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3. Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu của luận án là tra cứu ảnh dựa trên nội dung bằng 

cách kết hợp khoảng cách tối ưu và phân tích phân biệt tuyến tính, tiến hành 

thực nghiệm trên tập cơ sở dữ liệu tập ảnh Corel (1 0.800 ảnh), phân hoạch đồ 

thị với cơ sở dữ liệu ảnh SIMPLIcity (1.000 ảnh với 10 chủ đề. Mỗi ảnh có kích 

thước 256×384 hoặc 384×256). 
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Chương 1.  TỔNG QUAN VỀ TRA CỨU ẢNH DỰA VÀO NỘI DUNG 

 

1.1. Giới thiệu 

  Tra cứu ảnh dựa vào nội dung (CBIR) là sử dụng nội dung trực quan 

của ảnh để tìm những ảnh trong những cơ sở dữ liệu ảnh lớn mà tương tự với 

ảnh truy vấn. CBIR là một lĩnh vực nghiên cứu tích cực và phát triển nhanh 

chóng từ những năm 1990. Trong những thập kỹ qua, CBIR có có những tiến 

bộ về cả lý thuyết và ứng dụng, tuy nhiên, độ chính xác và tốc độ của các hệ 

thống CBIR vẫn cần tiếp tục được nghiên cứu cải tiến. Trước khi giới thiệu lý 

thuyết cơ bản về tra cứu ảnh dựa trên nội dung NCS giới thiệu sơ lược về sự 

phát triển của nó. Đầu tiên, nghiên cứu về tra cứu ảnh bắt đầu từ những năm 

1970 đến 1979, hội nghị về kỹ thuật ứng dụng báo ảnh được tổ chức tại 

Florence. Kể từ đó, tiềm năng ứng dụng của kỹ thuật quản lý cơ sở dữ liệu ảnh 

đã thu hút sự quan tâm của các nhà nghiên cứu. Ban đầu, tra cứu ảnh sử dụng 

cách tiếp cận chú thích ảnh. Nói cách khác, ảnh đầu tiên được chú thích bằng 

văn bản và sau đó được tra cứu  bằng cách tiếp cận dựa trên văn bản bởi hệ 

thống quản lý cơ sở dữ liệu truyền thống.  
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Hình I.1. Sơ đồ tra cứu ảnh dựa vào nội dung 
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quả trả về. Trong sơ đồ trên, cơ chế lập chỉ mục được sử dụng để tăng tốc hệ 

thống tra cứu ảnh, còn cơ chế phản hồi liên quan được sử dụng nhằm chọn 

những bức ảnh phù hợp với mong muốn của người dùng để nâng cao độ chính xác 

tra cứu ảnh.  

1.2. Mô tả nội dung ảnh  

 

Một bộ mô tả nội dung trực quan tốt phải bất biến với các thay đổi trong 

quá trình thu nhận ảnh (ví dụ: sự thay đổi của ánh sáng trong quá trình thu ảnh). 

Tuy nhiên, có sự cân bằng giữa tính bất biến và năng lực phân biệt của các hình 

ảnh, vì một lớp bất biến rất rộng làm mất khả năng phân biệt giữa những khác 

biệt cơ bản. Mô tả bất biến phần lớn đã được nghiên cứu trong thị giác máy tính 

(như nhận dạng đối tượng), nhưng tương đối mới trong nghiên cứu về tra cứu ảnh. 

Việc phân vùng đơn giản không tạo ra các vùng có ý nghĩa về mặt cảm 

nhận mà là một cách thể hiện chung của ảnh ở độ phân giải tốt hơn. Một 

phương pháp tốt hơn là chia ảnh thành các vùng đồng nhất theo một số tiêu 

chí bằng cách sử dụng các thuật toán phân vùng đã được nghiên cứu rộng rãi 

trong thị giác máy tính. Một cách phức tạp hơn để phân chia một hình ảnh, là 

thực hiện phân đoạn đối tượng hoàn chỉnh để thu được các đối tượng có ý 

nghĩa về mặt ngữ nghĩa (như quả bóng, ô tô, con ngựa).  
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1.2.4 Biểu đồ mầu 

Biểu đồ mầu là sự biểu diễn hiệu quả nội dung màu của ảnh nếu mầu là 

duy nhất so với phần còn lại của tập dữ liệu. Biểu đồ màu dễ tính toán và hiệu 

quả trong việc mô tả đặc điểm của sự phân bố màu toàn cục và cục bộ trong 
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một hình ảnh. Ngoài ra, nó ít bị ảnh hưởng bởi sự dịch chuyển, xoay. và chỉ 

thay đổi từ từ theo tỉ lệ và góc nhìn. 

Vì bất kỳ pixel nào trong ảnh có thể được mô tả bởi ba thành phần trong 

một không gian màu nhất định (ví dụ: các thành phần đỏ, lục lam trong không 

gian RGB hoặc màu sắc, độ bão hòa và giá trị trong không gian HSV), một biểu 

đồ, tức là, phân phối số lượng pixel cho mỗi thùng màu (bin) được lượng hóa, 

có thể xác được cho từng thành phần. Rõ ràng, biểu đồ màu càng chứa nhiều 

thùng màu thì nó càng có nhiều khả năng phân biệt. Tuy nhiên, một biểu đồ với 

số lượng lớn các thùng màu sẽ không chỉ làm tăng chi phí tính toán mà còn 

không phù hợp để xây dựng các sơ đồ chỉ mục hiệu quả cho cơ sở dữ liệu hình ảnh. 

 

 

Khi cơ sở dữ liệu ảnh chứa một số lượng lớn hình ảnh, sự phân biệt so 

sánh biểu đồ sẽ bão hòa. Để giải quyết vấn đề này, kỹ thuật đối sánh biểu đồ 

được giới thiệu 10. Ngoài ra, biểu đồ màu không xem xét thông tin không 

gian của các pixel, do đó các ảnh rất khác nhau có thể có sự phân bố màu sắc 
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tương tự. Để tăng khả năng phân biệt, một số cải tiến đã được đề xuất để kết 

hợp thông tin không gian. Một cách tiếp cận đơn giản là chia ảnh thành các 

vùng con và tính toán biểu đồ cho từng vùng con đó. Như đã giới thiệu ở trên, 

việc phân chia có thể đơn giản như một phân vùng hình chữ nhật, hoặc phức 

tạp như một vùng hoặc thậm chí là phân đoạn đối tượng [26, 27, 28, 29]. Việc 

tăng số lượng các vùng con làm tăng thông tin về vị trí nhưng cũng làm tăng 

bộ nhớ và thời gian tính toán. 

Do thông tin không gian bổ sung của nó, các véc tơ liên kết màu cung 

cấp kết quả tra cứu tốt hơn biểu đồ mầu, đặc biệt đối với những ảnh có màu 

đồng nhất. Ngoài ra, đối với cả biểu đồ màu và biểu diễn véc tơ liên kết màu, 

không gian màu HSV cung cấp kết quả tốt hơn không gian CIEL*u*v* và 

CIEL*a*b*. 

1.2.5. Biểu đồ mầu tương quan 
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1.2.6. Đặc trưng màu 

Màu sắc không chỉ phản chiếu chất liệu bề mặt mà còn thay đổi đáng kể 

theo sự thay đổi của độ chiếu sáng, hướng của bề mặt và hình dạng quan sát 

của máy ảnh [30, 31]. Sự thay đổi này phải được tính đến. Tuy nhiên, sự bất 

biến đối với các yếu tố môi trường này không được xem xét trong hầu hết các 

màu sắc được giới thiệu ở trên. 

Gần đây, biểu diễn bất biến màu đã được giới thiệu trong tra cứu ảnh dựa 

trên nội dung. Một tập hợp các bất biến màu cho tra cứu đối tượng được suy 

diễn dựa trên mô hình phản xạ đối tượng của Schafer. Biểu diễn bất biến phản 

xạ, hình dạng và độ chiếu sáng dựa trên véc tơ tỉ lệ xanh lam (r/b, g/b, 1) được 

đưa ra. Trong 31, đặc trưng bất biến hình học bề mặt được cung cấp. 

Mô men màu bất biến này được áp dụng để tra cứu ảnh, có thể mang lại 

khả năng chiếu sáng, và biểu diễn hình học độc lập với nội dung màu của hình 

ảnh, nhưng cũng có thể dẫn đến mất một số khả năng phân biệt giữa các hình ảnh. 

1.2.7. Đặc trưng kết cấu 
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1.2.8. Đặc trưng Tamura 

 

1.2.9. Độ thô 

Độ thô là thước đo độ chi tiết của kết cấu. Để tính toán độ thô, di chuyển 

trung bình Ak(x , y) được  tính trước bằng cách sử dụng cửa số kích thước 2k × 

2k (k=0, 1 , … , 5) tại mỗi pixel là: 

𝐴𝑘(𝑥 , 𝑦) =  ∑ .

𝑥+2𝑘−1−1

𝑖=𝑥+2𝑘−1

∑ 𝑔(𝑖 , 𝑗) 22𝑘⁄

𝑦+2𝑘−1−1

𝑗=𝑦+2𝑘−1

 

 

(1. 1) 

Trong đó g(i, j) là cường độ pixel tại (i, j) 

Sau đó, sự khác biệt giữa các cặp đường trung bình cộng không chồng 

chéo theo hướng ngang và dọc cho mỗi pixel được tính toán, tức là:  

𝐸𝑘 ,ℎ(𝑥 , 𝑦) =  |𝐴𝑘(𝑥 + 2
𝑘−1 , 𝑦) − 𝐴𝑘(𝑥 − 2

𝑘−1 , 𝑦)| 
(1. 2) 

𝐸𝑘 ,𝑣(𝑥 , 𝑦) =  |𝐴𝑘(𝑥 , 𝑦 + 2
𝑘−1) − 𝐴𝑘(𝑥 , 𝑦 − 2

𝑘−1)| 

Sau đó, giá trị của k tối đa hóa E theo một trong hai hướng được sử dụng 

để đặt kích thước tốt nhất cho mỗi pixel, tức là: 

𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑥 , 𝑦) =  2
𝑘 (1.3) 

Độ thô sau đó được tính bằng cách lấy Sbest trung bình trên toàn bộ hình ảnh, 

tức là: 
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𝐹𝑐𝑟𝑠 = 
1

𝑚 × 𝑛
 ∑.

𝑚

𝑖=1

 ∑𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡

𝑛

𝑗=1

(𝑖 , 𝑗) 
 

(1. 4) 

Thay vì lấy giá trị trung bình của Sbest, có thể thu được phiên bản cải tiến 

của đặc điểm thô hơn bằng cách sử dụng biểu đồ để mô tả sự phân bố của Sbest. 

So với việc sử dụng một giá trị duy nhất để biểu diễn độ thô, việc sử dụng biểu 

diễn độ thô dựa trên biểu đồ có thể làm tăng đáng kể hiệu năng tra cứu. Sự điều 

chỉnh này làm cho đặc trưng có khả năng xử lý ảnh hoặc khu vực có nhiều 

thuộc tính kết cấu và do đó hữu ích hơn cho các ứng dụng tra cứu hình ảnh. 

1.2.10. Độ tương phản 

Công thức đo độ tương phản như sau: 

𝐹𝑐𝑜𝑛 =
𝜎

∝4
1
4⁄
  

(1. 5) 

Trong đó, Kurtosis là thời điểm thứ tư về giá trị trung bình và là phương 

sai. Công thức này có thể được sử dụng cho cả toàn bộ ảnh và một vùng của 

ảnh và một vùng của hình ảnh. Với hai vùng 3x3   

[
−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1

] và [
   1    1   1
  0   0  0
−1 −1 −1

] và một véc tơ gradient tại mỗi pixel 

được tính toán. 

|∆𝐺| = (|∆𝐻| + |∆𝑉|)/2  

(1.6) 𝜃 =  𝑡𝑎𝑛−1(∆𝑉 ∆𝐻) + 𝜋 2⁄⁄  
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𝐹𝑑𝑖𝑟 = ∑.

𝑛𝑃

𝑃

 
∑ (∅−𝐻𝐷(∅)∅𝑝)

2

∅∈𝑤𝑝

 

 

(1.7) 

Trong tổng này, p là khoảng trên 𝑛𝑝 đỉnh; và đối với mỗi đỉnh p, 𝑤𝑝 là tập 

hợp các thùng màu được phân phối trên nó; trong đó ∅𝑝 là thùng màu nhận giá trị 

cao nhất. 

1.2.11. Mô hình tự hồi quy đồng thời 
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 được căn giữa tại mỗi pixel (x, y) đóng vai trò là tập lân cận của nó. Do đó, 

cường độ g(x , y) tại pixel (x , y) có thể được  ước tính là: 

g(x , y) = µ 

+ 
∑𝜃𝑖(𝑥 , 𝑦)𝑙𝑖(𝑥 , 𝑦) + 𝜀(𝑥 , 𝑦)

𝑝

𝑖=1

 

 

(1. 13) 

 

phần chính, phân hủy Wold và đã biến đổi wavelet. 

1.2.12. Bộ lọc Gabor 
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1.2.14. Đặc trưng hình dạng 

Hình dạng của các đối tượng hoặc vùng đã được sử dụng trong nhiều hệ 

thống tra cứu ảnh dựa trên nội dung [2, 36, 37, 38, 39]. So với các hình dạng 

và kết cấu, các hình dạng thường được mô tả sau khi ảnh đã được phân đoạn 

thành các vùng hoặc đối tượng. Vì khó đạt được sự phân đoạn ảnh mạnh và 

chính xác, việc sử dụng hình dạng để tra cứu ảnh đã bị giới hạn trong các ứng 

dụng chuyên biệt mà gồm các đối tượng hoặc khu vực có sẵn. Các phương pháp 

hiện đại để mô tả hình dạng có thể được phân loại thành dựa trên ranh giới 

(hình dạng tuyến tính, xấp xỉ đa giác, mô hình phần tử hữu hạn và mô tả hình 

dạng dựa trên Fourier) hoặc các phương pháp dựa trên vùng (mô men thống 
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kê). Một đặc trưng biểu diễn hình dạng tốt cho một đối tượng phải bất biến đối 

với phép dịch chuyển, xoay và chia tỉ lệ. Trong phần này, luận án mô tả ngắn 

gọn một số hình dạng này thường được sử dụng trong các ứng dụng tra cứu 

hình ảnh. Để có cái nhìn tổng quan ngắn gọn về các kỹ thuật kết hợp hình dạng. 

1.2.15. Mô men bất biến 

Mô men bất biến được gọi là ‘invariant moment’ [40] là tập hợp các đặc 

trưng số học của hình ảnh được tính toán dựa trên các giá trị cường độ của điểm 

ảnh trong hình ảnh. Mục đích của việc sử dụng mô men bất biến là để tạo ra 

các đặc trưng có tính chất không thay đổi khi ảnh bị thay đổi bởi các biến đổi 

hình học như quay, phóng to, thu nhỏ hoặc lật đối xứng, điều này giúp cho việc 

nhận dạng và phân loại đối tượng trở nên ổn định hơn ttrong các tình huống 

khác nhau.  

1.2.16. Góc quay 

Góc quay thể hiện mức độ xoay của hình ảnh quanh một trục tương ứng. 

Trong không gian hai chiều, góc quay được đo bằng độ và thường được tính 

theo chiều kim đồng hồ. Trong xử lý ảnh, để biến đổi xoay thường sử dụng biến 

đổi hình học như ma trận xoay. Ma trận xoay 2x2 và góc quay được tính theo 

radian. Ma trận xoay áp dụng lên các điểm ảnh trong hình ảnh để thực hiện biến 

đổi xoay. Biến đổi xoay sử dụng trong việc tạo ra các phiên bản xoay của ảnh 

để tạo ra dữ liệu đào tạo đa dạng hơn trong mô hình học máy. 

1.2.17. Mô tả Fourier 

Biến Fourier dựa trên ý tưởng mọi tín hiệu (bao gồm cả hình ảnh) có thể 

được biểu diễn bằng cách kết hợp giữa sóng sin và cos có tần số và biên độ 

khác nhau [41]. Biến Fourier giúp chuyển từ miền thời gian sang miền tần số, 

từ đó làm cho việc phân tích và xử lý tín hiệu trở lên thuận tiện hơn. 

Trong xử lý ảnh biến Fourier thường được sử dụng để phân tích tần số, 

loại bỏ nhiễu, nén ảnh. 
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Phân tích tần số : Biến Fourier cho phép phân tích một hình ảnh thành 

các tần số khác nhau. Các thành phần tần số này thể hiện các mẫu sóng trong 

hình ảnh và cho biết các tần số khác nhau đang xuất hiện trong ảnh. 

Loại bỏ nhiễu : Bằng cách chuyển hình ảnh sang miền tần số và loại bỏ 

các thành phần tần số thấp (đại diện cho nhiễu) để làm sạch ảnh và giảm thiểu nhiễu. 

Nén ảnh : Biến Fourier cho phép nén ảnh bằng cách chỉ giữ lại các thành 

phần tần số quan trọng, từ đó giảm dung lượng của ảnh. 

Xử lý và cải thiện hình ảnh : Bằng cách thay đổi các thành phần tần số 

hoặc áp dụng biến đổi ngược ta có thể thay đổi hình dạng và tính chất của ảnh. 

Tóm lại : biến Fourier là một công cụ tốt trong xử lý ảnh giúp phân tích và xử 

lý tín hiệu ảnh dựa trên phổ tần số của chúng. 

1.2.18. Tính tuần hoàn, độ lệch tâm và hướng trục chính 

 

1.2.19. Thông tin không gian 
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1.3. Các kỹ thuật tương tự và các lược đồ lập chỉ mục 

 

1.3.15. Khoảng cách Minkowski 

     Nếu mỗi chiều của véc tơ đặc trưng của ảnh là độc lập với nhau và có tầm 

quan trọng như nhau, thì khoảng cách dạng Minkowski Lp thích hợp để tỉnh 

khoảng cách giữa hai ảnh. Khoảng cách này được xác định là:  

D(I, J)=  (∑|𝑓𝑖(𝐼) − 𝑓𝑖(𝑗)|
𝑃

𝑖

)

1
𝑃

 

 

(1.21) 

Khi p = 1, 2 và ∞, D(I, J) lần lượt là khoảng cách L1, L2 (còn gọi là khoảng 

cách Euclide) và L. Khoảng cách dạng Minkowski được sử dụng rộng rãi nhất 

để tra cứu hình ảnh. Ví dụ, hệ thống MARS [42] đã sử dụng khoảng cách 

Euclide để tính toán sự tương tự giữa các kết cấu; Netra đã sử dụng khoảng 

cách Euclide cho màu sắc và hình dạng, và khoảng cách L1 cho họa tiết; 

Blobworlk đã sử dụng khoảng cách Euclide cho đặc trưng kết cấu và hình dạng. 
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Ngoài ra, Voorhees và Poggio đã sử dụng khoảng cách L để tính toán sự tương 

tự giữa các kết cấu của hình ảnh. 

Giao giữa các biểu đồ có thể được coi là một trường hợp đặc biệt của 

khoảng cách L1, được sử dụng bởi Swain và Ballard để tính độ tương tự giữa 

các ảnh màu. Giao của hai biểu đồ I và J được xác định là: 

S(I , J) =  
∑ min (𝑓𝑖(𝐼) , 𝑓𝑖(𝑗))
𝑁
𝑖=1

∑ 𝑓𝑖(𝑗)
𝑁
𝑖=1

 
 

(1.22) 

Nó đã được chứng minh rằng giao của hai biểu đồ ít nhạy cảm với những 

thay đổi về độ phân giải hình ảnh, kích thước biểu đồ, độ kín, độ sâu và 

điểm xem. 

1.3.16. Khoảng cách toàn phương 

 

1.3.17. Khoảng cách Mahalanobis 
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D(i, j)=  ∑
(𝐹𝑖 − 𝐹𝑗)

𝐶𝑖

^2
𝑁

𝑖=1
 

 

( 1.25) 

1.3.18. Phân kỳ Kullback-Leibler và Jeffrey-Divergence 

Sự phân kỳ Kullback-Leibler (KL) đo lường mức độ khác biệt giữa hai 

phân phối đặc trưng. Độ phân kì KL giữa hai ảnh I và J được xác định là: 

D(i, j)=  ∑𝑓𝑖(𝐼)

𝑖

log
𝑓𝑖(𝐼)

𝑓𝑖(𝐽)
 

 

(1.26) 

Sự phân kỳ KL được sử dụng trong 43 làm thước đo độ tương tự cho 

kết cấu. Sự phân kỳ Jeffrey (JD) xác định bởi:  

 

D(i, j)=  ∑𝑓𝑖(𝐼)

𝑖

log
𝑓𝑖(𝐼)

𝑓𝑖
+ 𝑓𝑖(𝑗) log

𝑓𝑖(𝑗)

𝑓𝑖
 (1.27) 

Trong đó, fi =fi(I) + fj(j)/2. Ngược lại với phân kỳ KL, JD là đối xứng 

và ổn định hơn về mặt số khi so sánh hai phân phối thực nghiệm.  

1.3.19. Lập chỉ mục 
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1.4. Tương tác người dùng 

Đối với tra cứu hình ảnh dựa trên nội dung, tương tác của người dùng với 

hệ thống tra cứu là rất quan trọng vì nó có thể sửa đổi linh hoạt các truy vấn  
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1.4.1. Kỹ thuật truy vấn bởi phác thảo  

 

1.4.2. Phản hồi liên quan 
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1.4.3. Đánh giá hiệu năng 

Để đánh giá hiệu năng của hệ thống tra cứu, hai độ đo cụ thể là truy hồi 

(recall) và độ chính xác (precision), được lấy từ tra cứu thông tin truyền thống. 

Đối với truy vấn q, tập dữ liệu hình ảnh trong cơ sở dữ liệu có liên quan đến 

truy vấn q được ký hiệu là R(q). Độ chính xác của tra cứu được định nghĩa là 

phần nhỏ của các hình ảnh được tra cứu thực sự có liên quan đến truy vấn:  

 precision =  
|𝑄(𝑞)𝑅(𝑞)|

|𝑄(𝑞)|
 

 

(1.28) 

Phần truy hồi là phần hình ảnh có liên quan được trả về bởi truy vấn: 

 

recall =  
|𝑄(𝑞) 𝑅(𝑞)|

|𝑅(𝑞)|
 

 

(1.29) 

Thông thường, cần sự cân bằng giữa hai phương pháp này bởi vì việc cải 

thiện truy hồi sẽ có thể phải hy sinh độ chính xác. Trong các hệ thống tra cứu 

điển hình, việc truy hồi có xu hướng tăng lên khi số lượng các mục được tra 

cứu tăng lên; đồng thời độ chính xác có thể giảm. Ngoài ra, việc chọn tập dữ 

liệu có liên quan R(q) kém ổn định hơn nhiều do các hình ảnh diễn giải khác 

nhau. Hơn nữa, khi số lượng hình ảnh có liên quan lớn hơn số lượng hình ảnh 
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được tra cứu, việc truy hồi là vô nghĩa. Do đó, độ chính xác và truy hồi chỉ là 

những mô tả sơ bộ về hiệu năng của hệ thống tra cứu. 

Gần đây MPEG7 đề xuất một phương pháp đánh giá hiệu năng tra cứu 

mới, xếp hạng tra cứu đã sửa đổi chuẩn hóa trung bình (ANMRR) [31]. Nó kết 

hợp độ chính xác và truy hồi để có được một độ đo khách quan nhất. Biểu thị 

số lượng hình ảnh chân lý cơ bản cho một truy vấn q nhất định là N(q) và số 

lượng hình ảnh chân lý cơ bản tối đa cho tất cả các truy vấn Q, tức là, 

max(N(q1), N(q2), …, N(qQ)), như M. Sau đó, đối với một truy vấn q cho trước, 

mỗi hình ảnh chân lý cơ bản k được gán một giá trị thứ hạng (k) tương đương 

với thứ hạng của nó trong các hình ảnh chân lý tin cậy nếu nó nằm trong K đầu 

tiên (trong đó K = min[4N(q), 2M]); hoặc giá trị xếp hạng K+1 nếu không. Xếp 

hạng trung bình AVR(q) cho truy vấn q được tính như sau:  

AVR(q) =  ∑
𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑘)

𝑁(𝑞)

𝑁(𝑞)

𝑘=1
 

 

(1.30) 

Xếp hạng tra cứu sửa đổi MRR(q) được tính như sau:  

MRR(q) =  AVR(q) – 0, 5 – 0, 5*N(q) (1.31) 

MRR(q) nhận giá trị 0 khi tất cả các hình ảnh chân thực tin cậy nằm trong 

K kết quả tra cứu đầu tiên. 

Xếp hạng tra cứu đã sửa đổi chuẩn hóa NMRR(q) nằm trong khoảng từ 0 

đến 1, được tính như sau:  

NMRR(q) =  
𝑀𝑅𝑅(𝑞) 

𝐾+ –  0 , 5 –  0 , 5 ∗ 𝑁(𝑞)
 

 

(1.32) 

Sau đó, xếp hạng tra cứu được sửa đổi chuẩn hóa trung bình ANMRR 

trên tất cả các truy vấn Q được tính như sau:  

ANMRR =  
1

𝑄
∑ 𝑁𝑀𝑅𝑅(𝑞) 

𝑄

𝑞=1
 

 

(1.33) 
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1.5. Giảm khoảng cách ngữ nghĩa 

1.5.1. Khái niệm  

Khoảng cách ngữ nghĩa là một trong những ví dụ điển hình trong tra cứu 

ảnh dựa vào nội dung. Khoảng cách ngữ nghĩa là khoảng cách đề cập đến mức 

độ tương đồng hoặc sự giống nhau (khoảng cách) giữa nhận thức của con người 

và sự hiểu biết có được từ các thuật toán máy tính về cùng một ảnh. Khoảng 

cách này có ảnh hưởng trực tiếp đến việc đánh giá các ảnh là tương tự bởi các 

thuật toán. Sự tương tự về ảnh được xác định bởi một người quan sát trong ngữ 

cảnh cụ thể ở cấp độ ngữ nghĩa cao. 

Mặt khác, đối với các thuật toán, độ tương tự của ảnh được xác định bằng 

các phân tích tổng hợp của các giá trị pixel liên quan đến màu sắc, kết cấu hoặc 

hình dạng. Khoảng cách ngữ nghĩa được kết nối chặt chẽ với không chỉ nội 

dung (đối tượng) của ảnh mà còn với các đặc trưng được sử dụng cho dấu hiệu 

và hiệu quả của các thuật toán được sử dụng để suy ra nội dung hình ảnh. 

Khoảng cách ngữ nghĩa có tầm quan trọng cao như là một yếu tố ảnh hưởng 

đến tính hữu dụng của hệ thống CBIR và thường được các nhà nghiên cứu 

CBIR trích dẫn. Ba mức độ: 

Thứ nhất: Bai, J. Chen, L. Huang, K. Kpalma, & S. Chen đã cung cấp phân 

tích chi tiết về khoảng cách ngữ nghĩa và tạo ra một phân loại các ảnh và kiểu 

người dùng để hiểu thêm về các loại khoảng cách ngữ nghĩa. 

Thứ hai: Eakins và Graham [37] đã sử dụng ý tưởng về nội dung ngữ 

nghĩa như một cách để phân loại các truy vấn CBIR cụ thể: Eakins định nghĩa 

ba loại truy vấn CBIR theo mức độ nội dung ngữ nghĩa của chúng. 

Thứ ba: Bosch và các cộng sự đã đề xuất một phương pháp nhằm thu 

hẹp khoảng cách ngữ nghĩa bằng các phương pháp. Trong lĩnh vực ảnh cảnh tự nhiên. 
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1.5.2. Một số nghiên cứu theo hương tiếp cận học có giám sát  
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 hợp không gian không chồng chéo. 

1.5.3. Một số nghiên cứu theo hướng tiếp cận học không giám sát 
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1.6. Phân tích phân biệt tuyến tính 

 

 

Hình I. 2. PCA cho bài toán phân lớp với 2 lớp 
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hiện bởi một ma trận chiếu (projection matrix), là một phép biến đổi tuyến tính 

(linear transform). Trong mục dưới đây, nghiên cứu sinh  sẽ trình bày về trường 

hợp hai lớp, tức có 2 lớp.  

1.6.1. Phân tích phân biệt tuyến tính cho bài toán với hai lớp 

1.6.1.1 Ý tưởng cơ bản 
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Hình I. 3. Khoảng cách phân kỳ giữa các kỳ vọng và tổng các phương sai ảnh 

hưởng tới độ tách của dữ liệu. 
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1.6.1.2. Xây dựng hàm mục tiêu 

 

𝑦𝑛 = 𝑤
𝑇𝑥𝑛, 1 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 

Véc tơ kỳ vọng của mỗi lớp: 

𝑚𝑘 = 
1

𝑁𝑘
 ∑ 𝑥𝑛𝑛∈𝐶𝑘 , 𝑘 = 1 , 2       (1.34) 

Khi đó: 

𝑚1 − 𝑚2 = 
1

𝑁1
 ∑ 𝑦𝑖𝑖∈𝐶1 − 

1

𝑁2
 ∑ 𝑦𝑖𝑖∈𝐶2 = 𝑤𝑇  (𝑚1 − 𝑚2 )    (1.35) 

Các phương sai trong cùng lớp được định nghĩa là: 

𝑠𝑘
2 =  ∑ (𝑦𝑛 − 𝑚𝑘)

2, 𝑘 = 1 , 2𝑛∈𝐶𝑘        (1.36) 

 

LDA là thuật toán đi tìm giá trị lớn nhất của hàm mục tiêu: 

𝐽(𝑤) =  
(𝑚1−𝑚2)

2

𝑠1
2− 𝑠2

2         (1.37) 

Tiếp theo, sẽ đi tìm biểu thức phụ thuộc giữa tử số và mẫu số trong vế 

phải của (4) vào w. 

Với tử số: 

(𝐦𝟏 − 𝐦𝟐)
𝟐 = 𝐰𝐓 (𝐦𝟏 − 𝐦𝟐)(𝐦𝟏 − 𝐦𝟐)

𝐓𝐰⏟                  = 𝐰𝐓𝐒𝐁𝐰    (1.38) 

𝑺𝑩 

SB còn được gọi là ma trận tương quan 2 lớp. Đây là một ma trận đối 

xứng nửa xác định dương. 

Với mẫu số: 
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𝑠1
2  +  𝑠2

2  =  ∑ ∑ (𝑤𝑇  (𝑥𝑛  −  𝑚𝑘))
2
  =𝑛∈𝐶𝑘

2
𝑘 =1

 𝑤𝑇 ∑ ∑ ( (𝑥𝑛  −  𝑚𝑘)(𝑥𝑛  −  𝑚𝑘))
𝑇
 𝑛∈𝐶𝑘

2
𝑘 =1⏟                           =  𝑤

𝑇𝑆𝑤𝑤                   𝑆𝑤 

 

𝐰 =  𝑎𝑟𝑔max
𝒘

𝒘𝑇 𝑺𝐵 𝒘

𝒘𝑇 𝑺𝑤 𝒘
        (1.40) 

1.6.2. Nghiệm của bài toán tối ưu 

  

∇wwAw = 2Aw nếu A là một ma trận đối xứng, ta có: 

𝛁𝒘 𝐉(𝒘) =  
𝟏

(𝑤𝑇 𝑆𝑤 𝑤)
𝟐
 (𝟐𝑺𝒘 𝒘(𝑤

𝑇  𝑆𝑤 𝑤)  −  𝟐𝒘
𝑻𝑺𝒘𝑤

𝑇  𝑆𝑤 𝑤 ) (1.41) 

⇔ 𝑆𝐵𝑤 =  
𝑤𝑇 𝑆𝐵 𝑤

𝑤𝑇 𝑆𝑤 𝑤
𝑆𝑤𝑤                           (1.42) 

                                                = 𝐽(𝑤)𝑤                     (1.43) 

 

 

1.39 



 

42 

         

 

1.7. Thiết lập chỉ số định lượng véc tơ đối với đặc trưng  

Đặc trưng lập chỉ mục đã được biết đến như một kỹ thuật quan trọng cho 

phép truy xuất nhanh và đối sánh các đối tượng trực quan trong thị giác máy 

tính. Ứng dụng tích cực nhất của đặc trưng lập chỉ mục có lẽ liên quan đến tìm 

kiếm lân cận gần nhất (ANN) nhanh. Trong tài liệu, các cách tiếp cận phổ biến 

cho vấn đề này có thể được liệt kê là phương pháp phân vùng không gian (thông 
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thường, KD-tree [5] và KD-tree ngẫu nhiên [26], hoặc LM-tree [24]), các 

phương pháp băm (chẳng hạn như LSH [8], Kerneedly LSH [12]), các phương 

pháp phân cụm phân cấp (chẳng hạn như từ vựng K-mean tree [19], POC-tree 

[22]). 

Gần đây, lượng tử hóa (PQ) [9] đã được  nghiên cứu tích cực cho các 

ứng dụng của nó trong tìm kiếm gần đúng nhanh (ANN) và lập chỉ mục đặc 

trưng. Các biến thể khác nhau của kỹ thuật PQ đã được  trình bày để tối ưu hóa 

giai đoạn lượng tử hóa, chẳng hạn như PQ được  tối ưu hóa [6, 20], PQ được 

tối ưu hóa cục bộ [10], hoặc PQ nhạy cảm với phân phối (DSPQ) [13]. PQ cũng 

có thể kết hợp với ý tưởng phân cụm phân cấp để tăng hiệu năng tìm kiếm như 

được trình bày trong [23, 25]. Các thực nghiệm mở rộng đã được tiến hành 

trong [23, 25], cho thấy kết quả của cây PQ và K-mean kết hợp khi so sánh với 

các cách tiếp cận hiện có. 

 Trong chương này, nghiên cứu sinh đề xuất một cách sử dụng khác của 

ý tưởng PQ. Đối với PQ, không gian dữ liệu đầu tiên được  phân chia thành các 

không gian con rời rạc. Không giống như PQ, các véc tơ con của một số các 

không gian con liên tiếp được  nhóm lại trước khi thực hiện lượng tử hóa véc 

tơ. Ý tưởng mới này giúp khai thác tốt hơn mối tương quan của dữ liệu trên các 

không gian con. Bằng cách này, một số không gian con sẽ chia sẻ một bộ định 

lượng chung có số lượng trọng tâm là cao hơn so với những người sử dụng 

trong PQ. Cụ thể, số lượng trọng tậm hoặc từ mã được sử dụng trong phương 

pháp của nghiên cứu sinh tỷ lệ với số lượng không gian con được nhóm lại. 

Mặc dù đề xuất phương pháp sử dụng số lượng từ mã cao hơn cho mỗi bộ định 

lượng, tổng số trọng tâm vẫn giống như trong phương pháp PQ và do đó nó tiêu 

thụ cùng một  ngân sách bit. 

 Ngoài ra, luận án cũng trình bày một cách thức mới để chia không gian 

thành các không gian con rời rạc. Cụ thể, nghiên cứu sinh tận dụng lợi thế của 
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tri thức về không gian đặc trưng (tức là SIFT và GIST trong trường hợp của 

nghiên cứu sinh) để tìm ra không gian được  tối ưu hóa. Cách thức này giúp cải 

thiện chất lượng mã hóa mặc dù nó không được áp dụng cho một tập dữ liệu 

chung. 

1.8. Nghiên cứu liên quan định lượng véc tơ đối với đặc trưng và chỉ số  

Vì nghiên cứu hiện tại tập trung vào các kỹ thuật lượng tử hóa, chúng ta 

sẽ thảo luận về các phương pháp hiện đại liên quan đến cây phân cụm và lượng 

tử hóa. Phân cụm theo thứ bậc. Tóm lại, cây phân cụm phân cấp được tạo ra 

bằng cách chia lặp lại tập dữ liệu cơ bản thành các tập con hoặc cụm nhỏ hơn 

bằng cách sử dụng một tiêu chuẩn thuật toán phân cụm, thường là K-mean [15], 

K-medoids [11], hoặc DBSCAN [4]. Từng cụm sau đó tiếp tục được chia thành 

các cụm con cho đến khi các tập con thu được là đủ nhỏ. Để đại diện cho sự 

phân rã phân cụm có thứ bậc này, một cấu trúc cây được  sử dụng trong đó gốc 

tương ứng với tập dữ liệu gốc và mỗi nút bên trong đại diện cho một cụm con 

ở mức độ phân hủy tương ứng. Mỗi nút của cây cũng chứa các thông tin, chẳng 

hạn như, trọng tâm của các điểm dữ liệu được gán cho nút này. Đặc biệt, các 

nút lá của cây chứa thông tin phong phú hơn bao gồm cả các trọng tâm và các chỉ 

mục của các điểm dữ liệu. 

Một trong những cấu trúc phân cụm phân cấp đầu tiên được nghiên cứu 

sinh giới thiệu trong [19], cụ thể là thuật toán K-mean tree. Việc xây dựng cây 

được thực hiện chính xác như mô tả trước đây trong đó thuật toán K-mean được 

chọn để phân cụm các các giá trị tính năng thành các nhóm nhỏ hơn.  

Khi cây được tạo, nó có thể được sử dụng để thực hiện tìm kiếm xấp xỉ 

lân cận gần nhất (ANN) đã đưa ra một truy vấn. Tìm kiếm bắt đầu từ nút gốc 

và đi xuống cây, tại mỗi nút trong, nó chọn một nút con để khám phá thêm bằng 

cách chọn nút có chênh lệch Euclide nhỏ nhất tới truy vấn. Khi định vị tại một 

nút lá, quét tuyến tính được thực hiện để tìm ra ứng viên tốt nhất. Lần tìm ngược 
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sau đó được gọi để tinh chỉnh thêm câu trả lời tốt nhất. Tìm kiếm có thể kết 

thúc sớm bằng cách đặt ra hạn chế về số lượng nút tối đa được truy cập. 

Đã có những tiến bộ khác nhau trong việc cải thiện cây từ vựng K-mean. 

Rõ ràng rằng, các tác giả trong [16, 18] đã cung cấp cho cây từ vựng K-mean 

một chiến lược tìm kiếm ưu tiên trong đó tìm kiếm luôn chọn nút từ đầu hàng 

đợi ban đầu. Hàng đợi chứa danh sách các nút ứng cử viên được lưu trữ theo 

thứ tự tăng dần của chênh lệch so với truy truy vấn. Các thực nghiệm trên diện 

rộng đã cho thấy kết quả vượt trội của cấu trúc cây này. Trong [22], các tác giả 

đề xuất một biến thể của cây phân cụm được gọi là Cụm được tối ưu hóa theo 

cặp (POC-tree). Mỗi POC-tree được tạo theo cách tương tự như từ vựng K-

mean tree nhưng khác ở chỗ nó tối đa hóa không gian phân tách của mọi cặp 

cụm ở mỗi bước phân hủy. Do đó, sự phân hủy kết quả tương ứng với một biểu 

diễn của toàn bộ không gian dữ liệu. Hơn nữa, nhiều cây POC có thể được kết 

hợp để cải thiện hơn nữa hiệu năng tìm kiếm, đặc biệt là đối với không gian đặc 

trưng nhiều chiều. 

Lượng tử hóa  

Lượng tử hóa (PQ) [9] là một cách tiếp cận mạnh để mã hóa và biểu 

diễn dữ liệu. Về bản chất, PQ chia không gian dữ liệu thành các không gian 

con rời rạc và định lượng chúng một cách riêng biệt. Cụ thể, đối với mỗi 

không gian con, một bộ định lượng phụ đã học bằng cách sử dụng bộ định 

lượng véc tơ như K-mean. Một khi các bộ lượng tử con đã được huấn luyện, 

chúng được sử dụng để ánh xạ một véc tơ đầu vào thành các mã ngắn, mỗi 

mã tương ứng với chỉ số của một từ mã phụ của một bộ định lượng con cụ 

thể. Các mã ngắn sau đó được  nối với từ mã hoàn chỉnh của các giá trị tính 

năng. Để hỗ trợ ANN, PQ đã được kết hợp với cấu trúc tệp đảo ngược để đạt 

được tìm kiếm [9]. Sự kết hợp có được đã cho thấy kết quả khá thú vị.  
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Các nghiên cứu trong [6, 10, 20], đã được trình bày với sự tập trung đặc 

biệt vào cải thiện chất lượng mã hóa của quá trình lượng tử hóa. Mục tiêu chính 

của những nghiên cứu đó là huấn luyện các bộ lượng tử để thu được một cách 

thích ứng sự phân bố nội tại của dữ liệu. Với mục đích này, nghiên cứu trong 

[20] giới thiệu hai kỹ thuật lượng tử hóa, cụ thể là ck-means và ok-means, tối 

ưu hóa bước huấn luyện bằng cách làm cho dữ liệu xoay vòng. Do đó, mô hình 

được tối ưu hóa giúp giảm đáng kể lượng tử hóa các lỗi. Tương tự, một nghiên 

cứu khác, được  gọi là lượng tử hóa được tối ưu hóa (OPQ) [6], đã được  trình 

bày cùng một lúc và chia sẻ ý tưởng chung. Ở đây, OPQ đầu tiên cho phép dữ 

liệu được căn chỉnh bằng cách sử dụng PCA và sau đó sắp xếp lại các chiều để 

cùng đạt được hai mục tiêu độc lập và cân bằng giữa các không gian con. Hai 

đặc trưng đó rất quan trọng khi huấn luyện các bộ định lượng và chúng đã được  

giả định là đúng với kỹ thuật PQ. OPQ hoạt động rất tốt đối với các bộ dữ liệu 

phân phối mô hình đơn lẻ nhưng ít hiệu quả hơn đối với trường hợp không gian 

đặc trưng nhiều mô hình. Trong trường hợp sau, OPQ cục bộ (LOPQ) [10] là 

một lựa chọn hợp lý vì nó áp dụng OPQ cục bộ trên từng cụm điểm dữ liệu. 

Tuy nhiên, quá trình tối ưu hóa được thực hiện mà không tính đến bước lượng 

tử hóa véc tơ. 

 Gần đây, các tác giả trong [25] đề xuất kết hợp khả năng của PQ và phân 

cụm  thứ bậc dẫn đến một kỹ thuật mới, cụ thể là Nhúng lượng tử hóa   (EPQ). 

Tương tự như PQ, EQP chia không gian dữ liệu thành các không gian con rời 

rạc. Tuy nhiên, đối với mỗi không gian con, một cây K-mean là từ vựng riêng 

biệt được tạo ra để thu sự phân bố của các dữ liệu. Cây cũng có thể hoạt động 

như một bộ định lượng con và một cấu trúc tệp đảo ngược. Hiệu năng tìm kiếm 

đã được chứng minh là rất ấn tượng so với các kỹ thuật khác. Một biến thể khác 

của EPQ đã được giới thiệu sau đó trong [23] bởi cùng các tác giả để tiếp tục 

cải thiện tốc độ tìm kiếm. 
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Kỹ thuật lượng tử hóa độ dài đầy đủ. Điều thú vị là một số tác phẩm gần 

đây được trình bày trong [1, 3, 28, 29] không đưa ra giả định nào về tính độc 

lập lẫn nhau như được đặt ra trong kỹ thuật dựa vào PQ. Trong [1], các tác giả 

trình bày một kỹ thuật mới, đó là Lượng tử hóa cộng (AQ), mã hóa mỗi véc tơ 

đầu vào là tổng của m từ mã đến từ m sách mã. 

Không giống như PQ, các từ mã có độ dài đầy đủ như các véc tơ ban đầu 

và do đó phân rã không gian không được thực hiện ở đây. Một phương pháp 

mã hóa độ dài đầy đủ khác đã được trình bày trong [3] bởi cùng các tác giả mã 

hóa từng véc tơ bằng phương pháp cây lượng tử hóa (TQ). Mỗi nút của cây 

tương ứng với một bản ghi mã, trong khi một cạnh được liên kết với một chiều. 

Kết quả là, mỗi cuốn sách mã quản lý lượng tử hóa cho một vài chiều đã được 

chỉ định cho nó. Các chiều còn lại được đặt thành 0, dẫn đến một véc tơ lượng 

tử hóa khá thưa. Một phiên bản tối ưu hóa của kỹ thuật này (OTQ) cũng đã 

được trình bày, nơi dữ liệu được xoay vòng để đạt được mô hình phù hợp hơn. 

Các thực nghiệm đã báo cáo rằng, hai kỹ thuật vượt trội so với PQ về chất lượng 

mã hóa nhưng ít hiệu quả về thời gian hơn IVFADC [9]. 

Để giảm chi phí tính toán của các kỹ thuật AQ, TQ và OTQ, nghiên cứu 

trong [28] áp đặt một ràng buộc bổ sung cho mô hình lượng tử hóa. Đặc biệt, 

nó giả định rằng tích của các phần tử liên từ điển là một giá trị không đổi. Giả 

định bổ sung này làm cho quá trình tính toán chênh lệch giữa một truy vấn và 

các từ mã trở nên đơn giản. Hơn nữa, các tác giả cũng giới thiệu một biến thể 

của kỹ thuật này khai thác tính chất thưa của các từ mã khi huấn luyện các bộ 

mã [29]. Mô hình thu được đã được hiển thị rất hiệu quả khi so sánh với các 

phương pháp khác. 
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1.9. Cách tiếp cận được đề xuất định lượng véc tơ đối với đặc trưng và chỉ số  

1.9.1. Lượng tử hóa véc tơ và lượng tử hóa véc tơ con  

Trong tài liệu [6, 7, 9], lượng tử hóa véc tơ (VQ) đề cập đến một quá 

trình xây dựng một cuốn sách mã C bao gồm K từ mã {c1, c2, . . . , cK}, và ánh 

xạ một điểm dữ liệu đầu vào đã cho x ∈ RD tới từ mã gần nhất. Về mặt hình 

thức, ánh xạ được  ký hiệu là q(x) như sau: 

𝑞(𝑥) ← argmin d
𝑐𝑘∈∁

(𝑥, 𝑐𝑘)       (1.56) 

trong đó d(𝑥, ck) biểu thị chênh lệch Euclide và q(𝑥) được gọi là bộ lượng tử. 

Để khẳng định chất lượng của bộ lượng tử hóa, lỗi lượng tử hóa thường được 

sử dụng để đo độ méo của việc lượng tử hóa một tập dữ liệu X bao gồm n điểm 

dữ liệu trong không gian RD 

𝐸 =
1

𝑛
∑ ‖𝑥 − 𝑞(𝑥)‖2𝑥∈𝑋       (1.57) 

 

ở đây || q - p || biểu thị chuẩn Euclide giữa hai điểm p và q. Theo quy 

ước,  [9] thường sử dụng ký hiệu ||. ||2 để tính toán các lỗi lượng tử hóa hoặc 

cấu trúc. Do đó, nghiên cứu sinh đã sử dụng ký hiệu này trong luận án của mình. 

Sổ mã ∁ có thể thu được bằng cách áp dụng thuật toán phân cụm (ví dụ: 

K-mean) phân chia tập hợp các điểm dữ liệu trong không gian RD thành K cụm, 

mỗi cụm được biểu diễn bằng một trọng tâm hoặc từ mã. Bằng cách lượng tử 

hóa véc tơ, một véc tơ đầu vào có thể được biểu diễn bằng một đoạn mã rất 

ngắn với ngân sách bit gần bằng log(K). Do đó, VQ đã được sử dụng rộng rãi 

để xử lý nhiều ứng dụng thị giác máy tính như túi từ trực quan (Bag-of-visual-

words) [27], tìm kiếm lân cận gần nhất nhanh [18]. 

Mặt khác, lượng tử hóa (PQ) [9] mở rộng ý tưởng về VQ trong đó không 

gian dữ liệu ban đầu được chia thành m không gian con riêng biệt, tiếp theo là 

kỹ thuật VQ được áp dụng riêng cho các véc tơ con của mỗi không gian con. 
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Gọi 𝑎𝑖(𝑥)  là véc tơ thứ 𝐽𝑡ℎ của véc tơ đầu vào 𝑥 ∈ 𝑅𝐷 và 𝐶𝑗 là tập mã con được 

xây dựng từ không gian con thứ 𝐽𝑡ℎ (ở đây j = 1,2,..,m), một bộ lượng tử con 

𝑞𝑗(𝑦) ánh xạ một véc tơ đầu vào 𝑥 ∈ 𝑅
𝐷
𝑚⁄  tới từ mã con gần nhất của 𝐶𝑗 bởi. 

 𝑞𝑗 (𝑦) ← 𝑎𝑟𝑔min𝐝
𝑐𝑗,𝑘 ∈𝐶𝑗

(𝑥, 𝑐𝑗,𝑘)          (1.58) 

trong đó cj,k là từ mã con thứ k của Cj 

Trong cách tiếp cận PQ, mỗi sổ mã con thường bao gồm K từ mã con. 

Giá trị cao hơn của K, là yếu tố quyết định sự phân hủy của dữ liệu. Kết quả là, 

độ méo lượng tử hóa thấp hơn với chi phí tăng ngân sách bit. Hơn nữa, vì VQ 

được áp dụng riêng biệt cho từng không gian con, nên mối tương quan của dữ 

liệu giữa các không gian con không được khai thác, dẫn đến biểu diễn dư thừa 

của các trọng tâm con. Ví dụ, chúng ta hãy xem xét GIST 512D, nhiều véc tơ 

con (tức là các khối vuông của bộ mô tả trong Hình 1) trong hai không gian con 

liên tiếp khá giống nhau. Các véc tơ con đó tương ứng với mô tả trực quan về 

các khối nền liền kề của một hình ảnh. Bằng cách xây dựng các sổ mã con riêng 

biệt, các véc tơ con đó thuộc về các trọng tâm con của các không gian con khác 

nhau. Do đó, nhiều trọng tâm con tương tự được tạo ra. 

 

Hình I. 4. Hình ảnh đầu vào (bên trái) và bộ mô tả GIST 512D của nó (bên 

phải). Nhiều phần nền trong hình ảnh giống nhau về nội dung trực quan dẫn 

đến sự giống nhau của các khối mô tả. 
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Để giải quyết vấn đề này, nghiên cứu sinh đề xuất tập hợp các véc tơ con 

của các không gian con liên tục thành các nhóm lớn hơn trước khi áp dụng 

lượng tử hóa véc tơ. Cụ thể, phương pháp được đề xuất, gọi là lượng tử hóa véc 

tơ con (PSVQ), kết hợp dữ liệu từ h, với 1 <h ≤ m, không gian con liên tục và 

thực hiện lượng tử hóa véc tơ để tạo m∗ = m/h con- máy lượng tử. Mỗi cái bao 

gồm K ∗ = h × K trọng tâm con. Làm như vậy, một số không gian con sẽ chia 

sẻ cùng một bộ định lượng con và do đó tạo ra sự phân rã mịn hơn của dữ liệu 

cơ bản. Cần lưu ý rằng PSVQ không làm tăng tổng số từ mã phụ (tức là tổng 

số vẫn có m∗ × K∗ = m × K từ mã phụ). Lượng tử hóa một véc tơ con y = aj(x) 

thuộc không gian con thứ j hiện được xử lý bởi 𝑞𝑖
∗(𝑦)), với i = [j / h] +1 và do 

đó 1 ≤ i ≤ m∗, như sau: 

𝑞𝑖
∗(𝑦) ← 𝑎𝑟𝑔 min

𝑐𝑖,𝑘∈𝐶𝑖
∗
𝑑(𝑦, 𝑐𝑖 , 𝑘)          (1.59) 

trong đó 1 ≤ k ≤ K∗, và 𝐶𝑖
∗ là sổ mã con được huấn luyện trên tập dữ liệu bao 

gồm n × h điểm dữ liệu, thu được bằng cách nhóm các véc tơ con từ không gian 

con thứ (s + 1) thành không gian con thứ (s + h) th với s = (i - 1) ×h. 

Toàn bộ quá trình được mô tả ở trên có thể được xây dựng trên Thuật 

toán 1. Thuật toán nhận đầu vào là tập dữ liệu X và một số tham số, sau đó thực 

hiện quá trình huấn luyện để tạo m ∗ sách mã con 𝐶𝑖
∗, mỗi trong số đó chứa K∗ 

từ mã con. Về bản chất, khía cạnh tính toán chính của Thuật toán 1 dựa trên 

thuật toán K-mean. Do đó, độ phức tạp về thời gian và bộ nhớ của nó tương 

đương với K-means. Cần lưu ý rằng vòng lặp chính trong Thuật toán 1 bị giới 

hạn bởi m ∗ = m / h, là một giá trị nhỏ (m = 8 trong tất cả các thử nghiệm của 

nghiên cứu sinh). Ngoài ra, vì quá trình huấn luyện được  thực hiện ngoại tuyến, 

do đó,  chi phí về thời gian không phải là mối quan tâm lớn. 

E* = 
1

𝑛
 ∑.

𝑥∈𝑋

 ∑‖𝑎𝑗(𝑥) − 𝑞𝑖
∗ (𝑎𝑗(𝑥))‖

2
𝑚

𝑗=1

 

 

(1.60) 

trong đó 𝑖 = [𝑗/ℎ] + 1 như được mô tả trước đây 
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Thuật toán 1 Huấn luyện PSVQ (m, X, h, K∗) 

  

 

Với sự phân rã không gian mới này, dữ liệu được trình bày ở mức tốt 

hơn vì các véc tơ con tương tự trong các không gian con khác nhau có khả năng 

được biểu diễn bằng một trọng tâm chung. Do đó, nghiên cứu sinh khai thác 

nhiều hơn mối tương quan của dữ liệu trên các không gian con và làm cho phù 

hợp hơn với dữ liệu, điều này cuối cùng dẫn đến độ méo mã hóa thấp hơn. Cụ 

thể, chúng ta sẽ chỉ ra rằng sai số lượng tử hóa (E∗) tỷ lệ nghịch với giá trị của 

h. Với mục đích này, nghiên cứu sinh đã huấn luyện các bộ lượng tử con trên 

bộ dữ liệu huấn luyện (cho SIFT và GIST [9]) và sau đó tính toán các lỗi cho 

các bộ cơ sở dữ liệu (n = 1000000 điểm dữ liệu). Ba giá trị khác nhau của h 

(tức là số lượng không gian con cho lượng tử hóa hay gọi tắt là SSQ) được xem 
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xét trong thực nghiệm này, bao gồm h = 2 (SSQ2), h = 4 (SSQ4), h = 8 (SSQ8) 

và cuối cùng nghiên cứu sinh đặt m = 8 là một lựa chọn phổ biến trong tài liệu 

[9, 20]. Rõ ràng, trường hợp h = 1 tương ứng với kỹ thuật PQ chuẩn. Như có 

thể thấy trong Hình 10, lỗi lượng tử hóa giảm đáng kể khi chúng ta chuyển từ 

PQ (tức là h = 1) sang SSQ2, SSQ4 và SSQ8 cho cả tập dữ liệu SIFT và GIST. 

 

Hình I. 5. Lỗi lượng tử hoá cho tập dữ liệu 1M SIFT(a) và 1M GIST (b). 

Sau khi huấn luyện các bảng ghi mã, chúng có thể được sử dụng để lượng 

tử hóa một cơ sở dữ liệu đặc trưng nhất định. Gọi G là cơ sở dữ liệu gồm n 

điểm trong không gian Rd và Gq là mã lượng tử hóa của G. Mỗi mã lượng tử 

hóa của Gq thu được bằng cách lượng tử hóa một điểm dữ liệu x ∈ G dựa trên 

các sổ mã con 𝐶𝑖
∗. Cụ thể hơn, trước tiên chúng ta chia x thành m véc tơ con 

aj(x) với 1 ≤ j ≤ m, và sau đó tìm một từ mã con của  𝐶𝑖
∗ (𝑖 = [𝑗/ℎ] + 1) là gần 

nhất với 𝑎𝑗 (𝑥)  về chênh lệch Euclide. Chỉ số liên quan đến từ mã con thu được, 

được coi là lượng tử hóa con của 𝑎𝑗 (𝑥). Kết quả là, mã lượng tử hóa hoàn chỉnh 

của x là một véc tơ nguyên có kích thước m mà mỗi phần tử có giá trị trong 

khoảng 0, 1,. . . , K * −1. Lặp lại quá trình trên với mọi điểm dữ liệu trong Q, 
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chúng ta thu được cơ sở dữ liệu lượng tử hóa Gq có kích thước n × m và tiêu 

tốn ít dung lượng bộ nhớ hơn nhiều so với cơ sở dữ liệu gốc G. Việc tìm kiếm 

bây giờ có thể được thực hiện bằng cách chọn một chênh lệch thích hợp. Vì 

mục đích này, tính toán chênh lệch không đối xứng (ADC) thường được sử 

dụng trong tài liệu [9, 20]. Theo chênh lệch ADC, có nghĩa là chúng ta xấp xỉ 

chênh lệch giữa hai điểm x và r trong không gian Rd bằng chênh lệch giữa x và 

𝑞∗(𝑟)  trong đó 𝑞∗(𝑟) là một ánh xạ lượng tử hóa nối các lượng tử hóa con. mã 

như sau: 

𝑞∗(𝑟) ← {𝑞∗ (𝑎𝑗(𝑟))}           (1.61) 

 

Trong đó j = 1, 2, . . . , m và 𝑖 = [𝑗/ℎ] + 1 

Với việc sử dụng chênh lệch ADC, quá trình tìm kiếm được nêu trên 

Thuật toán 2. Thuật toán nhận đầu vào là véc tơ truy vấn 𝑥 ∈ 𝑅𝑑,  tham số R cho 

biết số lượng câu trả lời ứng viên và cơ sở dữ liệu lượng tử hóa Gq. Về cơ bản, tìm 

kiếm được thực hiện bởi một tìm kiếm toàn diện, quét mọi phần tử của Gq, tính 

toán chênh lệch ADC tương ứng và cập nhật danh sách ngắn chứa R câu trả lời 

hay nhất được tìm thấy cho đến nay. Quá trình duy trì danh sách ngắn có thể được 

thực hiện một cách hiệu quả bằng cách sử dụng cấu trúc Maxheap [9]. 

Mục tiêu chính của Thuật toán 2 là thể hiện chất lượng mã hóa của 

phương pháp lượng tử hóa PSVQ của nghiên cứu sinh. Với mục đích này, khía 

cạnh thời gian chạy không được giải quyết một cách tối ưu ở đây và thuật toán 

hoạt động như một tìm kiếm thô. Do đó, độ phức tạp tính toán là tuyến tính với 

kích thước của cơ sở dữ liệu Gq. Cần lưu ý rằng bước tính toán chuyên sâu nhất 

của Thuật toán 2 liên quan đến tính toán chênh lệch ADC. Tuy nhiên, độ phức 

tạp tính toán của bước này bị giới hạn bởi số lượng từ mã con (i.e., m × K*) là 

một giá trị tương đối nhỏ. Do đó, nghiên cứu sinh có thể tính toán trước chênh 

lệch giữa x và tất cả các từ mã con, lưu trữ chúng vào bảng tra cứu 1D và truy 
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cập bảng để tính toán hiệu quả chênh lệch ADC. Kết quả của Thuật toán 2 được 

so sánh với các phương pháp mã hóa khác như PQ và ck-mean. Hiệu năng chi 

tiết sẽ được trình bày trong các thực nghiệm tiếp theo của nghiên cứu sinh. 

 

Algorithm 2 ADCSearch(x, R, Gq) 

1: Input: một truy vấn đầu vào (𝑥), số các câu trả lời ứng viên được trả về (R), và cơ sở 

dữ liệu được lượng hóa (Gq).  

2: Output: Một danh sách ngắn của R phần tử gần nhất với x sử dụng chênh lệch ADC.  

3: LR ← ∅  

4: n ← length of (Gq) 

5: for i := 1 to n do  

6: d ← d(𝑥,𝑐𝑖) {Tính chênh lệch ADC giữa x và mã lượng hóa a, ở đây 𝑐𝑖 biểu thị các từ 

mã con kết hợp với mã lượng hóa thứ i của Gq}  

7: LR ← MaxHeap(R, d, i) {cập nhật danh sách chứa R câu trả lời tốt nhất}  

8: end for  

9: return LR 

 

1.9.2. Phân vùng không gian  

Khi thực hiện phân rã không gian trong kỹ thuật PQ, giả định rằng các 

không gian con là độc lập lẫn nhau. Tuy nhiên, điều này không phải lúc nào 

cũng đúng với bất kỳ tập dữ liệu nào ngoại trừ SIFT [14]. Trong bộ mô tả SIFT, 

các giá trị tính năng được tính toán cho từng vùng cục bộ trong đó vùng được 

chia thành các cửa sổ con 4 × 4, mỗi cửa sổ trong số đó là một biểu đồ 8-bin về 

các hướng được tính cho các pixel được gán cho nó. Các biểu đồ sau đó được 

đóng gói để tạo thành các các giá trị tính năng 128D. Do đó, nếu chúng ta chia 

các véc tơ thành m không gian con (tức là m = 8, 16), các không gian con thu 

được hầu như độc lập do thứ tự tự nhiên của các thứ nguyên SIFT. Tương tự, 

GIST cũng được tính toán với nguyên tắc tương tự như minh họa trong [21]. 

Đặc biệt, tương ứng với tập dữ liệu GIST1M1, GIST được tính toán cho một 
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hình ảnh đầu vào nhất định, như sau: thay đổi kích thước hình ảnh theo kích 

thước cố định, áp dụng lưới 4 × 4 cho mỗi trong ba kênh màu, tính toán biểu 

đồ định hướng Gaborbased 16-bin cho mỗi ô trong số 16 ô lưới, và cuối cùng 

nối các biểu đồ kết quả để tạo thành GIST 960D (tức là 3 × 16 × 20). Tuy nhiên, 

tập dữ liệu GIST1M của 960D đã được tổ chức lại với một chút sửa đổi theo 

thứ tự nối các biểu đồ. Do đó, thứ tự tự nhiên của các kích thước trong tập dữ 

liệu GIST1M không phản ánh chính xác cách xây dựng GIST. 

 

Hình I. 6. Hình ảnh đầu vào (bên trái) và bộ mô tả SIFT được tính toán tại 4 

điểm chính (bên phải) 

Xem xét các khía cạnh đã nói ở trên, nghiên cứu sinh lập luận rằng với 

một số kiến thức trước đây về không gian đối tượng, chúng ta có thể sử dụng 

một chiến lược phân rã không gian phù hợp. Quan sát này cũng đã được khai 

thác trong kỹ thuật PQ, nơi các tác giả đề xuất sử dụng “thứ tự có cấu trúc” 

để chia nhỏ các tập dữ liệu. Theo thứ tự có cấu trúc, điều đó có nghĩa là tất cả 

các kích thước có cùng modulo chỉ số m (m = 8 trong công trình nghiên cứu 

của nghiên cứu sinh) được nhóm vào một không gian con. Kết quả thử nghiệm 

cho thấy rằng ý tưởng này mang lại sự cải thiện đáng kể về chất lượng mã hóa 

cho GIST. 

Trong nghiên cứu hiện tại, nghiên cứu sinh đề xuất phân chia không gian 

đối tượng theo cách giống như khi chúng ta nối biểu đồ của các đối tượng SIFT 
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và GIST. Như đã mô tả trước đây, đối với cả đặc trưng SIFT và GIST, vùng 

hình ảnh đầu vào được chia thành các vùng con 4 × 4 và sau đó nội dung hình 

ảnh thống kê được thu thập riêng cho từng vùng con. Kết quả là, có rất ít mối 

tương quan giữa biểu đồ của hai vùng con. Tóm lại, nghiên cứu sinh chia không 

gian đối tượng thành m không gian con (m = 8 trong thử nghiệm của nghiên 

cứu sinh) trong đó mỗi không gian con chứa các kích thước đã được gán cho 

biểu đồ được tính từ hai vùng con liên tục cho cả đối tượng SIFT và GIST. Tất 

nhiên, nếu chúng ta đặt m = 16, sự phân rã không gian sẽ thích hợp vì mỗi 

không gian con tương ứng với một vùng con của hình ảnh đầu vào. Tuy nhiên, 

nghiên cứu sinh đã chọn m = 8 để so sánh với các kỹ thuật PQ tiên tiến nhất. 

1.10. Thí nghiệm định lượng véc tơ đối với đặc trưng và chỉ số 

1.10.1. Bộ dữ liệu và cài đặt 

Để xác nhận hiệu năng của phương pháp được đề xuất, nghiên cứu sinh 

đã tiến hành hai thực nghiệm khác nhau. Thực nghiệm đầu tiên nhằm mục đích 

so sánh chất lượng mã hóa hoặc hiệu suất lượng tử hóa của phương pháp được 

đề xuất với các kỹ thuật dựa trên PQ khác có mối quan tâm đặc biệt đến việc 

tối ưu hóa bộ lượng tử. Với mục đích này, nghiên cứu sinh đã chọn hai phương 

pháp đại diện bao gồm PQ tiêu chuẩn và phương pháp ck-mean [20]. 

Thử nghiệm thứ hai so sánh hiệu quả tìm kiếm hoặc hiệu năng tìm kiếm 

ANN của phương pháp đề xuất. Vì mục tiêu chính ở đây là kiểm tra khía cạnh 

lập chỉ mục, do đó nghiên cứu sinh đã chọn các chiến lược lập chỉ mục tốt nhất 

bao gồm: IVFADC (tức là, PQ kết hợp với cấu trúc tệp đảo ngược sử dụng 

chênh lệch ADC [9]), cây K-mean [16] (tức là, kỹ thuật hiệu quả nhất để tìm 

kiếm ANN của thư viện FLANN2), POC-tree [22], EPQ [25] và EPQ được tối 

ưu hóa (OEPQ) [23]. Các mã nguồn nằm trong môi trường C/C ++ và quá trình 

kiểm tra được thực hiện trên máy tính tiêu chuẩn có cấu hình sau: Windows 10, 

RAM 16Gb, Intel Core (Dual-Core) i7 2.1 GHz. 
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Đối với các chỉ số đánh giá, thử nghiệm đầu tiên sử dụng  Recall @ R, 

trong khi thử nghiệm thứ hai sử dụng các đường cong tốc độ / độ chính xác. 

Những tiêu chí này thường được sử dụng trong tài liệu cho các nhiệm vụ tương 

tự [9, 17, 18, 20]. Cụ thể, Recall @ R đo lường nhóm các câu trả lời đã sửa từ 

danh sách các phần tử R rút gọn. Việc tăng tốc độ được tính toán tương đối 

thông qua tìm kiếm quét tuyến tính để tránh tác động của cấu hình máy tính. 

Để có một báo cáo ổn định, nghiên cứu sinh đã chạy hàng nghìn truy vấn và 

sau đó tính kết quả trung bình làm đầu ra cuối cùng. 

Hai tập dữ liệu công khai được sử dụng cho tất cả các thử nghiệm của 

nghiên cứu sinh, bao gồm ANN SIFT1M và ANN GIST1M [9]. Một số thông 

tin cơ bản được báo cáo trong Bảng 3.1 cho cả hai bộ dữ liệu. Để huấn luyện 

các bộ lượng tử, PQ, CK-means và phương pháp được đề xuất sử dụng bộ huấn 

luyện khác với bộ cơ sở dữ liệu và bộ kiểm tra. Ngoài ra, tất cả các phương 

thức này cũng sử dụng các cài đặt tham số giống nhau như sau: m = 8 và K = 

256. Khác biệt, các phương thức còn lại (ví dụ: K-mean tree, POC-tree, EPQ 

và OEPQ) sử dụng trực tiếp cơ sở dữ liệu để huấn luyện các bộ định lượng (nếu 

có) và cả cây phân cụm vì chúng đã được nhắm mục tiêu cụ thể đến khía cạnh 

lập chỉ mục. 

 

Bảng I. 1. Các bộ lọc dữ liệu được sử dụng trong các thí nghiệm của NCS 

1.10.2. Đánh giá chất lượng mã hóa 

Nghiên cứu sinh so sánh phương pháp được đề xuất với PQ và ck-mean 

về chất lượng mã hóa cho các hoàn cảnh khác nhau của h như đã đề cập trước 

đây, bao gồm SSQ2, SSQ4 và SSQ8 tương ứng với 4, 2 và 1 bộ lượng tử con, 
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tương ứng. Đối với các trường hợp, sử dụng h = 2 (SSQ2) có nghĩa là chúng ta 

nhóm dữ liệu của hai không gian con liên tiếp trước khi áp dụng quá trình lượng 

tử hóa véc tơ và do đó tạo ra tổng cộng 4 lượng tử con. Với mục đích này, Thuật 

toán 2 được sử dụng để tính toán điểm số Recall @ R của thuật toán của nghiên 

cứu sinh. Hình 4 trình bày kết quả của tất cả các phương pháp cho cả tập dữ 

liệu SIFT và GIST. Chúng ta có thể quan sát thấy rằng SSQ2, SSQ4 và SSQ8 

hoạt động tốt hơn cả PQ và ck-means cho SIFT. Đối với tập dữ liệu GIST, ck-

mean chỉ vượt trội hơn so với biến thể SSQ8 của nghiên cứu sinh có thể do tác 

động của chiều cao. Những kết quả này khá ấn tượng khi xem xét rằng ck-

means đã được được tối ưu hóa để nắm bắt phân phối nội tại của dữ liệu cơ bản. 

Mặt khác, Hình 12 cũng cho thấy rằng PQ khi kết hợp với chiến lược thứ 

tự có cấu trúc để phân rã không gian vẫn không vượt trội so với mô hình đơn 

giản nhất của chúng ta là SSQ2. Rõ ràng, biến thể SSQ8 hoạt động tốt nhất vì 

sự tương quan của dữ liệu được khai thác tối đa trên tất cả các không gian con, 

dẫn đến độ méo mã hóa thấp nhất như được trình bày theo kinh nghiệm trong 

Hình 10. Tuy nhiên, chất lượng mã hóa vượt trội này không ngụ ý cải thiện tìm 

kiếm hiệu quả nhờ chi phí tính toán khi tính toán chênh lệch. Do đó, người ta 

phải cân bằng giữa cả hai khía cạnh này tùy thuộc vào ngữ cảnh ứng dụng cụ 

thể. 
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Hình I. 7. Chất lượng mã hoá cho SIFT (a) và GIST (b) 

1.10.3. Đánh giá tìm kiếm xấp xỉ lân cận gần nhất 

Trong phần này, nghiên cứu sinh kiểm tra hiệu quả của các bộ lượng tử 

con được đề xuất cho nhiệm vụ tìm kiếm ANN. Với mục đích này, nghiên cứu 

sinh sử dụng chiến lược lập chỉ mục như các tác giả đã trình bày trong [23]. 

Cách thức này là một đường dẫn tiêu chuẩn bao gồm một cây phân cụm để biểu 

diễn phân cấp của toàn bộ cơ sở dữ liệu và một công cụ kinh nghiệm (heuristic) 

để thúc đẩy tìm kiếm cho một truy vấn nhất định. Cấu trúc lập chỉ mục này 

được kết hợp với các bộ định lượng dựa trên PQ và đã sử dụng chênh lệch ADC 

để trả về danh sách các câu trả lời ứng viên có thứ tự. Theo hiểu biết của nghiên 

cứu sinh, phương pháp này hiện mang lại kết quả hiện đại nhất cho tìm kiếm 

ANN trên các tập dữ liệu đã nghiên cứu. Tuy nhiên, những kết quả này thu 

được với một hạn chế là không gian dữ liệu cho các đặc trưng GIST được chia 

thành nhiều không gian con nhỏ để tránh vấn đề ảnh hưởng nhiều chiều. 

Khác với công việc đã đề cập ở trên, mục tiêu chính của nghiên cứu này 

là đánh giá hiệu quả tìm kiếm khi sử dụng các cài đặt thậm chí rất đơn giản (tức 

là không gian dữ liệu được chia thành 8 không gian con cho cả hai đặc trưng 

SIFT ad GIST). Như đã đề cập trước đây, hiệu suất tìm kiếm ANN được đo 
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bằng các đường cong tăng tốc/ độ chính xác. Ở đây, độ chính xác tìm kiếm có 

thể được coi là một trường hợp đặc biệt của Recall @ R trong đó R = 1. Điều 

đó có nghĩa là phần nhỏ các câu trả lời chính xác khi xem xét danh sách ngắn 

chỉ chứa một ứng cử viên. Để có được một loạt các điểm tăng tốc độ chính xác, 

một số tham số sẽ khác nhau khi thực hiện truy vấn. Chi tiết hơn được đề cập 

đến nguyên tác [23]. 

Hình 5 so sánh hiệu quả tìm kiếm ANN của phương pháp của nghiên cứu 

sinh với các nghiên cứu gần đây bao gồm EPQ, OEPQ, POC-tree và Kmeans-

tree. Như thể hiện trong Hình 5, phương pháp được đề xuất hoạt động ngang 

bằng với các kỹ thuật lập chỉ mục hiện đại (tức là OEPQ và EPQ) cho SIFT và 

đặc biệt là vượt trội hơn tất cả các phương pháp khác cho tập dữ liệu GIST. 

Trung bình, phương pháp được đề xuất nhanh hơn khoảng 2,5 × đến 3,0 × so 

với thuật toán tốt nhất của thư viện FLANN (tức là Kmeans-tree). Mức tăng tốc 

thậm chí còn cao hơn đối với GIST. Thu một ảnh nhanh cụ thể với độ chính 

xác tìm kiếm là 85%, thuật toán của nghiên cứu sinh nhanh hơn 500 × và 365 

× so với tìm kiếm theo trình tự cho GIST và SIFT, tương ứng. Rõ ràng, chúng 

ta thậm chí có thể thu được các kết quả thú vị hơn nữa bằng cách chia không 

gian dữ liệu thành hơn 8 không gian con (m = 16 chẳng hạn). Tuy nhiên, nghiên 

cứu sinh đã không tiến hành tùy chọn này trong công việc hiện tại. 
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Hình I. 8. Hiệu suất tìm kiếm ANN cho SIFT (a) và GIST (b) 

Cuối cùng, nghiên cứu sinh cũng cung cấp một đánh giá ngắn về phương 

pháp của nghiên cứu sinh với kỹ thuật IVFADC [9] bằng cách so sánh tốc độ 

tìm kiếm tương đối với thuật toán tốt nhất của FLANN như được đề xuất trong 

[23]. Một ưu điểm của cách này là có thể tránh được rào cản và đánh giá chủ 

quan do thực hiện lại thuật toán và điều chỉnh tham số. Theo báo cáo của các 

tác giả trong [9] và [23], tốc độ của IVFADC cao hơn khoảng 1,5 × đến 2,0 × 

so với thuật toán tốt nhất của FLANN đối với cùng các lựa chọn trên tập dữ 

liệu SIFT, trong khi phương pháp được đề xuất, như đã nhận thấy trước đây, là 

hiệu quả hơn khoảng 2,5 × đến 3,0 ×. Các kết quả thu được là khá ấn tượng, 

chứng tỏ hiệu quả của các bộ định lượng được đề xuất mặc dù ý tưởng là đơn 

giản về mặt khái niệm. 

1.10.2. Kết luận định lượng véc tơ đối với đặc trưng và chỉ mục  

Phương pháp được đề xuất đã được thiết kế để khai thác mối tương quan 

của dữ liệu bằng cách cho phép một trọng tâm được liên kết với nhiều hơn một 

không gian con. Do đó, mật độ của mỗi cụm cao hơn khi so sánh với bộ lượng 

tử riêng lẻ được tạo riêng biệt trong mỗi không gian con. 
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Ngoài ra, phương pháp đề xuất cũng xem xét kiến thức trước về phân phối 

dữ liệu để quyết định hành động chia nhỏ không gian phù hợp. Các bộ lượng tử 

kết quả có các tốt ở chỗ chúng mang lại lỗi mã hóa thấp hơn, tạo biểu diễn dữ 

liệu tốt hơn và sử dụng cùng một ngân sách bit để lưu trữ các từ mã con như các 

phương pháp PQ chuẩn. Các thực nghiệm khác nhau đã được tiến hành cho thấy 

hiệu quả vượt trội của phương pháp được đề xuất so với các kỹ thuật khác. Để 

mở rộng nghiên cứu này, nghiên cứu sinh dự định nghiên cứu việc kết hợp 

phương pháp học sâu để tăng hiệu năng tìm kiếm. 

 

1.11. Kết luận chương 1 

Với dữ liệu ảnh lớn như hiện nay và lượng ảnh tăng lên theo từng giờ, 
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Chương 2: NÂNG CAO HIỆU QUẢ TRA CỨU ẢNH DỰA TRÊN NỘI 

DUNG BẰNG CÁCH KẾT HỢP KHOẢNG CÁCH TỐI ƯU VÀ PHÂN 

TÍCH PHÂN BIỆT TUYẾN TÍNH 

 

2.1. Giới thiệu 

 

thành các véc tơ đặc trưng. Cũng cần lưu ý rằng, các véc tơ đặc trưng là tốt nếu 

chúng thể hiện ngữ nghĩa cao của ảnh và phục vụ tốt cho việc so sánh. Để tìm 
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dựa vào danh sách phản hồi này để học biểu diễn hoặc độ đo tương tự của ảnh 

để cái thiện độ chính xác của tra cứu ảnh. 

 

Gần đây, có các kết quả tốt do ứng dụng mạng nơ ron tích chập (CNN - 

convolutional neural network) vào hệ thống CBIR. Nó được chỉ ra rằng nếu 

một mạng CNN được huấn luyện trong một ngữ cảnh có giám sát đầy đủ trên 

một tập các nhiệm vụ nhận dạng đối tượng rộng, các đặc trưng được trích rút 

từ CNN có thể giải quyết nhiều nhiệm vụ như phân lớp đối tượng ảnh, nhận 

dạng cảnh, phát hiện thuộc tính, và tra cứu [4, 21, 22, 23, 53, 54, 55, 56]. 

Nghiên cứu trong [22] đã chỉ ra rằng hiệu năng của các hệ thống CBIR  
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với dữ liệu hơn. Bằng thực nghiệm với hai cơ sở dữ liệu tiêu chuẩn, độ chính 

xác của phương pháp được đề xuất được chỉ ra. 

2.2. Nghiên cứu liên quan 
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đại tỉ số giữa tổng khoảng cách của các cặp ảnh không tương tự và tổng khoảng 

cách của các cặp ảnh tương tự. Ở đây, NCS xét cả tập các ảnh tương tự và không 

tương tự để tìm ma trận trọng số và cái tiến độ chính xác của tra cứu ảnh. 

Trong dự án truy vấn theo nội dung hình ảnh (QBIC), Nghiên cứu sinh đang 

nghiên cứu các phương pháp để truy vấn cơ sở dữ liệu hình ảnh trực tuyến lớn 

bằng cách sử dụng nội dung của hình ảnh làm cơ sở của các truy vấn. Ví dụ về 

nội dung Nghiên cứu sinh sử dụng bao gồm màu sắc, kết cấu và hình dạng của 

các đối tượng và vùng hình ảnh. Các ứng dụng tiềm năng bao gồm y tế (`Hãy 

cho tôi những hình ảnh khác chứa khối u có kết cấu giống như hình này'), báo 

ảnh (`Hãy cho tôi những hình ảnh có màu xanh lam ở trên cùng và màu đỏ ở 

dưới cùng'), và nhiều ứng dụng khác trong nghệ thuật, thời trang, lập danh mục, 
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bán lẻ và công nghiệp. Các vấn đề chính bao gồm dẫn xuất và tính toán các 

thuộc tính của hình ảnh và đối tượng cung cấp chức năng truy vấn hữu ích, 

phương pháp truy xuất dựa trên sự tương đồng chứ không phải đối sánh chính 

xác, truy vấn bằng ví dụ hình ảnh hoặc hình ảnh do người dùng vẽ, giao diện 

người dùng, tinh chỉnh truy vấn và điều hướng, cơ sở dữ liệu chiều cao lập chỉ 

mục, và dân số cơ sở dữ liệu tự động và bán tự động. Nghiên cứu sinh hiện có 

một hệ thống nguyên mẫu được viết bằng X/Motif và C chạy trên RS/6000 cho 

phép nhiều truy vấn khác nhau và cơ sở dữ liệu thử nghiệm gồm hơn 1000 hình 

ảnh và 1000 đối tượng được điền từ các hình ảnh nghệ thuật clip ảnh có sẵn 

trên thị trường. Trong bài báo này, chúng tôi trình bày các thuật toán chính cho 

kết cấu màu, hình dạng và truy vấn phác thảo mà Nghiên cứu sinh sử dụng, 

hiển thị các kết quả truy vấn ví dụ và thảo luận về các hướng trong tương lai. 

Câu nói nổi tiếng này của nhà văn Pháp Antoine de Saint Exup´ery được áp 

dụng đến cuộc sống cũng như thị giác máy tính. Nhận thức của con người về 

hình ảnh rất nhiều vượt quá bề mặt trực quan của pixel, màu sắc và đối tượng. 

Ý nghĩa của một hình ảnh không thể được mô tả đơn giản bằng cách liệt kê tất 

cả các đối tượng chứa trong đó và xác định bố cục không gian của chúng. Chúng 

ta là con người có thể nắm bắt được rất nhiều sự đa dạng và thông tin phức tạp 

có trong một hình ảnh ngay từ cái nhìn đầu tiên, chẳng hạn như các sự kiện xảy 

ra trong cảnh được miêu tả, các hoạt động được thực hiện bởi những người, các 

mối quan hệ giữa chúng, bầu không khí và tâm trạng của hình ảnh, và cảm xúc 

được truyền tải bởi nó. Nhiều khái niệm trong số này không được mô tả bằng 

văn bản và được minh họa rõ nhất bằng cách cung cấp một hình ảnh ví dụ.  

Ví dụ trong hình một sự đa dạng của thông tin được truyền tải bởi hình ảnh. 

Hình ảnh được mô tả ở đó có thể được mô tả từ nhiều góc độ: nội dung ngữ 

nghĩa, phong cách nghệ thuật của nó, những cảm xúc mà nó gợi lên trong người 

quan sát… 
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CÁC ĐỐI TƯỢNG 

- Người giúp việc ≺ Phụ nữ ≺ Người 

- Chiếc đầm màu đen. 

Tủ quần áo ≺ Nội thất ≺ Cửa sổ 

- Lâu đài Liselund ≺ Lâu đài 

BỐI CẢNH 

- Phòng kiểu cũ 

- Phòng ngập nắng 

- Người phụ nữ trước cửa sổ bên 

cạnh tủ quần áo 

- Phòng ≺ Trong nhà 

 

Hình II. 1 Một ví dụ về sự mơ hồ và giàu ngữ nghĩa. 

Tất cả các khái niệm được liệt kê ở phía bên tay phải có thể được sử dụng 

để mô tả hình ảnh ở bên trái, trong khi những người quan sát khác nhau sẽ chú 

ý đến các tập hợp con khác nhau của các khía cạnh này. Hơn nữa, một số các 

khái niệm có thể được tổ chức theo thứ bậc, được biểu thị bằng dấu “≺”, biểu 

thị mối quan hệ hyponomy (“is-a”). Siêu thông tin về chính hình ảnh đó. Tùy 

thuộc vào nền tảng của họ và bối cảnh tình huống, những người quan sát khác 

nhau sẽ cảm nhận và giải thích hình ảnh này khác nhau. Tìm kiếm hình ảnh 

trên web bằng mô tả văn bản hoặc từ khóa do đó chắc chắn sẽ thất bại, bởi vì 

hầu hết các hình ảnh đều không đầy đủ được mô tả trong văn bản xung quanh 

chúng, chủ yếu vì hai lý do: Thứ nhất, nó thường khó khăn, nếu không muốn 

nói là không thể liệt kê tất cả các khía cạnh của một hình ảnh một cách rõ ràng, 
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do với số lượng khả năng diễn giải có thể là vô hạn. Thứ hai, nó không phải là 

cần thiết để làm như vậy, vì hầu hết các khía cạnh của hình ảnh đều có sẵn trực 

tiếp cho 

người xem chỉ bằng cách nhìn vào nó. Do đó, văn miêu tả tập trung nhất thường 

trên siêu thông tin không được mã hóa trong chính hình ảnh, chẳng hạn như tác 

giả. Ví dụ, hình ảnh hiển thị trong Hình II.1. có thể được mô tả là một bản tái 

tạo bằng nhiếp ảnh của bức tranh “Cửa sổ giấc mơ ngày xưa Lâu đài Liselund” 

của Georg Achen. Điều này sẽ ngăn không cho hình ảnh này bị được tìm thấy 

bởi những người dùng đang tìm kiếm hình ảnh của một người phụ nữ đang nhìn 

ra ngoài cửa sổ, hình ảnh thể hiện hoạt động “mơ mộng”, hoặc những hình ảnh 

mang không khí u uất. Tìm kiếm thông qua cơ sở dữ liệu hình ảnh lớn không 

phải bằng từ khóa văn bản nhưng việc sử dụng một ví dụ đại diện làm truy vấn 

do đó là cách tự nhiên nhất, trực tiếp nhất, và cách diễn đạt để tìm hình ảnh với 

một nội dung cụ thể, có thể là phức tạp và khó xác định. Cách tiếp cận này được 

gọi là hình ảnh dựa trên nội dung hồi (CBIR) [49] và là một lĩnh vực nghiên 

cứu tích cực từ năm 1992 [31,36].Smeulders et al. [49] trong cuộc khảo sát mở 

rộng của họ vào cuối “những năm đầu” của CBIR năm 2000. 

CBIR và khoảng cách ngữ nghĩa trong kỷ nguyên học sâu 3 
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Hình II. 2. Ví dụ về ba bộ ảnh khác nhau được truy xuất với cùng một truy 

vấn tuỳ thuộc vào loại nhiệm vụ CBIR 

Trong hai thập kỷ đã trôi qua kể từ đó, lĩnh vực dựa trên nội dung truy xuất 

hình ảnh đã trải qua ít nhất hai cuộc cách mạng lớn (thêm về điều đó trong Mục 

2). Tuy nhiên, hầu hết các thách thức và phương hướng chính đã được xác định 

hồi đó. Một trong những thách thức này là lỗ hổng ngữ nghĩa, như Smeulder et 

al. gọi nó đi: “Khoảng trống ngữ nghĩa là sự thiếu trùng khớp giữa các thông 

tin mà người ta có thể trích xuất từ dữ liệu trực quan và diễn giải rằng cùng một 

dữ liệu có cho một người dùng trong một tình huống nhất định.” [49, giây. 2.4] 

Được diễn đạt bằng những lời của de Saint Exup´ery, khoảng cách ngữ nghĩa 

là sự khác biệt giữa việc cảm nhận một hình ảnh bằng mắt - một cách khách 

quan, như một sự miêu tả các vật thể, hình dạng, kết cấu - và cảm nhận hình 

ảnh bằng trái tim—một cách chủ quan, bao gồm kiến thức thế giới và cảm xúc, 

đọc “giữa các điểm ảnh”. 
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Kích thước của khoảng cách ngữ nghĩa phụ thuộc vào mức độ trừu tượng của 

tìm kiếm mục tiêu mà người dùng theo đuổi. Smeulder et al. [49] xác định mức 

độ trừu tượng này trên phạm vi liên tục giữa hai cực của miền hẹp và miền 

rộng. Cái này thuật ngữ được giải thích tốt nhất trên cơ sở ba thuật ngữ phù hợp 

nhất hiện nay Các tác vụ CBIR, được mô tả trong Hình II. 2: Tìm kiếm truy 

xuất trùng lặp các hình ảnh có cùng nội dung. Những cái này là các biến thể có 

nguồn gốc từ cùng một bức ảnh nhưng có thể đã được hậu kỳ, được xử lý khác 

nhau liên quan đến cắt xén, chia tỷ lệ, điều chỉnh màu sắc, độ sáng, độ tương 

phản vv …Truy xuất phiên bản tìm kiếm các hình ảnh mô tả cùng một phiên 

bản của một đối tượng, tức là một người hoặc một tòa nhà nhất định. Nhờ bản 

chất của nó như là một xác định rõ ràng nhưng nhiệm vụ rất lớn với sự thật rõ 

ràng, đây là nhiệm vụ lớn nhất đã nghiên cứu nhiệm vụ con CBIR [4,3, 9, 20, 

25, 29, 30, 38, 42,46, 48, 50]. Một số bộ dữ liệu đã được thiết lập có sẵn cho 

nhiệm vụ này [28,39,40,43] và tiến bộ đáng kể đã được thực hiện trong vài năm 

qua, mà Nghiên cứu sinh sẽ phác thảo trong Phần 2. 

Truy xuất ngữ nghĩa bao gồm hầu hết phổ còn lại rộng hơn so với truy xuất 

cá thể và nhằm mục đích tìm kiếm các hình ảnh thuộc cùng một danh mục như 

truy vấn. Điều quan trọng cần lưu ý là danh mục không nhất thiết có nghĩa là 

lớp đối tượng trong bối cảnh này. Trong thực tế, tập hợp các danh mục có thể 

bị hạn chế không có gì ngoài trí tưởng tượng của người dùng và một hình ảnh 

duy nhất thường thuộc về với số lượng danh mục cao đáng kể cùng một lúc 

(xem Hình II. 1). Như vậy, các mục tiêu tìm kiếm chính xác của người dùng 

hiếm khi có thể được xác định dựa trên riêng hình ảnh truy vấn và gần như chắc 

chắn cũng sẽ khác nhau giữa những người dùng, thậm chí cho cùng một truy 

vấn. Vì vậy, các cách tiếp cận vấn đề này thường bao gồm tương tác với người 

dùng để điều chỉnh biện pháp tương tự được sử dụng bởi hệ thống đến điều đó 

trong tâm trí người dùng [5,7, 12,15,55]. 
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Do đó, việc học các biểu diễn hình ảnh có ý nghĩa để nắm bắt được sự khác 

biệt về ngữ nghĩa tốt và các khía cạnh khác nhau của ý nghĩa của một hình ảnh 

là điều tối quan trọng tầm quan trọng. Mặc dù có liên quan thực tế, nhiệm vụ 

phụ CBIR này đã nhận được ít được chú ý hơn đáng kể so với truy xuất cá thể, 

chủ yếu là do ít hơn khái niệm được xác định rõ ràng về “sự liên quan” và “sự 

tương đồng” và kết quả là thiếu của một điểm chuẩn phù hợp. Trong công việc 

này, chúng tôi sẽ xem xét các phương pháp tiếp cận gần đây để truy xuất hình 

ảnh ngữ nghĩa và đánh giá trạng thái hiện tại của khoảng cách ngữ nghĩa, hai 

mươi năm sau khi kết thúc “những năm đầu” của CBIR 

Truy xuất trùng lặp đánh dấu một đầu của quang phổ, vì đó là miền hẹp nhất 

khả thi. Trong trường hợp này, khoảng cách ngữ nghĩa hầu như không tồn tại 

và tất cả những gì cần khắc phục nó là một danh sách các bất biến liên quan 

đến nội dung của hình ảnh (ví dụ: luân canh, cắt xén…). Miền càng rộng, 

khoảng cách ngữ nghĩa càng lớn. Mặc dù khó khăn hơn so với truy xuất trùng 

lặp, nhưng truy xuất cá thể có thể vẫn được xử lý bằng cách kết hợp các mẫu 

hình ảnh đặc biệt chi tiết và bố cục hình học. Truy xuất hình ảnh dựa trên nội 

dung đã đạt được tiến bộ đáng kể trong lĩnh vực này trong hai thập kỷ qua. Tuy 

nhiên, khả năng áp dụng các kỹ thuật như vậy bị hạn chế đối với các khái niệm 

chung hơn nhiều phạm vi rộng của truy xuất ngữ nghĩa, như chúng ta thấy trong 

Phần 3. Một cách để khắc phục khoảng cách ngữ nghĩa này, theo Smeulders et 

al. [49], nằm trong việc tích hợp các nguồn thông tin ngữ nghĩa từ bên ngoài 

ảnh. Trong Phần 4, chúng tôi xem xét các tiếp cận theo hướng này, tiếp theo là 

một cuộc thảo luận về những gì vẫn còn thiếu cho thúc đẩy CBIR trong phạm 

vi rộng hơn nữa (Phần 5). Sự phát triển của truy xuất sơ khai Từ năm 2000 đến 

2020, CBIR - với trọng tâm cụ thể là truy xuất phiên bản - đã trải qua hai sự 

thay đổi mô hình chính: Lần đầu tiên bắt đầu vào năm 2003 [48] và bắt đầu 

bằng việc điều chỉnh và cải tiến tiếp theo các kỹ thuật từ văn bản truy xuất. Làn 
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sóng thành tựu đột phá thứ hai bắt nguồn từ áp dụng các phương pháp học sâu 

cho CBIR, bắt đầu từ năm 2014 [4,45]. chúng tôi phác thảo các mốc quan trọng 

của hai thời kỳ đổi mới này trong những điều sau đây. Các tính năng thủ công 

và từ trực quan. Các tính năng địa phương như các từ trực quan Năm 2003, 

Sivic và Zisserman [48] đã tìm kiếm để tìm các lần xuất hiện của một đối tượng 

nhất định trong video và, với mục đích này, đã điều chỉnh bộ mô tả tài liệu bag-

of-words (BoW), phổ biến trong lĩnh vực văn bản truy xuất, để truy xuất hình 

ảnh. Tương tự như các từ, họ sử dụng hình ảnh cục bộ các tính năng tại các 

điểm chính đặc biệt và định lượng chúng thành một từ vựng “hình ảnh từ” bằng 

cách sử dụng thuật toán phân cụm k-Means. Tương tự như truy xuất văn bản, 

số lần xuất hiện của các từ trực quan trên mỗi hình ảnh được tính và số lượng 

được tổng hợp thành một vectơ tf-idf đại diện cho toàn bộ hình ảnh. Vì khoảng 

cách Euclide là không có ý nghĩa trong không gian nhiều chiều, độ tương tự 

cosin sau đó được sử dụng để đánh giá sự giống nhau của hai đại diện hình ảnh 

như vậy. Quá trình này minh họa khuôn khổ chung để trích xuất các biểu diễn 

hình ảnh đã được sử dụng trong CBIR từ thời điểm đó cho đến ngày nay [30]: 

Một địa phương trình trích xuất tính năng tính toán các tính năng tại các điểm 

chính trong một hình ảnh nhất định. những địa phương này các tính năng sau 

đó được nhúng vào một không gian khác, chẳng hạn như các chỉ số được lượng 

tử hóa của từ trực quan. Cuối cùng, chúng được tổng hợp thành một đại diện 

toàn cầu. 

Biểu diễn toàn cục cho phép truy xuất hiệu quả danh sách ban đầu của hình 

ảnh ứng cử viên. Ngoài ra, các tính năng cục bộ thường được sử dụng để thực 

hiện một bước xác minh không gian và xếp hạng lại cho các ứng cử viên xếp 

hạng cao nhất để loại bỏ khớp sai [48,39]. Kỹ thuật này khá cụ thể đối với truy 

xuất cá thể và đối sánh các vectơ đặc trưng cục bộ giữa truy vấn và hình ảnh đã 

truy xuất để xác minh rằng các tính năng cục bộ có bố cục hình học phù hợp. 
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Hướng tới các nhúng phức tạp hơn Các công việc tiếp theo của thời đại này tập 

trung chủ yếu vào việc cải thiện bước nhúng và tổng hợp, trong khi sử dụng 

cùng một trình trích xuất tính năng cục bộ trong suốt một thập kỷ. Hessian-

affine trình phát hiện [34] thường được sử dụng để tìm các điểm chính mà tại 

đó các tính năng cục bộ sẽ được chiết xuất. Máy dò này tìm thấy điểm quan 

tâm không thay đổi đối với affine biến đổi cũng như mạnh mẽ để hạn chế những 

thay đổi của ánh sáng và quan điểm. 

Sau đó, các điểm chính này được mô tả bằng các tính năng SIFT [33] hoặc 

RootSIFT [1]. Cái sau là một phép biến đổi đơn giản của SIFT, bao gồm L1 -

bình thường hóa vectơ SIFT và lấy căn bậc hai của phần tử. Trong không gian 

kết quả, khoảng cách Euclide giữa các vectơ RootSIFT tương ứng với biểu đồ 

hạt nhân phù hợp trong không gian SIFT. Trong trường hợp của Sivic và 

Zisserman [48], việc nhúng biến đổi từng vectơ đặc trưng vào một không gian 

gồm các vectơ chỉ mục từ vựng one-hot với trọng số tf-idf. Tập hợp sau đó chỉ 

đơn giản bao gồm trong một hoạt động tổng hợp. Tuy nhiên, đại diện cho các 

vectơ đặc trưng bởi một số nguyên duy nhất (chỉ số cụm), gây ra sự mất mát 

nghiêm trọng về thông tin và không nắm bắt được phân phối thực tế của các 

tính năng Tốt. Việc gán cứng cho một cụm đơn lẻ hơn nữa không mạnh đối với 

các nhóm nhỏ các biến thể của bộ mô tả cục bộ gần với ranh giới cụm. Để khắc 

phục những vấn đề này, Perronnin et al. [38] đề xuất việc sử dụng các vectơ 

Fisher cho CBIR. Đào tạo dữ liệu được lượng tử hóa thành các từ trực quan 

bằng cách khớp mô hình hỗn hợp Gaussian. Mỗi vectơ đặc trưng cục bộ sau đó 

được chuyển đổi thành độ dốc của khả năng đăng nhập của nó với tôn trọng các 

phương tiện của Gaussian. Điều này nhận ra một nhiệm vụ mềm có trọng số 

thành các cụm và dẫn đến kết quả dày đặc, nhiều thông tin hơn nhưng cũng có 

nhiều chiều bộ mô tả. Trên thực tế, các tác giả chỉ ra rằng một vectơ Fisher với 

một hình ảnh duy nhất từ đạt được hiệu suất tương đương với bộ mô tả BoW 
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với 4.000 từ. Đơn giản hóa với hiệu suất tương đương và đôi khi vượt trội là 

các vectơ của các bộ mô tả tổng hợp cục bộ (VLAD), được đề xuất bởi J´egou 

et al. [29]. VLAD vẫn sử dụng cách gán cứng các bộ mô tả cục bộ tới giá trị 

gần nhất cụm, nhưng nắm bắt phần còn lại của phần tử khôn ngoan của tất cả 

các tính năng cục bộ từ trung tâm của cụm của họ. Điều đó có nghĩa là vectơ 

tính năng nhúng được phân vùng thành k phân đoạn, trong đó k là số cụm. Đoạn 

tương ứng đến trung tâm cụm gần nhất bằng sự khác biệt giữa bộ mô tả cục bộ 

và trung tâm đó và tất cả các phân đoạn khác là 0. Chiều của quá trình nhúng 

do đó, không gian là số lượng cụm nhân với kích thước của tính năng cục bộ. 

Các tổng hợp bao gồm lấy tổng trên tất cả các vectơ đặc trưng cục bộ được 

chuyển đổi, l2 - bình thường hóa kết quả và áp dụng PCA với làm trắng để giảm 

độ cao chiều của bộ mô tả toàn cục thành thứ gì đó dễ quản lý hơn (thường là 

theo thứ tự vài trăm chiều). 

Theo định nghĩa, VLAD nhạy cảm với khoảng cách giữa một vectơ đặc trưng 

cục bộ và trung tâm cụm của nó. Tuy nhiên, khoảng cách Euclide có ý nghĩa 

hạn chế trong không gian nhiều chiều. Trong một nghiên cứu tiếp theo, J´egou 

và Zisserman [30] kể lại cho thực tế này bởi L2 -bình thường hóa phần dư, do 

đó mã hóa góc của chúng thay vì độ lớn của chúng, dẫn đến tên phép nhúng 

tam giác. Bởi vì khoảng cách không có ý nghĩa, việc gán cứng cho các cụm đơn 

lẻ là không hợp lý hoặc. Nhúng tam giác do đó mã hóa các góc giữa địa phương 

vector đặc trưng và tất cả các từ trực quan. Đại diện này sau đó được làm trắng 

và đã được phát hiện là vượt trội so với vectơ đánh cá và VLAD. Tuy nhiên, 

Husain và Bober [25] nhận thấy rằng việc so sánh từng vectơ đặc trưng cục bộ 

với tất cả các từ trực quan không mở rộng thành các tập dữ liệu lớn. Chuyển 

nhượng cụm mềm, mặt khác, thường cư xử không ổn định và xuống cấp thành 

một nhiệm vụ duy nhất trong thực tế. Để khắc phục điều này, họ đề xuất một 

nền tảng trung gian bằng cách chỉ định bộ mô tả cục bộ cho một vài trung tâm 
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cụm gần nhất và dựa trên trọng số trên hàng ngũ của họ trong số những người 

hàng xóm gần nhất thay vì khoảng cách thực tế của họ. Hơn nữa, các bộ mô tả 

trực quan mạnh mẽ (RVD) này không được làm trắng trên toàn cầu nhưng ở 

cấp độ từng cụm. Các tác giả thấy rằng RVD thực hiện cạnh tranh đến nhúng 

tam giác, trong khi tính toán nhanh hơn và mạnh mẽ hơn để giảm kích thước. 

Vai trò của bộ dữ liệu Trong khi mô hình sử dụng các tính năng cục bộ tổng 

hợp đối với CBIR bắt đầu từ năm 2003 [48], nghiên cứu trong lĩnh vực này đã 

được tích cực nhất giữa năm 2010 và 2016. Một lý do có khả năng cho sự chậm 

trễ này là thiếu sự phù hợp và bộ dữ liệu điểm chuẩn được thiết lập. Trong 

những năm 2007 và 2008, Tòa nhà Oxford [39], Paris Buildings [40], và INRIA 

Holidays [28] bộ dữ liệu đã được xuất bản, trong đó nhanh chóng nổi lên như 

là điểm chuẩn tiêu chuẩn để truy xuất ví dụ và đưa ra động lực cho lĩnh vực này 

bằng cách cung cấp một cơ sở thích hợp để đánh giá và so sánh của các phương 

pháp. Hai bộ dữ liệu tòa nhà bao gồm các bức ảnh khác nhau về các địa danh 

khác nhau các tòa nhà ở Oxford và Paris, với nhiều phối cảnh, quy mô và tắc 

mạch. Mặt khác, bộ dữ liệu Ngày lễ chứa một tập hợp các ảnh kỳ nghỉ cá nhân 

với trung bình ba phối cảnh khác nhau cho mỗi cảnh. Mặc dù các bộ dữ liệu 

này là một thách thức, nhưng nhiệm vụ truy xuất hình ảnh hiển thị cùng một 

đối tượng hoặc cảnh khi truy vấn được xác định rõ ràng với sự thật rõ ràng. Các 

tính năng CNN có sẵn Sau khi các tính năng địa phương được chế tạo thủ công 

vẫn không bị nghi ngờ trong CBIR trong hơn một thập kỷ, sự phục hưng của 

học sâu cuối cùng đã dẫn đến một sự thay đổi đáng kể liên quan đến biểu diễn 

hình ảnh. Các công trình độc lập của Babenko et al. [4] và Razavian et al. [45] 

lần đầu tiên cho thấy rằng có thể đạt được kết quả tốt đáng ngạc nhiên bằng 

cách đơn giản trích xuất các bộ mô tả hình ảnh toàn cục, được gọi là mã thần 

kinh, từ lớp được kết nối đầy đủ đầu tiên của CNN sẵn có được đào tạo trước 

trên ImageNet [14]. 
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Với sự đơn giản cực độ của phương pháp này, đòi hỏi kỹ thuật gần như bằng 

không nỗ lực so với việc phát hiện các điểm chính, trích xuất các tính năng cục 

bộ và tổng hợp họ, đây là một kết quả đáng chú ý. Chỉ một năm sau, Babenko 

và Lempitsky [3] cải thiện đáng kể hiệu suất của phương pháp này bằng cách 

trích xuất hình ảnh các tính năng không phải từ một kết nối đầy đủ mà từ lớp 

tích chập cuối cùng, mà vẫn có độ phân giải không gian. Do đó, kết quả là một 

tập hợp các vectơ đặc trưng, mà đại khái có thể được liên kết với các vùng khác 

nhau trong hình ảnh. Đây là tổng hợp lên để tổng hợp, L2- được chuẩn hóa, 

giảm kích thước bằng PCA và l2 - được chuẩn hóa lại, dẫn đến tên gọi tích chập 

gộp các tính năng (SPoC) cho các bộ mô tả này. 

Trong những năm tiếp theo, nghiên cứu chủ yếu tuân theo việc sử dụng trình 

trích xuất tính năng thần kinh và tập trung vào việc thiết kế tập hợp tinh vi chức 

năng. Nhiều người trong số họ cố gắng tìm điểm trung gian giữa tổng và cực 

đại tổng hợp, ví dụ: bằng cách lấy trung bình các lượt kích hoạt trên một số 

phản hồi hàng đầu chỉ như trong tổng hợp trung bình một phần (PMP) [54] 

hoặc bằng cách nội suy trơn tru giữa hai cực đoan như trong tổng hợp trung 

bình tổng quát (GeM) [42]. Tuy nhiên, các tính năng tích chập tổng hợp có một 

nhược điểm: Ngược lại đối với các tính năng cục bộ truyền thống, chúng không 

cho phép bản địa hóa chính xác đối tượng phù hợp và do đó, không tương thích 

với các kỹ thuật như không gian xác minh và xếp hạng lại, phụ thuộc vào thông 

tin hình học. để này kết thúc, Tolias et al. [50] đề xuất kích hoạt tối đa khu vực 

tích chập (R-MAC), theo cách tiếp cận hai bước: Tích chập bản đồ tính năng 

được chia thành các vùng chồng chéo có kích thước khác nhau và cục bộ các 

vectơ đặc trưng trong mỗi vùng được tổng hợp bằng cách sử dụng tổng hợp tối 

đa. Những cái này cái gọi là vectơ MAC sau đó được làm trắng và tổng hợp 

bằng cách tổng hợp thành một bộ mô tả hình ảnh R-MAC toàn cầu. Đối với xếp 

hạng lại không gian, sự giống nhau của véc-tơ MAC của truy vấn và véc-tơ 
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MAC khu vực riêng lẻ của số ít hàng đầu kết quả truy xuất có thể được sử dụng 

để bản địa hóa đối tượng truy vấn trong ảnh được truy xuất 

và tinh chỉnh bảng xếp hạng. Các kỹ thuật này đã lấy CBIR dựa trên các tính 

năng được trích xuất từ được đào tạo trước CNNs khá xa, nhưng bộ mô tả RVD 

thủ công [25] vẫn có thể cạnh tranh với họ về điểm chuẩn truy xuất phiên bản. 

Học từ đầu đến cuối để truy xuất hình ảnh Học sâu cuối cùng đã trở nên vượt 

trội không thể phủ nhận so với các kỹ thuật CBIR truyền thống dựa trên các 

tính năng thủ công khi các nhà nghiên cứu bắt đầu điều chỉnh CNN được sử 

dụng để trích xuất tính năng cho nhiệm vụ truy xuất hình ảnh thay vì sử dụng 

chương trình được đào tạo trước. Nghiên cứu sinh coi sự thay đổi trọng tâm 

này từ chuyển đổi và tổng hợp tính năng đến việc học tính năng thực tế như là 

sự thay đổi mô hình quan trọng thứ hai trong CBIR. Tính năng toàn cầu Gordo 

et al. [20] là một trong những người đầu tiên thành công trong việc này nỗ lực 

và thiết lập trạng thái nghệ thuật trong việc truy xuất ví dụ trong ít nhất hai 

năm. Chúng được xây dựng dựa trên R-MAC [50] và triển khai nó dưới dạng 

các lớp có thể phân biệt được trên kiến trúc VGG16 CNN, sau đó có thể được 

đào tạo từ đầu đến cuối. Để đạt được điều này, họ sử dụng triplet loss [47], một 

mục tiêu đào tạo từ lĩnh vực số liệu sâu học hỏi. Bằng cách đào tạo trên tập dữ 

liệu được tuyển chọn về các địa danh nổi tiếng, họ học được một đại diện tính 

năng trong đó hình ảnh của cùng một mốc gần nhau hơn bằng một lề nhất định 

so với hai hình ảnh của các mốc khác nhau, hỗ trợ mục tiêu truy xuất cá thể. 

Cách tiếp cận này sau đó đã được mở rộng bằng cách trích xuất các tính năng 

R-MAC từ nhiều lớp của một CNN và đánh giá các đặc điểm riêng lẻ của từng 

khu vực theo Phân kỳ Kullback-Leibler giữa các phân phối của khoảng cách 

Euclide giữa các mô tả phù hợp và không phù hợp, để phân biệt đối xử tốt hơn 

các tính năng khu vực có trọng số cao hơn [26]. Động lực để kết hợp các tính 

năng từ nhiều lớp nằm ở các mức độ trừu tượng trực quan khác nhau: các tính 
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năng từ các lớp trước đó biểu thị nhiều hơn các thuộc tính trực quan, trong khi 

các lớp sau các lớp cung cấp một biểu diễn trừu tượng hơn về mặt ngữ nghĩa. 

Trái ngược với việc mất bộ ba, Radenovi´c et al. [42] tìm sự mất mát tương 

phản để cung cấp hiệu suất cuối cùng tốt hơn, trong khi hơn nữa chỉ yêu cầu 

các cặp thay thế bộ ba hình ảnh để đào tạo. Quan trọng hơn, họ đề xuất một giải 

pháp không giám sát kỹ thuật tạo dữ liệu huấn luyện bao gồm khớp và không 

khớp các cặp hình ảnh để truy xuất ví dụ mà không cần chú thích của con người: 

Hình ảnh trong tập dữ liệu huấn luyện được phân cụm dựa trên biểu diễn BoW 

của chúng bằng cách sử dụng cục bộ Các tính năng RootSIFT và xác minh 

không gian được áp dụng để đảm bảo rằng tất cả hình ảnh trong một cụm hiển 

thị cùng một đối tượng. Một mô hình 3-D sau đó được xây dựng cho từng cụm 

sử dụng các kỹ thuật cấu trúc từ chuyển động (SfM), để có thể xác định từ 

những mô hình này cho dù hai hình ảnh mô tả cùng một đối tượng hay không. 

Điều này cùng CBIR và Lỗ hổng ngữ nghĩa trong kỷ nguyên Deep Learning 9 

cho phép hình ảnh của cùng một mốc nhưng được chụp từ các điểm khác nhau 

và rời rạc quan điểm được coi là không phù hợp. Các thông tin về máy ảnh các 

vị trí thu được từ SfM hơn nữa cho phép khai thác các vị trí tích cực đầy thách 

thức các cặp hình ảnh thể hiện số lượng chồng chéo không nhỏ. 

 

2.3. Đề xuất phương pháp phân hạng lại ảnh 

Trong phần này, luận án trình bày ngắn gọn phương pháp đề xuất. Đầu 
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2.3.1. Sơ đồ của phương pháp đề xuất  
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Hình II. 3. Sơ đồ của phương pháp đề xuất ODLDA 

2.3.2. Tra cứu ảnh sử dụng học sâu 
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sử dụng. Mô hình sử dụng một đầu vào có cỡ cố định 256*256, trong khi tập 

dữ liệu được sử dụng trong phương pháp đề xuất có cỡ thay đổi. Do đó, các ảnh 

được tiền xử lý bởi chuyển chúng sang cỡ 256*256. Khi sử dụng mạng để trích 

rút đặc trưng cố định, NCS cắt mạng ở một điểm trước tầng kết nối đầy đủ cuối 

cùng. Do đó, NCS thu được một véc tơ đặc trưng gồm 1000 chiều cho mỗi ảnh. 

 

 

Hình II. 4. Kiến trúc học biểu diễn dựa vào mô hình CNN được tiền huấn 

luyện 

2.4. Độ đo khoảng cách cải tiến  
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W = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑊
|𝑊′𝑆𝑏𝑊|

|𝑊′𝑆𝑤𝑊|
      (2.1) 
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2.5. Thuật toán tra cứu ảnh 

Thuật toán 1.1, gọi là ODLDA, là thuật toán tra cứu ảnh dựa vào phân 

tích phân biệt tuyến tính và khoảng cách tối ưu. 

Algorithm1.1.ODLDA 

 

    Until (User stops responding);  

    𝑲𝒎𝒆𝒂𝒏𝒔(𝒇) 

6. Return R ; 

 

Thuật toán ODLDA được thực hiện như sau: Mỗi ảnh trong tập ảnh cơ sở dữ 

liệu được biểu diễn bởi một véc tơ đặc trưng trong không gian đặc trưng nhiều 

chiều (Bước 1). Khi người dùng cung cấp một ảnh truy vấn khởi tạo Q, thuật  
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𝑑𝑀(𝐹𝑖  , 𝐹𝑗) = ‖𝐹𝑖 − 𝐹𝑗‖𝑀 

                = √(𝐹𝑖 − 𝐹𝑗 )
𝑇𝑀(𝐹𝑖 − 𝐹𝑗) 

Quá trình tra cứu phân lớp lại toàn bộ tập ảnh trong cơ sở dữ liệu bởi 

hàm Ranking(S , W0, N), và nhận N ảnh như tập kết quả trả về cho người dùng 

(Bước 5.4). 

2.6. Kết quả thực nghiệm 

2.6.1. Môi trường thực nghiệm 

 1)Tập dữ liệu ảnh Corel: tập ảnh mà luận án sử dụng cho đánh giá thực 

nghiệm là tập Corel với 10 , 800 ảnh (một số ảnh đại diện như Hình II.3). Một 

số chủ đề cho tập này gồm onsai, castle, cloud, autumn, aviation, dog, primate, 

ship, stalactite, fire, tiger, elephant, iceberg, train, waterfall. Mỗi ảnh trong tập 
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này chứa một đối tượng tiền cảnh. Mỗi chủ đề gồm khoảng 100 ảnh. Cỡ của 

các ảnh là 120×80 hoặc 80×120.  

2) Tập tin cậy nền (Ground truth) cho đánh giá độ chính xác của CBIR: tập 

tin cậy nền được sử dụng để đánh giá độ chính xác của hệ thống CBIR, tức là, 

các ảnh liên quan và không liên quan được biết trước ở trong tập tin cậy nền 

này. Theo đó, hệ thống tra cứu ảnh xem xét các ảnh mà liên quan đến ảnh truy 

vấn là các ảnh có cùng chủ đề. Tập này gồm ba cột (tiêu đề : Query Image ID, 

Image ID, and Relation) và bao gồm 1 , 981 , 320 dòng.  

3) Tập ảnh SIMPLIcity: Để minh chứng hiệu năng của phương pháp đề xuất, 

ngoài việc đánh giá thực nghiệm trên tập dữ liệu Corel, luận án cũng thực hiện 

các thực nghiệm trên tập ảnh SIMPLIcity. Đây là một tập dữ liệu nhỏ với 1000 

ảnh và được chia thành 10 chủ đề. Mỗi ảnh trong tập này có cỡ là 256×384 

hoặc 384×256. Một số mẫu trong cơ sở dữ liệu ảnh này được chỉ ra trên Hình 

II.4. Luận án biểu diễn mỗi ảnh bởi hai đặc trưng gồm các đặc trưng màu và 

các đặc trưng cạnh. Đặc trưng màu được biểu diễn bởi các mô tả cấu trúc màu 

với một véc tơ 128 chiều, trong khi đặc trưng cạnh là mô tả lược đồ cạnh với 

véc tơ gồm 150 chiều. Một véc tơ gồm 278 chiều sẽ biểu diễn cho mỗi ảnh. Độ 

chính xác của phương pháp Baseline (phương pháp không có cơ chế phản hồi) 

được tính dựa trên khoảng cách Euclide giữa véc tơ đặc trưng 278 chiều của 

ảnh truy vấn và mỗi ảnh trong cơ sở dữ liệu.  
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Hình II. 5. Một số mẫu trong thư viện ảnh Corel 
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Hình II. 6. Một số mẫu trong tập SIMPLIcity 

2.6.2. Đánh giá thực nghiệm 

Trong thực nghiệm, phương pháp đề xuất được so sánh với năm phương 

pháp tra cứu ảnh sử dụng các độ đo khoảng cách khác nhau: (1) Euclide; (2) 

Euclide cải tiến: độ đo Euclide có trọng số của mỗi chiều đặc trưng; (3) Xing: 

ma trận trọng số và hàm khoảng cách cải tiến, mà là nghiệm của bài toán tối ưu 

lồi; (4) RCA: độ đo khoảng cách RCA được cải tiến từ khoảng cách 

Mahalanobis [50, 58, 59]; và (5) MCML: độ đo khoảng cách MCML được cải 

tiến từ khoảng cách Mahalanobis có tập trọng số là kết quả của biến đổi dữ liệu 

với các ràng buộc nhãn. Trong thực nghiệm, phương pháp đề xuất ODLDA 

thực hiện tra cứu trên tập đặc trưng sâu được kết hợp với hàm khoảng cách 

Mahlanobis. Các kết quả thu được trên ba phạm vi (scope) gồm 50, 100, và 
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150. Lưu ý rằng giá trị của mỗi scope là top các ảnh được trả về bởi mỗi lần lặp 

tra cứu. Lý do mà luận án lấy ba scope này là người dùng thường không đủ kiên 

nhẫn để chọn nhiều hơn 150 phản hồi.  

Độ chính xác trung bình của các phương pháp được chỉ ra trên Bảng II.1. 

Trong bảng này, luận án thấy rằng phương pháp sử dụng độ đo khoảng cách 

Euclide gốc có độ chính xác thấp nhất. Ba phương pháp Xing, RCA, và MCML 

có độ chính xác tương tự. Phương pháp đề xuất có độ chính xác cao nhất. 

Các đường cong phạm vi – độ chính xác trung bình của Euclide cải tiến, 

Xing, RCA, MCML và ODLDA được chỉ ra trên Hình II.5. Các giá trị độ chính 

xác của top 50, 100, và 150 ảnh sau hai lần lặp đầu tiên. Ngoài ra, trên Hình 

II.5, cũng đưa ra độ chính xác của Baseline cho mục tiêu so sánh. Theo các kết 

quả này, phương pháp đề xuất thực hiện tốt hơn các phương pháp còn lại. Theo 

đó, trên hai tập dữ liệu tiêu chuẩn, độ chính xác của phương pháp đề xuất cao 

hơn của Euclide cải tiến, Xing, RCA, MCML. Điều này khẳng định phương 

pháp đề xuất là hiệu quả. 

Phương pháp 

Độ chính xác trung trình theo các phạm vi (scope) 

50 100 150 

Euclide 0.2887 0.3065 0.3199 

Euclide cải tiến (Improved 

Euclidean) 

0.3135 0.42658 0.4846 

Xing 0.3324 0.47658 0.5125 

RCA 0.3424 0.48058 0.5015 

MCML 0.3328 0.47958 0.4925 

ODLDA 0.4836 0.5065 0.5199 
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Bảng II. 1. So sánh độ chính xác trung bình của các phương pháp ở scope 50, 

100 và 150 trên tập dữ liệu Corel. 

 

Hình II. 7. So sánh độ chính xác trung bình của các phương pháp trên scope 

50, 100 và 150 trên tập SIMPLIcity 

2.7. Kết luận chương 2 

Luận án trình bày phương pháp ODLDA, một kỹ thuật tra cứu ảnh hiệu 

quả kỹ thuật cải thiện hiệu suất của hệ thống tra cứu ảnh đa điểm. ODLDA khai 

thác hiệu quả thông tin của người dùng thông qua tập mẫu có liên quan và 

không liên quan, thực hiện học phép chiếu tối ưu để tách các ảnh không liên 

quan và thu hẹp khoảng cách  của các ảnh liên quan. Phương pháp được  đề 

xuất tìm ma trận trọng số tối ưu của hàm khoảng cách  Mahalanobis và sử dụng 

hàm khoảng cách  cải tiến này để xếp hạng toàn bộ tập ảnh cơ sở dữ liệu và trả 

về tập kết quả cho người dùng. Kết quả thử nghiệm trên hai cơ sở dữ liệu đã 

chứng minh rằng ODLDA cung cấp độ chính xác cao hơn nhiều so với phương 

pháp Euclid, Euclid, RCA và OASIS cải tiến. 
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Kết quả thực nghiệm trên cơ sở dữ liệu đặc trưng gồm 1000 ảnh đã chỉ 

ra rằng phương pháp được đề xuất cung cấp một độ chính xác cao hơn hẳn so 

với các phương pháp khác. 

Với việc nâng cao hiệu quả tra cứu ảnh dựa vào nội dung bằng cách 

khoảng cách tối ưu và phân tích phân biệt tuyến tính đã được  công bố tại: 

CT1. Quynh Dao Thi Thuy, Quynh Nguyen Huu, Tao Ngo Quoc, Minh-

“Improve The Efficiency Of Content-based Image Retrieval Through 

Incremental Clustering”  

Journal of Information Hiding and Multimedia Signal Processing, Vol. 11, 

No. 3, pp. 103-115, September 2020. 
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Chương 3.  CẢI THIỆN HIỆU QUẢ CỦA TRA CỨU ẢNH DỰA TRÊN 

NỘI DUNG SỬ DỤNG PHÂN HOẠCH ĐỒ THỊ  

 

Trong những năm gần đây, nhiều phương pháp tra cứu ảnh (CBIR) theo 

cách tiếp cận phản hồi có liên quan được thiết kế để thu hẹp khoảng trống ngữ 

nghĩa giữa các đặc trưng trực quan mức thấp và các khái niệm ngữ nghĩa mức 

cao cho nhiệm vụ tra cứu ảnh. Tuy nhiên, các phương pháp tra cứu ảnh hiện 

nay chỉ quan tâm đến độ tương tự giữa ảnh truy vấn và ảnh cơ sở dữ liệu mà 

chưa quan tâm đến độ tương tự giữa các ảnh trong tập ảnh đích. Trong luận án 

này Nghiên cứu sinh đề xuất một phương pháp tra cứu ảnh hiệu quả sử dụng 

phân hoạch đồ thị (An efficient image retrieval method using a graph 

clustering-MGC) mà khai thác đầy đủ thông tin độ tương tự của tập ảnh. Phần 

thực nghiệm trên cung cấp các kết quả thực nghiệm để minh chứng độ chính 

xác của phương pháp đề xuất. 

3.1. Nâng cao hiệu quả tra cứu ảnh dựa vào nội dung sử dụng phân hoạch 

đồ thị 

3.1.1. Giới thiệu 

Trong xử lý ảnh, đồ thị và phân hoạch đồ thị là các khái niệm quan trọng 

được sử dụng để mô tả và phân tích các đặc điểm của hình ảnh để cải thiện 

nâng cao tra cứu ảnh dựa vào nội duug.  

*Đồ thị (Graph): 

  Trong xử lý ảnh, đồ thị thường được sử dụng để biểu diễn mối quan hệ 

giữa các điểm dữ liệu trên hình ảnh hoặc các thành phần của hình ảnh. 

 Đồ thị bao gồm các đỉnh (nodes) và các cạnh (edges). Đỉnh thường biểu 

thị cho các điểm dữ liệu hoặc vị trí trên hình ảnh, trong khi cạnh biểu thị cho 

mối quan hệ hoặc sự kết nối giữa các điểm đó. 
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 Các đỉnh và cạnh có thể có thông tin bổ sung như trọng số, loại kết nối, 

hoặc thuộc tính khác, phụ thuộc vào mục tiêu cụ thể của vấn đề xử lý ảnh. 

 Ví dụ về ứng dụng của đồ thị trong xử lý ảnh bao gồm việc sử dụng đồ 

thị để biểu diễn các đường viền, mối tương quan giữa các điểm ảnh, hoặc các 

thành phần kết nối trong hình ảnh. 

*Phân hoạch đồ thị (Graph Segmentation): 

  Phân hoạch đồ thị trong xử lý ảnh là quá trình chia hình ảnh thành các 

vùng hoặc đối tượng riêng biệt bằng cách sử dụng thông tin từ đồ thị biểu diễn 

hình ảnh. 

  Trong phân hoạch đồ thị, các đỉnh trong đồ thị thường biểu thị cho các 

điểm dữ liệu trên hình ảnh (như điểm ảnh) và các cạnh thể hiện mối quan hệ 

hoặc sự tương quan giữa các điểm đó. 

 Mục tiêu của phân hoạch đồ thị là tìm ra các tập con (clusters) của đỉnh 

trong đồ thị sao cho các điểm trong mỗi tập con thuộc về cùng một vùng trong 

hình ảnh. 

 Phân hoạch đồ thị có nhiều ứng dụng trong xử lý ảnh, chẳng hạn như phân 

đoạn vật thể, tách nền, nhận dạng đối tượng, và nhiều tác vụ khác liên quan đến 

việc tách biệt và xử lý các phần khác nhau trong hình ảnh. 

Phân hoạch đồ thị là một trong các phương pháp tiên tiến trong lĩnh vực 

xử lý ảnh và thường được sử dụng để giải quyết các vấn đề phức tạp liên quan 

đến phân vùng và phân tích hình ảnh. 

Trong thập kỷ qua, tra cứu ảnh dựa vào nội dung (CBIR) đã thu hút sự 

quan tâm lớn của cộng đồng nghiên cứu [2 , 3, 4, 36, 38, 39, 57, 65, 66, 67, 68, 

69, 70, 71,72,73]. Lựa chọn tính năng được chuẩn hóa bằng đồ thị với việc tái 

cấu trúc dữ liệu [74] cũng được đặc biệt quan tâm.Trong không gian cao chiều, 

độ đo khoảng cách Euclide được sử dụng để đo độ tương tự giữa ảnh truy vấn 

và các ảnh trong cơ sở dữ liệu [4, 20, 21, 22, 23]. Tuy nhiên, do khoảng trống 
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ngữ nghĩa giữa các đặc trưng mức thấp và các khái niệm ngữ nghĩa mức cao, 

hệ thống sử dụng độ đo khoảng cách Euclide trong không gian nhiều chiều 

thường cho hiệu năng nghèo nàn.   

Phản hồi liên quan (Relevance feedback - RF) thường được sử dụng để 

thu hẹp khoảng trống ngữ nghĩa này [3, 7, 9, 23, 48, 75, 76, 77]. RF tập trung 

vào sự tương tác giữa người dùng và máy tra cứu , nó yêu cầu người dùng gán 

nhãn các ảnh tương tự hay không tương tự ngữ nghĩa với ảnh truy vấn, trong 

đó các ảnh tương tự ngữ nghĩa với ảnh truy vấn được xem là các mẫu phản hồi 

dương và ngược lại là các mẫu phản hồi âm. Một số cách tiếp cận phản hồi liên 

quan thường được sử dụng trong thập kỷ qua. Máy véc tơ hỗ trợ (support vector 

machine – SVM) được huấn luyện trên một tập mẫu để thu được một bộ phân 

lớp nhị phân. Sau đó bộ phân lớp nhị phân (một siêu phẳng tách) được sử dụng 

để phân hạng các ảnh theo thứ tự giảm dần của khoảng cách đến siêu phẳng 

tách [4, 9, 19, 20, 47, 75] . Phương pháp của Tao và cộng sự trong [9, 57, 65, 

78]  đã chia tập mẫu phản hồi âm thành một số tập con và một chuỗi các máy 

lồi lề nhân được phát triển giữa một nhóm phản hồi dương và một số nhóm 

phản hồi âm. Việc tích hợp các kỹ thuật học máy phân lớp vào tra cứu ảnh với 

phản hồi liên quan đã có sự cải tiến hiệu năng, tuy nhiên hiệu năng vẫn cần tiếp 

tục được nâng cao bởi vì độ đo khoảng cách trong các hệ thống này chưa phù 

hợp ngữ cảnh vùng cùng bộ.   

Nhiều phương pháp tiếp cận mà sử dụng phản hồi liên quan đã được đề 

xuất gần đây đã nâng cao hiệu năng của hệ thống tra cứu ảnh dựa vào nội dung. 

Trong các phương pháp này, dựa vào các mẫu phản hồi của người dùng, mô 

hình học độ đo tương tự được cập nhật hoặc một số tham số đặc trưng được 

điều chỉnh để phù hợp hơn với mong muốn của người dùng. Từ đó, độ chính 

xác của phương pháp tra cứu ảnh sẽ được cải thiện dần qua mỗi lần lặp phản 

hồi. Đào Thị Thúy Quỳnh và cộng sự [65, 78] đã đề xuất một phương pháp tra  
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dụng được thông tin địa phương của mỗi vùng điểm trong không gian đặc trưng 

để xây dựng hàm khoảng cách. Độ chính xác của phương pháp đã được cải tiến 

đáng kể. Tuy nhiên, độ chính xác của hai phương pháp này còn giới hạn do cả 

hai 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.  

 Tuy nhiên, các phương pháp tra cứu ảnh sử dụng phản hồi liên quan đề 

cập ở trên có hạn chế: chỉ quan tâm đến độ tương tự giữa ảnh truy vấn và ảnh 

cơ sở dữ liệu mà chưa quan tâm đến độ tương tự giữa các ảnh trong tập ảnh 

đích. Vậy, có thể nâng cao hiệu năng của hệ thống tra cứu ảnh theo cách tiếp 

cận phản hồi liên quan bằng cách khai thác thông tin tương tự giữa các ảnh 

trong tập ảnh đích không?   

Đây là câu hỏi mà nghiên cứu sinh sẽ giải quyết trong nội dung “Nâng cao 

hiệu quả tra cứu ảnh dựa vào nội dung sử dụng phân hoạch đồ thị”.  

3.1.2.  Nghiên cứu liên quan: 

Giả sử NCS có một cơ sở dữ liệu X gồm 𝑛 ảnh x𝑖  (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) trong một 

không gian đặc trưng nhiều chiều 𝑅ℎ, tức là 𝑋 = [x1, x2 , … . x𝑛] ∈ 𝑅
ℎ×𝑛. Thông 

tin tiềm nghiệm được cho là các cặp ảnh tương tự S: (x𝑖 , x𝑗) ∈ 𝑆 nếu x𝑖 và x𝑗  

được đánh giá là một cặp tương tự, và không tương tự D: (x𝑖 , x𝑗) ∈ 𝐷 nếu x𝑖 và 

x𝑗 được đánh giá là một cặp không tương tự. Các phương pháp phân tích độ đo 

khoảng cách nhằm học một độ đo khoảng cách 𝑑𝑀(x𝑖 , x𝑗) giữa các ảnh x𝑖 và x𝑗 
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sao cho các ảnh không tương tự là xa nhau và các ảnh tương tự là gần nhau nhất 

có thể. Độ đo khoảng cách giữa hai ảnh x𝑖 và x𝑗 được tính như sau:  

𝑑𝑀(x𝑖 , x𝑗) = ‖x𝑖 − x𝑗‖𝑀 =
√(x𝑖 − x𝑗)

𝑇
𝑀(x𝑖 − x𝑗)   

Ở đây 𝑀 ∈ 𝑅ℎ×ℎ là một ma trận nửa xác định dương. Cho 𝑀 = 𝐼 có nghĩa 

là sử dụng độ đo khoảng cách Euclide. Tổng quát hơn, 𝑀 biểu diễn một học 

các độ đo khoảng cách Mahalanobis. Bằng việc chấp nhận phân rã giá trị riêng, 

𝑀 có thể được viết lại là 𝑀 = 𝐴𝐴𝑇, 𝐴 ∈ 𝑅ℎ×𝑙, 𝑙 ≤ ℎ. 

Học độ đo khoảng cách Mahalanobis 𝑀 trong không gian đặc trưng nhiều 

chiều là tương đương với học một ma trận ánh xạ hiệu quả 𝐴 mà thay thế mỗi 

ảnh x với 𝐴𝑇x và áp dụng một độ đo khoảng cách Euclide chuẩn vào các ảnh 

trong không gian thấp chiều.  

Các phương pháp phân tích độ đo khoảng cách thường đồng hành với một 

tập dữ liệu có nhãn với các ràng buộc cặp, chẳng hạn, phân tích thành phần 

phân biệt (Neighborhood Component Analysis - NCA) được đề xuất để học 

một độ đo khoảng cách Mahalanobis bằng việc cực tiểu trực tiếp LOOCV 

(Leave One Out Cross-Validation) của k lân cận gần nhất. Phương pháp lân cận 

gần nhất lề cực đại (large margin nearest neighbor -LMNN) được đề xuất để 

đưa lề vào bản miêu tả và tách biệt các mẫu của các lớp khác nhau theo một lề 

cực đại (Weinberger and Saul, 2009). 

 Bởi vì cách tiếp cận phân cụm là cơ bản trong phương pháp của nghiên 

cứu sinh, nghiên cứu sinh sẽ trình bày một số nghiên cứu liên quan về phân 

cụm trong phần dưới đây.  

Các thuật toán phân cụm phân các điểm dữ liệu vào 𝐶 cụm (hoặc loại) trên 

cơ sở độ tương tự của chúng. Các thuật toán phân cụm bao gồm phân cụm dựa 

vào phân hoạch, phân cụm dựa vào mật độ (Rodriguez, Laio, 2014; Khan et al., 
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2018), và phân cụm dựa vào đồ thị (Luxburg, 2007; Szlam, Bresson, 2010; 

Bresson, Laurent, 2013).   

Trong các thuật toán phân cụm dựa vào phân hoạch, trung bình của cụm 

được xem như tâm cụm, và một điểm dữ liệu được gán vào tâm gần nhất. Các 

thuật toán phân cụm dựa vào mật độ, các cụm là các nhóm điểm dữ liệu được 

đặc trưng bởi cùng mật độ cục bộ, và một tâm cụm là điểm dữ liệu có mật độ 

cao nhất. Các thuật toán phân cụm dựa vào đồ thị xác định một đồ thị với các 

đỉnh bằng với các thành của một tập dữ liệu, và các cạnh được đánh trọng số 

bởi độ tương tự giữa các cặp điểm dữ liệu trong tập dữ liệu. Sau đó các thuật 

toán tìm một phân hoạch tối ưu của đồ thị sao cho các cạnh giữa các đồ thị con 

khác nhau có một trọng số rất thấp và các cạnh trong cùng một đồ thị con có 

trọng số cao. Có một số cấu trúc phổ biến để biến đổi một tập dữ liệu sang một 

đồ thị tương tự, như đồ thị k lân cận gần nhất (KNN) (Luxburg, 2007). Các tiêu 

chuẩn cắt đồ thị được sử dụng phổ biến bao gồm cắt tối thiểu (min cut), cắt theo 

tỷ lệ (ratio cut), cắt chuẩn hóa (normalized cut-Ncut). 

Phân cụm các tập dữ liệu tách được phi tuyến là một vấn đề thách thức 

trong phân tích phân cụm. Nhiều phương pháp đã được đề xuất để giải quyết 

vấn đề này. Phương pháp nhân ánh xạ một tập dữ liệu tách được phi tuyến vào 

một không gian Hilbert cao chiều. Trong không gian này, tập dữ liệu có thể 

tách đươc tuyến tính. Phân cụm DBK (Marin et al., 2019) đề xuất một nguyên 

lý cân bằng mật độ. Dựa vào nguyên lý này, họ đề xuất một thuật toán phân 

cụm nhân thích nghi. Nhiều thuật toán phân cụm nhân (Jia et al, 2016; Yu et 

al., 2012) sử dụng nhiều hàm nhân để tăng cường hiệu năng của các thuật toán 

phân cụm nhân. Các thuật toán K-mean nhân với các hàm nhân thích hợp có 

thể phân cụm các tập dữ liệu tách được phi tuyến, nhưng nó khó để lựa chọn 

các hàm nhân thích hợp. 
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Phân cụm phổ là một thuật toán phân cụm dựa vào độ thị nổi tiếng. Đầu 

tiên, nó xây dựng một ma trận Laplacian đồ thị, sau đó nó tính toán các giá 

trị riêng và các véc tơ riêng của ma trận Laplacian đồ thị. Nó đề cập đến các 

véc tơ riêng tương ứng với k giá trị riêng nhỏ nhất như các nhúng chiều thấp 

của tập dữ liệu, và cuối cùng sử dụng một số thuật toán phân cụm cơ bản 

(chẳng hạn, K-mean) để thu được kết quả phân cụm. Phương pháp phân cụm 

siêu phẳng (Hofmeyr, 2017) thiết lập một khung siêu phẳng để giải quyết bài 

toán Ncut. 

Phân cụm không gian con thưa (Elhamifar, Vidal, 2013) xây dựng một đồ 

thị tương tự bởi các kỹ thuật biểu diễn thưa, và sau đó sử dụng phân cụm phổ 

để tính toán các kết quả phân cụm. Phân cụm cung cấp các kết quả phân cụm 

tốt cho các tập dữ liệu tách được phi tuyến, nhưng nó là phức tạp để tính các 

giá trị riêng và các véc tơ riêng.  

3.1.3.  Phương pháp đề xuất: 

Phương pháp MGC được mô tả bởi lược đồ trên Hình III.1. Với một truy 

vấn mà người dùng đưa vào, phương pháp sẽ thực hiện trích rút đặc trưng của 

ảnh truy vấn. Sau đó, sẽ so sánh độ tương tự giữa ảnh truy vấn và cơ sở đặc 

trưng sử dụng hàm khoảng cách Euclid để có tập kết quả khởi tạo. Sau khi có 

được tập kết quả khởi tạo với N mẫu, phương pháp thực hiện phân hoạch N ảnh 

mẫu này thành k cụm. Đến đây, phương pháp sẽ hiển thị k cụm ảnh trả về cho 

người dùng. Nếu người dùng đã thỏa mãn với tập hết quả này thì đó là kết quả 

cuối cùng. Trong trường hợp người dùng chưa thỏa mãn thì quá trình phản hồi 

liên quan sẽ được thực hiện, tập ảnh liên quan do người dùng lựa chọn sẽ được 

đưa vào phân hoạch và trả về kết quả cập nhật cho người dùng. Quá trình được 

lặp lại cho đến khi người dùng ngừng phản hồi và phương pháp đưa ra tập kết quả. 
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Hình III. 1. Sơ đồ của tra cứu ảnh sử dụng phân hoạch đồ thị 

3.1.4.  Phân cụm cắt tối thiểu lặp (Iterative Min Cut Clustering) 

Trong lĩnh vực khoa học máy tính, một ứng dụng quan trọng của phân 

hoạch đồ thị là phân cụm dữ liệu sử dụng một mô hình đồ thị - các độ tương tự 

cặp giữa tất cả các đối tượng dữ liệu tạo ra một ma trận kề đồ thị có trọng số 

mà chứa tất cả thông tin cần thiết cho phân cụm. Bài toán phân hoạch đồ thị sử 

dụng trọng số “Cut” của một tập dữ liệu S = {𝑠1 , . . . , 𝑠𝑛} ⊂ 𝑅
𝑑  thành C cụm 

bằng cách xây dựng một đồ thị và tra cứu một phân vùng đồ thị sao cho các 

đỉnh trong cùng một cụm thì càng tương tự và các đỉnh ở khác cụm thì càng 

khác xa nhau. Bài toán này phân hoạch đồ thị sử dụng trọng số “Cut” là một 

bài toán NP_khó, có nhiều phương pháp giải xấp xỉ khác nhau, trong số phân 

cụm quang phổ (speactral clustering) được sử dụng khác rộng rãi. 

Iterative Min Cut Clustering 

Phương pháp Iterative Min Cut Clustering (IMC) được đề xuất phân 

cùng một tập dữ liệu X = {𝑥1 , . . . , 𝑥𝑁} ⊂ 𝑅
𝐻 thành C cụm bằng cách tối thiểu 

hóa hàm mục tiêu: 

∑ 𝑤𝑖𝑗𝑖 ,𝑗 , 𝑥𝑖 và 𝑥𝑗 thuộc các cụm khác nhau     (3.1) 

với 𝑤𝑖𝑗 là độ tương đồng (trọng số cạnh) giữa 𝑥𝑖 và 𝑥𝑗. Để việc tính toán cho 

thuận tiện, ta chuẩn hóa các điểm dữ liệu 𝑥𝑖 (i 𝜖 {1 , . . . , 𝑁} ) như sau: 
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𝑥𝑖 =
𝑥𝑖

𝑚𝑎𝑥{𝑥𝑖[1] ,...,𝑥𝑁[𝐻]}
        (3.2) 

Độ tương tự 𝑤𝑖𝑗 được tính bằng: 

𝑤𝑖𝑗 = {
𝑒𝑥𝑝(−

||𝑥𝑖−𝑥𝑗||
2

2𝜎2
) , 𝑥𝑖  và 𝑥𝑗 𝑙à 𝑐á𝑐 𝑙á𝑛𝑔 𝑔𝑖ề𝑛𝑔  

0 𝑛ế𝑢 𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖
 

–(3.3) 

Để giải quyết vấn đề (1), ta định nghĩa một feature 𝑞 (là đại lượng vô 

hướng) cho mỗi điểm dữ liệu. Nếu 2 điểm dữ liệu thuộc cùng một cụm thì 𝑞 

của chúng sẽ có giá trị giống nhau và ngược lại. Có 𝑞𝑖 đại diện cho feature của 

𝑥𝑖  , 𝑞𝑖 = 𝑞𝑗 nếu 𝑥𝑖  và 𝑥𝑗 thuộc cùng một cụm và 𝑞𝑖 ≠ 𝑞𝑗 nếu ngược lại.  

véc tơ 𝑞 = [𝑞𝑖] =  [𝑞1 , . . . , 𝑞𝑁]
𝑇 có thể được xem như một chiều được gán của 

tập dữ liệu X. (1) tương đương với: 

Q = ∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗( 𝑞𝑖 − 𝑞𝑗)
2𝑁

𝑗=1
𝑁
𝑖=1        (3.4) 

Dựa vào mối quan hệ giữa (4) và ma trận Laplacian: 

𝑞𝑇𝐿𝑞 =  
1

2
∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑞𝑖 − 𝑞𝑗)

2
𝑖 ,𝑗        (3.5) 

Để giải quyết vấn đề (3.4): 

𝜕𝑄

𝜕𝑞𝑖
 =  2∑ (𝑞𝑖 − 𝑞𝑗)𝑗 𝑤𝑖𝑗  −  2𝑗 ∑ (𝑞𝑖 − 𝑞𝑗)𝑗 𝑤𝑗𝑖  = 4∑ (𝑞𝑖 − 𝑞𝑗)𝑤𝑖𝑗𝑗             

(3.6) 

𝜕𝑄

𝜕𝑞𝑖
 = 0 => 𝑞𝑖  =  

∑ 𝑤𝑖𝑗𝑞𝑖𝑗

∑ 𝑤𝑖𝑗𝑗
          (3.7) 

Theo phương pháp biến phân thì f chứa 2 giá trị của f, có thể được coi 

như 𝑓𝑘 và  𝑓𝑘+1. 

Khi có được véc tơ đặc trưng f rồi, ta phân vùng cho véc tơ f thành C 

cụm bằng cách sử dụng một số thuật toán cơ bản như K-means hoặc dùng 

phương pháp ngưỡng như sau: 
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𝐿𝑖 =

{
 
 

 
 

0  𝑛ế𝑢 𝑓𝑖  <  𝑇1
. . . .

𝑐  𝑛ế𝑢 𝑇𝑐 < 𝑓𝑖  <  𝑇𝑐+1
. . . . .

𝐶  𝑛ế𝑢 𝑓𝑖  >  𝑇𝐶

 

Với 𝑇𝑐 là ngưỡng thứ c. 

Từ đó, ta có thuật toán IMC giải quyết vấn đề (3.4) như sau : 

Thuật toán phân cụm IMC 

Input: X 

Output: c cụm: T1, T2 , … , TC 

Tính 𝑤𝑖𝑗 theo công thức (3.3), khởi tạo ngẫu nhiên cho  

 

Lặp:  

   Tính 𝑓𝑛+1 với 𝑓𝑖
(𝑛+1)

=
∑ 𝑤𝑖𝑗𝑓𝑗

(𝑛)
𝑗

∑ 𝑤𝑖𝑗𝑗
 

   Cho đến khi |𝒇(𝒏) −  𝒇(𝒏+𝟏)| nhỏ hơn một dung sai quy định hoặc n đã đạt số vòng 

lặp tối đa. 

Return T1, T2 , … , TC 

 

 Thuật toán tra cứu 

Thuật toán 1.3 dưới đây là mô tả thuật toán tra cứu ảnh hiệu quả sử dụng 

phân hoạch đồ thị (An efficient image retrieval method using a graph 

clustering-MGC) 
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Thuật toán 1.3. Thuật toán tra cứu ảnh MGC 

Input:  

 Tập các ảnh: S 

 Ảnh truy vấn: Qinitial 

 Số các ảnh được trả về tại mỗi lần lặp: N 

Output:  

    Danh sách kết quả tổng hợp: Result(Qmerger) 

1. Result(Qinitial) < q, d, S, N>;  

3. IMC (Result(Qinitial , N), C, X) 

5. Repeat 

5.1 for i=1 to C do  

Result(Qmerger)  <{𝑞(1), 𝑞(2) , ..., 𝑞(𝑐)}, d, S, N>;  

5.3 Relevant(Qmerger , M)Feedback(Result(Qmerger) , N’); 

  until (User dừng phản hồi); 

6. Return  Result(Qmerger); 

 

Thuật toán tra cứu ảnh hiệu quả sử dụng phân hoạch đồ thị (An efficient 

image retrieval method using a graph clustering-MGC) thực hiện như sau: 

Đầu tiên, người dùng đưa vào truy vấn Q, thuật toán hàm khoảng cách 

Euclidean d trên không gian và trả về N ảnh thông qua < q, d, S, N> để được 

các kết quả của truy vấn khởi tạo Result (Qinitial). Tiếp theo, thuật toán sẽ thực 

hiện phân hoạch trên tập kết quả khởi tạo Result (Qinitial) sử dụng thuật toán IMC 

và trả C cụm ảnh. Sau đó, thuật toán sẽ thực hiện tìm đại diện cho mỗi cụm. 

Dựa trên C đại diện mỗi cụm tương ứng với C truy vấn và hàm khoảng cách d, 

thuật toán trả về N’ ảnh kết quả trên tập ảnh S thông qua < {𝑞(1), 𝑞(2) , ..., 𝑞(𝑐)}, 

d, S, N> và gán cho Result (Qmerger). Trên tập kết quả Result (Qmerger), người 

dùng chọn M ảnh liên quan thông qua hàm Feedback(Result(Qmerger) , N’) để 
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có tập Relevant(Qmerger , M). Quá trình này được lặp đi lặp lại cho đến khi 

người dùng dừng phản hồi. Kết thúc thuật toán đưa ra một tập các ảnh kết quả 

Result (Qmerger).  

3.2.  Thực nghiệm 

3.2.1.  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. 

CSDL ảnh thực nghiệm SIMPLIcity 

Để chứng minh hiệu quả của phương pháp đề xuất, nghiên cứu sinh  tiến 

hành thử nghiệm trên Dataset SIMPLIcity. Đây là một tập ảnh gốm 1.000 ảnh 

với 10 chủ đề. Mỗi ảnh có ích thước 256×384 hoặc 384×256. Một số ảnh được  

đưa ra trong Hình III.2. Nghiên cứu sinh  tực hiện biểu diễn mỗi ảnh bởi hai 

đặc trưng: đặc trưng mầu sắc và đặc trưng kết cấu. Đặc trưng mầu được  biểu 

diễn bởi véc tơ 128 chiều, đặc trưng cạnh được  biểu diễn bởi véc tơ 150 chiều. 

Mỗ ảnh sẽ được  biểu diễn bởi mộtt véc tơ 278 chiều thể hiện đặc trưng mầu 

sắc và kết cấu của ảnh trong cơ sở dữ liệu SIMPLIcity. 
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Hình III. 2. Một số ảnh trong tập SIMPLIcity 

3.2.2.  Thực hiện truy vấn và đánh giá 
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để so sánh bao gồm CRF (Complementary Relevance Feedback) [48], ERF 

(Efficient Relevance Feedback) [79] và phương pháp đề xuất MGC. Hơn nữa có 

3 lần lặp phản hồi được  dùng trong thực nghiệm đánh giá. Các kết quả thực 

nghiệm được  chỉ ra trong Hình III.3. Trục ngang chỉ ra số điểm truy vấn là 2, 4 

và 6 điểm truy vấn tương ứng với số đại diện của mỗi cụm. Trục đứng chỉ ra độ 

chính xác. Năm phương pháp khác nhau gồm CRF, ERF và MGC. 

. 

Phương 

pháp 

Trung bình độ chính xác 

2 4 6  

CRF 0.4388 0.5065 0.5199 

ERF 0.5138 0.62658 0.6846 

MGC 0.658 0.68658 0.7825 

Bảng III. 1. Bảng kết quả trung bình độ chính xác của 3 phương pháp theo số 

điểm truy vấn trong ba lần phản hồi. 

Trong Bảng III.1. thể hiện độ chính xác trung bình của ba phương pháp 

là CRF, ERF, và phương pháp đề xuất MGC  tại các mức 2, 4 và 6 điểm truy 

vấn, với phương pháp đề xuất số điểm truy vấn được  xác định  theo số cụm. 

Với 2 điểm truy vấn, độ chính xác của phương pháp đề xuất cao hơn hai phương 

pháp CRF, ERF là 12.92%, 21.92%. Trường hợp 4 điểm truy vấn, độ chính xác 

của phương pháp đề xuất CRF, ERF là 12.00%, 6%. Trường hợp 8 điểm truy 

vấn, phương pháp đề xuất có độ chính xác cao hơn CRF, ERF lần lượt 16.47%, 

26.26%. 
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Hình III. 3. So sánh độ chính xác của ba phương pháp trên tập ảnh 

SIMPLIcity 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 
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