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Received:  15/03/2024 Sentiment analysis is to identify the polarity of people's emotions toward 

entities as expressed in their opinions. With the development of science and 

technology, opinions published on social networks become more diverse in 

forms, including texts, images, sounds, and videos. Among them, opinions 

expressed through images increasingly dominate. Many image sentiment 

analysis methods have been published in recent years. Methods based on 

convolutional neural networks (CNNs) are notable. However, previous 

methods based on CNNs often cannot extract features well from low-

resolution images. To solve the mentioned problem, in this study, we propose 

a method to improve the performance of sentiment analysis on images by 

combining two transfer learning models and a CNN model. Unlike other 

CNN-based models, our method can better extract local and global features 

on images. The proposed method was experimented on the FER2013 dataset 

and shown that it can improve accuracy by up to 9.03% compared to baseline 

methods. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  15/03/2024 Phân tích tình cảm là quá trình xác định phân cực cảm xúc của con người đối 

với một thực thể được thể hiện trong các ý kiến của họ. Cùng với sự phát triển 

của khoa học công nghệ, các ý kiến được đưa lên mạng xã hội trở nên đa dạng 

hơn về hình thức. Trong đó, các ý kiến thể hiện thông qua các hình ảnh ngày 

càng chiếm ưu thế. Có nhiều phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh 

được công bố trong những năm gần đây. Đáng chú ý phải kể đến các mô hình 

dựa trên convolutional neural network (CNN). Tuy nhiên, các phương pháp 

dựa trên mô hình CNN trước đây thường không thể trích xuất tốt các đặc trưng 

từ hình ảnh có độ phân giải thấp. Để giải quyết vấn đề nêu trên, trong nghiên 

cứu này, chúng tôi đề xuất phương pháp nâng cao hiệu suất phân tích cảm xúc 

trên hình ảnh bằng cách kết hợp hai mô hình transfer learning và mô hình 

CNN. Không giống như các mô hình dựa trên CNN khác, phương pháp của 

chúng tôi có thể trích xuất tốt hơn các đặc trưng cục bộ và toàn cục trên hình 

ảnh. Phương pháp đề xuất đã được thử nghiệm trên bộ dữ liệu FER2013 và 

cho thấy nó có thể cải thiện độ chính xác lên tới 9,03% so với các phương 

pháp cơ sở. 

Ngày hoàn thiện:  30/03/2024 

Ngày chấp nhận đăng: 12/04/2024 

Ngày đăng:  28/04/2024 

TỪ KHÓA 

Image sentiment analysis; 

Ensemble model; 

VGG19-based CNN; 

ResNet50-based CNN; 

Convolutional neural network. 

Doi: https://doi.org/10.54644/jte.2024.1547 

Copyright © JTE. This is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 

International License which permits unrestricted use, distribution, and reproduction in any medium for non-commercial purpose, provided the original work is 

properly cited. 
 

mailto:jte@hcmute.edu.vn
mailto:trangpth@hcmute.edu.vn
mailto:trangpth@hcmute.edu.vn
https://doi.org/10.54644/jte.2024.1547
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://orcid.org/0000-0002-7466-9562


 

ISSN: 2615-9740 

JOURNAL OF TECHNICAL EDUCATION SCIENCE 
Ho Chi Minh City University of Technology and Education 

Website: https://jte.edu.vn 
Email: jte@hcmute.edu.vn 

 

 

 

JTE, Volume 19, Issue 2, 2024 69 
 

1. Giới thiệu 

Theo thống kê của trang web backlinko.com, tính đến tháng 10 năm 2023, số người sử dụng mạng 

xã hội là hơn 4,95 tỷ trên toàn thế giới và con số này tăng 7,07% mỗi năm. Đáng chú ý là mỗi ngày có 

một số lượng lớn các hình ảnh được chia sẻ lên các trang mạng xã hội, cụ thể: 3,8 tỷ hình ảnh được chia 

sẽ trên Snapchat, 2,1 tỷ hình ảnh được chia sẻ trên Facebook, 1,3 tỷ hình ảnh được chia sẻ trên Instagram, 

và 1 tỷ hình ảnh được chia sẻ trên Flickr. Tình cảm mà người đăng muốn gửi gắm thông qua các hình 

ảnh là một nguồn thông tin có giá trị sử dụng lớn với các hệ thống khuyến nghị, hệ thống hỗ trợ ra quyết 

định, và hệ thống phát hiện tin tức giả mạo. Các phương pháp phân tích tình cảm trên các hình ảnh ra 

đời để nắm bắt thông tin cảm xúc đó. Phân tích tình cảm trên hình ảnh là quá trình xác định phân cực 

cảm xúc của người dùng dành cho các thực thể được thể hiện trên các hình ảnh. 

Có nhiều cách tiếp cận khác nhau được công bố để phát triển và cải thiện hiệu suất của các phương 

pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh, trong đó đáng chú ý nhất là các mô hình convolutional neural 

network (CNN) dựa trên transfer learning, như Inception-V3 và ResNet50. In [1], Gaurav và các cộng 

sự đã phát triển một cách phát hiện cảm xúc trên khuôn mặt bằng cách sử dụng mô hình CNN được làm 

giàu bởi mô hình Inception-V3 nhằm giải quyết vấn đề mặc dù ở trong các trạng thái cảm xúc khác nhau 

nhưng không có quá nhiều sự khác biệt giữa các khuôn mặt. Pranav và các cộng sự [2] đã đề xuất một 

hệ thống nhận dạng cảm xúc dựa trên mô hình deep CNN nhằm giải quyết vấn đề hạn chế độ sâu của 

các mô hình CNN. Mehendale [3] đã đề xuất mô hình nhận diện khuôn mặt sử dụng CNNs nhằm giải 

quyết vấn đề dư thừa các đặc trưng không cần thiết trong quá trình trích xuất đặc trưng. Jaiswual và các 

cộng sự [4] đã xây dựng phương pháp phân lớp cảm xúc thể hiện trên khuôn mặt dựa trên mô hình CNN 

nhằm giải quyết vấn đề bỏ qua các đặc trưng đặc biệt trên khuôn mặt do hình ảnh sử dụng một số lượng 

lớn các bộ lọc. In [5], Modi và các cộng sự đã đề xuất một mô hình nhận diện biểu hiện trên khuôn mặt 

sử dụng mô hình CNN nhằm giải quyết các vấn đề liên quan đến overfitting do thiếu dữ liệu đào tạo phù 

hợp và những ảnh hưởng đến việc xác định chính xác cảm xúc trên khuôn mặt như ánh sáng, tư thế cơ 

thể, và sai hình dạng. 

Bảng 1. So sánh hiệu suất các phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh. 

Phương pháp Năm Dữ liệu Độ chính xác (%) Độ lỗi (%) 

Inception-v3-based 

CNN [1] 
2023 FER2013 73,09 1,2 

FER [11] 2022 FER2013 72,3 -- 

VGG19-based 

DCNN [2] 
2020 FER2013 65,41 0,7 

FERC [3] 2020 FER2013 Từ 70 đến 96 -- 

Jaiswual và các 

cộng sự [4] 
2020 FER2013 70,14 1,76 

Từ các phân tích ở trên và các thông tin trong Bảng 1, chúng ta có thể thấy: (i) Hầu hết các phương 

pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh gần đây đều dựa trên mô hình CNN được tích hợp thêm các mô 

hình transfer learning. (ii) Nếu xem hiệu suất lý tưởng về độ chính xác là 100% và độ lỗi là 0% thì các 

phương pháp trên hoàn toàn có thể được cải thiện thêm về mặt hiệu suất. (iii) Có ít phương pháp được 

xây dựng dựa trên sự kết hợp các mô hình transfer learning-based deep learning. Đây chính là lý do 

khiến chúng tôi đề xuất phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh dựa trên việc kết hợp các mô 

hình học sâu. Mục đích chính của đề xuất này là nhằm giảm lỗi dự đoán do việc trích xuất chưa tốt các 

đặc trưng ở những hình ảnh có chất lượng thấp của các mô hình đơn lẻ nhằm cải thiện hiệu suất của 

phân tích tình cảm trên hình ảnh. 

Phương pháp được đề xuất bao gồm các khối chính sau đây: (i) Hai khối CNN kết hợp với ResNet50 

và CNN kết hợp với VGG19 được xây dựng để trích xuất và biểu diễn các đặc trưng về cảm xúc được 

thể hiện trên hình ảnh; (ii) Khối kết hợp dựa trên cơ chế feature fusion được dùng để kết hợp đầu ra của 

hai khối đã được xây dựng ở bước (i); và (iii) Mô hình phân loại tình cảm dựa trên việc kết hợp các mô 

hình được xây dựng để xác định phân cực tình cảm của hình ảnh. Phương pháp đề xuất được thực nghiệm 
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trên tập dữ liệu FER2013 và được so sánh với các phương pháp cơ sở để chứng minh tính hiệu quả của 

nó. 

Nghiên cứu này có một số đóng góp chính như sau: 

- Xây dựng phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh bằng cách xây dựng mô hình kết hợp dựa 

trên các thuật toán học sâu nhằm giải quyết vấn đề về việc trích xuất chưa tốt các đặc trưng ở các hình 

ảnh có chất lượng thấp của các mô hình đơn lẻ.  

- Đánh giá kết quả của phương pháp đề xuất bằng cách thực nghiệm nó trên bộ dữ liệu hình ảnh 

khuôn mặt chuẩn được sử dụng rộng rãi. 

- So sánh độ chính xác trong phân tích cảm tính của phương pháp được đề xuất với các phương pháp 

cơ sở để chứng minh tính hiệu quả của phương pháp. 

Chúng tôi tổ chức phần còn lại của bài báo này như sau. Phần 2 trình bày tổng quan các nghiên cứu 

liên quan. Phần 3 mô tả vấn đề nghiên cứu của đề xuất. Phần 4 đưa ra các mô hình toán học từng bước 

giải quyết vấn đề nghiên cứu. Việc thu thập dữ liệu, thiết lập, kết quả thực nghiệm và đánh giá đề xuất 

được trình bày ở Phần 5. Kết luận và hướng nghiên cứu trong tương lai được trình bày ở Phần 6. 

2. Các nghiên cứu liên quan 

Ở phần này, chúng tôi tiếp tục phân tích, đánh giá chi tiết hơn các phương pháp phân tích tình cảm 

trên hình ảnh sử dụng các mô hình deep learning và transfer learning đã được giới thiệu ngắn gọn ở phần 

Giới thiệu. 

Bảng 2. So sánh hiệu suất các phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh. 

Phương pháp Cách tiếp cận 
Mô hình kết 

hợp 

Biểu diễn 

đặc trưng 

Độ chính 

xác (%) 

Inception-v3-

based CNN [1] 

Xây dựng phương pháp trích xuất và phân loại cảm xúc 

dựa trên việc tích hợp Inception-v3 vào mô hình CNN 
Có Có 73,09 

VGG19-based 

DCNN [2] 

Phương pháp phân tích tình cảm dựa trên việc trích hợp 

mô hình VGG19 vào mô hình DCNN. 
Có Có 65,41 

FER [11] 
Phương pháp phân tích tình cảm dựa vào việc kết hợp 

các mô hình custom CNN, ResNet50, và InceptionV3 
Có Có 72,30 

Jia và cộng sự 

[12] 

Kết hợp các mô hình được huấn luyện trước, AlexNet, 

VGGNet, và Resnet để trích xuất các đặc trưng, sau đó 

đưa các đặc trưng đã được kết hợp đó vào mô hình SVM 

cho phân tích cảm xúc. 

Có Có 71,27 

Shengtao và 

cộng sự [13] 

Kết hợp hai mô hình dựa trên ResNet là original ResNet 

và cropped ResNet 
Có Có 70,74 

Jha và cộng sự 

[14] 
Phân tích tình càm bằng cách sử dụng mô hình CNN Không Không 69,90 

Liu và cộng sự 

[8] 

Xây dựng ba mô hình CNN để trích xuất các đặc trưng 

khác nhau, sau đó dùng cơ chế fully connected để kết 

hợp các đặc trưng. 

Có Không 65,03 

Nhìn vào Bảng 2 chúng ta thấy: (i) phương pháp phân tích tình cảm dựa vào việc kết hợp các mô 

hình đang được quan tâm và đạt được hiệu suất đáng chú ý. (ii) các phương pháp kết hợp có sử dụng 

các mô hình được huấn luyện trước để biểu diễn các đặc trưng đạt hiệu suất tốt nhất (iii) các phương 

pháp có kết hợp các mô hình nhưng không sử dụng mô hình được huấn luyện để trích xuất đặc trưng có 

hiệu suất không đáng kể. (iv) mô hình chính được dùng để phân tích tình cảm ở hầu hết các phương 

pháp là mô hình CNN và mô hình CNN khi kết hợp với một mô hình được huấn luyện trước cho việc 

biểu diễn các đặc trưng thường đạt kết quả tốt hơn mô hình CNN đơn lẻ. 

mailto:jte@hcmute.edu.vn


 

ISSN: 2615-9740 

JOURNAL OF TECHNICAL EDUCATION SCIENCE 
Ho Chi Minh City University of Technology and Education 

Website: https://jte.edu.vn 
Email: jte@hcmute.edu.vn 

 

 

 

JTE, Volume 19, Issue 2, 2024 71 
 

3. Vấn đề nghiên cứu 

Mục đích chính của đề xuất này là nhằm giảm các lỗi dự đoán do việc trích xuất chưa tốt các đặc trưng khi 

đầu vào là các hình ảnh có chất lượng thấp của các mô hình đơn lẻ nhằm cải thiện hiệu suất của phân tích tình cảm 

trên hình ảnh. Câu hỏi nghiên cứu đặt ra đó là “Làm sao chúng ta có thể cải thiện hiệu xuất của việc phân 

tích tình cảm trên hình ảnh bằng cách xây dựng mô hình có khả năng trích xuất các đặc trưng cấp cao 

từ các hình ảnh có độ phân giải thấp?” Từ câu hỏi nghiên cứu đặt ra, chúng tôi đưa ra vấn đề nghiên 

cứu như sau: 

Cho một tập dữ liệu đầu vào 𝐼 bao gồm 𝑛 hình ảnh về khuôn mặt con người đang thể hiện các biểu 

hiện cảm xúc khác nhau, và tập 𝐼 được biểu diễn như sau 𝐼 =  {𝑖𝑘|𝑘 ∈  [1, 𝑛]}. Nghiên cứu này xem 

xét việc xác định phân cực tình cảm thể hiện trên hình ảnh là một nhiệm vụ phân lớp đa phân (multiple 

classification), trong đó, mỗi hình ảnh được gán một nhãn đơn thể hiện một trong số các loại cảm xúc 

(anger, disgust, fear, pleasure, sadness, surprise, and neutral). Nói một cách khác, giả sử chúng ta có 

một hình ảnh 𝑖𝑘 và chúng ta đặt 𝐼𝑠𝑒𝑛  =  {anger, disgust, fear, pleasure, sadness, surprise,

and neutral}  ∈  𝑅𝑚×1 để biểu diễn các loại nhãn cảm xúc. Cụ thể, nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự tức giận, 𝑖𝑠𝑒𝑛  =

"𝑎𝑛𝑔𝑒𝑟"; nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự ghê tởm, 𝑖𝑠𝑒𝑛  = "𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑠𝑡"; nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự sợ hãi, 𝑖𝑠𝑒𝑛  = "𝑓𝑒𝑎𝑟"; 

nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự vui vẻ, 𝑖𝑠𝑒𝑛  = "𝑝𝑙𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒"; nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự buồn bã, 𝑖𝑠𝑒𝑛  = "𝑠𝑎𝑑𝑛𝑒𝑠𝑠"; nếu 

𝑖𝑘 biểu hiện sự bất ngờ, 𝑖𝑠𝑒𝑛 "𝑠𝑢𝑟𝑝𝑟𝑖𝑠𝑒"; nếu 𝑖𝑘 biểu hiện sự trung lập, 𝑖𝑠𝑒𝑛  = "𝑛𝑒𝑢𝑡𝑟𝑎𝑙". Sau đây là 

cách xây dựng vấn đề nghiên cứu cho nghiên cứu này với các ký hiệu đã nói ở trên: Vectơ nhãn cảm 

xúc 𝐼𝑠𝑒𝑛 và ma trận biểu diễn hình ảnh 𝐻𝑖 được trích xuất. Mục tiêu của nghiên cứu này là đề xuất một 

cách hiệu quả để dự đoán vectơ 𝐼𝑠𝑒𝑛  của các hình ảnh không được gắn nhãn cảm xúc bằng cách trích 

xuất và học các đặc trưng cục bộ cũng như toàn cục từ các hình ảnh có độ phân giải thấp một cách hiệu 

quả. 

4. Phương pháp đề xuất 

 

 

Hình 1.  Các bước xây dựng phương pháp đề xuất. 

Phần này trình bày chi tiết phương pháp đề xuất. Đầu vào của quá trình huấn luyện là một tập 𝐼𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 

bao gồm 𝑛1 hình ảnh về khuôn mặt con người đang biểu hiện các trạng thái cảm xúc khác nhau, mỗi 

hình ảnh được gán một nhãn cảm xúc tương ứng. Đầu vào của quá trình kiểm tra là một tập 𝐼𝑡𝑒𝑠𝑡 bao 

gồm 𝑛2 hình ảnh về khuôn mặt con người đang biểu hiện các trạng thái cảm xúc khác nhau nhưng chưa 

được gán nhãn cảm xúc. Đầu ra của phương pháp là tỷ lệ các hình ảnh được gán đúng nhãn cảm xúc. 

Phương pháp đề xuất bao gồm các bước chính sau đây: (i) Biểu diễn các đặc trưng: bước này nhằm 

chuyển hình ảnh thành ma trận các vectơ đặc trưng bằng cách trích xuất các đặc trưng liên quan đến các 

trạng thái cảm xúc được thể hiện trên hình ảnh. Trong nghiên cứu này chúng tôi dùng hai mô hình 
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VGG19 [6] và ResNet50 để thực hiện bước này. (ii) Xây dựng hai khối ResNet50-based CNN và 

VGG19-based CNN: bước này nhằm huấn luyện và trích xuất các đặc trưng cục bộ và toàn cục từ ma 

trận các vectơ đặc trưng. (iii) Xây dựng khối kết hợp: bước này nhằm kết hợp các loại đặc trưng đã được 

trích xuất từ hai mô hình ResNet50-based CNN và VGG19-based CNN. (iv) Xây dựng khối phân loại 

tình cảm: bước này nhằm xác định phân cực cảm xúc của hình ảnh dựa trên các đặc trưng đã được kết 

hợp. Quy trình làm việc của phương pháp đề xuất được minh họa ở Hình 1. 

4.1. Xây dựng mô hình CNN kết hợp với ResNet50 

Mô hình CNN kết hợp với ResNet50 bao gồm hai khối chính như sau: 

Khối biểu diễn đặc trưng: Khối này nhằm biểu diễn hình ảnh thành ma trận đặc trưng bao gồm các 

vectơ. Có nhiều kỹ thuật có thể áp dụng để thực hiện bước này như các mô hình Inception-V3, ResNet50, 

và VGG-ImageNet. Trong nghiên cứu này, chúng tôi chọn ResNet50 vì mô hình này có khả năng xác 

định và trích xuất tốt các đặc trưng liên quan đến những cảm xúc cụ thể, đặc biệt là các cảm xúc tiêu 

cực như ghê tởm, tức giận và buồn bã. 

Điều này có nghĩa là hình ảnh 𝑖 được đưa vào mô hình ResNet50 để tạo ma trận vectơ tương ứng 

như sau: 

𝑟𝑘 = 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡(𝑖𝑘)  ∈ ℝ𝑑×𝑑 , 𝑣ớ𝑖 𝑘 = [1, 𝑛] (1) 

Trong đó, 𝑅𝑒𝑠𝑁𝑒𝑡(𝑖𝑘) là bộ chuyển đổi của mô hình ResNet50. 𝑑 là chiều của vectơ đặc trưng. Như 

vậy, từ hình ảnh 𝑖𝑘 kết thúc bước này chúng ta thu được ma trận đặc trưng 𝑟𝑘. 

Khối CNN: Khối CNN được xây dựng để giảm kích thước của ma trận đặc trưng 𝑣𝑘bằng cách trích 

xuất các đặc trưng cục bộ của từng trạng thái cảm xúc cụ thể. Khối này bao gồm các bước sau: 

Tạo các ánh xạ đặc trưng (feature map) 𝑥𝑘 bằng cách dùng 1 bộ lọc 𝐹 ∈ ℝ𝑓×𝑑𝑓 để trượt trên ma trận 

đặc trưng 𝑟𝑘  với chiều dài trượt 𝑓 𝑡ừ 𝑘 đến 𝑘 + 𝑓 − 1 như sau: 

𝑥𝑘 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐹 ⊖ 𝑟𝑘:𝑘+𝑓−1 + 𝑏) (2) 

Trong đó, 𝑘 = [1, 𝑛]; ⊖ là toán tử tích chập; 𝑅𝑒𝐿𝑈 là hàm kích hoạt; và 𝑏 chỉ bias của hàm kích 

hoạt. Như vậy, từ ma trận đặc trưng 𝑣 kêt thúc bước này chúng ta có ma trận ánh xạ đặc trưng 𝑥 =
{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘}. 

Thực hiện max-pooling để tạo các ma trận đặc trưng cục bộ bằng cách lựa chọn các giá trị cao nhất 

trong ma trận ánh xạ đặc trưng. Lý do chính là vì ma trận ánh xạ đặc trưng chứa nhiều đặc trưng, trong 

số đó có những đặc trưng có ý nghĩa và có những đặc trưng không có ý nghĩa. Và để nâng cao hiệu suất 

của mô hình, chúng ta chỉ nên tập trung vào những đặc trưng có ý nghĩa. Trong khối này, các đặc trưng 

cục bộ và bối cảnh sẽ được chú ý. Ma trận đặc trưng cục bộ 𝑥 được xác định như sau: 

𝑥 = {𝑀𝑎𝑥(𝑥1), 𝑀𝑎𝑥(𝑥2), … , 𝑀𝑎𝑥(𝑥𝑘)} (3) 

Trong đó, 𝑀𝑎𝑥(𝑥𝑘) là hàm lấy giá trị lớn nhất từ ma trận ánh xạ đặc trưng 𝑥. 

4.2. Xây dựng mô hình CNN kết hợp với VGG19 

Tương tự như mô hình CNN kết hợp với ResNet50, mô hình CNN kết hợp với VGG19 bao gồm 

hai khối chính như sau: 

Khối biểu diễn đặc trưng: Khối này nhằm biểu diễn hình ảnh thành ma trận đặc trưng bao gồm các 

vectơ. Trong nghiên cứu này, chúng tôi chọn VGG19 vì mô hình này có khả năng tập trung vào các 

vùng cơ thể rộng lớn, ví dụ như khuôn mặt, do đó có thể trích xuất được toàn bộ đặc trưng về cảm xúc 

trên khuôn mặt. 

Điều này có nghĩa là hình ảnh 𝑖 được đưa vào mô hình VGG19 để tạo ma trận vectơ tương ứng như 

sau: 

𝑣𝑘 = 𝑉𝐺𝐺(𝑖𝑘)  ∈ ℝ𝑑×𝑑 , 𝑣ớ𝑖 𝑘 = [1, 𝑛] (4) 

Trong đó, 𝑉𝐺𝐺(𝑖𝑘) là bộ chuyển đổi của mô hình VGG19. 𝑑 là chiều của vectơ đặc trưng. Như vậy, 

từ hình ảnh 𝑖𝑘 kết thúc bước này chúng ta thu được ma trận đặc trưng 𝑣𝑘. 

Khối CNN: Khối CNN được xây dựng để giảm kích thước của ma trân đặc trưng 𝑣𝑘bằng cách trích 

xuất các đặc trưng về cảm xúc được thể hiện trên hình ảnh. Khối này bao gồm các bước sau: 
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Tạo các ánh xạ đặc trưng (feature map) 𝑦𝑘 bằng cách dùng 1 bộ lọc 𝐹 ∈ ℝ𝑓×𝑑𝑓 để trượt trên ma trận 

đặc trưng 𝑣𝑘  với chiều dài trượt 𝑓 𝑡ừ 𝑘 đến 𝑘 + 𝑓 − 1 như sau: 

𝑦𝑘 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐹 ⊖ 𝑣𝑘:𝑘+𝑓−1 + 𝑏) (5) 

Trong đó, 𝑘 = [1, 𝑛]; ⊖ là toán tử tích chập; 𝑅𝑒𝐿𝑈 là hàm kích hoạt; và 𝑏 chỉ bias của hàm kích 

hoạt. Như vậy, từ ma trận đặc trưng 𝑣 kêt thúc bước này chúng ta có ma trận ánh xạ đặc trưng 𝑦 =
{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑘}. 

Thực hiện max-pooling để tạo các ma trận đặc trưng cục bộ bằng cách lựa chọn các giá trị cao nhất 

trong ma trận ánh xạ đặc trưng. Lý do chính là vì ma trận ánh xạ đặc trưng chứa nhiều đặc trưng, trong 

số đó có những đặc trưng có ý nghĩa và có những đặc trưng không có ý nghĩa. Và để nâng cao hiệu suất 

của mô hình, chúng ta chỉ nên tập trung vào những đặc trưng có ý nghĩa. Trong khối này, các đặc trưng 

cục bộ và bối cảnh sẽ được chú ý. Ma trận đặc trưng cục bộ 𝑥 được xác định như sau: 

𝑦̂ = {𝑀𝑎𝑥(𝑦1), 𝑀𝑎𝑥(𝑦2), … , 𝑀𝑎𝑥(𝑦𝑘)} (6) 

Trong đó, 𝑀𝑎𝑥(𝑦𝑘) là hàm lấy giá trị lớn nhất từ ma trận ánh xạ đặc trưng 𝑦. 

4.3. Xây dựng khối kết hợp 

Khối kết hợp được thiết kế để kết hợp các ma trận đặc trưng đã được tạo ra từ khối CNN kết hợp với 

ResNet50 và khối CNN kết hợp với VGG19. Khối này được xây dựng dựa trên cơ chế Early feature 

fusion [10] có hiệu quả hơn vì nó hợp nhất các nguồn dữ liệu khi bắt đầu quá trình xử lý. Trong nghiên 

cứu này, khối kết hợp dựa trên cơ chế early fusion được xác định như sau:  

𝑒̂ = 𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑥⨁𝑦̂) (7) 

Trong đó 𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 là khối kết hợp các đặc trưng dựa trên cơ chế tổng hợp sớm, ⊕ là một toán tử kết 

hợp, 𝑒̂ là ma trận kết hợp đặc trưng. 

4.4. Xây dựng bộ phân loại tình cảm 

Ma trận kết hợp đặc trưng được đưa vào khối được kết nối đầy đủ (fully connected layer) và hàm 

softmax tính toán đầu ra của khối được kết nối đầy đủ để xác định giá trị phân phối của nhãn cảm xúc 

như sau:  

𝑝 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊 ⋅ 𝑒̂ + 𝑏) (8) 

Trong đó W và b là ma trận trọng số và độ lệch của hàm softmax. 

Huấn luyện mô hình: Phương pháp đề xuất được huấn luyện bằng cách giảm thiểu sai số entropy 

chéo của phân phối nhãn đúng và nhãn dự đoán theo phương trình sau:  

𝑙 = −[𝑦𝑙𝑜𝑔𝑝 + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑝)] (9) 

Trong đó, 𝑦 biểu thị giá trị phân phối thực của nhãn tin tức và 𝑝 là giá trị phân phối dự đoán của 

nhãn tin tức. 

5. Thực nghiệm 

5.1. Dữ liệu 

Để chứng minh hiệu suất của phương pháp đề xuất, chúng tôi tiến hành thực nghiệm phương pháp 

đề xuất trên tập dữ liệu chuẩn, là tập dữ liệu đã được công bố và được các phương pháp khác thực 

nghiệm. Trong nghiên cứu này, chúng tôi chọn tập dữ liệu FER2013 [9] để huấn luyện phương pháp đề 

xuất. Tập dữ liệu FER2013 là tập dữ liệu được công bố công khai, được phát triển để tham gia cuộc thi 

Kaggle ICML 2013. FER2013 bao gồm 35887 hình ảnh, mỗi hình ảnh được gán một trong bảy nhãn 

cảm xúc đó là anger, disgust, fear, pleasure, sadness, surprise, and neutral. Tập dữ liệu này được chia 

thành tập huấn luyện với 28709 hình ảnh và tập kiểm tra với 3589 hình ảnh. Tập dữ liệu này chứa một 

thách thức lớn mà các phương pháp phải vượt qua đó là các hình ảnh tương ứng với các nhãn cảm xúc 

được phân bổ không đồng đều. Nhiều hình ảnh bị lỗi như không có khuôn mặt, chỉ có một phần khuôn 

mặt, một số bị gán nhãn cảm xúc sai. 
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5.2. Thiết lập thực nghiệm 

Phần này trình bày cách thiết lập các tham số khi huấn luyện và kiểm tra phương pháp được đề xuất. 

Chi tiết các thiết lập cho các tham số được trình bày ở Bảng 3. 

Bảng 3. Các tham số được thiết lập cho phương pháp đề xuất. 

5.3. Phương pháp cơ sở 

Trong nghiên cứu này, đối với các phương pháp cơ sở, chúng tôi chỉ thừa nhận lại kết quả đã được 

các nghiên cứu trước đây công bố chứ không tiến hành tái xây dựng lại các phương pháp đó. Vì vậy, để 

đảm bảo sự công bằng khi so sánh và đánh giá, chúng tôi đã chọn các tập dữ liệu thực nghiệm và phương 

pháp đánh giá trùng với các nghiên cứu được chọn làm phương pháp cơ sở. Cụ thể, các phương pháp cơ 

sở và phương pháp lược bỏ được dùng trong nghiên cứu này như sau: 

Phương pháp cơ sở: Đối với phương pháp cơ sở, chúng tôi chọn các phương pháp được thực nghiệm 

trên tập dữ liệu FER2013 và dùng độ chính xác để đánh giá, bao gồm các phương pháp: Inception-v3-

based CNN [1], VGG19-based CNN [7], FER [11], Jia và cộng sự [12], Shengtao và cộng sự [13], Jha và cộng 

sự [14], và Liu và cộng sự [8]. Phương pháp cơ sở được dùng để khẳng định tính hiệu quả của phương 

pháp đề xuất. 

Phương pháp lược bỏ: Đối với phương pháp lược bỏ, chúng tôi tạo phương pháp lược bỏ bằng cách 

bỏ bớt các khối trong phương pháp đề xuất và tiến hành thực nghiệm chúng trên tập dữ liệu FER2013. 

Phương pháp lược bỏ được dùng để khẳng định lại vai trò và sự cần thiết phải có của các thành phần 

trong phương pháp đề xuất. Trong nghiên cứu này, chúng tôi thiết kế ba phương pháp lược bỏ như sau: 

- NoVGG là phương pháp đề xuất đã bỏ đi khối CNN kêt hợp với VGG19. Nghĩa là phương pháp đề 

xuất chỉ còn lại mô hình CNN kết hợp với ResNet50 bao gồm các khối là ResNet50, CNN, và bộ phân 

loại tình cảm. 

- NoResNet là phương pháp đề xuất đã bỏ đi khối CNN kết hợp với ResNet50. Nghĩa là phương pháp 

đề xuất chỉ còn lại mô hình CNN kết hợp với VGG19 bao gồm các khối là VGG19, CNN, và bộ phân 

loại tình cảm. 

- NoCNN là phương pháp đề xuất đã bỏ đi khối CNN trong hai mô hình CNN kết hợp với ResNet50 

và khối CNN kết hợp với VGG19. Nghĩa là phương pháp đề xuất là phương pháp kết hợp giữa hai mô 

hình ResNet50 và VGG19. Phương pháp NoCNN bao gồm các khối chính là khối ResNet50, khối VGG, 

khối kết hợp, và bộ phân loại tình cảm. 

Phương pháp đánh giá: Để đảm bảo tính công bằng khi so sánh với các phương pháp cơ sở và các 

phương pháp lược bỏ, chúng tôi chọn phương pháp đánh giá chung giữa các phương pháp cơ sở đó là 

độ chính xác. 

Các thiết lập Giá trị 

Tập huấn luyện n× 80% 

Tập xác thực Tập huấn luyện × 10% 

Tập kiểm tra n× 20% 

Cách chia các tập dữ liệu Random 

ResNet50 optimizer SGD với  learning rate là 0,001 

VGG19 optimizer SGD với learning rate là 0,001 

CNN optimizer Adam với learning rate là 0,0001 

Batch size của ResNet50 and VGG19 128 

Batch size của CNN 64 

Loss Cross entropy 

Số lượng Epoch 50 

n là số lượng các hình ảnh có trong tập dữ liệu. 
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5.4. Kết quả và Thảo luận 

Để đánh giá hiệu suất của phương pháp đề xuất, đầu tiên chúng tôi tiến hành so sánh hiệu suất của 

nó trên từng loại nhãn tình cảm như trình bày ở Bảng 4. 

Bảng 4. Ma trận nhầm lẫn của phương pháp đề xuất (%). 

Dựa vào Bảng 4, có thể thấy phương pháp đề xuất đạt hiệu suất tốt nhất khi phân loại các tình cảm 

tích cực (pleasure và surprise). Phương pháp đề xuất có khả năng phân loại tốt một số tình cảm tiêu cực 

(anger, disgust và sadness) và tình cảm trung tính (neutral) do tận dụng được ưu điểm của mô hình 

ResNet50. Tuy nhiên, với tình cảm tiêu cực còn lại (fear), phương pháp đạt hiệu suất chưa tốt. Một lý 

do có thể dẫn đến nhược điểm này là cả hai mô hình ResNet50 và VGG19 không có mô hình nào có khả 

năng nắm bắt tốt các đặc trưng liên quan đến biểu hiện ghê tởm do đó dù có kêt hợp lại vẫn không có 

khả năng nắm bắt tốt các đặc trưng đó. Mặc dù vậy, kết quả đạt được cũng cho thấy rằng việc kết hợp 

nhiều mô hình phân loại có thể cải thiện tỷ lệ dự đoán sai vì các mô hình thành viên có thể bổ sung các 

phân loại chính xác của nhau.  

Tiếp theo, chúng tôi tiến hành so sánh hiệu suất của phương pháp đề xuất với các phương pháp lược 

bỏ của nó như trình bày ở Bảng 5. 

Bảng 5. Hiệu suất của phương pháp đề xuất và phương pháp lược bỏ (%). 

Nhìn vào các Bảng 5 ta có thể thấy mỗi một khối trong mô hình đề xuất đều góp phần vào hiệu suất 

có thể đạt được của phương pháp. Cụ thể, hiệu suất đạt được của phương pháp NoResNet thấp hơn của 

phương pháp NoVGG, nghĩa là khối CNN kết hợp với ResNet50 có nhiều ảnh hưởng đến hiệu suất của 

toàn bộ phương pháp hơn khối CNN kết hợp với VGG19. Và phương pháp đề xuất đạt được hiệu suất 

tốt nhất cho thấy sự kết hợp giữa ResNet50, VGG19, và CNN cho phép kết hợp và tận dụng ưu điểm 

của từng phương pháp một cách khá tốt.  

Cuối cùng, chúng tôi so sánh hiệu suất của phương pháp đề xuất và các phương pháp cơ sở như trình 

bày ở Bảng 6. Nhìn vào Bảng 6 ta thấy hầu hết các phương pháp sử dụng mô hình transfer learning để 

biểu diễn đặc trưng trước khi đưa vào mô hình phân loại tình cảm dựa trên các mô hình học sâu đều có 

kết quả tốt hơn so với các mô hình không sử dụng. Các phương pháp sử dụng mô hình học sâu đơn lẻ 

đạt được hiệu suất thấp nhất. Phương pháp đề xuất đã cải thiện được độ chính xác so với các phương 

pháp trước đây thấp nhất là 0,07% và cao nhất là 9,03%. Lý do chính cho kết quả này là phương pháp 

được đề xuất bao gồm hai mô hình trích xuất và học cách biểu diễn các đặc trưng có khả năng thực hiện 

đồng thời, mỗi mô hình chú ý đến một nhóm các đặc trưng nhất định. Ví dụ, mô hình CNN kết hợp với 

VGG19 tập trung vào các đặc trưng thể hiện cảm xúc trên khuôn mặt, trong khi mô hình ResNet tập 

trung vào các đặc trưng thể hiện từng loại cảm xúc.  

Trang thái 

tình cảm 
anger disgust fear pleasure sadness surprise neutral Total Accuracy (%) 

anger 348 7 65 15 20 15 21 491 70,88 

disgust 1 39 6 1 8 0 0 55 70,91 

fear 27 8 301 0 115 3 74 528 57,01 

pleasure 13 0 23 806 5 17 15 879 91,70 

sadness 30 1 66 12 423 12 50 594 71,21 

surprise 5 0 9 11 7 359 25 416 86,30 

neutral 67 0 58 34 16 10 415 626 70,45 

Phương pháp lược bỏ anger disgust fear pleasure sadness surprise neutral 

NoVGG 65,01 64,96 49,03 90,02 60,15 80,01 75,02 

NoResNet 61,79 66,84 45,10 85,16 54,49 76,26 70,69 

NoCNN 68,17 69,06 52,65 91,03 63,74 80,08 72,19 

Phương pháp đề xuất 70,88 70,91 57,01 91,70 71,21 86,30 70,45 
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Bảng 6. So sánh hiệu suất giữa các phương pháp (%). 

6. Tổng kết 

Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp mới để phân tích tình cảm trên các hình ảnh. Ưu điểm của 

phương pháp đề xuất là kết hợp ưu điểm của các phương pháp trích xuất và biểu diễn đặc trưng dựa trên 

các mô hình transfer learning như ResNet50 và VGG19 cho những hình ảnh có chất lượng thấp. Phương 

pháp đề xuất đã trả lời được câu hỏi nghiên cứu đã được đặt ra thể hiện ở việc cải thiện được hiệu suất 

của các phương pháp cơ sở. Tuy nhiên, nhược điểm chính của nghiên cứu này là chúng tôi chỉ thừa nhận 

lại kết quả đã được bảo cáo bởi các nghiên cứu trước mà không tái tạo lại chúng trong quá trình đánh 

giá, so sánh để xác nhận chắc chắn hơn về tính hiệu quả của mô hình đề xuất. Ngoài ra, phương pháp 

đề xuất chỉ được thực nghiệm trên một tập dữ liệu FER2013, và chỉ dùng một phương pháp đánh giá là 

độ chính xác để so sánh, điều này dẫn đến việc khó đưa ra đánh giá khách quan về hiệu suất đạt được 

của phương pháp đề xuất. Nghĩa là khó đảm bảo được khả năng tổng quát hóa của phương pháp. Trong 

tương lai, chúng tôi dự định xây dựng các mô hình kết hợp cho việc phân tích tình cảm đa phương thức 

hoặc kết hợp giữa fuzzy logic và các mô hình học sâu để giải quyết các vấn đề biểu diễn các đặc trưng 

không chắc chắn khi xây dựng các phương pháp phân tích tình cảm trên hình ảnh. 

Xung đột lợi ích 

Các tác giả tuyên bố không có xung đột lợi ích trong bài báo này. 

Tuyên bố dữ liệu sẵn có 

Dữ liệu hỗ trợ cho các khám phá của nghiên cứu này khi độc giả yêu cầu một cách hợp lý sẽ được 

tác giả liên hệ cung cấp. 
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