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Tóm tắt— Trong quá trình tập luyện phục hồi chức 

năng, việc phát hiện sớm các dấu hiệu nguy cơ bất thường 

trên khuôn mặt đóng vai trò quan trọng nhằm đảm bảo an 

toàn trong điều trị. Bài báo này tập trung vào việc ứng dụng 

các kỹ thuật học máy và xử lý ảnh để nhận diện và phân 

loại các dấu hiệu bất thường trên khuôn mặt, bao gồm biến 

dạng 68 điểm trên khuôn mặt, dấu hiệu căng thẳng hoặc bất 

đối xứng không tự nhiên. Dữ liệu hình ảnh thu thập từ các 

buổi tập luyện được phân tích và xử lý để xây dựng mô 

hình nhận dạng, giúp cung cấp cảnh báo sớm và hỗ trợ điều 

chỉnh phương pháp tập luyện. Kết quả nghiên cứu góp phần 

nâng cao hiệu quả của hệ thống hỗ trợ phục hồi chức năng, 

cải thiện chăm sóc người bệnh và giảm thiểu rủi ro trong 

quá trình điều trị. 

Từ khóa—SVM, CNN, Facial Landmark Detection 

I. GIỚI THIỆU 

Nhận dạng khuôn mặt là một lĩnh vực phổ biến trong 

công nghệ nhận dạng và bảo mật, với nhiều ứng dụng từ 

xác thực người dùng cho đến nhận diện hành vi bất thường. 

Các phương pháp truyền thống như nhận dạng khuôn mặt 

dựa trên đặc trưng hình học đã được sử dụng rộng rãi, 

nhưng với các kỹ thuật học máy và học sâu đã mở rộng khả 

năng nhận dạng và phân loại khuôn mặt, mang lại hiệu quả 

có tính thực tiễn cao. Một phương pháp chuẩn hóa, khách 

quan để ghi lại các chuyển động biểu cảm khuôn mặt sử 

dụng các đơn vị hành động (AU) để mô tả các chuyển động 

cơ mặt nhỏ nhất có thể quan sát được, dựa trên nguyên tắc 

giải phẫu. Mỗi AU có thể đại diện cho một cơ hoặc nhóm 

cơ, tùy theo mức độ khó phân biệt chuyển động. Nhờ khả 

năng mô tả đầy đủ mọi biểu cảm khuôn mặt của con người, 

phương pháp này đã trở thành công cụ hữu ích trong nhiều 

lĩnh vực như tâm lý học, nhận diện khuôn mặt và nghiên 

cứu hành vi [1]. 

Một nghiên cứu giới thiệu một cơ sở dữ liệu chuẩn hóa 

về hình ảnh và video của bệnh nhân bị liệt mặt, bao gồm cả 

liệt mềm hoàn toàn và liệt không mềm sử dụng dữ liệu thu 

thập gồm ảnh và video được đánh giá bằng các thang đo 

chuyên biệt như eFACE, House-Brackmann và 

Sunnybrook. Đồng thời, biểu cảm cảm xúc của bệnh nhân 

khi thực hiện video tiêu chuẩn được phân tích bằng thuật 

toán trí tuệ nhân tạo nhận diện cảm xúc tự động [2]. 

Các phương pháp học máy, học sâu có thể học và tự 

động trích xuất các đặc điểm cụ thể của chứng liệt, bất đối 

xứng của khuôn mặt bằng cách áp dụng mạng nơ-ron tích 

chập (CNN) lên hình ảnh liệt mặt để tự động trích xuất các 

đặc trưng riêng biệt của bệnh nhân liệt mặt. Các đặc trưng 

này sau đó được sử dụng để phân loại 5 mức độ liệt mặt 

[3]. Bên cạnh đó, mô hình Histogram of Oriented Gradients 

(HOG) đã được chứng minh là hiệu quả trong việc nhận 

diện các đặc trưng hình học và cấu trúc của khuôn mặt. 

HOG là phương pháp hiệu quả trong việc trích xuất đặc 

trưng hình ảnh, đặc biệt phân tích các đối tượng có hình 

dạng rõ như khuôn mặt người. Mặc dù HOG có thể trích 

xuất các đặc trưng hình ảnh khá tốt nhưng hiệu quả của mô 

hình này phụ thuộc vào thuật toán phân loại được sử dụng. 

Các thuật toán như CNN, K-Nearest Neighbors (KNN) và 

Support Vector Machine (SVM) đều được áp dụng rộng rãi 

trong nhận dạng khuôn mặt, mỗi thuật toán có những ưu 

điểm và hạn chế riêng [4]. Cách tiếp cận này cho phép hệ 

thống tập trung vào việc phát hiện và đánh giá các yếu tố 

cụ thể như mức độ bất đối xứng giữa hai bên khuôn mặt 

hoặc các biểu hiện bất thường trong cấu trúc cơ mặt. Thông 

qua việc phân tích chính xác các điểm đặc trưng, hệ thống 

không chỉ cải thiện khả năng nhận diện mà còn hỗ trợ các 

đội ngũ y tế trong việc điều chỉnh phương pháp tập luyện 

phù hợp. 

Mục tiêu của nghiên cứu là tối ưu hóa hiệu quả nhận 

dạng dấu hiệu bất thường trên khuôn mặt trong bối cảnh 

phục hồi chức năng, đồng thời đánh giá hiệu năng của mô 

hình HOG kết hợp với các thuật toán CNN, KNN và SVM. 

Bài báo này trình bày phương pháp nghiên cứu, kết quả 

thực nghiệm và phân tích, cùng các đề xuất cải tiến trong 

tương lai. 
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NHẬN DẠNG DẤU HIỆU NGUY CƠ BẤT THƯỜNG TRÊN KHUÔN MẶT TRONG QUÁ TRÌNH TẬP LUYỆN … 

Quy trình tập luyện trong phương pháp này được thực 

hiện như sơ đồ trong Hình 1. Quá trình tập luyện và giám 

sát được thực hiện trong phạm vi nhất định như một phòng 

tập chuyên biệt, các đối tượng tập luyện sẽ được cá nhân 

hóa dữ liệu về tiền sử bệnh lý; chế độ, bài tập được khuyến 

cáo từ y bác sỹ; thông tin người thân cần liên hệ…  

 

Hình 1. Sơ đồ hoạt động của hệ thống 

Quy trình của phương pháp cơ bản gồm 4 bước sau: 

- Thu thập thông tin cá nhân hóa dữ liệu. 

- Kiểm soát quá trình đăng nhập tập luyện. 

- Tập luyện cùng trợ lý ảo. 

- Giám sát những bất thường qua khuôn mặt. 

II. NỘI DUNG PHƯƠNG PHÁP THỰC HIỆN 

Một nghiên cứu đánh giá liệt mặt ngoại biên một bên 

(UPFP) – một dạng tổn thương dây thần kinh mặt – bằng 

phương pháp khách quan và tự động thông qua chuỗi hình 

ảnh khuôn mặt được ghi lại khi người bệnh thực hiện các 

biểu cảm tiêu chuẩn. Các đặc điểm khuôn mặt được trích 

xuất tự động từ ảnh bằng phân tích điểm mốc khuôn mặt, 

sau đó chọn lọc những đặc trưng có tương quan cao với 

thang điểm House-Brackmann (HB). Cuối cùng, các đặc 

trưng được đưa vào mô hình máy vectơ hỗ trợ (SVM) để 

phân loại mức độ liệt mặt. Kết quả cho thấy phương pháp 

đạt độ chính xác cao (tới 90,01% sau tăng cường dữ liệu), 

chứng minh tiềm năng của một hệ thống đánh giá UPFP dễ 

triển khai thông qua camera web [5]. Bên cạnh đó một mô 

hình hỗ trợ phát hiện liệt mặt tự động bằng cách kết hợp 

hai mô hình học sâu để phát hiện khuôn mặt và điểm mốc, 

cùng với CNN đã được tối ưu tham số để phân loại tình 

trạng liệt mặt. Hệ thống được thử nghiệm trên tập dữ liệu 

video YouTube có người bệnh thực tế, cho thấy khả năng 

phát hiện liệt mặt hiệu quả [6]. 

Trong bài báo này, nhóm sử dụng camera RealSense của 

Intel và kết hợp các thuật toán học máy CNN, SVM, mạng 

nơ-ron nhiều lớp (MLP- Multi-layer perceptrons) để đạt 

được độ chính xác cao trong nhận diện và phân tích cảm 

xúc, dự đoán bất thường đồng thời giám sát, cảnh báo các 

dấu hiệu bất thường nếu xảy ra thông qua giọng nói của trợ 

lý ảo. 

A. Thu thập cá nhân hoá dữ liệu 

Ở bước này nhóm sử dụng PCA (Principal Component 

Analysis) và mạng nơ-ron để trích xuất đặc trưng và phân 

lớp khuôn mặt để giảm số lượng mẫu [7], người tập thực 

hiện các tư thế tự nhiên ở nhiều góc độ như khi tập luyện, 

nhằm đảm bảo dữ liệu đa dạng và đầy đủ. Tiền sử bệnh án 

cũng được ghi nhận để hệ thống theo dõi và điều chỉnh bài 

tập phù hợp. 

Hệ thống quay video khuôn mặt của người dùng trong 5 

giây và lưu trữ các khung hình dưới dạng ảnh xám 

(Grayscale Conversion) để đơn giản hóa quá trình xử lý 

hình ảnh. 

Gray 0.299 R+0.587 G+0.114 B,=               (1) 

R, G, B là các giá trị kênh màu đỏ, xanh lá cây, và xanh 

dương của từng pixel. Sau khi chuyển đổi, mỗi pixel chỉ 

còn một giá trị cường độ sáng. 

 

Hình 2. Định vị điểm mốc (Facial Landmark 

Detection). 

Sau khi khuôn mặt được nhận diện trong ảnh, các điểm 

mốc khuôn mặt (facial landmarks) – là các tọa độ xác định 

đường viền của hàm, miệng, mũi, mắt và lông mày – 

thường được trích xuất. Sử dụng thư viện Dlib để phát hiện 

và định vị 68 điểm mốc trên khuôn mặt, khoảng cách và 

góc giữa các điểm mốc này có thể được sử dụng để biểu 

diễn biểu cảm khuôn mặt và suy luận trạng thái cảm xúc, 

chẳng hạn như cảm giác đau đớn [8]. 

( ) ( ), predictor face_rectangle .i ix y =            (2) 

Mỗi điểm mốc được biểu diễn dưới dạng tọa độ (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 

trên ảnh. 

Tích hợp PCA và Mạng nơ-ron trong phân lớp khuôn 

mặt: 

Đầu tiên, PCA được sử dụng để giảm chiều dữ liệu, loại 

bỏ nhiễu và giữ lại các đặc trưng quan trọng nhất của khuôn 

mặt. Sau đó, các đặc trưng này được đưa vào mạng nơ-ron 

để học và phân loại. 

Công thức tích hợp: 
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với PC AW  là ma trận các thành phần chính được chọn từ 

PCA, iZ  là đầu vào đã giảm chiều qua PCA, f là hàm kích 

hoạt trong mạng nơ-ron.  

Việc tích hợp này đóng vai trò quan trọng trong việc 

trích xuất đặc trưng và phân loại khuôn mặt trong quá trình 

thu thập và cá nhân hóa dữ liệu. Sự kết hợp giữa PCA và 

mạng nơ-ron giúp tối ưu hóa quá trình xử lý, giảm thiểu sai 

sót và nâng cao hiệu suất của hệ thống. 

Chuẩn bị dữ liệu: Dữ liệu được chia thành các tập huấn 

luyện, kiểm tra và đánh giá với tỷ lệ 70% dành cho huấn 

luyện, 15% dành cho kiểm tra và 15% dành cho đánh giá 

mô hình. 

Tổng số mẫu huấn luyện: sử dụng bộ dataset mã nguồn 

mở “CASIA-WebFace” bao gồm 494,414 hình khuôn mặt 

của 10,575 người và 25 người khác tham gia dự án này, 

trong đó 7,413 mẫu sẽ được sử dụng cho huấn luyện, tổng 

số mẫu kiểm tra và đánh giá tương ứng là 1,600 mẫu kiểm 

tra và 1,600 mẫu đánh giá. 

Bảng 1: Kết quả đánh giá hiệu suất mô hình. 

n-Fold Correct Errors Accuracy 

1-fold 1204 396 75.26% 

2-fold 1446 154 90.38% 

3-fold 1432 168 89.50% 

4-fold 1423 177 88.94% 

5-fold 1439 161 89.93% 

Overall 6944 1056 86.80% 

Mô hình phân loại thông qua phương pháp K-fold cross-

validation cung cấp thông tin về hiệu suất của mô hình 

trong từng lần khi thực hiện quá trình kiểm tra chéo (cross-

validation). Điều này giúp xác định xem mô hình có ổn 

định hay không khi dữ liệu thay đổi. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình nhận diện khuôn 

mặt hoạt động hiệu quả với độ chính xác tổng thể đạt 

86.80%. Qua 5 fold kiểm thử, mô hình thể hiện sự ổn định 

cao đặc biệt từ fold 2-5 với độ chính xác dao động từ 

88.94% đến 90.38%. Mặc dù fold 1 có hiệu suất thấp hơn 

(75.26%), nhưng các fold còn lại đều duy trì độ chính xác 

trên 88%, cho thấy khả năng học và thích nghi tốt của mô 

hình. Với tổng số 6944 mẫu được nhận diện đúng trên 8000 

mẫu thử nghiệm, kết quả này cho thấy tính hiệu quả và độ 

tin cậy của mô hình trong việc nhận diện khuôn mặt, đáp 

ứng tốt cho các ứng dụng thực tế. 

B. Kiểm soát quá trình đăng nhập 

Trong quá trình tập luyện, các chỉ số và dữ liệu về thông 

số thu thập được ghi nhận để phục vụ cho việc đánh giá của 

đội ngũ y tế, do đó khi cá nhân tham gia vào quá trình tập 

luyện mà chưa có thông tin, hệ thống sẽ yêu cầu thu thập 

dữ liệu cá nhân người đó. Điều này đảm bảo rằng quá trình 

tập luyện luôn được theo dõi và đánh giá chính xác. (Hình 

3). 

 

 

Hình 3. Kiểm soát quá trình đăng nhập.   

Để nhận diện khuôn mặt, mô hình CNN được áp dụng, 

cho phép trích xuất các đặc trưng từ các điểm mốc khuôn 

mặt. Mô hình này tự động học và phân loại dựa trên các 

đặc trưng nhận được từ dữ liệu đầu vào. Quá trình nhận 

diện bao gồm các bước chính như sau: 

Biểu diễn dữ liệu điểm mốc khuôn mặt: Các điểm mốc 

khuôn mặt được biểu diễn dưới dạng tọa độ (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) với i = 

1, 2, …, n, trong đó n là số lượng điểm mốc. Dữ liệu này 

được chuyển đổi thành heatmap hoặc hình ảnh nhị phân 

làm đầu vào cho mô hình CNN. 

+ Cấu trúc mô hình CNN: 

- Lớp tích chập (Convolutional Layer): 

Trích xuất các đặc trưng không gian từ dữ liệu điểm mốc. 

 

𝑍𝑖,𝑗,𝑘 =  ∑ ∑ 𝑋𝑖+𝑚,𝑗+𝑛. 𝑊𝑚,𝑛,𝑘 + 𝑏𝑘      𝑁−1
𝑛=0

𝑀−1
𝑚=0 (5) 

 

Trong đó, 𝑋(𝑖,𝑗): Giá trị pixel tại vị trí (𝑖, 𝑗) của đầu vào, 

𝑊(𝑚,𝑛,𝑘): Trọng số của kernel (bộ lọc) tại kênh k và 𝑏𝑘: 

Bias của kernel k.   

- Hàm mất mát (Loss Function) 

Để tối ưu hóa mô hình CNN, hàm mất mát phổ biến được 

sử dụng là Categorical Cross-Entropy: 

𝐿 = −
1

𝑁
∑ ∑ 𝑦𝑖,𝑗log (𝑦̂𝑖,𝑗)𝐶

𝑗=1
𝑁
𝑖=1                                   (6) 

Trong đó 𝑁 : Số lượng mẫu trong tập luyện, 𝐶: số lớp, 𝑦𝑖,𝑗 

: nhãn thực tế (ground truth) của mẫu 𝑖 cho lớp 𝑗, 𝑦̂𝑖,𝑗: xác 

xuất dự đoán của mô hình cho mẫu 𝑖 thuộc lớp 𝑗. 

- Khoảng cách Euclidean để so sánh đặc trưng: Sau khi 

trích xuất đặc trưng từ CNN, khoảng cách Euclidean được 

sử dụng để so sánh vector đặc trưng của khuôn mặt cần 

phân loại với các vector trong tập huấn luyện:  

𝑑(𝑥, 𝑥𝑖) =  √∑ (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖𝑗)2𝑚
𝑗=1                                     (7) 

Trong đó 𝑥 = (𝑥1,𝑥2, … , 𝑥𝑚): Vector đặc trưng của điểm 

cần phân loại, 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1,𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑚): Vector đặc trưng của 

mẫu trong tập huấn luyện, 𝑑(𝑥, 𝑥𝑖): Khoảng cách 

Euclidean.  

Thông qua các bước trên, mô hình CNN giúp nhận diện 

khuôn mặt chính xác, hỗ trợ trong quá trình kiểm soát và 

quản lý thông tin trong các bài tập luyện. 
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C. Xây dựng trợ lý ảo 

Chức năng này sẽ tích hợp với dữ liệu hồ sơ bệnh án của 

bệnh nhân để phát triển thông tin bài tập điều trị cũng như 

các khuyến cáo của bác sĩ dành cho bệnh nhân. Đồng thời 

hệ thống dựa trên kết quả nhịp tim so với hồ sơ bệnh án sẽ 

cảnh báo ở 2 mức: Mức cao để điều chỉnh hoạt động và 

mức rất cao để cảnh báo nguy hiểm và gọi sự hỗ trợ từ 

người thân hay bác sĩ. 

 

Hình 4. Sơ đồ giải thuật Trợ lý ảo 

Ở nội dung này nhóm sử dụng các kỹ thuật nhận dạng 

giọng nói (Speech Recognition), xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(Natural Language Processing - NLP), xử lý truy vấn 

(Query Processing), phản hồi (Response Generation). Sau 

khi xác định được phản hồi phù hợp, Trợ lý ảo tạo ra câu 

trả lời cho người dùng bằng cách sử dụng mô hình tạo ngôn 

ngữ để tạo ra câu trả lời tự nhiên và rõ ràng, định dạng lại 

câu trả lời để phù hợp với ngữ cảnh và yêu cầu của người 

dùng. 

Bảng 2: Độ trễ trung bình của API 

STT Độ trễ Google-

STT (s) 

Độ trễ Google-

TTS (s) 

Số từ 

0 1.06 0.43 10 

1 1.68 0.42 20 

2 2.62 0.62 30 

3 3.43 0.54 50 

Độ trễ của Google-STT tăng dần khi số lượng từ tăng 

lên: từ 1.06s (10 từ) lên 3.43s (50 từ). Điều này cho thấy 

rằng hiệu suất nhận dạng giọng nói bị ảnh hưởng đáng kể 

bởi độ dài của câu nói. 

Độ trễ của Google-TTS (Text-to-Speech) tương đối ổn 

định, dao động từ 0.42s đến 0.62s khi số lượng từ tăng từ 

10 lên 50. Sự ổn định này cho thấy khả năng chuyển đổi 

văn bản thành giọng nói của hệ thống ít bị ảnh hưởng bởi 

độ dài của câu, đảm bảo thời gian phản hồi nhanh và hiệu 

quả. 

Bảng 3: Kết quả hiệu suất thực nghiệm  

STT Kịch bản Trước bổ 

sung (%) 

Sau bổ 

sung (%) 

0 
Kịch bản ‘Nhịp tim 

vượt ngưỡng’ 
78% 85% 

1 

Kịch bản ‘Nhịp tim 

và cảm xúc bất 

thường’ 

72% 88% 

Ở kịch bản "Nhịp tim vượt ngưỡng", hiệu suất của hệ 

thống đã tăng từ 78% lên 85% sau khi bổ sung dữ liệu học 

trước. Ở kịch bản "Nhịp tim và cảm xúc bất thường", hiệu 

suất cũng tăng đáng kể từ 72% lên 88%. Sự cải thiện này 

cho thấy việc sử dụng dữ liệu lịch sử từ các buổi tập trước 

không chỉ giúp hệ thống hiểu rõ hơn về trạng thái sức khỏe 

của từng bệnh nhân mà còn tăng khả năng nhận diện chính 

xác các dấu hiệu bất thường. 

Hệ thống đạt được mức độ cá nhân hóa tốt hơn, phản ánh 

khả năng xử lý dữ liệu theo từng trường hợp cụ thể, việc 

tích hợp dữ liệu từ các buổi tập trước đã cải thiện độ tin cậy 

đặc biệt trong các tình huống phức tạp kết hợp cả nhịp tim 

và cảm xúc bất thường. 

D. Giám sát, đánh giá dấu hiệu bất thường qua khuôn 

mặt: 

Một hệ thống đánh giá và phân loại liệt mặt sử dụng mô 

hình học tổ hợp dựa trên SVM, kết hợp cả kỹ thuật stacking 

và bagging, đồng thời xử lý dữ liệu mất cân bằng. Mô hình 

được đánh giá qua cross-validation 5 lần, cho thấy độ ổn 

định và khả năng khái quát cao cho việc đánh giá sự bất 

thường qua khuôn mặt [3]. Đối với nghiên cứu của bài báo 

này, ta cần trích xuất đặc trưng không gian và thời gian: sử 

dụng các điểm mốc trên khuôn mặt để tính toán các khoảng 

cách và góc độ giữa chúng, các đặc trưng này bao gồm vị 

trí và tỷ lệ của lông mày, mắt, miệng và mũi. Sau khi trích 

xuất các đặc trưng không gian, thời gian từ video, SVM 

được sử dụng để phân loại các chuỗi video dựa trên sự hiện 

diện của biểu cảm đau. Đồng thời sử dụng công cụ mã 

nguồn mở viết bằng Python nhằm hỗ trợ việc phát hiện, 

tiền xử lý, phân tích và trực quan hóa dữ liệu biểu cảm 

khuôn mặt, Py-Feat còn tích hợp các mô hình phát hiện 

cảm xúc được huấn luyện từ các biểu cảm khuôn mặt cảm 

xúc do con người tạo ra hoặc được khơi gợi tự nhiên [9]. 

Nnghiên cứu của bài báo này sử dụng 02 bộ dữ liệu [10]: 

UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive: Bộ 

dữ liệu này bao gồm các video biểu cảm đau vai của các 

đối tượng, thường được sử dụng trong nghiên cứu nhận 

diện đau. Các video được ghi lại trong các tình huống gây 

đau vai tự nhiên. Và BioVid Heat Pain Database: Bộ dữ 

liệu này chứa các video biểu cảm đau gây ra bởi nhiệt độ 

cao. Các video bao gồm nhiều mức độ đau khác nhau, từ 

nhẹ đến rất đau, do nhiệt độ cao gây ra. 

Hệ thống sử dụng thư viện Dlib để trích xuất các đặc 

trưng từ 68 điểm mốc và áp dụng các mô hình học máy để 

phân loại biểu cảm, sự thay đổi trong phạm vi sai số về đặc 

trưng này trên khuôn mặt để đưa ra kết quả. 

Nhóm cũng sử dụng mạng nơ-ron nhiều lớp (MLP- 

Multi-layer perceptrons) để phân loại các cử chỉ khuôn 

mặt. Mạng nơ-ron này được huấn luyện với bộ dữ liệu công 

khai và có khả năng nhận diện sáu cử chỉ: trung tính, nâng 

lông mày, nhắm mắt, cười mở rộng, cười khép miệng và 

chu môi. Cơ sở dữ liệu được sử dụng: Hệ thống được đánh 

giá trên cơ sở dữ liệu MEEI (Massachusetts Eye and Ear 

Infirmary), bao gồm 480 hình ảnh có độ phân giải cao từ 

60 đối tượng, bao gồm cả người khỏe mạnh và bệnh nhân 

bị liệt mặt [11]. 
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Hình 5. Trích xuất đặc trưng với 68 điểm mốc. 

Trong một mạng MLP, mỗi neuron thực hiện một phép 

tính tuyến tính theo sau là một hàm kích hoạt phi tuyến: 

( ) ( ) ( ) ( )1

1

,
n

l l l l

j ij i j

i

a w x b
−

=

= +                (8) 

với 

- 𝑎𝑗
(𝑙)

 : Đầu ra của neuron thứ 𝑗 tại lớp 𝑙. 

- 𝑤𝑖𝑗
(𝑙)

 : Trọng số kết nối từ neuron thứ 𝑖 tại lớp 𝑙 − 1 

đến neuron thứ 𝑗 tại lớp 𝑙. 

- 𝑥𝑖
(𝑙−1)

 : Đầu vào của neuron thứ 𝑖 tại lớp 𝑙 − 1. 

- 𝑏𝑗
(𝑙)

 : Bias của neuron thứ 𝑗 tại lớp 𝑙. 

Hàm kích hoạt (Activation Function) 

Hàm kích hoạt quyết định đầu ra của một neuron dựa 

trên đầu vào tổng hợp. Một số hàm kích hoạt phổ biến trong 

MLP bao gồm: 

Hàm Sigmoid: 

( )
1

.
1 x

x
e


−

=
+

                        (9) 

Hàm Tanh: 

( )tanh .
x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
                        (10) 

Hàm ReLU (Rectified Linear Unit): 

( ) ( )ReLU max 0, .x x=                         (11) 

Truyền ngược (Backpropagation) 

Truyền ngược là một phương pháp để tính toán gradient 

của hàm mất mát đối với các trọng số trong mạng nơ-ron. 

Đây là quá trình chính để huấn luyện MLP: 

Hàm mất mát (Loss Function): Đối với bài toán phân 

loại, một trong những hàm mất mát phổ biến là Cross-

Entropy: 

^ ^

1

L , log ,
n

i i

i

y y y y
=

    
= −    

    
                (12) 

với 𝑦𝑖  : Giá trị nhãn thực tế và  𝑦𝑖̂ : Xác suất dự đoán. 

Gradient Descent (Giảm Dốc) Gradient descent được 

sử dụng để điều chỉnh các trọng số nhằm giảm hàm mất 

mát: 

( ) ( )
( )

,
l l

ij ij l

ij

L
w w

w



= −


                           (13) 

với 𝜂 là tốc độ học (learning rate) và  
𝜕𝐿

𝜕𝑤
𝑖𝑗
(𝑙)  là đạo hàm 

của hàm mất mát theo trọng số 𝑤𝑖𝑗
(𝑙)

. 

Phân loại cử chỉ khuôn mặt: 

Để phân loại các cử chỉ khuôn mặt và nhận diện sự bất 

thường, đầu ra của MLP sẽ là một tập hợp các xác suất 

tương ứng với các lớp cử chỉ hoặc cảm xúc khác nhau. Cử 

chỉ có xác suất cao nhất sẽ được chọn làm đầu ra của mô 

hình. 

Hàm Softmax được sử dụng để chuyển đổi kết quả từ 

mô hình thành các giá trị xác suất, với công thức: 

 

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧𝑖) =
𝑒𝑥𝑝 (𝑧𝑖−𝑐)

∑ 𝑒𝑥𝑝 (𝑧𝑘−𝑐)𝐶
𝑘=1

, với 𝑐 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑧)  (14) 

 

𝑧𝑖: Giá trị đầu ra từ mô hình cho trạng thái cảm xúc 𝑖. 

𝐶: Tổng số trạng thái cảm xúc. 

𝑐 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑧): Giá trị lớn nhất trong vector đầu ra 𝑧, được 

sử dụng để ổn định số học. 

Nhận diện sự bất thường : 

Nhận diện sự bất thường có thể dựa trên ngưỡng xác suất 

hoặc sự kết hợp của nhiều yếu tố, chẳng hạn như xác suất 

dự đoán thấp hoặc mô hình không chắc chắn. 

Ngưỡng xác suất được xác định : 

𝐼𝑓 max(𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧)) < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑, thì nhận diện bất 

thường 

Ngưỡng (threshold) có thể được xác định bằng cách tối 

ưu hóa trên tập huấn luyện hoặc dựa trên kinh nghiệm. 

III. KẾT QUẢ NHẬN ĐỊNH 

Bài báo đã trình bày phương pháp tích hợp để nhận diện 

khuôn mặt, thu thập dữ liệu và phân tích cảm xúc, sự bất 

thường do đau, căng thẳng… gây ra từ sự thay đổi vị trí đặc 

trưng trên khuôn mặt bằng cách sử dụng camera RealSense 

và các thuật toán học máy. Hệ thống đã chứng minh được 

tính khả thi khi ứng dụng vào lĩnh vực hỗ trợ đội ngũ y tế 

trong việc giám sát, theo dõi trong quá trình tập luyện phục 

hồi chức năng. Việc tích hợp các công nghệ tiên tiến như 

Dlib và RealSense đã mang lại độ chính xác ổn định và khả 

năng hoạt động trong thời gian thực cho hệ thống. 

Bảng 4: Kết quả nhận diện phân loại cảm xúc. 

Emotion Test Average 

Angry 84.20% 85.50% 

Disgust 80.40% 85.50% 

Fear 77.10% 85.50% 
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Happy 98.40% 85.50% 

Sad 82.00% 85.50% 

Surprise 94.50% 85.50% 

Neutral 89.00% 85.50% 

Overall 86.51% 85.50% 

Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình đạt độ chính xác 

tổng thể là 86.51%, tuy nhiên, hiệu suất giữa các cảm xúc 

không đồng đều. Các cảm xúc "Happy" (98.40%) và 

"Surprise" (94.50%) đạt độ chính xác cao, nhờ vào đặc 

trưng khuôn mặt dễ nhận diện và phân biệt. Trong khi đó, 

các cảm xúc "Fear" (77.10%) và "Disgust" (80.40%) có độ 

chính xác thấp hơn, chủ yếu do sự tương đồng trong các 

đặc trưng khuôn mặt và khả năng bị nhầm lẫn với các cảm 

xúc khác. Kết quả này phản ánh những thách thức trong 

việc nhận diện các cảm xúc phức tạp hoặc có đặc điểm 

tương tự nhau. 

Để cải thiện hiệu suất mô hình nhóm áp dụng thuật toán 

hợp nhất dựa trên hồ sơ cảm xúc cải tiến (IEPs) và độ tin 

cậy tối đa được đưa ra để nhận diện cảm xúc [12], trong đó 

cần tập trung vào việc mở rộng và tăng cường nhiều thêm 

bộ dữ liệu huấn luyện cho các cảm xúc khó phân biệt, đặc 

biệt là những cảm xúc dễ bị nhầm lẫn. Việc giảm thiểu sự 

nhầm lẫn giữa các cảm xúc này sẽ nâng cao độ chính xác 

và cải thiện hiệu quả ứng dụng của mô hình trong các tình 

huống thực tế. 

Bảng 5 : Ma trận nhầm lẫn. 

 

Biểu đồ ma trận nhầm lẫn cung cấp cái nhìn chi tiết về 

hiệu suất của mô hình nhận diện cảm xúc. Các giá trị trên 

đường chéo chính thể hiện tỷ lệ dự đoán đúng, với "Happy" 

đạt độ chính xác cao nhất (98.4%) nhờ đặc trưng rõ ràng, 

và "Surprise" đạt 94.5%. Ngược lại, "Fear" có độ chính xác 

thấp nhất (77.1%) do dễ nhầm lẫn với "Surprise" (3.5%) và 

"Sad" (5.4%). Các cảm xúc như "Disgust" (80.4%) và 

"Sad" (82.0%) cũng có hiệu suất trung bình, trong khi 

"Neutral" đạt 89.0% nhưng bị nhầm với "Sad" (2.5%). Tỷ 

lệ nhầm lẫn ngoài đường chéo chính cho thấy thách thức 

trong việc phân biệt các cảm xúc tương tự, như "Angry" 

(84.2%) thường bị nhầm với "Fear" (3.5%) và "Disgust" 

(2.5%). Mô hình đạt độ chính xác trung bình 86.51%, tuy 

hiệu suất chưa đồng đều giữa các cảm xúc. Để mô hình cải 

thiện đạt kết quả cao hơn, ta cần phải tăng cường dữ liệu 

huấn luyện và áp dụng các kỹ thuật học sâu. Ma trận nhầm 

lẫn giúp xác định điểm mạnh và yếu của mô hình, từ đó cải 

thiện hiệu suất bằng cách điều chỉnh mô hình hoặc thu thập 

thêm dữ liệu cho các lớp khó phân biệt. 

 

Hình 6. Kết quả nhận diện bất thường. 

Bài báo này hướng đến xây dựng giải pháp hỗ trợ đội 

ngũ y tế trong giám sát, theo dõi quá trình tập luyện phục 

hồi chức năng, hạn chế sự cố bất thường xảy ra nhờ vào hệ 

thống nhận diện khuôn mặt. Các yếu tố như dữ liệu nghiên 

cứu về các bệnh như liệt mặt, đột quỵ…sẽ ảnh hưởng khá 

nhiều đến kết quả nghiên cứu, cũng như sự đa dạng đối 

tượng chưa được thực nghiệm nhiều ở bài báo này.  

Hướng phát triển tiếp theo nhóm sẽ phối hợp cùng các 

đơn vị liên quan để cùng xây dựng cơ sở dữ liệu về sinh 

trắc học cho đối tượng có tiền sử bệnh có ảnh hưởng đến 

sự thay đổi dấu hiệu khuôn mặt và tiếp tục phát triển các 

phương pháp tối ưu, phù hợp trong lĩnh vực chăm sóc sức 

khỏe, góp phần vào xây dựng thành phố thông minh, công 

cuộc chuyển đổi số, đổi mới sáng tạo trong y tế. 

 Nhóm tác giả cũng cảm ơn những đóng góp, những kết 

quả thực nghiệm mà em Lê Nam Long, học sinh lớp 8A3 

Trường phổ thông chuyên Trần Đại Nghĩa đã phối hợp 

trong suốt quá trình thực hiện công trình này. 
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 DETECTION OF ABNORMAL RISK SIGNS ON 

THE FACE DURING THE REHABILITATION 

TRAINING PROCESS 

Abstract: In the rehabilitation training process, early 

detection of abnormal risk signs on the face plays a crucial 

role in ensuring safety and optimizing treatment 

effectiveness. This study focuses on applying machine 

learning and image processing techniques to identify and 

classify abnormal facial signs, including facial muscle 

deformation, signs of stress, or unnatural asymmetry. 

Image data collected from training sessions are analyzed 

and processed to build a recognition model, which provides 

early warnings and supports the adjustment of treatment 

methods. The research results contribute to enhancing the 

effectiveness of the rehabilitation support system, 

improving patient care, and minimizing risks during the 

treatment process. 

Key words— SVM, CNN, KNN, Facial Landmark 

Detection. 
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