cần qua mạng với hình ảnh của người đại diện. Tuy
nhiên bên cạnh đó sẽ có nhiều mặt tiêu cực trên hình thức kinh
doanh này, đó là các vụ lừa đảo, giả mạo, giả danh..vv. Làm sao để
biết được đối tác của mình là thật hay giả?

Ngăn chặn việc xuất/nhập cảnh bất hợp pháp
Một số người không được xuất/nhập cảnh vào nước, song họ cố tình
khai gian giấy tờ để xuất/nhập cảnh bất hợp pháp. Làm sao để ngăn
chặn được sự gian lận này?

Lần dấu vết đi tìm kẻ khủng bố
Từ những bức ảnh số hay những đoạn video số đã được ghi lại tự
động về hiện trường trước khi vụ khủng bố xảy ra. Cần nhận dạng
những đối tượng khả nghi của vụ khủng bố này?

Hệ thống giám sát công nhân và chấm công tự động
Hiện nay trong các khu công nghiệp hay những công ty sản xuất lớn
có hàng ngàn công nhân vào ra mỗi ngày nên việc giám sát kẻ gian
vào công ty cũng như công việc chấm công rất phức tạp. Vậy làm
thế nào để nhận ra từng nhân viên của công ty.
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Tóm lại: nhu cầu sử dụng các hệ thống xử lý dùng trí tuệ nhân tạo ngày
càng phát triển, mà trong đó nhận dạng khuôn mặt để mã hóa mật khẩu cá
nhân là một nhu cầu thiết yếu hiện nay và trong tương lai. Đặc biệt vụ
khủng bố ngày 11-9-2001 tại Mỹ đã đánh dấu một bước ngoặc mới trong
xu hướng nghiên cứu và giá trị thương mại của các hệ thống sinh trắc học
để bảo vệ sự an toàn cho con người.

1.3 Các hướng tiếp cận chính trong lĩnh vực nhận dạng

khuôn mặt

1.3.1 Các công trình nghiên cứu về phương pháp nhận

dạng và kiểm chứng chất lượng cho một hệ thống

nhận dạng khuôn mặt
Bài toán nhận dạng khuôn mặt cần xác định hai vấn đề chính: dùng thông tin nào
để nhận dạng: chân mày, cặp mắt, mũi, môi, tai, hay kết hợp các thông tin trên. Và
dùng phương pháp nào để huấn luyện cho máy nhận dạng dùng nguồn thông tin
đó. Nhận dạng khuôn mặt trên máy tính đã trãi qua nhiều bước thăng trầm với các
kết quả như sau:

Wenyi Zhao, Arvindh Krishnaswamy, Rama Chellappa, Danie L.Swets,
John Weng (1998)[1] sử dụng phương pháp PCA (phân tích thành phần
chính) kết hợp LDA (phân tích độc lập tuyến tính). Bước 1, chiếu ảnh
khuôn mặt từ không gian ảnh thô sang không gian các không gian khuôn
mặt (Mỗi lớp khuôn mặt được nhận dạng sẽ được mô hình hóa bằng một
không gian khuôn mặt) dùng PCA. Bước 2, sử dụng phương pháp LDA
để tạo bộ phân loại tuyến tính có khả năng phân lớp các lớp khuôn mặt.
John Daugnman (1998)[2], đưa ra phương pháp dùng đặc trưng về tròng
của mắt để phân biệt cặp (trai/gái) song sinh.
Emmanuel Viennet và Francoise Fogelman Soulie (1998),[3] sử dụng
phương pháp mạng neural nhân tạo để xử lý và nhận dạng khuôn mặt.
Antonio J.Colmenarez và Thomas S.Huang (1998),[4] sử dụng kỹ thuật
học thị giác và phù hợp mẫu 2-D. Ông quan niệm bài toán dò tìm khuôn
mặt là thao tác phân loại khuôn mặt trong đó khuôn mặt thuộc về một
lớp và các đối tượng khác thuộc về lớp còn lại bằng cách ước lượng mô
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hình xác suất cho mỗi lớp, và việc dò tìm sử dụng luật quyết định
Maximum-likelihood.
Kazunori Okada, Johannes Steffens, Thomas Maurer, Hai Hong, Egor
Elagin, Hartmut Neven, and Christoph (1998),[5] nhận dạng khuôn mặt
dựa vào sóng Gabor và phương pháp phù hợp đồ thị bó. Với ý tưởng
dùng đồ thị để biểu diễn khuôn mặt, ảnh khuôn mặt được đánh dấu tại
các vị trí đã được xác định trước trên khuôn mặt, gọi các vị trí này chính
là các vị trí chuẩn. Khi thực hiện thao tác so khớp đồ thị với một ảnh,
các điểm chuẩn (Jets) sẽ trích ra từ ảnh và so sánh các điểm chuẩn này
với tất cả các điểm chuẩn tương ứng trong các đồ thị khác nhau, và đồ
thị nào phù hợp nhất với ảnh sẽ được chọn.
Baback Moghaddam và Alex Pentland (1998) [6], đưa ra phương pháp
phù hợp thị giác trực tiếp từ các ảnh cần sử dụng cho mục đích nhận
dạng khuôn mặt và dùng độ đo xác suất để tính độ tương tự.
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Massimo Tistaelli và Enrico Grosso (1998) [7], đưa ra kỹ thuật thị giác
động. Vì khả năng quan sát các chuyển động của khuôn mặt và xử lý các
tính huống theo dự định là thông tin rất quan trọng, từ đó nhận được mô
tả đầy đủ hơn về khuôn mặt cho mục đích thu thập mẫu và nhận dạng.
Jeffrey Huang, Chengjun Liu, và Harry Wechsler (1998)[8], đề xuất
thuật toán căn cứ trên tính tiến hóa (Evolutionary computation) và di
truyền (Genetic) cho các tác vụ nhận dạng khuôn mặt. Đối với cách tiếp
cận này, hai mắt sẽ được dò tìm trước tiên và thông tin này được xem là
vết để quan sát khuôn mặt, trình xử lý dò tiếp mắt bằng cách sử dụng
một thuật toán lai để kết hợp thao tác học và tiến hóa trong quá trình
học.
Daniel Bgraham và Nigel M Allinson (1998)[9], sử dụng phương pháp
được gọi là tạo bản sao không gian đặc trưng để biểu diễn và nhận dạng
hướng di chuyển của khuôn mặt.
Oi Bin Sun, Chian Prong Lam và Jian Kang Wu (1998)[10], sử dụng
phương pháp tìm vùng hai chân mày, hai mắt, mũi, miệng và cằm. Ảnh
khuôn mặt thẳng ban đầu được chiếu theo chiều ngang để tìm các giá trị
điểm ảnh thỏa ngưỡng cho trước, đồ thị biểu diễn theo trục ngang sẽ
định vị vị trí biên trên và biên dưới của hình chữ nhật bao các đặc trưng
cục bộ khuôn mặt. Tương tự với chiều đứng để tìm ra đường biên bên
trái và phải cho các vùng đặc trưng.
Ara V.Nefian và Monson H.Hayes III (1998)[12] trình bày hướng tiếp
cận theo mô hình mô hình Markov ẩn (HMM) trong đó ảnh mẫu khuôn
mặt được lượng hóa thành chuỗi quan sát trên khuôn mặt theo quan
niệm dựa trên thứ tự xuất hiện các đặc trưng khuôn mặt {hai chân mày,
hai lông mi, mũi, miệng, cằm}. Trong chuỗi quan sát đó, mỗi quan sát
lại là một vector nhiều chiều và mỗi vector quan sát này được sử dụng
để đặc trưng cho mỗi trạng thái trong chuỗi trạng trạng thái của HMM.
Mỗi người được ước lượng bằng một mô hình của HMM.
Guodong Guo, Stan Z.Li, Kap Luk Chan (17 January 2001) [13], dùng
phương pháp SVM để nhận dạng khuôn mặt. Sử dụng chiến lược kết
hợp nhiều bộ phân loại nhị phân để xây dựng bộ phân loại SVM đa lớp.
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1.3.2 Hướng tiếp cận được thử nghiệm trong luận văn
Trong đề tài này chúng tôi thử nghiệm hai phương pháp nhận dạng: SVM và
HMM. Hai phương pháp: PCA (phân tích thành phần chính) và DCT (biến đổi
Cosine rời rạc) để rút ra các vector đặc trưng làm đầu vào cho hai bộ nhận dạng
trên.

Việc cô lập khuôn mặt trong ảnh đầu vào (ảnh chứa khuôn mặt) được thực
hiện với phương pháp dò tìm khuôn mặt trong ảnh dùng mạng neural.

Sơ đồ hệ thống nhận dạng khuôn mặt được minh họa trong hình sau:

Doø tìm
khuoân maët

Tieàn xöû lyù
aûnh khuoân maët

Chuaån hoaù
khuoân maët

Trích ñaëc tröng
Phöông phaùp PCA

Trích ñaëc tröng
Phöông phaùp DCT

Phöông phaùp
SVM

Phöông phaùp
HMM

Lôùp 1 Lôùp 2 Lôùp i-1 Lôùp i Lôùp i+1 Lôùp N-1 Lôùp N

? ? ? Ñaây laø ai
?

Hình 1-2 Mô phỏng hệ thống nhận dạng khuôn mặt
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Chương 2 MÔ TẢ DỮ LIỆU
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2.1 Thu thập dữ liệu
Cơ sở dữ liệu ảnh khuôn mặt gồm 30 người được thu thập từ nhiều nguồn khác
nhau. Ảnh của 10 người đầu tiên được lấy từ website
http://www.humanscan.de/support/downloads/facedb.php của công ty Human
Scan và nguồn dữ liệu này chuyện phục vụ cho bài toán dò tìm khuôn mặt, Ảnh
của 3 người tiếp theo được lấy từ website http://www.mis.atr.co.jp/~mlyons/,
Kyushu University, mỗi người gồm 20 ảnh khác nhau, và nguồn dữ liệu này
chuyên phục vụ cho bài toán nhận dạng cảm xúc, 17 người còn lại từ được lấy từ
website http://cswww.essex.ac.uk/ projects/ vision/allfaces, mỗi người bao gồm
20 ảnh khác nhau, và nguồn dữ liệu này chuyên phục vụ cho các ứng dụng nhận
dạng khuôn mặt. Cơ sở dữ liệu này được minh hoạ trong Hình 2-1.

Ngoài ra, còn có tập dữ liệu do chúng tôi tạo ra trong lúc thực hiện đề tài.
Đó là dữ liệu được thu thập bằng WebCam gồm 10 người khác nhau. Chính sự
chủ động trong việc tạo mẫu nên số lượng ảnh khoảng trên 50 ảnh / 1 người. Tập
mẫu này được minh hoạ trong Hình 2-2.
Nhận xét về tập mẫu dữ liệu: Hầu hết các khuôn mặt xuất hiện trong ảnh là
khuôn mặt trực diện với mặt phẳng ảnh và mỗi khuôn mặt đều đầy đủ thông tin
đặc trưng như {Hai chân mày, hai mắt, mũi, miệng, cằm}. Một số khuôn mặt quay
với một góc không đáng kể.
Kích thước chuẩn hoá của mỗi mẫu trong tập huấn luyện 30×30 (pixels) hoặc
32×32 (pixels) như mô tả trên Hình 2-3. Tuỳ thuộc vào đặc trưng xử lý của mỗi
thuật toán ta sử dụng một trong hai dạng kích thước ảnh chuẩn trên.
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1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13 14 15

16 17 18 19 20

21 22 23 24 25

26 27 28 29 30

Hình 2-1 Dữ liệu gồm 30 người được gán nhãn theo thứ tự từ 1 đến 30.

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

Hình 2-2 Dữ liệu gồm 10 người được gán nhãn theo thứ tự từ 1 đến 10
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30

30

Hình 2-3 Kích thước chuẩn hoá của một mẫu khuôn mặt trong tập học

2.2 Biểu diễn dữ liệu khuôn mặt trong máy tính
Dữ liệu ảnh biểu diễn bên trong máy tính là cường độ sáng của điểm ảnh, tại vị trị
x và y: (I(x,y)).

Để biểu diễn dữ liệu cho các thuật toán học nhận dạng, ta dùng hai cách tổ
chức dữ liệu như sau:

Đọc từng dòng ảnh theo thứ tự từ trên xuống, mỗi dòng ảnh được bố trí
liên tục nhau trên một mảng số thực một chiều. Như vậy từ ảnh có kích
thước 30×30 (pixels) ta biểu diễn thành mảng vector một chiều trong máy
tính x=(x1,x2,….,x900). Đây là cách bố trí để thí nghiệm cho phương pháp
PCA và SVM.
Đọc từng khối ảnh có kích thước 8×32 (pixel) theo thứ tự khối dưới chồng
lấp khối trên một nữa kích thước tính theo chiều cao, trên mỗi khối ảnh
này ta lại tiếp tục tách ra mỗi khối con 8×8 liên tục nhau. Từ khối
8×8(pixels), chúng tôi chọn ra 20 hệ số đặc trưng từ phép biến đổi trên
miền tần số. Mỗi khối ảnh 8×32 sẽ được lượng hoá thành mỗi vector một
chiều. Như vậy đỗi với ảnh mỗi khuôn mặt ta biểu biển trong máy tính
thành một chuỗi các vector một chiều liên tiếp nhau. Đây là cách bố trí để
thử nghiệm cho phương pháp DCT và HMM.
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Chương 3 DÒ TÌM KHUÔN MẶT
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3.1 Giới thiệu
Dò tìm đối tượng là bài toán cơ bản và quan trọng trong lĩnh vực thị giác máy tính.
Các kỹ thuật đã được áp dụng có thể chia thành một trong hai tiếp cận: so khớp
các mô hình hình học hai, ba chiều vào ảnh [Seutens at al., 1992, Chin và Dyer,
1986, Besl và Jain, 1985], hay phương pháp so khớp các mô hình khung vào ảnh
có chứa khuôn mặt cần dò tìm. Các nghiên cứu trước đây cho thấy rằng các
phương pháp dựa trên khung nhìn có thể dò tìm các khuôn mặt thẳng trong nền
phức tạp một cách hiệu qủa.

Việc phát triển bộ dò tìm đối tượng dựa trên khung nhìn dùng máy học có
ba vấn đề chính. Thứ nhất, ảnh của các đối tượng (chẳng hạn khuôn mặt) biến đổi
nhịều, tuỳ thuộc vào độ sáng, tình trạng che lấp, tư thế, biểu hiện khuôn mặt và
tính giống nhau. Thuật toán dò tìm giải quyết với càng nhiều biến đổi càng tốt.
Thứ hai, một hay nhiều mạng neural được huấn luyện để giải quyết với mọi biến
đổi còn lại trong việc phân biệt đối tượng (object) với không phải đối tượng
(non-object). Thứ ba, đầu ra từ các bộ dò tìm phải được kết hợp lại thành một
quyết định có biểu diễn đối tượng hay không.

Hai bài toán dò tìm và nhận dạng đối tượng có liên quan mật thiết. Hệ
thống nhận dạng đối tượng có thể xây dựng mà không có tập bộ dò tìm đối tượng,
mỗi bộ dò tìm dò một đối tượng quan tâm. Tương tự, bộ dò tìm đối tượng có thể
được xây dựng mà không có hệ thống nhận dạng đối tượng; bộ nhận dạng đối
tượng này cần phân biệt đối tượng mong muốn với mọi đối tương khác có thể
xuất hiện hay là lớp đối tượng chưa biết. Do đó hai bài toán là như nhau, dù trong
thực hành hầu hết các hệ thống nhận dạng đối tượng ít khi giải quyết nền tuỳ ý, và
các hệ thống dò tìm đối tượng ít khi được huấn luyện trên đủ loại đối tượng để
xây dựng hệ thống nhận dạng. Điểm chú trọng khác nhau của các bài toán này dẫn
đến các trình bày và thuật toán khác nhau.

Thông thường, các hệ thống nhận dạng khuôn mặt làm việc bằng cách
trước hết áp dụng bộ dò tìm khuôn mặt để định vị khuôn mặt, sau đó áp dụng
thuật toán nhận dạng để nhận diện khuôn mặt.

3.1.1 Các thách thức trong việc dò tìm khuôn mặt
Việc dò tìm đối tượng là bài toán xác định cửa sổ con của ảnh có thuộc về tập các
ảnh của đối tượng quan tâm hay không. Do đó, đường biên quyết định của tập ảnh
đối tượng phức tạp sẽ làm tăng độ khó của bài toán và có thể tăng số lỗi dò tìm.

Giả sử ta muốn dò khuôn mặt nghiêng trong mặt phẳng ảnh, ngoài các
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khuôn mặt thẳng. Việc thêm các khuôn mặt nghiêng vào tập các ảnh ta muốn dò
tìm làm tăng độ biến thiên của tập, và có thể làm tăng độ phức tạp của đường biên
quyết định của tập ảnh. Độ phức tạp này làm bài toán dò tìm khó hơn. Việc thêm
ảnh mới vào tập ảnh đối tượng có thể làm đường biên quyết định đơn giản hơn và
dễ học hơn. Có thể tưởng tượng điều này là đường biên quyết định được làm trơn
bằng việc thêm các ảnh vào tập.

Có nhiều nguồn biến đổi trong bài toán dò tìm đối tượng, và cụ thể trong
bài toán dò tìm khuôn mặt. Có các nguồn biến đổi sau.

Biến đổi trong mặt phẳng ảnh: loại biến đổi ảnh khuôn mặt đơn giản
nhất có thể được biểu diễn độc lập với khuôn mặt, bằng cách quay,
dịch chuyển, biến đổi tỷ lệ và soi gương ảnh.
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Biến đổi độ sáng và ngữ cảnh: biến đổi do đối tượng và môi trường
gây ra, cụ thể các thuộc tính bề mặt của đối tượng và các nguồn
sáng. Các thay đổi về nguồn sáng nói riêng có thể biến đổi hoàn
toàn vẻ bề ngoài của khuôn mặt.
Biến đổi nền: Trong luận văn của mình, Sung cho rằng với kỹ thuật
nhận dạng mẫu hiện nay, tiếp cận dựa trên khung nhìn để dò tìm đối
tượng chỉ thích hợp cho các đối tượng có “đường biên ảnh có thể dự
đoán được”. Khi đối tượng có hình dáng dự đoán được, ta có thể
trích ra window chỉ chứa các pixel bên trong đối tượng, và bỏ qua
nền.
Biến đổi hình dáng: với khuôn mặt, loại biến đổi này bao gồm biểu
lộ tình cảm khuôn mặt, miệng và mắt mở hay đóng, và hình dáng
khuôn mặt của từng người.

3.1.2 Tiếp cận theo khung nhìn kết hợp mạng nơron
Hệ thống dò tìm khuôn mặt thực hiện qua bốn bước chính:

1. Ước lượng vị trí: việc dùng tiếp cận máy học, cụ thể là mạng neural, đòi
hỏi việc huấn luyện mẫu. Để giảm số lượng biến đổi trong ảnh huấn luyện
dương, ảnh được canh biên với các ảnh khác để cực tiểu hoá các biến đổi
vị trí đặc trưng khuôn mặt. Khi thi hành chương trình, ta không biết chính
xác các vị trí đặc trưng khuôn mặt, do đó không thể dùng chúng để định vị
các ứng viên khuôn mặt tiềm năng. Thay vậy, ta dò tìm toàn diện ở mọi vị
trí và tỷ lệ để tìm mọi vị trí ứng viên. Các cải tiến dò tìm toàn diện làm cho
thuật toán nhanh hơn, với tỷ lệ dò tìm giảm 10% đến 30%.
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2. Tiền xử lý: để giảm các biến đổi gây ra do chiếu sáng hay camera, ảnh
được tiền xử lý với các thuật toán chuẩn như cân bằng lược đồ để cải thiện
độ sáng và độ tương phản trong ảnh.
3. Dò tìm: các khuôn mặt tiềm năng đã chuẩn hoá về vị trí, tư thế, và độ
sáng trong hai bước đầu tiên được khảo sát để xác định chúng có thực sự là
khuôn mặt hay không. Quyết định này được thực hiện bằng mạng neural đã
huấn luyện với nhiều ảnh mẫu khuôn mặt và không khuôn mặt.
4. Quyết định: Kết hợp nhiều mạng để có được một quyết định khách quan
nhất. Mỗi mạng học những điều khác nhau từ dữ liệu huấn luyện, và đưa ra
các lỗi khác nhau. Các quyết định của chúng có thể kết hợp dùng một số
heuristic đơn giản, làm tăng độ chính xác dò tìm khuôn mặt và ngăn chặn
lỗi.
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3.1.3 Dò tìm khuôn mặt bằng phương pháp mạng neural

Canh bieân
maãu khuoân maët

Tieàn xöû lyù
taäp maãu hoïc

Huaán luyeän
doø tìm

khuoân maët thaúng

Laáy taát caû Window
cuøng vôùi vò trí treân aûnh

Tieàn xöû lyù
caùc Window

Giöõ laïi vò trí
caùc maãu laø khuoân maët

AÛnh thöû nghieäm
coù khuoân maët

Taäp maãu 
Khuoân maët

Taäp maãu khoâng
phaûi khuoân maët

Xaùc minh
window laø
khuoân maët/
khoâng phaûi
khuoân maët

Sai

Ñuùng

Keát hôïp
caùc khuoân maët maø

vò trí truøng laáp

Caùc khuoân maët
taïi caùc vò trí
khaùc nhau

Loaïi boû window
khoâng phaûi
khuoân maët

Hình 3-1 Sơ đồ luồng xử lý các bước chính trong tiến trình dò tìm khuôn mặt
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3.2 Chuẩn bị dữ liệu cho hệ thống dò tìm khuôn mặt

3.2.1 Giới thiệu
Dùng tiếp cận khung nhìn để dò tìm khuôn mặt, bộ dò tìm khuôn mặt theo khung
nhìn phải xác định xem một cửa sổ con của một ảnh có thuộc về tập ảnh khuôn
mặt hay không. Các biến đổi trong ảnh khuôn mặt có thể làm tăng độ phức tạp
của đường biên quyết định để phân biệt khuôn mặt với không khuôn mặt, làm cho
việc dò tìm khó khăn hơn. Phần này sẽ mô tả các kỹ thuật để làm giảm số biến đổi
trong ảnh khuôn mặt.

3.2.2 Gán nhãn và canh biên các đặc trưng khuôn mặt
Bước đầu tiên trong việc giảm số các biến đổi trong ảnh khuôn mặt là canh biên
các khuôn mặt này với khuôn mặt khác. Việc canh biên này sẽ làm giảm các biến
đổi về vị trí, hướng, và tỷ lệ các khuôn mặt. Việc canh biên được tính trực tiếp từ
các ảnh. Và nó tạo ra không gian ảnh khuôn mặt tối thiểu. Cường độ ảnh khuôn
mặt có thể biến đổi nhiều, làm cho một số khuôn mặt khó canh biên với nhau.

Ta dùng giải pháp gán nhãn thủ công các mẫu khuôn mặt. Cụ thể là vị trí
hai mắt, đỉnh mũi, hai góc và trung tâm miệng của mỗi khuôn mặt.

Bước tiếp theo là dùng thông tin này để canh biên các khuôn mặt với
khuôn mặt khác. Trước hết định nghĩa canh biên giữa hai tập điểm đặc trưng. Đó
là phép quay, biến đổi tỷ lệ, và dich chuyển để làm cực tiểu hoá tổng bình phương
khoảng cách giữa từng cặp đặc trưng tương ứng. Trong không gian hai chiều, một
phép biến đổi toạ độ như vậy có thể được viết dưới dạng sau:
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Nếu có nhiều tập toạ độ tương ứng, có thể viết như sau:
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Khi có hai hay nhiều hơn cặp điểm đặc trưng phân biệt, hệ các phương
trình tuyến tính có thể được giải bằng phương pháp đảo ngược giả. Gọi ma trận
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bên trái là A, vector (a, b, tx, ty)T là T, và bên phải là B, khi đó lời giải:
T = (AT A)-1(AT B) (3.3)
Lời giải đảo ngược giả đưa ra phép biến đổi T làm cực tiểu tổng bình

phương khác biệt giữa tập toạ độ x’i, y’i và phiên bản đã biến đổi của xi, yi.
Canh biên tập các điểm đặc trưng.

1. Khởi tạo F , vector sẽ là vị trí trung bình của mỗi đặc trưng gán
nhãn trên mọi khuôn mặt, với một số vị trí đặc trưng ban đầu. Trong
trường hợp canh biên các khuôn mặt thẳng, các đặc trưng này là vị
trí mong muốn của hai mắt, đỉnh mũi, hai góc và trung tâm miệng
của mỗi khuôn mặt trong cửa sổ đầu vào.

2. Với mỗi khuôn mặt i, dùng thủ tục canh biên để tính phép quay,
dịch chuyển, và biến đổi tỷ lệ tốt nhất để canh biên các đặc trưng
khuôn mặt Fi với các vị trí đặc trưng trung bình F . Gọi vị trí đặc
trưng đã canh biên F’i.
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3. Cập nhật F bằng việc lấy trung bình các vị trí đặc trưng đã canh
biên F’i cho mỗi khuôn mặt i.

4. Toạ độ đặc trưng trong F được quay, dịch chuyển và biến đổi để
phù hợp với một số toạ độ chuẩn. Toạ độ chuẩn là toạ độ được dùng
làm giá trị khởi tạo cho F .

5. Sang bước 2.
Theo kinh nghiệm, thuật toán hội tụ trong vòng năm lần lặp, tạo cho mỗi

khuôn mặt phép biến đổi để ánh xạ nó gần về vị trí chuẩn, và canh biên với mọi
khuôn mặt khác. Khi đã biết các tham số để canh biên khuôn mặt, ảnh có thể được
lấy mẫu lại dùng nội suy song tuyến tính. Khuôn mặt chuẩn và phân phối của các
vị trí đặc trưng được cho trong Hình 3-2, và các mẫu ảnh đã được canh biên dùng
kỹ thuật này được cho trong Hình 3-3.

Hình 3-2 Trái: Mẫu khuôn mặt chuẩn. Phải: Các vị trí đặc trưng khuôn mặt
chuẩn (tròn trắng), và phân phối của các vị trí đặc trưng thực (sau khi canh

biên) từ mọi mẫu (các điểm đen).

Hình 3-3 Ví dụ ảnh khuôn mặt thẳng được canh biên.
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Trong việc huấn luyện bộ dò tìm, việc thu thập số mẫu đủ lớn là vấn đề
quan trọng. Một kỹ thuật thường dùng là khung nhìn ảo, trong đó các ảnh mẫu
mới được tạo ra từ ảnh thực (quay, dịch chuyển, biến đổi tỷ lệ ngẫu nhiên ảnh
mẫu).
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3.2.3 Tiền xử lý về độ sáng và độ tương phản trên tập mẫu

học
Sau khi canh biên các khuôn mặt, vẫn còn một nguồn biến đổi chính (không kể
biến đổi về bản chất giữa các khuôn mặt). Biến đổi này gây ra do độ sáng và các
đặc tính máy ảnh, dẫn đến các ảnh có độ sáng tươi hay kém, hoặc ảnh có độ tương
phản kém.

Ta xử lý vấn đề này bằng tiếp cận xử lý ảnh đơn giản. Kỹ thuật tiền xử lý
trước hết cân bằng các giá trị mật độ trên toàn cửa sổ. Lập hàm hàm biến đổi
tuyến tính giá trị mật độ trong vùng tròn trong cửa sổ. Các điểm ảnh bên ngoài
hình tròn có thể là nền. Nếu mật độ của pixel (x,y) là I(x,y), khi đó cách biến đổi
tuyến tính này được tham số hoá bởi a, b, c với:

( ) ),(1 yxI
c
b
a

yx =















⋅

(3.4)
Việc chọn cách biến đổi này là tuỳ ý. Nó có thể biểu diễn các khác biệt về

độ sáng trên toàn ảnh. Các biến đổi được giới hạn là tuyến tính để số tham số ít và
việc tạo lập hàm nhanh chóng. Tập hợp với mọi pixel trên toàn cửa sổ hình tròn ta
được phương trình ma trận ràng buộc, và được giải bằng phương pháp đảo ngược
giả. Phương trình tuyến tính này sẽ xấp xỉ toàn bộ độ sáng của mỗi phần của cửa
sổ, và bị trừ đi với cửa sổ để cân bằng biến đổi về độ sáng.
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Tiếp theo, cân bằng lược đồ, ánh xạ không tuyến tính các giá trị mật độ để
mở rộng miền cường độ trong cửa sổ. Lược đồ được tính với các pixel trong vùng
tròn trong cửa sổ. Việc này bù cho các khác biệt trong việc thu nhận đầu vào
camera, và cũng cải thiện độ tương phản trong một số trường hợp. Các kết qủa
của mỗi bước được cho trong Hình 3-4.

Hình 3-4 Các bước trong việc tiền xử lý window. Đầu tiên, xây dựng hàm ánh
xạ tuyến tính với các giá trị mật độ trong window, và sau đó trừ đi nó, để
hiệu chỉnh về độ sáng. Tiếp theo, áp dụng cân bằng lược đồ, để hiệu chỉnh

đầu vào camera khác nhau và cải thiện độ tương phản. Trong mỗi bước, việc
ánh xạ được tính với các pixel bên trong hình tròn, và được áp dụng với toàn

window.
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3.3 Phương pháp dò tìm khuôn mặt thẳng

3.3.1 Giới thiệu
Chương này trình bày thuật toán dựa trên mạng neural để dò tìm ra các view
(khung nhìn) của các khuôn mặt đứng, thẳng trong ảnh xám. Thuật toán thực hiện
bằng cách áp dụng một hay nhiều mạng neural trực tiếp với các phần của ảnh đầu
vào, và phân xử các kết qủa của chúng. Mỗi mạng được huấn luyện để kết xuất
một kết quả là có hay không có khuôn mặt.

Huấn luyện mạng neural để dò tìm khuôn mặt là một công việc đầy thách
thức, vì khó khăn trong việc biểu thị các ảnh “không khuôn mặt”. Không như việc
nhận dạng khuôn mặt, trong đó các lớp phân biệt là các khuôn mặt khác nhau. Hai
lớp gọi là phân biệt trong dò tìm khuôn mặt là “ảnh có chứa khuôn mặt” và “ảnh
không chứa khuôn mặt”. Dễ dàng lấy được mẫu ảnh chứa khuôn mặt điển hình,
nhưng việc lấy mẫu ảnh không chứa khuôn mặt điển hình khó hơn rất nhiều. Ta
tránh việc dùng tập huấn luyện có kích thước lớn để biểu diễn không khuôn mặt
bằng việc chọn thêm ảnh vào tập huấn luyện khi tiến hành huấn luyện [Sung,
1996]. Phương pháp “bootstrap” nhằm giảm kích thước của tập huấn luyện cần
thiết. Việc dùng cách thức xử lý giữa đa mạng và các heuristic để làm rỏ ràng các
kết qủa và cải thiện đáng kể độ chính xác của bộ dò tìm.
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3.3.2 Huấn luyện dò tìm khuôn mặt
Hệ thống hoạt động theo hai giai đoạn: trước hết áp dụng tập bộ dò tìm dựa trên
mạng neural vào ảnh, và sau đó dùng bộ phân xử để kết hợp các đầu ra. Các bộ dò
tìm riêng lẻ khảo sát mỗi vị trí trong ảnh ở một vài tỷ lệ, tìm vị trí có thể chứa
khuôn mặt. Sau đó bộ phân xử hợp các dò tìm từ các mạng riêng lẻ và loại trừ các
dò tìm chồng lấp.

Thành phần đầu tiên của hệ thống là mạng neural nhận đầu vào là vùng
20x20 (pixels) của ảnh và tạo đầu ra trong khoảng 1 đến -1, biểu thị có hay không
có khuôn mặt. Để dò tìm mọi khuôn mặt trong ảnh, mạng được áp dụng ở mọi vị
trí trong ảnh. Để dò tìm các khuôn mặt lớn hơn kích thước cửa sổ, ảnh đầu vào
được giảm kích thước nhiều lần, và áp dụng bộ dò tìm ở mỗi kích thước. Mạng có
một số bất biến với vị trí và kích thước. Số bất biến xác định số tỷ lệ và vị trí nó
được dùng. Với bài này, ta áp dụng bộ lọc ở mọi vị trí điểm ảnh, và giảm tỷ lệ
xuống 1.2 ở mỗi bước phân tích ảnh tứ phân. Chóp ảnh này được cho bên trái
trong Hình 3-5.

Hình 3-5 Thuật toán dò tìm khuôn mặt
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Sau khi cửa sổ 20x20 pixel được trích ra từ một vị trí và tỷ lệ nào đó trong
ảnh nhập, nó được tiền xử lý dùng các bước hiệu chỉnh độ sáng và cân bằng lược
đồ như đã trình bày trong Phần 2.3. Window sau khi tiền xử lý được truyền qua
mạng neural. Mạng có các liên kết võng mạc đến các tầng nhập. Vùng thu nhận
của các đơn vị ẩn được cho trong Hình 3-5. Window đầu vào được chia thành các
mảnh nhỏ, 4 vùng 10x10 (pixels), 16 vùng 5x5 (pixels), và 6 vùng chồng lấp 20x5
(pixels). Mỗi vùng có liên kết đầy đủ với một đơn vị ẩn. Dù hình vẽ cho thấy một
đơn vị ẩn cho mỗi vùng con đầu vào, nhưng các đơn vị này có thể được tái tạo.
Với thử nghiệm sau, ta dùng mạng với hai và ba tập các đơn vị ẩn này. Hình dáng
của các vùng con này được chọn để cho phép các đơn vị ẩn dò tìm các đặc trưng
cho việc dò tìm khuôn mặt. Cụ thể, các sọc ngang cho phép các đơn vị ẩn dò tìm
các đặc trưng như miệng, cặp mắt, trong khi các đơn vị ẩn với vùng tiếp thu hình
vuông có thể dò tìm các đặc trưng như từng mắt, mũi, hai góc của miệng. Các thử
nghiệm cho thấy rằng hình dạng chính xác của các vùng này không quan trọng,
quan trọng là đầu vào được chia thành các vùng nhỏ thay vì dùng các kết nối hoàn
toàn với toàn bộ đầu vào. Tương tự các mẫu liên kết đầu vào thường được dùng
trong việc nhận dạng tiếng nói và ký tự [Waibel et al., 1989, Le Cun et al., 1989].
Mạng có một đầu ra giá trị thực, chỉ định window có chứa khuôn mặt hay không.
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3.3.2.1 Ảnh huấn luyện khuôn mặt
Để dùng mạng neural phân loại cửa sổ là khuôn mặt hay không, ta cần các mẫu
huấn luyện cho mỗi tập. Với các mẫu khuôn mặt ta dùng kỹ thuật đã trình bày
trong phần 2.2 để canh biên các ảnh khuôn mặt trong đó một số điểm đặc trưng đã
gán nhãn bằng tay. Sau khi canh biên, các khuôn mặt được co về về một kích
thước, vị trí và hướng đồng nhất trong cửa sổ 20x20 pixel. Ảnh được co về với
một lượng ngẫu nhiên từ 2.1/1 đến 2.1 . Điều này cho phép bộ dò tìm được
áp dụng ở mỗi vị trí pixel và ở mỗi tỷ lệ trong chóp ảnh, và vẫn dò tìm các khuôn
mặt ở vị trí và tỷ lệ trung bình. Ngoài ra, để cho bộ dò tìm mạnh hơn với các biến
đổi không đáng kể trong khuôn mặt, chúng được quay với một lượng ngẫu nhiên
(tối đa 10o).

3.3.2.2 Ảnh huấn luyện không phải khuôn mặt
Ta cần nhiều ảnh không khuôn mặt để huấn luyện bộ dò tìm khuôn mặt, vì sự đa
dạng của ảnh không khuôn mặt lớn hơn nhiều so với ảnh khuôn mặt. Một lớp ảnh
không chứa khuôn mặt là các ảnh phong cảnh chẳng hạn cây, núi, và toà nhà.

Thu thập tập không khuôn mặt “đặc trưng” là việc khó. Hầu như bất kỳ
ảnh nào cũng có thể được xem như là mẫu không khuôn mặt; không gian ảnh
không khuôn mặt lớn hơn không gian ảnh khuôn mặt. Tiếp cận thống kê máy học
cho rằng ta nên huấn luyện mạng neural trên cùng phân bố ảnh mà mạng thấy khi
chạy. Với bộ dò tìm khuôn mặt, số mẫu khuôn mặt là 15,000, là một số thích hợp.
Tuy nhiên, tập đại diện ảnh phong cảnh chứa gần 150,000,000 cửa sổ, và việc
huấn luyện trên một cơ sở dữ liệu khuôn mặt có kích thước lớn như vậy là rất khó.
Phần tiếp theo mô tả việc huấn luyện trên một cơ sở dữ liệu khuôn mặt này.
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3.3.2.3 Phương pháp huấn luyện chủ động
Do khó khăn của việc huấn luyện với mọi mẫu âm có thể, ta dùng thuật toán
[Sung, 1996]. Thay vì thu thập tập các ảnh trước khi việc huấn luyện bắt đầu, ảnh
được thu thập trong quá trình huần luyện, theo cách sau:

1. Tạo tập khởi tạo các ảnh không khuôn mặt bằng cách tạo 1000
ảnh ngẫu nhiên. Áp dụng các bước tiền xử lý cho mỗi ảnh này.
2. Huấn luyện mạng neural nhân tạo để cho ra 1 với các mẫu khuôn
mặt, và -1 với các mẫu không khuôn mặt. Trong lần lặp đầu tiên của
vòng lặp, các trọng số mạng được khởi tạo ngẫu nhiên. Sau lần lặp đầu
tiên này, ta dùng các trọng số được tính qua việc huấn luyện trong lần
lặp trước.
3. Chạy hệ thống trên ảnh phong cảnh không chứa khuôn mặt. Thu
thập các ảnh con trong đó mạng nhận lầm là khuôn mặt (hoạt hoá đầu
ra >0).
4. Chọn ngẫu nhiên 250 ảnh con này, áp dụng các bước tiền xử lý,
và sau đó thêm chúng vào tập mẫu âm. Sang Bước 2.

Thuật toán huấn luyện dùng trong Bước là thuật toán hồi quy lỗi chuẩn
[Hertz et al., 1991]. Các nơron dùng hàm kích hoạt dạng tanh, cho đầu ra từ -1
đến 1, do đó ngưỡng 0 với dò tìm là khuôn mặt. Vì ta không huấn luyện với mọi
mẫu âm, các đối số xác suất của phần trước không áp dụng cho việc thiết lập
ngưỡng dò tìm.

Vì số mẫu âm lớn hơn nhiều so với số mẫu dương, các bó mẫu huấn luyện
chỉ chứa các mẫu âm, sẽ không thích hợp cho việc huấn luyện mạng neural. Thay
vì mỗi bó gồm 100 mẫu dương và âm lấy ngẫu nhiên từ toàn bộ tập huấn luyện,
và truyền qua thuật toán hồi quy ngược. Ta chọn các bó huấn luyện có 50% mẫu
âm và 50% mẫu dương. Điều này đảm bảo rằng ban đầu, khi tập mẫu dương
nhiều hơn tập mẫu âm, mạng sẽ học từ cả hai tập.
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Hình 3-6 Trong khi huấn luyện, hệ thống đã huấn luyện một phần được áp
dụng với các ảnh phong cảnh không chứa khuôn mặt (như bên trái). Bất kỳ
vùng nào trong ảnh được dò là khuôn mặt là lỗi, và được thêm vào tập mẫu

huấn luyện âm.

Một số mẫu không phải khuôn mặt được thu thập trong quá trình huấn
luyện được cho trong Hình 3-6. Chú ý rằng một số mẫu tương tự khuôn mặt, dù
chúng không gần các mẫu dương trong Hình 3-3. Sự xuất hiện của các mẫu này
làm cho mạng neural học ranh giới chính xác giữa các ảnh khuôn mặt và không
phải khuôn mặt. Dùng 120 ảnh phong cảnh để thu thập các mẫu âm theo cách
bootstrap. Lần huấn luyện điển hình chọn khoảng 8000 ảnh không khuôn mặt từ
146,212,178 ảnh con có sẵn tại mọi vị trí và tỷ lệ trong huấn luyện ảnh phong
cảnh.

Hình 3-7 Ảnh mẫu để thử nghiệm đầu ra của bộ dò tìm thẳng.
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Hình 3-8 Đầu ra của mạng dò tìm
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3.3.3 Phương pháp cải tiến chất lượng dò tìm khuôn mặt
(Theo Henry A.Royley, May 1999, CMU-CS-99-117)
Hình 3-8cho thấy rằng đầu ra từ một mạng đơn vẫn còn nhiều dò tìm lỗi. Trong
phần này, ta đưa ra hai chiến lược để cải thiện độ tin cậy: hợp nhất các dò tìm
chồng lấp từ một mạng đơn và phân xử giữa đa mạng.

3.3.3.1 Các Heuristic loại bỏ thông tin thừa
Trong Hình 3-8, khuôn mặt được dò tìm với nhiều vị trí và tỷ lệ gần nhau,

trong khi đó các dò tìm lỗi thường xuất hiện với ít vị trí và tỷ lệ hơn. Quan sát này
dẫn tới heuristic loại trừ nhiều dò tìm lỗi. Với mỗi dò tìm, số các dò tìm khác
trong lân cận của dò tìm đó có thể tính được. Nếu số đó lớn hơn một ngưỡng, vị
trí đó được phân loại là một khuôn mặt. Trung tâm của các dò tìm gần nhau xác
định vị trí dò tìm kết qủa, do đó che lấp các dò tìm. Heuristic này được gọi là
phân ngưỡng theo kích thước và cấp độ co ảnh trong đó kích thước là kích thước
lân cận, tính theo số điểm ảnh và các bước biến đổi tỷ lệ theo dạng tứ phân, và
cấp độ chính là tổng số dò tìm phải xuất hiện trong lân cận đó. Kết qủa của việc
áp dụng threshold(4,2) với các ảnh trong Hình 3-8 được cho trong Hình 3-9.

Hình 3-9 Kết qủa áp dụng threshold(4,2) với các ảnh trong Hình 3-8.
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Nếu một vị trí được xác định chính xác là khuôn mặt, khi đó mọi vị trí
khác chồng lấp nó có vẻ như là lỗi, và do đó có thể được loại trừ. Theo heuristic
trên, ta giữ lại vị trí với nhiều dò tìm trong một lân cận nhỏ, và loại trừ các vị trí
với số dò tìm ít hơn. Heuristic này được gọi là “chồng lấp”. Một số trường hợp
heuristic này không đúng, như trong Hình 3-8b, trong đó một khuôn mặt che một
phần khuôn mặt khác, và do đó bị mất khi áp dụng heuristic này.

Hình 3-10 Kết qủa áp dụng trùng lấp với các ảnh của Hình 9.
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Hình 3-11 Cơ cấu trộn nhiều dò tìm từ một mạng đơn: A) Các dò tìm được
ghi trong chóp “đầura”. B) tính số dò tìm trong lân cận của mỗi dò tìm. C)

Bước cuối cùng là kiểm tra các vị trí khuôn mặt đã đưa ra về tính chồng lấp,
và D) loại bỏ các dò tìm chồng lấp nếu tồn tại.

Việc thi hành hai heuristic này được minh hoạ trong Hình 3-11. Mỗi dò tìm
ở một vị trí và tỷ lệ được đánh dấu trong pyramid (chóp) ảnh, gọi là chóp “đầu ra”.
Sau đó mỗi dò tìm được thay bằng số dò tìm trong lân cận của vị trí đó. Áp dụng
ngưỡng với các giá trị này, và tính trọng tâm (về cả vị trí và tỷ lệ) của các dò tìm
trên (bước này được bỏ qua trong Hình 3-11). Khảo sát mỗi trọng tâm, bắt đầu từ
trọng tâm có số dò tìm lớn nhất trong lân cận. Nếu bất kỳ vị trí trọng tâm khác
biểu diễn khuôn mặt chồng lấp với trọng tâm hiện hành, được loại bỏ khỏi chóp
đầu ra. Mọi vị trí trọng tâm còn lại tạo thành kết qủa dò tìm cuối cùng.
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3.3.3.2 Hệ thống Mạng Kết Hợp
Để giảm hơn nữa số lỗi, ta có thể áp dụng nhiều mạng, và phân xử đầu ra của
chúng để tạo quyết định cuối cùng. Mỗi mạng được huấn luyện theo cách tương
tự, nhưng với các trọng số ban đầu ngẫu nhiên, các ảnh không khuôn mặt ban đầu
ngẫu nhiên, và hoán vị thứ tự trình bày của các ảnh phong cảnh. Việc dò tìm và tỷ
lệ lỗi của các mạng riêng bị hạn chế. Tuy nhiên, vì các điều kiện huấn luyện khác
nhau, và vì việc tự lựa chọn các mẫu huấn luyện âm, các mạng có các bias
(khuynh hướng) khác nhau và tạo các lỗi khác nhau.

Hình 3-12 AND các đầu ra từ hai mạng trên các vị trí và tỷ lệ khác nhau có
thể cải thiện độ chính xác dò tìm.

Thuật toán phân xử được minh hoạ trong Hình 3-12. Mỗi dò tìm ở một vị
trí và tỷ lệ được ghi lại trong chóp ảnh, tương tự heuristic trước. Một cách để kết
hợp hai chóp đó là AND chúng. Chiến lược này cho một dò tìm chỉ nếu cả hai
mạng dò tìm một khuôn mặt ở chính xác cùng vị trí và tỷ lệ. Do khuynh hướng
khác nhau của mỗi mạng chúng hiếm khi đồng ý với một dò tìm lỗi. Điều này cho
phép AND để loại trừ hầu hết các dò tìm lỗi. Heuristic này có thể giảm tỷ lệ dò
tìm vì một khuôn mặt được dò tìm bởi một mạng sẽ bị bỏ qua. Tuy nhiên, sau đây
ta sẽ thấy các mạng riêng có thể dò tìm cùng tập khuôn mặt, để số khuôn mặt mất
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do AND là nhỏ.
Các heuristic tương tự, chẳng hạn OR các đầu ra của hai mạng, hay bỏ

phiếu giữa ba mạng, cũng đã được thử. Trong thực hành, các heuristic phân xử
này có thể được dùng với các thuật toán lấy ngưỡng khác nhau đã mô tả trên.
Chẳng hạn, AND có thể được thực hiện bằng việc kết hợp kết qủa của hai mạng,
và áp dụng threshold(0,2), OR với threshold(0,1), và bỏ phiếu bằng việc áp dụng
threshold(0,2) với các kết qủa của ba mạng.

Các chiến lược phân xử như AND, OR, hay bỏ phiếu có vẻ như hợp lý,
nhưng có thể một số heuristic kém hiển nhiên hơn có thể thực hiện tốt hơn. Để
thử nghiệm thuyết này, ta dùng một mạng khác để phân xử đa mạng dò tìm. Với
mọi vị trí, mạng phân xử khảo sát một lân cận nhỏ xung quanh vị trí đó trong
chóp đầu ra của mỗi mạng đơn. Với mỗi chóp, ta tính các dò tìm trong vùng 3x3
pixel với ba tỷ lệ quanh vị trí đó, thu được ba số với mỗi bộ dò tìm, và đưa vào
mạng phân xử. Mạng phân xử được huấn luyện để tạo ra một đầu ra dương cho
tập các đầu vào cho trước chỉ nếu vị trí đó có chứa một khuôn mặt, và tạo ra một
đầu ra âm cho các vị trí không chứa khuôn mặt. Như sẽ thấy trong phần kế, dùng
mạng phân xử theo cách này tạo ra các kết qủa có thể so sánh được với (và tốt
hơn trong một số trường hợp) các kết qủa tạo ra bởi các heuristic đã trình bày
trước đây.
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Chương 4 RÚT TRÍCH ĐẶC TRƯNG TỪ

KHUÔN MẶT
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4.1 Tiếp cận theo phương pháp phân tích thành phần

chính (Principal Component Analysis hay PCA)

4.1.1 Vector riêng, Trị riêng và sự chéo hoá của ma trận
Xét một toán tử tuyến tính f trong không gian Rn với các vector cơ sở :

ei = [0...1...0]T (với giá trị 1 nằm tại vị trí thứ i) (4.1.1)
Toán tử tuyến tính này sẽ được biểu diễn bởi một ma trận vuông T kích

thước n×n.
Một đại lượng vô hướng λ được gọi là trị riêng của toán tử f, hay của ma trận T,
nếu tìm được một vector x, x ≠ 0, sao cho

f(x) = λx (4.1.2)
hay T*x = λx. (4.1.3)

Vector x khi đó được gọi là vector riêng của f, hay T, ứng với trị riêng λ.
Ma trận T với kích thước n×n trên đây sẽ có tối đa n trị riêng và n vector riêng
tương ứng. Một ma trận T khả nghịch đảo sẽ có đủ n trị riêng (kể cả trị riêng bội)
và n vector riêng tương ứng.
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4.1.2 Kì vọng và phương sai trong thống kê đa chiều
Ma trận T (biểu diễn trong không gian Rn với các vector cơ sở ei nêu trên) được
gọi là chéo hóa được nếu tồn tại một cơ sở trong không gian Rn sao cho ma trận T
biểu diễn trong cơ sở đó có dạng chéo (các phần tử ngoài đường chéo bằng 0).
Ví dụ: Khảo sát trên không gian R5 với ma trận chéo 5×5

T =

1

2

3

4

5

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

λ
λ

λ
λ

λ

 
 
 
 
 
 
 
 

Giả sử C là ma trận các vector cơ sở mới được biểu diễn trong cơ sở {ei}.
Ở đây, ma trận T được chuyển từ cơ sở {ei} sang cơ sở mới nên ma trận chuyển
đổi cơ sở từ {ei} sang C cũng là C. Nếu T chéo hóa được tức là tồn tại ma trận C
khả nghịch (tức là C tạo được một cơ sở trong Rn) sao cho :

Tc = C-1 T C (4.1.4)
có dạng chéo.

Nếu ta có C là một ma trận có các cột là các vector cơ sở đã được chuẩn
hóa của không gian Rn thì CT = C-1, khi đó ta có thể viết :

Tc = CT T C. (4.1.5)
Ta có thể tìm được ma trận C để chéo hóa một ma trận T bằng cách tìm các

vector riêng của ma trận T. Ma trận C là ma trận có các cột là các vector riêng của
T.
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+ Kì vọng
Đối với thống kê nhiều chiều, mỗi một mẫu thống kê là một vector nhiều chiều.
Giả sử ta có một biến ngẫu nhiên X trong không gian tuyến tính n chiều.

X = [x1 x2 ... xn]T (4.1.6)
Khi đó kỳ vọng của biến ngẫu nhiên X cũng là một vector n chiều, trong

thống kê, kỳ vọng E[X] của một biến ngẫu nhiên X có thể được ước lượng bằng
trung bình mẫu X :

X = ∑
=

M

i
iX

M 1

1 . (4.1.7)

Trong đó M là tổng số mẫu có trong thống kê.
+ Ma trận hiệp phương sai
Giá trị phương sai trong thống kê một chiều là độ đo mức độ phân tán của biến
ngẫu nhiên xung quanh kỳ vọng. Trong thống kê nhiều chiều, khái niệm này được
mở rộng thành ma trận hiệp phương sai :

TXEXXEXEC ]][]][[[ −−= (4.1.8)

Ma trận hiệp phương sai là một ma trận đối xứng. Mỗi phần tử cij của ma
trận là hiệp phương sai giữa hai thành phần xi và xj trong vector X.
Nếu cij = 0 ta nói hai thành phần xi và xj là độc lập hay không phụ thuộc lẫn nhau.
Nếu cij ≠ 0, ta nói xi và xj không độc lập hay giữa chúng có mối tương quan với
nhau.
Trong thống kê, ma trận hiệp phương sai được tính như sau :

C = ∑
=

−−
−

M

i

T
ii XXXX

M 1
))((

1
1

(4.1.9)

4.1.3 Kỹ thuật rút trích trích đặc trưng bằng phương pháp

phân tích thành phần chính
Ý tưởng chính phân tích thành phần chính: Mục tiêu của phương pháp thành
phần chính là giảm số chiều của một tập các vector sao cho vẫn đảm bảo được tối
đa thông tin quan trọng nhất của tập học. Có thể nói phân tích thành phần chính
tìm cách giữ lại những thành phần thống kê quan trọng nhất của tập mẫu.

Giả sử ta cần giảm số chiều của mẫu học từ n chiều xuống còn m chiều
nghĩa là ta cần tìm một ánh xạ từ không gian n chiều xuống không gian nhỏ hơn
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chỉ có m chiều (m<n). Gọi x là một vector trong không gian n chiều, y là một
vector trong không gian m chiều. Ta có trung bình bình phương lỗi MSE (mean
square error) khi loại bỏ một số thành phần trong x để thu được Y bằng tổng
phương sai của những thành phần bị loại bỏ. Phương pháp phân tích thành phần
chính sẽ tìm một phép biến đổi tuyến tính T :

y = T*x T là ma trận mxn (4.1.10)
sao cho trung bình bình phương lỗi là bé nhất.

Gọi M là vector trung bình của các vector x trong tập học X.

M = ∑
=

M

k
kx

M 1

1 , M là số phần tử trong tập học. (4.1.11)

Gọi C là ma trận hiệp phương sai của các các phần tử trong tập X.

C = ∑
=

−−
−

M

k

T
kk MxMx

M 1
))((

1
1 , C là ma trận đối xứng nxn (4.1.12)

Người ta chứng minh được rằng nếu T là một ma trận mà mỗi hàng là một
vector riêng của C và m vector riêng này ứng với m trị riêng lớn nhất thì T chính
là phép biến đổi tuyến tính thỏa mãn điều kiện MSE nhỏ nhất.
Gọi Φ là ma trận vuông n×n mà mỗi cột là một vector riêng của C đã được chuẩn
hóa với phép biến đổi :

y = ΦT*x y = (y1, y2, ..., yn) (4.1.13)
được gọi là phép biến đổi Hotelling.

Xét theo quan điểm của nhận dạng thì mỗi thành phần yi của vector y được
xem như là một đặc trưng của vector mẫu x. Các đặc trưng này là các đặc trưng
độc lập với nhau vì ma trận hiệp phương sai của y là

Cy = ΦT C Φ (4.1.14)
là một ma trận chéo (đã đề cập tới trong phần : Vector riêng, trị riêng và sự chéo
hóa ma trận).
Tóm lại, phương pháp phân tích thành phần chính ánh xạ một vector từ không
gian n chiếu xuống không gian m chiều sẽ đi tìm các trị riêng và vector riêng của
ma trận hiệp phương sai C của tập X và giữ lại m vector riêng ứng với m trị riêng
lớn nhất làm cơ sở cho không gian m chiều này.
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Hình 4-1 Hai trục tương ứng với hai thành phần quan trọng nhất và ít quan
trọng nhất đối với tập mẫu có hai cluster như trên.
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Lưu ý :
Khi số lượng mẫu M trong tập X nhỏ hơn số chiều n, thay vì tính trực tiếp

các vector riêng từ ma trận hiệp phương sai C, ta có thể tính các vector riêng theo
phương pháp sau :

Bước 1 : Tính ma trận kích thước M×M, C’ như sau :
C’ = YT.Y
với Yn×M = [x1, x2, ..., xM] mỗi cột của ma trận là một phần tử xi, i=1..m

Bước 2 :
Tính M vector riêng EMi và các trị riêng tương ứng của ma trận C’.
Chọn m vector riêng ứng với m trị riêng lớn nhất để tiếp tục bước 3.
Bước 3 :
Chiếu các vector riêng M chiều này về lại không gian n chiều của
các mẫu xi bằng cách như sau :

Eni = ∑
=

M

k
kk xEM

1
(4.1.15)

Các vector Eni thu được chính là các vector riêng cần tìm của ma trận C.
Cách xác định số thành phần chính hiệu quả nhất

Có hai phương pháp hữu ích giúp cho chúng ta lấy số lượng thành
thành phần chính sao cho hiệu quả . Tất cả hai phương pháp này đều
dựa trên mối quan hệ giữa các giá trị đặc trưng.
Sắp xếp lại các giá trị đặc trưng tìm được theo thứ tự giảm dần về
mặt giá trị (1,eigenvalue[1]), (2,eigenvalue[2]),
…,(p,eigenvalue[p]) và Thứ tự này vẫn đảm bảo được thứ tự của
các vector đặc trưng tương ứng.
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Theo dõi sự biến thiên của chuỗi giá trị đặc trưng vừa được xếp lại,
khi sự biến thiên này tiến đến một điểm ngưỡng (thông thường xấp
xỉ bằng không). Thông thường đó chính là lúc mà ta chọn được đủ
số lượng thành phần chính cần thiết .
Với phương châm làm sao số lượng thành phần chính là thấp nhất
đủ để giải thích khả năng phân tán tập mẫu học thành các lớp mẫu
riêng cần thiết nhất.

Cách để nhận được các thành phần chính
Các thành phần chính có thể nhận được bằng cách chiếu các vector
dữ liệu có nhiều biến động vào không gian mở rộng từ các vector
đặc trưng.

Các đánh giá quan trọng về rút trích đặc trưng bằng phương pháp PCA
Khi lấy số đặc trưng càng về sau thì khả năng biến động cần thấp ,
có nghĩa nối quan hệ giữa các phần tử càng cao , thì sự giao nhau
giữa các lớp mẫu trong tập mẫu càng lớn
Nhưng nếu lấy không đủ số lượng thành phần chính , thì khả năng
phân tán của tập mẫu càng cao (Có thể tăng vượt ngoài số lớp mẫu
cần thiết trong tập mẫu )
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4.2 Tiếp cận theo phương pháp Biến đổi Cosine rời rạc

4.2.1 Ý nghĩa phép biến đổi DCT
Phép biến đổi Cosine rời rạc là một kĩ thuật biến đổi nhanh, và là một trong
những phép biến đổi hữu ích nhất trong lĩnh vực xử lý tín hiệu số nói chung và
lĩnh vực xử lí ảnh, video nói riêng. Mục đích của mã hóa Cosine rời rạc xử lý tín
hiệu trên miền không gian pixel sang một tín hiệu mới trên miền tần số, nhằm
giảm khối lượng dữ liệu của các tín hiệu, đồng thời vẫn bảo toàn tốt chất lượng
của tín hiệu.

4.2.2 Các khái niệm quan trọng
Định nghĩa 1

Phép biến đổi Cosine rời rạc hai chiều trên một ma trận { }( , )C c k n= kích thước

N N× , cũng gọi là một phép biến đổi cosine rời rạc, được định nghĩa như sau

1 0,0 1
( , )

2 (2n+1)kos 1 1,0 1
2

k n N
N

c k n
c k N n N

N N
π

 = ≤ ≤ −= 
 ≤ ≤ − ≤ ≤ −

(4.2.1)

Định nghĩa 2

Phép biến đổi Cosine rời rạc một chiều trên một dãy số {u(n),0 n N-1}≤ ≤ được

định nghĩa như sau

1

n=0

(2 1)v(k) = (k) ( ) cos
2

N n ku n
N

πα
− + 

  
∑ 0 1k N≤ ≤ −

(4.2.2)
Trong đó:

1(0)
N

α , 1( )k
N

α với 1 1k N≤ ≤ − (4.2.3)
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Định nghĩa 3
Phép biến đổi nghịch Cosine rời rạc được định nghĩa như sau

1

0

(2 1)( ) ( ) ( ) cos
2

N

k

n ku n k v k
N

πα
−

=

+ =   
∑ 0 1n N≤ ≤ − (4.2.4)

Định nghĩa 4
Các vector cơ sở của phép biến đổi Cosine rời rạc trên khối 8 8× . Có thể có
nhiều trường hợp các hệ số của phép biến đổi này rất nhỏ, giải thích nguyên nhân
này là hầu hết năng lượng của dữ liệu được dồn về một vài hệ số đặc biệt nào đó
và ở một vài trị trí đặc biệt nào đó trên miền tần số.

Định nghĩa 5
Tín hiệu thực: một tín hiệu là một tín hiệu thực thì giá trị phần thực cũng chính là
giá trị của tín hiệu gốc, còn phần ảo thì bằng không.
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4.2.3 Kĩ thuật mã hoá hệ số DCT
Sơ đồ phép biến đổi Cosine rời rạc xử lý giá trị các khối dữ liệu pixel thành các
khối hệ số trong miền tần số. Nhằm tăng tốc độ xử lý của thuật toán ta thường

chọn khối dữ liệu 8 8C × hay 16 16C × , nhưng tiểu chuẩn chọn khối phổ biến nhất

vẫn là 8×8, có thể giải thích vấn đề này trên phương diện khả năng xử lý của phần
cứng: Bởi vì, khối 8×8 trùng khớp với kích thước dữ liệu cực đại mà công nghệ vi
mạch điện tử hiện thời có thể xử lý tại một thời điểm.

Khi sử dụng phép biến đổi Cosine rời rạc trên mỗi khối dữ liệu thô 8 8C × và

kết quả của phép biến đổi này cũng là một ma trận 8 8c × phổ năng lượng trên miền

tần số. Ta có thể nói rằng 64 giá trị số thay đổi thành 64 giá trị số khác. Tất cả các

gía trị này đều thuộc về miền số thực : 0 , 7u vc R u v× ∈ ≤ ≤ . Theo như tính chất

của Cosine rời rạc đã được trình bày ở phần trên ta đã loại bỏ được sự phức tạp
của toán học trong xử lý của nó và cũng chính vì vậy Cosine rời rạc sẽ đơn giản
hơn nhiều so với phép biến đổi nhanh Fourier(FFT). Nhưng phép phân tích
Cosine rời rạc lại tương tự như phép biến đổi nhanh Fourier ở chỗ giá trị của mỗi
hệ số trên ma trận DCT trong miền năng lượng quang phổ chính là biên độ của
hàm cơ sở tương ứng với hệ số đó. Hình 4-2 sau đây sẽ mô phỏng 6 trong 64 hàm
cơ sở đã sử dụng trong khối 8×8 DCT Nó cũng phụ thuộc vào vị trí trên miền
quang phổ mà biên độ đó được lưu trữ .

Các hàm cơ sở trên khối 8×8 DCT có dạng như sau :
7 7

0 0

( ) ( ) (2x+1)u (2 1)( , ) ( , ) os
4 16 16x y

C u C v y vc u v C x y C Cosπ π
= =

+
= ∑∑ (4.2.14)
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Trong đó :

( , )C x y - Các mẫu gốc trong khối ma trận 8×8 DCT

( , )c u v - Các hệ số khối DCT 8×8

u - Tần số ngang chuẩn hóa ( 0 7u≤ ≤ )
v - Tần số đứng (mặt) chuẩn hóa (0 7v≤ ≤ )

1 , 0
( ), ( ) 2

1 , 1,...,7

u v
C u C v

u v

 == 
 =

(4.2.15)

Hình 4-2 Các hàm cơ sở của phép biến đổi Cosine rời rạc, Miền quang phổ
của phép biến đổi Cosine rời rạc bao gồm một mảng hai chiều 8´8, mỗi phần

từ trong mảng là giá trị biên độ của một trong 64 hàm cơ sở.
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Kết quả phép biến đổi Cosine rời rạc trên ma trận 8×8, các thành phần có
tần số thấp đã dồn về góc trên bên trái của ma trận quang phổ, trong khi đó các
thành phần có tần số cao đã dồn về góc dưới bên phải của ma trận quang phổ.

Đối với hệ số tại vị trí , 0u v = , 1( ), ( )
2

C u C v = , được gọi là thành phần

DC của ma trận 8×8 DCT
7 7

0 0

1(0,0) ( , ) os0. 0
8 x y

c C x y C Cos
= =

= ∑∑

(4.2.16)
Phương trình này cộng tất cả các giá trị trong khối 8×8 và chia kết quả cho

8. Theo thống kê thì kết quả này bằng 8 lần giá trị trung bình trong khối 8×8.
Các hệ số còn lại tại các vị trí khác , 0u v ≠ , ( ), ( ) 1C u C v = , được gọi là thành

phần AC của ma trận 8×8. Trong đó (0,1)c bằng nửa chu kỳ của dạng sóng cosine

khảo sát trên một chiều và (1,0)c cũng bằng nửa chu kỳ của dạng sóng cosine
khảo sát trên một chiều nhưng đã bị quay 900 .

Trong khối 8×8 các giá trị của hệ số DCT đưa ra một giá trị DC lớn, biểu
diễn giá trị trung bình từ khối 8×8 ban đầu và các gía trị nhỏ hơn rất nhiều so với
DC đó chính là các thành phần có tần số cao theo chiều ngang và đứng. Tuy nhiên,
các hệ sốAC theo chiều ngang cao hơn các hệ sốAC theo chiều đứng.

Bảng 4-1 Dữ liệu trên Matrận hai hiều 8x8
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Bảng 4-2 Dữ liệu qua phép biến đổi 2D-DCT
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Hình 4-3 Quá trình mã hoá DCT trên một khối 8×8



Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

53

4.2.4 Quét Zigzag
Từ khối các hệ số DCT, quét zigzag để có khả năng mã hóa và truyền dẫn theo
kênh một chiều (1-D). Hình vẽ dưới đây sẽ đổi mảng hai chiều thành chuỗi liên
tiếp các hệ số có tần số không gian tăng. Quét zigzag được chọn các hệ số có ý
nghĩa nhất, nhóm các hệ số bằng 0 nhiều nhất có thể có. Sự phân bố các hệ số
khác 0 phụ thuộc vào sự biến đổi giá trị của khối dữ liệu gốc và sự biến đổi mạnh
về mặt giá trị trong khối dữ liệu gốc theo chiều đứng. Một cách quét khác.

Hình 4-4 Vẽ khối zigzag dạng 1

Hình 4-5 Vẽ khối zigzag dạng 2
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Chương 5 SVM VÀ ỨNG DỤNG NHẬN DẠNG

KHUÔN MẶT
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5.1 Cở sở lý thuyết của SVM
SVM là phương pháp học do Vladimir N. Vapnik đề xuất vào năm 1995, và ngày
càng được sử dụng phổ biến trong nhiều lĩnh vực, đặc biệt là lĩnh vực phân loại
mẫu và nhận dạng mẫu. Đồng thời có nhiều tính năng ưu việt so với các phương
pháp cổ điển khác: dễ dàng xử lý, xử lý với tính ổn định cao trên dữ liệu phức tạp,
có thể có số chiều lớn và quan trọng hơn cả là khả năng xử lý tổng quát.

5.1.1 Các khái niệm nền tảng

5.1.1.1 Đường bao tổng quát cho một hệ máy học
Khảo sát bao gồm l mẫu quan sát. Mỗi quan sát gồm một cặp: một vector xi ∈ Rn,
i = 1,…, l với một giá trị xác định yi mà giá trị của nó xuất phát từ việc gán chủ
quan từ người tổ chức dữ liệu. Gọi P(x,y) là hàm phân phối xác xuất giữa x và y
và chưa được xác định tường minh. Cách tổ chức trên đây có tính tổng quát cao
hơn so với việc kết hợp cứng giữa y với mỗi x, điều này cho phép tính được phân
phối của y dựa vào dữ liệu x cho trước. Tuy nhiên, sau phần này, ta thừa nhận cố
định y với x cho trước.

Hệ máy học có nhiệm vụ học ánh xạ ii yx a , được định nghĩa từ một tập

hợp các ánh xạ ),( αxfx a , trong đó hàm ),( αxf được gián nhãn bởi các tham
số α (α có thể hiệu chỉnh được trong quá trình xử lý trên tập học). Hệ máy học
có thể xem như là một hệ quyết định. Với dữ liệu đầu vào là x cho trước, chọn ra

một α thích hợp, và kết xuất sẽ là ),( αxf . Việc chọn α có thể có nhiều cách khác

nhau, ở đây chúng ta sẽ tiếp cận theo phương pháp máy học.
Lỗi thử nghiệm đối với một hệ máy học đã được huấn luyện:

∫ −= ),(),(
2
1)( yxdPxfyR αα (5.1)

Nếu tồn tại hàm mật độ p(x,y) thì dP(x,y) có thể được viết thành dP(x,y) =
p(x,y)dxdy. Đây là cách viết khác của trung bình lỗi, nhưng trong trường hợp đã
ước lượng được P(x,y) thì cách viết này sẽ không còn ý nghĩa nữa.

R(α) được gọi là lỗi kì vọng, hay lỗi. Ở đây ta gọi nó là lỗi thực. Lỗi huấn
luyện (thực nghiệm) Remp(α) được định nghĩa là độ đo tỷ lệ lỗi trung bình xảy ra
trên tập học (Ở đây chỉ chú trọng vào trường hợp dữ liệu là hữu hạn):
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∑
=

−=
l

i
iiemp xfy

l
R

1
),(

2
1)( αα (5.2)

Remp(α) là một giá trị tường minh tương ứng với một hệ số α riêng từ dữ liệu
huấn luyện riêng {xi,yi}.

Đại lượng ),(
2
1 αii xfy − được gọi là độ lệch. Trong trường hợp này, nó

chỉ có thể lấy giá trị 0 và 1. Chọn η sao cho 0 ≤ η ≤ 1 và cho độ lệch nhận các giá
trị này, với xác suất 1-η, ta có:







 −+

+≤
l

hlhRR emp
)4/log()1)/2(log()()( ηαα (5.3)

h là một số nguyên không âm và còn được gọi là chiều VC (Vapnik
Chervonenkis) (VC-dimension). Gọi vế phải của (5.3) là đường bao lỗi hay biên
lỗi. Các thuật ngữ trước đây của một số nhà nghiên cứu: (Guyon et al., 1992) gọi
là lỗi được thừa nhận nhưng cách gọi này có thể gây ra một số nhầm lẫn, vì nó
thực sự chỉ là đường bao trên miền lỗi chứ không phải là giá trị chính xác của lỗi,
và nó chỉ đúng ở một xác suất nào đó nên thật sự là không đảm bảo được độ đo
này là chính xác. Thuật ngữ thứ hai là độ tin cậy Vapnik Chervonenkis.

5.1.1.2 Chiều VC (VC-dimension)
Chiều VC là một thuộc tính của tập hàm {f(α)} (ta dùng α như là một tập các
tham số có đặc điểm chung sau: Cứ chọn ra một hệ số α thì sẽ xác định được một
hàm riêng tương ứng), và dùng chiều VC chúng ta có thể biểu diễn các dạng biến
thể khác nhau của hàm f có thể có. Ở đây chỉ khảo sát các loại hàm cho trường
hợp giải quyết bài toán nhận dạng mẫu hai lớp, như vậy f(α) ∈ {-1,1} ∀x, α. Cho
trước tập quan sát gồm l (mẫu), có thể gán nhãn theo 2l cách, và với mỗi cách gán
nhãn, có thể tìm được một thành viên của tập { f(α)} gán chính xác các nhãn này,
ta gọi tập các điểm như vậy bị shatter (phân cách) bởi tập hàm này. Chiều VC cho
tập hàm { f(α)} được định nghĩa là số điểm huấn luyện lớn nhất có thể bị phân
tách bởi { f(α)}. Chú ý rằng, nếu chiều VC là h khi đó tồn tại ít nhất một tập h
điểm có thể bị phân cách, nhưng không chắc mọi tập h điểm có thể bị phân cách.

5.1.1.3 Phân hoạch tập dữ liệu bằng các siêu mặt có hướng
Giả sử không gian dữ liệu là R2, và tập hàm { f(α)} là các đường thẳng có hướng,
như vậy với một đường cho trước, mọi điểm mẫu trên một mặt của đường sẽ được
gán nhãn bằng 1, và các điểm thuộc về mặt khác sẽ được gán nhãn -1. Hướng mũi
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tên trong Hình 5-1 xác định mặt của đường thẳng mà các điểm thuộc về mặt đó sẽ
được gán nhãn 1. Có thể tìm được ba điểm phân cách bởi tập các hàm này, nhưng
không thể tìm được bốn điểm. Do đó chiều VC cho các đường có định hướng
trong không gian hai chiều ( R2) là 3.

Hình 5-1 Ba điểm trong R2.

Xét các siêu mặt trong không gian n chiều (Rn).
Định lý 1: Khảo sát tập mẫu gồm m điểm trong không gian Rn. Chọn một điểm
bất kỳ làm điểm tọa độ gốc. Khi đó m điểm này có thể bị phân rã bằng các siêu
mặt (đường thẳng có định hướng) nếu và chỉ nếu vị trí các vector của các điểm
đang đề cập là độc lập tuyến tính (“Mangasarian, 1969”).
Hệ qủa: VC-dimension cho các siêu mặt có hướng trong Rn là n+1, vì ta luôn có
thể chọn n+1 điểm dữ liệu, và sau đó chọn một điểm bất kì trong số đó làm điểm
gốc, để vị trí các vector của các điểm đang đề cập là độc lập tuyến tính.

5.1.1.4 Cực tiểu đường bao lỗi trên cơ sở cực tiểu chiều VC

h/l = VC dimension / KÝch th−íc  tËp mÉu
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Hình 5-2 Độ tin cậy VC là hàm đơn điệu theo h
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Hình 5-2: Cho thấy nhóm biểu thức thứ hai bên vế phải của phương trình (5.3)

( (log(2 / ) 1) log( / 4)h l h
l

η+ − ) biến thiên theo h, bằng cách chọn độ tin cậy 95%

(η = 0.05), tập mẫu huấn luyện l =10,000 (mẫu). Chiều VC là hàm tăng đều theo
h. Điều này đúng với bất kỳ giá trị của l .

5.1.1.5 Cực tiểu hoá lỗi theo cấu trúc (SRM)
Thuật ngữ độ tin cậy VC trong (5.3) tùy thuộc vào vịêc chọn các họ hàm khác
nhau, trong khi lỗi huấn luyện và lỗi thực phụ thuộc vào một hàm riêng được
chọn bằng thủ tục huấn luyện. Ta muốn tìm một tập con của tập các hàm được
chọn, để đường bao lỗi cho tập con đó là cực tiểu. Chiều VC h là số nguyên, nên
không thể biến đổi liên tục. Thay vào đó, người ta đưa ra một “cấu trúc” bằng việc
chia toàn bộ tập các hàm thành các tập con lồng nhau Hình 5-3. Với mỗi tập con,
ta có thể tính h, hay đường bao của h. Cực tiểu hóa lỗi theo cấu trúc (SRM) khi đó
bao gồm việc tìm tập con hàm cực tiểu đường bao lỗi thực. Việc này được thực
hiện bằng cách huấn luyện chuỗi các máy, cho mỗi tập con, trong đó với một tập
con cho trước mụch đích của việc huấn luyện là cực tiểu lỗi huấn luyện.

h4 h3 h2 h1

h1<h2<h3<h4...

Hình 5-3 Các tập hàm học lồng vào nhau được sắp thứ tự theo chiều VC.

5.1.2 SVM tuyến tính

5.1.2.1 Trường hợp dữ liệu có thể phân cách được
Bắt đầu với trường hợp đơn giản nhất: máy học được huấn luyện trên dữ liệu có
thể phân loại tuyến tính. Gán nhãn dữ liệu huấn luyện {xi, yi}, i = 1,..., l, yi ∈
{-1,1}, xi ∈ Rd. Giả sử có các siêu mặt phẳng phân loại mẫu dương với mẫu âm
(gọi là “siêu mặt phân cách”). Điểm x nằm trên siêu mặt thỏa phương trình
w.x+b=0, trong đó w là pháp tuyến của siêu mặt, |b| / ||w|| là khoảng cách từ siêu
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mặt đến gốc toạ độ, và ||w|| độ lớn (Euclide) của w. Đặt d+(d-) là khoảng cách
ngắn nhất từ siêu mặt phân cách đến mẫu dương (âm) gần nhất. Định nghĩa “bờ”
(margin) của siêu mặt phân cách (kí hiêu r), là (d+)+(d-). Với trường hợp tập mẫu
có thể phân loại tuyến tính, thuật toán SVM chỉ đơn giản là tìm siêu mặt có
khoảng cách bờ là cực đại cực đại. Các mô tả trên đây được công thức hoá như
sau: giả sử mọi điểm trong tập học thỏa các ràng buộc:

xiw + b ≥ +1 với yi = +1 (5.4)

xiw + b ≤ -1 với yi = -1 (5.5)

Kết hợp thành một bất đẳng thức ràng buộc:
yi(xiw + b) –1 ≥ 0 ∀i (5.6)

Các mẫu dữ liệu thỏa công thức (5.4) nằm trên siêu mặt H1: x1w + b = 1 có pháp
tuyến là vector w, và khoảng cách đến gốc tọa độ là |1-b|/||w||. Tương tự, các mẫu
thỏa công thức (5.5) nằm trên siêu mặt H2: xiw + b = -1, có pháp tuyến là w và
khoảng cách đến gốc toạ độ là |-1-b|/||w||. Khi đó, d+ = d- = 1 / ||w|| và bờ r = 2/
||w||. Lưu ý rằng H1 và H2 song song với nhau, và không có điểm dữ liệu nào nằm
giữa chúng. Vì vậy, ta có thể tìm cặp siêu mặt có bờ (r) cực đại, bằng việc cực
tiểu ||w|| với ràng buộc (5.6).

Ta mong muốn lời giải cho trường hợp không gian hai chiều có dạng như
trong Hình 5-4. Những điểm huấn luyện thoả phương trình (5.6) (tức những điểm
nằm trên một trong hai siêu mặt H1, H2 ), và việc loại bỏ chúng làm thay đổi lời
giải, được gọi là các vector hỗ trợ; đó là các điểm được bao bằng các hình tròn
trong Hình 5-4.

Bê

Gèc to¹ ®é

w

H1

H2

Hình 5-4 Siêu mặt phân cách tuyến tính cho trường hợp phân cách được và
kí hiệu các support vector chính là các điểm được bao bằng viền tròn

Một cách để giải quyết bài toán là dùng hàm Largange. Có hai lý do cho
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điều này. Thứ nhất là ràng buộc (5.6) sẽ được thế bằng ràng buộc trên hệ số nhân
Lagrange, để dễ làm việc hơn. Thứ hai là dữ liệu huấn luyện sẽ chỉ xuất hiện
dưới dạng phép nhân vô hướng giữa các vector. Điều này cho phép tổng quát hoá
cho trường hợp phi tuyến.

Đưa ra các hệ số nhân Lagrange dương αi, i = 1,..,l và αi > 0, cho các ràng
buộc bất đẳng thức (5.6). (Nhớ rằng với ràng bụôc dạng ci ≥ 0, phương trình ràng
buộc được nhân với hệ số nhân Lagrange dương và bị trừ khỏi hàm mục tiêu. Với
các ràng buộc đẳng thức, hệ số nhân Lagrange không bị ràng buộc). Khi đó hàm
Lagrange có dạng như sau:

∑∑
==

++−=
l

i
i

l

i
iiip bwxywL

11

2 )(
2
1 αα (5.7)

Ta phải cực tiểu Lp theo (w),(b), đồng thời đòi hỏi đạo hàm của Lp triệt
tiêu với mọi αI, với điều kiện αi ≥ 0 (gọi tập ràng buộc này là C1 ). Hay giải bài
toán đối ngẫu đó là cực đại Lp với điều kiện đạo hàm của Lp triệt tiêu với w, b và
cũng với ràng buộc αi ≥ 0 (gọi tập ràng buộc này là C2).

Đạo hàm Lp triệt tiêu với w và b ta có các điều kiện:

∑=
i

iii xyw α (5.8)

0=∑
i

ii yα (5.9)

Vì đây là các ràng buộc tuyến tính Thay vào (5.7) ta được:

∑∑ −=
ji

jijiji
i

iD xxyyL
,2

1 ααα (5.10)

Việc huấn luyện SVM (trường hợp tuyến tính và có thể phân loại) là làm
cực đại LD theo αI, với ràng buộc (5.9) và αI dương, với lời giải được tính theo
(5.8). Trong lời giải, các mẫu thỏa αI > 0 được gọi là “vector hỗ trợ”, và nằm trên
một trong hai siêu mặt phẳng H1 và H2. Các điểm dữ liệu còn lại có αI = 0 và nằm
trên H1 hoặc H2 (thoả đẳng thức (5.6)) hoặc nằm về một phía của H1 hoặc H2

(thoả bất đẳng thức (5.6)). Với những máy này, các vector hỗ trợ là các thành
phần tới hạn của tập huấn luyện. Chúng nằm gần đường biên quyết định; nếu mọi
điểm huấn luyện khác bị loại bỏ và việc huấn luyện được lặp lại, siêu mặt phẳng
phân cách được tìm thấy không đổi.
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5.1.2.2 Điều kiện tối ưu Karush-Kuhn-Tucker
Điều kiện Karush-Kuhn-Tucker (KKT) có vai trò quan trọng đối với bài toán tối
ưu ràng buộc. Với bài toán trên, điều kiện KKT có thể phát biểu:

0=−=
∂

∂ ∑
i

iviivP
v

xywL
w

α v = 1, …, d (5.11)

0=−=
∂
∂ ∑

i
iiP yL

b
α (5.12)

yi(xiw + b) - 1≥ 0 i = 1, …, l (5.13)
αi ≥ 0 ∀i (5.14)

αi(yi(wxi + b) - 1) = 0 ∀i (5.15)

Điều kiện KKT là điều kiện cần và đủ để w, b, α là một lời giải (Fletcher, 1987).
Do đó giải bài toán SVM tương đương với việc tìm lời giải cho các điều kiện
KKT.

Vector w được tính bằng cách huấn luyện, nhưng b thì không. Tuy nhiên b
dễ dàng tính được khi sử dụng các điều kiện KKT bổ sung, công thức (5.15),
bằng việc chọn i có αi ≠ 0 và tính b (lấy giá trị trung bình của b từ các phương
trình trên).

5.1.2.3 Trường hợp dữ liệu không thể phân cách được
Thuật toán trên chỉ phù hợp cho trường hợp tập dữ liệu học có thể phân cách được,
khi áp dụng cho dữ liệu không thể phân cách tuyến tính, sẽ không nhận được lời
giải khả thi do hàm Lagrange lớn. Để mở rộng ý tưởng này cho trường hợp dữ
liệu không thể phân cách ta đưa thêm các biến slack (chùng, lỏng) dương ξI ≥ 0, i
= 1, …, l vào các ràng buộc như sau:

xiw + b ≥ +1 - ξi, với yi = +1 (5.34)

xiw + b ≤ -1 + ξi, với yi = -1 (5.35)

ξi ≥ 0 ∀i (5.36)

Khi có lỗi xuất hiện, ξi tương ứng sẽ lớn hơn 1, như vậy ∑i iξ là biên

trên của số lỗi huấn luyện. Do đó một cách để gán thêm lỗi huấn luyện, là thay đổi

hàm mục tiêu từ việc cực tiểu ||w||2/2 sang việc cực tiểu ||w||2 / 2 +C k
i i )(∑ ξ ,

trong đó C là tham số do người dùng chọn, và C càng lớn thì tỉ lệ lỗi sẽ càng thấp.
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Khi đó hàm Lagrange trở thành:
Cực đại:

∑∑ −≡ jijiji
i

iD xxyyL ααα
2
1 (5.37)

với điều kiện:
0 ≤ αi ≤ C, (5.38)

0=∑
i

ii yα (5.39)

lời giải được cho bởi

w = ∑
=

SN

i
iii xy

1
α

(5.40)
trong đó NS là số vector hỗ trợ. Lời giải được minh hoạ trong Hình 5-5.
Xét điều kiện KKT:

∑∑∑ −+−+⋅−+=
i

iiiii
i

i
i

iP bwxyCwL ξµξαξ }1)({
2
1 2 (5.41)

với µi là các hệ số nhân Lagrange đảm bảo ξi dương. Khi đó điều kiện
KKT là

0=−=
∂
∂ ∑

i
iviiv

v

P xyw
w
L

α (5.42)

0=−=
∂

∂ ∑
i

ii
P y

b
L

α (5.43)

0=−−=
∂
∂

ii
i

P CL
µα

ξ
(5.44)

01)( ≥+−+⋅ ξbwxy ii (5.45)

ξi ≥ 0 (5.46)
αi ≥ 0 (5.47)
µi ≥ 0 (5.48)

0)}1({ =+−+⋅ iiii bwxy ξα (5.49)

µiξi = 0 (5.50)
Có thể dùng các điều kiện bổ sung KKT, công thức (5.49) và (5.50), để xác định
ngưỡng b. Công thức (5.44) và (5.50) cho thấy rằng ξi = 0 nếu αi < C. Do đó có
thể lấy điểm huấn luyện bất kỳ thỏa 0 < αi < C để dùng công thức (5.44) (với ξi =
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0) để tính b.

Gèc to¹ ®é

w

b
w

-

w
x-

Hình 5-5 Siêu mặt phân cách tuyến tính cho trường hợp không phân cách
được.
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5.1.3 SVM phi tuyến
Làm thế nào các phương thức đã khảo sát trên có thể được tổng quát hoá cho
trường hợp hàm quyết định không phải là hàm tuyến tính đối với dữ liệu? Ta thấy
rằng dữ liệu trong bài toán huấn luyện, công thức (5.37) – (5.39), xuất hiện dưới

dạng tích vô hướng ji xx ⋅ . Giả sử ta đã ánh xạ dữ liệu sang không gian Euclide

Η khác (số chiều có thể vô hạn) dùng hàm ánh xạ Φ:
adR:Φ Η (5.51)

Khi đó thuật toán huấn luyện chỉ phụ thuộc vào dữ liệu qua tích vô hướng

trong Η, tức là hàm có dạng )()( ji xx Φ⋅Φ . Nếu có một hàm xử lý chính K (hàm

Kernel) mà )()(),( jiji xxxxK Φ⋅Φ= , ta sẽ chỉ cần dùng hàm K trong thuật toán

huấn luyện, mà không cần biết dạng tường minh của Φ là gì? Chẳng hạn:
22

2/),( σji xx
ji exxK −−= (5.52)

Trong ví dụ này, Η có số chiều vô hạn, vì thế không dễ làm việc với Φ một

cách tường minh. Tuy nhiên, nếu thay ji xx ⋅ bằng ),( ji xxK trong thuật toán

huấn luyện, thuật toán sẽ tạo ra vector hỗ trợ trong không gian số chiều vô hạn,
hơn nữa thời gian huấn luyện tương đương thời gian huấn luyện trên dữ liệu chưa
được ánh xạ. Mọi xem xét trong các phần trước vẫn thỏa, vì ta vẫn làm việc với
trường hợp phân cách tuyến tính, nhưng trong một không gian khác.

Sử dụng hệ thống này như thế nào? Ta cần tìm w, trong Η (5.40). Nhưng
khi thử nghiệm, máy được sử dụng bằng cách tính tích vô hướng của mẫu thử
nghiệm x với w, hay cụ thể hơn tính dấu của

∑∑
==

+=+Φ⋅Φ=
SS N

i
iii

N

i
iii bxsKybxsyxf

11

),()()()( αα (5.53)

trong đó si là support vector. Vậy ta có thể dùng )()(),( xsxsK ii Φ⋅Φ= .

Gọi không gian dữ liệu là Λ. (Λ để chỉ không gian có số chiều nhỏ, và Η để
chỉ không gian có số chiều lớn: thường thì đầu ra của Φ có chiều cao hơn đầu
vào). Nhớ rằng, ngoài việc w nằm trên Η ra, nói chung không có vector nào trong
Λ, qua ánh xạ Φ, thành w. Nếu có, f(x) trong công thức (5.53) có thể được tính
bằng một bước, bỏ qua việc tính tổng (và tạo ra vector hỗ trợ tương ứng nhanh
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hơn NS lần). Dễ dàng tìm được dạng hàm xử lý chính (Kernel) (chẳng hạn hàm
phép nhân vô hướng xi trong Λ) để thuật toán huấn luyện và lời giải tìm được là
độc lập với số chiều của cả Λ và Η.

Giả sử dữ liệu là các vector trong không gian R2, và chọn
2)(),( jiji xxxxK ⋅= . Khi đó dễ dàng tìm được không gian Η, và ánh xạ Φ từ R2

vào Η, để )()()( 2 yxyx Φ⋅Φ=⋅ : chọn Η = R3 và

















=Φ
2
2

21

2
1

2)(
x

xx
x

x (5.54)

Với dữ trong Λ đã xác định trong hình vuông [-1,1] X [-1,1] ∈ R2, ảnh của
Φ được biểu diễn trong Hình 5-6. Hình này cũng cho thấy rằng ảnh của Φ có
thể nằm trong không gian có số chiều lớn hơn, nhưng nó chỉ là một mặt (có thể
méo mó) mà số chiều bên trong vẫn là Λ.

Hình 5-6 Ảnh, trong H, với hình vuông [1-,1] X [-1,1] ∈ R2 dưới ánh xạ Φ

Chú ý rằng hàm ánh xạ Φ và không gian Η là không duy nhất với một hàm xử
lý chính (kernel) cho trước. Ta có thể chọn Η = R3 và
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x (5.55)

hay Η = R4 và
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Điều kiện Mercer
Hàm xử lý chính nào tồn tại cặp {Η, Φ}, với các thuộc tính đã mô tả ở trên, hàm
nào không? Câu trả lời được cho bởi điều kiện Mercer (Vapnik, 1995; Courant và
Hilbert, 1953):
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Tồn tại ánh xạ Φ và

∑ Φ⋅Φ=
i

ii yxyxK )()(),( (5.57)

nếu và chỉ nếu, với bất kỳ g(x) mà

∫ dxxg 2)( xác định (5.58)

thì

0)()(),( ≥∫ dxdyygxgyxK (5.59)

Với các trường hợp cụ thể, không dễ kiểm tra điều kiện Mercer có thoả
hay không. Công thức (5.59) phải thỏa với mọi hàm g với L2 xác định (nghĩa là
thỏa (5.58)). Tuy nhiên, có thể chứng minh điều kiện thỏa với phần mũ của phép
nhân tích vô hướng là một số nguyên dương: pyxyxK )(),( ⋅= . Ta phải chứng tỏ
rằng

0)()()(
1

≥∫ ∑
=

dxdyygxgyx p
d

i
ii (5.60)

Khai triển pd

i ii yx )(
1∑ =

∫−−
dxdyygxgyyxx

rrprr
p rrrr )()(...

...)!!...(!
!

2121
2121

2121
(5.61)

kết hơp với vế trái (5.59):

0))(...(
...)!!...(!

! 2
21

2121

21 ≥
−−

= ∫ dxxgxx
rrprr

p rr
(5.62)
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5.1.4 Chiều VC của SVM
Ta thấy rằng chiều VC của SVM có thể rất lớn (thậm chí vô hạn). Ta sẽ khảo sát
lý do tại sao không phụ thuộc vào điều này mà SVM vẫn thực hiện tổng quát hoá
tốt. Tuy nhiên cần nhấn mạnh rằng đây chỉ là các lý do cơ bản. Và hiện tại chưa
có thuyết nào bảo đảm họ SVM cho trước sẽ có độ chính xác cao với bài toán cho
trước.

Gọi hàm xử lý chính thỏa điều kiện Mercer là hàm xử lý chính dương, và
không gian Η tương ứng H là không gian nhúng. Và gọi không gian nhúng bất kỳ
có chiều cực tiểu với một hàm xử lý chính cho trước là một “không gian nhúng
cực tiểu”. Ta có

Định lý: Đặt K là hàm xử lý chính dương tương ứng với không gian nhúng
cực tiểu Η. Khi đó chiều VC của SVM tương ứng (với C trong (5.38) được phép
lấy mọi giá trị) bằng dim(Η) +1.

5.1.5 Hạn chế của phương pháp SVM
Có lẽ hạn chế lớn nhất của tiếp cận theo phương pháp SVM nằm ở việc lựa chọn
hàm xử lý chính. Khi đã có hàm xử lý chính, bộ phân loại SVM chỉ có một tham
số cho người dùng chọn (ngưỡng lỗi), nhưng hàm xử lý chính là bài toán lớn với
khả năng của các tham số. Một số nghiên cứu đã giới hạn hàm xử lý chính bằng
cách dùng tri thức cho trước, nhưng việc chọn hàm xử lý chính tốt nhất cho một
bài toán cho trước vẫn là một bài toán cần nghiên cứu.
Giới hạn thứ hai là tốc độ và kích thước, cả trong huấn luyện và thử nghiệm.
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5.2 Nhận dạng khuôn mặt người với SVM
Trong đề tài này, SVM được kết hợp với cây nhị phân để giải quyết bài toán nhận
dạng khuôn mặt đa lớp.

5.2.1 Nhận dạng đa lớp dùng SVM với cây nhị phân
Hệ thống nhận dạng mẫu đa lớp có thể có được bằng cách dùng SVM . Có hai
chiến lược cho mụch đích này: (1) chiến lược one-against-all (một đối tất cả) để
phân loại mỗi lớp với mọi lớp còn lại; (2) chiến lược một đối một để phân loại
giữa từng cặp. Chiến lược đầu tiên thường cho kết qủa phân loại nhập nhằng. Ta
theo chiến lược thứ hai cho bài toán nhận dạng đa lớp.

Giả sử có tám lớp trong tập dữ liệu, cây quyết định được biểu diễn như
trong Hình 5-7, trong đó các số 1-8 mã hoá các lớp. Các số mã hoá các lớp là tuỳ
ý không có nghĩa theo thứ tự. Bằng cách so sánh từng cặp, chọn ra một lớp biểu
diễn “phần thắng” của hai lớp hiện hành. Các lớp được chọn (từ cấp thấp nhất của
cây nhị phân) sẽ lên cấp trên với vòng thử nghiệm khác. Cuối cùng một lớp duy
nhất sẽ xuất hiện ở đỉnh của cây.

Khi c không là bội số của 2, ta phân tích: 1 22 2 ... 2 In n nc = + + + , với

1 2 ... In n n≥ ≥ ≥ . Nếu c lẻ thì 0In = và nếu c chẵn thì 0In > . Cách

phân tích c không duy nhất. Sau khi phân tích, vịêc nhận dạng được thực hiện
trong từng cây nhị phân, các lớp đầu ra của các cây nhị phân này được dùng lại để
tạo ra cây nhị phân khác. Qúa trình này được lặp lại cho đến khi chỉ còn một đầu
ra.
SVM học ( 1) / 2c c − hàm phân biệt trong giai đoạn huấn luyện, và thực hiện

1c − phép so sánh dưới cấu trúc cây nhị phân đã tạo ra.
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Hình 5-7 Trái: Cấu trúc cây nhị phân với số lớp bằng số mũ của 2. Phải: số
lớp không bằng số mũ của 2.
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5.2.2 Nhận dạng khuôn mặt dùng SVM

5.2.2.1 Giai đoạn huấn luyện hệ thống

5.2.2.1.1 Huấn luyện SVM cho bài toán nhận dạng khuôn mặt

C¸c vector
®Æc tr−ngVector ho¸

tËp mÉu

Ph©n tÝch
thµnh phÇn
chÝnh(PCA)

CÊu Tróc
c©y nhÞ
ph©n

C¸c hÖ sè
chiÕu

C¸c siªu
mÆt ph©n
líp SVMs

Anh x¹ tËp mÉu
vµo kh«ng gian

®Æc tr−ng

ChuÈn ho¸
kh«ng gian mÉu

Chia tËp mÉu thµnh
c¸c tËp con theo thø
tù tõng cÆp gi÷a c¸c

líp trong tËp mÉu

T¹o c©y nhÞ ph©n

HuÊn luyÖn
SVMs trªn tõng

tËp con

Hình 5-8 Các tác vụ huấn luyện hệ thống SVMs nhận dạng khuôn mặt
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5.2.2.1.2 Vector hoá tập mẫu khuôn mặt thô
Đây chính là một bước biểu diễn ảnh khuôn mặt vào máy tính, hình thức biểu
diễn này chúng tôi đã có đề cập trong phần mô tả dữ liệu nhận dạng khuôn mặt.
Chi tiết vector hoá một mẫu khuôn mặt được trình bày trong Hình 5-9 dưới đây.

:
:
:
:

1
2

30

30 900i

Moät vector 900 chieàu

30 (pixels)
30

(p
ix

el
s)

Hình 5-9 Vector hoá mẫu khuôn mặt

Tách ảnh mẫu khuôn mặt 30×30(pixels) thành 30 dòng ảnh theo thứ tự từ
trên xuống dưới, mỗi dòng ảnh bao gồm 30 (điểm ảnh).
Vector hoá mẫu khuôn mặt được thực hiện bằng cách nối liên tiếp các dòng
ảnh theo thứ tự này liên tiếp nhau và kết quả từ một ma trận ảnh hai chiều
30×30 thành một vector có số chiều bằng 900.
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5.2.2.1.3 Rút trích đặc trưng khuôn mặt
Giai đoạn rút trích đặc trưng khuôn mặt bao gồm ba bước chính đó là thực hiện
phép phân tích thành phần chính, Ánh xạ tập mẫu vào không gian đặc trưng, và
chuấn hoá không gian mẫu.

Trong tất cả các hệ nhận dạng mà đặc biệt là các hệ nhận dạng tự động
nói riêng, mức độ thành công không những phụ thuộc vào các thuật toán nhận
dạng tốt mà còn phụ thuộc rất nhiều vào tập mẫu dữ liệu huấn luyện. Việc chọn
tập mẫu huấn luyện sao cho phù hợp với mục đích ứng dụng yêu cầu và vừa đảm
bảo được tính tổng quát cho một hệ nhận dạng là rất khó. Bởi vì ta không thể
lường trước mọi biến thể có thể tác động đến đối tượng quan tâm trong lúc thu
nhận ảnh. Các ảnh hưởng phổ biến mà có thể liệt kê ở đây: Thứ nhất, môi trường
lấy mẫu biến động rất phức tạp như điều kiện thời tiết trong lúc lấy mẫu, điều kiện
độ sáng, môi trường có nhiều đối tượng khác tương tự như đối tượng quan tâm.
Thứ 2, các biến thể nội tại trong đối tượng ta quan tâm (các biến đổi không bình
thường của mẫu ), sự khác nhau về khoảng cách lấy mẫu, mặt phẳng quan sát đối
tượng trong lúc lấy mẫu … đó là một trong những vô số nhập nhằng mà một hệ
thống nhận dạng phải đối mặt. Thứ 3, chính là chất lượng thiết bị thu ảnh cũng
như giới hạn khả năng tính tóan của thiết bị xử lí nhận dạng. Để khử bớt phần nào
tính nhập nhằng từ dữ liệu không có cách nào khác là phải tiền xử lí dữ liệu. Ở
đây chúng tôi chọn phương pháp phân tích thành phần chính (PCA) để tiền xử lí
và rút trích đặc trưng từ dữ liệu. PCA là một phương pháp rút trích đặc trưng tự
động, không giám sát. Tính ưu việt của phương pháp xử lí này không những khử
nhập nhằng tốt mà còn giảm được đáng kể khối lượng dữ liệu luu trữ và xử lí cho
hệ thống nhận dạng sau này).

Trước hết sử dụng PCA để rút ra các eigenvector (vector đặc trưng) hay
các eigenface (khuôn mặt đặc trưng) của các ảnh khuôn mặt huấn luyện. Các
khuôn mặt đặc trưng này cũng được dùng trong giai đoạn thử nghiệm. Chi tiết về
cơ sở lý thuyết của PCA đã được trình bày (tham khảo lại phần phân tích và rút
trích đặc trưng khuôn mặt bằng PCA).

Tập mẫu học trong đề tài bày bao gồm 30 lớp và mỗi lớp bao gồm 100
mẫu huấn luyện (Kĩ thuật nhân 20 mẫu nguyên thuỷ của mỗi lớp thành 100 mẫu
bằng 4 phép xử lý ảnh cơ bản: Phép Mirror, tăng cường nhiều, bộ lọc trung bình,
bộ lọc Gamma). Kích thước khuôn mặt huấn luyện 30 × 30 sẽ được vector hoá
thành một vector 900 chiều, ta có thể xem mỗi thành phần của vector này tương
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ứng với một giá trị điểm ảnh trên ảnh gốc. Như vậy toàn bộ tập mẫu bao gồm
3000 vector và mỗi vector 900 chiều.

1. Xây dựng vector trung bình mẫu M 900 chiều
2. Xây dựng ma trận hiệp phương sai D (900×900) chiều.
3. Tính các giá trị đặc trưng và các vector đặc trưng tương ứng

+ Với ma trận D (900×900) thì tương ứng 900 giá trị đặc trưng
(eigenvalues).
+ Ta có thể tạo ra các vector đặc trưng (eigenvectors) dựa trên các giá trị
đặc trưng tương ứng. Trong cách tiếp cận của đề tài này và bằng thực
nghiệm chúng tôi đã chọn 100 vector đặc trưng tương ứng với 100 gía trị
đặc trưng lớn nhất.
+ Một ma trân K mà mỗi cột là một vector đặc trưng 900 chiều. Vậy
không gian ma trận K (900×100) chiều
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4. Ánh xạ tập mẫu ban đầu vào không gian đặc trưng, sẽ hình thành không
gian mẫu mới hay còn gọi là không gian mẫu đặc trưng
+ Lần lược chiếu từng mẫu trong tập huấn luyện cũ xi = (xi

1, xi
2,…, xi

900)
vào không gian đặc trưng K900×100 và kết quả phép chiếu này hình thành
một vector mới yi(1×100)=xi(1×900)*K(900×100)

+ Sau khi thực hiện phép chiếu này cho 3000 mẫu trong tập mẫu và kết
quả thu được một tập mẫu mới (Tập mẫu học đặc trưng của Tập mẫu học
ban đầu) Y = {yi:i=1→3000} và trong đó yi = (yi

1, yi
2,…, yi

100).

Như vậy qua phép phân tích PCA, ta đã rút gọn số chiều của mẫu học từ
900 giảm xuống còn 100 chiều (đây chính là những thành phần quan trọng nhất
của mẫu học, và chính các thành phần này tạo ra sự khác biệt cho các vector mẫu
trong tập mẫu ban đầu)

5.2.2.1.4 Tạo các bộ phân loại nhị phân
Một lần nữa chúng tôi nhấn mạnh rằng, SVMs là một bộ phân loại nhị phân và có
khả năng phân loại tốt với tính tổng quát cao từ tập mẫu dữ liệu được tổ chức
thành hai lớp. Vì lẽ đó, SVMs được sử dụng rất phổ biến trong việc xử lý liên
quan đến khuôn mặt đó là dò tìm khuôn mặt trên ảnh mà trong đó chỉ có duy nhất
hai lớp: Lớp thuộc về khuôn mặt và lớp được gọi là không phải khuôn mặt người.
Một chủ đề chính liên quan đến việc xử lý khuôn mặt, đó là bài toán nhận dạng
khuôn mặt thì SVMs có cách giải quyết như thế nào?

Để huấn luyện hệ thống SVMs cho ứng dụng nhận dạng khuôn mặt người
trên ảnh, chúng tôi đã sử dụng một cơ chế kết hợp nhiều bộ phân loại nhị phân
SVMs. Tập mẫu khuôn mặt gồm nhiều người cần cho mục đích nhận dạng sẽ
được biểu diễn trong máy tính và chúng ta thực hiện tác vụ gán nhãn cho từng lớp
khuôn mặt theo thứ tự đã chọn (Tham khảo đến phần mô tả dữ liệu nhận dạng).
Có nhiều phương pháp để nhị phân hoá tập mẫu khuôn mặt của nhiều người,
nhưng hai cơ chế thông thường nhất là Một-đối-Một hay Một-đối-Tất cả.
Một-đối-Tất cả là cơ chế tạo bộ mẫu nhị phân mà trong đó một bên là lớp khuôn
mặt cần nhận dạng so với bên còn lại là tất cả cáckhuôn mặt của các lớp còn lại,
như vậy tập mẫu của chúng ta gồm 30 người thì sẽ có tất cả 30 bộ phân loại nhị
phân, nhưng theo thực nghiệm thì cơ chế này có nhiều khiếm khuyết, bởi vì ngay
trong chính bản thân của mỗi bộ phân loại nhị phân có chứa sự hỗn tạp của rất
nhiều lớp với nhau, nên siêu mặt có được từ dạng này không có khả năng phân
tách mạnh. Một dạng tiếp cận khác theo chiến lược Một-đối-Một, có nghĩa lần



Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

76

lược mỗi lớp khuôn mặt sẽ được so sánh với tất cả các khuôn mặt còn lại, như vậy
với tập mẫu 30 người thì chúng tôi cần phải xây dựng 30(29-1)/2 = 435(bộ phân
loại nhị phân). Với cách tiếp cận theo cơ chế này thì Siêu mặt tạo ra từ mỗi bộ
phân loại nhị phân sẽ có khả năng phân loại tường minh giữa hai lớp khuôn mặt
với nhau và đó cũng chính là phương pháp mà chúng tôi đã sử dụng trong đề tài.

5.2.2.1.5 Huấn luyện cho mỗi bộ phân loại nhị phân từ các tập

mẫu nhị phân hoá hai lớp khuôn mặt với nhau
Đối với cách tiếp cận của đề tài chúng tôi đã sử dụng tập học với gồm

200l = (ảnh khuôn mặt) để huấn luyện một bộ phân loại nhị phân phân
biệt hai loại khuôn mặt khác nhau.
Tập huấn luyện có dạng sau:

X = {(x1,y1), (x2,y2),…, (xl,yl)}
d
ix là mẫu thứ i trong tập học. d ∈(1..40)

yi là nhãn được gán cho mẫu i (yi ∈ {-1,+1}).
Gọi α1, α2,…., αl là tham số tương ứng với x1,x2,…,xl trong tập
học.
Xây dựng phương trình Siêu mặt H: *w . 0x b+ = .

Trong đó
i

w= i i iy xaå và 0i i
i

ya =å .

Sao cho thoả bất đẳng thức sau: ( .w+b) 1 0,i iy x i- ³ " .

Nhưng để tính được w , b thì ta phải tính được a tham số đặc trưng cho
mẫu khuôn mặt từ tập dữ liệu học (a >0).
Huấn luyện một bộ phân loại nhị phân với phương pháp SVM từ tập mẫu
cho mục đích phân biệt các khuôn mặt của hai người khác nhau theo 3
bước sau đây:

Bước 1: Giai đoạn tìm các vector hỗ trợ (hay còn gọi các Vector
Support) hay còn gọi đi xác định tham số a .
Theo lý thuyết tổng quát về SVMs mà chúng tôi đã trình bày trên phần
giới thiệu về cơ sở lý thuyết. Cấp độ và mức độ sử dụng SVMs để xử lý
cũng khác nhau tuỳ thuộc vào mức độ phức tạp khác nhau của tập dữ
liệu học.
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Trong trường hợp nào chúng ta sử dụng bộ phân loại phi tuyến để
xây dựng siêu phẳng phân lớp: Khi dữ liệu khuôn mặt của hai người cần
phân loại được lưu trữ trên tập mẫu nhị phân hình thành hai tập
Compact, có nghĩa rằng tập mẫu của hai khuôn mặt này có thể được
phân loại bằng một hàm tuyến tính như trên Hình 5-10.

Taäp maãu
khuoân maët

lôùp B

x

x

x xx

x
x

x

x
x

x
x

x

x

x
x

x
x

x

* *w . 1x b+ = -* *w . 1x b+ =
*w . 0x b+ =

*2 / w

Taäp maãu
khuoân maët

lôùp A

Cöïc ñaïi bôø
phaân taùch

Sieâu maêt tuyeán tính
daïng ñöôøng thaúng

Hình 5-10 Mô phỏng phân lớp khuôn mặt giữa hai người bằng hàm tuyến
tính

Trong trường hợp tập mẫu khuôn mặt của hai người cần phân loại
có kiểu phân bố như dạng trên Hình 5-10 thì phương pháp tính các
Vector hỗ trợ bằng cách sử dụng công thức như sau:

• Để thoả công thức (5.6): yi(xiw + b) –1 ≥ 0 ∀i

• Ràng buộc này được chuyển sang giải quyết bài toán phương
trình Lagrangian theo công thức (5.7):

∑∑
==

++−=
l

i
i

l

i
iiip bwxywL

11

2 )(
2
1 αα

• Để cực đại bờ phân tách 2
w

r = cùng với các vector hỗ trợ

tìm được thì phương trình PL phải cực tiểu theo w , b và
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PL ’ đạo hàm bậc 1 là một phương trình theo ia ( ia >0).

Ta có được: 0i i
i

ya =å (*)

• Theo tính chất hai mặt của phương trình Lagrangian thì tính

cực tiểu PL khó và theo công thức (5.10) thay vào đó ta sẽ tính

cực đại theo dạng đỗi ngẫu DL :

∑∑ −=
ji

jijiji
i

iD xxyyL
,2

1 ααα nên DL ’ là đạo hàm triệt tiêu

theo ia .

• Vì DL là một phương trình đa biến, để tính được DL ’ bằng

cách lấy đạo hàm riêng phần trên từng biến ia . (**)

• Kết hợp các điều kiện (*) và (**) ta sẽ dể dàng tính được
tham số αi.

• Các vector hỗ trợ đựơc chọn tương ứng với mẫu nào thoả αi

> 0.
• Kết quả của việc huấn luyện trên 29 bộ phân loại nhị phân

đầu tiên để phân biệt khuôn mặt “Lớp 1” với các khuôn mặt
của 29 người còn lại bằng SVM tuyến tính.
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1/2→11 1/2 1/3 1/4 1/5 1/6 1/7 1/8 1/9 1/10 1/11

VS 38 36 53 50 30 65 70 21 41 29

1/12→21 1/12 1/13 1/14 1/15 1/16 1/17 1/18 1/19 1/20 1/21

VS 28 19 26 25 20 16 15 23 26 25

1/22→30 1/22 1/23 1/24 1/25 1/26 1/27 1/28 1/29 1/30

VS 15 22 42 35 20 28 35 16 22

VS: Số vector support trên mỗi bộ phân loại nhị phân.

Bảng 5-1 Số Vector hỗ trợ tính được từ 29 bộ phân loại nhị phân đầu tiên để
phân biệt khuôn mặt “lớp 1” với 29 lớp khuôn mặt khác.
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Support
Vectors

Hình 5-11 Biểu diễn số liệu bảng 1 lên đồ thị

Nhưng trong trường hợp khác ta lại sử dụng bộ phân loại phi
tuyến để xây dựng siêu mặt phân lớp (Tham khảo đến 4. Support Vector
Machine phi tuyến) đó là khi dữ liệu khuôn mặt của hai người cần phân
loại quá phức tạp: Do hai khuôn mặt quá giống nhau, hay bản thân mỗi
khuôn mặt có quá nhiều biến đổi trong tập học, vì thế chúng ta mới sử
dụng một số loại hàm phi tuyến (Phổ biến nhất vẫn là các loại hàm đa
thức bậc 2,3 hay bậc 4) bởi vì chính các siêu mặt đa thức mới đủ khả
năng len lỏi vào từng mẫu để tìm ra các đặc trưng cần thiết để phân lớp
theo mong đợi như biểu diễn trên Hình 5-11.
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Hình 5-12 Mô phỏng phân lớp khuôn mặt giữa hai người quá nhiều đặc
trưng tương đương hay biến động.

Trong trường hợp tập mẫu khuôn mặt của hai người cần phân loại
có kiểu phân bố như dạng trên Hình 5-12 thì phương pháp tính các
Vector hỗ trợ bằng cách sử dụng công thức như sau:

• Đối với dữ liệu phân bố như trong trường hợp trên, chúng

ta định nghĩa thêm một biến mới là ix , 1,....,i l= (l số

mẫu trên tập nhị phân hoá)



Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

Khoa C
NTT - Ð

H K
HTN TP.H

CM

81

• Theo công thức (5.34),(5.35),(5.36) thì ta sẽ có:
xiw + b ≥ +1 - ξi, với yi = +1

xiw + b ≤ -1 + ξi, với yi = -1

ξi ≥ 0 ∀i

Ràng buộc này được chuyển sang giải quyết bài toán phương
trình Lagrangian theo công thức (5.41):

∑∑∑ −+−+⋅−+=
i

iiiii
i

i
i

iP bwxyCwL ξµξαξ }1)({
2
1 2

• Như vậy, nếu một mẫu khuôn mặt bị phân loại lỗi thì ix >

1, nên ta có thể xem ∑i iξ như là đường biên hay còn gọi

chặn trên của lỗi trên tập mẫu huấn luyện, như vậy chúng
ta có thể xác định được chi phí tạo thêm lỗi nhằm đưa hàm

mục đích Largangian PL tính cực tiểu từ dạng ||w||2/2 sang

tính cực tiểu ở dạng ||w||2/2+C k
i i )(∑ ξ , và C do người

dùng chọn và C càng lớn thì tỉ lệ phân loại lỗi trên tập huấn
luyện càng thấp.

• Dựa vào biến ix mà chúng tôi có thể kiểm soát được mẫu

khuôn mặt nào bị phân loại lỗi xảy ra trong lúc huấn luyện
bộ phân loại nhị phân bằng hàm tuyến tính.
+ Để khắc phục được các lỗi này, chúng ta không thể cố

gắn khi xử lý SVMs với hàm xử lý tuyến tính. Nhất thiết
phải xử lý SVMs với hàm xử lý phi tuyến.
+ Theo công thức (5.53) ta đặt Φ là hàm ánh xạ phi tuyến

nhằm mục đích ánh xạ xi vào không gian đặc trưng H:
HR d a:Φ

+ Ràng buộc trên phương trình Lagangian

{ }21 w ( ( ).w+b) 1
2P i i i i i i

i i i

L C y xx a x x= + - F - + -å å å
• Để cực đại bờ phân tách 2

w
r = cùng với các vector hỗ trợ
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tìm được thì phương trình PL phải cực tiểu theo w , b và

PL ’ đạo hàm bậc 1 là một phương trình theo ia ( ia >0).

i
i

w= ( )i iy xa Få và i ( ) ( ) 0i i j
i

y x xa F F =å . (***)

Việc tính toán cũng giống như trường hợp xử lý tuyến tính,
theo tính chất hai mặt của phương trình Lagrangian thì tính

cực tiểu PL khó và thay vào đó ta sẽ tính cực đại theo dạng

đỗi ngẫu DL :

( ) ( )
1 1 1

1/ 2 .D i i j i j i j
i i j

L y y x xa a a
= = =

= - F Få å å

1 1 1

1/ 2 ( , ).i i j i j i j
i i j

y y K x xa a a
= = =

= -å å å

nên DL ’ là đạo hàm triệt tiêu theo ia . (****)

• Trong đó K là một trong những hàm xử lý chính được xác
định trong công thức (5.66), công thức (5.68), công thức
(5.69) hay công thức (5.70).
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• Kết hợp (***) và (****) ta sẽ tính được ia tương ứng cho

mẫu thứ i.
1/2→11 1/2 1/3 1/4 1/5 1/6 1/7 1/8 1/9 1/10 1/11

VS 45 42 65 67 34 63 69 30 54 32

1/12→21 1/12 1/13 1/14 1/15 1/16 1/17 1/18 1/19 1/20 1/21

VS 33 29 39 32 22 25 22 37 37 36

1/22→30 1/22 1/23 1/24 1/25 1/26 1/27 1/28 1/29 1/30

VS 27 25 55 52 41 40 51 25 40

Bảng 5-2 Kết quả của việc huấn luyện từ 29 bộ phân loại nhị phân đầu tiên
để phân biệt khuôn mặt “Lớp 1” với các khuôn mặt của 29 người còn lại

bằng SVM phi tuyến có dạng đa thức bậc 2 (Poly-2).

1/2→11 1/2 1/3 1/4 1/5 1/6 1/7 1/8 1/9 1/10 1/11

VS 63 50 73 83 45 87 85 38 67 39

1/12→21 1/12 1/13 1/14 1/15 1/16 1/17 1/18 1/19 1/20 1/21

VS 41 38 58 35 27 34 31 50 48 49

1/22→30 1/22 1/23 1/24 1/25 1/26 1/27 1/28 1/29 1/30

VS 37 33 71 64 52 51 59 31 52

Bảng 5-3 Kết quả của việc huấn luyện từ 29 bộ phân loại nhị phân đầu tiên
để phân biệt khuôn mặt “Lớp 1” với các khuôn mặt của 29 người còn lại

bằng SVM phi tuyến có dạng đa thức bậc 2 (Poly-3).

1/2→11 1/2 1/3 1/4 1/5 1/6 1/7 1/8 1/9 1/10 1/11

VS 78 69 83 92 56 98 105 43 88 42

1/12→21 1/12 1/13 1/14 1/15 1/16 1/17 1/18 1/19 1/20 1/21

VS 52 50 66 40 38 41 47 60 56 61

1/22→30 1/22 1/23 1/24 1/25 1/26 1/27 1/28 1/29 1/30

VS 21 46 95 85 62 62 65 36 64

Bảng 5-4 Kết quả của việc huấn luyện từ 29 bộ phân loại nhị phân đầu tiên
để phân biệt khuôn mặt “Lớp 1” với các khuôn mặt của 29 người còn lại

bằng SVM phi tuyến có dạng đa thức bậc 2 (Poly-4).
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Hình 5-13 Biểu diễn số liệu bảng 1(Linear), bảng 2(Poly-2), bảng 3(Poly-3),
bảng 4 (Poly-4) trên cùng một đồ thị

Hình 5-13 cho thấy rằng ứng với mỗi loại phương trình xử lý
SVMs khác nhau thì chúng sẽ có cách chọn ra các vector hỗ trợ phục vụ
cho mục đích phân loại cũng khác nhau. Hầu hết các nguồn dữ liệu
trong thế giới thực đều có dạng bản thân không thể phân loại được bằng
tuyến tính và nhận dạng khuôn mặt cũng không phải là một ngoại lệ. Để
chứng minh cho nhận định này chúng tôi sẽ khảo sát kỹ trong phần kết
quả nhận dạng của phương pháp SVM.
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Bước 2: Xây dựng siêu mặt phân loại căn cứ trên các mẫu gọi là
các Vector hỗ trợ

Sau khi đã tìm ra được số vector hỗ trợ cần thiết cho bộ phân loại
nhị phân trong cả trường hợp hàm xử lý chính là dạng tuyến tính hay
dạng đa thức bậc-2, bậc-3, bậc-4. Bây giờ chúng ta sẽ khảo sát cách xây
dựng siêu mặt phân loại tập dữ liệu nhị phân từ các vector hỗ trợ mà hệ
thống đã tìm được đó chính là các mẫu huấn luyện xi trong tập học với
tham số αi>0.

• Đối với trường hợp SVMs sử dụng hàm xử lý tuyến tính:

i

w= i i iy xaå
H: *w . 0x b+ =

H:
sup ort ors

1

( . )
p vect

i i i
i

y x x ba
=

+å
Đây chính là phương trình siêu mặt mà chúng ta cần phải xây dựng
từ SVMs sử dụng hàm xử lý chính dạng tuyến tính.
• Đối với trường hợp SVMs sử dụng hàm xử lý phi tuyến
Phải có cơ chế chuyển tập dữ liệu phân phối phi tuyến sang dạng

phân phối tuyến tính trong trong không gian đặc trưng có số chiều
cao H bằng một phép ánh xạ Φ. Khi đó w sẽ được tính có dạng sau
đây:

i
i

w= ( )i iy xa Få

H:
sup ort or

i
1

( ) ( )
p vect

i i
i

y x xa
=

F Få +b

H:
sup ort or

i
1

( , )
p vect

i i
i

y K x x ba
=

+å
Bước 3: Xác định ngưỡng b
Khi ta đã xác định được giá trị trọng số w tối ưu cho siêu mặt phân loại
nhị phân dựa trên các mẫu khuôn mặt được gọi là các vector hỗ trợ thì
việc tính ngưỡng b (hay còn gọi là hệ số bias) quá dể dàng:

• Đối với SVMs tuyến tính:
Sau khi đã thoả các ràng buộc tối ưu, theo công thức (5.15)
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của điều kiện KKT ta có:
αi(yi(wxi + b) - 1) = 0 ∀i
Chọn một điểm mẫu bất kì xi để thay vào công thức trên là
có thể tính được b

i
1 w.x

i

b
y

= -

• Đối với SVMs phi tuyến
Theo công thức (5.49) của điều kiện KKT ta có:

0)}1({ =+−+⋅ iiii bwxy ξα

Chọn một điểm mẫu bất kì xi để thay vào công thức trên là
có thể tính được b

i
1 w.xi

i

b
y

x-= -
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5.2.2.1.6 Khởi tạo kiến trúc cây nhị phân
Căn cứ vào dữ liệu huấn luyện cho hệ thống nhận dạng khuôn mặt, Số
người cần phân loại dựa trên khuôn mặt sẽ tương ứng với một vị trí Node
lá trên cây nhị phân. Như vậy trong ứng dụng này ta sẽ có cây nhị phân với
30 (lá).
Thứ tự của từng Node lá trên cây nhị phân cũng là thứ tự theo nhãn của
mỗi lớp đã được gán trong phần mô tả dữ liệu cho hệ thống nhận dạng.

5.2.2.2 Giai đoạn nhận dạng khuôn mặt

5.2.2.2.1 Nhận dạng khuôn mặt dùng SVM

C¸c hÖ
sè chiÕu

Gaùn nhaõn
cho maãu

thöû nghieäm

C¸c siªu mÆt
ph©n lo¹i SVMs

Vector ho¸
mÉu thö
nghiªm

Anh x¹ mÉu
thö nghiÖm
vµo kh«ng

gian ®Æc tr−ng

ChuÈn ho¸ mÉu
®Æc tr−ng

Thùc hiÖn c¸c
phÐp ®èi s¸nh trªn
cÊu tróc nhÞ ph©n

Hình 5-14 Các tác vụ nhận dạng khuôn mặt

5.2.2.2.2 Kỹ thuật nhận dạng khuôn mặt SVM

5.2.2.2.2.1 Vector hoá tập mẫu khuôn mặt thô
Thực hiện kỹ thuật Vector hoá mẫu thử nghiệm tương tự như trong giai

đoạn huấn luyện 5.2.2.1.2

5.2.2.2.2.2 Rút trích đặc trưng khuôn mặt
Thực hiện kỹ thuật Rút trích đặc trưng từ mẫu thử nghiệm cũng thực hiện

tương tự như trong giai đoạn huấn luyện 5.2.2.1.3

5.2.2.2.2.3 Đưa mẫu thử nghiệm khuôn mặt x vào cấu trúc nhị phân và
thực hiện đối sánh trên từng mô hình nhị phân SVMs

Cấu trúc cây nhị phân được mô phỏng tương tự như Hình 5-7.
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Trường hợp 1: Cơ chế so sánh với trường hợp số người cần nhận dạng là số
mũ của 2. Mô phỏng trong Hình 5-15 bên trái.

Số lớp khuôn mặt cần phân loại có thể có 2,4,8,16,32,64….,2K.
Ta thực hiện việc so sánh mẫu x theo từng cấp
Căn cứ vào số Node lá có được trên cấu trúc cây nhị phân, Chúng ta
sẽ thực hiện nhóm hai lớp khuôn mặt liên tiếp nhau thành một cặp
nhị phân và thứ tự nhóm từ trái qua phải và thông tin chứa trong
mỗi cặp là nhãn của hai lớp tương ứng được nhóm.

21 43 5 6 2 1K - 2K

Caëp 1 CaëpCaëp 3Caëp 2 2 / 2K

Hình 5-15 Mô phỏng cách ghép thành từng cặp nhị phân từ các Node lá của
cây nhị phân

Dựa vào thông tin gán nhãn cho mỗi lớp trong một cặp ta sẽ xác định
được cặp này tương ứng với mô hình nhị phân SVMs nào đã xây dựng
trong bước huấn luyện.
Sau khi đã xác định mô hình SVMs nào tương ứng cho mỗi cặp được
nhóm, kế tiếp chúng ta sẽ đưa mẫu thử nghiệm vào từng mô hình
SVMs để phân loại. Trên mỗi bộ phân loại chúng ta xác định được
mẫu thử nghiệm x gần với lớp nào nhất bằng hàm quyết định:

1

2

(w.x+b) 1
(w.x+b) 1

H sign
x

H sign
ì ³ïïÎ íï £ïî

Kết quả phân loại mẫu x trên 2 / 2K cặp đầu tiên giả sử như Hình 5-16
dưới đây:

21 43 5 6 2 1K - 2K

1 3 5 2 1K -

Hình 5-16 Kết xuất phân loại mẫu x ở cấp 1.

Số Lớp kết xuất từ các bộ phân loại nhị phân mà gần với mẫu khuôn
mặt x nhất sẽ được tiếp tục sử dụng ở cấp thứ 2. Việc gom nhóm và tìm
các lớp gần với x sẽ được thực hiện tương tự như cấp 1, Chúng ta sẽ
thực hiện cho đến khi nào chỉ có một lớp duy nhất và lớp này nằm ngay
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trên đỉnh của cấu trúc cây nhị phân và nhãn của nó sẽ được gán cho
mẫu x, Kết quả trên Hình 5-17.

21 43 5 6 2 1K - 2K

1 3 5 2 1K -

1 5 H

1
x ñöôïc gaùn nhaõn baèng 1

Hình 5-17 Kết quả mẫu x được nhận dạng với nhãn thuộc về khuôn mặt của
người “Lớp1”.
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Nhận xét: Để có được kết quả nhận dạng này hệ thống phải thực hiện
2 1K - phép so sánh.

Trường hợp 2: Số người cần nhận dạng trong tập học không bằng số mũ
của 2. Mô phỏng trong Hình 5-17 bên phải.

Số lớp khuôn mặt cần phân loại không bằng số mũ của 2, (l ≠ 2K)
Trong trường hợp này chúng ta không chọn cách ghép nhóm như
trên mà chọn cách ghép nhóm theo kiểu nối liên tục Hình 5-18.

21 43 5 6

Caëp 1 Caëp 4Caëp 3Caëp 2 Caëp 4 Caëp

L-1 L

L-1

Hình 5-18 Mô phỏng cách ghép thành từng cặp nhị phân từ các Node lá của
cây nhị phân

Chúng ta sẽ thực hiện tương tự cho đến khi nào số nhãn xuất hiện trên
cấu trúc của cây nhị phân bằng số mũ của 2, Hình 5-19.

Hình 5-19 Quá trình xây dựng cây nhị phân từ cấp có L-1 cặp đến cấp có
2K/2 cặp phân loại nhị phân.

Từ bước này trở về cuối cách so sánh được thực hiện tương tự như
trường hợp 1.
Nhận xét: Để có được kết quả nhận dạng hệ thống phải thực hiện

( 1) 2 (2 1) 2 1
2 2

K K
KL L + -- + - phép so sánh. Trong đó nhóm

( 1) 2 (2 1)
2 2

K KL L + -- là số phép so sánh từ cấp 1 đến cấp mà có số

lớp xuất hiện bằng một số mũ của 2, và nhóm 2 1K - là số phép so
sánh còn lại để biết được nhãn của mẫu khuôn mặt x.

5.2.2.2.3 Mô phỏng quá trình nhận dạng khuôn mặt
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Lôùp1 Lôùp2 Lôùp3 Lôùp11 Lôùp12 Lôùp28 Lôùp29 Lôùp30

Caùc lôùp khuoân maët
trong taäp hoïc

Caùc khuoân maët gaàn
vôùi khuoân maët thöû

nghieäm ôû caáp 1

Hai lôùp xuaát hieän caáp
cuoái cuøng maø gaàn vôùi
maãu thöû nghieäm nhaát

Lôùp1 Lôùp11 Lôùp29

Lôùp29Lôùp1

Lôùp1

Khuoân maët thöû nghieäm ñöôïc nhaän daïng

Lôùp 1 gaàn vôùi
maãu thöû nghieäm

nhaát

Ñaây laø ai?

Hình 5-20 Nhận dạng Mẫu thử nghiệm chưa được quan sát thuộc về Người 1
là đúng

Trong thí nghiệm này chúng tôi đã lấy một mẫu khuôn mặt chưa được
quan sát trong tập học và kết quả chương trình nhận dạng đúng là khuôn mặt này
thuộc về người có nhãn “Người-1” sau khi đi qua một chuỗi các phép so sánh trên
các bộ phân loại nhị phân SVMs.
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5.2.3 Nhận xét và hướng phát triển tương lai

5.2.3.1 Ưu điểm
Xét về độ tin cậy trong xử lý, SVMs là một thuật toán mà bản thân vốn có
khả năng xử lý tổng quát hoá tốt.
Thuật toán dễ hiểu, dể cài đặt và thực nghiệm, có tính thực tiễn cao trong
việc giải quyết các bài toán trí tuệ nhân tạo và việc ứng dụng vào thương
mại là có thể
SVMs rất thích hợp cho bài toán phân tích, xử lý và khai thác dữ liệu dữ
liệu nhờ vào khả năng tính toán và phân tích rất mạnh ví dụ: SVMs là công
cụ để phân tích sự khác biệt, phân tích hồi quy, và ước lượng hàm mật độ.
Trong bài toán nhận dạng khuôn mặt, SVM là một trong các thuật toán
nhận dạng tốt, tỉ lệ nhận dạng cao với tỉ lệ chính xác trung bình trên 92%.
Và nhờ khả năng xử lý tổng quát hoá tốt nên rất thích hợp cho bài toán
nhận dạng khuôn mặt mà trong đó tính biến động của thông tin trên ảnh
cũng như thông tin trên từng khuôn mặt trong thế giới thực luôn thay đổi
từng giây từng phút.
Thời gian huấn luyện hệ thống rất nhanh với 30 lớp khuôn mặt khác nhau
và tập mẫu học gồm 3000 (mẫu) nhưng thời gian huấn luyện chỉ mất từ 1
phút đến 2 phút. Nếu với khối lượng dữ liệu như thế này thì huấn luyện
nhanh nhất trên ANN cũng mất đến 10 phút và HMM cũng mất 5 phút.
Đối với mỗi mô hình SVM, số lượng tham số trong mỗi mô hình lớn nên
chúng ta sẽ có nhiều cách khác nhau trong việc điều khiển khả năng xử lý
tối ưu cho thuật toán.
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5.2.3.2 Khuyết điểm và hạn chế
Một trong những khiếm khuyết lớn nhất của thuật toán SVMs chỉ có khả
năng phân biệt tập học nhị phân, vì lẽ đó nhiều ứng dụng trong thực tế
SVMs không thể đáp ứng được.
Để ứng dụng cho phân loại nhiều lớp ta phải có nhiều cách tổ chức rất
phức tạp và dẫn đến chi phí tính toán cũng rất cao.
Bài toán SVM và việc xử lý chủ yếu dựa trên nền tản các các mẫu dữ liệu
gọi là các Vector hỗ trợ tìm được trước khi thực sự tìm siêu mặt, nếu số
vector hỗ trợ quá nhiều thì dẫn đến chi phí cho thời gian đi tìm siêu mặt
cũng như chi phí do giai đoạn nhận dạng là rất lớn. Vì vậy SVMs thường ít
thành công trong việc xử lý bài toán với khối lượng dữ liệu tập học lớn.
Bài toán nhận dạng người dựa trên thông tin khuôn mặt là một bài toán
phức tạp trong thế giới thực, Số người cần huấn luyện cho mỗi hệ thống có
thể lên đến hàng ngàn hay hàng triệu người và dữ liệu thu thập từ mỗi
người có thể lên tới hàng trăm, hay hàng ngàn kiểu khác nhau, và đây là
một hệ thống đòi hỏi khả năng chính xác cũng như đảm bảo khả năng xử lý
thời gian thực của hệ thống.
Cũng không ít các tính chất và định lý từ thuật toán SVMs chủ yếu xuất
phát từ các nhận định là chính, chưa được chứng minh chặt chẽ trên
phương diện toán học.
Số khuôn mặt cần thiết cho mục đích nhận dạng còn thấp (chỉ mới 30
người) và tập mẫu học cho từng người cũng rất hạn chế, những mẫu khuôn
mặt xuất hiện trong ảnh với những tình huống đặc biệt là rất ít, nếu trong
ứng dụng thực tế mà gặp phải những trường hợp này thì có thể thất bại.

5.2.3.3 Những đề xuất và cải tiến

5.2.3.3.1 Về mặt thuật toán học
Với cách tiếp cận hiện nay việc ứng dụng SVMs mà nền tản là bộ phân loại
nhị phân, quá trình huấn luyện trên từng bộ phân loại nhị phân là độc lập
với nhau, và bên cạnh đó việc so sánh trên từng bộ phân loại cũng xảy ra
độc lập trong quá trình thử nghiệm, vì vậy một cơ chế xử lý song song có
thể cải thiện được đáng kể thời gian huấn luyện cho hệ thống cũng tốc độ
trong lúc nhận dạng.
Cần tìm hiểu và nghiên cứu nhiều về các thuật toán tối ưu để giảm chi phí
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tính toán cho SVM trong giai đoạn huấn luyện cũng như trong giai đoạn
thử nghiệm chương trình.
Cần tìm hiểu về một số phát triển mới từ cho thuật toán SVM mà khi giải
quyết bài toán nhiều lớp thì không cần phải thông qua các bộ phân loại nhị
phân. Hiện nay có một số đã tiếp cận kết hợp SVMs và Fuzzy để xây dựng
bộ phân loại đa lớp chuẩn.

5.2.3.3.2 Về mặt chương trình ứng dụng
Cần tăng cường số lượng người cho mục đích nhận dạng và thu thập càng
nhiều mẫu bổ sung cho tập học càng nhiều càng tốt.
Cần huấn luyện cho hệ thống với nhiều bộ tham số khác nhau, để rút ra
được quy luật xử lý SVM cho ứng dụng nhận dạng khuôn mặt và có thể
tìm ra bộ tham số tối ưu nhất cho mô hình SVMs.
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Chương 6 MÔ HÌNH MAKOV ẨN VÀ ỨNG

DỤNG NHẬN DẠNG KHUÔN MẶT
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6.1 Giới thiệu mô hình Makov ẩn
Andrei A Markov (1895-1922) đã đưa ra một mô hình dùng để mô hình hoá chuỗi
các sự kiện mà xác suất của sự kiện ở thời điểm hiện tại có liên quan đến sự xuất
hiện của sự kiện ở thời điểm trước đó. Mô hình đó được gọi là chuỗi Markov.

6.1.1 Mô hình Markov
Chuỗi Markov có thể quan sát là chuỗi Markov mà kết xuất của tiến trình là một
tập hợp các trạng thái ở mỗi thời điểm, trong đó mỗi trạng thái tương ứng với một
biến cố có thể quan sát được.

Khảo sát mô hình Markov ba trạng thái dùng để biểu diễn tình trạng thay
đổi thời tiết.

Möa Maây

Naéng

0.3

0.2

0.1

0.3

0.1

0.2

0.8

0.60.4

Hình 6-1 Mô hình Markov ba trạng thái biểu diễn thời tiết.

Giả sử mỗi ngày, thời tiết được quan sát sẽ rơi vào một trong ba trạng thái sau:
Trạng thái 1: Mưa
Trạng thái 2: Có mây
Trạng thái 3: Có nắng
Ma trận xác suất chuyển trạng thái:
















=

8.01.01.0
2.06.02.0
3.03.04.0

A

Câu hỏi đặt ra: Xác suất để thời tiết tám ngày liên tiếp là {Nắng, Nắng, Nắng,
Mưa, Mưa, Nắng, Mây, Nắng} là bao nhiêu?
Lời giải như sau:

Ta định nghĩa dãy quan sát O là:
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O= (Nắng, Nắng, Nắng, Mưa, Mưa, Nắng, Mây, Nắng)
= ( 3, 3, 3, 1, 1, 3, 2, 3 )

P(O)=P[3, 3, 3, 1, 1, 3, 2, 3]
=P[3]P[3|3]P[3|3]P[1|3]P[1|3]P[1|1]P[2|3]P[3|2]

= 2332131131
2

333 .....).( aaaaaaπ

= 1*0.8*0.8*0.1*0.4*0.3*0.1*0.2
= 1.536*10-4

Với NiiqPi ≤≤== 1,][ 1π là xác suất ban đầu của các trạng thái.

6.1.2 Mô hình Markov ẩn
Chuỗi Markov ẩn chính là một chuỗi Markov mà trong đó quan sát là một hàm
xác suất theo trạng thái.

Giả sử trong một căn phòng có 3 bình (Hình 6-2), mỗi bình có vô số quả
banh tô màu xanh, đỏ. Tiến trình để nhận được một dãy quan sát được thực hiện
như sau: Một người trong phòng chọn ngẫu nhiên các banh trong các bình một
cách ngẫu nhiên rồi đọc màu quả banh. Một người ở ngoài ghi lại chuỗi màu đó
(ví dụ: Xanh, Đỏ, Xanh, Xanh, Đỏ...). Đó chính là chuỗi quan sát O. Coi mỗi
trạng thái tương ứng với một bình Vậy chuỗi biến đổi trạng thái đã bị ẩn trong
chuỗi quan sát.

P(Ñoû)    = b1(1)
P(Xanh) = b1(2)

P(Ñoû)    = b2(1)
P(Xanh) = b2(2)

P(Ñoû)    = b3(1)
P(Xanh) = b3(2)

Hình 6-2 Mô phỏng mô hình Markov ẩn rời rạc bằng mô hình bình banh

Các thành phần của một mô hình Markov ẩn:
q: q = {q1,…,qt} ∈ Nt là chuỗi biến đổi trạng thái giả định
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N: Số trạng thái của mô hình mặc dù các trạng thái là ẩn.
M: Số đặc trưng phân biệt trên mỗi trạng thái
qt: là trạng thái tại thời điểm t.
A = {ai,j}: không gian xác suất chuyển trạng thái của 2 thời điểm kế tiếp
nhau
ai,j ∈ A: là xác suất chuyển trạng thái qi tại thời điểm t sang qj tại thời
điểm t+1
πi = P[q1= i]: xác suất ban đầu của trạng thái i
π = {πi}: tập các xác suất trạng thái đầu
ot = vi: là quan sát được vi tại thời điểm t
O = {o1,…,ot}: Chuỗi quan sát theo thời gian t

B: Ma trận phân bố xác suất của các đặc trưng khi khảo sát trên từng trạng
thái

bi(k): Xác suất nhận được đặc trưng vk ở trạng thái i.

Ta dùng kí hiệu: ),,( πλ BA= để chỉ tập tham số của mô hình.

6.1.2.1 Xác suất của chuỗi quan sát
Để đánh giá xem mô hình ),,( πλ BA= được cho có đối sánh tốt với dãy quan sát

)...( 21 ToooO = hay không, ta cần tính P(O | λ ). Cách tính như sau:
Chọn ra một dãy trạng thái )...( 21 Tqqqq = trong số NT dãy trạng thái

Khi đó ),|(),|(
1

λλ t

T

t
t qoPqOP ∏

=

= (6.1)

Giả sử các quan sát là độc lập thống kê:

)()...()(),|( 2211 TqTqq obobobqOP =λ (6.2)

Xác suất dãy trạng thái q

qTqTqqq aaqP 1211 ..)|( −= πλ (6.3)

Mà ta có )|(),|()|,( λλλ qPqOPqOP = (6.4)

Do đó ∑=
q

qOPOP )|,()|( λλ q∈ NT (6.5)

Có NT dãy trạng thái và O(T) phép tính, nên độ phức tạp của thuật toán bằng
O(NTT). Để giảm độ phức tạp, thuật toán được cải tiến bằng 2 thủ tục: Thủ tục lùi
và thủ tục tiến.
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6.1.2.1.1 Thủ tục tiến

Gọi )(itα là xác suất chuỗi quan sát đến thời điểm t 1 2 . . . to o o và trạng thái i

ở thời điểm t. )(itα còn được gọi là biến tiến

]|,..[)( 1 λα iqooPi ttt == (6.6)

Có thể tính )(itα bằng cách quy nạp:

• B1: Khởi tạo

Niobi iit ≤≤= 1)()( 1πα (6.7)

• B2: Quy nạp

NjTtobaij tj

N

i
ijtt ≤≤−≤≤








= +

=
+ ∑ 1,11,)()()( 1

1
1 αα (6.8)

• B3: Kết thúc

∑
=

=
N

i
T iOP

1
)()|( αλ (6.9)

• B4: Đánh giá
Độ phức tạp: 2( )O N T

Hình 6-3 Tính toán theo thủ tục tiến ở một thời điểm
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6.1.2.1.2 Thủ tục lùi

Gọi )(itβ biểu diễn xác suất của dãy quan sát riêng phần từ thời điểm 1t + cho

tới kết thúc chuỗi quan sát, và trạng thái i trên chuỗi quan sát tại thời điểm t.

)(itβ được gọi là biến lùi.

],|..[)( λβ iqooPi tTtt == (6.10)

Có thể tính )(itβ bằng cách quy nạp.

• B1:Khởi tạo
NiiT ≤≤= 1,1)(β (6.11)

• B2:Quy nạp

NiTTtjobai
N

j
ttjijt ≤≤−−== ∑

=
++ 1,1,...,2,1,)()()(

1
11 ββ

(6.12)
• B3:Kết thúc:

∑
=

=
N

i
i iiOP ob

1
11 )()()()|( βπλ

• B4:Đánh giá
Độ phức tạp: 2( )O N T

Hình 6-4 Tính toán theo thủ tục lùi ở một thời điểm
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6.1.2.2 Dãy trạng thái tối ưu
Để tìm chuỗi trạng thái q giải thích tốt nhất cho chuỗi quan sát O, tức cần tìm q ∈

Nt sao cho ( )πλ ,,, BAqOP lớn nhất, ta có thể dùng thuật toán Baum-Welch hay

thuật toán Viterbi.
Thuật toán Baum-Welch

Gọi ),|()( λγ OiqPi tt == là xác suất trạng thái i ở thời điểm t trên

chuỗi quan sát O và mô hình λ .
Ta có thể biểu diễn:

∑
=

=

=
=

=
=

==

N

j
t

t

t

tt

jqOP

iqOP
OP

iqOP
OiqPi

1
)|,(

)|,(
)|(

)|,(
),|()(

λ

λ
λ

λ
λγ

(6.13)

Vì )()()|,( jjjqOP ttt βαλ == nên công thức trên được tính lại như

sau:

∑
=

= N

j
tt

tt
t

jj

ii
i

1
)()(

)()(
)(

βα

βα
γ (6.14)

Trong đó )(itα giải thích dãy riêng phần 1 2 . . . to o o và trạng thái i

ở thời điểm t, còn )(itβ giải thích dãy quan sát còn lại

1 2...t t To o o+ + được cho bởi trạng thái i tại thời điểm t.

Dùng )(itγ , ta có thể tìm được trạng thái *
tq phù hợp nhất ở từng thời

điểm t:
Tti

Ni
q tt ≤≤

≤≤
= 1)],([

1
maxarg* γ (6.15)

Phương trình trên cực đại hoá kỳ vọng số các trạng thái đúng, tuy nhiên khi HMM
có một số xác suất chuyển trạng thái bằng không (aij = 0) thì dãy trạng thái tối ưu
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đó không còn hợp lệ nữa. Vì phương trình trên chỉ xác định trạng thái phù hợp
nhất ở từng thời điểm mà không chú ý đến sự xuất hiện chung của dãy trạng thái.

Thuật toán Viterbi:

Gọi )(itδ là tỉ số tốt nhất theo đường đi đơn ở thời điểm t mà nó giải thích

được t quan sát đầu tiên và kết thúc ở trạng thái i.

)|...,,...(max)( 21121
1321

λδ ttt
qqqq

t oooiqqqqPi
t

== −
−K

(6.16)

Có thể tính được δt+1(i) bằng cách quy nạp

[ ] )()(max)( 11 ++ = tjijtit obaij δδ (6.17)

B1: Khởi tạo

Niobi ii ≤≤= 1)()( 11 πδ (6.18)

0)(1 =Ψ i (Lưu vết chuỗi Markov)

B2: Tính đệ quy

[ ] NjTtobaij tjijtNit ≤≤≤≤= −≤≤
1;2),()(max)( 11

δδ (6.19)

])([maxarg)( 1
1

ijt
Ni

t aij −
≤≤

=Ψ δ (6.20)

B3: Kết thúc

[ ])(max*
1

iP TNi
δ

≤≤
= (6.21)

)]([maxarg*
1

iq T
Ni

T δ
≤≤

= (6.22)

B4: Lần ngược lại đường đi (dãy trạng thái)

1,,2,1*),(* 11 K−−=Ψ= ++ TTtqq ttt (6.23)
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6.1.2.3 Hiệu chỉnh các tham số của mô hình

Để hiệu chỉnh các tham số của mô hình sao cho ( )OBA πλ ,, đạt cực đại ta có thể

sử dụng phương pháp Segmental K-mean: điều chỉnh ( )λ|OP bằng cách làm
cực đại giá trị ( )λ|, qOP với q là chuỗi trạng thái tối ưu được tìm bằng thuật toán
Viterbi.
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6.2 ỨNG DỤNG MÔ HÌNH MARKOV ẨN NHẬN

DẠNG KHUÔN MẶT NGƯỜI

6.2.1 Ý tưởng
Với quan niệm về khuôn mặt thẳng như sau: Các đặc trưng thuộc về khuôn mặt
được coi là quan trọng nhất như tóc, vần tráng, hai mắt, mũi, miệng, cằm, xuất
hiện rất tự nhiên theo thứ tự ngữ nghĩa khi xét từ trên xuống dưới. Vì vậy, các
miền đặc trưng thuộc về khuôn mặt có thể được mô hình hóa thành chuỗi quan sát
theo thứ tự xuất hiện của các đặc trưng cũng như thứ tự quan sát về mặt thời gian.
Từ đó chúng tôi quyết định tiếp cận theo phương pháp mô hình Markov ẩn cho
bài toán nhận dạng khuôn mặt.
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6.2.2 Nhận dạng khuôn mặt bằng mô hình Markov ẩn

6.2.2.1 Giai đoạn huấn luyện hệ thống

Laáy ñaëc tröng
mieàn taàn soá

DCT

Trích caùc khoái
88× (Pixels)

Khôûi taïo moâ
hình HMM

AÛnh khuoân maët
)(3232 pixels×

Taùi taïo chuoãi
quan saùt T=7

Thuû tuïc tieán/luøi
Baum-Welch

Öôùc löôïng laïi
moâ hình HMM

Kieåm tra
hoäi tuï

Ñ
uùn

g
Sai

Keát xuaát moâ hình
tham soá HMM

Hình 6-5 Huấn luyện khuôn mặt bằng mô hình Markov ẩn rời rạc.

6.2.2.1.1 Ảnh khuôn mặt huấn luyện
Tương tự như tập mẫu khuôn mặt đã sử dụng từ phương pháp học SVM , nhưng
lại sử dụng kích thước ảnh chuẩn là 32×32 (pixels). Nguyên nhân của sự lựa chọn
này được trình bày chi tiết trong phần rút trích đặc trưng từ ảnh khuôn mặt sử
dụng trong mô hình Markov ẩn rời rạc. Chi tiết về mẫu khuôn mặt được biểu diễn
trong Hình 6-6 như sau:
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W=32 (pixels)

H
=3

2
(p

ix
el

s)
Hình 6-6 Mẫu khuôn mặt cho việc huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc

với kích thước chuẩn 32x32 (pixels)

6.2.2.1.2 Biểu diễn dữ liệu khuôn mặt theo mô hình Makov
Để giải quyết bài toán theo mô hình Markov ẩn rời rạc ta chia mỗi mẫu khuôn mặt
trong tập học có chiều cao kí hiệu là H và chiều rộng kí hiệu là W ra thành nhiều
khối nhỏ, mỗi khối có kích thước chiều cao P, chiều rộng vẫn bằng W. Các khối
này có thể liên tiếp hay chồng lấp lên nhau. Hình 6-7 minh hoạ dưới đây:

Hình 6-7 Tách mẫu huấn luyện HxW thành một chuỗi các khối con PxW.
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Mẫu khuôn mặt sẽ được lượng tử hoá thành các khối quan sát liên tiếp
nhau. Hình bên trái sử dụng chiến lược lấy khối theo chiều ngang và mỗi khối
được lấy bằng cách dịch chuyển theo thứ tự từ trái sang phải (Left to Right), hình
bên phải sử dụng chiến lược lấy khối theo chiều chiều cao và mỗi khối được lấy
bằng cách dịch chuyển theo thứ tự từ trên xuống dưới (Top to Bottom), trong cách
tiếp cận này các khối chồng lấp lên nhau một khoảng L.

Gọi T là số khối lượng mã hoá từ mẫu khuôn mặt, và quy tắc để tính T

1+= −
−

LP
PHT

Như vậy với kích thước mẫu H = 32, P = 8, L = P/2 = 4, thì T =
[(32-8)/(8-4)]+1 = 7 (khối).

Hai chiến lược tách khối cho mô hình Markov ẩn rời rạc mang ý nghĩa
khác nhau đối với cùng một khuôn mặt.

Sử dụng chiến lược tách theo chiều ngang như trong Hình 6-8, có nghĩa lúc
này ta quan niệm mỗi khối đều mang thông tin khá đầy đủ về khuôn mặt,
thứ tự xuất hiện đồng thời các đặc trưng của một khuôn mặt trong mỗi khối
theo thứ tự từ trên xuống có thể có như {Chân mày, mắt, má, miệng, cằm}
hay cũng có thể {Chân mày, Mắt, Mũi, Miệng, Cằm}.
Sử dụng chiến lược tách khối theo chiều đứng như trong Hình 6-9, có
nghĩa lúc này ta quan niệm mỗi khối chỉ chứa đầy đủ về một đặc trưng cục
bộ của khuôn mặt, và sự phân bố có tính đối xứng của các đặc trưng bên
trong mỗi khối cũng có một ý nghĩa rất quan trọng, thứ tự xuất hiện các
đặc trưng của khuôn mặt trong mỗi khối theo thứ tự từ trên xuống dưới lần
lược như sau {Hai chân mày }→{Hai mắt}→{Má, muĩ,
má}→{Miệng}→{Cằm}.
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Gọi K là tập hợp các khối { }7654321 ,,,,,, kkkkkkkK = được tách ra từ một

mẫu khuôn mặt, chỉ số đánh trên mỗi khối của cả hai trường hợp theo thứ
tự từ 1→7 cũng là thứ tự xuất hiện của chuỗi quan sát trong mô hình
Markov ẩn. Và mỗi khối được xem là một quan sát tại một thời điểm t (t =
1,..,7). Nhiệm vụ của ta bây giờ là phải dạy cho máy tính biết được cách
giải thích chuỗi quan sát trên bằng phương pháp ước lượng mô hình trên
quan điểm xác suất thống kê.
Gọi O là chuỗi các khối dữ liệu tách ra từ một khuôn mặt, ta có:

{ }7654321 o,o,o,o,o,o,oO =

Trong đó mỗi quan sát d
io là một vector d chiều nhận được từ khối ik có

kích thước P×W và d = P×W (pixels).
Kết quả tách khối theo hai chiến lược như sau:

1 2 3 4 5 6 7

Hình 6-8 Mẫu khuôn mặt sẽ được tách thành 7 khối theo thứ tự từ trái sang
phải với mỗi khối là 32x8(pixels)
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1

2

3

4

5

6

7

Hình 6-9 Mẫu khuôn mặt được tách thành 7 khối theo thứ tự từ trên xuống
dưới với mỗi khối là 32x8(pixels)

6.2.2.1.3 Kỹ thuật trích đặc trưng trên mẫu khuôn mặt
Nếu giá trị chuỗi quan sát là giá trị của điểm ảnh được trích ra trực tiếp từ các
khối trên một ảnh mẫu khuôn mặt thì gặp phải hai bất lợi lớn: Thứ nhất, giá trị
điểm ảnh từ ảnh chứa khuôn mặt không biểu diễn tốt được các đặc trưng chủ đạo
của khuôn mặt, đặc trưng từ các giá trị này rất nhạy cảm với ảnh nhiễu, khuôn
mặt bị quay, khuôn mặt bị che lấp, khuôn mặt bị dịch chuyển, biến đổi lớn từ nội
tại của khuôn mặt do biểu hiện cảm xúc quá mạnh. Thứ hai, mỗi vector quan sát

d
io có thể có số chiều rất lớn, d = 32×8 = 256, điều này dẫn đến chi phí tính toán

của hệ thống rất lớn ngay cả giai đoạn huấn luyện cũng như giai đoạn thử nghiệm.
Vì vậy rút trích đặc trưng là một tác vụ vô cùng quan trọng nhằm lấy ra

những tri thức cô đọng, chính xác và ổn định nhất, đồng thời loại bỏ những thông
tin dư thừa không cần thiết. Trong cách tiếp cận theo mô hình Markov ẩn để nhận
dạng khuôn mặt ta chọn phương pháp rút trích đặc trưng hình học, không giám sát,
đó là phương pháp biến đổi Cosine rời rạc hai chiều.

Để mô phỏng phương pháp rút trích đặc trưng và tái tạo thành vector quan
sát, ta chọn chiến lược trích khối theo chiều đứng như Hình 6-9, và chọn khối đầu
tiên 1k để minh họa xử lý rút trích đặc trưng và sẽ tái tạo vector quan sát đầu tiên
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1o trong chuỗi quan sát O. Bao gồm 5 bược chính sau đây:
Bước 1: Tách khối 8×32 (pixels)

Khoái thöù
1

31 42

Hình 6-10 Khối đầu tiên trong 7 khối cần được lượng hoá thành vector quan
sát.

Bước 2: Tiếp tục tách khối 8×32(pixels) thành 4 khối con 8×8 (pixels)

Khoái thöù
1

31 42

Hình 6-11 Tách khối 8×8 (pixels)

Bước 3: Chuẩn hoá từng điểm ảnh trên mỗi khối về các giá trị trong
khoảng [0,1] bằng công thức sau:

Giá trị chuẩn hoá =
255

y)I(x,

Bước 4: Thực hiện tính các hệ số DCT bằng phép biến đổi Cosine rời rạc
hai chiều trên mỗi khối 8×8, và sử dụng dạng một của Zigzag (Hình 4-4)
để lấy 20 hệ số DCT đầu tiên trên mỗi khối biến đổi đó.
Bước 5: Tái tạo vector quan sát từ các hệ số DCT trên mỗi khối con
8×8(pixels)
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Tái tạo vector quan sát đầu tiên 1o từ khối quan sát đầu tiên 1k
Gọi S là tập mẫu đặc trưng thu được từ 1k

{ }4321 ,,,s sssS =

Trong đó ),,...,,,,( 20194321
iiiiiii sssssss =

Từ kết quả biến đổi Cosine rời rạc hai chiều lần lượt trên 4 khối
8×8(pixels) ở Bước 4 sử dụng đường quét Zigzag dạng một để
chuyển 20 hệ số DCT đầu tiên trên mỗi bảng về vector một chiều,
chú ý loại bỏ hệ số DC trên mỗi bảng.

s1= (0.206, 0.013, -0.18, -0.67, -0.666, -0.197,....,-0.085,-0.094,-0.052, 0.188, 0.082, 0.05)
s2 =(-0.043, 0.617, 0.354, 0.044, 0.2602, 0.0063,...., -0.018, -0.042, -0.0366, -0.041, 0.0466,
-0.049)
s3=(0.3947, 0.4642, 0.263, -0.1318, -0.0063, -0.0417,...., -0.0043, 0.0126, -0.0377, 0.027, 0.15,
-0.062 )
s4=(-0.078, 0.156, 0.563, 0.115, -0.007, -0.021,..., 0.0086, -0.036, -0.029, 0.054, -0.21, -0.059)

Vậy vector quan sát thứ nhất 1o tương ứng với khối quan sát thứ nhất
1k như sau:

{ } { } { } { }),,,( 43211 sssso =

),...,,,,...,,,,...,,,,..,,( 20
4

2
4

1
4

20
3

2
3

1
3

20
2

2
2

1
2

20
1

2
1

1
1 ssssssssssss=

),....,,...,,( 80
11

2
1

1
1 oooo i=

Như vậy vector quan sát đầu tiên 1o trong chuỗi quan sát O đó là vector chứa các
hệ số DCT quan trọng nhất trong mỗi khối con 8×8 được trích ra từ khối quan sát
đầu tiên 1k . Đó là các hệ số chứa năng lượng của tín hiệu nhiều nhất và có ý
nghĩa nhất.
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6.2.2.1.4 Huấn luyện HMM
Sau khi thu thập 3000 mẫu cho tập học của 30 người khác nhau, mỗi người gồm
100 mẫu khuôn mặt có độ biến động tương đối phức tạp. Để giải quyết bài toán
nhận dạng từ 30 người khác nhau này ta phải xây dựng 30 mô hình Markov ẩn rời
rạc nhằm mục đích mô hình hóa cho các khuôn mặt của những người khác nhau.
Cấu trúc tham số của một mô hình Markov ẩn rời rạc (λ) cho tác vụ huấn
luyện có dạng:

Số trạng thái trên một mô hình Markov ẩn rời rạc được chọn N = 10
Số thuộc tính cần quan sát trên mỗi trạng được chọn M = 6
Chuỗi vector quan sát cho mỗi tiến trình huấn luyện T = 7

),,,,,,( 7654321 oooooooO =

Số chiều của mỗi quan sát d
io với d = 80.

Tác vụ học từ dữ liệu:
Bước 1: Khởi tạo mô hình Markov ẩn rời rạc

+ Mô hình ),,( πλ BA được khởi tạo.
+ Mẫu dữ liệu huấn luyện được lượng hoá thành chuỗi vector
quan sát trên 7 thời điểm khác nhau và mỗi vector quan sát là 80
chiều.
+ Biến cố xảy ra trong mỗi trạng thái là không thể xác định được,
chúng ta chỉ có thể ước lượng bằng tính trung bình xác suất.
+ Vector quan sát đầu tiên trong chuỗi quan sát sẽ được sử dụng
để khởi tạo giá trị cho ma trận chuyển trạng thái A, và ma trận
phân phối xác suất các ký hiệu quan sát trên mỗi trạng thái B.
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+ Khởi tạo xác suất ban đầu cho các trạng thái có thể bất kỳ
nhưng phải thoả điều kiện tổng xác suất ban đầu của các trạng

thái phải luôn bảo toàn. Có nghĩa ∑
=

=
N

i
i

1
1π .

Bước 2: Ước lượng và cập nhật lại tham số cho mô hình
+Gọi ),,( πλ BA=

+Cập nhật xác suất chuyển trạng thái i tại thời điểm t sang trạng

thái j tại thời điểm t+1 jia của ma trận A

+Cập nhật xác suất để quan sát tại thời điểm t thuộc về trạng thái i

)(tbi của ma trận B

+Cập nhật trạng thái xác suất ban đầu iπ , xác suất này thường

không thay đổi ii ππ =

Bước 3: Kiểm tra độ hội tụ của thuật toán
Để tác vụ huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc là hội tụ thì
cần phải thoả hai thuộc tính sau:

+ Xác suất ước lượng một chuỗi quan sát O thuộc về mô
hình đang huấn luyện λ: P(O/λ ) là cực đại qua các lần lặp.

+ Sự khác nhau giữa xác suất ước lượng tại các vòng lặp
liên tiếp nhau phải nhỏ hơn một ngưỡng C xác định trước.
Nếu quá trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc hội tụ
(thoả hai điều kiện trên), có nghĩa một mô hình Markov ẩn rời rạc
với các tham số đã được ước lượng phù hợp nhất cho tập các
chuỗi quan sát. Và chuyển sang bước 5.
Nếu quá trình huấn luyện chưa hội tụ thì chuyển sang bước 4.

Bước 4: Cơ chế huấn luyện được lặp lại tại bước 2.
Bước 5: Kết thúc với một mô hình Markov ẩn đã được ước lượng từ
các mẫu khuôn mặt khác nhau nhưng cùng thuộc về một người cần
nhận dạng.

6.2.2.1.5 Đồ thị biểu diễn tác vụ học qua các vòng lặp và cực đại

xác suất ước lượng mô hình từ dữ liệu quan sát.
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Dưới đây chúng tôi sẽ mô phỏng lại các kết quả của quá trình huấn luyện
một mô hình Markov ẩn rời rạc và tìm ra các quy luật điều khiển bộ tham
số cho một mô hình mà có khả năng mô hình hóa tập các chuỗi quan sát tốt
nhất, nhanh nhất, mà vẫn đảm bảo khả năng xử lý tổng quát hóa tốt trong
bước nhận dạng khuôn mặt với chuỗi quan sát mới.
Ở đây chúng tôi chỉ khảo sát việc đi tìm một mô hình Markov ẩn rời rạc
thích hợp để mô hình hoá một tập quan sát cho trước, tập quan sát này là
tập mẫu khuôn mặt của người đầu tiên trong kho dữ liệu khuôn mặt cần
được huấn luyện cho ứng dụng nhận dạng khuôn mặt trên cách tiếp cận
theo mô hình Markov ẩn rời rạc.
Tập khuôn mặt được khảo sát trong thực nghiệm này có một số dạng trong
Hình 6-12 sau:

Hình 6-12 Chuỗi quan sát từ người thứ nhất được gán nhãn “Người 1”.

Trạng thái của một khuôn mặt biến đổi khá phức tạp.
+ Các biến đổi ngay trong nội tại của khuôn mặt bao gồm: Mắt
(có cả nhắm và mở), trên khuôn mặt xuất hiện râu cằm/có khuôn
mặt thì không có, có khuôn mặt lại đeo kích.
+ Các ảnh hưởng của môi trường ngoài: Có những ảnh thu được
trong điều kiện ánh sáng rất kém, nhưng cũng có những ảnh xuất
hiện với độ chói quá cao.

Cơ chế thử nghiệm để chọn bộ tham số < Số trạng thái của mô hình (N),
Số kí hiệu quan sát cho mỗi trạng thái (M)> của một mô hình Markov ẩn
được thực hiện như sau:
+ Để kiểm tra mức độ ảnh hưởng tham số M (Số kí hiệu quan sát cho mỗi
trạng thái) của một mô hình Markov ẩn rời rạc đến việc mô hình hóa tập
mẫu khuôn mặt bằng một con số. Đó chính là xác suất P(O|λ) để tập
khuôn mặt khảo sát thuộc về mô hình sao cho càng cực đại bao nhiêu thì
càng tốt bấy nhiêu.
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+ Giữ cố định giá trị số trạng thái của một mô hình có thể có

{ }10,8,6,4=N và khảo sát P(O|λ) lần lược với các giá trị của tham số M

khác nhau trên tập khuôn mặt của người thứ 1.
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Thí nghiệm 1: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-13.

STT N M
Cực đại tổng xác suất

P(Tập các khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 4 2 4.90473e+004
2 4 4 5.39684e+004
3 4 6 5.72160e+004
4 4 8 5.94079e+004
5 4 10 6.10240e+004
6 4 12 6.51353e+004
7 4 16 6.58552e+004
8 4 20 6.59536e+004

Bảng 6-1 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
với số trạng thái là 4 và hệ số Mixture thay đổi từ 2 20
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Hình 6-13 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với N = 4
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• Nhận xét kết quả từ Hình 6-13:
+ Đường màu xanh da trời (đường biểu diễn dưới cùng) chính là
kết quả của quá trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho
tập mẫu khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 4, M = 2 và kết
qủa mô hình hoá bằng tổng xác suất thấp nhất P(O|λ1) =
4.90473e+004.
+ Đường màu đen (đường biểu diễn cao nhất) chính là kết quả của
quá trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập mẫu
khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 4, M = 20 và kết quả mô
hình hoá bằng tổng xác suất cao nhất P(O|λ1) = 6.59536e+004.

+ Cùng một số trạng thái nhưng mô hình nào có số kí hiệu quan sát
(M) nhiều hơn thì có thể mô hình hoá tập khuôn mặt tốt hơn.
+ Đề nghị: Cần tăng thêm giá trị của M để kiếm tra sự cực đại này
đến một mức nào đó thì dừng
+ Khuyết điểm: Khi M càng tăng thì thời gian cho huấn luyện một
mô hình Markov ẩn rời rạc cũng tăng lên đáng kể.
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Thí nghiệm 2: Kết quả được trình bày trên (Hình 6-14)

STT N M
Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 6 2 5.27965e+004
2 6 4 5.75586e+004
3 6 6 6.11844e+004
4 6 8 6.38800e+004
5 6 10 6.48651e+004
6 6 12 6.63666e+004

Bảng 6-2 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
với số trạng thái là 6 và hệ số Mixture thay đổi từ 2→12
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Hình 6-14 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với N = 6

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-14:
+ Đường màu xanh da trời (đường biểu diễn dưới cùng) chính là
kết quả của tiến trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc
cho tập mẫu khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 6, M = 2 và
kết qủa mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là tổng
xác cực đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1) = 4.90473e+004. Và
khả năng mô hình hoá này là thấp nhất so với 6 thử nghiệm cùng
trên số trạng thái chung N = 6.
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+ Đường màu mâu (đường biểu diễn cao nhất) chính là kết quả
của quá trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
mẫu khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 6, M = 12 và và kết
qủa mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là tổng xác
cực đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1) = 6.63666e+004. Và
khả năng mô hình hoá này là cao nhất so với 6 thử nghiệm cùng
trên số trạng thái chung N = 6.
+ Như vậy khi so kết quả với thí nghiệm 1, Thì quy luật số kí hiệu
trong một thuộc tính càng cao thì làm cho khả năng mô hình hóa
của mô hình Markov càng tốt là đúng.

Thí nghiệm 3: Kết quả được trình bày trên (Hình 6-15)

STT N M
Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 8 2 5.54989e+004
2 8 4 6.09219e+004
3 8 6 6.40407e+004
4 8 8 6.62552e+004
5 8 10 6.80923e+004
6 8 12 6.97235e+004
7 8 16 7.25107e+004

Bảng 6-3 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
với số trạng thái là 8 và hệ số Mixture thay đổi từ 2→16
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Hình 6-15 Các tiến trình huấn luyện HMM cho tập khuôn mặt “Người 1” với
N = 8

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-15:
+ Đường màu xanh da trời (đường biểu diễn dưới cùng) chính là
kết quả của tiến trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc
cho tập mẫu khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 8, M = 2 và
kết qủa mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là tổng
xác cực đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1)=5.54989e+004. Và
khả năng mô hình hoá này là thấp nhất so với 6 thử nghiệm cùng
trên số trạng thái chung N = 8.
+ Đường màu hồng (đường biểu diễn cao nhất) chính là kết quả
của quá trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập mẫu
khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 8, M = 16 và và kết qủa
mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là tổng xác cực
đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1) = 7.25107e+004. Và khả
năng mô hình hoá này là cao nhất so với 6 thử nghiệm cùng trên
số trạng thái chung N = 6.
+ Như vậy khi so kết quả với thí nghiệm 1 và 2, Thì quy luật số
ký hiệu trong một thuộc tính càng cao thì làm cho khả năng mô
hình hóa của mô hình Markov càng tốt vẫn đúng.

Thí nghiệm 4: Kết quả được trình bày trên (Hình 6-16)
STT N M Cực đại tổng xác suất
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P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 10 2 5.66818e+004
2 10 4 6.22766e+004
3 10 6 6.45893e+004
4 10 8 6.76202e+004
5 10 10 6.88324e+004

Bảng 6-4 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
với số trạng thái là 10 và hệ số Mixture thay đổi từ 2→10
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Hình 6-16 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với N = 10
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• Nhận xét kết quả từ Hình 6-16:
+ Đường màu xanh da trời (đường biểu diễn dưới cùng) chính là
kết quả của tiến trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn rời rạc
cho tập mẫu khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 10, M = 2
và kết qủa mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là
tổng xác cực đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1) =
5.66818e+004. Và khả năng mô hình hoá này là thấp nhất so với
6 thử nghiệm cùng trên số trạng thái chung N = 10.
+ Đường màu hồng (đường biểu diễn cao nhất) chính là kết quả
của quá trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập mẫu
khuôn mặt “Người 1” tương ứng với N = 10, M = 10 và và kết
qủa mô hình hoá bằng một con số đại diện, đó chính là tổng xác
cực đại để ước lượng mô hình λ1:P(O|λ1) = 6.88324e+004. Và
khả năng mô hình hoá này là cao nhất so với 6 thử nghiệm cùng
trên số trạng thái chung N = 10.
+ Như vậy khi so kết quả với thí nghiệm 1,2 và 3, Thì quy luật số
kí hiệu trong một thuộc tính càng cao thì làm cho khả năng mô
hình hóa của mô hình Markov càng tốt vẫn đúng.
+ Một nhận xét rất thú vị rút ra từ 4 thí nghiệm trên như sau:
Chúng ta có thể thấy rằng việc khả năng mô hình hoá của một mô
hình Markov ẩn là tuyến tính so với số ký hiệu quan sát trên mỗi
thuộc tính của mô hình (hay còn gọi là số đặc trưng của trạng
thái).
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+ Nhưng một kết quả tăng khác lại rất đáng lo ngại về khả năng
xử lý của mô hình Markov, đó là thời gian xử lý cũng tăng tuyến
tính theo tham số M.

+ Để kiểm tra mức độ ảnh hưởng của tham số N (Số trạng thái) trong một
mô hình mô hình Markov ẩn rời rạc đến việc mô hình hoá tập mẫu khuôn
mặt bằng một con số. Đó chính là xác suất P(O|λ) để tập khuôn mặt khảo
sát thuộc về mô hình sao cho càng cực đại bao nhiêu thì càng tốt bấy
nhiêu.
+ Bằng cách giữ cố định giá trị số kí hiệu quan sát trên một trạng thái cho

một mô hình có thể có { }10,8,6,4,2=M và khảo sát P(O|λ) lần lược với

các giá trị của tham số N khác nhau trên tập khuôn mặt của người “Người
1”.

Thí nghiệm 5: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-17.

STT
Số quan sát/

Một trạngthái (M)
Số trạng thái (N)

Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 2 4 4.90473e+004
2 2 6 5.27965e+004
3 2 8 5.54989e+004
4 2 10 5.66818e+004

Bảng 6-5 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
Hệ số Mixture bằng 2 và hệ số trạng thái thay đổi từ 4→10

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-17:
+ Kết quả từ Bảng 9 chính là kết quả của việc huấn luyện bốn mô
hình tham số mô hình Markov ẩn rời rạc trên cùng một tập dữ liệu
khuôn mặt được gán nhãn “Người 1”. Cái khác nhau chủ yếu từ
bốn mô hình này chính là sử dụng các giá trị của tham số trạng
thái N khác nhau và cùng sử dụng chung một giá trị của tham số
là số kí hiệu quan sát M.
+ Với N = 4 và M = 2, Tổng xác suất được tính từ việc ước lượng
cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 4.90473e+004. Tiến trình ước lượng bộ tham số cho mô
hình này được thể hiện trên đường màu xanh da trời từ hình 25 và
con số thể hiện cho chất lượng mô hình hoá của mô hình với
<N=4> và <M=2> là thấp nhất so với con số đánh giá việc mô
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hình hoá của các mô hình khác, cũng sử dụng M =2 nhưng N lớn
hơn.
+ Với N = 10 và M = 2, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 5.66818e+004. Đó cũng chính là con số mô hình hoá
lớn nhất của mô hình Markov mà có nhiều số trạng thái nhất, N
=10.
+ Trong thí nghiệm này với M không đổi, việc ước lượng tham số
cho một mô hình Markov ẩn rời rạc dựa trên tập các chuỗi quan
sát khuôn mặt sẽ tốt hợn khi sử dụng số trạng thái cho mô hình
lớn hơn.
+ Chi phí tính toán cũng tăng lên đáng kể.
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Hình 6-17 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với M = 2

Thí nghiệm 6: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-18.

STT M N
Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)
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1 4 4 5.39684e+004
2 4 6 5.75586e+004
3 4 8 6.09219e+004
4 4 10 6.22766e+004

Bảng 6-6 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
Hệ số Mixture bằng 4 và hệ số trạng thái thay đổi từ 4→10

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-18:
+ Với N = 4 và M = 4, Tổng xác suất được tính từ việc ước lượng
cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 4.90473e+004. Tiến trình ước lượng bộ tham số cho mô
hình này được thể hiện trên đường màu xanh da trời từ hình 25 và
con số thể hiện cho chất lượng mô hình hoá của mô hình với
<N=4> và <M=4> là thấp nhất so với con số đánh giá việc mô
hình hoá của các mô hình khác, cũng sử dụng M = 4 nhưng N lớn
hơn.
+ Với N = 10 và M = 4, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 6.22766e+004. Đó cũng chính là con số mô hình hoá
lớn nhất của mô hình Markov mà có nhiều số trạng thái nhất, N
=10.
+ Trong thí nghiệm này với M không đổi, việc ước lượng tham số
cho một mô hình mô hình Markov ẩn rời rạc dựa trên tập các
chuỗi quan sát khuôn mặt sẽ tốt hợn khi sử dụng số trạng thái cho
mô hình lớn hơn.
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Hình 6-18 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với M = 4
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Thí nghiệm 7: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-19.

STT
Số quan sát/

Một trạngthái (M)
Số trạng thái (N)

Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 6 4 5.72160e+004
2 6 6 6.11844e+044
3 6 8 6.40407e+004
4 6 10 6.45893e+004

Bảng 6-7 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
Hệ số Mixture bằng 6 và hệ số trạng thái thay đổi từ 4→10

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-19:
+ Với N = 4 và M = 6, Tổng xác suất được tính từ việc ước lượng
cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 5.72160e+004. Tiến trình ước lượng bộ tham số cho mô
hình này được thể hiện trên đường màu xanh da trời từ hình 25 và
con số thể hiện cho chất lượng mô hình hoá của mô hình với
<N=4> và <M=6> là thấp nhất so với con số đánh giá việc mô
hình hoá của các mô hình khác, cũng sử dụng M = 6 nhưng N lớn
hơn.
+ Với N = 10 và M = 6, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 6.45893e+004. Đó cũng chính là con số mô hình hoá
lớn nhất của mô hình Markov mà có nhiều số trạng thái nhất, N
=10.
+ Trong thí nghiệm này với M không đổi, việc ước lượng tham số
cho một mô hình Markov ẩn rời rạc dựa trên tập các chuỗi quan
sát khuôn mặt sẽ tốt hợn khi sử dụng số trạng thái cho mô hình
lớn hơn.
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Hình 6-19 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với M = 6

Thí nghiệm 8: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-20.

STT M N
Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)

1 8 4 5.94079e+004
2 8 6 6.38800e+004
3 8 8 6.62552e+004
4 8 10 6.76202e+004

Bảng 6-8 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
Hệ số Mixture bằng 8 và hệ số trạng thái thay đổi từ 4→10

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-20:
+ Với N = 4 và M = 8, Tổng xác suất được tính từ việc ước lượng
cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 5.94079e+004. Tiến trình ước lượng bộ tham số cho mô
hình này được thể hiện trên đường màu xanh da trời từ hình 25 và
con số thể hiện cho chất lượng mô hình hoá của mô hình với
<N=4> và <M=8> là thấp nhất so với con số đánh giá việc mô
hình hoá của các mô hình khác, cũng sử dụng M = 8 nhưng N lớn
hơn.
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+ Với N = 10 và M = 8, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 6.76202e+004. Đó cũng chính là con số mô hình hoá
lớn nhất của mô hình Markov mà có nhiều số trạng thái nhất, N
=10.
+ Trong thí nghiệm này với M không đổi, việc ước lượng tham số
cho một mô hình Markov ẩn rời rạc dựa trên tập các chuỗi quan
sát khuôn mặt sẽ tốt hơn khi sử dụng số trạng thái cho mô hình
lớn hơn.
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Hình 6-20 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với M = 8

Thí nghiệm 9: Kết quả thực hiện được trình bày trên Hình 6-21.

STT M N
Cực đại tổng xác suất

P(Tập khuôn mặt thuộc về “Người 1” / λ1)
1 10 4 6.10240e+004
2 10 6 6.48651e+004
3 10 8 6.80923e+004
4 10 10 6.88324e+004

Bảng 6-9 Bảng số liệu khi thử nghiệm huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc
Hệ số Mixture bằng 10 và hệ số trạng thái thay đổi từ 4→10

• Nhận xét kết quả từ Hình 6-21:
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+ Với N = 4 và M = 10, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 6.10240e+004. Tiến trình ước lượng bộ tham số cho mô
hình này được thể hiện trên đường màu xanh da trời từ hình 29 và
con số thể hiện cho chất lượng mô hình hoá của mô hình với
<N=4> và <M=10> là thấp nhất so với con số đánh giá việc mô
hình hoá của các mô hình khác, cũng sử dụng M = 10 nhưng N
lớn hơn.
+ Với N = 10 và M = 10, Tổng xác suất được tính từ việc ước
lượng cho mô hình λ1:
P(O|λ1) = 6.88324e+004. Đó cũng chính là con số mô hình hoá
lớn nhất của mô hình Markov mà có nhiều số trạng thái nhất, N
=10.
+ Trong thí nghiệm này với M không đổi, việc ước lượng tham số
cho một mô hình Markov ẩn rời rạc dựa trên tập các chuỗi quan
sát khuôn mặt sẽ tốt hợn khi sử dụng số trạng thái cho mô hình
lớn hơn.
+ Ta có thể rút ra một quy luật quan trọng, Khi mô hình hoá cho
tập quan sát phức tạp bằng một mô hình, việc sử dụng càng nhiều
số trạng thái thì việc ước lượng càng tốt
+ Cũng giống như bốn thí nghiệm đầu tiên, và năm thí nghiệm
được tiến hành liên tiếp sau này cũng đảm bảo chất lượng của mô
hình hoá sẽ tăng tuyến tính đối với số trạng thái sử dụng để huấn
luyện cho một mô hình.
+ Thời gian xử lý của hệ thống cũng tăng tuyến tính.
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Hình 6-21 Các tiến trình huấn luyện mô hình Markov ẩn rời rạc cho tập
khuôn mặt “Người 1” với M = 10nh Markov ẩn rời rạc cho tập khuôn mặt

“Người 1” với M = 10

Tóm lại: sau khi thực hiện trên 9 thí nghiệm ta có thể rút ra kết luận sau:

+ Bộ tham số <N><M> đóng một vai trò lớn trong việc điều
khiển khẳ năng mô hình hoá chuỗi quan sát của một mô hình
Markov ẩn rời rạc.
+ Thời gian xử lý của hệ thống cũng phụ thuộc vào sự lựa chọn

hai tham số này.

6.2.2.2 Giai đoạn nhận dạng khuôn mặt
Các bước tiền xử lý và rút trích đặc trưng với mẫu cần nhận dạng được thực hiện
tương tự các bước đã làm trong quá trình huấn luyện để tạo ra chuỗi quan sát.

Tính )|(max)|( )()(
n

t
nk

t OPOP λλ =

Quyết định khuôn mặt thử nghiệm t được nhận dạng là người thứ k.

6.2.3 Nhận xét và hướng phát triển tương lai

6.2.3.1 Ưu điểm
Quá trình huấn luyện một mô hình Markov ẩn có thể tổng hợp tất cả các mẫu khác
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nhau của cùng một lớp để đưa ra một mô hình chung cho tập mẫu học, và kết quả
mô hình hoá này được đặc trưng bằng một con số.Vì thế hiện tượng quên mẫu đã
được học là rất ít khả năng xảy ra.

6.2.3.2 Khuyết điểm
Chất lượng mô hình hoá của mô hình Markov phụ thuộc vào việc điều khiển giá
trị của bộ tham số, đặc biệt là tham số về <Số trạng thái của mô hình> và <Số kí
hiệu quan sát trên một trạng thái>. Khi tăng tuyến tính giá trị của bộ hai tham
số này thì thời gian xử lý của hệ thống cũng tăng tuyến tính.
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Chương 7 THIẾT KẾ CHƯƠNG TRÌNH VÀ

HƯỚNG DẪN SỬ DỤNG
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7.1 Giới thiệu
Chương trình được cài đặt trên môi trường Microsoft Visual C++ 6.0,
chương trình nhằm mục đích xây dựng hệ thống nhận dạng khuôn mặt
người dựa vào thông tin khuôn mặt trên ảnh với hai phương pháp tiếp
cận chính nêu trên là phương pháp SVM và phương pháp mô hình
Markov ẩn rời rạc.
Minh họa kỹ thuật dò tìm khuôn mặt
Minh họa các phương pháp rút trích tri thức đặc trưng của khuôn mặt
trên ảnh.
Minh họa việc nhận dạng khuôn mặt bằng phương pháp SVM.
Minh họa việc nhận dạng khuôn mặt bằng phương pháp mô hình
Markov ẩn rời rạc.

7.2 Thiết kế và cài đặt chương trình
Chương trình được cài đặt hướng đối tượng. Sau đây là các lớp chính
được thiết kế trong chương trình

Lớp thu nhận thông tin ảnh
CDib, LbitmapBase: Đây là những lớp đọc ảnh, lấy thông
tin ảnh xử lý, hỗ trợ các chức năng xử lý ảnh khuôn mặt
Lớp nhận dạng theo phương pháp SVM.
CPCA, CRestorePCA: Đây là lớp quản lý rút trích đặc
trưng khuôn mặt cô lập bằng phương pháp phương pháp
phân tích thành phần chính.
SVMBase: Đây là lớp phục vụ cho mục đích huấn luyện và
nhận dạng bằng phương pháp SVM .
Lớp nhận dạng theo phương pháp mô hình Markov ẩn rời rạc
CFloatDCT: Đây là lớp quản lý rút trích đặc trưng khuôn
mặt trên miền tần số
CHMM: Đây là lớp phục vụ cho mục đích huấn luyện và
nhận dạng bằng phương pháp mô hình Markov ẩn rời rạc hai
chiều.
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Các lớp hỗ trợ khác
CMath: Lớp hỗ trợ các hàm xử lý toán học
CDetection: Lớp phục vụ cho việc dò tìm các khuôn mặt

xuất hiện trên ảnh nếu có.
Lớp tạo giao diện cho chương trình

LMyBrowse: Dùng để xuất ảnh trên một cửa số màn hình
dưới dạng Thumbnail.

CInputView: Xuất ảnh cần nhận dạng ra màn hình
CoutputView: Lớp đặt logo của chương trình

Ngoài ra đề tài còn sử dụng một số thư viện xử lý ảnh khác như: Thư
viện xử lý ảnh LEADTOOLs của hãng LEAD Technology tại Website:
http://www.leadtools.com/.

7.3 Giao diện màn hình và hướng dẫn sử dụng
Màn hình chính chương trình

Màn hình chính gồm 3 ba khung ảnh
Khung ảnh bên trái: Hiển thị ảnh mẫu của những người có mặt
trong hệ thống nhận dạng khuôn mặt, và hiển thị kết quả của người
được nhận dạng
Khung ảnh bên phải-phần dưới: Đó chính là logo chương trình,
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Giới thiệu tên đề tài, Giáo viên hướng dẫn và sinh viên thực hiện
chương trình.
Khung ảnh bên phải-phần trên: Đó chính là vùng màn hình hiển thị
ảnh được chọn cho mục đích nhận dạng, hiển thị kết quả dò tìm
khuôn mặt

Màn hình chọn ảnh thử nghiệm nhận dạng khuôn mặt
Để chọn ảnh thử nghiệm bạn sẽ trỏ vào biểu tượng ( ) trên màn
hình chính
Chọn ảnh thử nghiệm đã được bố trí trong thư mục DBTest

Màn hình hiển thị ảnh đã chọn để thử nghiệm nhận dạng

Màn hình chọn nhận dạng theo phương pháp SVM
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Trên Menu mà hình chính chọn mục “Recognition Algorithm”
Tiếp tục chọn mục “SVM”
Xuất hiện thông điệp thông báo lấy dữ liệu thành công

Màn hình chọn nhận dạng theo phương pháp mô hình Markov ẩn

Trên Menu màn hình chính chọn mục “Recognition Algorithm”
Tiếp tục chọn mục “HMM”
Xuất hiện thông điệp thông báo lấy dữ liệu thành công

Màn hình hiển thị thời gian tìm kiếm khuôn mặt trong ảnh nếu có

Để dò khuôn mặt trên ảnh thử nghiệm bạn sẽ trỏ vào biểu tượng
trên màn hình chính.
Thời gian dò tìm khuôn mặt sẽ được thông báo
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Màn hình cho biết vị trí khuôn mặt được tìm thấy bằng khung bao

Kết quả dò tìm: đó chính là vị trí các khuôn mặt có thể có trên ảnh và
vùng khuôn mặt được xác định bằng một khung bao.

Màn hình hiển thị thời gian nhận dạng một khuôn mặt trên ảnh

Để nhận dạng một khuôn mặt trên ảnh thử nghiệm bạn trỏ vào biểu
tượng trên màn hình chính.
Thời gian nhận dạng một khuôn mặt sẽ được thông báo
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Màn hình cho biết kết quả nhận dạng khuôn mặt đã chọn

+ Kết quả nhận dạng người trong ảnh là ai trong số những người đã được lưu trữ
trong hệ thống nhận dạng
+ Kết xuất tiến trình nhận dạng một khuôn mặt sẽ cho biết khuôn mặt của người
nào trong cơ sở dữ liệu là tương đồng nhất với khuôn mặt cần nhận dạng, dấu
hiệu nhận biết bằng đường bao viền xanh xuất hiện trên khuôn mặt của người đó.
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Chương 8 THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ
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8.1 Dữ liệu và phương pháp thử nghiệm nhận dạng

khuôn mặt
Để đo khả năng nhận dạng khuôn mặt bằng hai phương pháp tiếp cận là
SVM và mô hình Markov ẩn rời rạc, chúng tôi đã sử dụng tập thử
nghiệm bao gồm 3341(ảnh mẫu) khuôn mặt của 30 người khác nhau, và
có thể chưa được quan sát trên tập học. Nhưng các ảnh khuôn mặt cho
bước thử nghiệm này có thể rất tương đồng hay có một số biến đổi rất
nhỏ so với ảnh đã thu thập trên tập học.
Số lượng ảnh của mỗi người thu được trên tập thử nghiệm được trình
bày trong Bảng 1 dưới đây:
Đánh giá khả năng nhận dạng của 2 phương pháp tiếp cận:

{<Tỉ lệ % đúng từ người 1>,…,<Tỉ lệ % đúng từ người i>,…,<Tỉ lệ % đúng từ
người 30>}

Tỉ lệ % đúng từ người i =
(Số mẫu xác minh đúng người thứ i)*100 /Tổng số mẫu thử

nghiệm từ người thứ i). Ví dụ :
+ Tổng số mẫu thử nghiệm từ người thứ 1 = 285(mẫu)
+ Số mẫu xác minh đúng người thứ 1 = 200(mẫu)
+ Tỉ lệ % đúng từ người 1 = 200*100/285 = 70%

Kết quả thử nghiệm từ tập mẫu của mỗi người được ghi nhận bằng hai
giá trị: đó là chất lượng và thời gian nhận dạng.

Tỉ lệ % xác minh đúng người thứ i
Thời gian (s) xác minh tập mẫu người thứ i
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Số người
Nhận dạng

Ảnh gốc Mirror Noise Gamma Avergage Tổng cộng

Người 1 57 57 57 57 57 285(ảnh)
Người 2 78 78 78 78 78 390(ảnh)
Người 3 30 30 30 30 30 151(ảnh)
Người 4 35 35 35 35 35 176(ảnh)
Người 5 50 50 50 50 50 251(ảnh)
Người 6 43 43 43 43 43 316(ảnh)
Người 7 67 67 67 67 67 331(ảnh)
Người 8 68 68 68 68 68 391(ảnh)
Người 9 49 49 49 49 49 246(ảnh)
Người 10 73 73 73 73 73 304(ảnh)
Người 11 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 12 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 13 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 14 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 15 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 16 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 17 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 18 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 19 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 20 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 21 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 22 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 23 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 24 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 25 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 26 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 27 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 28 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 29 5 5 5 5 5 25(ảnh)
Người 30 5 5 5 5 5 25(ảnh)

Bảng 8-1 Mô tả dữ liệu thử nghiệm thu thập từ mỗi người trong hệ thống
nhận dạng
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8.2 Kết quả Kết quả theo tiếp cận HMM

8.2.1 Thực nghiệm trên từng bộ tham số
Để kiểm tra mức độ ảnh hưởng của hai tham số là số trạng thái(N) và số
ký hiệu quan sát trên mỗi trạng thái (M) của một mô hình Markov ẩn
đến kết quả nhận dạng khuôn mặt như thế nào và qua đó chọn ra một bộ
tham số tốt nhất mà nó có khả năng giải thích tốt nhất các khuôn mặt
của những người khác nhau.
Tương ứng với mỗi trạng thái từ N = {4, 6, 8, 10} chúng ta sẽ kết hợp
với một tham số quan sát M = {2, 4, 6, 8, 10}.
Mỗi mẫu khuôn mặt 32×32 (pixels) sẽ được vector hóa thành mẫu
vector 560 (chiều) bằng phương pháp Biến đổi Cosine rời rạc hai chiều
(2-DCT).
Kết quả thí nghiệm ứng với mỗi bộ tham số bao gồm {N,M} được trình
bày dưới đây:
• Vì số ảnh khuôn mặt đưa vào hệ thống nhận dạng cho những người

từ Người 11 đến Người 30 rất ít chỉ 25 ảnh thử nghiệm cho mỗi
người, và hệ thống nhận dạng tốt cho các trường hợp này với độ
chính xác 99% đến 100%.

• Dữ liệu khuôn mặt của những người có mã số từ Người 1 đến Người
10 được thu thập rất phong phú và tập dữ liệu khuôn mặt của những
người này sẽ đánh giá tốt hơn về mô hình Markov ẩn rời rạc đã huấn
luyện cho nhận dạng khuôn mặt, và dưới đây chúng tôi chỉ trình bày
kết quả nhận dạng từ Người 1 đến Người 10 tương ứng với mỗi bộ
tham số đã chọn cho mô hình thuật toán nhận dạng mô hình Markov
ẩn rời rạc.

Để so sánh kết quả nhận dạng giữa mô hình với bộ tham số (N-M) với
mô hình với bộ tham số (N’-M’) chúng tôi đã sử dụng một công thức
tính như sau:

a =
30

1i=
∑ [(Tỉ lệ % người i ứng với N-M)-(Tỉ lệ % người i ứng với N’-M’)] (*)

Nếu a > 0 thì mô hình với bộ N-M cho chất lượng nhận dạng tốt hơn.
Nếu a < 0 thì mô hình với bộ tham số N’-M’ cho chất lượng nhận dạng tốt

hơn.
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Thực nghiệm 1 với N = 4, M = {2, 4, 6, 8, 10}.
Số người M=2 M=4 M =6 M =8 M =10

15(s) 18(s) 21(s) 24(s) 29(s)Người 1
74% 78% 84% 82% 77%
21(s) 25(s) 29(s) 31(s) 36(s)Người 2
87% 91% 93% 92% 92%
10(s) 12(s) 14(s) 16(s) 19(s)Người 3
99% 100% 100% 99% 100%
12(s) 13(s) 16(s) 18(s) 21(s)Người 4
94% 96% 93% 93% 96%
14(s) 16(s) 20(s) 25(s) 27(s)Người 5
89% 92% 94% 93% 93%
13(s) 15(s) 17(s) 20(s) 24(s)Người 6
98% 98% 98% 98% 97%
19(s) 20(s) 23(s) 27(s) 32(s)Người 7
60% 73% 81% 82% 83%
20(s) 23(s) 26(s) 31(s) 37(s)Người 8
84% 89% 94% 93% 96%
14(s) 16(s) 19(s) 22(s) 27(s)Người 9
88% 89% 89% 87% 91%
18(s) 19(s) 22(s) 26(s) 31(s)Người 10
94% 96% 96% 96% 96%

Bảng 8-2 Kết quả hệ thống nhận dạng theo mô hình Markov với số trạng thái
N = 4

Áp dụng công thức (*) chúng ta thấy rằng với bộ tham số N = 2, M = 6
cho kết quả nhận dạng tốt nhất với thực nghiệm 1
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Thực nghiệm 2 với N = 6 và M = {2, 4, 6, 8, 10}

Số người M=2 M=4 M =6 M =8 M =10
17(s) 21(s) 23(s) 36(s) 48(s)Người 1
70% 77% 76% 76% 85%
21(s) 26(s) 33(s) 45(s) 1.10(s)Người 2
90% 92% 94% 91% 95%
11(s) 14(s) 17(s) 23(s) 25(s)Người 3
99% 100% 99% 99% 99%
12(s) 18(s) 19(s) 26(s) 34(s)Người 4
90% 96% 94% 92% 92%
16(s) 19(s) 24(s) 34(s) 43(s)Người 5
89% 92% 91% 90% 95%
14(s) 17(s) 22(s) 29(s) 40(s)Người 6
97% 97% 98% 98% 98%
19(s) 23(s) 29(s) 39(s) 53(s)Người 7
86% 91% 95% 96% 96%
21(s) 26(s) 33(s) 45(s) 1.01(s)Người 8
86% 94% 95% 95% 95%
15(s) 19(s) 24(s) 33(s) 44(s)Người 9
93% 97% 97% 98% 99%
19(s) 22(s) 29(s) 39(s) 51(s)Người 10
97% 96% 94% 92% 95%

Bảng 8-3 Kết quả hệ thống nhận dạng theo mô hình Markov với số trạng thái
N = 6

Áp dụng công thức (*) chúng ta thấy rằng với bộ tham số N = 6, M = 10
cho kết quả nhận dạng tốt nhất với thực nghiệm 2.
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Thực nghiệm 3 với N = 8, M = {2, 4, 6, 8, 10}
Số người M=2 M=4 M =6 M =8 M =10

18(s) 35(s) 36(s) 53(s) 1.10(s)Người 1
74% 81% 73% 87% 85%
23(s) 45(s) 46(s) 1.07(s) 1.29(s)Người 2
91% 95% 95% 95% 93%
12(s) 24(s) 30(s) 35(s) 46(s)Người 3
99% 98% 98% 98% 86%
13(s) 16(s) 26(s) 38(s) 51(s)Người 4
93% 92% 92% 88% 89%
17(s) 33(s) 35(s) 49(s) 1.04(s)Người 5
92% 94% 94% 92% 88%
16(s) 30(s) 33(s) 44(s) 58(s)Người 6
97% 98% 98% 96% 97%
20(s) 29(s) 40(s) 59(s) 1.18(s)Người 7
76% 83% 84% 81% 81%
23(s) 50(s) 55(s) 1.09(s) 1.23(s)Người 8
94% 93% 94% 94% 94%
17(s) 33(s) 33v 49(s) 1.05(s)Người 9
86% 84% 86% 84% 84%
19(s) 38(s) 39(s) 1.00(s) 1.15(s)Người 10
96% 93% 94% 92% 90%

Bảng 8-4 Kết quả hệ thống nhận dạng theo mô hình Markov với số trạng thái
N = 8

Áp dụng công thức (*) chúng ta thấy rằng với bộ tham số N = 8, M = 4
cho kết quả nhận dạng tốt nhất với thực nghiệm 3
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Thực nghiệm 4 với N = 10, M = {2, 4, 6, 8, 10}
Số người M=2 M=4 M =6 M =8 M =10

19(s) 23(s) 48(s) 1.10(s) 1.33(s)Người 1
75% 80% 76% 72% 70%
30(s) 60(s) 1.01(s) 1.30(s) 1.50(s)Người 2
91% 92% 94% 93% 94%
13(s) 20(s) 32(s) 47(s) 1.01(s)Người 3
99% 100% 99% 98% 96%
14(s) 22(s) 35(s) 51(s) 1.07(s)Người 4
91% 91% 92% 85% 84%
18(s) 27(s) 44(s) 1.05(s) 1.25(s)Người 5
92% 92% 91% 92% 87%
16(s) 24(s) 40(s) 58(s) 1.17(s)Người 6
97% 97% 95% 91% 93%
22(s) 33(s) 53(s) 1.18(s) 1.43(s)Người 7
90% 96% 94% 97% 97%
30(s) 40(s) 1.03(s) 1.31(s) 2.05(s)Người 8
92% 92% 93% 89% 87%
18(s) 27(s) 45(s) 1.05(s) 1.25(s)Người 9
97% 99% 98% 98% 98%
21(s) 35(s) 52(s) 1.16(s) 1.40(s)Người 10
95% 97% 94% 95% 85%

Bảng 8-5 Kết quả hệ thống nhận dạng theo mô hình Markov với số trạng thái
N = 10

Áp dụng công thức (*) chúng ta thấy rằng với bộ tham số N = 10, M = 4
cho kết quả nhận dạng tốt nhất với thực nghiệm 4
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8.2.2 Nhận xét
Đặc biệt trong tất cả các thí nghiệm này chúng tôi đã chọn được bộ tham số

cho mô hình Markov mà có tỉ lệ nhận dạng khuôn mặt cao nhất trong toàn bộ
chuỗi thực nghiệm là

Số trạng thái N = 6 và số ký hiệu quan sát M = 10 kết quả như sau
Lớp
1

Lớp 2 Lớp
3

Lớp
4

Lớp
5

Lớp
6

Lớp
7

Lớp 8 Lớp
9

Lớp
10

85% 95% 99% 92% 95% 98% 96% 95% 99% 96%
48(s) 1.01(s) 25(s) 34(s) 43(s) 40(s) 53(s) 1.01(s) 44(s) 51(s)

Bảng 8-6 Kết quả nhận dạng tốt nhất với phương pháp mô hình Markov tại
N = 6 và M = 10

8.3 Kết quả theo tiếp cận SVM

8.3.1 Thực nghiệm trên từng bộ tham số
SVMs là một mô hình nhiều tham số nhưng việc chọn ra bộ tham số nào
là tốt nhất thì đến bây giờ chưa ai có thể chứng minh được, cách chọn
tốt nhất là dựa trên cơ sở thực nghiệm là chính. Trong cách tiếp cận
nhận dạng khuôn mặt theo phương pháp này chúng tôi chú trọng vào hai
tham số chính: thứ nhât, C (là giới hạn đường bao chặn trên đối với
tham số αi tương ứng với hàm phân loại f), thứ hai, dạng hàm xử lý K để
ánh xạ dữ liệu từ không gian mẫu sang không gian đặc trưng mà trên đó
có thể tạo ra được các tập compact đối với các khuôn mặt khác nhau từ
dữ liệu tương ứng và qua đó chọn ra một bộ tham số tốt nhất mà nó có
khả năng phân loại tốt các khuôn mặt của những người khác nhau trong
ảnh.
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Tương ứng với mỗi tham số C = {30, 50, 100, 200, 400} chúng ta sẽ kết
hợp lần lược với một trong bốn loại hàm K = {Hàm tuyến tính, Hàm đa
thức bậc 2, Hàm đa thức bậc 3, Hàm đa thức bậc 4} để điểu khiển mô
hình học SVMs.
Mỗi mẫu khuôn mặt 30×30 (pixels) sẽ được vector hóa thành mẫu
vector mà chứa những thành phần quan trọng nhất của mẫu, và phương
pháp PCA đã đáp ứng được yêu cầu đó. Số thành phần chính được giữa
lại sau khi thực hiện phương pháp PCA trên tập mẫu ảnh khuôn mặt sẽ
là thông tin thực sự được xử lý trong hệ thống nhận dạng khuôn mặt. Và
thực nghiệm cho thấy rằng nếu chúng ta giữ lại 44 thành phần đầu tiên
có thể cho chất lượng nhận dạng tốt nhất.
Kết quả thí nghiệm tương ứng với mỗi bộ tham số bao gồm {C,K} được
trình bày dưới đây:
• Vì số ảnh khuôn mặt đưa vào hệ thống nhận dạng cho những người

từ Lớp 11 đến Lớp 30 rất ít chỉ 25 ảnh thử nghiệm cho mỗi người, và
hệ thống nhận dạng tốt cho các trường hợp này với độ chính xác
99% đến 100%.

• Dữ liệu khuôn mặt của những người có mã số từ Lớp 1 đến Lớp 10
được thu thập rất phong phú và tập dữ liệu khuôn mặt của những
người này sẽ đánh giá tốt hơn về mô hình SVMs đã huấn luyện cho
nhận dạng khuôn mặt, và kết quả dưới đây chúng tôi chỉ trình bày
kết quả từ Lớp 1 đến Lớp 10.

Để so sánh kết quả nhận dạng từ mô hình với bộ tham số (C,K) với mô
hình với bộ tham số (C’,K’) chúng tôi đã sử dụng một công thức tính
như sau:

a =
30

1i=
∑ [(Tỉ lệ % người i ứng với C-K)-(Tỉ lệ % người i ứng

vớiC’-K’)] (**)
Nếu a > 0 thì mô hình với bộ C-K cho chất lượng nhận dạng tốt hơn.
Nếu a < 0 thì mô hình với bộ tham số C’-K’ cho chất lượng nhận dạng tốt

hơn.
Hệ số C = 30 và K = Phương trình{Tuyến tính, K-đa thức bậc 2, K-đa
thức bậc 2, K-đa thức bậc 2}

Số người K-tuyến tính K- đa thức bậc 2 K-đa thức bậc 3 K-đa thức bậc 4

11(s)607 7(s)607 10(s)695 12(s)328Người 1

92% 92% 94% 95%
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9(s)995 10(s)645 12(s)188 14(s)240Người 2

92% 94% 95% 95%

6(s)219 5(s)158 5(s)868 6(s)740Người 3

96% 98% 98% 98%

4(s)275 5(s)558 5(s)839 7(s)681Người 4

85% 85% 95% 97%

7(s)70 7(s)531 8(s)662 9(s)784Người 5

78% 89% 90% 90%

6(s)289 6(s)650 7(s)581 8(s)572Người 6

94% 97% 98% 98%

8(s)562 8(s)993 10(s)305 11(s)687Người 7

76% 89% 91% 92%

9(s)623 10(s)215 11(s)727 13(s)129Người 8

77% 87% 89% 90%

6(s)710 7(s)651 8(s)632 8(s)603Người 9

98% 99% 99% 99%

7(s)961 8(s)222 9(s)263 10(s)345Người 10

92% 94% 93% 92%

Bảng 8-7 Kết quả nhận dạng với phương pháp SVMs với C = 30
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Áp dụng công thức (**)chúng ta thấy rằng với bộ tham số C = 30, Và
phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 4 cho kết quả nhận dạng
tốt nhất với thực nghiệm 1.
Hệ số C = 50

và K = Phương trình{Tuyến tính, K-đa thức bậc 2, K-đa thức bậc 2, K-đa
thức bậc 2}

Số người K-tuyến tính K- đa thức bậc 2 K-đa thức bậc 3 K-đa thức bậc 4
14(s)160 8(s)523 10(s)785 10(s)785Người 1

95% 92% 94% 95%
8(s)392 10(s)736 12(s)378 14(s)310Người 2

92% 94% 95% 95%
4(s)156 5(s)207 5(s)878 5(s)908Người 3

95% 98% 98% 98%
4(s)747 5(s)869 6(s)800 7(s)681Người 4

85% 95% 96% 97%
5(s)999 7(s)540 8(s)753 9(s)944Người 5

78% 86% 90% 90%
5(s)288 6(s)619 7(s)641 8(s)652Người 6

94% 97% 98% 98%
7(s)210 7(s)211 10(s)325 11(s)707Người 7

79% 79% 91% 92%
8(s)172 10(s)294 10(s)274 13(s)249Người 8

77% 87% 87% 90%
5(s)558 6(s)790 7(s)721 8(s)622Người 9

98% 99% 99% 99%
6(s)630 8(s)212 9(s)353 10(s)405Người 10

92% 94% 93% 92%

Bảng 8-8 Kết quả nhận dạng với phương pháp SVMs với C = 50
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Áp dụng công thức (**) chúng ta thấy rằng với bộ tham số C = 50, Và
phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 4 cho kết quả nhận dạng
tốt nhất từ chuỗi các kết quả trên thử nghiệm 2.
Hệ số C = 100

và K = Phương trình{Tuyến tính, K-đa thức bậc 2, K-đa thức bậc 2, K-đa
thức bậc 2}

Số người K-tuyến tính K- đa thức bậc 2 K-đa thức bậc 3 K-đa thức bậc 4
14(s)371 14(s)371 10(s)865 15(s)512Người 1

95% 92% 94% 95%
8(s)312 10(s)906 12(s)397 14(s)401Người 2

92% 94% 95% 95%
6(s)769 4(s)126 5(s)257 5(s)258Người 3

98% 95% 98% 98%
4(s)686 5(s)908 6(s)860 7(s)761Người 4

88% 95% 96% 97%
5(s)889 7(s)601 8(s)732 9(s)954Người 5

78% 86% 90% 90%
5(s)238 6(s)690 7(s)691 8(s)692Người 6

94% 97% 98% 98%
7(s)120 9(s)153 10(s)475 11(s)787Người 7

78% 89% 91% 92%
8(s)202 10(s)305 11(s)938 13(s)339Người 8

77% 87% 89% 90%
5(s)538 6(s)820 7(s)731 8(s)672Người 9

98% 99% 99% 99%
6(s)569 8(s)202 9(s)343 10(s)495Người 10

93% 94% 93% 93%

Bảng 8-9 Kết quả nhận dạng với phương pháp SVMs với C = 100
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Áp dụng công thức (**) chúng ta thấy rằng với bộ tham số C = 100, Và
phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 4 cho kết quả nhận dạng
tốt nhất từ thực nghiệm 3.
Hệ số C = 200

và K = Phương trình{Tuyến tính, K-đa thức bậc 2, K-đa thức bậc 2, K-đa
thức bậc 2}

Số người K-tuyến tính K- đa thức bậc 2 K-đa thức bậc 3 K-đa thức bậc 4
14(s)511 12(s)608 14(s)941 14(s)601Người 1

95% 94% 95% 95%
8(s)583 10(s)815 12(s)638 14(s)481Người 2

92% 94% 95% 95%
6(s)790 4(s)106 4(s)520 5(s)939Người 3

98% 96% 96% 98%
4(s)666 5(s)939 6(s)880 7(s)771Người 4

86% 95% 96% 97%
5(s)897 7(s)942 8(s)822 9(s)914Người 5

78% 86% 90% 90%
5(s)227 6(s)739 7(s)741 8(s)732Người 6

94% 97% 98% 98%
7(s)731 9(s)123 10(s)495 11(s)837Người 7

76% 89% 91% 92%
8:202 10:305 11:938 13:350Người 8
77% 87% 89% 90%

6(s)820 7(s)771 8(s)662 8(s)713Người 9
99% 99% 99% 99%

6(s)579 8(s)232 9(s)313 9(s)364Người 10
92% 94% 93% 93%

Bảng 8-10 Kết quả nhận dạng với phương pháp SVMs với C = 200
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Áp dụng công thức (**) chúng ta thấy rằng với bộ tham số C = 200, và
phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 4 cho kết quả nhận dạng
tốt nhất với thực nghiệm 4.
Hệ số C = 400,

và K = Phương trình{Tuyến tính, K-đa thức bậc 2, K-đa thức bậc 2, K-đa
thức bậc 2}

Số người K-tuyến tính K- đa thức bậc 2 K-đa thức bậc 3 K-đa thức bậc 4
8(s)352 10(s)996 14(s)181 15(s)272Người 1

92% 94% 95% 95%
8(s)362 10(s)966 12(s)558 17(s)886Người 2

92% 94% 95% 95%
4(s)166 5(s)247 5(s)949 5(s)948Người 3

96% 98% 98% 98%
4(s)737 6(s)39 6(s)940 7(s)791Người 4

87% 95% 96% 97%
5(s)918 7(s)621 8(s)883 10(s)24Người 5

77% 86% 90% 90%
5(s)218 6(s)749 7(s)771 8(s)753Người 6

93% 97% 98% 98%
7(s)150 9(s)453 11(s)477 12(s)378Người 7

75% 89% 91% 92%
8(s)202 12(s)17 14(s)281 14(s)110Người 8

98% 99% 99% 99%
5(s)598 6(s)870 7(s)772 8(s)682Người 9

98% 99% 99% 99%
6(s)549 8(s)221 9(s)443 10(s)445Người 10

92% 94% 93% 92%

Bảng 8-11 Kết quả nhận dạng với phương pháp SVMs với C = 400
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Áp dụng công thức (**)chúng ta thấy rằng với bộ tham số C = 400, Và
phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 3 cho kết quả nhận dạng
tốt nhất với thực nghiệm 5.

8.3.2 Nhận xét
Từ chuỗi thực nghiệm này chúng tôi đã chọn ra 4 bộ tham số điều khiển

mô hình SVMs mà cho ra các kết quả nhận dạng tốt nhất như sau
C = 400 và phương trình xử lý chính K là dạng đa thức bậc 3

Lớp 1 Lớp 2 Lớp 3 Lớp 4 Lớp 5 Lớp 6 Lớp 7 Lớp 8 Lớp 9 Lớp 10

95% 95% 98% 96% 90% 98% 91% 99% 99% 93%

14(s)20 12(s)558 6(s) 7(s) 8(s)883 7(s)771 11(s)47 14(s)281 7(s)772 9(s)443

Bảng 8-12 Kết quả nhận dạng tốt nhất với phương pháp SVMs tại C = 400 và
K là hàm xử lý chính dạng đa thức bậc 3

Từ chuỗi thí nghiệm này chúng ta có thể rút ra được vai trò quan trọng của
từng tham số trong việc điều khiển tính tổng quát vốn có của phương pháp xử lý
SVMs. Từ kết quả nhận dạng khuôn mặt trên mỗi bảng mà có cùng tham số C, và
hàm xử lý K càng phức tạp thì tỉ lệ nhận dạng đúng trên mỗi người sẽ tăng lên
đáng kể. Và quan sát trên các bảng với cùng hàm xử lý chính K, nhưng với các
giá trị khác nhau của C thì kết quả nhận dạng trên mỗi người không thay đổi.
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8.4 So sánh kết quả HMM và SVM
Công thức đánh giá hai phương pháp dựa trên tiêu chuẩn chất lượng (Tỉ
lệ %) và tiêu chuẩn về thời gian xử lý

a =
30

1i=
∑ [(Tỉ lệ % người i ứng với SVM)-(Tỉ lệ % người i ứng với HMM)]

(***)
Nếu a > 0 thì mô hình với phương pháp SVMs tốt hơn.
Nếu a < 0 thì mô hình với phương pháp HMM tốt hơn.

t =
30

1i=
∑ [(Thời gian người i ứng với SVM)-(Thời gian người i ứng với

HMM)] (****)
Nếu t > 0 thì mô hình với SVMs kém hơn .
Nếu t < 0 thì mô hình với HMM kém hơn.

Theo cách tiếp cận SVM chúng ta đã chọn được bộ tham số có tỉ lệ nhận
dạng cao nhất đó là khi C = 10, K là dạng phương trình phi tuyến bậc 3
và với kết quả như sau:

Lớp 1 Lớp 2 Lớp 3 Lớp 4 Lớp 5 Lớp 6 Lớp 7 Lớp 8 Lớp 9 Lớp 10

95% 95% 98% 96% 90% 98% 91% 99% 99% 93%

14(s)20 12(s)558 6(s) 7(s) 8(s)883 7(s)771 11(s)47 14(s)281 7(s)772 9(s)443

Theo cách tiếp cận HMM chúng ta đã chọn được bộ tham số có tỉ lệ
nhận dạng cao nhất đó là khi N = 6, M =10 và với kết như sau:

Lớp 1 Lớp 2 Lớp 3 Lớp 4 Lớp 5 Lớp 6 Lớp 7 Lớp 8 Lớp 9 Lớp 10

85% 95% 99% 92% 95% 98% 96% 95% 99% 96%

48(s) 1:01(s) 25(s) 34(s) 43(s) 40(s) 53(s) 1:01(s) 44(s) 51(s)

Từ Lớp 11(Người 11) đến Lớp 30(Người 30) thì kết qủa nhận dạng theo
hai phương pháp SVMs và HMM là xấp xỉ nhau (tỉ lệ nhận dạng chênh
lệch 1%).
Nhận xét:

o Với cùng tập mẫu thử nghiệm kết quả tốt nhất theo hai
phương pháp SVMs và HMM là tương đương nhau. Tỉ lệ
nhận dạng chính xác trung bình theo SVM là 95% và tỉ lệ
nhận dạng chính xác trung bình theo HMM là 95%. Áp dụng
công thức (***) từ dữ liệu Bảng 8-6 và Bảng 8-12 thì a ≈ 0.

o Nhưng khi xét về thời gian xử lý trên cùng tập mẫu nhận
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dạng theo hai phương pháp và dùng công thức (****) từ dữ
liệu Bảng 8-6 và Bảng 8-12 ta thấy rằng t = - 355(s) xấp xỉ -5
phút. Có nghĩa chi phí nhận dạng HMM là quá cao so với
phương pháp SVMs.

o Trong hai cách tiếp cận cho hệ thống nhận dạng khuôn mặt
chúng tôi đánh giá phương pháp SVMs là tốt hơn so với cách
tiếp cận HMM.
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Chương 9 NHẬN XÉT VÀ HƯỚNG PHÁT

TRIỂN
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9.1 Thuận lợi
• Khi xây dựng hệ thống nhận dạng này chúng tôi đã tiếp cận với những

phương pháp nhận dạng được coi là tốt nhất hiện nay trong lĩnh vực trí
tuệ nhân tạo

• Chương trình nhận dạng với độ chính xác trung bình 95% so với
phương pháp SVMs và 95% với phương pháp HMM.

• Cơ sở dữ liệu cho việc thử nghiệm hệ thống nhận dạng được thu thập từ
nhiều nguồn khác nhau nhưng nhìn chung chất lượng dữ liệu khuôn mặt
rất phù hợp với những yêu cầu đặt ra từ đề tài (ảnh hưởng của môi
trường và sự biến đổi trên nội tại khuôn mặt không quá lớn lên tập mẫu
học).

• Thiết bị sử dụng việc cho việc nghiên cứu và thực hiện đề tài rất tốt:
Máy Pentium III 600, RAM 384M.

• Dù SVMs là một phương pháp học mới và mục đích của nó chuyên cho
ứng dụng phân loại mẫu hai lớp bằng một siêu mặt phân tách, nhưng với
kết quả đạt được như trên từ SVMs đã chứng tỏ được khả năng giải
quyết vấn đề không kém so với một số phương pháp cổ điển như mạng
neural nhân tạo hay mô hình Markov ẩn rời rạc mà có khả năng phân
loại cùng một lúc nhiều lớp rất tốt.

• HMM là một phương pháp được coi là độc quyền cho nhận dạng tiếng
nói trong việc mô hình hóa tín hiệu quan sát bằng một con số theo mô
hình thống kê, nhưng với thí nghiệm trên đây thì HMM cũng phù hợp
với lĩnh vực xử lý ảnh và thị giác máy tính.
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• Khi nghiên cứu về hệ thống nhận dạng này chúng tôi không những
nghiên cứu về thuật toán xử lý mà qua đó chúng tôi đã biết thêm nhiều
về các công trình nghiên cứu về khuôn mặt người từ các lĩnh vực khác
nhau và kết quả này thực sự có ý nghĩa trong việc nâng cao hiệu quả khả
năng giao tiếp giữa con người và máy tính.

• Hệ thống này không những chú trọng vào kỹ thuật nhận dạng mà còn
chú trọng vào kỹ thuật để nhận thức một mẫu là một khuôn mặt người
nhờ đó mà chúng tôi đã xây dựng tương đối thành công một hệ thống
nhận dạng khuôn mặt tự động.

9.2 Khó khăn
• Hệ thống nhận dạng với cách tiếp cận từ các phương pháp học rất mạnh,

nhưng tính chặt chẽ về mặt toán học chưa cao, nhiều trường hợp tối ưu
hóa đòi hỏi chúng ta phải thử nghiệm nhiều lần với nhiều bộ tham số
khác nhau.

• Cơ sở dữ liệu còn rất hạn chế, chỉ mới thử nghiệm trên 30 người, đồng
thời số lượng ảnh của mỗi người không có quá nhiều biến động lớn và
đặc biệt là điều này có thể làm giảm chất lượng của hệ thống nhận dạng
khi áp dụng trong thế giới thực mà trong đó khuôn mặt và môi trường
thay đổi liên tục.

• Để đánh giá chất lượng của một hệ thống chúng tôi đã sử dụng một số
độ đo nhưng thực sự vẫn chưa đảm bảo đánh giá được một cách khách
quan và đôi lúc còn rất cảm tính.
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9.3 Hướng phát triển tương lai
1. Định hướng tương lai về mặt kỹ thuật xử lý
Đây là một đề tài tương đối phức tạp, mặc dù chúng tôi đã cố gắng xây dựng một
hệ thống có khả năng nhận dạng người dựa vào thông tin khuôn mặt xuất hiện
trên ảnh tốt nhất. Nhưng với những hạn chế về mặt trình độ cũng như thời gian
thực hiện, chúng tôi kết thúc đề tài với nghiên cứu về một mảng nhỏ trong lĩnh
vực thị giác máy tính và những định hướng dưới đây sẽ hy vọng ngày càng hoàn
thiện khả năng tương tác giữa người với máy tính qua hệ thống nhận dạng khuôn
mặt.

• Đối với dữ liệu học: Cần phải tăng dần số mẫu học cũng như số người
trong hệ thống nhận dạng, thỏa điều kiện này mới có thể nâng cao được
khả năng nhận dạng tổng quát cho hệ thống, cũng như đáp ứng được
nhu cầu thực tế từ thế giới thực mà số người sẽ phân loại có thể lên đến
hàng ngàn, hàng triệu và hàng tỉ người.

• Đối với việc dò tìm khuôn mặt, đây điều kiên tiên quyết khi đi xây dựng
một hệ thống nhận dạng khuôn mặt tự động: Cần phải nghiên cứu
phương pháp dò tìm khuôn mặt có khả năng chống chịu tốt với những
ảnh hưởng của môi trường và đặc biệt phải giải quyết bài toán dò tìm
khuôn mặt xuất hiện ở nhiều góc độ khác nhau so với mặt phẳng ảnh để
đảm bảo không bỏ sót những người cần nhận dạng.

• Đối với việc rút trích đặc trưng khuôn mặt: Cần phải tìm hiểu và nghiên
cứu nhiều phương pháp rút trích đặc trưng khuôn mặt hiệu quả hơn để
có thể bóc được thông tin nỗi thuộc về khuôn mặt và có khả năng loại
trừ tạp nhiễu nhiều nhất. Thông tin này phải đảm bảo thông tin tổng quát
thuộc về một người duy nhất.

• Đối với việc nhận dạng:
Cần tìm hiểu kỹ hơn về bản chất của không gian nhận thức khuôn
mặt người và cần trang bị những kiến thức về tâm lý học, sinh lý
học, vật lý học cũng như khoa học về nhận thức khuôn mặt để có
được một định hướng tốt hơn cho việc nhận dạng và tăng hiệu suất
cho nhận dạng mà chỉ dựa vào tri thức từ khuôn mặt.
Cần xây dựng những hệ thống lai tạo bằng việc kết hợp nhiều
phương pháp nhận dạng khác nhau để tăng ưu điểm cho mục đích
nhận dạng và cũng giảm khuyết điểm của mỗi phương pháp nhận
dạng riêng. Hiện này SVMs được kết hợp với nhiều phương pháp
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khác như HMM, ANN, Fuzzy đã nâng cao khả năng phân loại đáng
kể.
Nhận dạng khuôn mặt thay đổi nhiều hướng nhìn khác nhau, có
nhiều biến đổi từ môi trường ngoài cũng như những biến đổi bên
trong nội tại của một khuôn mặt.
Nghiên cứu cấu trúc giải phẫu của các cơ trên khuôn mặt và tìm
hiểu các phương pháp nhận dạng khuôn mặt chuyển động trên video,
ảnh động..vv.
Một hệ thống nhận dạng hoàn chỉnh phải có khẳ năng phân biệt tính
đơn nhất các các trưng có thể có từ một người: giọng nói, vân tay,
vân tay, dáng đi, dáng đứng..vv.

• Cần chú trọng xây dựng kỹ thuật xử lý tăng cường cho các thuật toán xử
lý chính của chương trình, SVM, ANN và mô hình Markov ẩn. Bởi vì đặc
trưng xử lý của hệ thống nhận dạng chúng tôi dựa trên cơ sở máy học là
chính. Nhiệm vụ trong thời gian tới của chúng tôi sẽ cải tiến thuật toán sao
cho khi bổ sung dữ liệu vào hệ thống thì chúng tôi không phải dạy lại cho
máy mất nhiều giờ như hiện này.

2. Định hướng tương lai về mặt ứng dụng
• Việc xây dựng hệ thống nhận dạng người trên ảnh tĩnh còn rất nhiều bất
lợi, Mặc dù lượng thông tin trên ảnh rất phong phú nhưng khối lượng tri
thức cần thiết cho mục đích xử lý của hệ thống còn hạn chế. Chúng tôi
đang định hướng chuyển ứng dụng xử lý trên ảnh tĩnh sang ứng dụng xử lý
trên video số.
• Xây dựng hệ thống bảo vệ quyền lợi truy cập vào/ra ở các cơ quan chính
phủ ta, hay ở các cảng Hàng không sân bay..vv.
• Sở sở lý thuyết từ công trình nghiên cứu này tiếp tiếp tục làm cơ sở để
xây dựng nhiều trình ứng dụng khác trong lĩnh vực máy tính. Kế hoạch
mới trong tương lai chúng tôi có dự định nghiên cứu về ảnh Viễn thám một
lĩnh vực hiện rất mới ở Viêt Nam. Và đặc biệt theo chương trình từ bộ
Công nghệ và Môi trường khoảng 2005 chúng ra sẽ phóng một vệ tinh viễn
thám đầu tiên lên quỹ đạo, và chúng tôi cho rằng khoảng thời gian bây giờ
đến 2005 là phù hợp cho việc chuẩn bị để chúng ta có thể khai thác tốt nhất
nguồn tài nguyên này và chắc chắn đây là một nguồn lợi không nhỏ đối với
sự phát triển của quốc gia trong tương lai. 
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Tổng kết
Khoa học phát triển không ngừng, những bước đi đầu tiên bao giờ cũng

chập chững. Chúng tôi hy vọng trong một tương lai không xa khi mà những hệ
thống nhận dạng của chúng ta đã đạt đến một độ tin cậy nhất định thì những ứng
dụng về nó sẽ rộng rãi. Và những nghiên cứu tiếp theo từ lĩnh vực này sẽ được
nâng lên ở một cấp độ cao hơn, hoàn thiện hơn.
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