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TÓM TẮT 
Phân tích và nhận dạng cảm xúc trong video là dựa trên các đặc trưng hình ảnh trong đoạn video 

để nhận dạng và phân loại cảm xúc thể hiện trong video đó. Việc phân tích đòi hỏi phải trích xuất 

được các đặc trưng phù hợp từ dữ liệu hình ảnh. Dữ liệu video thường có kích thước lớn đòi hỏi 

khả năng xử lý tính toán mạnh cũng như thuật toán phù hợp và hiệu quả, đặc biệt khi yêu cầu đòi 

hỏi tính toán trong thời gian thực. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một phương pháp trích 

xuất dữ liệu nhận dạng mới phù hợp với yêu cầu phân lớp và nhận dạng cảm xúc trong video. 

Đồng thời, chúng tôi cũng đề xuất một mô hình phân lớp dựa trên ứng dụng và cải tiến mô hình 

học sâu tiên tiến hiện nay là mạng nơ ron tích chập. Hiệu quả của các đề xuất mới được kiểm 

nghiệm bằng thực nghiệm và cho thấy kết quả tốt hơn so với các mô hình học máy truyền thống.  

Từ khóa: nhận dạng cảm xúc; phân loại cảm xúc; trích chọn đặc trưng; mạng nơ ron tích chập; 

học sâu 

 

MỞ ĐẦU
*
 

Ngày nay, cùng với sự phát triển vượt bậc của 

mạng Internet và các mạng xã hội như 

Facebook, Flicker, YouTube, .v.v, người 

dùng tải lên rất nhiều dữ liệu hình ảnh như 

các bức ảnh, các đoạn video. Các dữ liệu này 

không chỉ chứa đựng các thông tin quan điểm 

cụ thể của người dùng mà còn thể hiện trạng 

thái cảm xúc của họ trước các đối tượng cụ 

thể. Những thông tin cảm xúc này có ý nghĩa 

rất quan trọng cho những nhà sản xuất, kinh 

doanh và chính phủ, giúp tối đa hóa lợi ích 

cho cả hai phía, người dùng và nhà sản xuất. 

Các nhà sản xuất nội dung, nhà quảng cáo 

cũng muốn biết hiệu quả tác động đến cảm 

xúc của người dùng của những đặc trưng hình 

ảnh trên các bức ảnh, video, qua đó giúp tạo 

ra những sản phẩm hình ảnh có hiệu quả tác 

động lớn hơn.  

Trong vài năm trở lại đây, với sự bùng nổ của 

lượng dữ liệu cũng như sự phát triển mạnh 

mẽ của hiệu năng tính toán, việc tích hợp các 

thông tin hình ảnh trong các nghiên cứu nhận 

dạng cảm xúc đã trở nên khả thi [1][2]. Một 

số nghiên cứu đã bắt đầu thực hiện dự đoán 

trạng thái cảm xúc dựa trên những đặc trưng 
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hình ảnh của các bức ảnh [2],[3],[4] và video 

[5]. Phân tích cảm xúc dựa trên hình ảnh gặp 

phải thách thức lớn hơn so với nhận dạng đối 

tượng trên hình ảnh. Công việc này đòi hỏi 

mức độ cao hơn về trừu tượng hóa và khái 

quát hóa các đặc trưng [6], qua đó giúp mô 

hình nhận dạng có thể thích nghi với bất kỳ 

bức ảnh hoặc video nào mà không phụ thuộc 

vào nội dung của chúng. Bên cạnh đó, những 

đặc trưng liên quan đến cảm xúc đôi khi là bất 

định và không rõ ràng do bản chất tự nhiên 

của cảm xúc.  

Mạng nơ ron tích chập (Convolutional Neural 

Network - CNN) là mô hình học sâu được 

phát triển mạnh gần đây. Mạng CNN đã đạt 

được những kết quả vượt bậc trong hầu hết 

các lĩnh vực nhận dạng và phân lớp, đặc biệt 

là trong xử lý ảnh , xử lý tiếng nói và xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên [7]. Mạng học sâu CNN có 

khả năng trích xuất những đặc trưng bậc cao 

từ dữ liệu đầu vào nhờ tính năng khái quát 

hóa và trừu tượng hóa của các lớp tích chập 

bên trong mạng. Tuy nhiên, mạng CNN có 

nhược điểm là đòi hỏi lượng dữ liệu huấn 

luyện rất lớn để tránh hiện tượng overfitting. 

Đồng thời CNN cũng đòi hỏi khả năng tính 

toán lớn của hệ thống tính toán do số lượng 

rất lớn các tham số của mạng. Một số các 
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nghiên cứu đã áp dụng các mạng CNN cho 

bài toán nhận dạng cảm xúc trong ảnh [3], 

[8], [9] cũng như trong  video [10], [11]. Các 

nghiên cứu này đều dựa trên nội dung của các 

hình ảnh để xác định cảm xúc của chúng. Để 

nhận dạng được nội dung hình ảnh, các mạng 

học sâu có cấu trúc rất phức tạp đã được sử 

dụng. Các mô hình này đều được huấn luyện 

trước bằng các tập huấn luyện rất lớn sẵn có. 

Cách tiếp cận này đòi hỏi hệ thống tính toán 

có hiệu năng cao cũng như thời gian huấn 

luyện mạng lớn.  

Trong nghiên cứu [12], các tác giả đã đề xuất 

một phương pháp mới sử dụng các đặc trưng về 

màu sắc và hướng trong video, kết hợp với bộ 

nhận dạng sử dụng mạng nơ ron thích nghi mờ 

(ANFIS) cho kết quả nhận dạng tương đối tốt.  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một 

cách tiếp cận mới trong nhận dạng cảm xúc 

dựa trên hình ảnh. Đầu tiên, chúng tôi cải tiến 

phương pháp trích chọn đặc trưng dựa trên 

màu sắc và hướng đã áp dụng trong [12], qua 

đó có thể áp dụng mô hình mạng nơ ron tích 

chập để nhận dạng. Sau đó, chúng tôi đề xuất 

một mô hình mạng nơ ron tích chập phù hợp 

với tập đặc trưng đã trích chọn. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy mô hình nhận dạng được đề 

xuất kết hợp với tập đặc trưng cải tiến đã cho 

độ chính xác nhận dạng cao hơn. 

Bài báo được cấu trúc theo các phần như sau: 

Phần tiếp theo sẽ trình bày về phương pháp 

trích chọn đặc trưng hình ảnh từ tập dữ liệu 

video huấn luyện. Phần sau đó sẽ trình bày về 

mô hình mạng CNN và biến thể sử dụng 

trong nghiên cứu này. Phần kết quả thực 

nghiệm và thảo luận sẽ đưa ra so sánh kết quả 

của mô hình với các kết quả đã có. Cuối cùng 

sẽ là phần kết luận. 

TRÍCH CHỌN ĐẶC TRƯNG HÌNH ẢNH 

Thông tin hình ảnh trong video hay các bức 

ảnh liên tiếp có thể tác động đến cảm xúc của 

người xem. Dựa trên nghiên cứu [13], có mối 

liên quan mật thiết giữa sự thay đổi cảm xúc 

và hướng của các đường thẳng trong ảnh.  

Thông tin màu sắc và thông tin hình ảnh đều 

là các yếu tố chính được sử dụng để tạo nên 

một tensor đầu vào từ một đoạn phim. Một 

tensor chính là một vector có số chiều lớn hơn 

2. Để trích xuất thông tin định hướng chúng 

tôi sử dụng hàm Gabor [14] được mô tả bởi 

phương trình (1). Độ lớn đầu ra của các bộ 

lọc định hướng đa cấp là các tensor đặc trưng 

theo hướng.  

 
(1) 

Không gian màu H*S*I* (viết tắt của Hue, 

Saturation và Intensity) [15] được chọn cho 

đặc trưng màu sắc. Để giảm chi phí tính toán 

chúng tôi áp dụng việc trích mẫu cho cả hai 

tính năng màu sắc và định hướng. Sau khi thu 

được ba hình ảnh của không gian màu H, S, I 

và bốn ma trận về hướng, đối với mỗi khung 

hình của một đoạn video chúng ta có bảy ma 

trận. Nghiên cứu [12] áp dụng phương pháp 

phân cụm mờ (FCM) để trích xuất các đặc 

trưng phù hợp với bộ phân lớp. Tuy nhiên, 

trong nghiên cứu này, để phát huy hiệu quả 

nhất khả năng trích xuất đặc trưng bậc cao 

của mạng CNN, chúng tôi cải tiến bằng cách 

áp dụng biến đổi histogram để chuyển các ma 

trận đầu vào sang miền tần số. Do đó, bằng 

cách tính biểu đồ histogram của mỗi ma trận, 

chúng tôi xây dựng bảy vectơ đặc trưng đầu 

vào cho mỗi khung hình của đoạn video. Chi 

tiết các tham số của quá trình trích trọn đặc 

trưng đầu vào sẽ được trình bày trong phần 

thực nghiệm. 

MÔ HÌNH BỘ NHẬN DẠNG DÙNG CNN 

Mô hình mạng CNN sử dụng trong nghiên 

cứu được thể hiện ở hình 1, trong đó bao gồm 

5 lớp chính. Đầu tiên, dữ liệu đầu vào được 

đưa qua các lớp tích chập (Convolutional 

layer). Các bộ lọc W ở các lớp tích chập sẽ 

trích xuất các đặc trưng (feature) bậc cao z từ 

dữ liệu thô đầu vào x theo phương trình (1). 

Trong đó m và n là kích thước của bộ lọc W.
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Hình 1. Mô hình mạng  nơ ron tích chập nhận dạng cảm xúc trong video 

 

(2) 

Đầu ra của lớp tích chập được phi tuyến hóa 

sử dụng các hàm kích hoạt σ(.). Các hàm kích 

hoạt thường được sử dụng là hàm Sigmoid, 

hàm Tanh hoặc ReLU. Trong mô hình này 

hàm ReLU (Rectifier Linear Unit) được sử 

dụng. Phương trình (2) mô tả hoạt động của 

hàm ReLU. 

 
(3) 

Sau mỗi lớp tích chập là một lớp pooling 

(trích mẫu) như mô tả bởi phương trình (3). 

Lớp pooling có vai trò làm giảm kích thước 

của các tập đặc trưng nhưng vẫn giữ lại 

những đặc trưng quan trọng nhất.  

 
(4) 

Trong mô hình này chúng tôi sử dụng ba lớp 

tích chập và hai lớp max-pooling. Cuối cùng, 

đầu ra của mô hình là một lớp liên kết đầy đủ 

(Fully Connected - FC). Lớp FC hoạt động 

như một bộ phân lớp có cấu trúc như một 

mạng nơ ron truyền thẳng. Bộ phân lớp này sẽ 

dựa trên tập các đặc trưng đã được kêt xuất từ 

các lớp tích chập trước đó để phân lớp dữ liệu 

đầu vào thành các lớp đầu ra tương ứng. 

THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

Tiền xử lý dữ liệu 

Tập dữ liệu trong thử nghiệm bao gồm các 

đoạn video được sử dụng làm tác nhân kích 

thích trong nghiên cứu [12]. Tập dữ liệu này 

bao gồm 16 đoạn phim có độ dài ba mươi 

giây. Mỗi đoạn phim được lựa chọn từ các bộ 

phim và phim tài liệu. Các clip được chia thành 

hai nhóm video tích cực và video tiêu cực dựa 

trên điểm số ý kiến trung bình (MOS) thu được 

từ các đối tượng không tham gia thử nghiệm. 

Chúng tôi sử dụng một nhóm các bộ lọc định 

hướng đa mức để xây dựng các đặc trưng 

thông tin định hướng. Do đó, có bốn giá trị 

định hướng khác nhau, cho 0
0
,45

0
,90

0
 và 

135
0
, thu được. Sau đó, tất cả những giá trị 

định hướng này đã được giảm kích thước từ 

320×240 thành 32×32 để có được một tensor 

đặc trưng có kích thước 32×32×4. Các đặc 

trưng thông tin màu sắc của các khung có thể 

thu được bằng cách chuyển đổi từng khung 

màu RGB thành không gian màu HSI. Tiếp 

đó, ba kênh của HSI đã được thay đổi kích 

thước từ 320×240 xuống 100×100 pixel. 

Chúng tôi xây dựng tính năng đầu vào cuối 

cùng bằng cách tính biểu đồ histogram 32 lớp 

của mỗi kênh trong số bảy kênh, trong đó có 

bốn kênh là thông tin định hướng, và ba kênh 

là thông tin màu HSI. Cuối cùng, chúng tôi 

thu được một tensor đầu vào kích thước 
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(7×32) cho mỗi khung hình của đoạn video. 

Với 16 đoạn video, mỗi đoạn có độ dài 30 

giây với tỷ lệ mẫu là 24 khung hình/giây, 

chúng tôi đã thu được các tập các đặc trưng 

có kích thước 11520 × (7×32). Giá trị của các 

tensor đầu vào sau đó được chuẩn hóa về 

dạng số thực trong giải [0,255]. 

Các thiết lập thực nghiệm 

Thực nghiệm được thực hiện trên hệ thống 

máy tính có cấu hình cho bởi Bảng 1. Máy 

tính sử dụng hệ điều hành Ubuntu 16.04 LTS. 

Chương trình được cài đặt bằng ngôn ngữ lập 

trình Python và sử dụng thư viện Pytorch. 

Thời gian huấn luyện và thời gian kiểm thử 

tương ứng là 41.3 giây và 0.0041 giây. 

Bảng 1. Chi tiết cấu hình hệ thống máy tính  

thực nghiệm 
Thiết bị  Tham số 

CPU Intel core i7 CPU 920 2,67GHz. 

RAM RAM: 16GB 

GPU GeForce GTX TITAN X 

Cấu trúc và các thiết lập chi tiết của các thông 

số cho mô hình CNN được minh họa trong 

Bảng 2.  

Chúng tôi áp dụng tác vụ ‘dropout’ trong lớp 

tích chập cuối để tránh hiện tượng quá khớp 

(overfitting). Dropout là quá trình vô hiệu hóa 

một tỉ lệ các nơ ron trong quá trình huấn 

luyện giúp cho mô hình có khả năng tổng 

quát hóa (generalizaion) tốt hơn. 

Bảng 2. Thiết lập các tham số cho mô hình mạng 

nơ ron tích chập 

Lớp Tham số 

Đầu vào 
Huấn luyện: 8580× (7×32) 

Kiểm thử: 2860 × (7×32) 

Tích chập 1 64 × (1×7), ReLU
 

Tích chập 2 96× (1×5), ReLU 

Tích chập 3 128× (1×3), ReLU 

FC1 256×64, ReLU, Dropout(0,5) 

FC2 64×2 

Để so sánh, chúng tôi chọn một mô hình học 

máy thông dụng hiện nay là Support Vector 

Machine (SVM). Các thông số tối ưu của 

SVM được lựa chọn bằng tìm kiếm lưới, đó 

là: kernel = 'poly'; degree = 3; C = 0,35; coef0 

= 0,125, gamma = 0,0625.  

Kết quả và bàn luận 

So sánh kết quả thực nghiệm của các mô hình 

được biểu thị ở Bảng 3 và Hình 2. 

Bảng 3. So sánh độ chính xác của các mô hình 

SVM, ANFIS và CNN 

Mô hình Độ chính xác (%) 

SVM 86,38 

ANFIS 99,93 

CNN 92,09 

Độ chính xác của mô hình đề xuất cũng được 

so sánh với mô hình mạng nơ ron thích nghi 

mờ (ANFIS) sử dụng trong nghiên cứu [12] 

có sử dụng cùng tập dữ liệu nhận dạng. Trong 

nghiên cứu này, các tác giả đã công bố kết 

quả nhận dạng tốt nhất là 88,93%.  

 
Hình 2. So sánh độ chính xác của các mô hình 

nhận dạng SVM, ANFIS và CNN cho nhận dạng 

cảm xúc trong video 

Kết quả thực nghiệm cho thấy, mô hình mạng 

nơ ron tích chập CNN cho độ chính xác nhận 

dạng vượt trội so với các mô hình nhận dạng 

được so sánh. Kết quả trên có được là nhờ 

khả năng trích xuất những đặc trưng hữu ích 

bậc cao của các lớp tích chập giúp cho việc 

phân lớp trở nên hiệu quả hơn.  

KẾT LUẬN 

Bài toán phân loại và nhận dạng cảm xúc 

trong video là bài toán khó do yêu cầu về 

trích chọn đặc trưng phù hợp cũng như yêu 

cầu độ phức tạp tính toán cao. Trong nghiên 

cứu này chúng tôi đã đề xuất một phương 

pháp trích chọn đặc trưng mới cho dữ liệu 

video và cùng với đó là một mô hình bộ nhận 

dạng mới dựa trên mô hình mạng nơ ron tích 

chập. Kết quả thực nghiệm cho thấy những đề 

xuất mới đã cho độ chính xác nhận dạng vượt 



Nguyễn Thị Thu Hiền và Đtg Tạp chí KHOA HỌC & CÔNG NGHỆ  181(05): 211 - 216 

 

 
215 

trội so với những mô hình học máy truyền 

thống. Mô hình mới dựa trên CNN cũng cho 

phép tận dụng khả năng xử lý song song trên 

bộ xử lý đồ họa GPU làm tăng tốc độ tính 

toán, nhờ đó có thể áp dụng hệ thống nhận 

dạng cảm xúc trong video theo thời gian thực. 

Trong tương lai, chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên 

cứu và cải thiện khả năng nhận dạng cảm xúc 

trong video bằng cách áp dụng các mô hình 

học sâu tiên tiến hơn, đồng thời có thể kết 

hợp các loại dữ liệu khác như văn bản, âm 

thanh cùng với dữ liệu hình ảnh để cải thiện 

hiệu suất của bộ nhận dạng. 
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SUMMARY 

EMOTION IDENTIFICATION IN VIDEO  

USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 
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Emotion analysis and identification in a video are based on visual features of the video clip to 

identify and classify the emotion in this clip. The analysis requires sufficient feature extraction 

from visual data. Video data usually in high dimension and require high-performance computing 

with an efficient algorithm, especially needed in real-time analysis. In this study, we propose a 

new feature extraction method suitable for emotion classification in video problem. We also 

propose a new classification model base on the improvement of modern deep learning is 

Convolutional Neural Network. The new proposals are verified on an experiment of video emotion 

classification and show the better performance compared with traditional machine learning. 

Keywords: emotion classification; emotion identification; feature extraction; convolutional 

neural network; deep learning 
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