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TÓM TẮT 

Trong kỉ nguyên số, nhu cầu về các hệ thống thông minh có khả năng thấu cảm với cảm xúc 

người dùng ngày càng tăng cao. Tuy nhiên, các phương pháp nhận diện cảm xúc hiện có, dù là đơn 

phương thức hay đa phương thức, thường chưa thể tích hợp thông tin từ nhiều nguồn một cách chặt 

chẽ và tận dụng ngữ cảnh một cách hiệu quả. Điều này khiến các mô hình dễ bị ảnh hưởng bởi nhiễu 

hoặc thông tin thiếu sót từ dữ liệu đầu vào. Để khắc phục hạn chế này, nghiên cứu này giới thiệu 

MCFF (Multi-Modal Contextual Feature Fusion), một kiến trúc học sâu đa phương thức được thiết 

kế để khai thác đồng thời thông tin hình ảnh, âm thanh và văn bản. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ 

liệu IEMOCAP đạt 82,89% Accuracy và 82,86% F1-score, cho thấy MCFF có hiệu suất cạnh tranh 

mạnh mẽ so với các phương pháp tiên tiến khác. MCFF cho thấy tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong 

các hệ thống tương tác thông minh, từ cải thiện trải nghiệm trong giáo dục trực tuyến và trợ lí ảo 

cho đến hỗ trợ quan trọng trong lĩnh vực chăm sóc sức khỏe tâm thần. 

 Từ khóa: thị giác máy tính; học sâu; nhận diện cảm xúc; đa phương thức 

 

1. Giới thiệu 

Trong những năm gần đây, công nghệ số đã định hình lại căn bản cách chúng ta tương 

tác với thế giới, từ học tập trực tuyến, làm việc từ xa đến giao tiếp với các trợ lí ảo. Tuy 

nhiên, việc thiếu hụt kết nối cảm xúc giữa người dùng và nền tảng số vẫn là một thách thức 

lớn. Cảm giác cô lập và thiếu sự thấu hiểu này không chỉ ảnh hưởng đến trải nghiệm mà còn 

trực tiếp làm giảm hiệu quả học tập, năng suất lao động và chất lượng cuộc sống (Goswami 

et al., 2024; Luria et al., 2019). Do đó, việc nắm bắt chính xác cảm xúc của người dùng trở 

nên vô cùng quan trọng. Việc nhận diện cảm xúc mang lại tiềm năng ứng dụng rộng lớn, từ 

việc phát triển các hệ thống tương tác trực quan, giáo dục thông minh, an toàn giao thông, 

chẩn đoán tâm lí (Tran et al., 2025) cho đến việc cá nhân hóa trải nghiệm người dùng như 

gợi ý âm nhạc Nguyen et al., 2024). 
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Các phương pháp nhận diện cảm xúc truyền thống chủ yếu tiếp cận theo hướng đơn 

phương thức, tập trung khai thác độc lập từng loại tín hiệu như đặc trưng khuôn mặt (Ly et 

al., 2025), chuỗi tín hiệu âm thanh (Fu et al., 2023), hoặc thông tin ngữ nghĩa từ văn bản 

(Adoma et al., 2020). Tuy nhiên, các phương pháp tiếp cận đơn phương thức truyền thống 

thường không nắm bắt được sự phức tạp của các biểu hiện cảm xúc trong thế giới thực, vốn 

có bản chất đa phương thức (Cheng et al., 2024). 

Để giải quyết thách thức này, nghiên cứu này đề xuất MCFF (Multi-Modal Contextual 

Feature Fusion) – một phương pháp nhận dạng cảm xúc đa phương thức tiên tiến. MCFF 

được thiết kế để không chỉ tận dụng tối đa thông tin đa dạng từ ba nguồn đầu vào chính là 

âm thanh, văn bản và hình ảnh, mà còn đặc biệt chú trọng vào việc tích hợp chặt chẽ các 

thông tin ngữ cảnh giữa chúng. Bằng cách tận dụng sức mạnh của các mô hình tiền huấn 

luyện (pre-trained models) mạnh mẽ cho từng phương thức riêng biệt, bao gồm Wav2vec 

2.0 cho âm thanh, DistilBERT cho văn bản và Swin Transformer V2 cho hình ảnh. Các đặc 

trưng được trích xuất sau đó được kết hợp thông qua một kiến trúc dựa trên Transformer, 

cho phép mô hình học được mối quan hệ phức tạp và tương tác lẫn nhau giữa các phương 

thức. Nhờ đó, MCFF đã chứng minh hiệu suất phân loại mạnh mẽ, cạnh tranh với các nghiên 

cứu tiên tiến nhất trong lĩnh vực này. 

2. Nội dung nghiên cứu 

2.1. Một số công trình liên quan 

Cảm xúc con người là một trạng thái tâm lí phức tạp, được biểu hiện thông qua nhiều 

kênh thông tin đa dạng như giọng nói, văn bản hoặc các thông tin phi ngôn ngữ (biểu cảm 

khuôn mặt, tư thế). Trong lĩnh vực nhận dạng cảm xúc bằng giọng nói, nhiều nghiên cứu đã 

khai thác các tín hiệu của âm thanh như ngữ điệu, đặc trưng phổ tần và cường độ âm thanh 

(Bhosale et al., 2020; Hsu et al., 2021; Naderi & Nasersharif, 2023). Nghiên cứu (Bhosale 

et al., 2020) đã đề xuất một mô hình kết hợp các lớp tích chập (CNN) và cơ chế tự chú ý đa 

đầu (multi-head self-attention) để tích hợp các đặc trưng ngôn ngữ mã hóa sâu và đặc trưng 

biểu diễn phổ tần âm thanh. Trong một nghiên cứu khác, (Hsu et al., 2021) đã đề xuất mô 

hình HuBERT, một phương pháp học biểu diễn giọng nói tự giám sát, thông qua việc sử 

dụng một bước phân cụm ngoại tuyến để tạo ra các nhãn mục tiêu căn chỉnh cho một tác vụ 

dự đoán giống BERT. 

Trong bối cảnh đó, lĩnh vực nhận diện cảm xúc dựa trên văn bản đã có những bước 

tiến vượt bậc nhờ vào sự phát triển của mô hình Transformer (Acheampong et al., 2021; 

Ding et al., 2023). (Acheampong et al., 2021) đã tổng hợp và đánh giá các phương pháp nhận 

diện cảm xúc dựa trên BERT và chỉ ra rằng việc khai thác deep embedding từ các biến thể 

BERT hỗ trợ hiệu quả cho việc nắm bắt ngữ nghĩa tinh vi và cảm xúc tiềm ẩn trong văn bản. 

Ngoài ra, (Ding et al., 2023) đề xuất DialogueINAB để học sự tương tác giữa thái độ và hành 

vi lời nói của người tham gia thông qua văn bản. 
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Biểu cảm khuôn mặt được xem là một trong những kênh truyền tải thông tin cảm xúc 

trực quan và dễ nhận diện, các kĩ thuật về FER (nhận diện biểu cảm khuôn mặt) đã thu hút 

sự quan tâm lớn của cộng đồng nghiên cứu. (Zhang et al., 2024) đề xuất Multi-Scale Feature 

Fusion CNN, trong đó các bộ lọc kích cỡ khác nhau được kết hợp qua cơ chế attention để 

tập trung vào cả chi tiết vi mô và tổng thể. (Roy et al., 2024) phát triển ResemoteNet, một 

kiến trúc CNN kết hợp hàm mất mát tùy biến nhằm đồng thời tối ưu hóa độ chính xác và 

giảm thiểu lệch dự đoán, cho thấy hiệu quả vượt trội trên các bộ dữ liệu FER tiêu chuẩn với 

việc giảm đáng kể top-k loss. 

Nhìn chung, các phương pháp nhận diện cảm xúc đơn phương đều cho thấy tiềm năng. 

Tuy nhiên, do bị hạn chế bởi sự thiếu hụt các tín hiệu từ các phương thức khác, dễ bị ảnh 

hưởng bởi nhiễu, yếu tố bên ngoài hoặc thông tin bị che khuất, dẫn đến hiệu suất chưa tối 

ưu. Để khắc phục những hạn chế trên, các phương pháp đa phương thức đã chứng minh hiệu 

quả vượt trội khi kết hợp nhiều nguồn dữ liệu. Điển hình, (Patamia et al., 2023) tận dụng các 

mô hình tiền huấn luyện dựa trên Tranformer như Wav2vec2, Bert để trích xuất các đặc 

trưng đa phương thức và đạt hiệu suất ấn tượng trên bộ dữ diệu IEMOCAP với độ chính xác 

77,58%. Bên cạnh đó, (Nguyen et al., 2023) ứng dụng đồ thị thời gian để mô hình hóa ngữ 

cảnh hội thoại. Dù vậy, các mô hình này vẫn chưa khai thác trọn vẹn bối cảnh tương tác và 

thường dùng chiến lược trích xuất khung hình đơn giản, làm bỏ sót nhiều tín hiệu cảm xúc 

tinh tế. 

2.2. Phương pháp đề xuất 

Giả sử 𝑠𝑖 =  (𝑎𝑖, 𝑡𝑖, 𝑣𝑖) biểu thị cho mẫu dữ liệu thứ 𝑖 trong bộ dữ liệu, trong đó 𝑎𝑖 biểu 

thị cho đặc trưng âm thanh, 𝑡𝑖 biểu thị cho đặc trưng văn bản và 𝑣𝑖 biểu thị cho đặc trưng 

hình ảnh. Các phần tiếp theo sẽ đi sâu vào chi tiết từng nhánh xử lí cho mỗi phương thức 

(𝑎𝑖, 𝑡𝑖, 𝑣𝑖) và cách thức MCFF kết hợp chúng để đạt được hiệu suất tối ưu. Tổng quan kiến 

trúc của phương pháp này được minh họa chi tiết ở Hình 1. 

 

Hình 1. Kiến trúc của mô hình được đề xuất 
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• Nhánh âm thanh 

Mô hình wav2vec 2.0 được sử dụng để trích xuất đặc trưng trực tiếp từ dữ liệu sóng 

âm thô, giúp giảm phụ thuộc vào các bước tiền xử lí thủ công và vẫn nắm bắt được cả chi 

tiết âm vị lẫn ngữ cảnh toàn cục. Nhờ cơ chế học tự giám sát trên dữ liệu lớn, mô hình này 

đặc biệt hiệu quả trong nhận diện cảm xúc từ giọng nói, nơi dữ liệu gán nhãn hạn chế và yêu 

cầu phát hiện các biến đổi tinh tế về ngữ điệu và phổ tần (Islam et al., 2024). Đầu vào âm 

thanh 𝑎𝑖 được xử lí qua các tầng convolutional và transformer của wav2vec 2.0. Từ các 

vector đặc trưng đầu ra của wav2vec 2.0, một lớp mean pooling được áp dụng để thu được 

vector 𝑓𝑎𝑖1
 đại diện duy nhất cho toàn bộ đặc trưng âm thanh của mẫu. Tiếp theo, vector 𝑓𝑎𝑖1

 

được đưa qua 1 lớp Fully Connected (FC) và chuẩn hóa bởi một lớp Batch Normalization 

(BN). Quá trình này giúp ổn định phân phối dữ liệu và tạo ra vector đặc trưng 𝑓𝑎𝑖2
. 

𝑓𝑎𝑖2
= 𝐵𝑁 (𝐹𝐶(𝑓𝑎𝑖1

)) (1) 

Đầu ra 𝑓𝑎𝑖2
 tiếp tục được truyền qua hàm kích hoạt GELU để tạo ra các biểu diễn phi tuyến. 

Sau đó, kết quả này một lần nữa được đưa qua một lớp FC và BN, tạo thành đặc trưng 𝑓𝑎𝑖3
: 

𝑓𝑎𝑖3
= 𝐵𝑁 (𝐹𝐶 (𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑓𝑎𝑖2

))) (2) 

Cuối cùng, hai đặc trưng 𝑓𝑎𝑖2
 và 𝑓𝑎𝑖3

 được ghép nối với nhau để tạo thành biểu diễn bậc cao 

của đặc trưng âm thanh cho mẫu dữ liệu. 

𝑓𝑎𝑖
= 𝑓𝑎𝑖2

|| 𝑓𝑎𝑖3
(3) 

Đặc trưng 𝑓𝑎𝑖
này sau đó được sử dụng làm đầu vào khi kết hợp với các phương thức khác.  

 

Hình 2. Kiến trúc trích xuất thông tin âm thanh/văn bản 

• Nhánh văn bản 

Các dữ liệu văn bản 𝑓𝑡𝑖
 sẽ được đưa qua mô hình DistilBERT (Sanh et al., 2020) được 

huấn luyện trước để trích xuất đặc trưng. Đây là phiên bản rút gọn của BERT thông qua kĩ 

thuật knowledge distillation, giúp giảm số lượng tham số và chi phí tính toán nhưng vẫn duy 

trì hiệu năng tương đương, đặc biệt phù hợp cho các ứng dụng có hạn chế về tài nguyên (Ta 

et al., 2025). Chúng tôi trích xuất token [CLS] của DistilBERT để tạo thành đặc trưng 𝑓𝑡𝑖1
 

đại diện cho toàn bộ câu. Tương tự như quá trình xử lí đặc trưng âm thanh, vector 𝑓𝑡𝑖1
này 
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được đưa qua một lớp FC và chuẩn hóa bởi một lớp BN. Bước này nhằm ổn định phân phối 

dữ liệu và thu được vector đặc trưng 𝑓𝑡𝑖2
. 

𝑓𝑡𝑖2
= 𝐵𝑁 (𝐹𝐶(𝑓𝑡𝑖1

)) (4) 

Vector 𝑓𝑡𝑖2
 được truyền qua hàm kích hoạt GELU để tạo ra các biểu diễn phi tuyến, trước 

khi qua một lớp FC khác và được chuẩn hóa lần nữa bởi BN, tạo thành vector đặc trưng 𝑓𝑡𝑖3
. 

𝑓𝑡𝑖3
= 𝐵𝑁 (𝐹𝐶 (𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑓𝑡𝑖2

))) (5) 

Cuối cùng, hai đặc trưng 𝑓𝑡𝑖2
 và 𝑓𝑡𝑖3

 được ghép nối với nhau để tạo thành biểu diễn bậc cao 

𝑓𝑡𝑖
 của đặc trưng văn bản, sẵn sàng cho việc kết hợp với các phương thức khác: 

𝑓𝑡𝑖
= 𝑓𝑡𝑖2

||𝑓𝑡𝑖3
(6) 

Hình 2 minh họa tổng quát kiến trúc của mô hình trích xuất và xử lí đặc trưng âm thanh hoặc 

văn bản. 

• Nhánh video 

Thông tin về hình ảnh 𝑣𝑖 bao gồm các thông tin chi tiết 𝑣𝑖𝑗, trong đó 𝑗 ∈ {𝑏, 𝑐, 𝑑}. Cụ 

thể, 𝑏 biểu thị thông tin về cơ thể (Body), 𝑐 biểu thị thông tin về ngữ cảnh (Context) và 𝑑 

biểu thị thông tin về khuôn mặt (Facial). 

Đầu tiên, mỗi loại thông tin 𝑣𝑖𝑗 được đưa vào Swin Transformer V2 (Liu et al., 2022) 

được huấn luyện trước để trích xuất các đặc trưng như cảm xúc khuôn mặt, tư thế cơ thể và 

ngữ cảnh của cảnh quay. Nhờ cơ chế chia ảnh thành các cửa sổ (window) và dịch chuyển 

cửa sổ (shifted windows), mô hình có thể xử lí ảnh độ phân giải cao với số lượng tham số 

và chi phí tính toán thấp hơn, đồng thời khai thác hiệu quả cả thông tin cục bộ và toàn cục, 

giúp nâng cao độ chính xác trong nhận diện cảm xúc từ hình ảnh (Islam et al., 2024). Để có 

một biểu diễn tổng quát cho, vector đặc trưng trung bình (Mean seq frame) 𝑓𝑣𝑖𝑗1
 được tính 

toán bằng cách lấy trung bình tất cả các vector đặc trưng của các frame trong chuỗi. Tuy 

nhiên, do các frame ở đầu hoặc cuối video có thể không phản ánh chính xác nhãn dữ liệu 

hoặc chỉ một phần của video chứa thông tin quan trọng. Điều này có thể làm suy giảm tính 

đại diện của vector đặc trưng trung bình. Để khắc phục vấn đề này và đảm bảo mô hình nắm 

bắt được các thông tin quan trọng nhất, chúng tôi không chỉ sử dụng đặc trưng từ Mean seq 

frame 𝑓𝑣𝑖𝑗1
, mà còn bổ sung thêm đặc trưng từ frame đầu tiên 𝑓𝑣𝑖𝑗2

 và frame cuối cùng 𝑓𝑣𝑖𝑗3
 

của mỗi thông tin đầu vào. 

Các đặc trưng 𝑓𝑣𝑖𝑗1
, 𝑓𝑣𝑖𝑗2

và 𝑓𝑣𝑖𝑗3
 sau đó được ghép nối lại để tạo thành đặc trưng 𝑓𝑣𝑖𝑗

 

duy nhất cho từng loại thông tin (cảm xúc khuôn mặt, tư thế cơ thể và ngữ cảnh riêng biệt): 

𝑓𝑣𝑖𝑗
= 𝑓𝑣𝑖𝑗1

∥ 𝑓𝑣𝑖𝑗2
∥ 𝑓𝑣𝑖𝑗3

(7) 

Phương pháp này giúp giảm thiểu tác động của các frame không phù hợp và tăng cường khả 

năng nhận diện các yếu tố then chốt, từ đó cải thiện chất lượng của biểu diễn các đặc trưng 

trong video. Hình 3 minh họa kiến trúc mô hình trích xuất các đặc trưng này từ video. 
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Hình 3. Kiến trúc của nhánh video 

• Phương pháp kết hợp 

Sau khi đã trích xuất và xử lí riêng biệt các đặc trưng từ từng phương thức, chúng tôi 

tiến hành tổng hợp các biểu diễn này. Đầu tiên, để có được một biểu diễn ban đầu đại diện 

cho toàn bộ các phương thức, chúng tôi thực hiện phép cộng trung bình (average pooling) 

trên các vector đặc trưng đã được tổng hợp, tạo nên vector đặc trưng 𝑓𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖
. 

𝑓𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖
=

1

13
( ∑ 𝑓𝑎𝑖𝑚

𝑚∈{2,3}

+ ∑ 𝑓𝑡𝑖𝑛

𝑛∈{2,3}

+ ∑ 𝑓𝑣𝑖𝑗𝑝

𝑝∈{1,2,3}

) (8) 

Trong đó 𝑓𝑎𝑖𝑚
 là tập hợp các đặc trưng âm thanh, 𝑓𝑡𝑖𝑛

 là tập hợp các đặc trưng văn bản và 

𝑓𝑣𝑖𝑗𝑝
 là tập hợp các đặc trưng hình ảnh của mẫu dữ liệu 𝑖. 

Tiếp theo, để tạo ra một biểu diễn thống nhất và bậc cao từ tất cả các phương thức, 

chúng tôi sử dụng phép ghép nối như được minh họa ở Hình 4. Các đặc trưng đã được xử lí 

từ âm thanh (𝑓𝑎𝑖
), văn bản (𝑓𝑡𝑖

), và các đặc trưng hình ảnh (𝑓𝑣𝑖𝑗
) tương ứng với tư thế, ngữ 

cảnh, khuôn mặt từ hình ảnh) được ghép nối lại với nhau để tạo thành một đặc trưng 

𝑓𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑 duy nhất, đại diện cho thông tin đa phương thức của mẫu dữ liệu: 

𝑓𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑 = 𝑓𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖
∥ 𝑓𝑎𝑖

∥ 𝑓𝑡𝑖
∥ 𝑓𝑣𝑖𝑗  

Đặc trưng tổng hợp được đưa vào khối Transformer gồm một lớp Layer Normalization 

(Dropout = 0.1) và ba lớp Transformer liên tiếp, giúp học các mối quan hệ phức tạp và tương 

tác ngữ cảnh giữa các phương thức. Với khả năng xử lí và kết hợp đồng thời nhiều loại dữ 

liệu như thị giác, thính giác và ngôn ngữ, Transformer đặc biệt hiệu quả trong các tác vụ đa 

phương thức như phân loại, phân đoạn, mô tả ảnh hay suy luận ngữ nghĩa (Islam et al., 2024). 

𝑓′ = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠(𝑓𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑) (10) 

Đầu ra 𝑓′ thu được từ Transformer block tiếp tục được đưa qua một lớp FC kết hợp với hàm 

kích hoạt Softmax. Từ đó thu được 𝑦̂ chứa phân bố xác suất dùng để phân loại cảm xúc. 



Tạp chí Khoa học Trường ĐHSP TPHCM Tập 23, Số 2 (2026): 237-248 

 

243 

𝑦̂ = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐹𝐶(𝑓′)) (11) 

 

Hình 4. Kiến trúc phương pháp kết hợp 

3. Thực nghiệm và so sánh 

3.1. Bộ dữ liệu thực nghiệm 

Nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion 

Capture) (Busso et al., 2008) để huấn luyện và đánh giá hiệu suất mô hình. IEMOCAP là 

một bộ dữ liệu đa phương thức bao gồm âm thanh, văn bản và video. Để đảm bảo tính so 

sánh với các công trình trước, nghiên cứu tập trung vào bốn cảm xúc chính: tức giận (1103 

mẫu), buồn bã (1084 mẫu), trung tính (1708 mẫu) và vui vẻ (1363 mẫu). Trong quá trình xử 

lí dữ liệu, các phương thức được xử lí riêng biệt. Đối với dữ liệu văn bản, các bản ghi lời 

cuộc đối thoại được đệm (padding) để đảm bảo tất cả các câu trong bộ dữ liệu có cùng một 

chiều dài. Với video, mô hình YOLOv5s được sử dụng để phát hiện các đối tượng trong mỗi 

frame. Mỗi frame sẽ bao gồm ba loại ảnh: ảnh khuôn mặt, ảnh người nói chính và ảnh tổng 

thể ngữ cảnh. 

3.2. Môi trường thực nghiệm và phương pháp đánh giá 

Nghiên cứu này được thực nghiệm bằng ngôn ngữ lập trình Python phiên bản 3.7, sử 

dụng các thư viện chính như PyTorch và Hugging Face Transformers. Các thí nghiệm được 

tiến hành trên môi trường Kaggle với cấu hình phần cứng gồm CPU Intel(R) Xeon(R) CPU 

@ 2.20GHz, bộ nhớ 29GB RAM và GPU Tesla P100 16GB. Hiệu suất của mô hình được 

đánh giá thông qua độ đo Accuracy và F1-score. 

3.3. Kết quả thực nghiệm và thảo luận 

Bảng 1 tổng hợp kết quả kiểm thử của mô hình MCFF trên tập dữ liệu IEMOCAP, 

đồng thời trình bày kết quả của nhiều nghiên cứu trước đây với các đặc trưng và tổ hợp 

phương thức khác nhau. Các số liệu của các phương pháp trước được trích dẫn từ công bố 

gốc, đảm bảo tính nhất quán khi so sánh, trong khi các kết quả của MCFF được thu được từ 

quá trình thực nghiệm của chúng tôi. MCFF được đánh giá với các tổ hợp phương thức khác 
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nhau, gồm Audio + Text, Visual + Text, Audio + Visual và Audio + Text + Visual. Kết quả 

thực nghiệm cho thấy MCFF khi tích hợp cả ba phương thức (Text + Audio + Visual) đạt 

Accuracy 82,89% và F1-Score 82,86%, vượt xa các phương pháp chỉ sử dụng một hoặc hai 

phương thức. Một điểm đáng chú ý là sự đóng góp của dữ liệu hình ảnh (Visual) trong việc 

nâng cao hiệu suất của MCFF. Các tổ hợp có Visual, như Visual + Text (Accuracy 80,42%) 

và Audio + Visual (Accuracy 80,95%), đạt hiệu suất cao hơn đáng kể so với Audio + Text 

(Accuracy 70,19%). Điều này nhấn mạnh rằng dữ liệu hình ảnh, với các đặc trưng như biểu 

cảm khuôn mặt và ngôn ngữ cơ thể, cung cấp thông tin bổ sung quan trọng mà các phương 

pháp đơn phương thức hoặc tổ hợp Audio + Text không thể nắm bắt. Khi tích hợp cả ba 

phương thức, MCFF đạt hiệu suất tối ưu (Accuracy 82,89%), cho thấy rằng sự kết hợp đầy 

đủ các nguồn dữ liệu, cùng với cơ chế tích hợp ngữ cảnh, là yếu tố then chốt để đạt được 

hiệu quả nhận diện cảm xúc cao nhất. 

Bảng 1. So sánh kết quả của MCFF với các phương pháp khác trên bộ IEMOCAP 

Nghiên cứu Đặc trưng Accuracy F1-Score 

(Bhosale et al., 2020) Audio 68,11% - 

(Khan et al., 2024) Audio 72,75% - 

(Naderi & Nasersharif, 2023) Audio 74,16% - 

(Ding et al., 2023) Text 67,32% 67,22% 

(Jia et al., 2022) Text 69,60% - 

(Li et al., 2022) Text + Visual 71,30% - 

(Sun et al., 2024) Text + Audio 78,34% - 

(Khan et al., 2025) Text + Audio 81,85% - 

(Patamia et al., 2023) Text + Audio + Mocap 77,58% - 

(Joshi et al., 2022) Text + Audio + Visual - 84,50% 

(Shayaninasab & Babaali, 2024) Text + Audio + Visual - 75,35% 

(C.-V. T. Nguyen et al., 2023) Text + Audio + Visual 84,73% 84,64% 

Ours Text + Audio 70,19% 70,21% 

Ours Text + Visual 80,42% 80,38% 

Ours Audio + Visual 80,95% 80,91% 

Our (MCFF) Text + Audio + Visual 82,89% 82,86% 

So với các nghiên cứu khác, MCFF cho thấy sự vượt trội so với các phương pháp đơn 

phương thức khác, chẳng hạn như phương pháp dựa trên âm thanh như (Bhosale et al., 2020) 

chỉ đạt Accuracy 68,11%, (Khan et al., 2024) đạt 72,75% và (Naderi & Nasersharif, 2023) 

đạt 74,16%. Tương tự, các phương pháp dựa trên văn bản như (Ding et al., 2023) và (Jia et 

al., 2022) ghi nhận Accuracy lần lượt là 67,32% và 69,60%. Các phương pháp đơn phương 

thức phản ánh hạn chế của việc chỉ dựa vào một nguồn dữ liệu để nhận diện cảm xúc, thường 

không thể nắm bắt đầy đủ các sắc thái cảm xúc phức tạp, vốn được biểu đạt qua nhiều khía 

cạnh như ngữ điệu, từ ngữ hay biểu cảm khuôn mặt. Cách tiếp cận dễ bị ảnh hưởng bởi nhiễu 

và thiếu sót trong dữ liệu đầu vào. Các mô hình dựa trên âm thanh như (Naderi & Nasersharif, 

2023) có thể gặp khó khăn trong việc phân biệt cảm xúc khi chất lượng âm thanh kém hoặc 

ngữ điệu không rõ ràng. Tương tự, các mô hình dựa trên văn bản như (Ding et al., 2023) bỏ 

qua các yếu tố phi ngôn ngữ, chẳng hạn như giọng điệu hoặc biểu cảm, dẫn đến việc hiểu 
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sai ý định cảm xúc. Hạn chế này đặc biệt rõ rệt trong các kịch bản thực tế, nơi cảm xúc 

thường được biểu đạt đồng thời qua nhiều kênh. Ngay cả tổ hợp Audio + Text của MCFF, 

dù đạt Accuracy thấp nhất trong các cấu hình của mô hình (70,19%), vẫn vượt qua các 

phương pháp đơn phương thức tốt nhất (Naderi & Nasersharif, 2023: 74,16%), chứng minh 

sư hiệu quả của việc kết hợp nhiều nguồn dữ liệu, dù chỉ là hai phương thức. 

Hiệu suất vượt trội của MCFF không chỉ đến từ việc khai thác đồng thời nhiều nguồn 

dữ liệu (Audio, Text, Visual, Facial Emotion, Body, Context) mà còn từ cơ chế tích hợp đặc 

trưng tiên tiến, trong đó các Transformer Blocks với Multi-Head Attention cho phép mô hình 

khai thác sâu các mối quan hệ ngữ cảnh giữa các phương thức. Trái lại, nghiên cứu của 

(Patamia et al., 2023) chỉ kết hợp dữ liệu Text + Audio + MoCap bằng cách ghép nối đặc 

trưng (concatenation), làm hạn chế khả năng học biểu diễn đa phương thức. Tương tự, 

(Shayaninasab & Babaali, 2024) sử dụng SVM để học đặc trưng đa phương thức, vốn thiếu 

khả năng mô hình hóa các tương tác phức tạp và ngữ cảnh liên phương thức như MCFF. 

Sự vượt trội của MCFF so với các phương pháp đơn phương thức nhấn mạnh tầm quan 

trọng của tích hợp đa phương thức trong việc xây dựng các hệ thống thông minh. Trong các 

ứng dụng thực tiễn như giáo dục trực tuyến, trợ lí ảo hoặc chăm sóc sức khỏe tâm thần, cảm 

xúc con người thường được biểu đạt qua nhiều kênh, đòi hỏi các mô hình phải có khả năng 

xử lí đồng thời nhiều nguồn dữ liệu. Dù vậy, MCFF vẫn còn tồn tại một số hạn chế, chẳng 

hạn như việc sử dụng các mô hình tiền huấn luyện với kích thước lớn để trích xuất các đặc 

trưng của từng phương thức làm gia tăng độ phức tạp và chi phí tính toán. Bên cạnh đó, kiến 

trúc nhiều tầng với ba mạng tiền huấn luyện lớn và các lớp Transformer liên tiếp khiến mô 

hình gặp hạn chế về khả năng diễn giải và giải thích, tạo ra một hộp đen khó theo dõi. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đề xuất MCFF, một kiến trúc học sâu đa phương thức hiệu quả cho 

nhận dạng cảm xúc bằng cách tích hợp đồng thời ba luồng dữ liệu hình ảnh, âm thanh và văn 

bản. Thông qua việc khai thác triệt để các đặc trưng video đa chiều, tối ưu hóa trích xuất đặc 

trưng âm thanh bằng Wav2Vec2.0, cùng với việc áp dụng chiến lược xử lí và trích xuất đặc 

trưng toàn diện cho từng phương thức, MCFF đã đạt 82,89% Accuracy và 82,86% F1-score 

trên bộ dữ liệu IEMOCAP. Kết quả này không chỉ vượt trội so với tất cả các mô hình đơn 

và hai phương thức mà còn đạt hiệu suất tiệm cận với các phương pháp ba phương thức tiên 

tiến nhất, qua đó khẳng định hiệu quả của việc khai thác sâu ngữ cảnh đa phương thức và 

chiến lược cân bằng thông tin từ các chiều dữ liệu khác nhau. Tuy nhiên, mô hình hiện tại 

vẫn còn hạn chế do chi phí tính toán cao khi sử dụng các mô hình tiền huấn luyện cỡ lớn, 

cũng như khả năng giải thích kém do kiến trúc đa tầng phức tạp. Trong tương lai, chúng tôi 

định hướng tối ưu hóa mô hình cho các thiết bị biên, mở rộng huấn luyện trong đa dạng ngữ 

cảnh và nghiên cứu cơ chế tự điều chỉnh trọng số các phương thức theo thời gian nhằm tiếp 

tục nâng cao độ chính xác và tính thích nghi của hệ thống trong môi trường thực tế. 
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❖ Tuyên bố về quyền lợi: Các tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
 

 

 

❖ Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Nguồn ngân sách khoa học và công nghệ 

Trường Đại học Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh trong đề tài mã số CS.2024.19.38  
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ABSTRACT 

In the digital age, the demand for intelligent systems capable of understanding users’ emotions is 

continuously increasing. However, existing emotion recognition methods, whether unimodal or 

multimodal, often struggle to integrate information from multiple sources cohesively and leverage 

contextual cues effectively. This limitation makes models susceptible to noise or incomplete information 

from input data. To address this limitation, this research introduces MCFF (Multi-Modal Contextual 

Feature Fusion), a multimodal deep learning architecture designed to simultaneously leverage visual, 

audio, and textual information. Experimental results on the IEMOCAP dataset yielded an accuracy of 

82.89% and an F1-score of 82.86%, demonstrating MCFF’s competitive strong performance compared 

with other state-of-the-art methods. MCFF exhibits broad potential for application in intelligent 

interactive systems, ranging from enhancing experiences in online education and virtual assistants to 

providing crucial support in mental healthcare. 
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