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MỞ ĐẦU 

 

1. Lý do chọn đề tài 

Trong những năm gần đây, với sự xuất hiện của công nghiệp 4.0, các thiết bị di 

động thông minh và sự phát triển nhanh chóng của mạng xã hội, việc xử lý và lưu trữ 

ảnh số đã trở nên phổ biến hơn bao giờ hết. Ảnh số đã trở thành một thành phần không 

thể thiếu trong các lĩnh vực hoạt động của cuộc sống như y học, kiến trúc, thời trang, 

giáo dục và phòng chống tội phạm. Do đó, việc tra cứu nhanh chóng và chính xác một 

bức ảnh yêu thích trong một cơ sở dữ liệu (CSDL) ảnh số lớn và đa dạng là một nhiệm 

vụ hết sức khó khăn, đầy thách thức trong lĩnh vực thị giác máy tính hiện nay. 

Trong tra cứu ảnh, có hai phương pháp thường được sử dụng như: Tra cứu ảnh 

dựa vào văn bản (TBIR - Text-Based Image Retrieval) và Tra cứu ảnh dựa vào nội 

dung (CBIR - Content-Based Image Retrieval) [1]. Phương pháp TBIR có ưu điểm 

là đơn giản, nhanh chóng và hiệu quả, tuy nhiên nó cũng có nhược điểm là yêu cầu 

độ nhân công lớn cho việc chú thích thủ công và độ chính xác của các ảnh được chú 

thích thủ công có thể bị ảnh hưởng bởi sự chủ quan trong nhận thức của người dùng 

[1]. Do đó, phương pháp CBIR đã ra đời và được giới thiệu vào đầu những năm 1990 

để khắc phục những hạn chế này. 

Trong lĩnh vực thị giác máy tính, CBIR đang là một trong những hướng được 

nghiên cứu rất tích cực hiện nay. Mục tiêu của CBIR là tìm kiếm các ảnh dựa trên 

việc phân tích các nội dung trực quan của chúng. Vì vậy, biểu diễn ảnh là mấu chốt 

quan trọng của CBIR [2].  

CBIR là phương pháp tìm kiếm ảnh trong CSDL dựa trên nội dung trực quan 

của ảnh truy vấn [3]. Tuy nhiên, phương pháp này gặp phải vấn đề "khoảng trống ngữ 

nghĩa" giữa các đặc trưng mức thấp mô tả ảnh và các khái niệm mức cao được con 

người nhận biết [4], do đó có thể dẫn đến các ảnh không liên quan được trả về. Để 

khắc phục điều này, nhiều phương pháp đã được đề xuất để chuyển đổi các khái niệm 

mức cao trong ảnh sang các đặc trưng mức thấp. Các đặc trưng này được phân loại 

thành các đặc trưng toàn cục (bao gồm màu sắc, hình dạng, kết cấu và thông tin không 

gian) và các đặc trưng cục bộ tùy thuộc vào phương pháp trích rút đặc trưng [4]. Biểu 

diễn của các đặc trưng này là nền tảng cho CBIR. Chúng có ưu điểm là nhanh hơn 

trong việc tính toán độ tương tự và trích rút đặc trưng [5]. Mặt khác, chúng không 

phân biệt được giữa nền và đối tượng trong ảnh (các phần ảnh khác nhau). Điều này 
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làm cho chúng không phù hợp để tra cứu trong các cảnh phức tạp hoặc nhận dạng đối 

tượng [6], nhưng chúng phù hợp để phân loại và phát hiện đối tượng [7]. Khi so sánh 

đặc trưng cục bộ với đặc trưng toàn cục, thì đặc trưng cục bộ thích hợp cho việc tra 

cứu, đối sánh và nhận dạng [6]. Nhận dạng đối tượng là nhiệm vụ nhận dạng và gắn 

nhãn đối tượng trong một hình ảnh [8] trong khi phát hiện đối tượng liên quan đến sự 

tồn tại của một đối tượng thuộc một lớp được xác định trước trong ảnh và vị trí của 

nó [9]. Do đó, phân lớp là một nhiệm vụ con của phát hiện đối tượng [9]. Các đặc 

trưng cục bộ được định nghĩa là các điểm chính hoặc một số phần của ảnh, chẳng hạn 

như góc, đốm màu và cạnh. Chúng mạnh với tỉ lệ, xoay, dịch chuyển, các thay đổi 

nền, các che lấp [6]. 

Đặc trưng được trích rút là quá trình đầu tiên trong CBIR, nhằm chuyển nhận 

thức của người vào một mô tả số mà máy có thể thao tác được. Độ chính xác của các 

ảnh được tra cứu “bị ảnh hưởng rất nhiều bởi các đặc trưng được trích rút” [10]. Tuy 

nhiên, việc lựa chọn này dựa trên yêu cầu của người dùng. Việc cung cấp các đặc 

trưng được trích rút cho các thuật toán học máy (có giám sát hoặc không giám sát) 

có thể cải thiện được hiệu năng đối với phương pháp CBIR [11]. 

Số các đặc trưng mà biểu diễn các mẫu dữ liệu được xem như chiều của dữ 

liệu. Đặc trưng trong tra cứu ảnh có thể thuộc một trong ba loại sau: (1) đặc trưng 

liên quan, (2) đặc trưng không liên quan, và (3) đặc trưng dư thừa. Đặc trưng liên 

quan là những đặc trưng quan trọng để cải thiện độ chính xác của mô hình phân lớp 

và nâng cao hiệu suất của tra cứu ảnh. Các đặc trưng không liên quan không đóng 

góp vào quá trình cải thiện chất lượng phân lớp và do đó không cải thiện được hiệu 

năng của tra cứu ảnh. Các đặc trưng dư thừa là các đặc trưng có thể là liên quan, 

nhưng chúng không đóng góp vào việc cải tiến chất lượng mô hình, trái lại, các đặc 

trưng này có thể dẫn đến quá trình học không hiệu quả, tốn nhiều thời gian. 

Các cách tiếp cận CBIR truyền thống thường chọn các hàm khoảng cách cứng 

trên một số đặc trưng mức thấp được trích rút, như Euclide hoặc độ tương tự cosine. 

Tuy nhiên, các hàm khoảng cách cứng có thể không luôn tối ưu đối với các nhiệm vụ 

tra cứu ảnh dựa vào nội dung phức tạp. Nguyên nhân của sự không tối ưu này là do 

khoảng trống giữa các đặc trưng trực quan mức thấp được trích rút bởi máy tính và 

các khái niệm mức cao được nhận thức bởi con người. Do đó, trong những năm gần 

đây, đã có rất nhiều nỗ lực nghiên cứu để thiết kế các độ đo khoảng cách trên các đặc 

trưng mức thấp thông qua khai thác các kỹ thuật học máy.   
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Học máy là một công cụ quan trọng để khai thác các cấu trúc dữ liệu, thu được 

biểu diễn dữ liệu tốt hơn và khám phá các mẫu dữ liệu ẩn để có thể trích rút được các 

thông tin liên quan. Trong học máy, có ba cách tiếp cận chính, bao gồm: học có giám 

sát, học không giám sát và học bán giám sát. Sự khác nhau của các cách tiếp cận này 

là ở chỗ sử dụng các mẫu có nhãn trong quá trình học. Trong học có giám sát, các 

nhãn dữ liệu được sử dụng để học. Tuy nhiên, điều này yêu cầu tất cả các mẫu dữ liệu 

đều phải có nhãn. Trong học không giám sát, các nhãn dữ liệu không được yêu cầu 

trong quá trình học. Thông tin nhãn không cần thiết cho tất cả các mẫu dữ liệu. Học 

bán giám sát là cách tiếp cận kết hợp giữa học có giám sát và học không giám sát. Nó 

sử dụng tất cả các mẫu huấn luyện có nhãn và không có nhãn để tạo ra cấu trúc hình 

học nội tại của toàn bộ dữ liệu huấn luyện. 

Chiều của dữ liệu ảnh trong các ứng dụng thực tế thường rất cao. Dữ liệu 

chứa một số lượng lớn các đặc trưng hoặc là dư thừa hoặc là không liên quan. Vì 

vậy, nếu loại đi các đặc trưng này sẽ giúp giảm thời gian và tăng độ chính xác của 

các nhiệm vụ học và phân lớp. Trong các bài toán học phân lớp trên dữ liệu nhiều 

chiều, giảm chiều được xem là một trong những kỹ thuật hiệu quả nhất, nó được đề 

xuất để giải quyết vấn đề thuộc về “Vấn đề của chiều - Curse of dimensionality”. 

Gần đây, nhiều mô hình học phân lớp đã được đề xuất như học đa thể hiện (Multiple-

instance learning) và học không gian con (Subspace learning). Các phương pháp 

học không gian chiếu nổi tiếng nhất bao gồm phân tích thành phần chính (PCA - 

Principal Component Analysis) và phân tích phân biệt tuyến tính (LDA - Linear 

Discriminant Analysis). 

Trong những năm gần đây, ở Việt Nam đã có nhiều Nghiên cứu sinh, Nhóm 

nghiên cứu tiếp cận và khai thác hiệu quả các kỹ thuật học máy cho bài toán CBIR 

với phản hồi liên quan (RF), giúp thu hẹp “khoảng trống ngữ nghĩa” và cải thiện độ 

chính xác tra cứu của hệ thống tra cứu ảnh. Tuy nhiên, các công trình này chưa tập 

trung giải quyết vấn đề cỡ lớp nhỏ. Ở đây, khái niệm cỡ lớp nhỏ được hiểu là lớp 

âm và lớp dương trong cơ chế RF (nó không phải là số chủ đề của tập ảnh). Bên 

cạnh đó, các công trình này vẫn chưa khai thác được thuộc tính thưa dòng của ma 

trận chiếu. Ở đây, khái niệm ma trận chiếu ma trận giúp biến đổi dữ liệu từ không 

gian gốc sang không gian chiếu (trong luận án này, ma trận chiếu thu được còn giúp 

xác định được đặc trưng gốc nào là quan trọng nhất). Khái niệm thuộc tính thưa 

dòng của ma trận chiếu được hiểu là dòng của ma trận chiếu mà giá trị của các 



4 
 

 
 

phần tử đều bằng không. Thuộc tính này sẽ giúp phương pháp xác định đặc trưng 

nào của dữ liệu gốc là dư thừa hoặc không liên quan. Ngoài ra, tính ưu việt của các 

kỹ thuật học sâu cho tra cứu ảnh trên tập dữ liệu cỡ lớn, không có nhãn và dữ liệu 

cao chiều vẫn chưa được khai thác. Đây là một định hướng nghiên cứu phù hợp với 

xu thế nghiên cứu chung của thế giới, mang tính cấp thiết cao và có khả năng ứng 

dụng hiệu quả trong thực tiễn và đây cũng chính là các hướng nghiên cứu mà nhiều 

Nhóm nghiên cứu và Nghiên cứu sinh đang theo đuổi. 

Học sâu là một kỹ thuật đột phá, mà bao gồm một họ các thuật toán học máy 

để mô hình các khái niệm mức cao trong dữ liệu. Kỹ thuật học sâu này sử dụng các 

kiến trúc sâu bao gồm nhiều phép biến đổi phi tuyến. Học sâu mô phỏng bộ não người 

được tổ chức theo kiến trúc sâu và xử lý thông tin qua nhiều giai đoạn biến đổi và 

biểu diễn. Nó không giống như các phương pháp học máy truyền thống mà thường 

sử dụng kiến trúc nông. Bằng việc khai thác các kiến trúc sâu để học tự động các đặc 

trưng ở nhiều mức trừu tượng từ dữ liệu, các phương pháp học sâu cho phép hệ thống 

học các hàm phức tạp mà ánh xạ dữ liệu đầu vào sang đầu ra.  

Từ sự thành công của các kỹ thuật học máy và học sâu, cùng những hướng 

tiếp cận khả thi của các Nhóm nghiên cứu ở Việt Nam trong những năm gần đây , 

đã thúc đẩy Nghiên cứu sinh khám phá các kỹ thuật học máy và học sâu vào bài 

toán CBIR để cải tiến độ chính xác và tốc độ tra cứu của hệ thống. Đây cũng chính 

là lý do mà Nghiên cứu sinh đã chọn đề tài “Tra cứu ảnh dựa vào nội dung với 

học biểu diễn và giảm chiều dữ liệu” để góp phần khám phá và giải quyết các vấn 

đề đã đặt ra ở trên. 

2. Mục tiêu nghiên cứu của luận án 

Mục tiêu chung:   

Nghiên cứu, đề xuất một số phương pháp cải tiến độ chính xác và thời gian tra 

cứu đối với hệ thống tra cứu ảnh dựa vào nội dung với RF. 

Mục tiêu cụ thể: 

Đề xuất được một số cải tiến đối với hệ thống CBIR với RF, bao gồm: 

- Kết hợp mô hình trích rút đặc trưng với mô hình phân lớp trong hệ thống 

CBIR, sử dụng thuộc tính thưa dòng của ma trận chiếu để cải tiến độ chính xác tra 

cứu và thời gian truy vấn khi cỡ mẫu và cỡ lớp nhỏ.   

- Huấn luyện bán giám sát bằng mạng nơ ron tích chập autoencoder, trích rút 

đặc trưng ảnh và phân lớp SVM trong RF, giúp tăng cường khả năng học các đặc 
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trưng phân biệt dùng cho tra cứu ảnh. 

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu của luận án 

Đối tượng nghiên cứu: 

Luận án tiến hành tìm hiểu và nghiên cứu một số đối tượng liên quan đến bài 

toán tra cứu ảnh được đề xuất như:  

- CBIR và các thành phần của một hệ thống CBIR; khoảng trống ngữ nghĩa 

trong CBIR và các kỹ thuật giảm khoảng trống  ngữ nghĩa trong CBIR;  

- Kỹ thuật học máy, học sâu và mạng Autoencoder; 

- Một số độ đo tương tự giữa các ảnh và phương pháp đánh giá hiệu năng; 

- Một số phương pháp phân tích phân biệt tuyến tính (LDA, RSLDA); 

- Mạng phần dư (ResNet) và Shortcut Connections. 

Phạm vi nghiên cứu: 

Luận án tập trung nghiên cứu trên phạm vị một số nội dung chính sau:  

- Học ma trận chiếu với việc khai thác thuộc tính thưa dòng của ma trận 

chiếu để giải quyết vấn đề cỡ lớp nhỏ. 

- Học biểu diễn ảnh hiệu quả thông qua mạng nơ ron sâu trên tập dữ liệu 

không có nhãn. 

- Phương pháp tra cứu ảnh tận dụng các mẫu huấn luyện thông qua cơ chế 

RF của người dùng.    

4. Phương pháp nghiên cứu của luận án 

Nghiên cứu lý thuyết:   

Nghiên cứu các cơ sở lý thuyết liên quan đến CBIR, kỹ thuật RF và vấn đề 

giảm khoảng trống ngữ nghĩa thông qua tiếp cận kỹ thuật học máy, học sâu, các độ 

đo tương tự cho tra cứu ảnh. 

Khảo sát, phân tích ưu điểm, nhược điểm và những vấn đề tồn tại của một số 

công trình nghiên cứu liên quan về CBIR theo cách tiếp cận sử dụng học mày vào 

quá trình tra cứu ảnh với RF ở trong nước và trên thế giới, từ đó đề xuất một số vấn 

đề cần nghiên cứu và giải quyết, làm tiền đề thực hiện đối với các chương nội dung 

của luận án.  

Các tư liệu và thông tin liên quan sử dụng trong luận án được thu thập, tổng 

hợp và sưu tầm từ các nguồn như: (1) công trình khoa học trên các tạp chí khoa học 

có uy tín trong và ngoài nước, Internet,..; (2) cùng Thầy hướng dẫn khoa học và các 

đồng nghiệp nghiên cứu, trao đổi và thực nghiệm; (3) seminar khoa học hoặc báo cáo 
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tại các hội thảo khoa học giúp nâng cao kỹ năng cách trình bày và kiểm chứng, đánh 

giá các kết quả đã nghiên cứu của luận án.  

Nghiên cứu thực nghiệm: 

Đề xuất môi trường thực nghiệm (gồm nền tảng, ngôn ngữ lập trình và cấu 

hình máy tính), tập CSDL ảnh thực nghiệm (đã được sử dụng nhiều, chuyên 

nghiệp) và phương pháp đánh giá hiệu năng phù hợp cho bài toán CBIR với RF 

đã được xác định. 

Cài đặt, chạy thử nghiệm và tiến hành đánh giá, so sánh kết quả giữa phương 

pháp đề xuất của luận án với các phương pháp tiêu biểu khác, nhằm chứng minh hiệu 

năng của phương pháp và mô hình đã đề xuất. 

5. Những đóng góp mới của luận án 

Các đóng góp mới của luận án là đề xuất được hai phương pháp CBIR sử dụng 

RF, gồm: phương pháp SDAIR (Sparse Discriminant Analysis for Image Retrieval) 

[CT4, CT2] và phương pháp AIR (Autoencoders for Image Retrieval) [CT1, CT3]. 

- Phương pháp SDAIR kết hợp mô hình trích rút đặc trưng quan trọng dựa trên 

phương pháp RSLDA với mô hình phân lớp trong hệ thống CBIR nhằm cải tiến độ 

chính xác và thời gian truy vấn. Phương pháp này giải quyết được ba vấn đề: Thứ 

nhất, số lượng phản hồi mà người dùng cung cấp nhỏ hơn so với chiều của không 

gian đặc trưng. Thứ hai, số lượng mẫu phản hồi dương thường thấp hơn rất nhiều so 

với số lượng mẫu phản hồi âm. Thứ ba, số lớp quá nhỏ, mà có nghĩa rằng số các 

hướng chiếu bị giới hạn bởi số các lớp. 

- Phương pháp AIR dựa trên ba thành phần: Huấn luyện bán giám sát bằng 

mạng nơ ron tích chập autoencoder, trích rút đặc trưng ảnh và phân lớp SVM trong 

RF nhằm cải tiến độ chính xác và thời gian truy vấn. Phương pháp này giải quyết 

được hai hạn chế: Thứ nhất, khả năng phân biệt kém của các phương pháp đã có. Thứ 

hai, giảm nhẹ vấn đề vanishing/exploding gradients và quá trình hội tụ nhanh. 

6. Bố cục của luận án 

Luận án này được trình bày với bố cục bao gồm phần mở đầu, 3 chương nội 

dung, phần kết luận, danh mục công trình của tác giả và tài liệu tham khảo, cụ thể 

như sau: 

Phần mở đầu, trình bày về ý nghĩa khoa học và tính cấp thiết của đề tài, cũng 

như giải thích lý do chọn đề tài. Sau đó, trình bày về nội dung, đối tượng, phạm vi, 

phương pháp và mục tiêu nghiên cứu của luận án. 
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Chương 1, giới thiệu tổng quan về Tra cứu ảnh. Chương này trình bày khái 

niệm và sơ đồ của một hệ thống CBIR; các đặc trưng mức thấp và cách thức lựa chọn, 

trích rút các đặc trưng hữu ích; cơ chế RF và vấn đề giảm khoảng trống ngữ nghĩa 

thông qua tiếp cận học máy. Bên cạnh đó, chương này sẽ trình bày một số độ đo 

khoảng cách cho tra cứu ảnh. Ngoài ra, tình hình nghiên cứu liên quan đến các giai 

đoạn trong tra cứu ảnh cũng được phân tích để từ đó làm động cơ nghiên cứu cho 

luận án.     

Chương 2, trình bày “Phương pháp tra cứu ảnh với phân tích phân biệt thưa”. 

Chương này tập trung vào việc cải tiến hiệu suất cho bài toán tra cứu ảnh với RF bằng 

cách sử dụng thuộc tính thưa dòng của ma trận chiếu phân biệt, gồm bốn phần chính: 

phần đầu tiên giới thiệu về giảm chiều dữ liệu và bài toán CBIR với RF, các nghiên 

cứu gần đây và những thách thức hiện tại cho bài toán. Phần thứ hai, trình bày phương 

pháp tra cứu ảnh được đề xuất với 2 thuật toán: (1) Chọn tập đặc trưng quan trọng và 

(2) Xây dựng mô hình phân lớp. Phần thứ ba, mô tả chi tiết thuật toán được đề xuất 

SDAIR. Phần thứ tư, đánh giá độ chính xác và thời gian truy vấn của phương pháp 

đề xuất trên tập ảnh CIFAR-100. 

Chương 3, trình bày phương pháp tra cứu ảnh dựa trên mạng nơ ron tích chập 

sâu autoencoder. Phương pháp được đề xuất cho phép tự động học véc tơ đặc trưng 

trực tiếp từ ảnh thô theo cách không giám sát và có giám sát để nâng cao hiệu năng 

tra cứu. Nội dung chương này có 3 phần: Phần thứ nhất, giới thiệu các nghiên cứu có 

liên quan và đặt vấn đề cho bài toán. Phần thứ hai, trình bày phương pháp đề xuất với 

hai nội dung: (1) Học các biểu diễn ảnh với mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder 

và (2) Tra cứu ảnh với RF dựa vào máy véc tơ hỗ trợ. Phần thứ ba, đánh giá hiệu 

năng của phương pháp đề xuất thông qua thực nghiệm so sánh phương pháp đề xuất 

với 3 phương pháp khác ở ba lần lặp phản hồi đầu tiên. 

Kết luận và kiến nghị, luận án tổng hợp kết quả đạt được và đưa ra một số kết 

luận, đồng thời trình bày một số định hướng nghiên cứu của luận án trong tương lai. 

Danh mục công trình của tác giả, luận án liệt kê 04 công trình là các bài báo 

của tác giả được đăng trên các tạp chí, kỷ yếu hội thảo trong nước và quốc tế. 

Cuối cùng, là danh mục các tài liệu tham khảo đươc sử dụng trong luận án. 
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Chương 1. TỔNG QUAN VỀ TRA CỨU ẢNH  DỰA VÀO NỘI DUNG  

VỚI PHẢN HỒI LIÊN QUAN 

 

Chương này trình bày các kiến thức lý thuyết cơ bản liên quan đến CBIR với 

phản hồi liên quan (RF), được sử dụng làm cơ sở lý luận trong luận án. Các kiến thức 

lý thuyết cơ bản về CBIR được mô tả bao gồm các đặc trưng mức thấp và cách thức 

lựa chọn, trích rút các đặc trưng hữu ích; cơ chế RF quan và vấn đề giảm khoảng 

trống ngữ nghĩa thông qua tiếp cận kỹ thuật học máy, học sâu; các độ đo tương tự 

cho tra cứu ảnh. Ngoài ra môi trường, tập dữ liệu ảnh thực nghiệm và phương pháp 

đánh giá hiệu năng cũng được trình bày trong chương này. Bên cạnh đó, một số công 

trình nghiên cứu liên quan về CBIR và các giai đoạn trong CBIR theo cách tiếp cận sử 

dụng học mày vào quá trình tra cứu với RF ở trong nước và trên thế giới được khảo sát 

và phân tích. Dựa trên những ưu điểm, hạn chế đối với các phương pháp được đề xuất 

trong các công trình nghiên cứu này để định hướng một số vấn đề cần giải quyết, làm 

tiền đề thực hiện đối với các chương tiếp theo của luận án. 

1.1. Tra cứu ảnh dựa vào nội dung 

Tra cứu ảnh dựa vào nội dung (CBIR) là một lĩnh vực nghiên cứu của thị giác 

máy tính [12]. Mục tiêu của CBIR là tìm kiếm các ảnh trong một CSDL ảnh lớn dựa 

trên các đặc trưng trực quan của chúng, bao gồm hình dạng, kết cấu, màu và các thông 

tin khác có thể trích rút được từ bản thân ảnh. Khung làm việc của CBIR được mô tả 

như trong Hình 1.1 dưới đây. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.1. Sơ đồ hệ thống CBIR 
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Bước đầu tiên trong sơ đồ hệ thống CBIR là đưa ảnh truy vấn vào hệ thống 

bởi người dùng. Bước tiếp theo là trích rút đặc trưng, đây là bước quan trọng nhất, 

mà một khái niệm trực quan được chuyển sang dạng số. Các đặc trưng được trích rút 

trong tra cứu ảnh có thể là các đặc trưng mức thấp, chẳng hạn như màu, kết cấu, hình 

dạng và thông tin không gian hoặc các mô tả cục bộ của ảnh. Quá trình trích rút đặc 

trưng ảnh truy vấn cũng được thực hiện tương tự như trong trường hợp ảnh CSDL. 

Bước tiếp theo là tính độ tương tự giữa các đặc trưng được trích rút từ ảnh truy vấn 

và tất cả các ảnh trong CSDL để phục vụ phân hạng các ảnh. Bước cuối cùng là phân 

hạng các ảnh theo thứ tự về độ tương tự với ảnh truy vấn để được tập kết quả. RF là 

một bước mà được sử dụng để tăng cường các kết quả thông qua tương tác của người 

dùng bằng việc quyết định các ảnh được trả về là liên quan hay không liên quan. 

Nhiều kỹ thuật RF đã được đề xuất để áp dụng RF vào việc tăng cường hiệu năng của 

hệ thống CBIR [13]. 

1.2. Các đặc trưng mức thấp 

Trong tra cứu ảnh, vấn đề  chính là cách đo hiệu quả độ tương tự giữa các ảnh. 

Bởi vì các cảnh hoặc các đối tượng trực quan có thể có nhiều thay đổi hoặc biến đổi, 

nên việc so sánh trực tiếp các ảnh ở mức pixel (điểm ảnh) là không khả thi. Thông 

thường, các đặc trưng trực quan được trích rút từ các ảnh và sau đó được biến đổi 

thành một véc tơ có cỡ cố định cho biểu diễn ảnh.  

Các đặc trưng có thể được chia thành các đặc trưng toàn cục và các đặc trưng 

cục bộ. Các đặc trưng toàn cục, bao gồm màu sắc, hình dạng, kết cấu, và thông tin 

không gian, mà mô tả toàn bộ ảnh. Trong khi đó, các đặc trưng cục bộ thường thu 

được thông qua việc chia các ảnh thành các đoạn hoặc thông qua việc tính một số 

điểm chính nào đó như các góc, các đóm màu và các cạnh. Các đặc trưng cục bộ là 

bất biến với tỉ lệ, xoay và dịch chuyển [14]. Hai loại đặc trưng này sẽ được mô tả ở 

phần dưới.  

1.2.1. Các đặc trưng toàn cục 

Các đặc trưng như màu, kết cấu, hình dạng và thông tin không gian được sử 

dụng rộng rãi trong các nhiệm vụ tra cứu ảnh.  

1.2.1.1. Đặc trưng màu 

Trong tra cứu ảnh, một trong những đặc trưng quan trọng nhất là màu sắc. Các 

đặc trưng màu được sử dụng để phân tích và nhận diện các đối tượng trong ảnh, và 
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được tính toán dựa trên các không gian màu khác nhau. Không gian màu được sử 

dụng phổ biến trong CBIR bao gồm RGB, HSV (LSV), YCbCr và LAB. 

Các không gian màu này được mô tả sử dụng các mô men màu [15], tương 

quan màu, lược đồ màu, bộ mô tả màu trội, ma trận đồng xuất hiện màu [16] và nhiều 

bộ mô tả màu khác.  

Các đặc trưng màu được coi là đặc trưng mạnh bởi vì chúng bất biến với tỉ lệ, 

xoay và dịch chuyển [19]. Tuy nhiên, đặc trưng màu bị hạn chế về thông tin không 

gian nên nó cần có sự hỗ trợ của các bộ mô tả khác [20].  

1.2.1.2. Đặc trưng kết cấu 

Kết cấu là các mẫu mà không thể đứng riêng lẻ như màu hoặc cường độ duy 

nhất. Kết cấu được coi là đặc trưng quan trọng trong thị giác máy tinh bởi vì các đặc 

trưng này tồn tại trong nhiều ảnh thế giới thực do đó nó thường được sử dụng trong 

nhận dạng mẫu và tra cứu ảnh. Hạn chế chính của tra cứu ảnh dựa vào kết cấu là độ 

phức tạp tinh toan và nhạy cảm với nhiễu [20].  

Phân tích kết cấu đã được sử dụng cho nhiều thuật toán như lọc Gabor, trường 

ngẫu nhiên Markov, biến đổi wavelet, phân rã kim tự tháp, ma trận đồng xuất hiện 

mức xám, và bộ mô tả lược đồ cạnh [23]. 

1.2.1.3. Đặc trưng hình 

Hình là một trong những đặc trưng mức thấp dùng cho nhận dạng đối tượng. 

Đặc trưng hình được trích rút trên cơ sở của một biên hoặc một vùng [25]. Trong 

cách tiếp cận dựa vào vùng, trích rút được thực hiện cho toàn bộ vùng trong khi 

cách tiếp cận trích rút dựa vào biên được thực hiện theo biên của vùng. Nhiều 

phương pháp như bộ mô tả Fourier và các bất biến mô men [27] được sử dụng cho 

quá trình trích rút các đặc trưng hình. Các bộ mô tả hình là bất biến với tỉ lệ và 

dịch chuyển. Do đó, chúng thường được kết hợp với các bộ mô tả khác để tăng độ 

chinh xác. 

1.2.1.4. Thông tin không gian 

Đặc trưng không gian đề cập đến vị trí của đối tượng trong một ảnh hai chiều. 

Đối sánh tháp không gian là một trong những phương pháp tốt nhất để thu các thuộc 

tính không gian của các ảnh [28]. 

Ở giai đoạn đầu của tra cứu ảnh, các hệ thống thường sử dụng một đặc trưng 

để tra cứu các ảnh. Tuy nhiên, kết quả thường cho độ chính xác thấp bởi vì các ảnh 
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thường bao gồm một số đặc trưng [29]. Để thu được độ chính xác cao hơn, các phương 

pháp tra cứu ảnh sau đó thường sử dụng việc kết hợp nhiều đặc trưng như trong [19].  

1.2.2. Các đặc trưng cục bộ 

Các đặc trưng toàn cục đã được sử dụng trong nhiều phương pháp CBIR và 

thu được độ chính xác tốt, tuy nhiên, các đặc trưng cục bộ đang phổ biến bởi vì chúng 

có ưu điểm hơn hẳn các đặc trưng toàn cục về tính bất biến với tỉ lệ và xoay. Bên 

cạnh đó, các đặc trưng cục bộ cũng cung cấp các đối sánh đáng tin cậy trong các điều 

kiện ảnh khác nhau [14].  

1.2.2.1. Biến đổi đặc trưng bất biến tỉ lệ 

Biến đổi đặc trưng bất biến tỉ lệ (SIFT - Scale-Invariant Feature Transform) 

do David Lowe [14] đề xuất. Nó là một trong những bộ đặc trưng cục bộ được sử 

dụng rộng rãi nhất, mà chứa một bộ mô tả và một bộ phát hiện cho các điểm chính 

(key point). SIFT là mạnh đối với xoay và tỉ lệ ảnh, nhưng nó thực hiện kém khi đối 

sánh với các chiều cao và cần một véc tơ cỡ cố định cho mã hóa để thực hiện kiểm 

tra độ tương tự ảnh. Trong tra cứu ảnh, SIFT có hạn hạn chế đó là nó sử dụng nhiều 

bộ nhớ và có chi phí tính toán cao [30].  

1.2.2.2. Các đặc trưng mạnh và nhanh 

Các đặc trưng mạnh và nhanh  (SURF - Speeded-Up Robust Feature) là một 

bộ mô tả cục bộ mạnh [31], nó khắc phục hạn chế về chiều cao của SIFT. SURF thì 

nhanh hơn và mạnh hơn SIFT bởi vì nó đòi hỏi ít thời gian cho tính toán đặc trưng và 

đối sánh bằng việc sử dụng một lược đồ đánh chỉ số dựa vào dấu hiệu Laplacian. Tuy 

nhiên, SURF hoạt động kém trong trường hợp xoay. 

1.2.2.3. Mẫu nhị phân cục bộ 

Mẫu nhị phân cục bộ (LBP - Local Binary Pattern) so sánh điểm ảnh trung tâm 

và các lân cận của nó, ở đây điểm ảnh trung tâm được xem như là ngưỡng. LBP là 

mạnh bởi vì nó bất biến đối với các biến đổi về đa cấp xám. Hơn nữa, nó đơn giản về 

mặt tính toán. Hạn chế chính của LBP là nó làm mất thông tin không gian toàn cục.  

1.3. Lựa chọn đặc trưng  

Lựa chọn đặc trưng là một quá trình quan trọng trong phân tích dữ liệu, nó 

giúp chọn ra tập các đặc trưng có liên quan nhất đến đối tượng dữ liệu và biểu diễn 

chúng một cách hiệu quả nhất. Tập các đặc trưng này được chọn từ các đặc trưng dữ 

liệu ban đầu (gốc) và được xếp theo thứ tự giảm dần của độ quan trọng. Một số kỹ 
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thuật lựa chọn đặc trưng khác nhau đã được đề xuất trong lĩnh vực nhận dạng mẫu [32].   

Trong những năm gần đây, đã có một số tiếp cận đề xuất như: trọng số Fisher 

(Fisher score) [33], nổi trội (Relief), nổi trội F (Relief-F) [35], thông tin tương hỗ 

(mutual information) [36], điều kiện độc lập của Hilbert Schmidt (HSIC-Hilbert 

Schmidt Independence Criterion) [37], điểm số Laplace (Laplacian score) [38]. 

Một số kỹ thuật lựa chọn đặc trưng phổ biến nhất được sử dụng trong lĩnh vực 

nhận dạng mẫu gồm kỹ thuật trọng số Fisher, Relief, Relief-F và một số biến thể khác.  

1.3.1. Kỹ thuật trọng số Fisher 

Phương pháp này tính toán trọng số cho mỗi đặc trưng và sau đó lựa chọn các 

đặc trưng dựa trên những trọng số đó. Thuật toán Fisher tính trọng số của đặc trưng 

thứ i ký hiệu là 𝐹𝑖 như sau:   

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒_𝐹𝑖 =
∑ 𝑛𝑗(𝜇𝑖𝑗−𝜇𝑖)

2𝐶
𝑗=1

∑ 𝑛𝑗(𝜌𝑖𝑗)
2𝐶

𝑗=1

               (1.1) 

ở đây C là số các lớp 𝑛𝑗 biểu thị số các mẫu trong lớp thứ j và 𝜇𝑖 là trung bình của 

đặc trưng thứ i. 𝜌𝑖𝑗 và 𝜇𝑖𝑗 biểu diễn phương sai và trung bình của đặc trưng thứ i được 

kết hợp với lớp thứ j. 

Hầu hết các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng tính trọng số của các đặc trưng đơn 

lẻ trong khi bỏ qua việc kết hợp của các đặc trưng. Điều này dẫn đến kết quả thiếu 

chính xác, chẳng hạn: khi xét hai đặc trưng 𝐹𝑖 và 𝐹𝑗 và giả sử trọng số của cả hai 

đặc trưng này là thấp, các thuật toán lựa chọn đặc trưng đơn lẻ sẽ loại hai đặc trưng 

này đi. Tuy nhiên, trọng số kết hợp của của hai đặc trưng này có thể cao, đáng lẽ 

chúng phải được giữ lại.  

1.3.2. Thuật toán Relief 

Thuật toán Relief không dựa vào giả thiết có điều kiện về tính độc lập của các 

đặc trưng, do đó nó phù hợp đối với các bài toán thực tế, nơi mà sự tương tác đặc 

trưng (sự phụ thuộc giữa các đặc trưng) thường xuất hiện.   

Thuật toán Relief được chỉ ra là tin cậy, bao gồm thông tin ngữ cảnh, ước 

lượng hiệu quả và sự liên quan của các đặc trưng trong các bài toán mà đặc trưng có 

sự phụ thuộc lẫn nhau cao. Thuật toán này dựa vào khái niệm về các lề cục bộ cho 

mỗi đặc trưng. Các lề này nên là đủ lớn cho các đặc trưng liên quan. Thuật toán này 

được sử dụng trong pha tiền xử lý dữ liệu để lựa chọn tập con các đặc trưng cho huấn 

luyện mô hình và nó vẫn là một trong những thuật toán phổ biến nhất về tiền xử lý 
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dữ liệu  cho đến ngày nay [35]. Nó cũng là một bộ ước lượng đặc trưng chung mà đã 

được sử dụng phổ biến trong nhiều môi trường. Lấy ý tưởng từ học dựa trên mẫu 

(instance-based learning), các tác giả trong [35] đã đề xuất thuật toán Relief cổ điển. 

Nó được tối ưu cho các bài toán hai lớp. Nguyên lý cơ bản của thuật toán là ngoài 

việc xem xét sự chênh lệch giữa các giá trị đặc trưng và phương sai trong các lớp, nó 

còn xem xét cả khoảng cách giữa các mẫu (instance). 

Xét véc tơ đặc trưng f và các véc tơ đặc trưng của mẫu gần nhất với f từ mỗi 

lớp. Mẫu gần nhất thuộc về cùng lớp được xem như là gần trúng (GT), và mẫu gần 

nhất với một lớp khác được xem như là gần bỏ lỡ (GBL).  

Thuật toán Relief [35] tính trọng số của đặc trưng thứ i theo công thức lặp sau:  
 

w𝑖 = w𝑖 − (v𝑖 − GT𝑖)
2 + (v𝑖 − GBL𝑖)

2               (1.2) 
 

1.3.3. Thuật toán Relief-F 

Thuật toán Relief-F [35] là một cải tiến của thuật toán Relief. Nó ước lượng 

các lề tin cậy hơn. Các đặc trưng dư thừa, không liên quan hoặc nhiễu, có thể ảnh 

hưởng đến việc lựa chọn các lân cận gần nhất. Đây là nguyên nhân làm cho việc ước 

lượng các lề thiếu tin cậy. Để giải quyết vấn đề này, Relief-F tìm kiếm k GT gần nhất 

và GBL gần nhất thay vì GT và GBL, và tính trung bình đóng góp của tất cả k GT 

gần nhất và GBL gần nhất. Lựa chọn các lân cận gần nhất là rất quan trọng trong 

Relief-F. Mục tiêu là tìm các lân cận gần nhất đối với các thuộc tính quan trọng. 

Nhiều nghiên cứu đã được thực hiện để khai thác khả năng lựa chọn đặc trưng của 

thuật toán Relief-F (xem [40]).  

1.4. Trích rút đặc trưng 

Việc trích rút đặc trưng là một phương pháp quan trọng để tạo ra các đặc trưng 

mới dựa trên sự kết hợp hoặc biến đổi nào đó của các đặc trưng gốc. Có rất nhiều 

phương pháp trích rút đặc trưng khác nhau được đề xuất để đáp ứng nhu cầu trong 

các ứng dụng khác nhau. 

Kỹ thuật trích rút đặc trưng có nhiều lợi ích trong các ứng dụng thực tế. Chúng 

cho phép làm việc với dữ liệu chiều thấp hơn, dẫn đến chi phí tính toán giảm đi. Các 

phương pháp trích rút đặc trưng cũng giúp thu được các biểu diễn dữ liệu phân biệt 

hơn. Dữ liệu phân biệt làm tăng hiệu năng cho phân lớp trong khi cho phép sử dụng 

các bộ phân lớp đơn giản hơn. Nhiều nghiên cứu đã được thực hiện để thu được các 

biểu diễn dữ liệu phân biệt [41], [42], [43]. 
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Trích rút đặc trưng được thực hiện thông qua việc chiếu dữ liệu gốc vào các 

không gian nhúng. Các phương pháp tiêu biểu có thể kể đến bao gồm Phân tích 

phân biệt tuyến tính (LDA - Linear Discriminant Analysis) [44], Phân tích phân biệt 

tuyến tính thưa mạnh (RSLDA - Robust Sparse Linear Discriminant Analysis) [41], 

và trích rút đặc trưng sử dụng giảm gradient (FE_GD - Feature Extraction using 

Gradient Descent) [43], Phân tích thành phần chính (PCA - Principal Component 

Analysis) [45]. 

1.4.1. Phân tích thành phần chính 

Phân tích thành phần chính (PCA) là hữu ích nhất khi dữ liệu nằm trên hoặc 

gần với một không gian con tuyến tính của tập dữ liệu. Với loại dữ liệu này, PCA tìm 

một cơ sở cho không gian con tuyến tính và cho phép bỏ qua các đặc trưng không 

liên quan.   

Với một tập dữ liệu được cho, nơi mỗi mẫu dữ liệu có 𝐷 chiều (tức là 𝐷 đặc 

trưng), PCA tính một tập các véc tơ đặc trưng 𝐷 chiều được gióng với các hướng mà 

có phương sai cực đại của dữ liệu.  

Các thành phần chính có một số cách sử dụng:  (1) Chiếu dữ liệu gốc lên các 

thành phần chính này; (2) Sử dụng các thành phần chính này để tạo ra các điểm mới. 

(1) có thể được thực hiện bằng việc áp dụng tích vô hướng của một điểm dữ liệu đầu 

vào với thành phần chính để nhận về giá trị vô hướng mà là chiếu của điểm đó lên 

thành phần chính này. Về nguyên lý, dữ liệu đầu vào 𝐷 chiều có thể được chiếu lên 

𝐷 thành phần chính của nó, tuy nhiên, chỉ lựa chọn các thành phần chính mà biểu 

diễn một phương sai dữ liệu cao để chiếu lên. Các thành phần chính này có thể được 

lựa chọn thủ công hoặc dựa vào một ngưỡng được thiết lập.    

Ma trận biến đổi trực giao P ∈ ℝ𝐷×𝐷 gồm các thành phần chính. Ma trận này 

được tính toán theo các ràng buộc sau:  

 Y = P𝑇X, ở đây X ∈ ℝ𝑁×𝐷 biểu thị ma trận dữ liệu gốc gồm 𝑁 mẫu với 𝐷 

chiều, và các cột của Y chứa chiếu trên các thành phần chính PP𝑇 = I. Hơn nữa, 

YY𝑇 = U, ở đây U biểu thị ma trận hiệp phương sai (ma trận đường chéo) của các 

điểm được chiếu Y mà không tương quan.  

Về mặt toán học, ma trận hiệp phương sai U = YY𝑇 có thể được biểu diễn 

như sau:  

 

YY𝑇 = (P𝑇X)(P𝑇X)𝑇 = P𝑇(XX𝑇)P       (1.3) 
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Đại lượng thu được trong phương trình (1.3) ở trên là một ma trận đường chéo 

U trong đó:  
 

P𝑇(XX𝑇)P = U                                      (1.4) 
 

Nếu ta nhân vế trái của phương trình (1.4) với P và vế phải với P𝑇, ta thu được:  
 

XX𝑇 = PUP𝑇                                        (1.5) 
 

Biết rằng PP𝑇 = I, và phân rã SVD (Singular Value Decomposition) của đại 

lượng XX𝑇 là: 
 

XX𝑇 = VSW𝑇                                      (1.6) 
 

ở đây V và W chứa các véc tơ riêng trái và phải của đại lượng XX𝑇 và S là một ma 

trận đường chéo chứa các giá trị riêng tương ứng. Bằng việc kết hợp hai phương trình 

(1.5 và 1.6) ở trên, ta có  PUP𝑇 = VSW𝑇 và bởi vì XX𝑇 được xây dựng như một ma 

trận đối xứng, các véc tơ riêng trái và phải W và V sẽ bằng nhau, dẫn đến PUP𝑇 =

VSW𝑇, biết rằng P và V là trực giao. Điều này kết luận rằng P = V và U = S. Vì thế, 

U là ma trận trực giao và dữ liệu chiếu Y là không tương quan. Điều này cũng cho 

thấy rằng các thành phần chính tương ứng với ma trận dữ liệu X được cho bởi các véc 

tơ riêng của ma trận hiệp phương sai  XX𝑇 của dữ liệu gốc.   

Nói chung, Có thể sử dụng PCA như một phương pháp trích rút đặc trưng hoặc 

giảm chiều dữ liệu. PCA sử dụng các vector riêng của ma trận hiệp phương sai để 

thực hiện giảm chiều dữ liệu. PCA tập trung vào tìm các hàm cơ sở trực giao để thu 

các hướng phương sai cực đại trong dữ liệu. Nó bảo toàn các khoảng cách cặp dạng 

Euclide.  Nhược điểm chính của PCA là sử dụng tiếp cận học không giám sát nên độ 

chính xác của các nhiệm vụ phân lớp bị hạn chế.  

1.4.2. Phân tích phân biệt tuyến tính 

Phân tích phân biệt tuyến tính (LDA) là một trong các phương pháp trích rút 

đặc trưng phổ biến nhất được sử dụng trong học có giám sát. Cho đến nay, LDA vẫn 

là một công cụ được yêu thích cho các nhiệm vụ phân lớp có giám sát. Do tính đơn 

giản và mạnh mẽ của nó [46]. Đặc trưng được trích rút bởi LDA có tính phân biệt tốt 

nên nó hiệu quả cho nhiệm vụ phân lớp. Tuy nhiên, LDA thất bại trong trường hợp 

số lượng biến dự đoán quá lớn so với số lượng quan sát. Trong trường hợp này, ma 

trận trong phạm vi lớp (within-class matrix) sẽ là suy biến (singular), do đó không 
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thể áp dụng LDA. Một viễn cảnh khác mà LDA cũng thất bại đó là khi các đường 

biên (boundary) không cung cấp sự phân tách tốt các lớp trong dữ liệu. Có nhiều 

phương pháp được đề xuất để giải quyết các hạn chế của LDA cổ điển và chúng được 

chứng minh là có tính hiệu quả tốt trong các nhiệm vụ phân lớp ảnh. Điều này đã giúp 

LDA trở thành một trong những cơ sở thành công nhất cho các thuật toán phân lớp 

ảnh mới sau này. Vì vậy, cách tiếp cận dựa trên LDA được cho là có hiệu quả vượt 

trội đối với phân lớp ảnh. 

LDA đòi hỏi thông tin nhãn của dữ liệu huấn luyện để tính không gian con 

chiếu tốt nhất trong đó các mẫu kiểm tra sẽ được chiếu vào để được phân lớp. Cho 𝐶 

biểu thị số các lớp trong dữ liệu và 𝑛 ký hiệu cho số các mẫu trong lớp 𝑐. LDA tìm 

một chiếu tuyến tính mà tăng khoảng cách giữa các mẫu thuộc về các lớp khác nhau 

và giảm khoảng cách giữa các mẫu thuộc về cùng một lớp. Nói cách khác, LDA ước 

lượng ma trận biến đổi nơi mà không gian mong muốn cực đại phương sai giữa các 

lớp và cực tiểu phương sai trong một lớp.  

Giả sử 𝜇 là trung bình của tất cả các mẫu dữ liệu và 𝜇𝑖 trung bình của các mẫu 

thuộc về lớp thứ 𝑖. Các trung bình này có thể được tính như 𝜇 =
1

𝑛
∑ ∑ x𝑗

𝑖𝑛𝑖
𝑗=1

𝐶
𝑖=1  và 

𝜇𝑖 =
1

𝑛𝑖
∑ x𝑗

𝑖𝑛𝑖
𝑗=1  

Đầu tiên, LDA tính ma trận phân tán giữa các lớp S𝑏 sử dụng công thức:  
 

S𝑏 =
1

𝑛
∑ 𝑛𝑖(𝜇𝑖 − 𝜇)(𝜇𝑖 − 𝜇)𝑇𝐶
𝑖=1                (1.7) 

Tiếp theo, ma trận phân tán trong vi lớp S𝑤 được tính như sau: 
 

S𝑤 =
1

𝑛
∑ ∑ (x𝑖

𝑗 − 𝜇𝑖)(x𝑖
𝑗 − 𝜇𝑖)

𝑇𝑛𝑖
𝑗=1

𝐶
𝑖=1     (1.8) 

LDA nhằm ước lượng một không gian chiếu mà cực đại phương sai giữa các 

lớp và cực tiểu phương sai trong phạm vi lớp. Trong trường hợp chỉ có một trục chiếu, 

trục chiếu p có thể thu được thông qua giải tiêu chuẩn Fisher [33]: 
 

p = argmax
p

p𝑇S𝑏p

p𝑇S𝑤p
                                     (1.9) 

Bài toán (1.9) trên có thể biến đổi thành một dạng khác [47] như sau:  
 

p = argmax
p𝑇p=1

p𝑇(S𝑤−𝜆S𝑏)p

p𝑇S𝑤p
                             (1.10) 

ở đây 𝜆 là một hằng số dương nhỏ. Thông qua giải phương trình (1.10) trên, có thể 

thấy rằng véc tơ chiếu tối ưu p là véc tơ riêng liên kết với giá trị riêng nhỏ nhất của 
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S𝑤 − 𝜆S𝑏. Đối với trường hợp có nhiều hơn một trục chiếu, ma trận chiếu P ∈ ℝ𝑑×𝑘 

gồm k véc tơ riêng liên kết với 𝑘 giá trị riêng nhỏ nhất của S𝑤 − 𝜆S𝑏.  

1.5. Học máy cho tra cứu ảnh dựa vào nội dung 

Gần đây, các hệ thống CBIR đã chuyển sang sử dụng các phương pháp học 

máy để cải tiến hiệu năng tra cứu. Phần này luận án sẽ trình bày về học không giám 

sát, học có giám sát và học sâu mà được sử dụng trong CBIR.  

1.5.1. Học không giám sát cho CBIR 

Quá trình phân cụm được thực hiện sau quá trình trích rút đặc trưng và xây 

dựng véc tơ đặc trưng. Phân cụm được xem là phương pháp học không giám sát 

bởi vì nó không biết trước các nhãn của các mẫu. Phương pháp phân cụm K-means 

và K-means++ [48] là hai phương pháp được sử dụng phổ biến trong CBIR, đặc 

biệt là khi sử dụng các đặc trưng cục bộ. Quá trình phân cụm thường được sử dụng 

trong các phương pháp này để quyết định một ảnh trong CSDL thuộc về nhóm ngữ 

nghĩa nào. 

Trong [49], các tác giả đã áp dụng K-means lên từ vựng trực quan được xây 

dựng từ việc kết hợp các từ vựng trực quan của SIFT và mẫu thứ tự cường độ cục bộ 

(LIOP - local intensity order pattern) để tăng cường quá trình tra cứu. Hạn chế của 

K-mean khi được áp dụng vào CBIR là cần chỉ rõ số lượng các cụm khi bắt đầu. Hơn 

nữa, việc lựa chọn trọng tâm ban đầu sẽ ảnh hưởng đến hiệu năng của thuật toán phân 

cụm và làm cho nó dừng ở mức tối ưu cục bộ nếu không có trọng tâm ban đầu phù 

hợp nào được chọn. Mặc dù một số lượng lớn các cụm sẽ giảm sai số, tuy nhiên rủi 

ro của quá khớp vẫn là cao. K-means có nhược điểm là không xử lý được các dữ liệu 

ngoại lai và nhiễu. Các tác giả trong [50] đã sử dụng K-means++ lên từ điển trực quan 

được xây dựng từ việc kết hợp các từ điển trực quan lược đồ gradient có hướng (HOG 

- Histogram of Oriented Gradient) và SURF. K-means++ khắc phục hạn chế của K-

mean thông qua việc gán các trọng số cho các trọng tâm khởi tạo. Mặc dù quá trình 

chọn trọng tâm ban đầu phức tạp và tốn thời gian hơn so với K-mean, nhưng việc 

phân cụm là chính xác hơn và có ít lần lặp hơn, giúp giảm chi phí tính toán. 

1.5.2. Học có giám sát cho CBIR 

Phương pháp học có giám sát khác với học không giám sát, bởi vì nó biết trước 

nhãn của ảnh trong tập huấn luyện. Do đó, nó được sử dụng để thực hiện các nhiệm 

vụ phân lớp. Phần này sẽ giới thiệu một số phương pháp học máy có giám sát thường 

được sử dụng trong CBIR. 
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1.5.2.1. Máy véc tơ hỗ trợ 

Máy véc tơ hỗ trợ (SVM - Support Vector Machine) [51] là một trong các bộ 

phân lớp có giám sát phổ biến nhất được sử dụng trong nhận dạng mẫu và phân lớp 

ảnh. Khi dữ liệu mới được đưa vào, SVM sẽ quyết định lớp mà nó thuộc về. Có hai 

loại SVM [52] là tuyến tính và phi tuyến tính. Trong SVM tuyến tính, các đặc trưng 

có thể được tách thành hai lớp thông qua sử dụng siêu phẳng tách. Trong khi đó, SVM 

phi tuyến sử dụng cho tập dữ liệu không thể tách được bởi siêu phẳng tách, nó sử 

dụng các hàm nhân để cho phép tách được bằng việc bổ sung chiều mới. Hàm nhân 

được xem như một phần quan trọng mà ảnh hưởng đến hiệu năng của SVM. Nhiều 

nghiên cứu đã sử dụng bộ phân lớp SVM để dự đoán lớp của một ảnh đầu vào [49], 

[50]. Tất cả họ đều sử dụng SVM với nhân Hellinger [53], có nguồn gốc từ nhân 

Additive, có chi phí tính toán thấp và hiệu năng tốt hơn các nhân khác. Để phân hạng 

các ảnh, khoảng cách từ siêu phẳng tách đến một ảnh được sử dụng làm giá trị phân 

hạng, các ảnh thuộc lớp dương và càng xa siêu phẳng tách thì có điểm số càng cao và 

được xếp ở top của danh sách phân hạng. 

1.5.2.2. Mạng nơ ron nhân tạo 

Mạng nơ ron nhân tạo (ANN - Artificial Neural Network) được sử dụng rộng 

rãi để tìm các nghiệm tốt cho hầu hết các bài toán thế giới thực, trong đó có tra cứu 

ảnh. Sự phát triển của các mạng này giống như hành vi của hệ thống nơ ron con người. 

Các đặc điểm xử lý thông tin vượt trội của ANN, chẳng hạn như độ mạnh, tính toán 

song song, khả năng chịu lỗi, nhiễu và tính phi tuyến, làm cho nó trở thành một lựa 

chọn đầu tiên để giải quyết nhiều vấn đề [55].  

Về cơ bản, ANN bao gồm các nơ ron và các liên kết kết nối các nơ ron với 

nhau. ANN gồm ba lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra. Lớp đầu vào gồm 𝑛 nơ 

ron, với mỗi nơ ron cho một biến độc lập trong mạng. Người dùng chọn số nơ ron 

trong lớp ẩn dựa trên thực nghiệm. Lớp đầu ra có số nơ ron bằng với số lớp và được 

coi là biến phụ thuộc. Trọng số được gán cho mỗi kết nối giữa các nơ ron và được 

điều chỉnh trong mỗi lần lặp của quá trình huấn luyện mạng. Việc chọn mạng là theo 

từng bài toán cụ thể.  

Để sử dụng ANN như một bộ phân lớp, nó cần thực hiện việc huấn luyện và 

kiểm tra. Các tác giả trong [56] đã đề xuất một hệ thống CBIR mà tra tự động các ảnh 

trên cơ sở đối tượng chính của chúng. Với trích rút đặc trưng, các tác giả đã áp dụng 



19 
 

 
 

biến đổi Bandelet trên đối tượng chính của ảnh. Các tác giả đã sử dụng mạng nơ ron 

lan truyền ngược để phân lớp kết cấu theo một trong bốn loại (không có khối đường 

viền, dọc, ngang, chéo phải/trái). ANN bao gồm 20 nơ ron trong một lớp ẩn và 4 nơ 

ron ở lớp đầu ra. Các tác giả đã sử dụng lọc Gabor cho các đặc trưng kết cấu dựa trên 

đầu ra ANN. Để tăng cường hiệu năng hệ thống, các đặc trưng màu được trích rút 

trong các không gian màu YC𝑏C𝑟 và RGB bằng việc sử dụng lược đồ màu và các 

wavelet màu. Một mạng ANN khác được sử sụng để phân lớp các ảnh trong cùng một 

lớp với ảnh truy vấn và so sánh chúng với toàn bộ các ảnh trong lớp đó. Hệ thống của 

họ được xây dựng trên khái niệm phân đoạn, cho ra kết quả chính xác hơn nhưng chậm. 

Kiến trúc của ANN có tác động lớn đến hiệu năng của hệ thống. Kiến trúc này 

được học bằng cách thử và sai [57]. Lỗi huấn luyện và độ không đảm bảo tăng lên 

nếu dữ liệu đầu vào bị nhiễu và nhận thức sẽ không chính xác [20]. 

1.5.3. Học sâu cho CBIR 

Trải qua nhiều thập kỷ, kỹ thuật học sâu đã thu hút được sự quan tâm đáng kể 

trong lĩnh vực học máy nhằm giải quyết các vấn đề của thực tiễn. Kiến trúc học sâu 

bao gồm một họ các thuật toán học máy, thiết kế của nó được lấy cảm hứng từ bộ não 

con người. Các thuật toán này tổ chức và thao tác thông tin bằng cách chuyển chúng 

qua các giai đoạn biểu diễn và biến đổi. Sự thành công của các thuật toán học sâu 

trong nhiều lĩnh vực (ví dụ: nhận dạng đối tượng) đã khiến nó trở thành một lựa chọn 

hàng đầu trong lĩnh vực tra cứu ảnh, đặc biệt là CBIR để khắc phục vấn đề khoảng 

trống ngữ nghĩa.  

Kiến trúc của học sâu giúp nó có khả năng ánh xạ dữ liệu ở lớp đầu vào sang 

dữ liệu ở lớp đầu ra mà không phụ thuộc vào các đặc trưng do người cung cấp [58]. 

Thuật toán học sâu bao gồm mạng nơ ron tích chập (CNN - Convolutional Neural 

Network), mạng nơ ron sâu (DNN - Deep Neural Network), mạng niềm tin sâu (DBN 

- Deep Belief Network), và máy Boltzmann (Boltzmann machine). Trong đó, CNN 

thể hiện hiệu năng vượt trội trong các ứng dụng thị giác máy tính như nhận dạng 

khuôn mặt, phát hiện đối tượng và phân đoạn ngữ nghĩa [59] và đặc biệt trong lĩnh 

vực CBIR. CNN gồm ba loại lớp: lớp tích chập (convolutional layer), lớp gộp 

(pooling layer) và lớp kết nối đầy đủ (fully connected layer) [60]. Các bộ lọc được áp 

dụng đối với các ảnh thông qua lớp tích chập để học các đặc trưng, chức năng của 

các lớp trung gian (lớp pooling) là lấy mẫu giảm các đầu vào hiện tại (mà là đầu ra 
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của lớp ngay trước). Lớp cuối cùng (lớp kết nối đầy đủ) dự đoán lớp của  ảnh đầu 

vào. Sự khác biệt giữa ANN và CNN là lớp cuối cùng của CNN chỉ là lớp được 

kết nối đầy đủ trong khi ở ANN, tất cả các nơ ron đều được kết nối với các nơ ron 

khác [61]. CNN cũng bất biến đối với dịch chuyển, tỉ lệ và xoay, do đó nó đặc biệt 

có ích cho các ứng dụng thị giác máy tính [59]. CNN không yêu cầu trích rút đặc 

trưng thủ công [62]. 

Các tác giả trong [58] đã kiểm tra hành vi của CNN trong các thiết lập khác 

nhau trong lĩnh vực CBIR nhằm cung cấp biểu diễn đặc trưng cho các ảnh, và nó 

cũng nhằm thực hiện đo độ tương tự. Các tác giả đã kết luận rằng CNN có thể được 

sử dụng để trích rút các đặc trưng cho cải tiến hiệu năng tra cứu ảnh. Tuy nhiên, do 

từ điển trực quan lớn được sử dụng, thời gian huấn luyện và chi phí bộ nhớ lớn đã làm 

giảm khả năng tra cứu của CBIR. Các tác giả trong [63] đã sử dụng CNN song tuyến 

tính cho đề xuất một hệ thống CBIR. Họ đã sử dụng CNN để trích rút các đặc trưng 

từ nội dung ảnh theo cách không giám sát mà không phụ thuộc vào chú thích hoặc 

nhãn lớp. Các đặc trưng được trích rút có chiều giảm đi bởi vì các tác giả phụ thuộc 

vào sử dụng lược đồ gộp trong quá trình trích rút, do đó giảm việc sử dụng bộ nhớ và 

giảm chi phí tính toán. Lược đồ đề xuất được chứng minh là cho hiệu năng tốt. Tuy 

nhiên, thời gian tra cứu cho CSDL lớn còn xa so với đòi hỏi của thực tế.  

Để nâng cao hiệu năng tra cứu về mặt chi phí tính toán và sử dụng bộ nhớ, 

Gogul và Kumar trong [64] đã đề xuất phương pháp CBIR sử dụng CNN cho biểu 

diễn đặc trưng bằng việc sử dụng gộp cực đại (maximum pooling) sau các lớp tích 

chập thay vì sử dụng các lớp kết nối đầy đủ bởi vì các lớp kết nối đầy đủ loại bỏ thông 

tin không gian do kết nối đến toàn bộ các nơ ron đầu vào. Kiến trúc này giảm chiều 

của bộ mô tả đặc trưng trong khi giữ lại thông tin không gian, do đó nó thu được hiệu 

quả tra cứu cao. Đề xuất một cách tiếp cận gồm ba lược đồ, tùy thuộc vào thông tin 

có sẵn: huấn luyện không giám sát, được sử dụng khi không có nhãn dữ liệu; thông 

tin liên quan, được sử dụng khi có dữ liệu được gán nhãn; và huấn luyện dựa trên RF, 

được sử dụng khi có phản hồi từ người dùng. 

G. Alain và Y. Bengio trong [65] đã đề xuất phương pháp CBIR end-to-end, 

mà dựa vào VGGNet [66]. Để huấn luyện CNN trong trích rút đặc trưng, họ đã sử 

dụng tập dữ liệu trường hấp dẫn và nhãn điểm tương tự thay vì nhãn thông thường. 

Hệ thống đã cho độ chính xác tốt, tuy nhiên hệ thống sử dụng nhiều thời gian để xây 
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dựng CSDL trường hấp dẫn và cần được tăng cường hơn nữa các giai đoạn huấn 

luyện và kiểm tra. 

Các tác giả trong [67] đã đề xuất một cách tiếp cận CBIR mà sử dụng CNN để 

trích rút các đặc trưng mức cao. Lớp cuối cùng của Alexnet [2] được sử dụng để trích 

rút các đặc trưng bởi vì lớp cuối cùng có véc tơ đặc trưng nhỏ nhất. Biểu diễn thưa 

được sử dụng để giảm chi phí tính toán và nó là hiệu quả về mặt nén dữ liệu. Mặc dù 

biểu diễn thưa thu được tốc độ tra cứu nhanh hơn nhưng việc tính độ tương tự trên 

các véc tơ giá trị thực còn khá chậm đối với các CSDL lớn. 

Như vậy, việc sử dụng các phương pháp học sâu có giám sát để tra cứu ảnh có 

thể cải thiện độ chính xác, tuy nhiên, để huấn luyện mô hình cần phải có một lượng 

dữ liệu lớn được gán nhãn và việc tra cứu trên các CSDL lớn lại tốn thời gian và 

không thực tế. Vì vậy, để khai thác các mẫu không có nhãn sẵn, cách tiếp cận học 

không giám sát cũng đang được quan tâm. 

1.5.3.1. Mạng autoencoder 

Một autoencoder là một mạng nơ ron nhân tạo, một phương pháp học không 

giám sát áp dụng thuật toán lan truyền ngược bằng việc thiết lập các giá trị mục tiêu 

xấp xỉ với các đầu vào. Autoencoder chuyển một ảnh đầu vào sang một biểu diễn 

không gian ẩn (LSR - Latent Space Representation) được nén (giống như giảm chiều). 

Do không có các nhãn lớp được gán, auencoder được xem là thuật toán học không 

giám sát. Tuy nhiên, autoencoder thường được xem như kỹ thuật học tự giám sát hơn 

là không giám sát bởi vì các giá trị mục tiêu được sinh ra từ dữ liệu đầu vào ọ

đượ ể ọ ằ ự độ ạ . 

Autoencoder có thể tái cấu trúc dữ liệu đầu vào được cung cấp từ biểu diễn không 

gian ẩn của nó.   

Điển hình, các autoencoder có hai mạng con (xem Hình 1.2): thứ nhất, một 

encoder mà chấp nhận dữ liệu đầu vào và chuyển dữ liệu đầu vào này sang biểu diễn 

không gian ẩn. Thứ hai, một decoder mà chấp nhận dữ liệu đầu vào là biểu diễn không 

gian ẩn để tái cấu trúc dữ liệu gốc. Autoencoder tập trung vào dữ liệu, có nghĩa là 

chúng chỉ có thể nén dữ liệu mà chúng đã được đào tạo. Bởi vì decoder không đảm 

bảo chỉ số chất lượng tương tự cho sinh ra dữ liệu gốc từ biểu diễn không giản ẩn, vì 

vậy có thể thấy chất lượng giá trị mục tiêu bị giảm một chút so với dữ liệu gốc.  

Do autoencoder không yêu cầu nhãn lớp, nó có thể được sử dụng cho tính toán 
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biểu diễn không gian ẩn của toàn bộ ảnh trong CSDL. LSR biểu diễn một véc tơ chứa 

tất cả các đặc trưng của ảnh và có thể được xem như các véc tơ đặc trưng. Khi một 

ảnh được tra cứu, LSR của ảnh đầu vào được lấy ra và được tính toán với các véc tơ 

đặc trưng của các ảnh khác trong CSDL. Các ảnh trong CSDL mà có LSR gần với 

LSR của ảnh truy vấn sẽ được xem là các ảnh có liên quan với ảnh truy vấn nhất.  

 

 

 

 

 

 

Hình 1.2. Mạng Autoencoder 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.3. Tích hợp autoencoder với mô hình CBIR [165] 
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Hình 1.3 ở trên là một mô hình CBIR với autoencoder. Đầu tiên, autoencoder 

được huấn luyện trên CSDL ảnh đầu vào theo cách không giám sát. Mạng con 

encoder được sử dụng để tính LSR của tất cả các ảnh trong CSDL ảnh. Các đặc 

trưng của ảnh truy vấn và các ảnh CSDL đều được trích rút và lưu trữ dưới dạng 

các véc tơ đặc trưng trong CSDL đặc trưng. Khi tra cứu, véc tơ đặc trưng của ảnh 

truy vấn sẽ được so sánh với các véc tơ đặc trưng của các ảnh trong CSDL để giúp 

hệ thống CBIR trả về các ảnh có khoảng cách nhỏ nhất so với ảnh truy vấn.  

1.5.3.2. Mạng phần dư (ResNet) 

Mạng phần dư [68] được đề xuất để giải quyết vấn đề suy giảm hiệu năng của 

các mạng nơ ron sâu. Ký hiệu ánh xạ cơ bản là 𝐻(𝑥), cho các lớp phi tuyến được xếp 

chồng khớp với ánh xạ còn lại 𝐹(x) = 𝐻(x) − x. Như được chỉ ra trong Hình 1.4, 

ánh xạ gốc được chỉnh lại thành 𝐹(x) + x, tức là    

𝐻(x) = 𝐹(x) + x               (1.11) 
 

Lưu ý trong phương trình (1.11), chiều của x và 𝐹(x) là như nhau. Bên cạnh 

đó, Hình 1.4 cũng xác định một khối xây dựng (building block) của ánh xạ đồng nhất 

bởi các đường tắt để học mỗi tầng được xếp chồng và được mô tả như sau: 

y = 𝐹(x, {W𝑖}) + x               (1.12) 
 

ở đây x và y là các véc tơ đầu vào và đầu ra của các lớp được xét. Các chiều của x 

và 𝐹 phải như nhau. Nếu không, một chiếu tuyến tính W𝑠 phải được thực hiện bởi 

các kết nối đường tắt để khớp các chiều:  

y = 𝐹(x, {W𝑖}) + W𝑠x               (1.13) 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.4. Một khối xây dựng của mạng phần dư 
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Như vậy, để nâng cao độ chính xác tra cứu của hệ thống thì cần phải áp dụng 

các kỹ thuật học máy, tuy nhiên các vấn đề sẽ gặp phải bao gồm chi phí thu thập mẫu 

huấn luyện cỡ lớn và thời gian tra cứu lâu. Các vấn đề này cũng là các vấn đề mà luận 

án sẽ tập trung giải quyết. 

1.5.4. Học kết hợp 

Trong lĩnh vực máy học, đặc biệt là khi nói về các phương pháp mà mục tiêu 

chính là cung cấp không gian nhúng phân biệt, ta thường tìm một mô hình duy nhất. 

Làm việc với các mô hình duy nhất được cung cấp bởi các thuật toán mạnh luôn là 

một cách tiếp cận hiệu quả trong các nhiệm vụ phân loại. Tuy nhiên, trong thực tế, 

học với một mô hình duy nhất không luôn dẫn đến hiệu năng tối ưu. Lưu ý ở đây là, 

“mô hình” có nghĩa ở trong ngữ cảnh của học kết hợp (Ensemble) chứ không phải 

ngữ cảnh học sâu. Trong ngữ cảnh này, mỗi mô hình khai thác một khía cạnh nào đó 

của đối tượng và để có thể khai thác được nhiều khía cạnh, chúng ta phải kết hợp 

nhiều mô hình. 

Để giải quyết vấn đề này và nghiên cứu cách cải thiện hiệu năng của các 

phương pháp khác nhau, một số nghiên cứu đã đề xuất sử dụng tiếp cận học kết hợp 

(ensemble learning). Kỹ thuật học kết hợp giúp kết hợp các dự đoán từ nhiều mô hình 

học máy vào một mô hình duy nhất, từ đó giảm thiểu sai số tổng quát. Phương pháp 

này có tính linh hoạt cao và có thể được mở rộng cho quy mô lớn hơn với lượng dữ 

liệu huấn luyện sẵn có. Bagging [69] và boosting [70] là hai cách tiếp cận học kết hợp 

được sử dụng phổ biến. 

Ý tưởng chính của học kết hợp là pha trộn và kết hợp các dự đoán từ nhiều mô 

hình. Những mô hình này thường là những mô hình tốt và mỗi mô hình trong số 

chúng cung cấp một thuộc tính phân biệt tốt của riêng nó. Bằng cách kết hợp các mô 

hình này, người ta thu được một mô hình duy nhất mà có khả năng phân biệt tốt hơn, 

dẫn đến phân lớp tốt hơn. Trong trường hợp các mô hình được kết hợp đúng, điều 

này có thể dẫn đến các mô hình sẽ mạng và chính xác hơn. Học kết hợp gồm một số 

phương pháp luận như stacking, boosting, bagging,...  

Nhiều phương pháp học kết hợp đã được áp dụng vào các nhiệm vụ phân lớp, 

sử dụng phổ biến nhất là phân lớp với mạng nơ ron. Lý do mà học kết hợp được chỉ 

ra là có đóng góp tốt cho cải tiến hiệu năng của mạng nơ ron [71].  

Hiệu năng của một mô hình duy nhất thường được đo bởi khả năng của nó 
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trong xác định bộ dự đoán tốt nhất cho dữ liệu. Điều này chỉ có thể được suy ra sau 

khi quá trình phân lớp hoàn thành. Không có cách nào để nhận ra thông tin này trước 

bằng cách chỉ khai thác dữ liệu được xử lý và bài toán tối ưu hóa [72]. 

Brieman đề cập đến một số nghiên cứu liên quan về các thuộc tính lý thuyết 

của học kết hợp trong [69]. Một chiến lược nổi tiếng khác được sử dụng trong học kết 

hợp được gọi là "stacking", nó liên quan đến việc kết hợp các dự đoán của nhiều mô 

hình khác nhau trên cùng một tập dữ liệu. Nhiều nhà nghiên cứu đã đề xuất các phương 

pháp kết hợp tuyến tính đưa việc stacking vào tập hợp các mô hình [69]. 

Để biết sự kết hợp hiệu quả nhất của các mô hình, nghiên cứu được mô tả trong 

[69] đã kiểm tra hồi quy xếp chồng (stacked regression) bằng cách sử dụng xác thực 

chéo (cross-validation). Nghiên cứu dựa trên xác thực chéo được mở rộng với mục 

đích tìm ra sự kết hợp tốt nhất của các yếu tố dự đoán bằng cách đề xuất phương pháp 

"Super Learner" [72]. Phương pháp này cho thấy tính ưu việt và đóng góp tốt trong 

một số lĩnh vực: học trực tuyến (online learning) [74], các ứng dụng dự đoán không 

gian (spatial prediction applications) [75]. 

 

Hình 1.5. Học kết hợp 
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Hình 1.5 biểu diễn cấu trúc của phương pháp luận học kết hợp. Trong mô hình 

này, nhiều tập con dữ liệu huấn luyện được sử dụng để tạo ra nhiều mô hình. Các mô 

hình thu được đươc đưa vào bộ kết hợp mô hình để sinh ra một mô hình cuối cùng. 

Mô hình cuối cùng sẽ được sử dụng cho nhiệm vụ mong muốn.  

1.6. Cơ chế phản hồi liên quan 

Phản hồi liên quan (RF) là một công cụ phổ biến và mạnh mẽ trong các hệ 

thống CBIR. Nó được giới thiệu vào đầu những năm 1990 với mục đích giảm khoảng 

trống ngữ nghĩa giữa các truy vấn (đặc trưng mức thấp) và những gì người dùng nghĩ, 

bằng cách đưa người dùng tham gia vào quá trình tra cứu. Sự tương tác liên tục với 

người dùng đã giúp RF cải thiện hiệu suất của các hệ thống CBIR một cách đáng kể 

[77].  Hình 1.6 minh họa quá trình hoạt động của RF trong CBIR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1.6. Sơ đồ mô tả hoạt động của RF trong CBIR 
 

Quy trình chung của hệ thống RF trong CBIR được thể hiện như sau: 

Bước 1: Người dùng chọn một ảnh truy vấn và hệ thống sẽ trích xuất đặc trưng 

mức thấp của ảnh.  

Bước 2: Hệ thống trả về kết quả ảnh, với hai trường hợp xảy ra: (1) Trong giai 

đoạn ban đầu, ảnh kết quả được xếp hạng dựa trên mức độ tương tự của đặc trưng 
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mức thấp giữa ảnh truy vấn và các ảnh trong CSDL. (2) Trong các vòng lặp phản hồi, 

một hàm phân lớp được sử dụng để xếp hạng ảnh kết quả.  

Bước 3: Người dùng đánh giá tính liên quan của kết quả trả về và chọn những 

ảnh có mức độ tương tự cao nhất.  

Bước 4: Dữ liệu được gắn nhãn từ kết quả lựa chọn của người dùng được sử 

dụng cho thuật toán học máy, sau đó quá trình tra cứu được lặp lại từ bước 2. 

Từ bước 2 đến bước 4 sẽ được lặp lại nhiều lần để tăng độ chính xác cho đến 

khi người dùng hài lòng với kết quả tra cứu của mình.  

Tóm lại, RF là một bài toán phân loại nhị phân, trong đó ảnh mẫu được cung 

cấp bởi người sử dụng để huấn luyện một lớp phân loại. Lớp này được áp dụng để 

phân loại các ảnh trong CSDL thành hai nhóm: những ảnh liên quan đến truy vấn và 

những ảnh không liên quan đến truy vấn. 

Những thách thức trong phản hồi liên quan: 

Từ khi được giới thiệu vào năm 2007 bởi Liu và các cộng sự, kỹ thuật RF đã 

đạt được nhiều thành tựu đáng kể. Tuy nhiên, vẫn còn tồn tại những nhược điểm mà 

các phương pháp mới cần được cải tiến liên tục để khắc phục chúng. Cho đến nay, 

các nhà nghiên cứu vẫn đang tiếp tục nghiên cứu những nhược điểm nguyên thủy của 

kỹ thuật này để cải thiện chất lượng của nó. 

Một số hạn chế trong RF của hệ thống CBIR như sau: 

- Không thể trích chọn ngữ nghĩa mức cao: các kỹ thuật RF gặp khó khăn trong 

việc trích chọn ngữ nghĩa mức cao của ảnh khi chỉ có các đặc trưng mức thấp được 

sử dụng trong RF, nhưng vẫn tồn tại cách tiếp cận này trong việc tra cứu thông tin 

văn bản. Điều này là bởi vì việc tra cứu dựa trên từ khoá, chứ không phải trên các đặc 

trưng mức thấp. 

- Sự khan hiếm và mất cân bằng các mẫu phản hồi: để đạt được kết quả tốt 

nhất, người dùng không muốn thực hiện nhiều lần lặp phản hồi. Tuy nhiên, trong một 

phiên phản hồi thì số lượng mẫu gắn nhãn thu được luôn là nhỏ so với số chiều của 

không gian đặc trưng. Vì vậy, đối với các tập dữ liệu huấn luyện có kích thước nhỏ, 

thì phần lớn các thuật toán học máy đều không thể cho ra kết quả có độ chính xác cao 

được. Ngoài ra, số lượng mẫu có nhãn âm thường lớn hơn số lượng mẫu có nhãn 

dương, điều này khiến cho độ tin cậy đối với việc học phân lớp trở nên kém hơn. 

Những vấn đề này đặc biệt nghiêm trọng đối với các mẫu dương, và khiến cho độ 

chính xác của RF giảm. 
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- Xử lý thời gian thực: để xử lý quá trình học trong RF một cách hiệu quả, tất 

cả các vòng lặp phản hồi bao gồm cả huấn luyện và kiểm tra đều phải được thực hiện 

trực tuyến, điều này tốn rất nhiều thời gian. Tuy nhiên, để giải quyết vấn đề này, có 

thể sử dụng phương pháp biểu diễn ảnh và cấu trúc lưu trữ dưới dạng một cây phân 

cấp. Điều này sẽ giúp nâng cao hiệu năng của hệ thống. 

1.7. Đo độ tương tự giữa các ảnh 

Quá trình trích rút đặc trưng và đo độ tương tự đóng vai trò quan trọng trong 

hiệu suất của hệ thống tra cứu ảnh. Để xác định ảnh liên quan nhất đến ảnh truy vấn, 

đo độ tương tự giữa các ảnh được sử dụng. Lựa chọn độ đo tương tự phù hợp sẽ ảnh 

hưởng trực tiếp đến độ chính xác và tính toán của hệ thống CBIR. Việc chọn độ đo 

tương tự phù hợp phụ thuộc vào cấu trúc của véc tơ đặc trưng được trích rút. Các yếu 

tố này cần được xem xét cẩn thận để tối ưu hóa hiệu suất của hệ thống CBIR. 

Độ đo khoảng cách là một phương pháp thường được sử dụng để đo sự không 

tương tự giữa hai véc tơ đặc trưng. Khi sử dụng độ đo khoảng cách, giá trị nhỏ nhất 

được tính toán để xác định các ảnh tương tự nhất đối với ảnh truy vấn. Độ đo khoảng 

cách được chia thành hai loại chính: từng cặp thành phần của véc tơ đặc trưng (bin-

by-bin) và chéo các thành phần của véc tơ đặc trưng (cross-bin). Trong độ đo khoảng 

cách bin-by-bin, các thành phần (bin) từ hai véc tơ đặc trưng được so sánh. Nếu u =

(𝑢1, 𝑢2, … . 𝑢𝑛)  và v = (𝑣1, 𝑣2, … . 𝑣𝑛) và  𝑢𝑖 ∈ u và 𝑣𝑖 ∈ v, thì hàm khoảng cách bin-

by-bin so sánh 𝑢𝑖 với chỉ 𝑣𝑖. Loại này được sử dụng rộng rãi bởi vì tính đơn giản và 

dễ thực hiện nhưng nó có nhược điểm là bị ảnh hưởng bởi tỷ lệ, lượng hóa, nhiễu, 

biến dạng và thay đổi ánh sáng [78]. Mặt khác, hàm khoảng cách cross-bin xem xét 

tương quan chéo giữa các thành phần trong véc tơ đặc trưng. Nó mạnh và mô tả tốt 

hơn khoảng cách bin-by-bin nhưng nó có độ phức tạp tính toán cao.  

Khoảng cách họ Minkowski thuộc loại hàm khoảng cách bin-by-bin, được 

CBIR sử dụng rộng rãi bởi vì nó đơn giản trong cài đặt và tính toán. Công thức toán 

học của khoảng cách này như sau:  

𝐿𝑝(u, v) = (∑|𝑢𝑖 − 𝑣𝑖|
𝑝

𝑁

𝑖=1

)

1/𝑝

 

Ở đây u và v là hai véc tơ trong 𝑅𝑁 và 𝑁 là tổng số chiều của không gian Euclide. 

Khoảng cách Minkowski cũng có tên là chuẩn 𝐿𝑝. Các khoảng cách 𝐿1 (trường hợp 

𝑝 = 1) và 𝐿2 (trường hợp 𝑝 = 2) là các độ đo khoảng cách phổ biến được sử dụng 

(1.14) 
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trong CBIR và các lĩnh vực xử lý ảnh khác. 𝐿2 cũng được biết đến là khoảng cách 

Euclide. Nó có một tính chất đặc biệt là bất biến đối với phép biến đổi trực giao. Bên 

cạnh đó, 𝐿1 được biết đến như là khoảng cách Manhattan hoặc City block. Nó biến 

đổi với xoay hệ tọa độ nhưng mạnh với phản xạ và dịch chuyển. 𝐿∞có tên là khoảng 

cách Chessboard hay Chebyshev, cũng thuộc họ Minkowski. 

𝐿∞(u, v) = max
𝑖=1

|𝑢𝑖 − 𝑣𝑖| = lim
𝑝→∞

(∑|𝑢𝑖 − 𝑣𝑖|
𝑝

𝑁

𝑖=1

)

1/𝑝

 

 

Trên bàn cờ mà biểu diễn cho không gian 2 chiều, 𝐿∞ là số lần di chuyển tối thiểu mà 

một quân vua cần để di chuyển giữa hai ô vuông. Thành viên cuối cùng của họ 

Minkowski là khoảng cách phân số (fractional distance), nó xuất hiện khi  𝑝 ∈ (0,1). 

Khoảng cách này không được coi là một độ đo bởi vì nó không tuân theo điều kiện 

bất đẳng thức tam giác [79]. Nó được ưu tiên nếu chiều của dữ liệu là cao [78]. Nó là 

mạnh với nhiễu so với các thành viên khác của họ Minkowski. 

Thống kê Chi-square là một độ đo khoảng cách khác mà được sử dụng rộng 

rãi cho tính toán sự khác nhau giữa các hàm lược đồ [80]. Nó được biểu diễn bởi công 

thức như sau:  

𝐶ℎ𝑖 − 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒(u, v) =∑(
(u − v)2

(u + v)
)

𝑁

𝑖=1

 

Chi-square [80] đã chỉ ra sự thành công khi nó được áp dụng cho phân lớp hình, 

đối sánh các mô tả cục bộ [81], phát hiện đường bao [82], và phân lớp các loại đối 

tượng [83]. 

Khoảng cách lược đồ giao là một độ đo khác mà được sử dụng trong CBIR và 

các thuật toán thị giác máy tính khác như phân đoạn, phân cụm, phân lớp. Nó là mạnh 

với sự thay đổi độ phân giải, che lấp và thay đổi góc nhìn [84]. Nó được biểu diễn 

bởi công thức toán học như sau: 

𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝐷𝑖𝑠(M, S) =∑min(mi, si)

𝑁

𝑖=1

 

ở đây M và S là hai lược đồ với 𝑁 thành phần.  

Khoảng cách Mahalanobis được sử dụng để đo khoảng cách giữa một phân bố 

và một véc tơ đặc trưng. Nó được biểu diễn bằng toán học như sau:  

MahalanobisDis(v,m) = √(v − m)𝑇C−1(v − m) 

   (1.16) 

 

   (1.17) 

 

   (1.18) 

 

(1.15) 
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Ở đây 𝑇 biểu diễn chuyển vị của ma trận, v là véc tơ đặc trưng, m là véc tơ dòng 

trung bình và C là ma trận hiệp phương sai. Việc tính toán khoảng cách này sẽ có chi 

phí cao đối với dữ liệu cao chiều do tính ma trận hiệp phương sai.    

Khoảng cách Canberra được sử dụng  cho các số không dấu. Phiên bản điều chỉnh 

cho các số có dấu được giới thiệu trong [85] và được biểu diễn bởi công thức sau: 

𝐶𝑎𝑛𝑏𝑒𝑟𝑟𝑎𝐷𝑖𝑠(u, v) =∑
|𝑢𝑖 − 𝑣𝑖|

|𝑢𝑖 + 𝑣𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

ở đây u và v là các véc tơ với các giá trị thực. Độ đo này nhạy cảm với các giá trị gần 

0 nhưng nó phù hợp khi sự khác biệt về dấu chỉ ra sự khác biệt về các lớp [85]. 

Squared Chord là một độ đo khoảng cách khác mà được sử dụng trong tra cứu 

ảnh nhưng nó không phù hợp cho các véc tơ đặc trưng có các giá trị âm [86]. Nó được 

xác định như sau: 

𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑𝐶ℎ𝑜𝑟𝑑𝐷𝑖𝑠(u, v) =∑(√u − √v)
2

𝑁

𝑖=1

 

Không giống như các khoảng cách ở trên, mà đo độ không tương tự, khoảng 

cách cosin được sử dụng để đo độ tương tự, tức là giá trị lớn của độ đo chỉ ra các ảnh 

tương tự nhất với ảnh truy vấn. Khoảng cách cosin [86] đo góc giữa hai véc tơ như sau:  

CosinDis(u, v) =
(u. v)

|u|. |v|
 

Việc chọn đúng và phù hợp độ đo tương tự là một thách thức lớn, và nhiều 

nghiên cứu đã tiến hành việc này dựa trên các thực nghiệm. Chẳng hạn các tác giả 

trong [87] đã so sánh giữa các khoảng cách Canberra, Chi-square, Manhattan và Oclit 

(Euclidean).  Họ nhận thấy rằng sử dụng khoảng cách Euclide làm độ đo tương tự sẽ 

thu được độ chính xác cao hơn. Trong khi các tác giả trong [88] thực nghiệm với 𝐿1, 

𝐿2, 𝐿1 có trọng số, Chi Square, và Square Chord. Họ nhận thấy rằng sử dụng 𝐿1 có 

trọng số là lựa chọn tốt nhất đối với bộ mô tả được đề xuất, bởi vì 𝐿1 có trọng số cho 

các kết quả tốt hơn về độ chính xác và độ phức tạp trong tính toán. Mặc dù 𝐿1 và 𝐿2 

có độ phức tạp thấp hơn Square Chord, Canberra và Chi Square, độ chính xác tra cứu 

cũng thấp hơn bởi vì cả 𝐿1 và 𝐿2 là nhạy cảm với nhiễu và không xem xét các thành 

phần lân cận. Các nghiên cứu đã chứng minh rằng không nên xem nhẹ việc sử dụng 

ngang bằng giữa các đặc trưng khác nhau trong quá trình đo độ tương tự giữa ảnh 

truy vấn và CSDL ảnh. 

   (1.19) 

 

   (1.20) 

 

   (1.21) 
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Trong không gian mã nhị phân [89], khoảng cách giữa u và v là khoảng cách 

Hamming. Nó được xác định là số các bít nơi mà các giá trị là khác nhau và được 

phát biểu về mặt toán học như sau: 

HammingDis(u, v) =∑𝛿[𝑢𝑖 ≠ 𝑣𝑖]

𝑀

𝑖=1

 

Công thức (1.22) tương đương với HammingDis(u, v) = ‖𝑢𝑖 − 𝑣𝑖‖1 nếu mã có giá 

trị là 1 và 0. Khoảng cách cho các mã có giá trị bằng 1 và −1 được xác định tương tự. 

Độ tương tự dựa vào khoảng cách Hamming được xác định như 

HammingSim(u, v) = 𝑀 − HammingDis(u, v) cho các mã có giá trị 1 và 0, tính số 

các bít nơi các giá trị là giống nhau. Tích vô hướng HammingSim(u, v) = u𝑇v được 

sử dụng làm độ tương tự cho các mã có giá trị 1 và -1. Các độ đo này cũng được mở 

rộng sang trường hợp có trọng số HammingDis(u, v) = ∑ 𝜆𝑖𝛿[𝑢𝑖 ≠ 𝑣𝑖]
𝑀
𝑖=1  và 

HammingSim(u, v) = u𝑇Λv, ở đây Λ = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝜆1, 𝜆2, … . 𝜆𝑀) là ma trận đường chéo 

và mỗi thành phần trên đường chéo là trọng số của mã băm tương ứng. 

Mặc dù đo độ tương tự đã được nghiên cứu nhiều trong thời gian qua nhưng 

việc chọn một độ đo tương tự phù hợp với mỗi bài toán cụ thể vẫn là một vấn đề cần 

được tiếp tục nghiên cứu.  

1.8. Một số nghiên cứu về CBIR 

1.8.1. Nghiên cứu quốc tế 

Trong [90], các tác giả đã giới thiệu một hệ thống CBIR dựa trên sự tích hợp 

của màu sắc, hình dạng và kết cấu. Biểu đồ sự tương quan màu, biến đổi Gabor và 

biến đổi wavelet được sử dụng để trích xuất màu sắc, hình dạng và kết cấu tương ứng. 

Các tác giả đã sử dụng khoảng cách Manhattan làm độ đo tương tự giữa ảnh truy vấn 

và tập ảnh dữ liệu. Hạn chế chính của hệ thống là độ phức tạp tính toán tăng lên do 

tích hợp nhiều đặc trưng. Phân tích ảnh ở một mức độ phân giải duy nhất có thể làm 

mất một số chi tiết có giá trị. Do đó, các tác giả trong [91] đã phát triển một thuật 

toán phân tích đa độ phân giải mới giúp phân tích ảnh ở nhiều cấp độ, với các cấp độ 

khác nắm bắt thông tin mà một cấp độ đã bỏ qua. Cách tiếp cận này dựa trên việc 

trích rút các đặc trưng kết cấu và hình dạng bằng cách sử dụng bộ mô tả mẫu nhị phân 

cục bộ (LBP) để trích rút các đặc trưng kết cấu và mô men để trích rút các đặc trưng 

hình dạng từ các đặc trưng kết cấu ở các mức đa độ phân giải. Mặc dù LBP được sử 

dụng để trích rút các đặc trưng cục bộ, nhưng nó cũng tạo ra một véc tơ đặc trưng có 

   (1.22) 
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ảnh hưởng khi các đặc trưng cục bộ được kết hợp với các đặc trưng toàn cục. 

Trong [92], các tác giả đã đề xuất một hệ thống CBIR bất biến đối với xoay 

và thay đổi màu. Hệ thống được đề xuất dựa trên việc ghép các đặc trưng màu và kết 

cấu để tạo thành một véc tơ đặc trưng chung. Để trích rút các đặc trưng màu, các ảnh 

được chuyển đổi sang không gian màu HSV và được lượng hóa thông qua biểu đồ 

màu. Để bất biến với sự thay đổi ánh sáng, chỉ có các kênh màu (Hue) và độ bão hòa 

(Saturation) được sử dụng. Mẫu nhị phân cục bộ xoay được sử dụng để trích rút các 

đặc trưng kết cấu bất biến xoay.  

Các tác giả trong [93] đã đề xuất một phương pháp mới để lựa chọn các điểm 

hạt giống cho kỹ thuật tra cứu ảnh dựa trên màu trội. Tuy nhiên, phương pháp được 

đề xuất cần được hợp nhất với các phương pháp trích rút đặc trưng khác (hình dạng, 

kết cấu và thông tin không gian) để giảm khoảng trống ngữ nghĩa, do cùng một thông 

tin màu có thể được gán cho các ảnh trong các lớp ngữ nghĩa khác nhau.  Để giảm 

khoảng trống ngữ nghĩa, các tác giả trong [94] đã đề xuất một hệ thống CBIR kết hợp 

các đặc trưng màu và cạnh để tạo thành một bộ mô tả đặc trưng. Để trích rút màu, các 

tác giả đã sử dụng biểu đồ màu. Để trích rút cạnh, biểu đồ cạnh canny đã được sử 

dụng trong không gian màu YCbCr. Để thu được sự tăng cường tốt hơn, wavelet rời 

rạc đã được tính toán, và để đẩy nhanh quá trình tính toán wavelet rời rạc, các tác giả 

đã sử dụng Haar wavelet, mà nhanh hơn về mặt tính toán [95]. Lược đồ đề xuất đã sử 

dụng ANN để hiểu lớp ngữ nghĩa của ảnh, mà cần thêm thời gian cho mục đích huấn 

luyện và kiểm tra. Hệ thống đã sử dụng khoảng cách Manhattan để đo độ tương tự 

của nó và các kết quả được báo cáo về độ chính xác trung bình đã chứng minh tính 

hiệu quả. Tuy nhiên, nó cũng bị thiếu thông tin không gian và không có thông tin về 

hiệu quả chi phí tính toán. 

Trong [96], Song và cộng sự đã giới thiệu một phương pháp luận cho hệ thống 

CBIR trên cơ sở kết hợp các đặc trưng mức thấp (kết cấu và màu). Các mô men màu 

trong không gian màu HSV được sử dụng để trích rút các đặc trưng màu, và DWT và 

Gabor wavelet được sử dụng để trích rút các đặc điểm kết cấu. Để nâng cao hơn nữa, 

bộ mô tả hướng màu và cạnh đã được tính toán và đưa vào véc tơ đặc trưng, với kích 

thước 1 × 250. Kích thước véc tơ đặc trưng lớn hơn cho kết quả tra cứu chính xác 

hơn nhưng tốn nhiều thời gian hơn để tìm kiếm và so sánh. Tuy nhiên, lược đồ được 

đề xuất thiếu thông tin về kết cấu và không gian, như nhiều nghiên cứu khác. 
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Các tác giả trong [97] đã giới thiệu một kỹ thuật CBIR mới có lợi thế từ việc 

kết hợp màu sắc, hình dạng và kết cấu. Biểu đồ cạnh Canny và biến đổi DWT trong 

không gian màu YCbCr được sử dụng để trích rút các đặc trưng màu, trong khi GLCM 

được sử dụng để trích rút các đặc trưng kết cấu. Phương pháp cạnh canny trong không 

gian màu RGB được sử dụng để trích rút các đặc trưng hình dạng. Kỹ thuật được đề 

xuất đã áp dụng thuật toán di truyền, do đó nâng cao chất lượng giải pháp. Tuy nhiên, 

nó chịu mức độ quan trọng của quá trình và cần lặp lại nhiều lần, làm chậm thời gian 

tính toán.  

Một hệ thống CBIR mới được trình bày bởi các tác giả trong [98], dựa trên 

việc trích rút các đặc trưng kết cấu toàn cục và cục bộ trong cả miền tần số và không 

gian cũng như các đặc trưng màu trong miền không gian. Để giảm hiệu ứng nhiễu, 

trước tiên ảnh được lọc bằng bộ lọc Gauss (Gaussian), sau đó các đặc trưng kết cấu 

toàn cục được trích rút trong miền không gian. Biểu đồ màu được lượng hóa trong 

không gian màu RGB được sử dụng để trích rút các đặc trưng màu. Để nâng cao hiệu 

năng tra cứu, các đặc trưng kết cấu cục bộ được trích rút thông qua bộ lọc Gabor. Hệ 

thống được đề xuất cho thấy các giá trị có độ chính xác cao và được so sánh với các 

phương pháp hiện đại khác. Ngoài ra, nó được báo cáo là bất biến với quay và ít nhạy 

cảm với nhiễu, nhưng nó có thời gian chạy cao do sử dụng các đặc trưng khác nhau.  

Trong [87], T. Jolliffe và cộng sự đã trình bày phương pháp cho CBIR trên cơ 

sở tích hợp các đặc trưng phi tham số (kết cấu) và các đặc trưng tham số (màu sắc và 

hình dạng). Để trích rút các đặc trưng tham số, các mô men màu và các bất biến mô 

men đã được sử dụng và biến đổi xếp hạng được sử dụng để trích rút các đặc trưng 

phi tham số. Véc tơ đặc trưng được xây dựng có độ dài 247, làm tăng thời gian chạy 

và được coi là hạn chế chính của thuật toán này.   

Một cách tiếp cận CBIR mới được trình bày bằng cách kết hợp các đặc trưng 

màu, hình dạng và kết cấu trong [99]. Entropy phân phối màu được sử dụng để trích 

rút các đặc trưng màu trong khi các mô men màu (Hue Moments) được sử dụng để 

trích rút các đặc trưng hình dạng. Để trích rút các đặc trưng kết cấu, ma trận xuất hiện 

mức độ màu đã được sử dụng. Đối với các độ đo tương tự giữa ảnh truy vấn và ảnh 

CSDL, các tác giả đã sử dụng phép đo độ tương tự chuẩn hóa có trọng số và các trọng 

số được quyết định dựa trên kinh nghiệm của người dùng. Mặc dù hệ thống được đề 

xuất thu được độ chính xác cao, nhưng hiệu năng của hệ thống bị ảnh hưởng khi ảnh 
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truy vấn chứa nhiều đối tượng phức tạp. Điều này có thể là do việc sử dụng các mô 

men màu (Hue Moments) để trích rút các đặc trưng hình dạng đôi khi không có khả 

năng nhận dạng ảnh mà chứa nhiều đối tượng hơn hoặc coi các cạnh khác nhau là 

một cạnh.  

Một hệ thống CBIR trong miền cosin rời rạc (Discrete Cosine Domain) cũng 

được Latif và các cộng sự trong [100] đề xuất sử dụng. Các mô men màu, biểu đồ 

màu và biểu đồ cạnh đã được trích rút trực tiếp từ miền cosin rời rạc và thuật toán 

di truyền được sử dụng để gán độ quan trọng khác nhau cho các đặc trưng được 

trích rút nhằm cải thiện khả năng tra cứu ảnh. Mặc dù việc sử dụng thuật toán di 

truyền có tác động tích cực lớn đến độ chính xác của hệ thống, nhưng nó lại làm 

tăng thời gian sử dụng. 

Như vậy, các phương pháp trích rút đặc trưng được sử dụng trong [91] được 

ưu tiên sử dụng khi yêu cầu độ chính xác; tuy nhiên, nó có chi phí tính toán cao do 

tính chất của các đặc trưng được trích rút. Mặt khác, khi chi phí tính toán đóng vai trò 

chính trong hiệu năng hệ thống, thì các phương pháp trong [99] có thể được xem xét. 

1.8.2. Nghiên cứu trong nước 

Tại Việt Nam, đã có nhiều công trình nghiên cứu, luận án tiến sĩ liên quan đến 

bài toán CBIR được công bố, cụ thể như:  

Trong [166], Lư Minh Phúc và Trần Công Án đã đề xuất phương pháp để xây 

dựng một hệ thống tìm kiếm ảnh theo nội dung dựa trên mô hình học sâu (mạng nơ 

ron tích chập CNNs) nhằm tận dụng tối đa sức mạnh tính toán của máy tính trong việc 

tìm kiếm hình ảnh theo nội dung. Đồng thời, hệ thống cũng tích hợp ngữ nghĩa vào 

việc tìm kiếm dựa trên một domain-ontology để mô tả các mối quan hệ giữa các chủ 

đề ảnh cần phân lớp. Phương pháp tìm kiếm này không những khắc phục được các 

hạn chế của phương pháp tìm kiếm dựa trên metadata mà còn cho phép mở rộng và 

đa dạng hóa kết quả tìm kiếm thông qua việc kết hợp ngữ nghĩa vào việc tìm kiếm.  

Trong [167], Nguyễn Thị Uyên Nhi và Văn Thế Thành đã đề xuất kỹ thuật trích 

xuất đặc trưng màu trội MPEG-7, kỹ thuật phát hiện biên với LoG, phép lọc Sobel, 

nâng cao cường độ ảnh với Gauss... Mỗi hình ảnh trong tập dữ liệu được trích xuất 

thành một vec-tơ đặc trưng, tạo thành CSDL đặc trưng, và lưu trữ trên cây phân cụm 

C-Tree cho bài toán tìm kiếm ảnh. Phương pháp đã cho độ chính xác vượt trội so với 

các phương pháp khác trên cùng tập ảnh, thời gian tìm kiếm nhanh (bộ COREL). 



35 
 

 
 

Các tác giả trong [168] đã giới thiệu một kỹ thuật dựa trên mạng nơron tích 

chập để trích chọn đặc trưng ảnh, sau đó tiếp tục thực hiện việc sinh mã nhị phân 

(binary hashing) để biến các đặc trưng này thành một véctơ nhị phân có độ dài nhỏ, 

véctơ này được gọi là mã nhị phân (hash code). Sau khi có được mã nhị phân cho từng 

bức ảnh, việc tính toán sự tương đồng giữa các bức ảnh sẽ trở nên đơn giản hơn vì số 

chiều thấp hơn và chỉ phải làm việc với các toán tử nhị phân đơn giản, từ đó cải thiện 

được tốc độ tìm kiếm. Kết quả thực nghiệm cho thấy việc sử dụng mạng CNN vào bài 

toán tìm kiếm ảnh theo nội dung cho kết quả tìm kiếm với độ chính xác cao, tuy nhiên 

thời gian truy vấn khá lâu. 

Trong những năm gần đây, đã có nhiều công trình nghiên cứu liên quan đến 

bài toán CBIR được công bố, đặc biệt là các công trình nghiên cứu do nhóm nghiên 

cứu của PGS.TS. Nguyễn Hữu Quỳnh, PGS.TS. Ngô Quốc Tạo, cùng Nghiên cứu 

sinh và các cộng sự. Một số công trình tiêu biểu được công bố trong các luận án tiến 

sĩ đã bảo vệ thành công trong thời gian gần đây như: 

- Năm 2017, Vũ Văn Hiệu đã bảo vệ thành công luận án tiến sĩ “Nghiên cứu 

một số kỹ thuật phân hạng trong tra cứu ảnh dựa vào nội dung” [101]. Công trình này 

đã đề xuất được hai giải pháp sử dụng RF: (1) cải tiến kỹ thuật hiệu chỉnh trọng số và 

dịch chuyển truy vấn để thu hẹp “khoảng trống ngữ nghĩa” trong CBIR và (2) nâng 

cao chất lượng CBIR thông qua cách tiếp cận tối ưu Pareto để xây dựng tập ứng viên 

có kích cỡ nhỏ và hỗ trợ nâng cao độ chính xác của máy phân lớp. Với hai giải pháp 

trên, đã giúp giảm khoảng trống ngữ nghĩa, rút gọn không gian tìm kiếm, có thể xem 

như sơ lọc trên CSDL lớn và giảm được số mẫu dữ liệu, cải thiện độ chính xác phân 

lớp, áp dụng cho bất kỳ kỹ thuật học máy nào trong việc phân lớp ảnh theo truy vấn. 

Tuy nhiên, độ chính xác của tập kết quả trong luận án còn thấp do cách tiếp cận của 

luận án là xét đến một vùng duy nhất chứa các điểm liên quan mà bỏ qua thực tế các 

ảnh được phân tán trong toàn bộ không gian đặc trưng. CSDL ảnh thực nghiệm là tập 

OXFORD Building và tập con của tập CALTECH 101. Điểm lưu ý ở đây là mặc dù 

luận án thu được các mẫu huấn luyện qua cơ chế RF nhưng cách tiếp cận của luận án 

không theo hướng học ma trận chiếu.  

- Năm 2019, Đào Thị Thuý Quỳnh đã bảo vệ thành công luận án tiến sĩ “Nâng 

cao độ chính xác tra cứu ảnh dựa vào nội dung sử dụng kỹ thuật điều chỉnh trọng số 

hàm khoảng cách” [102]. Công trình này đã đề xuất được hai phương pháp tra cứu 
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ảnh liên quan ngữ nghĩa, giải quyết được các vấn đề như: (1) Danh sách kết quả gồm 

các ảnh thuộc về các vùng khác nhau trong khi chỉ sử dụng một truy vấn; (2) các cụm 

trong tập phản hồi không cần phải phân cụm lại; (3) độ quan trọng ngữ nghĩa của mỗi 

truy vấn được xác định; (4) trọng số quan trọng của mỗi đặc trưng được tính toán; (5) 

tận dụng được thông tin địa phương của mỗi vùng điểm trong không gian đặc trưng 

để xây dựng hàm khoảng cách. Với các giải pháp này, độ chính xác của phương pháp 

đã được cải tiến đáng kể, tuy nhiên vẫn còn giới hạn do phương pháp không xét đến 

sự không đồng nhất của không gian đặc trưng và không giải quyết vấn đề truy cập 

xấp xỉ trên không gian non-metric. CSDL ảnh thực nghiệm là tập COREL. Điểm lưu 

ý ở đây là mặc dù luận án thu thập các mẫu huấn luyện qua cơ chế RF nhưng cách 

tiếp cận của luận án là ma trận chiếu trên cơ sở tận dụng tính địa phương của mỗi 

vùng điểm đặc trưng.   

- Gần đây nhất, năm 2022 NCS. Cù Việt Dũng đã thực hiện luận án tiến sĩ 

“Nghiên cứu phát triển một số thuật toán tra cứu ảnh dựa vào khái niệm mức cao sử 

dụng kỹ thuật học sâu” [103]. Công trình này đã đề xuất được hai phương pháp: (1) 

phương pháp học phép chiếu tối ưu cho dữ liệu đa tạp (xem xét cấu trúc cục bộ của 

các mẫu dương và âm thuộc hai lân cận khác nhau để học một phép chiếu mà dữ liệu 

có thể phân biệt trên không gian chiếu); (2) phương pháp học bán giám sát dựa trên 

đồ thị (tự động bổ sung các mẫu dương vào tập huấn luyện để giải quyết vấn đề mất 

cân bằng tập huấn luyện và tận dụng các khía cạnh khác nhau của đối tượng để tạo ra 

một bộ phân lớp mạnh). Hai phương pháp này đã sử dụng kỹ thuật giảm chiều với 

thông tin phản hồi từ người dùng, giúp cải thiện đáng kể độ chính xác tra cứu của hệ 

thống tra cứu ảnh khi số chiều của các đặc trưng là rất lớn (lớn hơn số lượng mẫu 

huấn luyện). Tuy nhiên, mặc dù cách tiếp cận của luận án là học ma trận chiếu với 

các mẫu huấn luyện được thu từ cơ chế RF nhưng việc tra cứu ảnh được thực hiện 

trên không gian chiếu.   

Nhìn chung, các công trình nghiên cứu trong nước được công bố ở trên đã tập 

trung nghiên cứu về bài toán CBIR với RF sử dụng các kỹ thuật học máy, giúp thu 

hẹp “khoảng trống ngữ nghĩa” và cải thiện đáng kể độ chính xác tra cứu của hệ thống 

tra cứu ảnh. Các công trình này đã tiếp cận và khai thác hiệu quả các kỹ thuật học máy 

cho CBIR và thực nghiệm trên các tập dữ liệu ảnh chuyên nghiệp, phổ biến như tập 

OXFORD Building (5.062 ảnh), tập con của tập CALTECH 101 (8.000 ảnh), tập 
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COREL (10.800 ảnh), tập SIMPLIcity (1.000 ảnh). Tuy nhiên, các công trình này chưa 

khai thác được thuộc tính thưa dòng của ma trận chiếu và học biểu diễn ảnh theo tiếp 

cận học sâu. Đây vừa là một hướng nghiên cứu thiết thực, có tính khả thi cao mà nhóm 

nghiên cứu do PGS.TS. Nguyễn Hữu Quỳnh cùng các cộng sự đang theo đuổi và cũng 

chính là tiền đề để Nghiên cứu sinh hướng đến trong các nội dung nghiên cứu tiếp 

theo của mình tại luận án này. 

1.9. Tổ chức thực nghiệm và đánh giá hiệu năng 

1.9.1. Môi trường thực nghiệm 

Để xác định hiệu quả của các mô hình và phương pháp đề xuất, thực nghiệm 

được xây dựng trên nền tảng dotNET, ngôn ngữ lập trình C#, Python và Matlab. Cấu 

hình máy tính sử dụng để thực nghiệm: Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU @ 

1.80GHz, DDRam - 16GB và hệ điều hành Windows 11 Professional. 

Thực nghiệm được mô tả dưới hai dạng gồm: đồ thị và bảng biểu; trong đó, 

hiệu suất tra cứu về độ chính xác và phạm vi được mô tả bằng đồ thị, các bảng biểu 

mô tả chỉ số đánh giá trung bình và so sánh giữa các phương pháp với nhau. 

1.9.2. Cơ sở dữ liệu ảnh thực nghiệm 

Trong luận án này, các tập ảnh chuyên nghiệp, phổ biến đã được sử dụng để 

thực hiện các thực nghiệm và đánh giá hiệu năng của hệ thống CBIR [104], bao gồm 

tập dữ liệu ảnh COREL1 và CIFAR-1002. 

1.9.2.1. Tập dữ liệu ảnh COREL 

Tập ảnh COREL chứa 10.800 ảnh được phân thành 80 chủ đề (khái niệm ngữ 

nghĩa) khác nhau, bao gồm mùa thu, cây cảnh, đám mây, hàng không, lâu đài, hổ, 

chó, voi, tàu thủy, tảng băng trôi, thạch nhũ và thác nước,.... Khoảng 100 ảnh hoặc 

nhiều hơn cho mỗi chủ đề, và kích thước của mỗi ảnh là 80×120 hoặc 120×80. Hình 

1.7 là một số ảnh đại diện được thể hiện trong tập dữ liệu ảnh COREL. 

Mỗi ảnh trong tập ảnh COREL được biểu thị bởi một véc tơ đặc trưng 190 

chiều, biểu diễn cho các đặc trưng mức thấp. Trong số này, có 102 thành phần là đặc 

trưng màu và 88 thành phần là đặc trưng kết cấu. Trong đó, đặc trưng màu được thể 

hiện bằng 6 thành phần khoảnh khắc màu (color moment), 32 thành phần lược đồ 

màu (color histogram), và 64 thành phần tương quan màu (color correlation). 

 
1 https://sites.google.com/site/dctresearch/Home/content-based-image-retrieval 
2 https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html 

https://sites.google.com/site/dctresearch/Home/content-based-image-retrieval
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Hình 1.7.  Một số ảnh đại diện trong tập dữ liệu ảnh COREL 

1.9.2.2. Tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 

Tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 là một tập con của bộ dữ liệu Tiny Images (80 

triệu ảnh). Nó chứa 60.000 ảnh màu, được chia thành 100 lớp với 600 ảnh cho mỗi 

lớp như: máy bay, ô tô, chim, mèo, hươu, chó, ếch, ngựa, tàu và xe tải,…. Kích cỡ 

của mỗi ảnh trong tập này là 32x32 . Hình 1.8 chỉ ra một số ảnh đại diện trong tập dữ 

liệu ảnh CIFAR-100. 

 

Hình 1.8.  Một số ảnh đại diện trong tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 
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1.9.3. Phương pháp đánh giá hiệu năng 

Bài toán tra cứu ảnh thường thực hiện trên một CSDL ảnh và kết quả là một 

danh sách các ảnh tương tự. Số các ảnh trong tập kết quả thuộc về cùng chủ đề với 

ảnh truy vấn mà càng nhiều thì độ chính xác của hệ thống tra cứu ảnh càng cao. Các 

thước đo thường được sử dụng trong CBIR gồm độ chính xác P (Precision), độ triệu 

hồi R (Recall), độ chính xác trung bình AP (Average Precision) và độ đo tổng hợp 

kết quả của nhiều truy vấn mAP (Mean Average Precision) [105]. 

(1) Độ chính xác là tỷ lệ giữa số lượng ảnh có liên quan được tra cứu với tổng 

số ảnh tra cứu được trong một lần lặp và được tính toán theo công thức (1.23): 
 

Precision = 
Sum(relevant)

Sum(retrieval)
                           (1.23) 

 

(2) Độ triệu hồi là tỷ lệ của các ảnh có liên quan được tra cứu trong một lần 

tra cứu trên số lượng tất cả ảnh liên quan trong CSDL ảnh, được tính toán theo công 

thức (1.24) như sau: 
 

Recall = 
Sum(relevant_session)

Sum(relevant_in_database)
              (1.24) 

 

(3) Độ chính xác trung bình AP: đề cập đến vùng phủ phía dưới đường cong 

triệu hồi chính xác (precision-recall curve).  AP lớn hơn hàm ý rằng đường cong triệu 

hồi chính xác cao hơn và độ chính xác tra cứu tốt hơn. AP được tính theo công thức 

(1.25) như sau:  
 

AP = 
∑ 𝑃(𝑘).𝑟𝑒𝑙(𝑘)𝑁
𝑘=1

𝑅
           (1.25) 

 

ở đây 𝑅 biểu thị số các kết quả liên quan cho ảnh truy vấn từ tổng số 𝑁 ảnh. 𝑃(𝑘) là 

độ chính xác của k ảnh được tra cứu, và 𝑟𝑒𝑙(𝑘) là một hàm chỉ số mà có giá trị bằng 

1 nếu ảnh thứ 𝑘 trong danh sách phân hạng là liên quan và bằng 0 nếu ngược lại. Độ 

đo tổng hợp kết quả của nhiều truy vấn mAP được chấp nhận cho đánh giá trên tất cả 

các ảnh truy vấn. Công thức tính mAP như sau:  
 

𝑚𝐴𝑃 = 
1

𝑄
∑ 𝐴𝑃(𝑞)
𝑄
𝑞=1                (1.26) 

 

ở đây 𝑄 là số các ảnh truy vấn.  

Trong luận án này, AP và mAP được sử dụng cho thực nghiệm tại Chương 2 

và 3 để đánh giá hiệu quả của các phương pháp được đề xuất. 
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1.10. Kết luận Chương 1  

Với sự tăng nhanh của CSDL ảnh như hiện nay, việc nghiên cứu các phương 

pháp CBIR hiệu quả là rất cần thiết. Với hệ thống thống CBIR, hai đòi hỏi cần thiết 

là tăng độ chính xác tra cứu và tăng tốc độ tra cứu. Để giải quyết được hai đòi hỏi 

này, hệ thống CBIR phải tập trung vào hai giai đoạn quan trọng nhất đó là trích rút 

đặc trưng và tính độ tương tự. 

Trong chương này, luận án đã hệ thống lại những kiến thức lý thuyết cơ bản 

và nghiên cứu liên quan đến CBIR như kiến trúc tổng quan; các đặc trưng mức thấp 

gồm màu sắc, hình dạng, kết cấu và thông tin không gian; lựa chọn và trích rút đặc 

trưng; các kỹ thuật học máy, học sâu cho tra cứu ảnh; các độ đo tương tự cho tra cứu 

ảnh; tổ chức thực nghiệm và đánh giá hiệu năng. Đặc biệt, Chương này đã phân tích 

nghiên cứu liên quan đến các giai đoạn trong CBIR để thấy được ưu điểm và hạn chế 

của các nghiên cứu hiện nay. Trên cơ sở các phân tích này, định hướng nghiên cứu 

của luận án sẽ tập trung vào nghiên cứu cơ chế RF, kỹ thuật học máy, và học sâu 

nhằm giải quyết vấn đề giảm khoảng trống ngữ nghĩa giữa các đặc trưng mức thấp 

và các khái niệm ngữ nghĩa mức cao để cải thiện tốc độ và độ chính xác tra cứu ảnh.  

Nội dung cụ thể cần nghiên cứu ở các chương tiếp theo bao gồm: 

(1) Cải thiện chất lượng của biểu diễn đặc trưng được trích rút;  

(2) Khai thác các mẫu không có nhãn;  

(3) Giảm chiều của biểu diễn đặc trưng;  

(4) Chuyển biểu diễn đặc trưng sang dạng hiệu quả; 

(5) Chọn độ đo tương tự hiệu quả. 
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Chương 2. PHƯƠNG PHÁP TRA CỨU ẢNH  

VỚI PHÂN TÍCH PHÂN BIỆT THƯA 

 

Trong chương này, luận án trình bày phương pháp tra cứu ảnh mới có tên là 

SDAIR, sử dụng thuộc tính thưa dòng của ma trận chiếu phân biệt để cải tiến hiệu 

năng tra cứu. SDAIR khác biệt so với các phương pháp tra cứu ảnh dựa trên tiếp cận 

phân lớp đã có, mà nó phân lớp trên không gian chiếu nhưng không bị ảnh hưởng bởi 

vấn đề cỡ lớp nhỏ. Điều này đã làm cho SDAIR trở lên phù hợp hơn đối với tra cứu 

ảnh với RF, nơi mà cỡ lớp thường là rất nhỏ (chỉ có hai lớp). Các kết quả thực nghiệm 

trên tập dữ liệu CIFAR-100 minh chứng rằng phương pháp đề xuất thu được độ chính 

xác cạnh tranh so với một số phương pháp tra cứu ảnh tiêu biểu khác. 

2.1. Giới thiệu 

CBIR với RF đã thu hút sự quan tâm của cộng đồng nghiên cứu trong mấy 

thập kỷ qua [5], [104], [106]. Tuy nhiên, đo độ tương tự giữa hai ảnh bằng khoảng 

cách Euclide trong không gian cao chiều thường không hiệu quả do sự khác biệt ngữ 

nghĩa giữa các đặc trưng trực quan mức thấp và các khái niệm ngữ nghĩa mức cao 

của ảnh (tồn tại khoảng trống ngữ nghĩa). Một cách tiếp cận để giảm khoảng trống 

ngữ nghĩa giữa các đặc trưng trực quan mức thấp và các khái niệm ngữ nghĩa mức 

cao của ảnh là bao gồm học máy trong quá trình tra cứu ảnh với RF. Cơ chế này cho 

phép người dùng gán nhãn dương cho các ảnh có cùng chủ đề (tương tự ngữ nghĩa) 

với ảnh truy vấn (được gọi là các mẫu dương) và gán nhãn âm cho các ảnh khác chủ 

đề với ảnh truy vấn (không tương tự) (được gọi là các mẫu âm) trong danh sách kết 

quả trả về. Các mẫu này được sử dụng làm tập huấn luyện cho kỹ thuật học máy. Tuy 

nhiên, số lượng mẫu thu được từ quá trình RF thường rất nhỏ so với chiều của không 

gian đặc trưng, làm cho việc huấn luyện mô hình học máy trở nên rất khó khăn (khó 

thu được mô hình tốt). Trong trường hợp này, cách giải quyết là giảm chiều dữ liệu 

ảnh thông qua học một không gian chiếu thấp hơn [107], [108], nơi mà các kỹ thuật 

học máy có thể được áp dụng để học các khái niệm ngữ nghĩa mức cao. 

Trong các bài toán học phân lớp trên dữ liệu nhiều chiều, giảm chiều được 

xem là một trong những kỹ thuật hiệu quả nhất [109]. Nó được đề xuất để giải quyết 

vấn đề thuộc về “Vấn đề của chiều - Curse of dimensionality” [110], mà điều này có 

nghĩa rằng các mô hình học máy không thể xử lý dữ liệu cao chiều một cách hiệu 
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quả. Gần đây, nhiều mô hình học phân lớp đã được đề xuất như học đa thể hiện 

(Multiple-instance learning) [89] và học không gian con (Subspace learning). Các 

phương pháp học không gian chiếu nổi tiếng nhất bao gồm phân tích thành phần chính 

(PCA - Principal Component Analysis] [111] và phân tích phân biệt tuyến tính (LDA 

- Linear Discriminant Analysis) [112]. PCA học một phép chiếu mà có thể bảo toàn 

được thông tin của dữ liệu, trong khi đó, LDA tìm một không gian chiếu phân biệt tối 

ưu sao cho tỉ số phân tán giữa các lớp (Between-class scatter) và phân tán trong phạm 

vi lớp (Within-class scatter) là cực đại. 

Dưới góc nhìn về tái cấu trúc và bảo toàn thông tin, cách tiếp cận PCA được 

sử dụng rộng rãi như một công cụ tiền xử lý dữ liệu cho phân tích dữ liệu [113]. Các 

phương pháp theo tiếp cận PCA đã thu được một số thành công trong trích rút đặc 

trưng, tuy nhiên các véc tơ đặc trưng được trích rút từ các phương pháp này không 

có thông tin phân biệt do đó chúng không phù hợp cho nhiệm vụ phân lớp [114]. 

LDA học một phép chiếu phân biệt để cải tiến độ chính xác của phân lớp. Nhiều 

phương pháp cải tiến của LDA đã được đề xuất để nâng cao độ chính xác của phân 

lớp. Tuy nhiên, LDA và các phương pháp mở rộng của LDA đề cập ở trên không thể 

thực hiện lựa chọn đặc trưng của dữ liệu gốc trong khi tính phép chiếu. Các tác giả 

trong [41] đã đề xuất một phương pháp trích rút và lựa chọn các đặc trưng phân biệt 

từ dữ liệu gốc. Phương pháp của họ sử dụng ràng buộc thưa dòng chuẩn ℓ2,1 trên ma 

trận chiếu kết hợp với phân tích phân biệt tuyến tính.  

Phương pháp tra cứu ảnh sử dụng RF thông qua kỹ thuật học phân lớp chỉ gồm 

có hai lớp là dương và âm, do đó nó đối diện với một số vấn đề như: (1) Số lượng các 

mẫu thu thập được “thường quá nhỏ so với chiều của không gian đặc trưng” [115], 

(2) Số lượng “các mẫu âm thường lớn hơn rất nhiều so với số lượng các mẫu dương” 

[115], và (3) Số các lớp là quá nhỏ, dẫn đến số các hướng chiếu phải nhỏ bởi vì số 

các hướng chiếu có liên quan chặt chẽ đến số các lớp. Như vậy, trong bài toán này, 

không thể áp dụng các phương pháp giảm chiều và trích rút đặc trưng ở trên vào quá 

trình chiếu dữ liệu ảnh gốc sang không gian chiếu và phân lớp. Trong chương này, 

luận án đề xuất một phương pháp tra cứu ảnh có giám sát mới, gọi là Phân tích phân 

biệt thưa cho tra cứu ảnh SDAIR (Sparse Discriminant Analysis for Image Retrieval). 

SDAIR giải quyết ba vấn đề gặp phải bên trên bằng cách tận dụng thuộc tính thưa 

dòng của ma trận chiếu phân biệt. Khác biệt so với các phương pháp truyền thống về 
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tra cứu ảnh theo tiếp cận phân lớp đã có, mà nó phân lớp trên không gian chiếu nhưng 

không bị ảnh hưởng bởi vấn đề cỡ lớp nhỏ. Điều này đã làm cho SDAIR trở lên phù 

hợp hơn đối với tra cứu ảnh với RF, nơi mà cỡ lớp thường là rất nhỏ. 

SDAIR có những đặc điểm tiên tiến sau: (1) Khác với các mô hình tra cứu ảnh 

truyền thống, SDAIR có tính linh hoạt cao vì không phụ thuộc vào một độ đo tương 

tự hoặc mô hình học cụ thể nào (xem Hình 2.1), nó có thể áp dụng với bất kỳ độ đo 

tương tự ảnh nào, mô hình học lựa chọn đặc trưng nào, và mô hình học phân lớp nào. 

(2) Nó không bị ảnh hưởng bởi kích thước lớp nhỏ, trong khi nó vẫn có khả năng loại 

bỏ các đặc trưng dư thừa và không liên quan, cũng như tận dụng được thông tin phân 

biệt. (3) SDAIR không yêu cầu một số lượng lớn các mẫu dương trong tập huấn luyện, 

bởi vì nó có khả năng tự động bổ sung thêm mẫu dương vào tập huấn luyện bằng 

cách áp dụng mô hình học chiếu đã học trước đó. (4) SDAIR sử dụng cơ chế học ma 

trận chiếu hiệu quả, nó không chỉ tăng tính phân lớp trên ma trận chiếu thu được, mà 

nó còn đồng thời hỗ trợ đối với hai nhiệm vụ quan trọng đó là bổ sung mẫu huấn 

luyện dương và lựa chọn tập đặc trưng quan trọng. 

2.2. Nghiên cứu liên quan 

Phần này, luận án sẽ giới thiệu một số khái niệm và mô tả một số phương pháp 

liên quan như: phương pháp LDA, RSLDA là cơ sở cho nghiên cứu của luận án. 

Dưới góc nhìn về tái cấu trúc và bảo toàn thông tin, cách tiếp cận PCA được 

sử dụng rộng rãi như một công cụ tiền xử lý dữ liệu cho phân tích dữ liệu [113]. Phép 

chiếu locality preserving, phép chiếu sparsity preserving bảo toàn và phép nhúng 

neighborhood preserving [116] là các phương pháp trích rút đặc trưng phổ biến nhất, 

mà chúng học các chiếu từ các cấu trúc hình học khác nhau của dữ liệu gốc. Các 

phương pháp này thu được một số thành công trong trích rút đặc trưng, tuy nhiên các 

véc tơ đặc trưng được trích rút từ các phương pháp này không có thông tin phân biệt 

do đó chúng không phù hợp cho nhiệm vụ phân lớp [114]. 

LDA học một phép chiếu phân biệt để cải tiến độ chính xác của phân lớp. 

Nhiều phương pháp cải tiến của LDA đã được đề xuất để nâng cao độ chính xác của 

phân lớp. Một số phương pháp cải tiến bao gồm Orthogonal LDA [117], Uncorrelated 

LDA và phân tích phân biệt tuyến tính hai chiều [118], mà chúng giải quyết vấn đề 

cỡ mẫu nhỏ của naive LDA. Đối với dữ liệu phân phối non-Gauss, LDA không xử lý 

tốt, do đó một số phương pháp cải tiến của LDA được đề xuất bao gồm: Marginal 
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Fisher analysis [119], Discriminative locality alignment [120], và Manifold partition 

discriminant analysis [121]. Tuy nhiên, LDA và các phương pháp mở rộng của LDA 

đề cập ở trên tính các ma trận phân tán bởi chuẩn ℓ2, mà phóng đại sai số và nhạy 

cảm với phần tử ngoại lai. Li và cộng sự đã đề xuất một phương pháp để giải quyết 

vấn đề này thông qua sử dụng một bất biên quay chuẩn ℓ1 để tính hai ma trận phân 

tán [122]. Tuy nhiên, phương pháp của Li và cộng sự là khó tìm giá trị trọng số tối 

ưu cho các nhiệm vụ học khác nhau. Wang và cộng sự cũng đề xuất một phương pháp 

cải tiến của LDA, mà sử dụng chuẩn ℓ1 trong Fisher criterion function [123]. Tuy 

nhiên, phương pháp của Wang và cộng sự cần được giải lặp để tìm véc tơ chiếu, do 

đó nó là không hiệu quả.  

Dữ liệu ảnh trong bài toán tra cứu ảnh với RF thường có nhiều đặc trưng không 

liên quan và dưa thừa. Các đặc trưng này làm giảm hiệu năng của mô hình phân lớp 

[47]. Các phương pháp học không gian chiếu thường sử dụng ràng buộc thưa để loại 

bỏ các đặc trưng không liên quan và dư thừa và chỉ giữ lại các đặc trưng quan trọng. 

Một số phương pháp tiêu biểu về ràng buộc thưa bao gồm: “Sparse discriminant 

analysis” [124], “Sparse linear discriminant analysis” [114], và “Sparse uncorrelated 

linear discriminant analysis” [125]. Các phương pháp này trích rút đặc trưng thông 

qua học một không gian chiếu phân biệt thưa. Kỹ thuật lựa chọn đặc trưng theo thuộc 

tính thưa dòng thông qua chuẩn ℓ2,1 là hiệu quả. Li và cộng sự đã đề xuất phương 

pháp học không gian chiếu, mà sử dụng chuẩn ℓ2,1 trong các công thức của hàm mất 

mát để chọn các đặc trưng phân biệt cho dự đoán nhãn [126]. Trong phương pháp của 

Tao và cộng sự, họ áp đặt một ràng buộc thưa dòng trên ma trận biến đổi của LDA 

thông qua chuẩn ℓ2,1 [127].  Tuy nhiên, các phương pháp này vẫn còn nhiều hạn chế. 

Với các phương pháp sử dụng chuẩn ℓ1, chúng không thể biết được những đặc trưng 

nào là quan trọng nhất cho nhiệm vụ phân lớp. Với các phương pháp sử dụng chuẩn 

ℓ2,1, chúng nhạy cảm với việc lựa chọn số các chiều, điều này làm giảm nghiêm trọng 

hiệu năng của bộ phân lớp cho những bài toán có số lớp nhỏ. Để giải quyết vấn đề 

này, Wen và cộng sự đã đề xuất phương pháp trong [41] mà áp đặt ràng buộc chuẩn 

ℓ2,1 lên ma trận chiếu của LDA. Phương pháp của họ có thể đồng thời thực hiện trích 

rút và lựa chọn đặc trưng. Một mở rộng của phương pháp này được đề xuất bởi 

Dornaika và cộng sự, trong đó họ cực tiểu chiếu theo mỗi lớp để đảm bảo cùng cấu 

trúc thưa được biến đổi thuộc về cùng các lớp [42]. Mặc dù phương pháp của Wen 
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và của Dornaika đã đưa thêm vào một ràng buộc ma trận trực giao, tuy nhiên hai 

phương pháp này vẫn không giải quyết được vấn đề giảm hiệu năng của bài toán có 

cỡ lớp quá nhỏ. Gần đây, một số phương pháp trích rút đặc trưng dựa vào học sâu 

cũng đã được đề xuất [128]. Trong đó, phải kể đến phương pháp đại diện là DeepLDA 

[128]. DeepLDA là mạng nơ ron sâu, mà được mở rộng của LDA. Mô hình được học 

sẽ tập trung năng lượng phân biệt nhiều nhất lên 𝐶 - 1 hướng (𝐶 là số lớp) và thu được 

hiệu năng tốt trên các tập ảnh lớn. Tuy nhiên, DeepLDA bị hạn chế đó là nó cần lượng 

lớn mẫu cho huấn luyện và mô hình không có tính giải thích ả

ở đ ĩ ằ đượ đặ ư ố ọ ấ . 

DeepLDA cũng bị vấn đề cỡ lớp nhỏ. 

2.2.1. Giới thiệu chuẩn  𝓵𝟐,𝟏 

Chiều của dữ liệu ảnh trong các ứng dụng thực tế thường rất cao. Dữ liệu chứa 

một số lượng lớn các đặc trưng hoặc là dư thừa hoặc là không liên quan. Vì vậy, nếu 

loại đi các đặc trưng này sẽ giúp giảm thời gian và tăng độ chính xác của các nhiệm 

vụ học và phân lớp. Do đó lựa chọn đặc trưng là rất quan trọng.  

Cho Q ∈ ℝ𝑑×𝑑 biểu thị ma trận chiếu, mà thao tác trên các mẫu dữ liệu gồm 𝑑 

chiều. Phép chiếu của mẫu x được cho bởi Q𝑇x. ℓ2,1 norm của Q là như sau. 

‖Q‖2,1 = ∑ √∑ 𝑞𝑖𝑗
2𝑑

𝑗=1
𝑑
𝑖=1 = ∑ ‖q𝑖‖2

𝑑
𝑖=1                    (2.0) 

 

Bài toán (2.0) chính là tổng của chuẩn ℓ2 của tất cả các dòng của ma trận Q. 

Ở đây, q𝑖 là dòng thứ 𝑖 của ma trận Q, 𝑞𝑖𝑗 là phần tử thứ 𝑗 của dòng q𝑖.  

2.2.2. Một số phương pháp liên quan 

2.2.2.1. Phương pháp LDA (phân tích phân biệt tuyến tính) 

LDA [44] là một thuật toán trích rút đặc trưng có giám sát nổi tiếng. Nó đòi 

hỏi tập dữ liệu huấn luyện có nhãn để ước lượng không gian chiếu. Trong không gian 

chiếu này, các mẫu test có thể được phân lớp một cách dễ dàng. LDA tìm một ma 

trận chiếu tuyến tính sao cho có thể tăng khoảng cách giữa các mẫu thuộc về các lớp 

khác nhau và giảm khoảng cách giữa các mẫu thuộc về cùng một lớp.   

Cho 𝐶 biểu thị số các lớp trong tập dữ liệu và 𝑛𝑖 biểu thị số các mẫu trong lớp 

thứ 𝑖. Gọi μ, μ(𝑖) lần lượt là giá trị trung bình của tất cả các mẫu dữ liệu (tổng số mẫu 

dữ liệu trong tập dữ liệu được ký hiệu là 𝑁) và trung bình của các mẫu (x𝑗 là ký hiệu 

của mẫu dữ liệu thứ 𝑗) thuộc lớp thứ 𝑖 tương ứng. Các giá trị trung bình này có thể 
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được tính như sau: 

            μ =
1

𝑁
∑ ∑ x𝑗

(𝑖)𝑛𝑖
𝑗=1

𝐶
𝑖=1       và        μ(𝑖) =

1

𝑛𝑖
∑ x𝑗

(𝑖)𝑛𝑖
𝑗=1     (2.1)         

 

LDA tính ma trận phân tán giữa các lớp  𝑆𝑏  và ma trận phân tán bên trong lớp 

𝑆𝑤 theo các công thức sau: 
 

𝑆𝑏 =
1

𝑛
∑ 𝑛𝑖(μ

(𝑖) − μ)(μ(𝑖) − μ)𝑇𝑐
𝑖=1                           (2.2)         

𝑆𝑤 =
1

𝑛
∑ (∑ (x𝑗

(𝑖)
− μ(𝑖))(x𝑗

(𝑖)
− μ(𝑖))𝑇

𝑛𝑖
𝑗=1 )𝑐

𝑖=1            (2.3) 

 

Trong trường hợp chỉ cần một trục chiếu, trục chiếu 𝐚 có thể thu được thông 

qua giải tiêu chuẩn Fisher như sau: [33] 
 

a = argmax
a

a𝑇S𝑏a

a𝑇S𝑤a
                                                     (2.4) 

 

Một dạng khác của bài toán (2.4) được cho bởi [47] như sau: 
 

a = argmin
a𝑇a=1

a𝑇(𝑆𝑤 − λ𝑆𝑏)a                                     (2.5) 

 

Bằng việc giải (2.5), ta có a là véc tơ riêng tương ứng với giá trị riêng nhỏ nhất 

của 𝑆𝑤 − λ𝑆𝑏. Trong bài toán (2.5), λ là một hằng số dương nhỏ. 

Trong trường hợp nhiều hơn một trục chiếu, ma trận chiếu A = [a1, a2, … , a𝑑] ∈

ℝ𝑚×𝑑 sẽ gồm 𝑑 véc tơ riêng tương ứng với giá trị riêng 𝑑 nhỏ nhất của 𝑆𝑤 − λ𝑆𝑏. 
 

2.2.2.2. Phương pháp RSLDA (phân tích phân biệt tuyến tính thưa) 

Áp đặt ràng buộc chuẩn thưa (như các chuẩn 𝑙1 và 𝑙2,1) lên ma trận chiếu có 

thể tạo ra mô hình mà có thể lựa chọn được đặc trưng. Khác biệt với chuẩn 𝑙1, chuẩn 

𝑙2,1 có thuộc tính thưa dòng tốt, mà có thể tạo ra một ma trận chiếu có khả năng giải 

thích tốt hơn các đặc trưng (đặc trưng gốc nào quan trọng nhất). Lấy cản hứng từ ý 

tưởng này, phương pháp RSLDA được đề xuất trong [41]. 

RSLDA [41] là một phương pháp trích rút đặc trưng dựa vào LDA. Nó cực 

tiểu chuẩn ℓ2,1 của ma trận chiếu tuyến tính 𝑄. RSLDA có thể khôi phục dữ liệu ban 

đầu từ dữ liệu được chiếu chiều thấp.  

Nhằm trích rút các đặc trưng mà vẫn bảo toàn được năng lượng chính của dữ 

liệu, RSLDA giải bài toán tối ưu sau: 
 

min
𝑃,𝑄,𝐸

𝑇𝑟(𝑄𝑇(𝑆𝑤 − λ𝑆𝑏)𝑄) + 𝜆1‖𝑄‖2,1 + 𝜆2‖𝐸‖1         (2.6) 

         Thoả mãn   𝑋 = 𝑃𝑄𝑇𝑋 + 𝐸, 𝑃𝑇𝑃 = 𝐼 



47 
 

 
 

Ở đây Q ∈ ℝ𝑑×𝑚 là ma trận chiếu phân biệt với 𝑚 < 𝑑.  S𝑤 và S𝑏 là các ma 

trận phân tán trong lớp và giữa các lớp tương ứng.  𝜆1 and 𝜆2 là tham số được dùng 

để xác định tính chất quan trọng của các số hạng khác nhau. λ là một hằng số được 

sử dụng để cân bằng hai ma trận 𝑆𝑤 và 𝑆𝑏. 𝑋 là ma trận dữ liệu đầu vào. 𝑋 = 𝑃𝑄𝑇𝑋 +

𝐸 và 𝑃𝑇𝑃 = 𝐼 đảm bảo dữ liệu gốc có thể được khôi phục tốt [131].  𝑃 ∈ ℝ𝑚×𝑑 là 

một ma trận tái cấu trúc trực giao.  

2.3. Phương pháp tra cứu ảnh được đề xuất 

Trong phần này, luận án sẽ trình bày chi tiết mô hình tra cứu ảnh được đề xuất, 

kỹ thuật lựa chọn tập đặc trưng quan trọng, mô hình học phân lớp và thuật toán tổng 

thể để giải quyết bài toán tra cứu ảnh với RF. 

2.3.1. Mô hình của phương pháp 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2.1. Mô hình CBIR đề xuất. 

Phương pháp được mô tả từ hướng nhìn của luồng dữ liệu tại Hình 2.1 như 

sau: Để thu được tập kết quả tra cứu khởi tạo, hệ thống trích rút đặc trưng của ảnh 

truy vấn và đối sánh véc tơ đặc trưng của ảnh truy vấn với từng véc tơ đặc trưng của 

ảnh CSDL. Các ảnh có khoảng cách đến ảnh truy vấn gần nhất sẽ được đưa lên trên 

đầu của danh sách.  
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Từ danh sách kết quả tra cứu khởi tạo ở trên, người dùng đánh dấu các ảnh có 

cùng chủ đề (gọi là ảnh liên quan) và các ảnh khác chủ đề (gọi là không liên quan) 

với ảnh truy vấn  để nhận được tập phản hồi, cũng là tập mẫu huấn luyện cho mô hình 

học máy. Thuật toán học chiếu sử dụng tập mẫu huấn luyện này để thu được mô hình 

học chiếu A và sắp xếp các đặc trưng theo thứ tự giảm dần của độ quan trọng để thu 

được tập đặc trưng quan trọng. Tuy nhiên, giải pháp cho vấn đề cỡ mẫu nhỏ và số 

lượng mẫu âm nhiều hơn số lượng mẫu dương trong bài toán CBIR với RF, đó là tự 

động bổ sung mẫu dương vào tập huấn luyện thông qua áp dụng chiếu A. Quá trình 

này tạo ra tập gia tăng, kết hợp với tập đặc trưng quan trọng trên cả hai tập phản hồi 

và gia tăng để tạo ra tập huấn luyện cho học phân lớp. Dùng tập huấn luyện này để 

thu được mô hình học phân lớp C và phân hạng các ảnh sẽ được thực hiện theo mô 

hình này để được tập kết quả tra cứu. Quá trình này sẽ được lặp lại nếu người dùng 

chưa thỏa mãn với kết quả tra cứu, ngược lại thu được tập kết quả cuối cùng. 

Sự khác biệt chính giữa mô hình của phương pháp đề xuất với các mô hình 

CBIR mà sử dụng RF đã có nằm ở các khối trong hình chữ nhật nét đứt. Hình 2.1 gợi 

ý rằng, nhóm các khối, mà nằm trong hình chữ nhật nét đứt, là độc lập với các thành 

phần còn lại bởi vì thông tin cần chỉ là một tập đặc trưng CSDL ảnh, một tập các RF 

của người dùng. Điều này hàm ý rằng mô hình đề xuất có thể nhúng trong bất cứ một 

hệ thống tra cứu ảnh với RF nào bất kể các đặc trưng ảnh và độ đo tương tự ảnh được 

sử dụng là gì. Ở đây cũng cần lưu ý rằng mô hình đề xuất rất là mềm dẻo, cụ thể: Thứ 

nhất, mô hình đề xuất có thể áp dụng bất cứ phương pháp học nào để lựa chọn đặc 

trưng, tức là, có thể thay đổi phương pháp học trong khối “Học chiếu” của Hình 2.1. 

Thứ hai, mô hình đề xuất cũng cho phép thay đổi phương pháp học phân lớp một 

cách phù hợp, tức là, phương pháp học máy phân lớp trong khối “Học phân lớp” của 

Hình 2.1 có thể được thay đổi tùy theo từng ngữ cảnh. 

Phần tiếp theo của luận án, sẽ tập trung vào giới thiệu hai thành phần chính 

của mô hình, bao gồm mô hình học chiếu để lựa chọn tập đặc trưng quan trọng và mô 

hình học phân lớp. 

2.3.2. Lựa chọn tập đặc trưng quan trọng qua mô hình học chiếu 

Trong phần này, đầu tiên ràng buộc chuẩn ℓ2,1 được mô tả. Tiếp theo là lựa 

chọn tập đặc trưng quan trọng qua mô hình học chiếu. Phần này mô tả một số khối 

chính trên Hình 2.1 bao gồm: “Mô hình học chiếu A”, “Học chiếu”,  “Sắp xếp đặc 

trưng” và “Tập đặc trưng quan trọng”. 
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Dữ liệu ảnh thường có số chiều lớn và bao gồm nhiều đặc trưng không liên 

quan và dư thừa [129]. Vì vậy, việc loại bỏ những đặc trưng này không chỉ giúp giảm 

thời gian tính toán mà còn cải thiện hiệu năng của hệ thống phân lớp. Điều này sẽ 

giúp giảm thời gian và tăng độ chính xác tra cứu của hệ thống, vì phân lớp là một quá 

trình chính của hệ thống tra cứu ảnh. 

Cho A = [a1, a2, … , a𝑑] ∈ ℝ𝑚×𝑑 biểu thị ma trận chiếu. Chiếu mẫu x sang 

không gian chiếu thấp chiều được cho bởi A𝑇x.  

Phương pháp lựa chọn đặc trưng có thể được thực hiện bằng cách sử dụng cực 

tiểu chuẩn ℓ2,1 của ma trận chiếu, như đã được trình bày trong [130]. Trong phương 

pháp này, ràng buộc chuẩn ℓ2,1 được sử dụng như một công cụ để lựa chọn đặc trưng 

cho quá trình phân lớp. Bất cứ khi nào các dòng của ma trận A là bằng không (hoặc 

chuẩn ℓ2 là rất nhỏ), các đặc trưng tương ứng với các dòng này là dư thừa và có thể 

loại bỏ. Để hiểu tại sao ma trận chiếu A có thể lựa chọn được đặc trưng quan trọng, 

luận án phân tích cấu trúc của ma trận A. Cho 𝑎𝑖𝑗 là các thành phần của ma trận biến 

đổi A. Nếu đặc trưng x𝑗 là dư thừa, tất cả các thành phần của dòng thứ 𝑗 của A phải 

bằng không, ∀𝑖, 𝑎𝑖𝑗 = 0. Điều này được thực hiện thông qua cực tiểu ‖𝐴‖2,1. Do đó, 

ép ma trận A có nhiều dòng không chính là lựa chọn đặc trưng. 

Áp đặt ràng buộc “ℓ2,1-norm” lên ma trận chiếu theo tiếp cận LDA là một cách 

tiếp cận hiệu quả để trích rút đặc trưng [42], [41]. Phương pháp này giúp lựa chọn và 

trích rút các đặc trưng phân biệt nhất. Ma trận chiếu học được cho biết đặc trưng nào 

là quan trọng nhất.  

Lấy động lực để khắc phục hạn chế của LDA, và kế thừa các ưu điểm của 

phương pháp RSLDA, luận án đề xuất một mô hình học bằng việc bổ sung một số 

hạng để khớp các nhãn lớp (các mẫu có cùng nhãn trong không gian chiếu sẽ gần 

nhau hơn trong khi các mẫu có nhãn khác nhau sẽ cách xa nhau hơn, tức tăng tính 

phân biệt). Mô hình đề xuất có thể tăng tính phân lớp của ma trận chiếu thu được.  

Mô hình học được đề xuất là để học hai ma trận bằng việc cực tiểu hàm mục 

tiêu ở (2.7) dưới đây.  

min
𝑃,𝐴,𝐸

𝑇𝑟(𝐴𝑇(𝑆𝑤 − 𝜆𝑆𝑏)𝐴) + 𝜆1‖𝐴‖2,1 + 𝜆2‖𝐸‖1 +
1

2
‖𝑌 − 𝐴𝑋‖𝐹

2           (2.7) 

    Thoả mãn  𝑋 = 𝑃𝐴𝑇𝑋 + 𝐸, 𝑃𝑇𝑃 = 𝐼 
 

Ở đây A ∈ ℝ𝑚×𝑑 (𝑑 < 𝑚) là ma trận chiếu phân biệt.  S𝑤 và S𝑏 là các ma trận 
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phân tán trong lớp và giữa các lớp tương ứng. E là ma trận sai số. 𝜆 là hằng số được 

sử dụng để cân bằng hai ma trận phân tán. 𝜆1 và 𝜆2 là các tham số thỏa hiệp được sử 

dụng để xác định độ quan trọng của các thuật ngữ liên quan. 𝑋 = 𝑃𝐴𝑇𝑋 + 𝐸 và 

𝑃𝑇𝑃 = 𝐼 đảm bảo dữ liệu gốc có thể được khôi phục tốt [131]. 𝑃 ∈ ℝ𝑚×𝑑 là một ma 

trận tái cấu trúc trực giao. 𝑋 là ma trận dữ liệu đầu vào với ma trận nhãn 𝑌 tương ứng. 

Cực tiểu số hạng đầu tiên để cung cấp ma trận chiếu mà liên kết với LDA. Cực tiểu 

số hạng thứ hai để thu được ma trận thưa và hỗ trợ việc xác định một tập các đặc 

trưng gốc quan trọng [41]. Cực tiểu số hạng thứ 3 là biểu thị các sai số và được sử 

dụng để mô hình nhiễu ngẫu nhiên. ‖. ‖1 là chuẩn ℓ1. Số hạng thứ tư được sử dụng 

để khớp với các nhãn lớp, tức là tăng cường khả năng phân lớp của ma trận chiếu 𝐴.  

‖ ‖𝐹 là chuẩn của ma trận. Khi giải bài toán (2.7) để tìm số hạng 𝑃, 𝐴, 𝐸, số hạng 

‖𝐴‖2,1 trong công thức này sẽ ép ‖a𝑖‖2 của dòng a𝑖 của ma trận 𝐴 bằng 0 nếu dòng 

đó là không quan trọng và dòng a𝑖 nào quan trọng sẽ ‖a𝑖‖2 lớn nhất. 

Với phân lớp dữ liệu, các lề giữa các lớp khác nhau được kỳ vọng là lớn nhất 

có thể sau khi dữ liệu gốc được chiếu sang không gian nhãn của chúng (tức là 𝑌 trong 

(2.7)), do đó số hạng 
1

2
‖𝑌 − 𝐴𝑋‖𝐹

2  trong (2.7) giúp cực đại lề được gia tăng, số hạng 

1

2
 và mũ 2 được thêm vào để thu được hệ số 1 khi đạo hàm.  

Trong (2.7), Y = [y1, y2, … y𝑛] ∈ ℝ𝐶×𝑛 là ma trận nhãn nhị phân tương ứng.  

Y được xác định như sau: với mỗi mẫu huấn luyện x𝑖 (𝑖 = 1, 2, …𝑛), y𝑖 ∈ ℝ𝐶  là véc 

tơ nhãn của nó. Nếu x𝑖 là từ lớp thứ c (c=1, 2, ....C), thì chỉ mục thứ 𝑘 của y𝑖 là 1 và 

tất cả các mục còn lại là 0.  

Để giải bài toán tối ưu (2.7), ta sử dụng Phương pháp Alternating direction of 

multipliers [132].   

Để giải quyết vấn đề cỡ lớp rất nhỏ được đề cập ở trên, luận án đề xuất mô 

hình học chiếu cho việc lựa chọn tập đặc trưng quan trọng. Mô hình này bao gồm các 

bước như sau: trên tập phản hồi của người dùng, ta sẽ học một phép chiếu A theo cách 

mô tả trong bài toán (2.4). Sau đó tính ‖a𝑖‖2 (khoảng cách Eucldie của véc tơ a𝑖), với 

a𝑖 là dòng thứ 𝑖 của ma trận A. Trong mô hình này, độ quan trọng của đặc trưng gốc 

thứ 𝑖 chính là giá trị của ‖a𝑖‖2. Sau đó, tiến hành sắp xếp các đặc trưng gốc theo thứ 

tự giảm dần của ‖a𝑖‖2 tương ứng. Tập đặc trưng nhận được bao gồm các đặc trưng 

gốc được sắp xếp theo thứ tự giảm dần của độ quan trọng. Ví dụ ở dưới minh họa cho 

việc lựa chọn tập đặc trưng quan trọng. 
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Giả sử ta có ma trận dữ liệu X và A như sau: 
 

X = [

𝑥11𝑥12𝑥13𝑥14
𝑥21𝑥22𝑥23𝑥24
𝑥31𝑥32𝑥33𝑥34

]   và  A = [

𝑎11𝑎12
𝑎21𝑎22
𝑎31𝑎32

]              (2.8) 

 

Giả sử sau khi tính, ta có ‖a3‖2 > ‖a2‖2 > ‖a1‖2 và muốn lấy k=2 đặc trưng 

quan trọng nhất. Kết quả sẽ được như sau: 
 

A𝑘 = [
𝑎31𝑎32
𝑎21𝑎22

]và X𝑘 = [
𝑥31𝑥32𝑥33𝑥34
𝑥21𝑥22𝑥23𝑥24

]               (2.9) 

 

Tóm tắt thuật toán 2.1 cho lựa chọn tập đặc trưng quan trọng với các bước cụ 

thể như sau: 
 

Thuật toán 2.1: Chọn tập đặc trưng quan trọng 

 
 

Input:     

- X: ma trận mẫu huấn luyện;   Y : ma trận nhãn. 

- 𝜆1, 𝜆2: các  tham số;    𝑘: số đặc trưng quan trọng. 

Output:  

- A  (ma trận chiếu). 

- X𝑘(Ma trận đặc trưng quan trọng) 
 

 

Step 1:  Tính 𝑆𝑏 theo công thức (2.2); Tính và 𝑆𝑤 theo công thức (2.3) 

Step 2:  Giải bài toán tối ưu (2.7) theo [132] để có ma trận chiếu A 

Step 3:  Tính ‖a𝑖‖2, 𝑖 = 1,2, … ,𝑚 của A 

Step 4:  Sắp xếp 𝑚 dòng của X theo thứ tự giảm dần của ‖a𝑖‖2. Xây dựng X𝑘 gồm    

              𝑘 dòng trên đỉnh của X.  

Step 5:  Return A và X𝑘 

 

2.3.3. Mô hình học cho phân lớp 

Để cải thiện độ chính xác của hệ thống tra cứu ảnh, trong phần này, luận án đề 

xuất mô hình học phân lớp. Ở đây cần hiểu rằng, nội dung này kế thừa giải pháp xử 

lý của vấn đề cỡ mẫu nhỏ trong Thuật toán 2.1 và tập trung vào giải quyết pha phân 

lớp của bài toán tra cứu ảnh với RF. Bên cạnh đó, một lưu ý nữa cũng cần được đề 

cập ở đây, đó là, nội dung phần này bao hàm các khối: “Học phân lớp”, “Áp dụng 
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chiếu A”, “Tập gia tăng” và “Mô hình học phân lớp C” trong mô hình trên Hình 2.1. 

Việc giải quyết bài toán có cỡ lớp rất nhỏ, luận án đề xuất mô hình học phân 

lớp nhưng nó được thực hiện trên không gian đặc trưng gốc. Khi thực hiện phân lớp 

trên không gian đặc trưng gốc, gặp phải vấn đề về số chiều của không gian đặc trưng 

cao, do đó phải loại đi các đặc trưng dư thừa (xem Thuật toán 2.1). Tuy nhiên vẫn 

còn một vấn đề chưa được giải quyết đó là tập mẫu huấn luyện nhỏ và bị lệch. 

Để giải quyết vấn đề tập mẫu huấn luyện nhỏ và bị lệch, luận án đề xuất cách 

giải quyết như sau. Ngay khi có được mô hình học chiếu A (đầu ra của Thuật toán 

2.1), ta áp dụng mô hình chiếu A lên tập các véc tơ đặc trưng của CSDL ảnh và véc 

tơ đặc trưng của ảnh truy vấn để thu được các véc tơ phân biệt, cụ thể tính 𝑌 = A𝑇X. 

Cũng cần lưu ý ở đây rằng, ma trận chiếu A không phải học lại, do đó nó không tiêu 

tốn thời gian cho việc học lại. Trong không gian chiếu, ta nhận thấy rằng các véc tơ 

y𝑖, mà có vị trí gần với véc tơ ảnh truy vấn y𝑖
(𝑞)

 hơn, sẽ có khả năng cao là cùng lớp 

với ảnh truy vấn, trái lại, những véc tơ y𝑖, mà có vị trí cách xa y𝑖
(𝑞)

, sẽ có khả năng 

cao là khác lớp với ảnh truy vấn. Tận dụng thông tin này, trong đề xuất của luận án, 

các x𝑖, mà y𝑖 gần với y𝑖
(𝑄)

, được chọn tự động để làm mẫu dương. Sau một số lần 

chọn như thế này, số mẫu dương sẽ tăng lên, do đó giải quyết được vấn đề tập mẫu 

bị lệch. Thuật toán phân lớp được tóm tắt trong Thuật toán 2.2 như sau: 
 

Thuật toán 2.2: Xây dựng mô hình phân lớp 

 

Input:  

- Ma trận mẫu huấn luyện X, ma trận nhãn L 

- Mô hình học chiếu A 

- Ma trận đặc trưng quan trọng X𝑘 

- Tập véc tơ đặc trưng F  

Output:   

Mô hình học phân lớp R 
 

 

Step 1:  Áp dụng mô hình học chiếu A lên tập véc tơ đặc trưng F.   

Step 2:  Xây dựng ma trận gia tăng X(𝑒) bao gồm 𝑒 điểm x𝑖 tương ứng với 𝑒 điểm  

              y𝑖 mà là lân cận của y𝑖
(𝑞)

. Xây dựng ma trận nhãn L(𝑒) bao gồm 𝑒 nhãn  

              dương của x𝑖 ∈ X(𝑒). 
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Step 3: Gộp ma trận X(𝑒) vào ma trận X theo nguyên tắc cột đầu tiên của X(𝑒) xếp 

ở bên phải cột cuối cùng của X. Tương tự trong việc gộp ma trận L(𝑒) vào L.  

Step 4: Huấn luyện phương pháp học phân lớp trên X và L để được mô hình phân lớp R. 

Step 5: Return mô hình học phân lớp R. 
 

 

2.3.4. Thuật toán tra cứu ảnh đề xuất 

Trong tra cứu ảnh với RF, việc chọn tập con đặc trưng hợp lý để biểu thị thuộc 

tính ngữ nghĩa của các mẫu âm và dương là rất quan trọng trong việc xây dựng đối 

với mô hình RF hiệu quả (bao gồm cả phân lớp và phân hạng). Trong nội dung này, 

luận án đề xuất một thuật toán tra cứu ảnh tổng quát, cho phép lựa chọn một tập con 

đặc trưng hữu ích, tăng cường các mẫu dương và không bị ảnh hưởng bởi vấn đề về 

cỡ lớp nhỏ. Phần này bao gồm toàn bộ các khối và luồng được mô tả trên Hình 2.1. 

Trong bước 2 (Step 2.2), Thuật toán tra cứu ảnh được đề xuất sử dụng Thuật 

toán 2.1 để giảm chiều và thu được tập đặc trưng quan trọng. Việc này giúp giải 

quyết vấn đề dữ liệu chiều cao và vấn đề cỡ lớp nhỏ (trong Thuật toán 2.2) của bài 

toán tra cứu ảnh với RF, mà sử dụng phân lớp. Bước 3 (Step 2.3) sử dụng Thuật toán 

2.2 để giải quyết vấn đề cỡ lớp nhỏ, cỡ mẫu nhỏ và bị lệch. Thuật toán 2.3 được đề 

xuất như sau: 
 

Thuật toán 2.3:  SDAIR 

 

Input:  

𝐅: tập đặc trưng của các ảnh CSDL, q: véc tơ đặc trưng ảnh truy vấn; 

N: số các ảnh tại mỗi vòng lặp. 

Output:  

S:  tập kết quả. 

 

Step 1:  Tra cứu ảnh với q để được tập kết quả khởi tạo và lấy 𝑁 véc tơ ảnh ở top  

              để được tập kết quả 𝐼    

Step 2:   

Repeat 

 Step 2.1:  Người dùng phản hồi trên tập 𝐼 để có tập phản hồi RF 

 Step 2.2:  Thực hiện Thuật toán 2.1 để có ma trận đặc trưng quan trọng X𝑘 

 Step 2.3:  Thực hiện Thuật toán 2.2 để có mô hình học phân lớp C 
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Step 2.4:  Phân hạng tập đặc trưng F theo mô hình học phân lớp C để được 

danh sách phân hạng 

Step 2.5: Lấy 𝑁 ảnh ở trên TOP của danh sách phân hạng trong Step 2.4 

làm tập ảnh kết quả S  

 Until (User stops responding) 

Step 3:  Return  S. 
 

 

2.4. Độ phức tạp tính toán 

Trong Thuật toán 2.1, bước 2 (Step 2) có chi phí tính toán cao nhất. Trong 

bước này, chi phí tính toán là giải bài toán (2.7). Chi phí tính toán để tìm được nghiệm 

của bài toán (2.7) là Ο(𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟(𝑚2𝑛 + 𝑚3 + 2𝑚2𝑑 + 𝑑3)), trong đó 𝑚 là số chiều của 

không gian gốc, 𝑛 là số mẫu huấn luyện, 𝑑 là số chiều của không gian chiếu, và 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟 

là số vòng lặp. Bởi vì thuật toán tìm nghiệm của bài toán (2.7) thường hội tụ trong 

khoảng 10 vòng lặp do đó có thể xem 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟 là một hằng số và có thể bỏ qua [41]. Bài 

toán tra cứu ảnh với RF, số mẫu phản hồi 𝑛 và số chiều 𝑑 của không gian chiếu 

thường rất nhỏ, do đó có thể coi là hằng số. Như vậy, độ phức tạp tính toán của Thuật 

toán 2.1 là 𝚶(𝑚3). 

Bởi vì Thuật toán 2.2 sử dụng chiếu đã được học ở Thuật toán 2.1 cho nên chi 

phí thời gian lớn nhất của Thuật toán 2.2 là chi phí thời gian cho bước 4 (Step 4). Độ 

phức tạp tính toán của Step 4 là chi phí thời gian để thực hiện một thuật toán phân 

lớp nào đó trên tập huấn luyện (X, L). Trong trường hợp dùng thuật toán Linear SVM 

[133], chi phí tính toán của Step 4 là  𝚶((𝑛 + 𝑒)𝑘). Bởi vì, trong bài toán tra cứu ảnh 

với RF, số mẫu phản hồi (𝑛 + 𝑒) thường rất nhỏ cho nên có thể coi (𝑛 + 𝑒) là hằng 

số. Do đó, độ phức tạp tính toán của Thuật toán 2.2 là  𝚶(𝑘). 

Chi phí thời gian để thực hiện Thuật toán 2.3 là chi phí thời gian thực hiện 

bước 2 (Step 2). Trong Step 2, các bước có chi phí tính toán cao nhất là Step 2.2, Step 

2.3 và Step 2.4. Chi phí tính toán của Step 2.2 là chi phí tính toán của Thuật toán 2.1, 

tức là 𝚶(𝑚3). Chi phí tính toán của Thuật toán 2.2 cũng chính là chi phí tính toán của 

Step 2.3, do đó nó là 𝚶(𝑘). Step 2.4 thực hiện phân hạng 𝑙 véc tơ đặc trưng trong tập 

đặc trưng F, vậy chi phí thời gian là 𝚶(𝑙). Step 2 được lặp lại 𝑖𝑟 lần, tuy nhiên số 

vòng lặp trong quá trình phản hồi thường nhỏ (thấp hơn 5 lần), do đó có thể coi là 

hằng số. Như vậy, độ phức tạp tính toán của Thuật toán 2.3 là  𝚶(𝑚3 + 𝑙) với 𝑚 và 

𝑙 là số chiều của dữ liệu gốc và số ảnh trong CSDL ảnh tương ứng.  
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2.5. Kết quả thực nghiệm 

Trong phần này, luận án trình bày kết quả đánh giá thực nghiệm của phương 

pháp tra cứu ảnh được đề xuất. Kịch bản thực nghiệm thứ nhất là so sánh phương 

pháp đề xuất với các phương pháp tra cứu ảnh điển hình, nhằm chứng minh độ chính 

xác tổng thể của phương pháp được đề xuất cao hơn đối với các phương pháp còn lại. 

Thực nghiệm thứ hai nhằm kiểm tra hiệu quả của việc loại bỏ các đặc trưng dư thừa 

và không liên quan, đồng thời giải quyết vấn đề cỡ lớp nhỏ trên tập CIFAR-100. Độ 

đo mAP (trong 1.9.3) cũng được sử dụng để đánh giá độ chính xác của phương pháp 

tra cứu ảnh được đề xuất. 

Phương pháp được đề xuất trong thực nghiệm sử dụng SVM cho khối phân 

lớp, tổng số truy vấn được thực hiện là 10.000 trên 100 chủ đề, trong đó, mỗi chủ đề 

sẽ được lấy ra 100 ảnh. 100 ảnh trên cùng được trả về cho người dùng là ảnh quan 

trọng bởi vì với mỗi khái niệm ngữ nghĩa trong tập ảnh bao gồm 100 ảnh cho kiểm 

tra. CSDL ảnh được sử dụng trong thực nghiệm này là CIFAR-100. Luận án thực 

hiện trên thư viện KERAS3. Các thực nghiệm được cài đặt trên môi trường Python 3 

(cấu hình như trong 1.9.1), Bộ tối ưu (Optimizer) là Adam và hàm mất mát (Loss 

function) là sai số bình phương trung bình (MSE - Mean Squared Error).  

2.5.1. Tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 

Tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 có 60.000 ảnh màu (được mô tả trong 1.9.2.2 và 

Hình 1.8). Trong thực nghiệm, 10.000 ảnh được lấy làm tập các ảnh truy vấn. Tập 

ảnh truy vấn này được tạo ra thông qua việc lấy 100 ảnh từ mỗi trong 100 chủ đề. 

50.000 ảnh còn lại được sử dụng làm tập huấn luyện. 

2.5.2. Trích rút đặc trưng  

Các đặc trưng trích rút từ tập CIFAR-100 được liệt kê trong Bảng 2.1 bao gồm: 

Bảng 2.1. Các đặc trưng được trích rút từ tập CIFAR-100 

TT Tên đặc trưng Số chiều 

1 Color histogram 512 

2 Color auto-correlogram 192 

 
3 https://github.com/fchollet/keras 
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3 Color moments 189 

4 Gabor filters 64 

5 Gray-level Co-occurrence matrix 24 

6 HOG 324 

Tổng số chiều 1.305 

2.5.2.1. Lược đồ màu (Color histogram) 

Véc tơ có độ dài 512 chiều được thể hiện như Hình 2.2 ở dưới.  

 

Hình 2.2. Một số véc tơ đặc trưng theo Color histogram được trích rút 

2.5.2.2. Tự tương quan màu (Color auto-correlogram) 

Véc tơ có độ dài 192 chiều được thể hiện như Hình 2.3 ở dưới.  

 

Hình 2.3. Một số véc tơ đặc trưng theo Color auto-correlogram được trích rút 
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2.5.2.3. Color moments 

Véc tơ có độ dài 189 chiều được thể hiện như Hình 2.4 ở dưới.  

 

Hình 2.4. Một số véc tơ đặc trưng theo Color moments được trích rút 

2.5.2.4. Gabor filters 

Véc tơ có độ dài 64 chiều được thể hiện như Hình 2.5 ở dưới.  

 

Hình 2.5. Một số véc tơ đặc trưng theo Gabor filters được trích rút 

2.5.2.5. Gray-level Co-occurrence matrix 

Véc tơ có độ dài 6 chiều được thể hiện như Hình 2.6 ở dưới.  

 

Hình 2.6. Một số véc tơ đặc trưng theo Gray-level co-occurrence matrix được 

trích rút 
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2.5.2.6. Histogram of oriented gradients (HOG) 

Véc tơ có độ dài 324 chiều được thể hiện như Hình 2.7 ở dưới.  

 

Hình 2.7. Một số véc tơ đặc trưng theo HOG được trích rút 

2.5.3. Thực nghiệm về hiệu năng của phương pháp đề xuất 

Phần này so sánh độ chính xác của phương pháp đề xuất với hai phương pháp 

khác là DLRPIR và RDA_FSIS [42] để chỉ ra độ chính xác của phương pháp được 

đề xuất. DLRPIR là phương pháp tra cứu ảnh sử dụng độ đo tương tự và cơ chế phản 

hồi tương tự như phương pháp đề xuất. Điều khác biệt so với phương pháp đề xuất 

trong luận án là DLRPIR sử dụng phương pháp chiếu hạng thấp phân biệt (DLRP - 

Discriminative Low-Rank Projection) [107] để chiếu dữ liệu gốc sang một không 

gian chiếu, sau đó thực hiện phân lớp trên không gian chiếu này để phân hạng các 

ảnh. Lý do mà luận án sử dụng phương pháp DLRPIR cho so sánh là bởi vì nó có thể 

giảm nhẹ vấn đề cỡ lớp nhỏ. Phương pháp RDA_FSIS được sử dụng cho so sánh là 

bởi vì nó không những là một phương pháp tốt, nó còn học một ma trận chiếu phân 

biệt thưa để trích rút đặc trưng như phương pháp đề xuất trong luận án.  

Trong quá trình thực hiện thực nghiệm, luận án đã thiết lập giá trị của các tham 

số cho phương pháp như sau: Trong DLRP, luận án thiết lập giá trị của cả hai tham 

số 𝜆 và 𝛼 đều được chọn là 10−4 bởi vì giá trị này nằm trong khoảng tối ưu [107], và 

luận án cũng chọn số chiều của không gian con là 128 bởi vì 128 nằm trong khoảng 

giá trị tối ưu của DLRP và cùng số chiều tối ưu với phương pháp đề xuất trong luận 

án.  Trong phương pháp đề xuất, giá trị của các tham số 𝜆1 và 𝜆2 được chọn là 0.001 

bởi vì đây là giá trị tối ưu được khuyên dùng [41]. Số chiều của phương pháp 

RDA_FSIS được chọn là 128 bởi vì giá trị này là xấp xỉ số chiều tối ưu. Trong phương 

pháp đề xuất, số chiều được chọn là 128 bởi vì giá trị này là số chiều mà nhiều bài 

báo khuyên dùng do vấn đề tốc độ truy vấn [42].  
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2.5.3.1. Kiểm tra hiệu năng toàn bộ của phương pháp đề xuất 

Bắt đầu, hệ thống trả về tập kết quả tra cứu khởi tạo gồm 100 ảnh. Trên tập 

100 ảnh này, người dùng sau đó đánh dấu các ảnh cùng chủ đề hay khác chủ đề với 

ảnh truy vấn để thu được tập phản hồi (bao gồm cả mẫu dương và mẫu âm). Quá trình 

phân hạng lại các ảnh trong tập ảnh CSDL được thực hiện qua một trong ba phương 

pháp là DLRPIR, RDA_FSIS và SDAIR. Sau khi phân hạng các ảnh, ta thu được ba 

tập kết quả tra cứu của ba phương pháp tương ứng. Độ chính xác trung bình của ba 

phương pháp trong top 100 ảnh sau ba lần lặp đầu tiên được thể hiện trên Hình 2.8. 

Trong tra cứu ảnh với RF, các lần lặp đầu tiên là rất quan trọng, vì vậy luận án đánh 

giá độ chính xác cho ba lần lặp đầu tiên. Ngoài ra, ở đây cần hiểu rằng, độ chính xác 

TB được tính trên tất cả các truy vấn, mỗi truy vấn tương ứng với một ảnh trong tập 

ảnh kiểm tra CIFAR-100. 

Các kết quả trên Hình 2.8 cho thấy rằng, độ chính xác của phương pháp 

RDA_FSIS cao hơn DLRPIR là bởi vì nó học được một ma trận chiếu phân biệt thưa 

theo cấu trúc của từng lớp và giảm vấn đề cỡ lớp nhỏ. Phương pháp đề xuất có độ 

chính xác cao nhất trong ba phương pháp được so sánh, bởi vì nó đã loại bỏ được các 

đặc trưng dư thừa và không liên quan. Bên cạnh đó, nó cũng giải quyết hiệu quả vấn 

đề cỡ lớp rất nhỏ. 

 

Hình 2.8. mAP của ba phương pháp trên top 100 
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2.5.3.2. Thực nghiệm về hiệu quả tra cứu ảnh khi loại bỏ các đặc trưng dư 

thừa và giải quyết vấn đề cỡ lớp nhỏ 

Bởi vì hiệu quả của phương pháp đề xuất dựa vào việc loại đi các đặc trưng 

dưa thừa và không liên quan, do đó luận án chỉ ra điều này bằng thực nghiệm trên tập 

CIFAR-100 ở phần này.  

Với mỗi chủ đề, ta huấn luyện một ma trận Q, tức là: với một chủ đề, ta lấy 

500 mẫu dương (bởi vì trong tập ảnh CIFAR-100, mỗi chủ đề có 500 ảnh cho huấn 

luyện) và lấy 99 mẫu âm (bởi vì ta lấy một ảnh của mỗi trong 99 chủ đề còn lại). Do 

đó, đối với tập ảnh CIFAR-100, sẽ có 100 Q được huấn luyện. 

Luận án thiết kế các kịch bản thực nghiệm như sau: 

Kịch bản (1):  So sánh hiệu quả tra cứu ảnh mà không sử dụng phản hồi (chỉ 

sử dụng khoảng cách Euclide) trên không gian gồm 1,305 chiều và trên không gian 

gốc nhưng loại đi các chiều dư thừa và không quan trọng. 

Kịch bản (2):  So sánh hiệu quả tra cứu ảnh mà không sử dụng phản hồi (chỉ 

sử dụng khoảng cách Euclide) trên không gian gốc (nhưng loại đi các chiều dư thừa 

và không quan trọng) và trên không gian chiếu. 

Kịch bản (3):  So sánh hiệu quả tra cứu ảnh mà sử dụng phản hồi trên các 

không gian bao gồm: (1) không gian gốc ban đầu (có 1,305 chiều); (2) không gian 

gốc (nhưng loại đi các chiều dư thừa và không quan trọng); và (3) không gian chiếu. 

Trong kịch bản này, SVM được sử dụng trong phương pháp tra cứu ảnh với RF, sau 

đó sử dụng mô hình SVM này để phân hạng các ảnh và thu về tập kết quả tra cứu. 

Số chiều mà luận án thực nghiệm trong cả ba kịch bản ở trên bao gồm: 30 

chiều gốc (loại đi 1,275 chiều gốc), 20 chiều gốc (loại đi 1,285 chiều gốc), và 10 

chiều gốc (loại đi 1,295 chiều gốc). Luận án chọn số chiều là 128 là bởi vì nó là số 

chiều được nhiều bài báo khuyên nên dùng và việc tính toán khoảng cách giữa hai 

véc tơ có số chiều lớn hơn 128 sẽ làm quá trình tra cứu tốn nhiều thời gian hơn. 

Khi thực nghiệm tra cứu ảnh với RF trên không gian gốc, luận án ký hiệu là 

OIRRF (trên không gian chiếu là PIRRF), trong trường hợp không có RF trên không 

gian gốc, luận án ký hiệu là OIR (trên không gian chiếu là PIR).  

Khi áp dụng OIRRF trên không gian đặc trưng gốc, mà gồm 1305 chiều, luận 

án gọi là OIRRF_1305. Cũng OIRRF nhưng áp dụng trên tập đặc trưng quan trọng 

(kết quả của Thuật toán 2.1), mà gồm i chiều (với i=128, 30, 20, và 10), luận án gọi 

là OIRRF_i (trên không gian chiếu là PIRRF_i) với giá trị i là số chiều tương ứng.  
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Các Bảng 2.2, 2.3 và 2.4 là kết quả tương ứng với các kịch bản (1), (2), và (3).  

Nhìn vào Bảng 2.2 cho thấy rằng, độ chính xác khi lựa chọn 128 chiều là cao 

nhất trong số các chiều gồm 128, 30, 20, và 10. Lý do của điều này là do, khi ta chọn 

số chiều quá ít, thông tin sẽ bị mất mát nhiều và dẫn đến độ chính xác giảm. Đặc biệt 

từ bảng này cho thấy rằng, độ chính xác tại số chiều 128 cao hơn số chiều 1350. 

Nguyên nhân của kết quả này là do trong số 1350 chiều ban đầu có nhiều chiều là dư 

thừa và không liên quan, chúng làm cho độ chính xác thấp hơn. Điều này là minh 

chứng để khẳng định hiệu quả khi loại bỏ các đặc trưng không liên quan và dư thừa 

của phương pháp đề xuất.    
 

Bảng 2.2. Kết quả tra cứu ảnh theo kịch bản (1) 

Phương pháp OIR_i 

Số chiều 1305 128 30 20 10 

mAP(%) 16,07 18,27 16,63 16,15 15,6 

 

Quan sát Bảng 2.3, cho thấy rằng độ chính xác của phương pháp đề xuất trên 

không gian gốc là cao hơn độ chính xác trên không gian chiếu ở tất cả các chiều bao 

gồm 128, 30, 20, và 10. Lý do của việc này là bởi vì trên không gian gốc, có thể xác 

định được đặc trưng nào là quan trọng nhất để giữ lại trong khi trên không gian chiếu, 

ta không thể biết được đặc trưng nào là đặc trưng quan trọng để giữ lại, dẫn đến giữ 

lại những đặc trưng ít quan trọng nhưng có thể loại đi những đặc trưng quan trọng.    
 

Bảng 2.3. Kết quả tra cứu ảnh theo kịch bản (2) 

Phương pháp OIR_i PIR_i 

Số chiều 128 30 20 10 128 30 20 10 

mAP(%) 18,27 16,63 16,15 15,6 17,21 15,68 15,3 15,05 
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Số liệu trên Bảng 2.4 cho thấy rằng, ở các chiều 128, 30, 20, và 10, độ chính 

xác của phương pháp đề xuất trên không gian gốc luôn cao hơn trên không gian chiếu. 

Lý do của điều này là ngoài việc loại đi được các đặc trưng dưa thừa và không liên 

quan, nó còn giảm được sự ảnh hưởng của vấn đề cỡ lớp nhỏ. Cũng trong bảng này, 

cho thấy rằng, độ chính xác của phương pháp đề xuất trên không gian gốc với số 

chiều ban đầu thấp hơn phương pháp đề xuất với số chiều 128. Nguyên nhân cho việc 

này là do phương pháp mới đề xuất đã loại bỏ được các đặc trưng dư thừa và không 

liên quan có thể gây ảnh hưởng đến kết quả tra cứu. 

Bảng 2.4. Kết quả tra cứu ảnh theo kịch bản (3) 

Phương pháp OIRRF_i PIRRF_i 

Số chiều 1305 128 30 20 10 128 30 20 10 

mAP(%) 20,3 25,26 20,56 19,16 18,63 20,9 19,76 18,96 18,63 

 

Bảng 2.5 ở dưới chỉ ra thời gian truy vấn của phương pháp tra cứu ảnh trên 

không gian gốc và không gian chiếu. Từ bảng này, cho thấy rằng thời gian truy vấn 

với số chiều 1305 ban đầu là lâu nhất. Lý do của việc này là bởi vì nó có số chiều lớn, 

dẫn đến tính toán khoảng cách giữa hai véc tơ sẽ cần nhiều thời gian. Cũng từ bảng 

này, để thấy rằng, nếu cùng số chiều (128, 30, 20, hoặc 10) thì thời gian truy vấn trên 

không gian gốc là nhanh hơn trên không gian chiếu. Lý do của việc này là do khi truy 

vấn trên không gian chiếu, thuật toán phải tính tích của ma trận Q (ma trận chiếu) với 

ma trận dữ liệu X (ma trận biểu diễn ảnh) trong khi truy vấn trên không gian gốc, thì 

không cần phải tính tích này.  
 

Bảng 2.5. Thời gian truy vấn ảnh theo số chiều trên không gian gốc và không 

gian chiếu 

Phương pháp Thời gian chạy của OIR_i Thời gian chạy của PIR_i 

Số chiều 1305 128 30 20 10 128 30 20 10 

Thời gian (s) 0.5531 0.35 0.20 0.19 0.18 0.44 0.49 0.42 0.34 
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2.6. Kết luận Chương 2 

Chương này, luận án đã tiến hành phân tích hạn chế và các ưu điểm của một 

số phương pháp đã có để từ đó đề xuất ra một phương pháp tra cứu ảnh mới, có tên 

là SDAIR. Phương pháp này kế thừa các ưu điểm của phương pháp RSLDA, đề 

xuất một mô hình học bằng việc bổ sung một số hạng để phù hợp với các nhãn lớp 

và có thể tăng thuộc tính phân lớp của ma trận chiếu thu được. Phương pháp mới 

được đề xuất trong luận án có khả năng cải thiện độ chính xác tra cứu ảnh ngay cả 

khi cỡ lớp của tập huấn luyện có thể là rất nhỏ nhưng vẫn loại bỏ được các đặc trưng 

dư thừa. Phương pháp này khác với các hệ thống tra cứu ảnh hiện có, thường được 

liên kết với một độ đo tương tự hoặc mô hình học cụ thể. Nó đưa ra một mô hình 

linh hoạt hơn, và sử dụng cơ chế bổ sung mẫu dương vào tập huấn luyện một cách 

tự động, mà không yêu cầu số các mẫu dương phải đủ lớn. Ngoài ra, phương pháp 

này có thể phục vụ đồng thời hai nhiệm vụ: bổ sung mẫu huấn luyện dương và lựa 

chọn tập đặc trưng quan trọng, và chỉ cần được huấn luyện một lần. Kết quả thực 

nghiệm trên tập CIFAR-100 cho thấy phương pháp đề xuất cải thiện hiệu suất cho 

bài toán tra cứu ảnh với RF, ngay cả khi có cỡ mẫu nhỏ, cỡ lớp nhỏ, và dữ liệu có 

chiều cao. Các kết quả đóng góp của chương này đã được Nghiên cứu sinh công bố 

trong các công trình [CT4, CT2]. 

Một trong những vấn đề mà tại chương này vẫn chưa giải quyết được đó là 

hiệu năng tra cứu bị giới hạn do các đặc trưng được thiết kế thủ công, không thể 

biểu diễn các đặc tính ảnh theo một cách chính xác, cùng với sự thiếu hụt đối với 

các mẫu có nhãn do số mẫu phản hồi của người dùng khá hạn chế (số lượng mẫu có 

nhãn nhỏ). Trong chương tiếp theo, luận án sẽ trình bày một phương pháp hiệu quả 

cho tra cứu ảnh với RF. Phương pháp này sử dụng mô hình mạng nơ ron tích chập 

autoencoder kết hợp cả học không giám sát và có giám sát để tối ưu hóa và giải 

quyết các vấn đề đã đề cập ở trên. 
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Chương 3.  HỌC CÁC BIỂU DIỄN ẢNH  

VỚI MẠNG NƠ RON TÍCH CHẬP SÂU AUTOENCODER  

CHO TRA CỨU ẢNH VỚI PHẢN HỒI LIÊN QUAN 

 

Các vấn đề thường gặp trong tra cứu ảnh với RF truyền thống bao gồm: (1) 

khả năng biểu diễn hạn chế của các đặc trưng được thiết kế thủ công, và (2) chiều của 

dữ liệu ảnh là rất cao. Trong chương này, luận án đề xuất một phương pháp dựa trên 

mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder cho tra cứu ảnh, có tên là AIR (Autoencoders 

for Image Retrieval). Phương pháp được đề xuất cho phép tự động học biểu diễn ảnh 

trực tiếp từ ảnh thô theo cách không giám sát. Bên cạnh đó, Phương pháp tận dụng 

cách tiếp cận không giám sát và có giám sát để nâng cao hiệu năng tra cứu. Các kết 

quả thực nghiệm chỉ ra rằng phương pháp được đề xuất cho kết quả tốt hơn một số 

phương pháp đã có trên tập ảnh CIFAR-100 gồm 60.000 ảnh. 

3.1. Giới thiệu 

Hệ thống CBIR có mục tiêu tìm kiếm các ảnh giống nhất với ảnh truy vấn 

thông qua phân tích nội dung ảnh. Do đó các biểu diễn ảnh và đo độ tương tự trở 

nên quan trọng trong CBIR. Để tạo ra tra cứu mạnh đối với các thay đổi hình học 

và trực quan, sự tương tự giữa các ảnh được tính toán dựa vào nội dung của các ảnh. 

Nội dung của các ảnh được thể hiện qua màu sắc, kết cấu, hình dạng,... được biểu 

diễn ở dạng của một bộ mô tả đặc trưng [134]. Sự tương tự giữa các véc tơ đặc trưng 

của các ảnh tương ứng được xem như sự tương tự giữa các ảnh. Do đó, hiệu năng 

của bất cứ phương pháp CBIR nào cũng phụ thuộc chính vào biểu diễn mô tả đặc 

trưng của ảnh. Bất cứ một phương pháp biểu diễn mô tả đặc trưng nào cũng đều 

được kỳ vọng là có khả năng phân biệt, mạnh và chiều thấp. Nhiều phương pháp 

biểu diễn mô tả đặc trưng đã được nghiên cứu để tính độ tương tự giữa hai ảnh cho 

CBIR. Biểu diễn mô tả đặc trưng sử dụng các dấu hiệu trực quan của các ảnh được 

lựa chọn thủ công dựa trên nhu cầu [14]. Các cách tiếp cận này cũng được gọi là 

mô tả đặc trưng được thiết kế thủ công. Hơn nữa, nhìn chung, các phương pháp này 

là học không giám sát do chúng không cần dữ liệu để thiết kế phương pháp biểu 

diễn đặc trưng. Đặc trưng được thiết kế thủ công cho tra cứu ảnh là lĩnh vực nghiên 

cứu rất tích cực. Tuy nhiên, hiệu năng của nó bị giới hạn do các đặc trưng được thiết 

kế thủ công khó có thể biểu diễn các đặc tính của ảnh theo một cách chính xác [135].  
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Từ thập kỷ qua, chúng ta đã thấy sự dịch chuyển của biểu diễn đặc trưng từ 

thiết kế thủ công sang dựa vào học, đặc biệt là sự xuất hiện của học sâu [136]. Trong 

sự dịch chuyển này, học dựa vào các mạng nơ ron tích chập đã thay thế cho biểu diễn 

đặc trưng thiết kế thủ công truyền thống. Học sâu là một kỹ thuật để học các đặc trưng 

trừu tượng từ dữ liệu mà quan trọng cho ứng dụng và tập dữ liệu [137]. Dựa vào loại 

của dữ liệu được xử lý, các kiến trúc khác nhau đã ra đời như mạng nơ ron nhân tạo, 

perceptron đa lớp [138]. Các mạng nơ ron tích chập (CNN- Convolutional Neural 

Network) cho dữ liệu ảnh [2], [68] và các mạng nơ ron hồi quy (RNN - Reurrent 

Neural Network) cho dữ liệu chuỗi thời gian [139]. Sự tiến triển đã được tạo ra cho 

tra cứu ảnh sử dụng năng lực của học sâu [140]. Trong Chương 2, luận án đã trình 

bày phương pháp tra cứu ảnh đề xuất, phương pháp cải tiến độ chính xác và tốc độ 

tra cứu ảnh trên các đặc trưng thủ công. Trong chương này, luận án tập trung vào 

khai thác năng lực của học sâu vào việc đề xuất phương pháp dựa trên mạng nơ ron 

tích chập sâu autoencoder cho tra cứu ảnh. 

Các phát triển của học sâu là theo cách có giám sát và sẽ khó khăn khi áp dụng 

vào bài toán với số lượng mẫu có nhãn nhỏ như bài toán tra cứu ảnh với RF, trong đó 

số mẫu phản hồi của của người dùng là khá hạn chế. Từ khía cạnh của học sâu không 

giám sát, Hinton và Krizhevsky [141] đã đề xuất thuật toán autoencoder với ứng dụng 

cho tra cứu ảnh, mà sau đó được sử dụng cho một số nhiệm vụ khác như gióng hàng 

khuôn mặt [142]. Huấn luyện autoencoder không yêu cầu các mẫu có nhãn. 

Autoencoder có thể được xem như một mạng mã hóa thưa đa tầng. Mỗi nút trong 

mạng autoencoder có thể được xem như một nguyên mẫu của ảnh đối tượng. Từ tầng 

dưới cùng đến tầng trên cùng, nguyên mẫu chứa thông tin ngữ nghĩa phong phú và 

trở thành một biểu diễn tốt hơn. Sau khi mạng autoencoder được học, các hệ số thu 

được bởi tái cấu trúc ảnh dựa vào các nguyên mẫu được sử dụng như đặc trưng cho 

tra cứu và đối sánh ảnh. Bởi vì autoencoder có thể học đặc trưng một cách thích nghi 

để huấn luyện, nó có thể nhận được hiệu năng tốt cho tra cứu ảnh.  

Tuy nhiên, các phương pháp tra cứu ảnh sử dụng autoencoder ở trên phải đối 

mặt với vấn đề khả năng phân biệt của các đặc trưng kém hơn bởi vì các mô hình 

thường được huấn luyện cho phân lớp trong khi tra cứu ảnh cần học các đặc trưng 

cho đối sánh. Bên cạnh đó, các phương pháp này cũng bị mất mát thông tin do lượng 

hóa đặc trưng [143]. Hơn nữa, các mạng nơ ron sâu thường gặp phải vấn đề 
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vanishing/exploding gradients (biến mất/bùng nổ đạo hàm) và quá trình hội tụ 

nhanh. Bởi vì các autoencoder có nhiều lớp tích chập và giải chập (convolutional 

and deconvolutional) nên bị mất mát thông tin và làm giảm hiệu năng khi tái cấu 

trúc các ảnh.  

Để giải quyết các hạn chế được nêu ở trên, chương này của luận án đề xuất 

một phương pháp bán giám sát dựa trên mạng nơ ron tích chập autoencoder cho tra 

cứu ảnh có tên là AIR. Phương pháp AIR khắc phục được hai vấn đề: (1) khả năng 

phân biệt các đặc trưng kém của các phương pháp trước do được tích hợp cơ chế 

RF và phân hạng qua máy véc tơ hỗ trợ SVM và (2) giảm nhẹ vấn đề 

vanishing/exploding gradients và quá trình hội tụ nhanh thông qua việc sử dụng các 

kết nối tắt (shortcut connections) trong kiến trúc autoencoder và dẫn đến có thể sử 

dụng các autoencoder sâu. 

3.2. Nghiên cứu liên quan 

Thông qua học có giám sát, dữ liệu mẫu được chuyển từ đầu vào đến tầng 

trên cùng cho dự đoán. Bằng việc cực tiểu giá trị của hàm chi phí giữa giá trị mục 

tiêu và giá trị dự đoán, thuật toán lan truyền ngược được sử dụng để tối ưu các tham 

số kết nối giữa mỗi cặp tầng. Cụ thể, CNN [2] là một biến đổi dựa vào mạng nơ ron, 

mà được sử dụng để biểu diễn các đặc trưng qua học có giám sát. CNN thường được  

thực hiện trong phân tích ảnh, nhận dạng tiếng nói [144] và phân tích văn bản,.... 

Đặc biệt trong phân tích ảnh, CNN đã thu được thành công rất lớn như nhận dạng 

khuôn mặt [145], phân tích cảnh [146], phân đoạn ô [147], và phân đoạn tổn thương 

não [148]. 

Trong các cách tiếp cận học không giám sát, dữ liệu không có nhãn được sử 

dụng để học các đặc trưng, trong khi một lượng nhỏ dữ liệu có nhãn được sử dụng để 

điều chỉnh các tham số, như máy boltzmann giới hạn (RBM - Restricted Boltzmann 

Machine) [149], mạng niềm tin sâu (DBN - Deep Belief Network) [150], 

autoencoders và các autoencoder được xếp chồng [151]. Kumar và cộng sự đã đề xuất 

một cách tiếp cận autoencoder cho học đặc trưng không giám sát [152]. Kalleberg và 

cộng sự đề xuất một cách tiếp cận autoencoder tích chập để phân tích ảnh [153]. Li 

và cộng sự đã thiết kế một cách tiếp cận dựa vào RBM cho phân lớp [154]. 

Các autoencoder được phát triển để học các đặc trưng hiệu quả cho biểu diễn 

nội dung ảnh [155]. Nó khai thác một mạng nơ ron để học các biểu diễn của một mẫu 
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được cho để cực tiểu sai số tái cấu trúc. Học đặc trưng với các thuật toán học không 

giám sát nhằm tái cấu trúc các mẫu đầu vào dựa trên các luật được xác định trước. 

Autoencoder [156] có thể học các đặc trưng đại diện để tái cấu trúc các mẫu đầu vào 

với sai số tái trúc cực tiểu. Các autoencoder được tận dụng để kết hợp âm thanh 

(audio) và lời (lyrics) cho phân lớp tâm trạng âm nhạc [157]. Các autoencoder và biến 

thể của nó cũng đã được áp dụng vào học biểu diễn đa phương thức [158]. Các tác 

giả trong [155] đã đề xuất một mạng autoencoder để học biểu diễn ẩn giữa nội dung 

văn bản và trực quan, cực tiểu sai số học tương quan giữa các biểu diễn ẩn của hai 

phương thức. Các tác giả trong [159] đã tận dụng autoencoder khử nhiễu để học các 

đặc trưng đại diện theo cách không giám sát và đã áp dụng vào huấn luyện các mô 

hình phát hiện nổi trội từ dữ liệu ảnh thô. Tuy nhiên, các phương pháp này phải đối 

mặt với vấn đề khả năng phân biệt của các đặc trưng kém hơn bởi vì các mô hình 

thường được huấn luyện cho phân lớp trong khi tra cứu ảnh cần học các đặc trưng 

cho đối sánh. Bên cạnh đó, các phương pháp này cũng bị mất mát thông tin do lượng 

hóa đặc trưng [143]. Ngoài ra, các phương pháp này không tận dụng được kiến trúc 

sâu của các mạng nơ ron và quá trình huấn luyện của chúng hội tụ chậm. 

3.3. Phương pháp đề xuất 

Phương pháp đề xuất gồm ba thành phần. Thành phần thứ nhất là huấn luyện 

không giám sát mạng nơ ron autoencoder sâu trên một tập con của tập ảnh. Thành 

phần thứ hai là áp dụng mô hình học từ thành phần thứ nhất encoder để trích rút các 

đặc trưng thấp chiều từ tập ảnh CSDL (ở đây cả thành phần thứ nhất và thành phần 

thứ hai đều được thực hiện ngoại tuyến (offline)). Thành phần thứ ba là tra cứu các 

ảnh tương tự với ảnh truy vấn dựa vào RF (Hình 3.1 chỉ ra mô hình của phương pháp 

được đề xuất). Mô hình mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder được huấn luyện trên 

một tập con của tập ảnh CSDL. Trong trường hợp này, luận án sử dụng tập ảnh 

CIFAR-100. 

3.3.1. Học các biểu diễn ảnh với mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder 

Phần này mô tả cấu trúc mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder và huấn luyện 

các tham số. 

Cách tiếp cận có giám sát là sẵn có cho học đặc trưng hướng dữ liệu, trong đó 

các trọng số kết nối được cập nhật thông qua thuật toán lan truyền ngược. So với cách 

tiếp cận học có giám sát, cách tiếp cận học không giám sát có thể nhận trực tiếp dữ 
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liệu đầu vào không có nhãn, làm giảm nhân lực cho việc gán nhãn. Autoencoder trích 

rút dữ liệu đầu ra để tái cấu trúc dữ liệu đầu vào, nó so sánh dữ liệu đầu vào với dữ 

liệu đầu vào gốc. Sau một số lần lặp, giá trị của hàm chi phí đạt đến mức tối ưu, mà 

có nghĩa là dữ liệu đầu vào tái cấu trúc có thể xấp xỉ dữ liệu đầu vào gốc. 

 

 

Hình 3.1. Mô hình của phương pháp tra cứu ảnh đề xuất 
 

3.3.1.1. Mạng nơ ron tích chập autoencoder 

Mạng nơ ron tích chập autoencoder kết hợp tích chập kết nối cục bộ với 

Standard autoencoder, mà là một toán tử đơn giản để bổ sung đầu vào tái cấu trúc cho 

toán tử tích chập. Thủ tục chuyển đổi tích chập từ đầu vào bản đồ đặc trưng sang đầu 

ra được gọi là bộ giải mã tích chập. Sau đó, các giá trị đầu ra được tái cấu trúc thông 

qua toán tử tích chập ngược, mà được gọi là bộ mã hóa tích chập. Hơn nữa, thông qua 

Thành phần 1: Huấn luyện không giám sát 

Thành phần 2: Trích rút đặc trưng 

Thành phần 3:  

Tra cứu với Phản hồi liên quan 
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huấn luyện tham lam không giám sát autoencoder, các tham số của toán tử mã hóa và 

giải mã có thể được tính toán. Trong toán tử của tích chập autoencoder, 𝑓(. ) biểu 

diễn toán tử mã hóa tích chập và 𝑓′(. ) biểu diễn toán tử giải mã tích chập. Các bản 

đồ đặc trưng đầu vào p ∈ ℝ𝑛×𝑙×𝑙, mà thu được từ lớp đầu vào hoặc lớp trước đó. Nó 

chứa 𝑛 bản đồ đặc trưng, và cỡ của mỗi đặc trưng là 𝑙 × 𝑙 pixel. Toán tử tích chập 

autoencoder bao gồm 𝑚 nhân tích chập, và lớp đầu ra xuất ra 𝑚 bản đồ đặc trưng. 

Khi các bản đồ đặc trưng đầu vào được sinh ra từ lớp đầu vào, 𝑛 biểu diễn số các bản 

đồ đặc trưng đầu ra từ lớp trước. Cỡ của nhân tích chập là 𝑑 × 𝑑 với 𝑑 ≤ 𝑙. 

Cho 𝜃 = {𝑊, �̂�, 𝑏, �̂�} biểu diễn các tham số của lớp tích chập autoencoder, 

mà cần được học. Trong đó, 𝑊 = {𝑤𝑗 , 𝑗 = 1,2, … ,𝑚} và 𝑏 ∈ 𝑅𝑚 biểu diễn các tham 

số của bộ mã hóa tích chập, ở đây 𝑤𝑗 ∈ 𝑅𝑛×𝑙×𝑙 được xác định như một véc tơ 𝑤𝑗 ∈

𝑅𝑛𝑙2. Bên cạnh đó, �̂� = {�̂�𝑗 , 𝑗 = 1,2, … ,𝑚} và �̂� biểu diễn các tham số của bộ giải 

mã tích chập, ở đây �̂� ∈ 𝑅𝑛𝑙2, 𝑤𝑗 ∈ 𝑅1×𝑛𝑙2.   

Đầu tiên, ảnh đầu vào được mã hóa mà mỗi thời điểm một mảng vá 𝑑 × 𝑑 

pixel 𝑝𝑖 , 𝑖 = 1,2, … 𝑘, được lựa chọn ra từ ảnh đầu vào, và sau đó trọng số 𝑤𝑗 của nhân 

chập 𝑗 được sử dụng cho tính toán tích chập. Cuối cùng giá trị nơ ron 𝑎𝑖𝑗 , 𝑗 =

1,2, … ,𝑚 được tính toán từ lớp đầu ra. 
 

𝑎𝑖𝑗 = 𝑓(𝑝𝑖) = 𝜎(𝑤𝑗 . 𝑝𝑖 + 𝑏)                           (3.1) 

 

Trong phương trình (3.1), 𝜎 là một hàm kích hoạt phi tuyến, trong phần này 

luận án sử dụng hàm RElu (Rectified Linear Function). 
 

𝑅𝐸𝑙𝑢(𝑝) = {
𝑝𝑛ế𝑢𝑝 ≥ 0

0𝑛ế𝑢𝑝 < 0
                             (3.2) 

 

Sau đó, đầu ra oij từ bộ giải mã tích chập được mã hóa mà pi được tái cấu trúc 

qua aij để tạo ra p̂i. 
 

�̂�𝑖 = 𝑓′(𝑎𝑖𝑗) = ∅(𝑤𝑖 . 𝑎𝑖𝑗 + �̂�)                     (3.3) 

 

�̂�𝑖 được tạo ra sau mỗi mã hóa và giải mã tích chập. Ta nhận được mảng vá 𝑃 mà thu 

được từ toán tử tái cấu trúc. Sử dụng sai số bình phương trung bình giữa mảng vá gốc 

của ảnh đầu vào 𝑝𝑖 , 𝑖 = 1,2, … 𝑘 và mảng vá tái cấu trúc của ảnh �̂�𝑖 , 𝑖 = 1,2, . . , 𝑘 như 

hàm chi phí. Ngoài ra, hàm chi phí được mô tả trong phương trình (3.4), và sai số tái 

cấu trúc được thể hiện trong phương trình (3.5). 
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𝐿(𝜃) =
1

𝑘
∑ 𝐸(𝑝𝑖 , �̂�𝑖)
𝑘
𝑖=1                                      (3.4) 

𝐸(𝑝𝑖 , �̂�𝑖) = ‖𝑝𝑖 − �̂�𝑖‖
2 = ‖𝑝𝑖 − ∅(𝜎(𝑝𝑖))‖

2    (3.5) 

 

3.3.1.2. Lớp pooling 

Giống như trong CNN, lớp tích chập được kết nối với lớp pooling [2]. Trong 

kiến trúc mạng nơ ron tích chập, lớp gộp cực đại (max pooling) được đặt sau lớp tích 

chập autoencoder, cụ thể: 

𝑎𝑗
𝑖 = max(𝑝𝑗

𝑖)                                      (3.6) 

 

Bản đồ đặc trưng đầu vào được chia thành 𝑛 vùng không giao nhau theo cỡ 

của vùng gộp. Trong phương trình (3.6), 𝑝𝑗
𝑖  biểu diễn vùng thứ i của bản đồ đặc trưng 

thứ j, và 𝑎𝑗
𝑖 biểu diễn nơ ron thứ i của bản đồ đặc trưng thứ j. Số các bản đồ đặc trưng 

đầu vào bằng với số các bản đồ đặc trưng đầu ra trong lớp gộp. Các nơ ron trong bản 

đồ đặc trưng có thể được giảm sau khi thực hiện toán tử gộp, do đó độ phức tạp tính 

toán cũng giảm theo. Trong phần thực nghiệm, luận án sẽ đánh giá thực nghiệm trên 

kiến trúc autoencoder bao gồm cả thiết lập có lớp gộp và không có lớp gộp. 

3.3.1.3. Kiến trúc mạng tích chập autoencoder 

Các mạng nơ ron sâu thường gặp phải vấn đề vanishing/exploding gradients 

và quá trình hội tụ nhanh. Bởi vì các autoencoder có nhiều lớp tích chập và giải chập 

nên bị mất mát thông tin và làm giảm hiệu năng khi tái cấu trúc các ảnh. Lấy cảm 

hứng từ mạng phần dư bao gồm các kết nối tắt [68], chúng  ta bổ sung các kết nối tắt 

vào mạng autoencoder như trên Hình 3.2. Các kết nối này giúp gửi trực tiếp các bản 

đồ đặc trưng từ lớp đầu tiên của encoder đến một số lớp sau. Lý do của việc sử dụng 

kết nối tắt là bởi vì: thứ nhất, khi mạng quá sâu, các chi tiết ảnh có thể bị mất mát, 

trong khi các bản đồ đặc trưng được chuyển qua các kết nối tắt mang nhiều chi tiết 

ảnh. Thứ hai, các kết nối tắt giúp quá trình huấn luyện các mạng nơ ron sâu nhanh 

hội tụ hơn [68]. Ngoài ra, sử dụng kết nối tắt thu được lợi ích về trích rút đặc trưng 

cho tra cứu ảnh thông qua việc tăng độ sâu của mạng. 
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Hình 3.2. Kiến trúc mạng autoencoder đề xuất cho trích rút đặc trưng 

 

3.3.1.4. Huấn luyện các tham số 

Thông qua thuật toán giảm gradient (SGD - Stochastic Gradient Descent), các 

sai số đạt được cực tiểu, lớp tích chập autoencoder được tối ưu. Cuối cùng, các tham 

số đã huấn luyện được sử dụng để xuất ra các bản đồ đặc trưng mà được chuyển cho 

lớp tiếp theo. 

Phần này, luận án sử dụng 50.000 mẫu không có nhãn để huấn luyện mạng nơ 

ron tích chập autoencoder thông qua học không giám sát ở lớp tích chập, gradient 

được tính toán thông qua hàm chi phí trong (3.4), và các tham số được tối ưu thông 

qua SGD. Mỗi một lô tối thiểu (mini batch) gồm 150 mẫu, và số các vòng lặp cho 

mỗi lô là 75. Số các kênh được thiết lập trong phương trình (3.2) cho bộ mã hóa tích 

chập và phương trình (3.3) cho bộ giải mã tích chập tương ứng. 

3.3.2. Tra cứu ảnh với phản hồi liên quan dựa vào máy véc tơ hỗ trợ 

3.3.2.1. Máy véc tơ hỗ trợ (SVM) 

Trong phần này, luận án chọn máy véc tơ hỗ trợ SVM [160] cho việc phân lớp 

và phân hạng các ảnh. Lý do của việc chọn SVM là bởi vì: Thứ nhất, nó là một bộ 

phân lớp mạnh, đặc biệt cho phân lớp nhị phân, mà bài toán tra cứu ảnh với RF là bài 

toán có hai lớp. Thứ hai, thông qua siêu phẳng tối ưu tìm được, có thể sử dụng khoảng 

cách từ mỗi mẫu đến siêu phẳng tối ưu làm giá trị để phân hạng các ảnh. 

Khoảng cách từ một điểm tới một siêu mặt phẳng. Trong không gian nhiều 

chiều: Khoảng cách từ một điểm tới siêu mặt phẳng (hyperplane) có phương trình 

w𝑇x + 𝑏 = 0  được xác định bởi:  
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|w𝑇x+𝑏|

‖𝑤‖2
                                               (3.7) 

 

Giả sử có tập mẫu huấn luyện như sau: {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁  và 𝑦𝑖 ∈ {+1,−1}.             

Ở đây 𝑥𝑖 là một véc tơ n chiều và 𝑦𝑖 là nhãn của lớp mà véc tơ thuộc về. 

SVM là một phương pháp học phân lớp nhị phân rất hiệu quả. SVM tách hai lớp bởi 

một siêu phẳng.  

 

w𝑇x + b = 0                                     (3.8) 

 

Trong phương trình (3.8), x là một véc tơ đầu vào, w là một véc tơ trọng số, và b 

là độ lệch. SVM tìm các tham số w và b cho siêu phẳng tối ưu để cực đại lề 
2

‖w‖
 , 

thỏa mãn: 
 

𝑦𝑖(w
𝑇x𝑖 + b) ≥ +1                                (3.9) 

 

Nghiệm có thể tìm được thông qua bài toán đối ngẫu Lagrangian:  

 

𝑄(𝛼) = ∑ 𝛼𝑖
𝑚
𝑖=1 − ∑ 𝛼𝑖

𝑚
𝑖,𝑗=1 𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗 (x𝑖 . x𝑗)/2         (3.10) 

Thoả mãn      𝛼𝑖 ≥ 0, ∑ 𝛼𝑖
𝑚
𝑖,𝑗=1 𝑦𝑗 = 0 

 

Trong dạng đối ngẫu, các điểm dữ liệu chỉ xuất hiện dưới dạng tích vô hướng.              

Để nhận được biểu diễn dữ liệu tốt hơn, các điểm dữ liệu được ánh xạ sang một không 

gian tích vô hướng Hilbert thông qua một phép thế:  

 

             x𝑖 . x𝑗 → ∅(x𝑖). ∅(x𝑗) = 𝐾(x𝑖 . x𝑗)                           (3.11) 

 

ở đây K(.) là hàm nhân, ta nhận được công thức nhân của bài toán đối ngẫu Wolfe:  

 

𝑄(𝛼) = ∑ 𝛼𝑖
𝑚
𝑖=1 − ∑ 𝛼𝑖

𝑚
𝑖,𝑗=1 𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗 𝐾(x𝑖 . x𝑗)/2     (3.12) 

 

Do đó, với một hàm nhân được cho, bộ phân lớp SVM được cho bởi   

 

𝐹(𝑥) = 𝑠𝑔𝑛(𝑓(𝑥))                                             (3.13) 
 

Ở đây 𝑓(x) = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖 𝐾(x𝑖 . x) + 𝑏𝑙
𝑖=1  là hàm quyết định siêu phẳng đầu ra của SVM. 

 

3.3.2.2. Tra cứu ảnh 

Như mô hình phương pháp trên Hình 3.1, sau khi huấn luyện được mô hình 

mạng nơ ron tích chập autoencoder ở Thành phần 1, ta tiến hành bỏ phần decoder đi 

và giữ lại phần encoder để có mô hình học như trong Thành phần 2. Sử dụng mô hình 
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học trong Thành phần 2 của mô hình cho trích rút các véc tơ đặc trưng thấp chiều để 

thu được tập gồm 𝑛 véc tơ đặc trưng (𝑓0, 𝑓1 …𝑓𝑛). 

Trong quá trình tra cứu như trong Thành phần 3 của mô hình, người dùng cung 

cấp một ảnh truy vấn q, véc tơ của ảnh truy vấn sẽ được đưa qua mô hình học encoder 

để có véc tơ đặc trưng của ảnh truy vấn (𝑞0, 𝑞1. . . . 𝑞𝑛). Quá trình tra cứu khởi tạo sẽ 

so sánh (dùng khoảng cách Euclide) véc tơ của ảnh truy vấn với véc tơ của mỗi ảnh 

CSDL để thu được tập kết quả tra cứu. Trên tập kết quả này, người dùng phản hồi để 

thu được tập phản hồi (tập phản hồi này bao gồm các mẫu có nhãn âm và dương, nó 

cũng là tập huấn luyện). Học SVM được áp dụng trên tập huấn luyện để thu được mô 

hình phân lớp SVM. Áp dụng mô hình phân lớp trên tập véc tơ đặc trưng ảnh CSDL: 

những ảnh được dự đoán có nhãn dương mà có khoảng cách xa nhất từ siêu phẳng tối 

ưu) sẽ được xếp ở vị trí số một của danh sách kết quả, những ảnh được dự đoán có 

nhãn dương mà có khoảng cách xa thứ nhì từ siêu phẳng tối ưu sẽ được xếp ở vị trí 

số hai của danh sách kết quả,... Quá trình này lặp đi lặp lại cho đến khi người dùng 

dừng phản hồi. 

3.4. Đánh giá thực nghiệm 

Trong phần này, luận án sẽ trình bày thực nghiệm để đánh giá hiệu năng của 

phương pháp đề xuất và trong thực nghiệm này, CSDL ảnh được sử dụng là Corel 

(trong 1.9.2.1) và CIFAR-100 (trong 1.9.2.2). Trong CIFAR-100, có 60.000 ảnh, 

10.000 ảnh được lấy làm tập các ảnh truy vấn (tập ảnh truy vấn này được tạo ra thông 

qua việc lựa chọn ngẫu nhiên 100 ảnh từ mỗi trong 100 lớp), 50.000 ảnh còn lại được 

sử dụng làm tập huấn luyện. 

Luận án thực hiện trên thư viện KERAS4. Các thực nghiệm được cài đặt trên 

môi trường Python 3 và Windows 11 (cấu hình máy trong 1.9.1). Bộ tối ưu 

(Optimizer) là Adam và hàm mất mát (Loss function) là sai số bình phương trung 

bình (MSE - Mean Squared Error).  

Độ đo được sử dụng trong phần đánh giá thực nghiệm này là độ chính xác 

trung bình (AP-Average Precision) và độ đo tổng hợp kết quả của nhiều truy vấn 

(mAP-Mean Average Precision). AP lớn hơn hàm ý rằng đường cong triệu hồi chính 

xác cao hơn và độ chính xác tra cứu tốt hơn. AP và mAP được tính theo công thức 

(1.25) và (1.26) (trong 1.9.3). 

 
4 https://github.com/fchollet/keras 
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3.4.1. Các kết quả trên tập dữ liệu ảnh CIFAR-100 

Để chứng tỏ tính hiệu quả của kiến trúc autoencoder đề xuất cho tra cứu ảnh, 

luận án thực nghiệm tra cứu ảnh theo khoảng cách Euclide (sau đây gọi là Baseline) 

như sau:  

Tại lúc bắt đầu tra cứu, khoảng cách Euclide trong không gian 128 chiều được 

sử dụng để phân hạng các ảnh trong CSDL. Lý do mà luận án sử dụng véc tơ đặc 

trưng 128 chiều là bởi vì đây là số chiều phù hợp với nhiều phương pháp tra cứu ảnh 

[161], [162]. Kết quả tra cứu tại lúc ban đầu (khi chưa có phản hồi) theo các độ sâu 

khác nhau trên tập CIFAR-100 được thể hiện trên Hình 3.3 ở dưới. Hình 3.3 thể hiện 

mAP của 5 cấu hình khác nhau cho 10, 20, 40, và 60 layer. Cấu hình thứ nhất, gọi là 

Classic (xem Hình 3.3), là một autoencoder sử dụng lớp pooling và không có shortcut 

connections. Cấu hình thứ hai, gọi là Shortcut (con-decon), là một autoencoder sử 

dụng lớp pooling, và có shortcut connections, mà là kết nối đối xứng [163]. Cấu hình 

thứ ba, gọi là NoP_ shortcut (con-decon), là một autoencoder không sử dụng lớp 

pooling và có shortcut connections, và nó cũng là kết nối đối xứng (xem Hình 3.4). 

Cấu hình thứ tư, gọi là Shortcut, là một autoencoder sử dụng lớp pooling và có 

shortcut connections nhưng nó không kết nối đối xứng (xem Hình 3.2). Cấu hình cuối 

cùng, gọi là NoP_ shortcut, là một autoencoder không sử dụng lớp pooling và có 

shortcut connections và nó cũng không kết nối đối xứng (xem Hình 3.2). Lý do mà 

luận án thực nghiệm với kiến trúc mạng theo cấu hình có cả lớp pooling và không có 

pooling là bởi vì muốn kiểm tra hiệu năng trên các ảnh có kích thước nhỏ như các 

ảnh trong tập ảnh CIFAR-100 (3232). Các cấu hình mạng ở mức 40 layer được thể 

hiện ở dưới như sau:  

 

 
 

Hình 3.3. Kiến trúc mạng autoencoder chuẩn với lớp pooling 
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Bảng 3.1. Các tham số của kiến trúc mạng autoencoder chuẩn với lớp pooling 

(trên Hình 3.3) 

Part 
Layer 

Block 
Layer Type 

Windo

w size 

Strid

e 

Paddi

ng 
Input Output 

 1 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 3) (32, 32, 64) 

Encode 

 BatchNorm      

 ReLU      

 AvgPooling2D    (32, 32, 64) (16, 16, 64) 

2 Conv2D 3 1 1 (16, 16, 64) (16, 16, 72) 

 BatchNorm      

 ReLU      

3 Conv2D 3 1 1 (16, 16, 72) (16, 16, 72) 

 BatchNorm2D      

 ReLU      

 AvgPooling2D    (16, 16, 72) (8, 8, 72) 

4 Conv2D 3 1 1 (8, 8, 72) (8, 8, 80) 

 BatchNorm      

 ReLU      

…       

20 Conv2D 3 1 1 (4, 4, 136) (4, 4, 144) 

 BatchNorm      

 ReLU      

Bottlenec

k 

 Flatten    (4, 4, 144) (2304,) 

Dense    (2304,) (128,) 

Dense    (128,) (2304,) 

Reshape    (2304,) (4, 4, 144) 

 21 Conv2D 3 1 1 (4, 4, 144) (4, 4, 144) 

Decode 
 BatchNorm      

 ReLU      
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22 Conv2D 3 1 1 (4, 4, 144) (4, 4, 136) 

 BatchNorm      

 ReLU      

…       

36 ConvTrans2D 3 2 1 (4, 4, 88) (8, 8, 88) 

 Conv2D 3 1 1 (8, 8, 88) (8, 8, 80) 

 BatchNorm      

 ReLU      

37 Conv2D 3 1 1 (8, 8, 80) (8, 8, 80) 

 BatchNorm      

 ReLU      

38 ConvTrans2D 3 2 1 (8, 8, 80) (16, 16, 80) 

 Conv2D 3 1 1 (16, 16, 80) (16, 16, 72) 

 BatchNorm      

 ReLU      

39 Conv2D 3 1 1 (16, 16, 72) (16, 16, 72) 

 BatchNorm      

 ReLU      

40 ConvTrans2D 3 2 1 (16, 16, 72) (32, 32, 72) 

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 72) (32, 32, 64) 

 BatchNorm      

 ReLU      

  Conv2D 3 1 1 (32, 32, 64) (32, 32, 3) 

 

 

 

 

 

Hình 3.4. Kiến trúc mạng autoencoder với kết nối tắt đối xứng (Symmetry 

Shortcut Connections) [163] 
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Bảng 3.2. Các tham số của kiến trúc mạng autoencoder với kết tối tắt đối xứng 

(trên Hình 3.4) 

Part 
Layer 

Block 
Layer Type Size 

Strid

e 

Paddi

ng 
Input Output 

Connecte

d 

 1 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

3) 

(32, 32, 

32) 

 

Encode 

 BatchNorm       

 ReLU       

2 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

3 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm2D       

 ReLU       

4 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

…        

20 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       
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Bottlenec

k 

 Flatten    (32, 32, 

32) 

(32768,)  

Dense    (32768,) (128,)  

Dense    (128,) (32768,)  

Reshape    (32768,) (32, 32, 

32) 

 

 21 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

Decode 

 BatchNorm       

 ReLU       

22 Concatenate      ReLU 

(Block 

19) 

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

23 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

24 Concatenate      ReLU 

(Block 

17) 

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       
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…        

39 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

40 Concatenate      ReLU 

(Block 1) 

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

3) 

 

 

Bảng 3.3. Các tham số của kiến trúc mạng autoencoder với kết nối tắt đề xuất 

(trên Hình 3.2) 

Part 
Layer 

Block 
Layer Type Size 

Strid

e 

Paddi

ng 
Input Output 

Connecte

d 

 1 Conv2D  3 1 1 (32, 32, 

3) 

(32, 32, 

32) 

 

Encode 

 BatchNorm       

 ReLU       

2 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       
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3 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm2D       

 Add      ReLU 

(Block 1) 

 ReLU       

4 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

40) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

…    
    

20 Conv2D 3 1 1 (32,32,10

4) 

(32,32,10

4) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

Bottlenec

k 

 Flatten    (32,32,10

4) 

(106496,)  

Dense    (106496,) (128,)  

Dense    (128,) (106496,)  

Reshape    (106496,) (32,32,10

4) 

 

 21 Conv2D 3 1 1 (32,32,10

4) 

(32,32,10

4) 

 

Decode 

 BatchNorm       

 ReLU       
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22 Conv2D 3 1 1 (32,32,10

4) 

(32,32,10

4) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

23 Conv2D 3 1 1 (32,32,10

4) 

(32,32,10

4) 

 

 BatchNorm       

 Add      ReLU 

(Block 

21) 

 ReLU       

24 Conv2D 3 1 1 (32,32,10

4) 

(32, 32, 

96) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

…        

39 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

40) 

(32, 32, 

40) 

 

 BatchNorm       

 Add      ReLU 

(Block 

37) 

 ReLU       

40 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

40) 

(32, 32, 

32) 

 

 BatchNorm       

 ReLU       

 Conv2D 3 1 1 (32, 32, 

32) 

(32, 32, 

3) 
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Việc huấn luyện mạng trong thực nghiệm ở chương này, luận án sử dụng bộ 

trọng số khởi tạo (không sử dụng học truyền). Thông tin về loss và val_loss cho 20 

epoch trong quá trình huấn luyện các cấu hình mạng được thể hiện như sau: 

- Autoencoder Classic: 

 

Hình 3.5. Huấn luyện Autoencoder Classic với 20 epoch 

 

- AutoEncoder Shortcut(con-decon): 

 

Hình 3.6. Huấn luyện Autoencoder Shortcut(con-decon) với 20 epoch 
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- AutoEncoder Shortcut: 

 

Hình 3.7. Huấn luyện Autoencoder Shortcut với 20 epoch 

 

Sau khi huấn luyện xong các kiến trúc mạng ở trên, ta sử dụng phần Encoder 

để trích rút ra các véc tơ đặc trưng của các ảnh trong CSDL. Như đã đề cập ở phần 

trước, tập dữ liệu CIFAR-100 bao gồm 100 lớp/chủ đề và khoảng 600 ảnh cho mỗi 

chủ đề. Tập ảnh này được chia làm hai tập con: tập thứ nhất là tập kiểm tra gồm 

10.000 ảnh và tập thứ hai là tập huấn luyện gồm 50.000 ảnh. Ta lấy 50.000 ảnh của 

tập con thứ hai cho việc đánh giá thực nghiệm.  

Trong trường hợp lấy số chiều của véc tơ đặc trưng là 128 chiều thì tập đặc 

trưng gồm 50.000 dòng và 128 cột được mô tả như  Hình 3.8 dưới đây.  

 

Hình 3.8. Một số véc tơ đặc trưng được trích rút từ cơ sở dữ liệu CIFAR-100 
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Quan sát trên Hình 3.9 thấy rằng, số layer tối ưu của kiến trúc mạng 

autoencoder cho tra cứu ảnh trên tập CIFAR-100 mà trên tất cả các kiến trúc là 40 

layers. Cũng từ Hình 3.9 này, cho thấy, cấu hình mạng sử dụng lớp pooling có hiệu 

quả cho kiến trúc mạng sâu.  

 

Hình 3.9.  Kết quả tra cứu ảnh theo các độ sâu khác nhau của mạng 

 autoencoder trên tập CIFAR-100 

 

Kiến trúc mạng trong [163] với các cấu hình Shortcut (con-decon) và NoP_ 

shortcut (con-decon) cho kết quả thấp hơn kiến trúc mạng đề xuất (bao gồm Shortcut 

và NoP_ shortcut). Lý do của việc này là bởi vì mặc dù cả hai cấu hình Shortcut (con-

decon) và NoP_ shortcut (con-decon) của kiến trúc mạng trong [163] đều dùng 

shortcut connections, nhưng chúng sử dụng shortcut connections đối xứng. Kiến trúc 

mạng sử dụng shortcut connections đối xứng phù hợp cho loại bỏ nhiễu trong ảnh 

hơn là tra cứu ảnh. Lý do của việc này là bởi vì autoencoder dùng shortcut connections 

đối xứng giúp loại bỏ nhiễu trong ảnh (có thể dẫn đến loại bỏ một số chi tiết ảnh), 
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điều này cũng dẫn đến đặc trưng được trích rút có thể loại đi một số chi tiết ảnh có 

thể mang ngữ nghĩa quan trọng của ảnh. Do đó, so sánh hai véc tơ đặc trưng của hai 

ảnh có thể không phản ánh độ giống nhau của hai ảnh gốc ban đầu, điều này có thể 

ảnh hưởng đến độ chính xác tra cứu ảnh. Trong số 5 cấu hình, hai cấu hình trong kiến 

trúc mạng được đề xuất cho kết quả cao nhất trên toàn bộ 20, 40, và 60 layers, chứng 

tỏ một điều rằng việc sử dụng shortcut connections không đối xứng vào autoencoder 

để tạo ra các mạng sâu autoencoder cho đối sánh ảnh là hiệu quả trên tập CIFAR-

100. Hình 3.9, thể hiện kiến trúc mạng ở 40 lớp có hiệu quả cao hơn, tuy nhiên, khi 

số lớp tăng lên là 60, thì độ chính xác của các cấu hình lại giảm đi bởi vì khả năng 

cao là cỡ của tập dữ liệu huyến luyện ở đây là nhỏ nên không đủ để huấn luyện hiệu 

quả trên các mô hình quá sâu. 

Dựa vào thực nghiệm ở trên, cho thấy rằng số lớp tối ưu cho kiến trúc mạng 

autoencoder với shortcut connections là 40. Để chứng tỏ tính hiệu quả của phương 

pháp được đề xuất cho tra cứu ảnh, luận án thực nghiệm phương pháp với RF trên 

cấu hình mạng này như sau: 

Sau khi người dùng cung cấp các RF, các phương pháp Baseline, AIR, 

EDSSCIR (Encoder-Decoder with Symmetric Skip Connection for Image Retrieval) 

trong [163], và SSCAIR (Feature extraction using self-supervised convolutional 

autoencoder for content based image retrieval) [164] được áp dụng để phân hạng lại 

các ảnh trong CSDL. Luận án chọn phương pháp EDSSCIR cho so sánh hiệu năng, 

nó sử dụng đặc trưng được học từ autoencoder tích chập với connection bỏ qua đối 

xứng, là bởi vì muốn minh chứng hiệu quả của đặc trưng được học bởi phương pháp 

được đề xuất trong tra cứu ảnh với RF. 

Hình 3.10 chỉ ra mAP của ba phương pháp gồm AIR, EDSSCIR, và SSCAIR 

cho ba lần lặp phản hồi đầu tiên. Hình 3.10 cho thấy rằng, phương pháp AIR được đề 

xuất thực hiện tốt hơn hai phương pháp còn lại trên tất cả các lần lặp và không lặp. 

Hiệu năng khi sử dụng phản hồi của phương pháp đề xuất là tốt hơn đáng kể so với 

khi không sử dụng phản hồi, nó chỉ ra rằng các RF được người dùng cung cấp là rất 

hữu ích trong cải tiến hiệu năng tra cứu. AIR thực hiện tốt hơn EDSSCIR là bởi vì 

AIR thu được biểu diễn đặc trưng tốt. 
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Hình 3.10. So sánh hiệu năng (dưới dạng mAP) của bốn phương pháp cho ba 

lần lặp đầu tiên 

 

Luận án đã thực hiện việc đo thời gian TB của một truy vấn trên tập CSDL 

CIFAR-100. Thời gian thực hiện truy vấn theo số vòng lặp phản hồi có thể được thấy 

trên Bảng 3.4. 

Bảng 3.4. Thời gian thực hiện truy vấn của AIR trên CIFAR-100. 

Vòng lặp phản hồi 

Thời gian trung bình cho 1 truy vấn 

của AIR với cấu hình 

Shortcut (con-decon) (s) Shortcut (s) Classic (s) 

Không có phản hồi 0.2449 0.2650 0.2335 

Vòng lặp thứ nhất 25.5623 28.1375 24.0926 

Vòng lặp thứ hai 26.2186 28.9882 24.4392 

Vòng lặp thứ ba 27.2913 29.1830 24.5538 
 

Qua Bảng 3.4 cho thấy rằng, thời gian thực hiện truy vấn của phương pháp đề 

xuất AIR với cấu hình Classic là thấp nhất trên tất cả các lần lặp phản hồi và không 

phản hồi. Phương pháp sử dụng cấu hình Shortcut có thời gian cao hơn sử dụng cấu 

hình Shortcut(con-decon) một chút (xấp xỉ 2s). Nguyên nhân của việc sử dụng cấu 

hình Shortcut cao hơn một chút so với sử dụng cấu hình Shortcut(con-decon) là bởi 

nó phải dành thời gian để tính thêm kết nối tắt. Trong khi đó, phương pháp sử dụng 

cấu hình Classic không phải tính thêm kết nối tắt.  
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3.4.2. Các kết quả trên tập dữ liệu ảnh Corel 

Quan sát trên Hình 3.11 cho thấy rằng, số lớp tối ưu của kiến trúc mạng 

autoencoder cho tra cứu ảnh trên tập COREL mà trên hai kiến trúc là 40 lớp.  

 Kiến trúc mạng trong [163] với cấu hình Shortcut(con-decon) cho kết quả 

thấp hơn kiến trúc mạng được đề xuất (Shortcut). Lý do của việc này là bởi vì mặc 

dù cấu hình Shortcut(con-decon) của kiến trúc mạng trong [163] dùng shortcut 

connections, nhưng chúng sử dụng shortcut connections đối xứng. Kiến trúc mạng sử 

dụng shortcut connections đối xứng phù hợp cho loại bỏ nhiễu trong ảnh hơn là tra 

cứu ảnh. kiến trúc mạng được đề xuất cho kết quả cao nhất trên 40, và 60 lớp, riêng 

20 lớp là cho kết quả xấp xỉ nhau. Điều này cho thấy rằng việc sử dụng shortcut 

connections không đối xứng vào autoencoder để tạo ra các mạng sâu autoencoder cho 

đối sánh ảnh là hiệu quả trên tập COREL. 

 

Hình 3.11.  Kết quả tra cứu ảnh theo các độ sâu khác nhau của mạng 

autoencoder trên tập COREL 

Hình 3.12 chỉ ra mAP của ba phương pháp gồm Baseline (Non-RF), AIR, 

EDSSCIR cho ba lần lặp phản hồi đầu tiên. Có thể nhận thấy rằng phương pháp 

Baseline cho ra kết quả độ chính xác thấp nhất. Nguyên nhân của việc này là do 

phương pháp Baseline không sử dụng cơ chế học, mà chỉ tính khoảng cách Euclide 

giữa véc tơ đặc trưng của ảnh truy vấn và ảnh trong CSDL. Phương pháp được đề 

xuất AIR thực hiện tốt hơn hai phương pháp còn lại trên tất cả các lần lặp. Phương 

pháp AIR có hiệu năng tốt hơn đáng kể so với Baseline, nó chỉ ra rằng các RF được 
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người dùng cung cấp là rất hữu ích trong cải tiến hiệu năng tra cứu. AIR thực hiện tốt 

hơn EDSSCIR là bởi vì AIR thu được biểu diễn đặc trưng tốt. 

 

Hình 3.12. So sánh hiệu năng (dưới dạng mAP) của ba phương pháp cho ba lần 

lặp đầu tiên 

 

Bảng 3.5. Thời gian thực hiện truy vấn của AIR trên COREL 

Vòng lặp phản hồi 
Thời gian trung bình cho 1 truy vấn của AIR với cấu hình 

Shortcut(con-decon) (s) Shortcut (s) Classic (s) 

Không có phản hồi 0.1289 0.1468 0.0457 

Vòng lặp thứ nhất 5.5781 5.5734 4.8175 

Vòng lặp thứ hai 5.6410 5.6508 4.8858 

Vòng lặp thứ ba 5.8743 5.8919 4.8108 

 

Bảng 3.5 cũng thể hiện rằng, thời gian thực hiện truy vấn của phương pháp đề 

xuất AIR với cấu hình Classic là thấp nhất trên tất cả các lần lặp phản hồi và không 

phản hồi. Phương pháp sử dụng cấu hình Shortcut có thời gian ngang với sử dụng cấu 

hình Shortcut(con-decon) (chênh nhau xấp xỉ 0.02s). Nguyên nhân của việc phương 

pháp sử dụng cấu hình Shortcut cao hơn một chút so với sử dụng cấu hình 

Shortcut(con-decon) là bởi nó phải dành thời gian để tính thêm kết nối tắt. Trong khi 

đó, phương pháp sử dụng cấu hình Classic không phải tính thêm kết nối tắt. 
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3.5. Kết luận Chương 3 

Trong chương này, luận án trình bày một phương pháp hiệu quả cho tra cứu 

ảnh. Phương pháp này đã khắc phục được hai vấn đề: thứ nhất, khả năng phân biệt 

hạn chế của các phương pháp đã có và thứ hai, giảm nhẹ vấn đề vanishing/exploding 

gradients và quá trình hội tụ nhanh. Mô hình mạng nơ ron tích chập sâu autoencoder 

được tận dụng để học các biểu diễn đặc trưng hiệu quả cho tra cứu ảnh thông qua việc 

sử dụng shortcut connections trong kiến trúc autoencoder. Mô hình học này được sử 

dụng vào việc tạo ra các biểu diễn đặc trưng của các ảnh CSDL. Trên cơ sở các biểu 

diễn đặc trưng này, Nghiên cứu sinh đã thiết kế một cơ chế học RF sử dụng SVM để 

tận dụng các mẫu có nhãn từ phản hồi của người dùng. Các mẫu huấn luyện thu được 

từ cơ chế RF, được cung cấp cho bộ phân lớp SVM giúp tăng cường khả năng học 

các đặc trưng phân biệt mà được dùng cho tra cứu ảnh. Kết quả của phương pháp này 

đã thu được các danh sách phân hạng có chất lượng tốt, vừa khắc phục được sự thiếu 

hụt các mẫu có nhãn vừa tận dụng được ưu điểm của các mạng nơ ron sâu.  

Các kết quả thực nghiệm trên tập CIFAR-100 với 60,000 ảnh đã minh chứng 

rằng phương pháp được đề xuất sinh ra kết quả có độ chính xác cao hơn và thời gian 

huấn luyện mô hình trích rút đặc trưng thấp hơn một số phương pháp hiện nay (thời 

gian tra cứu của phương pháp đề xuất sử dụng cấu hình Shortcut connections cao hơn 

hai cấu hình Shortcut(con-decon) và Classic là không đáng kể). Các đóng góp chính 

của chương này đã được Nghiên cứu sinh công bố trong các công trình [CT1, CT3]. 
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KẾT LUẬN 

 

Nghiên cứu về “Tra cứu ảnh dựa vào nội dung với học biểu diễn và giảm 

chiều dữ liệu” là một hướng tiếp cận mang tính thời sự và thực tiễn cao đối với bài 

toán CBIR. Những năm gần đây, đã có nhiều công trình nghiên cứu về kỹ thuật học 

máy cho bài toán CBIR với RF được công bố, giúp cải thiện độ chính xác tra cứu của 

hệ thống tra cứu ảnh. Tuy nhiên nó vẫn còn bộc lộ nhiều khó khăn, thách thức cần 

được giải quyết hoặc cải tiến để có hiệu năng tốt hơn. Trong đó điển hình là bài toán 

nâng cao tốc độ và độ chính xác tra cứu của hệ thống tra cứu ảnh trên CSDL ảnh lớn, 

dữ liệu có cỡ lớp nhỏ, cỡ mẫu nhỏ và chiều cao. Để giải quyết vấn đề này, luận án đã 

tiến hành nghiên cứu cơ sở lý thuyết về CBIR, cơ chế RF và vấn đề giảm khoảng 

trống ngữ nghĩa trong CBIR, đồng thời tập trung khảo sát, phân tích và đánh giá một 

số công trình nghiên cứu ở trong nước và trên thế giới, từ đó đề xuất hai giải pháp sử 

dụng học máy (đặc biệt là học sâu) vào quá trình tra cứu ảnh với RF, giúp cải thiện 

được độ chính xác và tốc độ tra cứu, đồng thời thu hẹp khoảng trống ngữ nghĩa đối 

với các bài toán được đặt ra ở trên. 

1. Các kết quả đạt được của luận án 

Luận án đã đạt được một số kết quả chính như sau: 

(1) Đề xuất được phương pháp tra cứu ảnh SDAIR. Phương pháp này kết hợp 

mô hình trích rút đặc trưng quan trọng dựa trên phương pháp RSLDA với mô hình 

phân lớp trong hệ thống CBIR nhằm cải tiến độ chính xác và thời gian truy vấn. Sự 

khác biệt giữa phương pháp đề xuất và các hệ thống tra cứu ảnh hiện có là phương 

pháp đề xuất đưa ra một mô hình linh hoạt mà không chỉ gắn với mô hình học hoặc 

một độ đo tương tự nào đó. SDAIR cũng có cơ chế bổ sung mẫu dương vào tập huấn 

luyện một cách tự động mà không đòi hỏi số lượng mẫu dương lớn. Ngoài ra, nó có 

thể phục vụ đồng thời đối với hai nhiệm vụ: lựa chọn tập đặc trưng quan trọng và 

bổ sung mẫu huấn luyện dương. Kết quả thực nghiệm trên tập CSDL ảnh cho thấy 

phương pháp đề xuất có thể cải thiện độ chính xác và thời gian truy vấn cho bài toán 

tra cứu ảnh với RF trong trường hợp cỡ mẫu nhỏ, cỡ lớp nhỏ và dữ liệu có chiều 

cao. [CT4, CT2] 

(2) Đề xuất phương pháp tra cứu ảnh AIR dựa trên 3 thành phần: Huấn luyện 

bán giám sát bằng mạng nơ ron tích chập autoencoder, trích rút đặc trưng ảnh và phân 

lớp SVM trong RF nhằm cải tiến độ chính xác và thời gian truy vấn. Mạng nơ ron tích 
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chập autoencoder được tận dụng để học các biểu diễn đặc trưng hiệu quả cho tra cứu 

ảnh thông qua việc sử dụng shortcut connections trong kiến trúc autoencoder. Mô hình 

học này được sử dụng vào việc tạo ra các biểu diễn đặc trưng của ảnh CSDL. Trên cơ 

sở các biểu diễn đặc trưng này, luận án đã thiết kế một cơ chế học RF sử dụng máy véc 

tơ hỗ trợ SVM để tận dụng các mẫu có nhãn từ phản hồi của người dùng. Các mẫu 

huấn luyện thu được từ cơ chế RF, được cung cấp cho bộ phân lớp SVM đã làm tăng 

cường khả năng học các đặc trưng phân biệt mà được dùng cho tra cứu ảnh. Kết quả 

của phương pháp này đã thu được các danh sách phân hạng có chất lượng tốt, vừa khắc 

phục được sự thiếu hụt các mẫu có nhãn vừa tận dụng được ưu điểm của các mạng nơ 

ron sâu. Thực nghiệm được thực hiện trên tập CIFAR-100 với 60,000 ảnh, cho thấy 

rằng phương pháp AIR được đề xuất tạo ra các kết quả có độ chính xác cao hơn một 

số phương pháp hiện nay. [CT1, CT3] 

Bằng việc phân tích lý thuyết và thực nghiệm trên các tập CSDL ảnh chuyên 

nghiệp mà các nhà nghiên cứu trong nước và quốc tế khuyên dùng. Kết quả của 

nghiên cứu đã chỉ ra rằng hai phương pháp mới được đề xuất trong luận án có nhiều 

ưu điểm hơn so với các phương pháp tiêu biểu hiện có. Điều này khẳng định tính 

đúng đắn và khả năng nâng cao hiệu quả tra cứu của các phương pháp đề xuất, đồng 

thời thực hiện được mục tiêu đã đề ra trong luận án. 

2. Định hướng phát triển 

Mặc dù kết quả bước đầu của luận án đã khẳng định được một số nghiên cứu 

quan trọng về lý luận khoa học và thực tiễn trong sử dụng kỹ thuật học máy vào quá 

trình CBIR với RF, nhưng luận án vẫn còn một số vấn đề cần được nghiên cứu, cải 

tiến và phát triển tiếp. Trong tương lai, định hướng phát triển tiếp theo của luận án có 

thể thực hiện theo các hướng nghiên cứu sau: 

(1) Tiếp tục nghiên cứu và khắc phục những vấn đề còn tồn tại của các phương 

pháp đã đề xuất trong luận án. 

(2) Nghiên cứu tận dụng các thành tựu của học máy hiện đại như mô hình 

Vision Transformer, mạng nơ ron tích chập đồ thị và cơ chế học truyền để nâng cao 

hiệu năng tra cứu. 

(3) Triển khai các phương pháp đã đề xuất vào việc giải quyết các lớp bài toán 

trong thực tiễn, đặc biệt là các bài toán phức tạp, có sử dụng dữ liệu hình ảnh với độ 

chính xác cao, thuộc các lĩnh vực khác nhau như quân sự, y học, giáo dục, du lịch, dự 

báo thời tiết, ….  
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