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1. GIỚI THIỆU 

Nhận dạng khuôn mặt là một 
chủ đề có liên quan trong lĩnh 
vực sinh trắc học. Nó đang được 
sử dụng trong một số ứng dụng 
ngày nay do sự xuất hiện của nó 
trong những năm gần đây. Các 
vấn đề và sự phát triển trong 
nhận dạng khuôn mặt đã và 
đang thu hút rất nhiều nhà khoa 
học làm việc trong lĩnh vực thị 
giác máy tính, nhận dạng mẫu và 
sinh trắc học. Các thuật toán 
nhận dạng khuôn mặt khác nhau 
đã được sử dụng trong các ứng 
dụng đa dạng như lập chỉ mục và 
nén video thuộc lĩnh vực sinh 
trắc học. Các khái niệm nhận 
dạng khuôn mặt có thể được sử 
dụng để phân loại nội dung đa 
phương tiện và giúp tìm kiếm 
nhanh chóng các tài liệu mà 
người dùng cuối quan tâm. Một 
cơ chế nhận dạng khuôn mặt 
toàn diện có thể được hỗ trợ 
trong các lĩnh vực như giám sát 
và khoa học pháp y. Nó cũng có 
thể được sử dụng trong các lĩnh 
vực thực thi pháp luật và xác 
thực hệ thống bảo mật và ngân 
hàng. Ngoài ra, nó cũng cung cấp 
quyền kiểm soát và quyền truy 
cập ưu tiên vào các khu vực được 
bảo mật và người dùng được ủy 
quyền. Các vấn đề về nhận dạng 
khuôn mặt thậm chí còn có ý 
nghĩa hơn sau khi khủng bố gia 
tăng đột biến trong những năm 
gần đây. Nó làm giảm phần lớn 
nhu cầu về mật khẩu và có thể 
cung cấp bảo mật nâng cao. Đối 

TÓM TẮT  
Nhận dạng khuôn mặt người được coi là một chủ đề được nghiên cứu nhiều trong lĩnh vực thị giác máy tính. 

Khả năng tự động nhận dạng và xác thực khuôn mặt người bằng hình ảnh thời gian thực là một khía cạnh quan 
trọng trong giám sát, bảo mật và các lĩnh vực liên quan khác. Có các ứng dụng riêng biệt giúp xác định các cá nhân 
tại các địa điểm cụ thể giúp phát hiện những kẻ xâm nhập. Nhận dạng thời gian thực là bắt buộc cho các mục đích 
giám sát. Một số phương pháp học máy cùng với bộ phân loại được sử dụng để nhận dạng khuôn mặt. Công việc 
này giới thiệu một hệ thống Nhận dạng khuôn mặt thời gian thực mới. Quá trình này được chia thành bốn bước 
chính: (1) thu thập cơ sở dữ liệu, (2) nhận dạng khuôn mặt để xác định những người cụ thể và (3) đánh giá hiệu 
suất. Tại bước đầu tiên, hệ thống thu thập 7890 khuôn mặt trong thời gian thực của 14 khuôn mặt người bằng 
camera có độ phân giải 1920*1080. Bước thứ hai, thuật toán nhận dạng khuôn mặt người tại thời gian thực được sử 
dụng để nhận dạng khuôn mặt với một cơ sở dữ liệu đã biết. Đối với Nhận dạng khuôn mặt trong thời gian thực, 
VGG-16 với học chuyển giao và mạng nơ-ron tích chập (CNN) được sử dụng. Hệ thống đề xuất này được thực hiện 
bằng thư viện Keras. Cuối cùng, hiệu suất của hai bộ phân loại này được đánh giá qua các thông số như: độ lặp lại, 
độ thu hồi, điểm F1 và độ chính xác. 

Từ khóa: Học sâu; mạng nơ-ron tích chập (CNN); VGG16; xác thực khuôn mặt; hình ảnh khuôn mặt thời gian thực. 

ABSTRACT  
 Face Recognition is considered as a heavily studied topic in computer vision field. The capability to 

automatically identify and authenticate human's faces using real-time images is an important aspect in 
surveillance, security, and other related domains. There are separate applications that help in identifying 
individuals at specific locations which help in detecting intruders. The real-time recognition is mandatory for 
surveillance purposes. A number of machine learning methods along with classifiers are used for the recognition of 
faces. This work introduces a new real time face Recognition system. The process is broken into four major steps: 
(1) database collection, (2) face recognition to identify particular persons and (3) Performance evaluation. For the 
first step, the system collects 7890 faces in real time for 14 persons using a camera with resolution of 1920*1080. 
Second step, efficient real time face recognition algorithm is then used to recognize faces with a known database. 
For real time face Recognition, VGG-16 with Transfer Learning and Convolutional Neural Network (CNN) are used. 
This proposed system is implemented using Keras framework. Lastly the performance of these two classifiers is
measured using of precision, recall, F1- score and accuracy. 

Keywords: Deep learning; Convolutional Neural Network (CNNs); VGG16; face authentication; real time face 
images.  
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với điều này, nhận dạng khuôn mặt nên được sử dụng với 
các cơ chế bảo mật bổ sung. 

Mặc dù nhận dạng khuôn mặt phát triển nhanh chóng 
và được đánh giá là một cơ chế xác thực quan trọng, các 
thuật toán được sử dụng để nhận dạng khuôn mặt vẫn 
chưa được phát triển đáng kể. Đã gần hai thập kỷ kể từ khi 
nhận dạng khuôn mặt xuất hiện nhưng một hệ thống toàn 
diện có khả năng tạo ra kết quả tích cực trong điều kiện 
thời gian thực vẫn chưa được phát triển.  

Các hệ thống nhận dạng khuôn mặt hiện đại dành cho 
các môi trường phức tạp đã thu hút sự chú ý rất lớn trong 
những thập kỷ gần đây. Hệ thống nhận dạng khuôn mặt 
được tự động hóa là một công nghệ đang phát triển thu 
hút được nhiều sự quan tâm. Tồn tại các thuật toán thông 
thường khác nhau, được sử dụng để phát triển ảnh màu và 
ảnh tĩnh. Độ phức tạp của dữ liệu được tăng lên trong hình 
ảnh màu khi các pixel được ánh xạ vào không gian chiều 
cao. Điều này làm giảm đáng kể độ chính xác và hiệu quả 
xử lý của nhận dạng khuôn mặt [1]. Trong những năm gần 
đây, người ta suy ra rằng học sâu hoạt động tốt hơn rất 
nhiều đối với các mẫu lớn. Ngược lại, người ta cũng quan 
sát thấy rằng các cơ chế học máy thông thường có thể hoạt 
động tối ưu trong các bộ dữ liệu tương đối nhỏ hơn. 

Nghiên cứu này đề xuất hướng xử lý hình ảnh màu để 
nhận dạng và phát hiện khuôn mặt với độ chính xác cao 
trong thời gian thực. CNN (Mạng nơ-ron tích chập) cùng với 
VGG-16 đã được chúng tôi sử dụng để nâng cao độ chính 
xác của nhận dạng. Hệ thống sử dụng học sâu để nhận dạng 
khuôn mặt một cách chính xác. Hệ thống này sẽ có khả năng 
nhận dạng nhiều khuôn mặt hơn có thể được sử dụng để 
tìm kiếm nghi phạm vì các sai sót được giảm đáng kể. 
2. NHỮNG NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Các phương pháp nhận dạng khuôn mặt thông thường 
phụ thuộc rất nhiều vào các tính năng như bộ mô tả kết 
cấu và các cạnh. Những tính năng này được kết hợp với 
một số phương pháp học máy nhất định như PCA-Phân 
tích thành phần chính, SVM - Máy vectơ hỗ trợ và LDA - 
Phân tích phân biệt tuyến tính. Sự phức tạp liên quan đến 
các phương pháp này khiến các nhà khoa học tập trung 
vào các phương pháp khác như phương pháp bất biến 
chiếu sáng [5, 6], phương pháp bất biến đặt ra [4] và 
phương pháp bất biến tuổi [2, 3]. 

Apoorva và cộng sự [7] đã triển khai bộ phân loại Haar 
sử dụng camera giám sát để nhận dạng khuôn mặt. Hệ 
thống có bốn bước tuần tự bao gồm: (1) đào tạo hình ảnh 
thời gian thực (2) nhận dạng khuôn mặt với sự trợ giúp của 
bộ phân loại Haar (3) so sánh hình ảnh thời gian thực với 
hình ảnh được chụp từ máy ảnh (4) thế hệ kết quả theo sự 
so sánh. Haar được sử dụng để phát hiện khuôn mặt một 
cách mạnh mẽ trong các tình huống thời gian thực. Nhận 
diện khuôn mặt sử dụng một thuật toán được gọi là xếp 
tầng Haar. Các khuôn mặt có thể được theo dõi và nhận 
dạng trong nền tảng Thư viện CV Mở. Trong trường hợp 
này, mức độ chính xác là khá cao. Một hệ thống được gọi là 
Aadhar đã được Ấn Độ áp dụng để công nhận các công 

dân. Nếu cơ sở dữ liệu này được sử dụng làm cơ sở dữ liệu 
cho người dân, thì người dân địa phương và người nước 
ngoài có thể dễ dàng nhận ra. Thông tin này cuối cùng có 
thể được sử dụng để xác định người đó có phải là tội phạm 
hay không. 

Raj [8] đã đề xuất một PCA để nhận dạng khuôn mặt 
trong thời gian thực. Hệ thống được đề xuất hiệu quả vì nó 
sử dụng hệ thống nhận dạng khuôn mặt dựa trên C++ và 
OpenCV. Hệ thống sử dụng các bộ phân loại khoảng cách 
khác nhau để trích xuất đối tượng địa lý. Các bộ phân loại 
khoảng cách chính được áp dụng ở đây là khoảng cách 
Mahalanobis, Khoảng cách Manhattan và khoảng cách 
Euclidian. Tỷ lệ nhận dạng lý tưởng đạt được khi sử dụng 
khoảng cách Mahalanobis được ước tính là khoảng 92,3%. 
Điều này tốt hơn khi so sánh với 73,1% thu được khi sử 
dụng PCA bình thường. Hiệu suất cao hơn hệ thống của 
chúng phản ứng với các truy vấn nhận dạng khuôn mặt 
trong khoảng thời gian ước tính là 0,2 giây. 

Bah và Ming [9] đề xuất một LBP (Mẫu nhị phân cục bộ) 
để nhận dạng khuôn mặt. Điều này được sử dụng cùng với 
các phương pháp xử lý hình ảnh khác như Cân bằng biểu 
đồ, Bộ lọc song phương, Trộn hình ảnh và Điều chỉnh độ 
tương phản để cải thiện độ chính xác tổng thể của hệ 
thống. Các mã LBP được cải thiện ở đây do đó hiệu suất của 
hệ thống được nâng cao. Theo kết quả thử nghiệm, 
phương pháp này đáng tin cậy, mạnh mẽ và chính xác. Nó 
có thể được sử dụng trong môi trường thực tế như một hệ 
thống quản lý chấm công. 

Kumar và cộng sự [10] đã đề xuất hệ thống thác 
AdaBoost với Haar để nhận dạng khuôn mặt trong thời 
gian thực. Hệ thống này thu gọn phần lớn phương sai. Để 
xác định khuôn mặt người, thác Haar được sử dụng cùng 
với AdaBoost. LDA và PCA nhanh giúp nhận dạng khuôn 
mặt dễ dàng. Các khuôn mặt phù hợp được sử dụng để 
đánh dấu sự tham dự trong phòng thí nghiệm. Là một hệ 
thống sinh trắc học, đây đang ngày càng được chấp nhận 
như một hệ thống chấm công thời gian thực sử dụng các 
thuật toán nhanh chóng và hiệu quả. Tỷ lệ chính xác của 
phương pháp này cũng tốt đáng kể. 

Shieh và cộng sự [11] đã đề xuất một PCA với Tối ưu hóa 
đám đông hạt SVM để tạo ra các hệ thống thời gian thực 
nhằm nhận dạng khuôn mặt. Đa số các ứng dụng tương tác 
giữa người và robot sử dụng phương pháp dựa trên PCA do 
khả năng giảm kích thước của nó. Ở đây, PSO thực hiện lựa 
chọn tính năng trong khi SVM hoạt động như một chức 
năng phù hợp của PSO đối với các vấn đề phân loại. Kết 
quả chỉ ra rằng hệ thống được đề xuất đơn giản hóa các 
tính năng một cách toàn diện trong khi đạt được độ chính 
xác phân loại cao. 

Shubha và Meenakshi [12] đề xuất một LBP nhận dạng 
khuôn mặt thời gian thực. Hình ảnh khuôn mặt được thể 
hiện bằng cách sử dụng thông tin về kết cấu và hình dạng. 
Để đại diện cho khuôn mặt một cách toàn diện, vùng mặt 
được chia thành các phần khác nhau. Biểu đồ LBP sau đó 
được tách ra và được kết hợp thành một biểu đồ duy nhất. 
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Sau đó, nhận dạng khuôn mặt được sử dụng bộ phân loại 
Hàng xóm Gần nhất. Việc xác thực thuật toán được thực 
hiện bằng cách tạo ra một mô hình nguyên mẫu sử dụng 
máy tính bảng đơn Raspberry Pi và MATLAB. Kết quả chỉ ra 
rằng tỷ lệ nhận dạng khuôn mặt của thuật toán LBP tương 
đối cao hơn khi so sánh với các phương pháp tiếp cận khác. 

Zhang và cộng sự [13] đã đưa ra một thuật toán mạnh 
mẽ và hiệu quả có thể thực hiện nhận dạng khuôn mặt ở 
những nền phức tạp. Nó được thực hiện với sự trợ giúp của 
một chuỗi các chế độ xử lý tín hiệu bao gồm PCA, Haar like 
feature, LBP, cascade classifier và Ada Boost. Thuật toán này 
sử dụng bộ phân loại tầng để đào tạo các bộ dò tìm mắt và 
khuôn mặt có độ chính xác. Các đặc điểm trên khuôn mặt 
được trích xuất bằng cách sử dụng bộ mô tả LBP có thể 
phát hiện khuôn mặt một cách nhanh chóng. Phát hiện 
mắt được thực hiện bằng cách sử dụng thuật toán cũng 
giúp giảm tỷ lệ nhận diện khuôn mặt giả. Thuật toán PCA 
được sử dụng để nhận dạng khuôn mặt một cách chính 
xác. Thuật toán nhận dạng khuôn mặt được đào tạo bằng 
cách sử dụng cơ sở dữ liệu lớn có hình ảnh của khuôn mặt 
và không phải khuôn mặt. Tỷ lệ chính xác của các thuật 
toán đối với nhận dạng khuôn mặt cao. 

3. PHƯO ̛NG PHÁP ĐỀ XUẤT 

Hệ thống này được chia thành ba bước chính như sau:  

1. Thu thập cơ sở dữ liệu 

2. Nhận dạng khuôn mặt để xác định những người cụ 
thể 

3. Đánh giá hiệu suất.  

 
Hình 1. Hệ thống nhận diện khuôn mặt 

Đối với bước đầu tiên, hệ thống thu thập các khuôn mặt 
trong thời gian thực. Cơ sở dữ liệu bao gồm 14 người khác 
nhau ở dạng 1056 hình ảnh có độ phân giải 112*92. Trong 
bước thứ hai, Mạng nơ-ron hội tụ (CNN) và Mạng nơ-ron 
hội tụ sâu VGG-16 (DCNN) được giới thiệu để nâng cao độ 
chính xác của nhận dạng. Cuối cùng, đánh giá kết quả của 
hai bộ phân loại này được thực hiện bằng cách sử dụng độ 

chính xác, thu hồi, điểm F1, độ chính xác. Trong thời gian 
thực, các bộ phân loại này nhận dạng khuôn mặt với độ 
chính xác cao. Các khối xây dựng nhận dạng được hiển thị 
trong hình 1.  

3.1. Tiền xử lý ảnh đầu vào 
Bước này chúng tôi sử dụng Real-time camera có độ 

phân giải 1920*1080 để quay lại hình ảnh khuôn mặt ở 
nhiều góc độ khác nhau trong thời gian 5 giây. Sau đó 
chúng tôi tiến hành tách các khung hình ở trong video 
thành các ảnh đơn. Sau đó chúng tôi thực hiện trích xuất 
đặc trưng của khuôn mặt bằng cách sử dụng thư viên 
OpenCV4 và bộ phân loại haarcascade_frontalface và ta sẽ 
được bộ dữ liệu khuôn mặt ở nhiều góc độ khác nhau với 
kích cỡ 224*224. Sau đó ta thực hiện chia tập dữ liệu này 
thành 2 tập huấn luyện (train) và kiểm tra (test) bằng cách 
sử dụng thư viện split-folders, ta sẽ có được tập dữ liệu 
huấn luyện như hình 2. 

 
Hình 2. Tập dữ liệu huấn luyện 

3.2. Nhận diện khuôn mặt với CNN 
Convolutional Neural Network (CNN) hay còn được gọi 

là mạng Nơ-ron tích chập là một trong những mô hình của 
Deep Learning. Tác dụng của thuật toán này chính là tạo ra 
những hệ thống thông minh, có sự phản ứng với độ chính 
xác cao. Ví dụ như Facebook, Google, đã đưa vào sản phẩm 
của mình chức năng nhận diện khuôn mặt,… Ứng dụng cơ 
bản nhất của thuật toán này là phân lớp, tức là phân biệt 
hoặc là cái này hoặc là cái kia, tức là khi đưa hình ảnh vào 
máy tính, nó sẽ là các điểm ảnh hai chiều và điều CNN thực 
hiện đó là khi các điểm ảnh thanh đổi thì máy tính vẫn biết 
được đó là hình ảnh gì. 

CNNs được chia thành 3 chiều: rộng, cao, sâu. Các  
Nơ-ron trong mạng không liên kết hoàn toàn với toàn bộ 
Nơ-ron kế đến mà chỉ liên kết tới một vùng nhỏ. Cuối cùng, 
một tầng đầu ra được tối giản thành vec-tơ của giá trị  
xác suất. 

CNNs gồm 2 thành phần: 

Phần tầng ẩn hay phần rút trích đặc trưng: Trong phần 
này, mạng sẽ tiến hành tính toán hàng loạt phép tích chập 
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(Convolutional layer) và phép hợp nhất (pooling) để phát 
hiện các đặc trưng. 

Phần phân lớp: Tại phần này, một số lớp các liên kết đầy 
đủ (Fully Connected) sẽ đóng vai trò như một bộ phân lớp 
các đặc trưng đã rút trích trước đó. Tầng này sẽ đưa ra xác 
suất của một đối tượng trong hình 3. 

 
Hình 3. Cấu trúc của CNN (Nguồn https://www.mathworks.com) 

Lớp tích chập (convolution): Trong CNN, qua ma trận 
mặt thời gian thực đầu vào, một ma trận còn được gọi là 
hạt nhân được chuyển qua để tạo ra một bản đồ đặc trưng, 
được sử dụng trong lớp tiếp theo. Một phép toán trong 
toán học được gọi là tích chập được thực hiện bằng cách sử 
dụng Kernel trượt qua ma trận mặt thời gian thực đầu vào. 
Trên mỗi vị trí, nhân ma trận khuôn mặt được thực hiện và 
thêm tập hợp kết quả vào bản đồ tính năng cuối cùng. Ví 
dụ: hãy sử dụng xem xét bộ lọc hạt nhân 2 Chiều là K và 
đầu vào hình ảnh 2 Chiều là I. Trong trường hợp này, hình 
ảnh phức hợp được tính như thể hiện trong công thức (1): 

(�, �) = ∑� ∑� (�, �)(� − �, � − �)                                           (1) 

Các hàm kích hoạt phi tuyến tính (ReLU): Nút sau lớp 
tích chập được gọi là hàm kích hoạt. Đơn vị tuyến tính đã 
chỉnh lưu (ReLU) có thể được coi là hàm tuyến tính từng 
phần, sẽ cung cấp đầu ra dưới dạng đầu vào nếu nó là số 
dương, hoặc nếu không đầu ra sẽ được cho bằng không. 
Biểu thức của hàm ReLu là R (z) = max (0,z) hàm và hình ảnh 
đạo hàm của nó được thể hiện trong hình 4. 

 
Hình 4. Hàm kích hoạt ReLU 

Lớp tổng hợp (Pooling): Nhược điểm lớn của đầu ra bản 
đồ tính năng của lớp CNN là nó ghi lại tất cả các tính năng 
ở vị trí chính xác của đầu vào. Điều này cho thấy rằng khi 
xoay, cắt xén hoặc bất kỳ thay đổi nào khác đối với đầu vào, 

hình ảnh khuôn mặt sẽ tạo ra một bản đồ đặc điểm hoàn 
toàn khác. Để khắc phục vấn đề này, lấy mẫu theo các lớp 
phức hợp khác nhau được thông qua. Lấy mẫu giảm trong 
trường hợp này đạt được bằng cách triển khai một lớp gộp 
sau lớp phi tuyến tính. Chủ yếu có hai loại chức năng tổng 
hợp trong CNN được thể hiện trong hình 5. Trong công việc 
này, tính năng tổng hợp tối đa được tuân theo để nhận 
dạng hình ảnh khuôn mặt. 

 
Hình 5. Lớp Pooling (Nguồn: https://www.Viblo) 

Lớp được kết nối đầy đủ (FC): Đầu ra cuối cùng của Lớp 
tổng hợp cuối cùng đóng vai trò là đầu vào của Lớp được 
kết nối đầy đủ trong CNN. Một hoặc nhiều lớp có thể có 
trong này. Kết nối đầy đủ cho thấy, mọi nút trong lớp ban 
đầu được kết nối với mọi nút của lớp tiếp theo như minh 
họa trong hình 6. 

 
Hình 6. Lớp kết nối đầy đủ 

Tiến hành phân loại khuôn bằng bằng đoạn mã như 
hình 7. 

 
Hình 7. Phân loại khuôn mặt với CNN 

3.3. Nhận diện khuôn mặt với VGG16 và học chuyển giao 
VGG16 được coi là mô hình CNN nâng cao AlexNet bằng 

cách thay thế các bộ lọc có kích thước hạt nhân khổng lồ 
(11 và 5 trong hai lớp phức hợp đầu tiên) có nhiều bộ lọc 
kích thước hạt nhân 3×3 tuần tự. Hình ảnh của các khuôn 
mặt được chuyển qua các lớp phức hợp với các bộ lọc có 
trường tiếp nhận tối thiểu: 3×3 (đây là kích thước nhỏ nhất 
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cần thiết để thu thập khái niệm lên / xuống, trái / phải và 
trung tâm). Nó sử dụng các bộ lọc tích chập 1×1 trong một 
cấu hình có thể được xem như là chuyển đổi tuyến tính các 
kênh đầu vào khác nhau. Tổng hợp không gian được thực 
hiện bằng cách sử dụng 5 lớp tổng hợp tối đa theo sau một 
vài lớp tích chập (mọi lớp tích chập không theo sau bằng 
tổng hợp tối đa). Sự sắp xếp tương tự của các lớp hồ bơi tối 
đa và các lớp tích tụ được thực hiện nhất quán trong toàn 
bộ kiến trúc. Ở phần cuối, nó có 2 lớp Được kết nối đầy đủ 
ngay sau đó là softmax cho đầu ra. 16 trong VGG16 chỉ ra 
rằng nó có 16 lớp với các trọng lượng liên quan. Học 
chuyển tiếp có thể cải thiện hiệu suất học tập đáng kể. Ý 
tưởng cốt lõi đằng sau việc học chuyển tiếp là mượn các 
hình ảnh khuôn mặt được dán nhãn để đạt được hiệu suất 
cao hơn trong lĩnh vực quan tâm cụ thể. Việc học chuyển 
giao chiết xuất kiến thức từ các nhiệm vụ nguồn trước đây 
sang các nhiệm vụ đích mà ở đó, nhiệm vụ sau có rất ít hình 
ảnh khuôn mặt được sử dụng để nhận dạng khuôn mặt tại 
hình 10 [14]. 

 
Hình 8. Mô hình VGG16 (Nguồn https://neurohive.io/en/) 

 
Hình 9. Mô hình VGG16 tóm tắt (Nguồn https://neurohive.io/en/popular-

networks/vgg16/) 

 
Hình 10. Hình minh hoạ học chuyển giao 

Ở bài nghiên cứu này ở đầu ra tác giả chỉ sử dụng 1 lớp 
lớp kết nối đầy đủ với 1024 đơn vị và 1 lớp Dropout để 
tránh tình trạng overfiting có thể xảy ra. 

 
Hình 11. Định nghĩa mô hình VGG16 của nhóm tác giả 

4. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 
Quá trình thử nghiệm và huấn luyện được thực hiện 

trên hệ thống máy chủ với cấu hình bộ xử lý như: CPU Intel 
CoreI9-10900K, bộ nhớ 64Gb RAM và 8Gb GPU RTX 2070 
Super Ti. Hệ thống được cài đặt hệ điều hành Ubuntu, môi 
trường Python 3.6, các frameworks và thư viện cơ bản cho 
học máy (Machine Learning) như numpy, matplotlib, 
tensorflow, keras,... thuận lợi cho việc tổ chức dữ liệu phục 
vụ chạy thử nghiệm và lưu trữ kết quả. Theo đó, chương 
trình thử nghiệm của chúng tôi được xây dựng trên môi 
trường Python và sử dụng frameworks của tensorflow với 
giao diện thư viện keras, đây là thư viện cung cấp các tính 
năng khá mạnh mẽ cho xử lý ảnh và cho mô hình Neural 
network.  

 
Hình 12. Biểu đồ CNN 

 
Hình 13. Biểu đồ VGG16 
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Kết quả quá trình huấn luyện VGG16 trên tập dữ liệu 
được thể hiện trong hình 13. Đồ thị thể hiện khi huấn luyện 
dữ liệu sử dụng VGG16. Kết quả thể hiện được hiệu quả 
trên số epoch và độ chính xác trong quá trình huấn luyện. 
Đây là kết quả 5 lần chạy thử nghiệm. Kết quả trên tập dữ 
liệu để cho kết quả độ chính xác phân lớp (accuracy) tốt 
hơn so với mô hình VGG16. 

5. KẾT LUẬN 
Thuật ngữ Sinh trắc học xác định DNA của một cá nhân 

cùng với các khía cạnh khác như đặc điểm khuôn mặt, hình 
dạng bàn tay của họ,... Ngoài ra, các khía cạnh hành vi như 
chữ ký tay, giọng nói và tổ hợp phím cũng được xem xét. 
Trong nhiều trường hợp, tính năng nhận dạng khuôn mặt 
ngày càng được chấp nhận và hoan nghênh hơn trong các 
công nghệ dựa trên số liệu sinh học. Điều này giúp đo 
lường dữ liệu tự nhiên của một cá nhân. Công việc này đưa 
ra nhận dạng khuôn mặt thời gian thực bằng cách sử dụng 
các phương pháp phân loại. Hệ thống được đề xuất bao 
gồm ba bước chính bao gồm (1) thu thập hình ảnh khuôn 
mặt (2) so sánh hình ảnh khuôn mặt thời gian thực được 
đào tạo thông qua hai bộ phân loại như CNN và VGG16 với 
học chuyển giao (3). So sánh kết quả liên quan đến chỉ số 
độ chính xác, trong thời gian thực, bộ phân loại CNN và 
VGG16 nhận dạng khuôn mặt với độ chính xác cao hơn. Cả 
hai bộ phân loại đều được thực hiện theo cách tuần tự. Đối 
với mô hình VGG16 được thực hiện dựa trên việc học 
chuyển giao. Chuyển giao học tập có ý định trích xuất 
thông tin từ một số nhiệm vụ nguồn và áp dụng nó cho 
một nhiệm vụ đích. Vì vậy, VGG16 cho độ chính xác được 
cải thiện hơn so với bộ phân loại CNN. Bộ phân loại được 
triển khai với 7890 hình ảnh khuôn mặt của 14 người khác 
nhau. Hệ thống được đề xuất có thể nhận dạng thành công 
14 khuôn mặt người khác nhau, có thể hữu ích trong việc 
tìm kiếm nghi phạm vì độ chính xác của nó cao hơn nhiều 
so với các phương pháp khác. Dựa trên kết quả nghiên cứu 
trên ta có thể hoàn toàn xây dựng các ứng dụng nhận diện 
khuôn mặt cho đối tượng sinh viên, giảng viên. Đây là cơ sở 
để chúng tôi phát triển tiếp và xây dựng ứng dụng cho bài 
toán thực tiễn như hệ thống điểm danh khuôn mặt các sinh 
viên trong lớp học, hệ thống nhận diện cán bộ tại cơ quan, 
hệ thống chấm co ̂ng, hệ thống nhận diện dân cư...  
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