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 CAM ĐOAN 

 Tôi xin cam đoan đề tài nghiên cứu trong luận văn này là công trình 
nghiên cứu của tôi dựa trên những tài liệu, số liệu do chính tôi tự tìm hiểu và 
nghiên cứu. Chính vì vậy, các kết quả nghiên cứu đảm bảo trung thực và khách 
quan nhất. Đồng thời, kết quả này chưa từng xuất hiện trong bất cứ một nghiên 
cứu nào. Các số liệu, kết quả nêu trong luận văn là trung thực nếu sai tôi hoàn 
chịu trách nhiệm trước pháp luật. 

 Tác giả luận văn 

  

 

 

 

 Nguyễn Văn Lương 
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LỜI CẢM ƠN 

Đề tài “Phương pháp dự báo biến đổi ảnh viễn thám sử dụng hệ suy diễn 
mờ phức” là đề tài tôi lựa chọn dưới sự hướng dẫn của PGS.TS. Nguyễn Long 
Giang để nghiên cứu và làm luận văn tốt nghiệp cao học sau thời gian theo học 
tại Học viện Khoa học và Công nghệ. Trong quá trình làm và hoàn thiện luận 
văn tốt nghiệp tôi đã nhận được rất nhiều sự giúp đỡ. 

Đầu tiên, tôi xin gửi lời cảm ơn chân thành tới thầy hướng dẫn PGS.TS. 
Nguyễn Long Giang. Thầy là người đã tận tình giúp đỡ, dẫn dắt, truyền đạt kiến 
thức cũng như kinh nghiệm cho tôi, không chỉ trong quá trình thực hiện luận 
văn tốt nghiệp mà còn trong suốt thời gian học tập tại Học viện Khoa học và 
Công nghệ. 

Tiếp đó tôi cũng xin gửi lời cảm ơn đến các quý thầy cô đã giảng dạy tôi 
trong suốt thời gian theo học tại Học viện Khoa học và Công nghệ. 

Tôi cũng xin gửi lời cảm ơn đơn vị chuyên môn, ban Lãnh đạo, phòng 
Đào tạo, các phòng chức năng của Học viện Khoa học và Công nghệ để luận 
văn được hoàn thành. 

Sau cùng tôi muốn gửi lời cảm ơn đến gia đình, bạn bè, các đàn anh đàn 
chị, các bạn học cùng lớp ITT2021A đã luôn động viên, giúp đỡ tôi trong quá 
trình làm luận văn. 

Trong quá trình làm luận văn, tôi đã cố gắng hết sức để hoàn thành thật 
tốt đề tài này trong khả năng của mình. Tuy nhiên do điều kiện thời gian cũng 
như kiến thức còn hạn chế, nên luận văn chắc chắn vẫn còn nhiều thiết sót. Tôi 
thực sự mong nhận được sự góp ý của thầy cô và các bạn.  

Một lần nữa, xin chân thành cảm ơn!  

 Hà Nội, tháng 12   năm 2023 
 Học viên 
  

 
 
 

 Nguyễn Văn Lương 
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STT Từ viết tắt Từ tiếng anh Diễn giải/tạm dịch 
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Complex Fuzzy 

Inference System 
Hệ suy diễn mờ phức 
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Hệ suy diễn mờ thần 

kinh thích nghi 

5 CNN 
Convolution neural 

network 
Mạng nơ-ron tích 

chập 

6 M-CFIS 
Mamdani Complex 

Fuzzy Inference System 
Hệ suy diễn mờ phức 

Mamdani 

7 ADAM 
Adaptive Moment 

Estimation 
Thuật toán tối ưu 

ADAM 

8 DNN Deep neural network Mạng nơ ron sâu 

9 FCM Fuzzy C-Means 
Thuật toán phân cụm 

mờ  

10 KNN K-Nearest Neighbors 
K láng giềng gần nhất

  

11 PCA  
Principal Components 

Analysis 
Phân tích thành phần 

chính 

12 SVM  Support Vector Machine Máy véc-tơ hỗ trợ 

13 ConvLSTM  
Convolution Long-Short 

Term Memory 
Bộ nhớ dài-ngắn hạn 

tích chập 
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14 LSTM 
Long-Short Term 

Memory 
Bộ nhớ dài-ngắn hạn 

15 RNN 
Recurrent Neural 

Network 
Mạng nơ ron hồi quy 
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MỞ ĐẦU 

Phát hiện biến đổi đóng vai trò quan trọng trong nhiều lĩnh vực ứng dụng, 
bao gồm xử lý hình ảnh, viễn thám, và giám sát video. Nhiệm vụ này tập trung 
vào việc nhận diện sự khác biệt giữa các hình ảnh chụp ở các thời điểm khác 
nhau hoặc từ nguồn khác nhau, thường được thực hiện thông qua sự áp dụng 
của các thuật toán và kỹ thuật đa dạng. 

Một chiến lược tiếp cận phổ biến là sử dụng những điểm tương đồng giữa 
các hình ảnh. Phương pháp này liên quan đến so sánh các đặc điểm chung và 
xác định sự khác biệt. Ví dụ, nếu hai hình ảnh có cùng bối cảnh và chỉ khác 
nhau ở sự xuất hiện của một đối tượng mới, nền chung có thể được tận dụng để 
phát hiện sự thay đổi. 

Một hướng tiếp cận khác là sử dụng hệ thống suy luận mờ phức. Suy 
luận mờ phức là một phương pháp linh hoạt, đặt trên cơ sở dữ liệu không chắc 
chắn và không chính xác. Nó có thể được áp dụng để phát hiện biến đổi trong 
hình ảnh bằng cách mô hình hóa mối quan hệ giữa các đặc điểm và xác định 
thay đổi theo thời gian. Hệ thống suy luận mờ phức hoạt động dựa trên tập hợp 
các luật liên quan đến các biến đầu vào và đầu ra, quyết định về việc có sự biến 
đổi hay không. 

Với sự tiến bộ của công nghệ viễn thám, bài toán dự báo sự thay đổi 
trong chuỗi ảnh viễn thám trở thành một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng. Điều 
này giúp định rõ các biến thể của đối tượng hoặc hiện tượng thông qua quan sát 
ở các thời điểm khác nhau. Dự báo sự thay đổi trên ảnh nói chung hay trên ảnh 
viễn thám nói riêng nghĩa là quá trình xác định các biến thể của một đối tượng 
hoặc một hiện tượng bằng cách quan sát nó tại các thời điểm khác nhau [1]. Bài 
toán dự báo biến đổi ảnh viễn thám được định nghĩa với đầu vào là với tập ảnh 
viễn thám của cùng một vùng không gian tại các thời điểm khác nhau T (1), T 
(2), …, T (k). Mục tiêu của bài toán này là sinh ra ảnh dự báo T(k+1) ở thời 
điểm k+1 tiếp theo dựa trên phân tích về biến đổi ảnh trong tập đầu vào. Áp 
dụng bài toán này có thể hỗ trợ nhiều lĩnh vực, từ quản lý tài nguyên đất, giám 
sát tài nguyên nước, đến lâm nghiệp, nông nghiệp, và quản lý đô thị. Tóm lại, 
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phát hiện biến đổi là nhiệm vụ quan trọng, và cách tiếp cận nó đa dạng với 
những ứng dụng rộng rãi. 

1. Lý do chọn đề tài 

Hệ thống suy luận mờ phức, một phương pháp mạnh mẽ được thiết kế 
để giải quyết sự không chắc chắn và thiếu chính xác trong dữ liệu, trở thành 
một công cụ quan trọng trong lĩnh vực xử lý ảnh vệ tinh. Trong bối cảnh ảnh 
vệ tinh, vấn đề nhiễu, bóng, và các yếu tố khác thường xuyên xuất hiện, làm 
cho quá trình phân tích và nhận biết trở nên phức tạp và đầy thách thức. Hệ 
thống suy luận mờ phức nổi bật với khả năng xử lý các tình huống này, nhờ 
vào việc sử dụng logic mờ để đưa ra quyết định dựa trên dữ liệu không đầy đủ 
hoặc mơ hồ. 

Điều độc đáo của hệ thống này là khả năng mô hình hóa mối quan hệ 
phức tạp giữa các đặc điểm hình ảnh khác nhau, một khía cạnh mà các kỹ thuật 
xử lý ảnh truyền thống thường khó có thể nắm bắt. Điều này có ý nghĩa quan 
trọng khi muốn phát hiện những thay đổi đặc biệt trong hình ảnh, mà các thuật 
toán truyền thống có thể bỏ qua. Đồng thời, khả năng điều chỉnh ngưỡng phát 
hiện thay đổi dựa trên nội dung hình ảnh giúp cải thiện độ chính xác chung của 
mô hình, giúp hệ thống tìm ra những biến đổi đặc biệt trong các vùng cụ thể 
hoặc dưới các điều kiện cụ thể. 

Trong môi trường ảnh vệ tinh, nơi mà biến đổi phức tạp có thể ảnh hưởng 
đến chất lượng ảnh vệ tinh, hệ thống suy luận mờ phức trở nên đặc biệt đáng 
tin cậy. Khả năng ổn định trước những biến đổi phức tạp này giúp bảo đảm 
rằng quá trình phân tích không bị ảnh hưởng quá mức bởi các yếu tố không 
mong muốn. 

Một ưu điểm khác của hệ thống suy luận mờ phức là khả năng tùy chỉnh 
để phù hợp với các ứng dụng và tập dữ liệu cụ thể. Việc này đặc biệt hữu ích 
khi muốn cải thiện độ chính xác và sự thích ứng với các điều kiện đặc biệt của 
bộ dữ liệu. Hệ thống có thể được huấn luyện trên một bộ hình ảnh cụ thể để tối 
ưu hóa hiệu suất và đảm bảo khả năng áp dụng rộng rãi. 
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Cuối cùng, trong ngữ cảnh rộng lớn của ảnh viễn thám, việc phát hiện 
thay đổi đóng vai trò quan trọng trong nhiều ứng dụng, từ quản lý tài nguyên 
đất, giám sát tài nguyên nước, đến dự báo thời tiết và quản lý đô thị. Phương 
pháp này, khi kết hợp với sự phát triển của hệ thống ảnh viễn thám, mở ra nhiều 
triển vọng mới trong việc nghiên cứu và ứng dụng, làm cho việc phát hiện thay 
đổi ảnh viễn thám trở thành một trong những lĩnh vực nghiên cứu và ứng dụng 
quan trọng nhất trong lĩnh vực này. Những nỗ lực trong việc tận dụng hệ thống 
suy luận mờ phức để dự báo biến đổi ảnh viễn thám chắc chắn sẽ đóng góp vào 
sự tiến bộ và hiệu quả trong quản lý và sử dụng tài nguyên. Chính vì vậy học 
viên lựa chọn đề tài “Phương pháp dự báo biến đổi ảnh viễn thám sử dụng 
hệ suy diễn mờ phức” làm đề tài nghiên cứu luận văn thạc sỹ của mình. 

2. Mục đích nghiên cứu 

Mục tiêu của đề tài là xây dựng phương pháp pháp dự báo biến đổi ảnh 
viễn thám dựa trên hệ suy diễn mờ phức và đưa ra một hệ luật mới phục vụ cho 
quá trình dự báo biến đổi này. Đề tài cũng sẽ thực hành các thí nghiệm kiểm 
tra độ hiệu quả của mô hình dựa trên dữ liệu ảnh mây viễn thám của hải quân 
mỹ tại nhiều địa điểm và thời gian khác nhau. 

3. Nội dung nghiên cứu 

Mở đầu 

Trình bày lý do chọn đề tài, mục đích, đối tượng và phạm vi nghiên cứu, 
ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài nghiên cứu 

Chương 1. Tổng quan các khái niệm cơ bản về lý thuyết suy diễn mờ, 
mờ phức và tổng quan tình hình một nghiên cứu trong và ngoài nước  

Chương 2. Phương pháp dự báo biến đổi ảnh viễn thám sử dụng hệ suy 
diễn mờ phức 

Chương 3. Xây dựng mô hình thử nghiệm và đánh giá các kết quả đạt 
được 

Kết luận 
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4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

4.1 Ảnh viễn thám(GeoColor) 

GeoColor là một loại hình ảnh vệ tinh độc đáo được tạo ra thông qua việc 
kết hợp các kênh màu có thể nhìn thấy và tia hồng ngoại từ cảm biến vệ tinh. 
Ảnh này thường được ứng dụng để tạo ra những hình ảnh độ phân giải cao, chi 
tiết về bề mặt và bầu khí quyển của Trái đất, và thường được sử dụng trong các 
hoạt động dự báo và phân tích thời tiết. 

Một đặc điểm quan trọng của GeoColor chính là độ phân giải cao. Khả 
năng này cho phép ảnh cung cấp thông tin chi tiết về các loại thời tiết và các 
hiện tượng khác trên bề mặt Trái đất. Hình ảnh này không chỉ hỗ trợ việc dự 
báo thời tiết chính xác hơn mà còn giúp con người hiểu rõ hơn về khí hậu và 
môi trường tự nhiên của hành tinh. Sự kết hợp giữa độ phân giải cao và sự đa 
dạng của thông tin hình ảnh GeoColor làm cho nó trở thành một công cụ quan 
trọng trong việc nghiên cứu và giám sát biến động của không gian khí quyển 
và địa hình Trái đất. 

4.2 Hệ suy diễn mờ 

Hệ thống suy diễn mờ đã được sử dụng trong nhiều ứng dụng khác nhau, 
bao gồm hệ thống điều khiển, hệ thống hỗ trợ quyết định và xử lý ảnh. Trong 
phát hiện thay đổi, hệ thống suy diễn mờ có thể được sử dụng để mô hình hóa 
mối quan hệ giữa các đặc điểm hình ảnh khác nhau và xác định những thay đổi 
trong các mối quan hệ đó theo thời gian. Bằng cách sử dụng logic mờ, hệ thống 
có thể phát hiện các thay đổi ngay cả khi có sự không chắc chắn hoặc thiếu 
chính xác trong dữ liệu đầu vào. 

Tổng quát, hệ thống suy diễn mờ là công cụ mạnh mẽ để xử lý sự không 
chắc chắn và thiếu chính xác trong lập luận. Phương pháp này có thể được sử 
dụng trong nhiều ứng dụng, bao gồm phát hiện thay đổi, để mô hình hóa mối 
quan hệ phức tạp giữa các biến đầu vào và đầu ra. 

4.3 Hệ suy diễn mờ phức 

Tương tự hệ suy diễn mờ, hệ suy diễn mờ phức cũng được xây dựng dựa 
trên đầy đủ các mục đích và ý nghĩa tương tự như hệ suy diễn mờ. Tuy nhiên 
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khác với hệ suy diễn mờ thông thường, hệ suy diễn mờ phức yêu cầu sử dụng 
thêm một yếu tố phức cho cả dữ liệu đầu vào, đầu ra và cả bộ luật cơ sở nhằm 
mô tả quan hệ giữa các biến đầu vào và đầu ra. 

Điều kể trên cho thấy hệ suy diễn mờ phức đòi hỏi nhiều yêu cầu và cách 
xử lý phức tạp hơn. Ngoài ra, hệ suy diễn mờ phức cũng đã được minh chứng 
hiệu quả của mình khi bổ sung thêm dữ liệu phần phức.   

5. Những đóng góp của luận văn 

- Chỉ ra được các nghiên cứu liên quan đến phát hiện biến đổi ảnh viễn 
thám với nhiều phương pháp khác nhau 

- Nêu ra được một số phương pháp hỗ trợ quá trình phát hiện biến đổi 
ảnh viễn thám 

- Đưa ra được một mô hình tự động phát hiện biến đổi ảnh viễn thám sự 
hỗ trợ của máy tính nhằm nâng cao khả năng ứng dụng của mô hình 
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CHƯƠNG 1: CÁC KHÁI NIỆM CƠ BẢN 

1.1. Các khái niệm cơ bản về lý thuyết suy diễn mờ 

1.1.1. Tập mờ 

Cấu trúc của một tập mờ[2] phụ thuộc chủ yếu vào hai yếu tố quan trọng: 
không gian nền và hàm thuộc liên quan. Điều đặc biệt của hàm thuộc là tính 
chủ quan của nó, có nghĩa là với cùng một định nghĩa của một khái niệm, hàm 
thuộc có thể được xây dựng theo nhiều cách khác nhau tùy thuộc vào quan 
điểm cá nhân. 

Nếu X là một không gian nền (hoặc một tập nền) và mỗi phần tử của nó được 
biểu diễn bằng x, thì một tập mờ A trong X có thể được xác định thông qua 
cặp giá trị như được mô tả trong công thức (1), như sau: 

𝜇!(𝑥) = 	 𝜏!(𝑥). 𝜀"#!(#) , 𝑗 = 	√−1 (1) 

Trong đó 𝜏!(𝑥)là phần biên độ, 𝜔!(%) là pha, cả hai đều có giá trị thực với điều 

kiện 𝜏!(𝑥) thuộc khoảng [0,1]. 

1.1.2. Hệ suy diễn mờ 

Hệ suy diễn mờ[3] (FIS) gồm ba phần chính: một bộ mờ hóa, một cơ sở luật và 

một bộ giải mờ được thể hiện như hình 1.1 dưới đây: 

Hình 1.1: Mô hình suy diễn mờ 
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Trong đó:  

-   Giao diện mờ hóa: chuyển đổi các lớp đầu vào với các biên độ phù hợp 

với các giá trị đầu vào. 

-   Cơ sở trí thức bao gồm 2 phần: 

•   Cơ sở dữ liệu: định nghĩa các hàm thuộc của các tập mờ được sử dụng 

trong các luật mờ. 

•   Bộ luật: gồm các luật mờ IF - THEN 

-   Đơn vị thực thi: thực hiện các hoạt động suy diễn trong các luật 

-   Giao diện giải mờ: chuyển đổi các giá trị kết quả mờ của hệ suy diễn ra 

các lớp đầu ra. 

Các bước suy diễn mờ: 

-   Mờ hóa các biến đầu vào: ta cần mờ hóa những giá trị rõ để tham gia 

vào quá trình suy diễn. 

-   Áp dụng các toán tử mờ (AND hoặc OR) cho các giả thiết của từng luật. 

-   Áp dụng phép kéo theo để tính toán các giá trị từ giả thiết đến kết luận 

của từng luật. 

-   Áp dụng toán tử gộp để kết hợp các kết quả trong từng luật thành một 

kết quả duy nhất cho cả hệ. 

-   Giải mờ kết quả tìm được cho ta một số rõ. 

1.1.3. Hệ suy diễn mờ phức 

Hệ suy diễn mờ phức (CFIS)[4], còn được biết đến như hệ logic mờ phức 
(CFLS), sử dụng suy luận mờ làm nền tảng. Một CFIS/CFLS nhận một tập dữ 
liệu đầu vào rõ và biến đổi chúng thành tập dữ liệu đầu ra mờ. Hệ CFIS/CFLS 
thường bao gồm bốn thành phần chính: các luật suy luận mờ phức, một bộ mờ 
hóa phức, một cơ chế suy luận phức, và một bộ giải mờ phức. 

Quá trình xử lý của một hệ CFIS/CFLS có thể được phân chia thành ba 
giai đoạn quan trọng: 
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Mờ hóa phức: Giai đoạn này dùng để ánh xạ dữ liệu đầu vào rõ thành 

các tập dữ liệu đầu vào mờ. Quá trình này giúp làm mịn ranh giới giữa dữ liệu 

đầu vào rõ và mờ, tạo điều kiện cho quá trình suy luận mờ tiếp theo. 

Suy diễn mờ: Ở giai đoạn này, một cơ sở luật mờ phức được sử dụng để 

ánh xạ các tập dữ liệu đầu vào mờ thành các tập dữ liệu đầu ra mờ. Các luật 

mờ phức đóng vai trò quan trọng trong việc quyết định và mô phỏng các quan 

hệ phức tạp giữa dữ liệu đầu vào và đầu ra. 

Giải mờ: Giai đoạn cuối cùng của quá trình là giải mờ, trong đó 

CFIS/CFLS thực hiện ánh xạ tập dữ liệu đầu ra phức thành dữ liệu đầu ra rõ. 

Có một cách tiếp cận khác trong giai đoạn giải mờ, là bỏ qua tất cả các thành 

phần pha và chỉ xem xét thành phần biên độ của tập dữ liệu đầu ra mờ, đưa ra 

một dữ liệu đầu ra rõ. 

Quá trình xây dựng CFIS/CFLS được thực hiện bằng cách xây dựng các 

tập mờ phức và logic mờ phức. Quá trình này bao gồm 4 bước: 

Bước 1: Xây dựng các vùng mờ phức - Trong bước này, luận văn tạo 

ra các vùng mờ phức bằng cách chia dữ liệu thành các khoảng miền, mỗi miền 

chứa lớp giá trị mờ phức của hàm thuộc đối với đầu vào hoặc đầu ra. Quá trình 

này giúp tạo ra một biểu diễn đặc trưng mờ phức của dữ liệu. 

Bước 2: Sinh các luật mờ phức - Ở bước này, luận văn sinh ra các luật 

mờ phức dựa trên các dữ liệu dạng số có tính chất định kỳ/chu kỳ. Mục tiêu là 

xác định độ thuộc giá trị phức từ mỗi cặp dữ liệu có tính chu kỳ và tạo ra các 

luật đầu vào-đầu ra để mô phỏng quan hệ giữa chúng. 

Bước 3: Giản lược cơ sở luật - Từ các luật mờ phức, luận văn tạo ra 

một cơ sở luật có kích thước tương đương với tập dữ liệu định kỳ ban đầu. Mỗi 

điểm dữ liệu có tính chu kỳ riêng tạo ra một luật đơn lẻ. Để quản lý kích thước 

của cơ sở luật phức, chúng ta tiến hành giản lược và loại bỏ các trùng lặp. Mỗi 

luật phức được gán một mức độ giá trị phức dựa trên tích hợp tối đa của các tập 

dữ liệu đầu vào và đầu ra riêng lẻ. 
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Bước 4: Ánh xạ đầu ra thông qua giải mờ phức - Trong giai đoạn cuối 

cùng, luận văn thực hiện ánh xạ giữa đầu vào và đầu ra bằng cách giải mờ phức 

của các dữ liệu đầu vào. Quá trình này giúp tạo ra một biểu diễn rõ ràng và hiệu 

quả của mối quan hệ giữa các biến đầu vào và đầu ra. 

1.2. Tổng quan các nghiên cứu xoay quanh hệ suy diễn mờ phức 

1.2.1 Dự báo biến đổi ảnh viễn thám dựa trên suy diễn mờ 

Một trong những lĩnh vực nghiên cứu phổ biến trong bài toán này liên 
quan đến việc áp dụng các hệ suy diễn như Mamdani [5]. Mamdani là một hệ 
thống suy diễn cổ điển, với cơ sở luật đơn giản và dễ hiểu. Hệ suy diễn này có 
khả năng xử lý nhiều loại đầu vào và đã được kiểm chứng là hiệu quả thông 
qua nhiều ứng dụng và nghiên cứu đa dạng. Một số nghiên cứu [6-12] đã chứng 
minh tính hiệu quả của Mamdani trong nhiều lĩnh vực khác nhau, bao gồm đánh 
giá rủi ro đối với môi trường sống của động vật, phát hiện sớm các bệnh như 
ung thư vú, mức độ nghiêm trọng của bệnh thalassemia, đánh giá hiệu suất 
nguồn nhân lực, xử lý hình ảnh và dự đoán lỗi phần mềm. Mặc dù Mamdani 
mang lại nhiều lợi ích, nhưng cũng tồn tại nhược điểm, ví dụ như thiếu cơ chế 
học và cập nhật tham số. 

Một hướng nghiên cứu phổ biến khác được áp dụng để giải quyết thách 
thức hiện tại là hệ thống suy diễn mờ thần kinh thích ứng (ANFIS). Hệ thống 
này kết hợp một mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) và hệ thống suy diễn mờ truyền 
thống để vượt qua những hạn chế của cả hai phương pháp. ANFIS tận dụng cơ 
chế học của ANN thông qua các luật IF-THEN, trong đó các hàm mờ hóa được 
định nghĩa để mô hình hóa quá trình học từ dữ liệu nhiễu. Một điểm mạnh quan 
trọng khác của ANFIS là khả năng tự học và ghi nhớ của mạng thần kinh, giúp 
cải thiện tính ổn định của mô hình trong quá trình huấn luyện. Các nghiên cứu 
[13-17] đã thành công áp dụng ANFIS trong nhiều lĩnh vực, bao gồm đánh giá 
mức độ lưu lượng giao thông, lập bản đồ, khử nhiễu hình ảnh, và nhiều ứng 
dụng khác. 

Ngoài ra, để vượt qua những hạn chế của hệ thống suy diễn mờ thông 
thường đối với bài toán dự đoán sự thay đổi trong ảnh viễn thám, các nhà nghiên 
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cứu đã đề xuất việc sử dụng hệ thống suy diễn mờ phức. Trong hệ thống suy 
diễn mờ thông thường, thường không thể hiện đầy đủ ý nghĩa của đầu vào, như 
ma trận biến đổi theo thời gian. Bằng cách tích hợp các giá trị phức với dữ liệu 
của hệ thống suy diễn mờ thông thường, mô hình mờ có thể nhận thêm thông 
tin quan trọng, giúp nhận dạng đặc điểm ảnh chính xác hơn. Hiệu quả của 
phương pháp này đã được chứng minh thông qua nhiều nghiên cứu [18-22]. 

1.2.2 Dự đoán biến đổi ảnh viễn thám dựa trên các phương pháp 
học máy 

Đối với bài toán phân tích hình ảnh vệ tinh, nhiều nghiên cứu đã được 
thực hiện để phát triển các phương pháp phát hiện sự thay đổi một cách hiệu 
quả. Một trong những nghiên cứu nổi bật là công trình của Turgay [23], đã đề 
xuất một phương pháp phát hiện biến đổi kết hợp giữa phân tích thành phần 
chính (PCA) và thuật toán phân cụm k-means. Phương pháp này hứa hẹn với 
khả năng dự đoán sự khác biệt giữa các hình ảnh đầu vào. 

Một nghiên cứu khác đáng chú ý được thực hiện bởi Kalaiselvi và 
Gomathi [24], các tác giả đã giới thiệu một phương pháp lớp mờ cảm biến cắt 
cho mạng lưới thần kinh sâu (FDNN) dựa trên biến đổi wavelet. Mặc dù phương 
pháp này đang ở giai đoạn phát triển, nhưng đã thể hiện tiềm năng trong việc 
làm nổi bật thông tin thay đổi một cách chính xác, ngay cả khi đối mặt với nhãn 
phân loại trước thô và mơ hồ. 

Các nghiên cứu sử dụng máy vectơ hỗ trợ (SVM) cũng đã được thực 
hiện, như nghiên cứu của các tác giả trong [25], cho thấy rằng ma trận mức xám 
(GLCM), hình thái và tính năng đồng thời có thể được áp dụng để chọn lọc đối 
tượng với rừng ngẫu nhiên. Điều này giúp xác định vectơ đặc trưng tối ưu để 
phát hiện thay đổi. Sự kết hợp giữa các bộ phân loại SVM, KNN,... đã được 
thực hiện để phân loại và gắn nhãn hình ảnh thông qua phương pháp học tập 
với thông tin không gian. 

Từ những nghiên cứu trên có thể nhận thấy, các phương pháp dựa trên 
máy học thể hiện khả năng phát hiện sự biến đổi trong hình ảnh một cách hiệu 
quả. Tuy nhiên, những phương pháp này thường gặp khó khăn khi xử lý dữ liệu 
đầu vào đa dạng và phong phú. Mặc dù vậy, những nghiên cứu này mang lại 
hiểu biết giá trị và có thể đóng góp tích cực vào phát triển lĩnh vực phân tích 
hình ảnh vệ tinh. 
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1.2.3 Dự đoán biến đổi ảnh viễn thám dựa trên các phương pháp 
học sâu 

Sự gia tăng về khối lượng dữ liệu đã tăng đáng kể sự quan tâm đối với 
các phương pháp sử dụng mạng thần kinh, đặc biệt là mạng thần kinh tích chập 
(CNN) [26-28], có thể được áp dụng trong nhiều ứng dụng, bao gồm việc dự 
đoán thay đổi trong hình ảnh viễn thám. Có nhiều hướng tiếp cận khác nhau 
trong lĩnh vực này, và CNN nổi bật với khả năng vượt trội từ xử lý dữ liệu 
phong phú để xác định các đặc trưng quan trọng từ đầu vào và đạt được hiệu 
quả cao. Ví dụ, CNN có thể phân biệt giữa chó và mèo thông qua việc tự động 
nhận diện các đặc điểm đại diện cho từng con vật từ hình ảnh đầu vào. Ngược 
lại, mạng thần kinh nhân tạo (ANN) yêu cầu dữ liệu đầu vào để gắn nhãn các 
vị trí tương ứng với các đối tượng quan tâm trong hình ảnh. 

Một hướng nghiên cứu khác dựa trên mạng tích chập là sử dụng 
ConvLSTM [29] để dự đoán sự thay đổi của hình ảnh có độ phân giải cao. Ví 
dụ, Zhuo và đồng nghiệp đã chứng minh tính hiệu quả của ConvLSTM trong 
việc giải quyết vấn đề phát hiện sự thay đổi hình ảnh. Kỹ thuật này cho phép 
mạng học cách các đối tượng trong hình ảnh biến đổi theo thời gian và có thể 
được sử dụng để dự đoán các khung hình tiếp theo trong video. 

Mạng thần kinh hồi quy (RNN) [30-32] là một cách tiếp cận khác được 
sử dụng trong các vấn đề dự đoán thay đổi. RNN có khả năng "ghi nhớ" thông 
tin và rất hữu ích để xử lý dữ liệu thời gian, không giống như CNN, phù hợp 
hơn với dữ liệu không gian. Ngoài ra, RNN có ưu điểm khắc phục nhược điểm 
của mô hình LSTM, chẳng hạn như sự biến mất đạo hàm, điều này nâng cao 
tính hiệu quả của mô hình. 

Mạng thần kinh sâu (DNN) [33-37] là một phương pháp khác được sử 
dụng để xử lý dữ liệu đầu vào phức tạp. Mặc dù DNN có thể phức tạp và tốn 
thời gian, chúng phù hợp với các vấn đề dự đoán thay đổi vì có thể tận dụng 
lượng lớn dữ liệu chưa được gắn nhãn và xử lý các loại dữ liệu đa dạng. Các 
nghiên cứu sử dụng DNN đã được ứng dụng trong các bài toán xử lý ảnh, dự 
đoán biến đổi ảnh, v.v. Một số ví dụ bao gồm các nghiên cứu sử dụng MFGAN, 
SeriesNet và DNN xếp chồng. 
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Tổng cộng, các phương pháp sử dụng mạng thần kinh này đã được chứng 
minh là hiệu quả trong việc dự đoán thay đổi trong hình ảnh và xử lý các loại 
dữ liệu phức tạp. Chúng đã mở ra cơ hội cho các nhà nghiên cứu tận dụng lượng 
dữ liệu khổng lồ có sẵn và xác định các đặc trưng quan trọng của đầu vào, biến 
chúng thành những công cụ có giá trị trong nhiều ứng dụng. 

Để có cái nhìn tổng quan hơn về các mô hình, ưu/nhược điểm của các 
phương pháp dự báo thay đổi trong ảnh viễn thám, Jingyi Cao [38] và cộng sự 
đã tổng hợp và mô tả thông qua Bảng 1 sau: 

Bảng 1: Tóm tắt các phương pháp sử dụng trong bài toán phát hiện biến 
đổi ảnh 

Phương pháp 
Các công nghệ 

đại diện 
Các đặc trưng Các nhược điểm Hiệu quả 

Phân tích 

toán học 

Phân 

tích 

đại số 

Chênh lệch đại 

số, CVA[39] 

- Tập trung 

nhiều vào sự 

thay đổi về mặt 

giá trị của các 

điểm ảnh 

- Các phép tính 

toán đơn giản, 

không tốn nhiều 

thời gian xử lý 

- Dễ bị mất đi sự ổn 

định với ngay cả các 

thay đổi nhỏ.  

- Các giá trị ngưỡng ở 

trong các mô hình 

thường được lựa chọn 

một cách giả sử, thiếu 

cơ sở khoa học 

- Độ chính 

xác không 

quá cao 

- Tính hiệu 

quả chấp 

nhận được 

nhưng vẫn 

ở mức thấp 

  

Phân 

tích 

thống 

kê 

IR-MAD[40], 

PDF[41], ND-

W[42] 

- Xây dựng 

được ma trận 

mô tả sự khác 

biệt và một số 

đặc trưng trên 

các khu vực 

khác nhau dựa 

- Không xây 

dựng/xác định được 

quan hệ của các điểm 

ảnh liền kề nhau  

- Dễ bỏ qua các thay 

đổi nhỏ 

- Các quan hệ ẩn của 

- Độ chính 

xác trung 

bình 

- Tính hiệu 

quả thấp 
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trên các kết quả 

thống kê 

- Hoạt động khả 

thi với các dữ 

liệu nhiễu 

dữ liệu đầu vào 

thường ít được để ý 

tới 

Phương pháp 

chuyển đổi 

không gian đặc 

trưng 

PCA[43], SVD, 

lọc phi tuyến 

tính[44], biến 

đổi wavelet[45], 

lớp tự thể hiện 

- Xác định được  

những mối quan 

hệ tiềm ẩn của 

dữ liệu đầu vào 

và với số lượng 

chiều nhỏ hơn 

- Các kết quả 

đầu ra sẽ có ít 

nhiễu 

- Tập trung 

nhiều vào các 

đặc trưng tạo 

nên sự biến đổi 

- Các thông tin thực 

sự bị biến đổi có thể 

bị hiểu nhầm là nhiễu 

và bị loại bỏ  hoặc bỏ 

qua 

- Tốc độ xử lý chậm 

với các ảnh có độ 

phân giải cao 

- Độ chính 

xác Trung 

bình 

- Hiệu quả 

cao 

Phân lớp biến 

đổi (Change 

Classfication) 

So sánh sau 

phân loại 

- Những đối 

tượng nhận diện 

và các phương 

pháp phân nhóm 

có thể được tối 

ưu 

- Phù hợp nhận 

diện những thay 

đổi nhiều loại 
 

- Hiệu quả thấp 

- Phụ thuộc quá nhiều 

vào kết quả nhận diện 

trước đó 

- Độ chính 

xác cao 

- Tính hiệu 

quả Trung 

bình 
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Máy vector hỗ 

trợ[46] 

- Ánh xạ phi 

tuyến của không 

gian nhiều chiều 

cho hình ảnh RS 

có độ phân giải 

thấp 

- Hiệu quả tổng 

quát hoá tốt 

- Không nhạy cảm 

đối với những thay 

đổi ngoài lề 

- Giới hạn ở những 

hàm hạt nhân phù 

hợp 

- Yêu cầu không gian 

lưu trữ dữ liệu 

Thời gian huấn luyện 

lớn với bộ dữ liệu lớn 

  

  
Cây quyết 

định[47] 

- Phù hợp cho 

bộ dữ liệu nhận 

diện biến đổi với 

vùng rộng 

- Dễ bị quá khớp 

- Không ổn định với 

nhiễu 

- Yêu cầu tương đối 

lớn không gian lưu 

trữ 

  

Phân cụm đặc 

trưng (Feature 

Clustering) 

K-means[48], 

FCM[49], 

FLICM[50], 

DBSCAN[41], 

Phân cụm phân 

cấp[52] 

- Phù hợp cho 

huấn luyện 

không giám sát 

của tập dữ liệu 

không có chú 

thích 

- Giảm ảnh 

hưởng của việc 

sử dụng hình 

ảnh không chính 

xác 

Khó để xác định tâm 

cụm và số lượng cụm 

Dễ bị ảnh hưởng bởi 

tham số khởi tạo 

Kết qủa phân cụm là 

ngẫu nhiên và dễ bị 

rơi vào bẫy là các tối 

ưu địa phương 

- Độ chính 

xác Trung 

bình 

- Tính hiệu 

quả Trung 

bình 
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Ổn định với sự 

phân tán 

Mạng 

nơ-ron 

sâu 

(Deep 

Neural 

Network) 

DNN 

cổ 

điển 

SAE[53], 

DBN[54] 

- Cấu trúc linh 

hoạt với các nơ-

ron đa chức 

năng- Khả năng 

học tập mạnh 

mẽ và khả năng 

khớp phi tuyến 

- Ít tác dụng cho 

những trường hợp 

liên quan phức tạp 

- Hàm tối ưu dễ bị rơi 

vào bẫy là các giải 

pháp tối ưu địa 

phương 

- Khi số lượng lớp 

mạng tăng lên, hiện 

tượng biến mất 

gradient có thể xảy ra 

- Độ chính 

xác cao 

- Tính hiệu 

quả cao 

  

DNN 

không-

thời 

gian 

CNN[55], 

RNN[56], 

ConvLSTM[29] 

- Xem xét được 

mối quan hệ 

không-thời gian 

của ảnh đa chiều 

- Có hiệu quả 

với dữ liệu 

nhiều chiều 

- Có khả năng 

chống nhiễu 

mạnh mẽ và có 

khả năng xử lý 

lỗi 

- Không thể hoạt 

động nếu thiếu dữ 

liệu 

- Khó có để diễn giải 

quá trình suy diễn và 

mạng 

- Sự phụ thuộc lâu 

giải không thể giải 

quyết được với RNN 
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DNN 

tạo đặc 

trưng 

GAN[57], 

cGAN[58] 

- Ứng dụng rộng 

rãi cho học giám 

sát và bán giám 

sát 

- Miễn là có một 

biến đổi tiêu 

chuẩn, nó có thể 

áp dụng sự phân 

biệt cho học 

mâu thuẫn 

Quá trình huấn luyện 

không ổn định, dễ rơi 

vào trường hợp biến 

mất gradient và chế 

độ thu gọn 

Sự phân bố của mô 

hình tổng quát là rất 

khố để có thể diễn 

giải bằng biểu thức 

toán học 
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CHƯƠNG 2: Phương pháp dự báo biến đổi ảnh viễn thám sử dụng 
hệ suy diễn mờ phức 

2.1. Giới thiệu 

Như đã trình bày ở chương 1, có rất nhiều phương pháp khác nhau có thể 
được sử dụng để giải quyết bài toán này và một trong những hướng đi đang 
nhận được nhiều quan tâm đó là sử dụng các hệ suy diễn đặc biệt là hệ suy diễn 
mờ phức. Điều này đã cho thấy sự hiệu quả của nhóm phương pháp này khi có 
thể đáp ứng được với các bài toán phức tạp, dữ liệu lớn như lớp bài toán này. 
Do đó trong luận văn này tập trung trình bày một phương dự báo biến đổi ảnh 
viễn thám sử dụng hệ suy diễn mờ phức. 

2.2.  Hệ luật suy diễn mờ phức dạng tam giác 

2.2.1 Hệ suy diễn mờ phức Mamdani(M-CFIS) 

Trong bài báo [59] hệ suy diễn M-CFIS lần đầu được giới thiệu như một 
công cụ mạnh mẽ để giải các bài toán liên quan đến các yếu tố mang tính chu 
kỳ trong một khoảng thời gian nhất định, bên cạnh các giá trị tại một thời điểm 
nhất định. Hệ thống này kết hợp hệ suy diễn Mamdani FIS cổ điển với hệ suy 
diễn mờ phức (CFIS), cấu trúc cụ thể của mô hình này có thể được minh hoạ 
cụ thể với hình sau: 
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Hình 2.1: Mô hình hệ suy diễn mờ phức dạng Mamdani (M-CFIS) 

Hệ suy diễn này được mô tả gồm 6 bước như sau: 

Bước 1: Xác định tập các luật mờ phức 

Tuỳ theo từng bài toán khác nhau tập luật mờ phức của mô hình sẽ có 
dạng như sau: 

𝐿𝑢ậ𝑡	𝑚ờ	𝑝ℎứ𝑐	1:	𝑁Ế𝑈	𝑥'((,()	𝑙à	𝐴(,(𝑂(,(, 𝑥'((,*)	𝑙à	𝐴(,*𝑂(,*, … , 𝑥'((,+%) 

	𝑙à	𝐴(,+%𝑂(,+%	𝑡ℎì	𝑦	𝑙à	𝐶(		 

𝐿𝑢ậ𝑡	𝑚ờ	𝑝ℎứ𝑐	2:	𝑁Ế𝑈	𝑥'(*,()	𝑙à	𝐴*,(𝑂*,(, 𝑥'(*,*)	𝑙à	𝐴*,*𝑂*,*, … , 𝑥'(*,+%) 

	𝑙à	𝐴*,+%𝑂*,+%	𝑡ℎì	𝑦	𝑙à	𝐶* 

… 

𝐿𝑢ậ𝑡	𝑚ờ	𝑝ℎứ𝑐	𝑘:	𝑁Ế𝑈	𝑥'(-,()	𝑙à	𝐴-,(𝑂-,(, 𝑥'(-,*)	𝑙à	𝐴-,*𝑂-,*, … , 𝑥'(-,+%) 

	𝑙à	𝐴-,+%𝑂-,+%	𝑡ℎì	𝑦	𝑙à	𝐶- 
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Với tất cả tập (p, q) thoả mãn:  

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑚(𝑝, 𝑞) ∈ {1, 2, … , 𝑛}	𝑣ớ𝑖	1	 ≤ 	𝑚(𝑝, 1) < 	𝑚(𝑝, 2) < ⋯ < 	𝑚W𝑝, 𝑛.X ≤ 𝑛

𝜇/&,(W𝑥'(.,0)X = 	 𝜏/&,(W𝑥'(.,0)X𝑒
1#/&,(2%)(&,()3,

𝑣ớ𝑖	𝜏/&,(:	ℂ → [0, 1]𝑣à	𝜔𝐴.,0:	ℂ → (0, 2𝜋]

𝜇4&(𝑦) = 	 𝜏4&(𝑦)𝑒
1#4&(5), 𝑣ớ𝑖	𝜏4&:	ℂ → [0, 1]𝑣à	𝜔𝐶.:	ℂ → (0, 2𝜋]

	 

Bước 2: Mờ hoá dữ liệu đầu vào 

Bước 3: Xác định độ mạnh của luật 

Bước 4: Tính toán các kết quả đầu ra của luật mờ phức 

Bước 5: Tổng hợp các kết quả đầu ra của luật mờ phức 

Bước 6: Giải mờ kết quả đầu ra 

2.2.2 Hệ luật suy diễn mờ phức dạng tam giác 

Hệ luật suy diễn mờ phức dạng tam giác[60] là một hệ luật được xây 
dựng dựa trên cơ sở hệ luật của hệ suy diễn mờ phức M-CFIS kết hợp với yếu 
tố không gian được đề xuất lần đầu trong nghiên cứu của … 

Trong đó, một luật mờ phức dạng tam giác sẽ được xây dựng dựa trên cơ 
sở 6 loại tham số khác nhau tương ứng (𝜆(, 𝜆*, 𝜆6, 𝜆7, 𝜆8, 𝜆9) với 𝜆(, 𝜆*, 𝜆6 đại 
diện cho dữ liệu phần thực và 𝜆7, 𝜆8, 𝜆9 đại diện cho dữ liệu phần pha. 

Các tham số này được xác định bởi các công thức (2 – 7) lần lượt như 
sau: 

𝜆*-" = 𝑉" (2) 

𝜆(-" =	
∑ 𝑈1," ∗ 𝐼1

(-)
1:(,*,…,+	<à	>*

(+)?@,+-	

∑ 𝑈1,"1:(,*,…,+	<à	>*
(+)?@,+-	

 (3) 
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𝜆6-" =	
∑ 𝑈1," ∗ 𝐼1

(-)
1:(,*,…,+	<à	>*

(+)A@,+-	

∑ 𝑈1,"1:(,*,…,+	<à	>*
(+)A@,+-	

 
(4) 

𝜆*-"B = 𝑉" (5) 

𝜆(-"B =	
∑ 𝑈1," ∗ 𝐼1

B(-)
1:(,*,…,+	<à	>*

.(+)?@,+-
. 	

∑ 𝑈1,"1:(,*,…,+	<à	>*
.(+)?@,+-

. 	
 (6) 

𝜆(-"B =	
∑ 𝑈1," ∗ 𝐼1

B(-)
1:(,*,…,+	<à	>*

.(+)?@,+-
. 	

∑ 𝑈1,"1:(,*,…,+	<à	>*
.(+)?@,+-

. 	
 (7) 

Trong đó: 

: là giá trị phần pha của dữ liệu đầu vào thứ k của ảnh huấn luyện Xi 

: là giá trị phần thực của dữ liệu đầu vào thứ k của ảnh huấn luyện 

Xi 

Vj: là dữ liệu tâm cụm của cụm thứ j 

Ui,j: là độ thuộc tương ứng của ảnh huấn luyện thứ i và cụm thứ j. 

 

( )k
iI ¢

( )k
iI
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Hình 2.2: Minh hoạ một luật mờ phức dạng tam giác 

2.2.3 Phương pháp dự báo biến đổi ảnh viễn thám sử dụng hệ suy 
diễn mờ phức 

Phương pháp này tập trung vào việc xử lý chuỗi hình ảnh đầu vào để thu 
được bộ dữ liệu gồm hai phần chính: thực và pha. Ban đầu, quá trình tiền xử lý 
được áp dụng để tạo ra phần thực và pha, trong đó phần pha được định nghĩa 
là sai khác giữa hai ảnh liên tiếp tại cùng một vị trí. Dữ liệu sau khi tiền xử lý 
được chia thành các cụm tương ứng sử dụng thuật toán FCM[61]. Từ kết quả 
phân cụm, hệ luật mờ phức dạng tam giác được tạo ra. Trong bước giải mờ, các 
tham số cho hàm giải mờ được tối ưu hóa bằng thuật toán ADAM[62], nhằm 
xác định các tham số phù hợp. Luật giải mờ phức dạng tam giác sau đó được 
áp dụng để giải mờ dữ liệu không gian. Các điểm ảnh dự đoán của phần thực 
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và phần pha tiếp tục được đưa vào thuật toán ADAM để huấn luyện và tối ưu 
hóa hệ số phụ thuộc, từ đó cải thiện kết quả dự đoán hình ảnh. 

Mô hình tổng quan của phương pháp có thể được mô tả như sau: 

Hình 2.3: Chi tiết mô hình đề xuất 

Chi tiết phương pháp có thể được mô tả bởi các bước như sau: 

Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu đầu vào 

Bước 1.1: Chuyển đổi dữ liệu từ ảnh màu về ảnh xám 

Phương pháp này sử dụng phương pháp biến đổi ảnh từ ảnh màu về ảnh 
xám theo công thức (8) như sau: 

Y = 0.2126R + 0.7152G + 0.0722B (8) 

Trong đó: 

Y: là kết quả ảnh xám 
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R: là giá trị kênh màu đỏ của ảnh đầu vào 

G: là giá trị kênh màu xanh lá cây của ảnh đầu vào 

B: là giá trị kênh màu xanh dương của ảnh đầu vào 

Bước 1.2: Xác định giá trị phần pha 

Phần pha được định nghĩa là sự thay đổi giữa hai ảnh liên tiếp tại các vị 
trí tương ứng do đó, phần pha sẽ được xác định bởi công thức (9) sau: 

 
(9) 

Bước 2: Phân cụm dữ liệu đầu vào 

Áp dụng thuật toán FCM, tiến hành phân cụm đồng thời dữ liệu phần 
thực và pha nhằm đảm bảo tính liên kết của dữ liệu đầu vào. Kết quả của quá 
trình này là véc tơ tâm cụm và các ma trận độ thuộc của các điểm ảnh vào các 
tâm cụm tương ứng. Quy trình phân cụm có thể được mô tả bởi hình sau: 

( ) ( 1)( ) t t
kHoD i X X -= -
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Hình 2.4: Quy trình phân cụm dữ liệu 

Bước 3: Sinh luật 

Sau khi thu được các kết quả phân cụm, mô hình sẽ tiến hành sinh luật 
từ thông tin cụm và các hàm thuộc tương ứng theo mô hình hệ luật suy diễn mờ 
phức dạng tam giác 



35 

 

Hình 2.5: Luật mờ phức dạng tam giác 

Bước 4: Nội suy giá trị đầu ra 

Tại bước này, các dữ liệu phần thực và pha sẽ được xác định giá trị nội 
suy tương ứng thông qua từng luật đã được xác định ở bước trước đó. Tuy 
nhiên, không gian luật thường sẽ không mô tả được toàn bộ tất cả các dữ liệu 
điểm ảnh, do đó trước khi tiến hành nội suy đầu ra cần dịch chuyển các điểm 
ảnh này về vùng không gian luật 

Bước 4.1: Dịch chuyển các điểm ảnh về vùng không gian hệ luật mờ 
phức. 

Để thực hiện được điều này, mô hình sẽ xác định một hệ số alpha. Hệ số 
alpha này đảm bảo tất cả các giá trị điểm ảnh nằm ngoài không gian luật sau 
khi chia tương ứng các toạ độ với hệ số alpha này thu được toạ độ mới nằm 
trong không gian luật. 

Bước 4.2: Nội suy đầu ra 

Các giá trị nội suy đầu ra được xác định lần lượt bởi 

các công thức (10), (11) như sau: 

* * *
.Re . Im( , )i i l i gO O O=
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(10) 

 

(11) 

Trong đó: 

: là giá trị điểm ảnh dự đoán ra 

:là giá trị độ lệch giữa ảnh dự đoán và ảnh đầu vào 

là độ thuộc của ảnh  vào luật thứ j 

: là giá trị giải mờ phần thực của ảnh  

: là giá trị giải mờ phần pha của ảnh  

Bước 5: Huấn luyện hệ số giải mờ 

Các hàm giải mờ được xác định bởi các công thức sau: 

𝐷𝐸𝐹(𝑋1) = 	
𝜎(𝜆( +	𝜎*𝜆* +	𝜎6𝜆6

∑ 𝜎16
1:(

 
(12) 

𝐷𝐸𝐹(𝐻𝑂𝐷1) = 	
𝜎(B𝜆(B +	𝜎*B𝜆*B +	𝜎6B𝜆6B

∑ 𝜎1B6
1:(

 
(13) 
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Trong đó h1, h2, h3, h1’, h2’, h3’ là các trọng số giải mờ.  

Và để có được các trọng số giải mờ phù hợp, mô hình sẽ được huấn luyện 
thông qua phương pháp tối ưu ADAM với hàm mục tiêu RMSE được xác định 
(12) như sau: 

 

(14) 

Trong đó: 

: được xác định bởi công thức (10), (11) tại bước 4.2 

 Bước 6: Dự đoán kết quả đầu ra 

 Từ các kết quả huấn luyện sẽ xác định được các bộ tham số phù hợp. Các 
bộ tham số này sẽ giúp mô hình xác định được kết quả dự báo tương ứng với 
phần thực và pha. Trong đó, kết quả dự báo phần thực sẽ được xác định bởi 
công thức (10). Còn đối với kết quả dự báo phần pha sẽ được xác định bởi công 
thức (15) sau đây: 

 (15) 

 

 Và cuối cùng, để tổng hợp các kết quả dự báo này luận văn sử dụng công 
thức sau để tổng hợp hai kết quả dự báo: 

( )
2

( ) ( )

1

ˆ
n

t t
i i

i
RMSE X X

=

= -å

( )ˆ t
iX

* ( 1) *
. Im .Im* (1 )t
i g i i gO X O¢ -= +
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 (16) 

 

* * *
.Re . Im(1 )i i l i gO O Og g ¢= ´ + - ´
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CHƯƠNG 3: THỰC NGHIỆM MÔ HÌNH VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

3.1. Dữ liệu thử nghiệm 

Luận văn chọn hướng tiếp cận dựa trên hệ suy diễn mờ phức để nghiên cứu ảnh 
viễn thám. Do đó, việc thiết lập dữ liệu thực nghiệm đòi hỏi sử dụng ảnh viễn 
thám và phải đảm bảo tính chu kỳ và tính liên tục của dữ liệu để phản ánh đúng 
bài toán nghiên cứu. 

Để đáp ứng yêu cầu về dữ liệu, luận văn lựa chọn sử dụng bộ dữ liệu thực 
nghiệm là ảnh vệ tinh Geo Color từ Hải Quân Mỹ[63]. Bộ dữ liệu này cung cấp 
25 dải kênh dữ liệu, bao gồm cả hình ảnh từ một kênh và hình ảnh tổng hợp từ 
các kênh khác nhau. Đối với nguồn dữ liệu này, luận văn tiến hành thu thập ba 
tập dữ liệu, mỗi tập chứa hơn 10.000 hình ảnh tại kênh GeoColor ở 3 khu vực 
khác nhau. Mỗi ảnh được thu thập liên tục sau mỗi 30 phút tại các khu vực bao 
gồm Hawaii, Bờ biển Đại Tây Dương và Vịnh Mexico. Các hình ảnh được chia 
thành hai loại kích thước khác nhau, một bộ có kích thước (100x100 điểm ảnh) 
và một bộ có kích thước (500x500 điểm ảnh). 
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Hình 3.1: Ảnh GeoColor chụp tại bờ biển Đại Tây Dương, Hoa Kỳ 

3.2. Công cụ và môi trường thử nghiệm 

Các mô hình, được cài đặt bằng ngôn ngữ Python trên thiết bị macbook 
có cấu hình CPU M1, Ram 16Gb, ổ cứng 512 Gb. 

3.3. Phương pháp đánh giá 

Để đánh giá độ hiệu quả của các phương pháp đề xuất, luận văn sử 
dụng hai độ đo R2 [64]  và trung bình phương sai (RMSE)[65]. 

Độ đo R2 là độ đo được sử dụng rộng rãi nhất để đánh giá mức độ phù 
hợp của các mô hình hồi quy và đánh giá độ tương quan được thể hiện như 
công thức dưới đây: 



41 

 
(15) 

Trong đó: 

RSS: là tổng bình phương phần dư 

TSS: là độ lệch bình phương của toàn bộ mẫu 

Độ đo trung bình phương sai (RMSE) là căn bậc hai của giá trị trung 
bình bình phương của tất cả các lỗi. Việc sử dụng RMSE rất phổ biến và nó 
được coi là thước đo sai số cho các mô hình dự đoán và được thể hiện như công 
thức dưới đây: 

 

(16) 

Trong đó: 

X(t+1) là giá trị của ảnh thực tế tại thời điểm t + 1 

Xdb là giá trị ảnh dự báo tương ứng 

3.4. Kết quả thực nghiệm 
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Bảng 3.1: Kết quả dự báo RMSE trung bình của phương pháp đề xuất và các 
nghiên cứu liên quan với ảnh kích thước 100x100 

Bộ dữ liệu 

Phương pháp đề xuất PFC-PFR DSFA 

Ảnh 
dự báo 

1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự 
báo 3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Hawaii 4.203 6.413 7.135 4.238 8.125 10.671 7.967 7.682 7.283 

Bờ biển Đại 
tây dương 

5.329 5.584 6.309 5.657 8.234 10.923 5.512 5.823 6.390 

Vịnh Mexico 6.893 7.309 7.124 6.234 10.982 12.312 7.023 6.413 6.873 

Bảng 3.2  Kết quả dự báo RMSE trung bình của phương pháp đề xuất và các 
nghiên cứu liên quan với ảnh kích thước 500x500 

Bộ dữ liệu 

Phương pháp đề xuất PFC-PFR DSFA 

Ảnh 
dự báo 

1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự 
báo 3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Hawaii 3.823 6.412 7.524 7.913 12.923 15.013 7.151 7.182 7.945 

Bờ biển Đại 
tây dương 

6.199 6.203 6.103 11.103 15.923 19.103 5.183 5.853 6.192 

Vịnh Mexico 6.412 7.193 7.893 10.728 14.013 17.283 7.347 6.394 7.564 

Từ bảng 3.1 và 3.2, luận văn đưa ra các kết luận sau đây: 

Phương pháp đề xuất đã được đánh giá dựa trên các phương pháp PFC-
PFR và DSFA bằng cách sử dụng hình ảnh 500x500 từ bộ dữ liệu của Hải quân 
Hoa Kỳ và cho hiệu quả tốt hơn. Trong ảnh dự đoán đầu tiên, phương pháp đề 
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xuất hoạt động tốt hơn cả hai phương pháp PFC-PFR và DSFA, với kết quả  
RMSE là 3,823, 7,913 và 7,151 trên ba tập dữ liệu tương ứng. Để so sánh rõ 
hơn, phương pháp PFC-PFR chỉ đạt được các kết quả RMSE là 7,913, 12,923 
và 15,013, trong khi đối với DSFA có kết quả RMSE này là 7,151, 7,182 và 
7,945. 

Khi áp dụng cho tập dữ liệu hình ảnh cho khu vực Hawaii, RMSE của 
hình ảnh dự đoán 100x100 đầu tiên sử dụng phương pháp đề xuất của luận văn 
cao hơn so với phương pháp PFC-PFR, với kết quả lần lượt là 4,203, 6,413 và 
7,135. Tuy nhiên, nó vẫn tốt hơn phương pháp DSFA với kết quả là là 7,967, 
7,682 và 7,283. 

Các kết quả này có được nhờ việc xử lý từng điểm ảnh thay vì nhóm các 
điểm ảnh lại với nhau, từ đó giảm sai số trung bình giữa các điểm ảnh. Phương 
pháp đề xuất cũng sử dụng cả phần thực và phần pha của hình ảnh hiện tại để 
tạo ra các bộ luật giúp hỗ trợ quá trình dự đoán của mô hình, mang lại độ chính 
xác dự đoán tốt hơn. Trong khi phương pháp PFC-PFR chỉ sử dụng sự trực tiếp 
các ảnh để xây dựng bộ luật và suy diễn hình ảnh đầu ra. Ngược lại, phương 
pháp DSFA sử dụng các dữ liệu được lựa chọn ngẫu nhiên cho dữ liệu huấn 
luyện, điều này có thể không bao gồm tất cả các ảnh đầu vào và có thể dẫn đến 
kết quả kém hơn. 
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Bảng 3.3:  Kết quả dự báo R2 trung bình của phương pháp đề xuất và các nghiên 
cứu liên quan với ảnh kích thước 100x100 

 

Bộ dữ liệu 

Phương pháp đề xuất PFC-PFR DSFA 

Ảnh 
dự báo 

1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự 
báo 3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Hawaii 0.967 0.965 0.955 0.916 0.906 0.892 0.964 0.963 0.962 

Bờ biển Đại 
tây dương 

0.983 0.980 0.975 0.948 0.938 0.928 0.942 0.933 0.924 

Vịnh Mexico 0.984 0.980 0.979 0.976 0.966 0.955 0.945 0.948 0.946 

Bảng 3.4:  Kết quả dự báo R2 trung bình của phương pháp đề xuất và các nghiên 
cứu liên quan với ảnh kích thước 500x500 

Bộ dữ liệu 

Phương pháp đề xuất PFC-PFR DSFA 

Ảnh 
dự báo 

1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự 
báo 3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Ảnh dự 
báo 1 

Ảnh dự 
báo 2 

Ảnh dự báo 
3 

Hawaii 0.966 0.965 0.957 0.924 0.904 0.887 0.917 0.898 0.894 

Bờ biển Đại 
tây dương 

0.979 0.978 0.977 0.941 0.922 0.906 0.934 0.944 0.943 

Vịnh Mexico 0.984 0.980 0.978 0.972 0.953 0.939 0.945 0.950 0.949 

Từ các bảng 3.3 và 3.4, có thể nhận thấy rằng phương pháp được đề xuất 
đạt độ chính xác cao hơn PFC-PFR và tốt hơn một chút so với DSFA, đặc biệt 
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là đối với độ đo R2. Kết quả R2 của mô hình đề xuất đối với các hình ảnh dự 
đoán tại hai khu vực Hawaii và Bờ biển Thái Bình Dương của Hoa Kỳ (đặc biệt 
là ở kích thước 100x100 điểm ảnh) có xu hướng vượt trội so với các phương 
pháp khác. Tuy nhiên, ở Vịnh Mexico, kết quả của phương pháp đề xuất lại 
kém hơn so với DSFA. 

Một điểm đáng chú ý là khi sử dụng ảnh lớn có kích thước 500x500 điểm 
ảnh, phương pháp đề xuất cho thấy kết quả R2 tương đương với các phương 
pháp khác. Việc sử dụng một số lượng lớn tham số có thể dẫn đến dự đoán kém 
trong trường hợp dữ liệu biến động mạnh, tuy nhiên, lại giúp cải thiện sai số 
tích lũy so với phương pháp đề xuất. Do đó, kết quả R2 của DSFA cho thấy 
hiệu quả tốt hơn trong điều kiện này. Tổng thể, sự ổn định của các phương pháp 
sử dụng học máy so với các nhóm phương pháp khác trở nên rõ ràng từ kết quả 
so sánh. 
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KẾT LUẬN 

1. Kết luận 

- Chỉ ra được các nghiên cứu liên quan đến phát hiện biến đổi ảnh viễn thám 

với nhiều phương pháp khác nhau 

- Nêu ra được một số phương pháp hỗ trợ quá trình phát hiện biến đổi ảnh viễn 

thám 

- Đưa ra được một mô hình tự động phát hiện biến đổi ảnh viễn thám sự hỗ trợ 

của máy tính nhằm nâng cao khả năng ứng dụng của mô hình 

- Phân tích đánh giá điểm manh, điểm yếu của mô hình đề xuất 

 - Hạn chế:  

 + Mô hình đề xuất mặc dù cho kết quả tốt hơn so với các phương pháp 

đề xuất tuy nhiên các kết quả này mới chỉ thực hiện đối với bộ dữ liệu tại một 

số ít khu vực 

 + Hệ luật mờ phức thiếu khả năng thích nghi với các bộ dữ liệu mới do 

các luật không có cơ chế huấn luyện cụ thể 

 + Mô hình có sai số tích luỹ lớn theo thời gian do đó khó có thể sử dụng 

để dự báo tại các thời điểm xa sau này 

2. Hướng nghiên cứu tiếp theo 

Trong tương lai, luận văn có thể thực hiện theo các hướng nghiên cứu sau: 

+ Đề xuất một hệ luật mới có khả năng cập nhật thường xuyên 

+ Nâng cao chất lượng dự báo của mô hình. 

+ Thực hành so sánh với nhiều bộ dữ liệu khác nhau khác. 

+ Áp dụng, triển khai các kết quả vào thực tiễn sử dụng. 
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