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LOI CAM DOAN

T6i xin cam doan lufln 6n: "Nflng cao hiQu qui t6ng hqp hinh inh y hgc theo ti6p c$n

t6i uu ho6" ld c6ng kinh nghiOn cuu cria chinh minh dudi sg hu6ng ddn khoa hec cria

tgp thd hrrdng d6n. LuQn 6n sri dung thdng tin trich ddn tu nhidu ngudn tham kh6o khric

nhau vd c6c th6ng tin trich d6n ducJc ghi 16 ngudn g6c. Cric k6t qu6 nghidn cr?u cria t6i

dugc c6ng b6 chung v6i c6c titc gitt khric dd duqc su nh6t tri cria d6ng tdc gih khi dua

vdo lufln 6n. Cdc s6 ligu, k6t qui duoc trinh biy trong luan 6n ld hodn todn trung thuc vd

chua ttrng dugc c6ng b6 trong UAt ty mQt c6ng trinh nio kh6c ngodi c6c c6ng trinh c6ng

b6 cria tdc giit. Lufln 6n dugc hodn thdnh kong thdi gian tdi ldm nghiCn criu sinh tai Hqc

viOn Khoa hqc vd C6ng nghe, Vi0n Hdn l6m Khoa hqc vd COng nghQ Vi$t Nam.

Hd N|| ngdy jl thdng 0l ndm 2024

Tdc gii lufn 6n

Phf Htng
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Ludn 6n tiOn si dugc thlrc hiQn tai Hgc viQn Khoa hqc vir C6ng nghQ, Vien Hin

16rn Khoa hoc vd C6ng nghQ Vi$t Nam (Vi$n HLKH&CN Viet Nam), duoi sp hu6ng

d6n khoa hgc tqn tinh cira PGS. TS. Nguy6n Long Giang vi TS. Nguy6n Huy Dirc. T6c

gi6 xin bny t6 long bi6t on chin thanh vlr sU kinh trgng sdu sic aOi vAi cac thAy trong

Tap th6 hudng d6n khoa hgc, nhfrng n$Ioi khdng chi uuy6n d+t nhiAu ki5n thric quy bdu,

kinh nghiQm nghiOn c*u khoa hoc rni con khuyi5n khich, dqng vi6n tric giA vugt qua

nhetrg kh6 khln trong chuyOn rn6n vi cu$c sdng. Sy chuy6n nghi$p, nghiEm tuc trong

nghi0n cr?u vir nhtrrg dinh huo"ng dring din cria c6c thAy ln ti6n dd quan trgng gi*p tdc

gi6 c6 ducy. c nhfing k{it qun trinh bny trong lupn an niy.

T6c gi6 xin trin trgng c&m sn Ban l6nh dao ViQn Cdng ngh$ Th6ng tin, Ban Gi6m

d6c Hqc vi$n Khoa hqc vi Cdng nghQ, Phong Ddo t4o, c6c Phong Ban chirc ning cria

Hgc vi6n vi d{c bigt c6c nhd girio, nhd khoa hgc t4i ViQn HL KH&CN ViQt Nam d5 quan

t6m giirp d6, tgo ruqi diAu kiQn thuan lqi vA co so vit ch6t, ngu6n hgc ligu vitcilcthri qrc

hinh chinh cho tdc gi6 trong quri trinh lrgc tpp, nghi6n cuu vA hodn thinh lu4n 6n niy.
Trong su6t thcyi gian hgc tdp vi nghiCn cuu tpi Hgc viQn Khoa hgc vd C6ng nghQ,

ViQn HL KH&CN ViQt Nam, tirc gi6d6 nhan duo. c sy lr5 trq vA Ai chinh tu QuI pOi m*i
S6ng t4o VinGroup (VinIF), ViQn Nghi6n cfru Dfr liQu l6n (VinBigData) th6ng qua Hsc

b6ng ti6n si trong nudc ulm hqc 2A2l-2022. Qua dffy, t6c gii xin bny t6 sU bi6t m sdu

sic vdi sy h6 trg kip thli cria Quy D6i racri S6ng t4o VinGroup dC tac gii c6 thiS todn

t6.m tpp trung cho vi6c hgc t{p, nghiOn cuu vi dpt dugc c6c ktit qui tlong lu{n {n.

Tdc gi6 xin chin thdnh cim o:r tdi Ban Giarn hiQu Tnrong Eei hgc Thuli lgi, Khoa

C6ng nghQ thdng tin (CNTT), BQ m6n Mang & An toirn th6ng tin vi cric d6ng nghiQp

h'ong Khoa CNTT dE 1u6n dgng vi6n, gitip d0 tic gifr trong c6ng tdc dti tac gii chuyOn

t6rn vio viQc nghi6n ciru vi hoin thinh hpn 6n.

Eac biQt tic giitxiri dugc biy to long bii5t crn s6u sic tdi 85, Mq, vi cdc thinh vi6n

trong gia dinh, nh*ng ngucri d5 1u6n dQng vi6n vi truydn cim himg cho t6c gi6 trong

sutit qud trinh nghidn cuu.

Hd NAI ngdy 3l thdng 0I ndm 2024

Tdc gii lufn 6n

Din Phf Htng
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Viết tắt Tiếng anh Diễn giải 

AFM_CVLEF 

Image fusion methods based on 
adaptive fusion methods and 
combining variations of the local 
energy function 

Thuật toán tổng hợp hình ảnh 
dựa trên phương pháp tổng 
hợp thích nghi và các biến thể 
của hàm năng lượng cục bộ 

AFM_MPA 
Adaptive fusion methods based 
on MPA algorithm 

Thuật toán tổng hợp thích 
nghi dựa trên thuật toán tối 
ưu hoá MPA 

BBHE 
Brightness preserving bi-
histogram equalization  

Cân bằng hai biểu đồ mức 
xám bảo toàn độ sáng 

BPFHE 
Brightness preserving bi-level 
fuzzy histogram equalization  

Cân bằng biểu đồ mức xám 
mờ hai mức bảo toàn cường 
độ sáng 

CLAHE 
Contrast Limited Adaptive 
Histogram Equalization 

Cân bằng biểu đồ mức xám 
thích nghi giới hạn độ tương 
phản 

CNPS-NSST 
Coupled Neural P Systems in 
Nonsubsampled Shearlet 
Transform Domain 

Các hệ thống P thần kinh kết 
hợp trong miền NSST 

CRT Contourlet transform Biến đổi Contourlet 

CSE Contrast and structure extraction 
Trích xuất độ tương phản và 
cấu trúc 

CT Computed Tomography Ảnh chụp cắt lớp vi tính 
CVT Curvelet transform Biến đổi Curvelet 

DHE Dynamic histogram equalization 
Cân bằng biểu đồ mức xám 
động 

DT-CWT 
Dual-Tree Complex Wavelet 
Transform 

Biến đổi Wavelet phức hợp 
cây kép 

DTNP-NSCT 
Dynamic threshold neural P 
systems in nonsubsampled 
contourlet transform 

Các hệ thống P thần kinh 
ngưỡng động trong miền 
NSCT 

DTNPS 
Dynamic threshold neural P 
systems 

Hệ thống P nơ-ron ngưỡng 
động. 

DWT Discrete wavelet transform Biến đổi Wavelet rời rạc 

FM_CVLEF 
Fusion methods based on 
combining variations of the local 
energy function 

Thuật toán tổng hợp dựa trên 
kết hợp các biến thể của hàm 
năng lượng cục bộ 

GAN 
Generative Adversarial 
Networks 

Mạng đối kháng sinh 
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IE_TCID_MPA 

Image enhancement method 
based on three-component image 
decomposition and the MPA 
algorithm 

Thuật toán nâng cao chất 
lượng ảnh dựa trên phân dã 
ảnh ba thành phần và thuật 
toán MPA 

JBF-LGE 
Joint bilateral filter and local 
gradient energy 

Bộ lọc hai chiều đồng thời và 
năng lượng gradient cục bộ 

MPA Marine predators algorithm 
Thuật toán động vật biển ăn 
thịt  

MRI Magnetic Resonance Imaging Ảnh cộng hưởng từ 
MSGA Multi-scale geometric analysis Phân tích hình học đa tỉ lệ 
MST Multi-scale transform Biến đổi đa tỉ lệ 

NMHE 
Non-Parametric Modified 
Histogram Equalization 

Cân bằng biểu đồ mức xám 
được sửa đổi phi tham số 

NSCT 
Nonsubsampled Contourlet 
Transform 

Biến đổi Contourlet không 
lấy mẫu con 

NSST 
Nonsubsampled Shearlet 
Transform 

Biến đổi Shearlet không lấy 
mẫu con 

PC-LLE-NSCT 
A phase congruency and local 
laplacian energy in NSCT 
domain 

Đồng dư pha và năng lượng 
laplace cục bộ trong miền 
NSCT 

PET Positron Emission Tomography 
Ảnh chụp cắt lớp phát xạ 
Positron 

SPECT 
Single Photon Emission 
Computed Tomography 

Ảnh chụp cắt lớp đơn Photon 

SR Sparse representation Biểu diễn thưa 
ST Shearlet transform Biến đổi Shearlet 

SWT 
Stationary wavelet 
decomposition 

Biến đổi Wavelet tĩnh 

TCID 
Three-component image 
decomposition 

Phân rã hình ảnh ba thành 
phần 

TLD-SR 
Three-layer decomposition and 
sparse representation 

Phân rã ba lớp và biểu diễn 
thưa 
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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của luận án 

Tổng hợp hình ảnh y học là một trong những chủ đề nghiên cứu quan trọng 

trong lĩnh vực xử lý ảnh. Bài toán này liên quan đến việc kết hợp hai hoặc nhiều hình 

ảnh y học được chụp từ các phương thức khác nhau để tạo ra một hình ảnh có chất 

lượng cao và chứa được các thông tin bổ sung từ từng hình ảnh riêng lẻ. Việc tổng 

hợp hình ảnh này mang lại rất nhiều ứng dụng trong thực tế. Nó không chỉ có ứng 

dụng trong việc giúp cho các bác sĩ và chuyên gia chẩn đoán hình ảnh trong việc đưa 

ra các quyết định chẩn đoán các bệnh được chính xác hơn mà còn hỗ trợ nâng cao 

hiệu quả trong các ứng dụng chẩn đoán bệnh [1]. Hiện nay, các kiểu hình ảnh y học 

thường được sử dụng phổ biến có thể kể đến như: ảnh chụp cắt lớp vi tính (CT), ảnh 

chụp cắt lớp phát xạ Positron (PET), ảnh cộng hưởng từ (MRI), ảnh chụp cắt lớp đơn 

Photon (SPECT). Mỗi loại hình ảnh này đều chứa các thông tin bổ sung lẫn nhau. Ví 

dụ, hình ảnh chụp cắt lớp vi tính (CT) có độ phân giải cao và có thể định vị chính xác 

các tổn thương, nhưng lại cung cấp ít thông tin về các cấu trúc mô mềm. Hình ảnh 

MRI có thể chứa nhiều thông tin quan trọng về cấu trúc và chức năng của các phần 

khác nhau trong cơ thể. Thứ nhất là cấu trúc giải phẫu: MRI cho phép hiển thị rất chi 

tiết về các cấu trúc bên trong cơ thể như não, tim, phổi, gan, thận, xương, cơ và nhiều 

cơ quan khác. Thứ hai là sự phân bố mô và tế bào: MRI có thể phân biệt các loại mô 

khác nhau như mô cứng, mô mềm, mô nước, mô mỡ, mô vân. Điều này có thể giúp 

xác định sự phân bố của các cấu trúc và bệnh lý. Thứ ba là hiển thị mạch máu: MRI 

có khả năng hiển thị mạch máu trong cơ thể. Điều này rất hữu ích trong việc phát hiện 

các vấn đề về tuần hoàn và lưu thông máu. Cuối cùng là cung cấp thông tin về bệnh 

lý và tình trạng sức khỏe: Hình ảnh MRI có thể phát hiện các bất thường trong cấu 

trúc và tính chất của các cơ quan, giúp cảnh báo và theo dõi các tình trạng bệnh lý 

như ung thư, bệnh tim mạch, bệnh thần kinh và nhiều loại bệnh khác. Trong khi đó, 

hình ảnh PET có thể cung cấp thông tin về sự hoạt động của các cơ quan như não, 

tim, gan, phổi, thận và nhiều cơ quan khác. Chẳng hạn, hình ảnh PET não có thể cho 

thấy các khu vực não đang hoạt động trong các nhiệm vụ nhất định. PET có khả năng 

phát hiện sự tích tụ không bình thường của phân tử trong cơ thể, chẳng hạn như dấu 

vết của ung thư. Điều này giúp xác định các vùng bất thường và theo dõi sự thay đổi 

sau khi áp dụng liệu pháp. Các hình ảnh PET và SPECT thường được sử dụng để phát 

hiện các bệnh về mạch máu và khối u. Trên thực tế, các hình ảnh y học riêng lẻ không 

thể cung cấp đầy đủ các thông tin cần thiết cho việc chẩn đoán. Vì vậy, việc tổng hợp 

hình ảnh cho phép tạo ra một hình ảnh mà chứa các thông tin bổ sung từ cả hai hoặc 
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nhiều hình ảnh đầu vào. Một số kiểu tổng hợp hình ảnh phổ biến hiện nay như: MRI 

với PET, MRI với SPECT và MRI với CT.     

Hiện nay, bài toán này nhận đươc rất nhiều sự quan tâm của các nhà nghiên 

cứu bởi những ứng dụng của nó trong thực tế. Số lượng các công bố liên quan đến 

tổng hợp hình ảnh y học không ngừng gia tăng trong những năm gần đây [1]. Nhìn 

chung, có thể chia các cách tiếp cận ra làm hai nhóm chính: nhóm các cách tiếp cận 

truyền thống [2–19] và nhóm các cách tiếp cận dựa trên học sâu [20–24]. Đối với các 

phương pháp dựa trên cách tiếp cận truyền thống đều phải trải qua ba bước chính: 

phân rã hình ảnh đầu vào, tổng hợp các thành phần trên miền phân rã và cuối cùng 

các thành phần đã được tổng hợp trên miền phân rã sẽ được biến đổi ngược so với 

thuật toán phân rã ảnh ban đầu để thu được hình ảnh tổng hợp. Ưu điểm của các 

phương pháp dựa trên cách tiếp cận truyền thống là có thể linh hoạt trong việc sử 

dụng các phương pháp phân rã hình ảnh cũng như thiết kế các thuật toán tổng hợp 

cho các thành phần cơ sở và chi tiết một cách phù hợp. Đối với cách tiếp cận dựa trên 

học sâu, các mạng học sâu thường có hai nhiệm vụ chính. Thứ nhất là được sử dụng 

để biểu diễn các đặc trưng cho hình ảnh để từ đó xây dựng một phương pháp tổng 

hợp cho các thành phần chi tiết trong ảnh. Thứ hai là được huấn luyện để học cách 

tổng hợp hình ảnh theo một chu trình khép kín. Các phương pháp dựa trên học sâu 

thường yêu cầu một lượng dữ liệu lớn để đảm bảo mô hình học sâu hoạt động tốt. 

Tuy nhiên, đối với bài toán tổng hợp hình ảnh, lượng dữ liệu hình ảnh y học đã được 

căn chỉnh hình học theo từng cặp như: MRI và PET, MRI và CT, MRI và SPECT còn 

hạn chế (chỉ vài trăm cặp ảnh theo nguồn dữ liệu “The Whole Brain Atlas”: 

http://www.med.harvard.edu/AANLIB/.). Vì vậy, việc xây dựng các phương pháp 

tổng hợp hình ảnh dựa trên học sâu đối với nguồn dữ liệu còn hạn chế về số lượng 

đang đặt ra nhiều thách thức cho các nhà nghiên cứu [25].    

Thách thức đặt ra đối với bài toán tổng hợp hình ảnh y học là đảm bảo được 

hình ảnh không bị suy giảm về mặt chất lượng trong quá trình tổng hợp cũng như bảo 

toàn được các thông tin chi tiết từ hình ảnh gốc. Các hạn chế liên quan đến sự suy 

giảm chất lượng hình ảnh tổng hợp và mất các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào 

có thể quan sát được thông qua các nghiên cứu về tổng hơp hình ảnh hiện nay. Hạn 

chế đầu tiên liên quan đến chất lượng của hình ảnh đầu vào. Đây là vấn đề chung cho 

tất cả các thuật toán tổng hợp hình ảnh. Trong thực tế, hình ảnh y học thường gặp 

phải một số vấn đề về chất lượng do quá trình thu thập, như hình ảnh bị mờ, nhiễu và 

có độ tương phản thấp. Những hình ảnh có chất lượng thấp có khả năng cao làm ảnh 

hưởng đến hiệu quả của quá trình tổng hợp cũng như chất lượng của hình ảnh tổng 

hợp đầu ra thu được. Vì vậy, một số nghiên cứu gần đây đã thực hiện việc cải thiện 
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chất lượng hình ảnh gốc nhằm cải thiện chất lượng của hình ảnh được tổng hợp, Ví 

dụ, Ullah và các cộng sự [26] đã sử dụng bộ lọc Laplace cục bộ nhanh (Fast Local 

Laplacian Filter - FLLF) để tăng cường chất lượng cho hình ảnh đầu vào. Phương 

pháp tăng cường này giúp bảo toàn và làm nổi bật thông tin chi tiết của các đường 

biên. Maqsood và các cộng sự [27] đã áp dụng thuật toán cân bằng biểu đồ mức xám 

được điều chỉnh phi tham số (Non-Parametric Modified Histogram Equalization -

NPMHE) để nâng cao độ tương phản của hình ảnh đầu vào. Ngoài ra, Li và các cộng 

sự [16] đã đề xuất một phương pháp tổng hợp hình ảnh y học cho phép khử nhiễu 

trước khi thực hiện quá trình tổng hợp ảnh. Tuy nhiên, các phương pháp này là cơ 

bản và mỗi phương pháp chỉ tập trung vào việc cải thiện một khía cạnh nhất định của 

chất lượng hình ảnh đầu vào. Các hạn chế của từng phương pháp chưa được xét đến. 

Ví dụ, việc sử dụng bộ lọc FLLF trong nghiên cứu của Ullah và các cộng sự [26] có 

thể làm cho hình ảnh đầu vào khếch đại nhiễu vì bộ lọc FLLF nhạy cảm với nhiễu. 

Việc sử dụng NPMHE trong nghiên cứu của Maqsood và các cộng sự [27] có thể làm 

cho hình ảnh bị tăng cường quá mức và nhiễu có thể xảy ra. Do đó, những phương 

pháp nâng cao chất lượng trên chưa thực sự mang lại hiệu quả đáng kể trong việc 

nâng cao chất lượng của hình ảnh được tổng hợp. Vì vậy, vấn đề đặt ra là cần phải có 

một phương pháp tăng cường chất lượng ảnh mà đảm bảo hạn chế được nhiễu phát 

sinh trong quá trình tăng cường ảnh.  

Hạn chế thứ hai liên quan đến các phương pháp tổng hợp được thiết kế cho 

các thành phần cơ sở (thành phần tần số thấp) và thành phần chi tiết (thành phần tần 

số cao). Đối với việc tổng hợp các thành phần cơ sở, thuật toán trung bình thường 

được sử dụng vì tính đơn giản và độ phức tạp tính toán thấp. Thuật toán trung bình 

sẽ sử dụng trọng số 0.5 đối với thành phần cơ sở của cả hai hình ảnh đầu vào và thực 

hiện lấy tổng sau khi đã nhân trọng số 0.5 để thu được thành phần tổng hợp cơ sở. 

Thuật toán trung bình giúp cho việc tổng hợp diễn ra nhanh chóng vì độ phức tạp tính 

toán thấp. Tuy nhiên, việc sử dụng thuật toán tổng hợp trung bình có thể gây ra một 

số vấn đề nhất định cho hình ảnh tổng hợp, như làm giảm độ tương phản và cường 

độ sáng của hình ảnh được tổng hợp. Điều này có thể được giải thích như sau: Hình 

ảnh cộng hưởng từ (MRI) có độ tương phản và cường độ sáng cao hơn hình ảnh chụp 

cắt lớp phát xạ (PET). Khi thuật toán trung bình được sử dụng mỗi thành phần MRI 

và PET chỉ đóng góp 50% về cường độ sáng. Do đó sẽ dẫn tới cường độ sáng và độ 

tương phản của hình ảnh tổng hợp nhỏ cường độ sáng và độ tương phản của hình ảnh 

MRI. Ví dụ, Zhang và các cộng sự [28] đã sử dụng thuật toán trung bình để tổng hợp 

cho các thành phần cơ sở dẫn đến hình ảnh được tổng hợp bị suy giảm cường độ sáng 

và độ tương phản. Để khắc phục hạn chế của thuật toán tổng hợp trung bình, một số 
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nghiên cứu đã đề xuất sử dụng thuật toán lựa chọn Max cho thành phần cơ sở. Khi 

đó, thành phần tổng hợp cơ sở sẽ lựa chọn giá trị Max tại mỗi điểm (𝑖, 𝑗) của cả hai 

thành phần cơ sở của hai hình ảnh đầu vào. Mặc dù cường độ sáng và độ tương phản 

của hình ảnh được cải thiện, nhưng thuật toán lựa chọn Max có thể dẫn đến mất thông 

tin trong hình ảnh tổng hợp. Lý do là các giá trị trong ma trận của thành phần cơ sở 

MRI thường cao hơn các giá trị trong ma trận của thành phần cơ sở PET. Do đó khi 

thuật toán lựa chọn Max được sử dụng, thông tin ở lớp cơ sở của hình ảnh được tổng 

hợp sẽ được lựa chọn chủ yếu từ hình ảnh MRI mà không sử dụng thông tin từ hình 

ảnh PET. Ví dụ, Li và các cộng sự [29] đã sử dụng thuật toán lựa chọn Max để tổng 

hợp cho các thành phần cơ sở dẫn đến hình ảnh được tổng hợp bị mất các thông tin 

từ hình ảnh đầu vào. Vì vậy, việc tổng hợp cho các thành phần cơ sở vẫn còn có 

những hạn chế. Hình ảnh được tổng hợp bị suy giảm về mặt chất lượng cũng như bị 

mất thông tin. Do đó, thách thức đặt ra là cần có một phương pháp tổng hợp cho thành 

phần cơ sở mà không làm suy giảm cường độ sáng, độ tương phản cũng như mất 

thông tin của hình ảnh tổng hợp. Đối với việc tổng hợp cho các thành phần chi tiết, 

các thuật toán lựa chọn Max cũng thường được sử dụng. Tuy nhiên, thuật toán lựa 

chọn Max sẽ gây ra việc mất thông tin trong hình ảnh tổng hợp. Lý do là bởi vì thành 

phần chi tiết của hình ảnh MRI thường có cường độ sáng cao hơn so với thành phần 

chi tiết của hình ảnh PET. Vì vậy, khi áp dụng thuật toán lựa chọn Max, hình ảnh 

tổng hợp sẽ chứa các thông tin chi tiết từ hình ảnh MRI mà bỏ qua thông tin chi tiết 

của hình ảnh PET. Để khắc phục hạn chế của thuật toán lựa chọn Max trong việc tổng 

hợp thành phần chi tiết, một số nghiên cứu gần đây đã đề xuất thuật toán tổng 

Lapacian được sửa đổi (A sum-modified-Laplacian - SML). Ví dụ, Liu và các cộng 

sự [30] đã sử dụng thuật toán SML để tổng hợp cho các thành phần chi tiết cho ảnh. 

Tuy nhiên, những thuật toán này cho thấy kém hiệu quả trong trường hợp ảnh có 

nhiễu dù ít bởi vì toán tử phát hiện biên Laplace trong thuật toán SML sẽ có xu hướng 

khuếch tán nhiễu. Do đó, thách thức đặt ra là cần có một phương pháp tổng hợp cho 

thành phần chi tiết mà giữ được các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào.  

Vì vậy, việc thiết kế các phương pháp tổng hợp nhằm giải quyết các hạn chế 

nêu trên chính là nội dung chính được trình bày trong luận án này. 

2. Mục tiêu của luận án 

 Mục tiêu chung của luận án: Đề xuất phương pháp để nâng cao hiệu quả 

tổng hợp hình ảnh y học. 

 Mục tiêu cụ thể: Đề xuất một số phương pháp nhằm cải thiện hiệu quả tổng 

hợp hình ảnh y học như sau: 
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- Thứ nhất, để giải quyết vấn đề về hình ảnh đầu vào có chất lượng thấp. Luận 

án đề xuất một phương pháp nâng cao chất lượng hình ảnh y học. Phương pháp 

tăng cường ảnh đề xuất sử dụng thuật toán tối ưu hoá MPA (Marine Predators 

Algorithm) [31] nhằm hướng tới cải thiện về mặt cường độ sáng, độ tương 

phản và chi tiết của hình ảnh cộng hưởng từ não đồng thời hạn chế nhiễu phát 

sinh trong quá trình tăng cường ảnh.  

- Thứ hai, để giải quyết vấn đề chưa hiệu quả trong các thuật toán tổng hợp cho 

các thành phần cơ sở và các thành phần chi tiết. Luận án đề xuất một phương 

pháp tổng hợp hình ảnh mới bao gồm 2 thuật toán được thiết kế để tổng hợp 

cho các thành phần cơ sở và thành phần chi tiết trong ảnh. Đối với việc tổng 

hợp các thành phần cơ sở, một thuật toán tổng hợp thích nghi dựa trên thuật 

toán tối ưu hoá MPA được đề xuất. Phương pháp tổng hợp thích nghi nhằm 

đảm bảo hình ảnh tổng hợp không bị suy giảm về mặt chất lượng. Đối với việc 

tổng hợp các thành phần chi tiết, đề xuất một thuật toán tổng hợp dựa trên kết 

hợp các biến thể của hàm năng lượng cục bộ. Phương pháp tổng hợp cho các 

thành phần chi tiết này nhằm mục đích đảm bảo cho hình ảnh tổng hợp giữ 

được các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào. 

3. Đối tượng nghiên cứu của luận án: 

 Luận án tập trung nghiên cứu và tìm hiểu một số đối tượng liên quan đến việc 

tổng hợp hình ảnh y học như: 

- Một số thuật toán nâng cao chất lượng ảnh, tổng hợp hình ảnh y học. 

- Một số thuật toán tối ưu hoá. 

- Một số chỉ số đánh giá chất lượng hình ảnh tổng hợp, dữ liệu ảnh y học (cặp 

ảnh MRI và PET đã được căn chỉnh hình học) dùng cho thực nghiệm. 

4. Phạm vi nghiên cứu của luận án 

- Nghiên cứu phương pháp nâng cao chất lượng hình ảnh y học dựa trên thuật 

toán tối ưu hoá để cải thiện chất lượng của hình ảnh tổng hợp. 

- Nghiên cứu thuật toán tổng hợp cho các thành phần cơ sở dựa trên thuật toán 

tối ưu hoá để đảm bảo chất lượng của hình ảnh tổng hợp không bị suy giảm. 

- Nghiên cứu thuật toán tổng hợp cho các thành phần chi tiết dựa trên kết hợp 

các hàm năng lượng cục bộ và các biến thể của nó nhằm đảm bảo cho hình 

ảnh tổng hợp không bị mất các thông tin chi tiết. 

- Các phương pháp tổng hợp được nghiên cứu và đề xuất trong luận án được 

thiết kế để tổng hợp cho các cặp hình ảnh y học (MRI và PET) đã được căn 

chỉnh hình học. 
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- Việc ứng dụng của các hình ảnh y học đã được tổng hợp đối với từng ứng dụng 

cụ thể trong thực tế không nằm trong nghiên cứu của luận án này. 

5. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu lý thuyết: Tổng hợp các nghiên cứu liên quan đến bài toán tổng 

hợp hình ảnh được công bố trong thời gian gần đây. Trên cơ sở phân tích các vấn đề 

còn tồn tại của các cách tiếp cận tổng hợp hình ảnh hiện nay, đề xuất các phương 

pháp tổng hợp hình ảnh hiệu quả nhằm mục đích khắc phục các hạn chế còn tồn tại. 

Nghiên cứu thực nghiệm: Các phương pháp đề xuất được cài đặt, so sánh và 

đánh giá với một số thuật toán tổng hợp hình ảnh y học mới đề xuất gần đây để kiểm 

tra sự hiệu quả của phương pháp tổng hợp ảnh đề xuất. Dữ liệu thực nghiệm là các 

hình ảnh y học được thu thập từ nguồn dữ liệu “The Whole Brain Atlas” tại địa chỉ: 

http://www.med.harvard.edu/AANLIB/. Nguồn dữ liệu này đã chứa sẵn các cặp hình 

ảnh y học đã được căn chỉnh hình học theo từng lát cắt ứng với các trục. 

6. Các đóng góp của luận án 

 Với mục tiêu nâng cao sự hiệu quả tổng hợp hình ảnh y học, luận án có hai 

nhóm đóng góp chính như sau: 

- Nhóm thứ nhất, đề xuất một phương pháp nâng cao chất lượng ảnh y học. 

Phương pháp đề xuất giải quyết một số vấn đề về chất lượng hình ảnh như 

cường độ sáng và độ tương phản bị thấp. Phương pháp này đã được công bố 

tại công trình [CT1]. Phương pháp nâng cao chất lượng ảnh đề xuất đã được 

ứng dụng để tiền xử lý cho các hình ảnh y học đầu vào nhằm cải thiện hiệu 

quả của việc tổng hợp hình ảnh. Hướng tiếp cận này đã được công bố tại công 

trình [CT2].  

- Nhóm thứ hai, đề xuất một phương pháp tổng hợp hình ảnh mới bao gồm hai 

thuật toán được thiết kế để tổng hợp cho các thành phần cơ sở và thành phần 

chi tiết trong ảnh. Đối với việc tổng hợp thành phần cơ sở, thuật toán tổng hợp 

thích nghi được đề xuất nhằm đảm bảo cho hình ảnh tổng hợp không bị suy 

giảm chất lượng trong quá trình tổng hợp. Phương pháp tổng hợp cho các thành 

phần cơ sở này đã được công bố tại các công trình [CT4, CT6]. Đối với việc 

tổng hợp cho các thành phần chi tiết, thuật toán đề xuất kết hợp các biến thể 

của hàm năng lượng cục bộ để đảm bảo cho hình ảnh tổng hợp không bị mất 

các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào. Phương pháp tổng hợp cho các thành 

phần chi tiết này đã được công bố tại các công trình [CT3, CT4]. Bên cạnh đó, 

phần kết luận của luận án cũng thảo luận về các công việc nghiên cứu tiếp 

trong tương lai. Trong đó đề cập đến một hướng tiếp cận sử dụng kĩ thuật học 

chuyển đổi với các mạng học sâu đã được huấn luyện sẵn để tổng hợp cho các 
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thành phần chi tiết trong ảnh. Hướng tiếp cận này cũng đã được công bố tại 

công trình [CT5]. 

7. Bố cục của luận án 

Luận án được thiết kế bao gồm phần mở đầu và ba chương nội dung. Thêm 

vào đó là phần kết luận, danh mục các công trình của tác giả và danh mục các tài liệu 

tham khảo. Cụ thể, nội dung của các phần được tóm tắt như sau: 

Chương 1 sẽ trình bày tổng quan về bài toán tổng hợp hình ảnh và một số các 

kiến thức nền tảng cần thiết để thuận tiện cho việc hiểu các thuật toán đề xuất ở các 

chương sau. Các nghiên cứu liên quan đến bài toán tổng hợp hình ảnh y học được 

trình bày cụ thể và những nghiên cứu đó được phân theo từng nhóm tiếp cận. Từ 

nhóm các cách tiếp cận truyền thống cho đến các nhóm các cách tiếp cận dựa trên 

học sâu. Trên cơ sở đó, luận án phân tích các hạn chế của một số phương pháp tổng 

hợp hình ảnh hiện tại và nêu rõ mục tiêu để cải thiện các hạn chế đó. 

Chương 2 và Chương 3 trình bày các đóng góp chính của luận án. Mỗi chương 

được thiết kế là một nhóm phương pháp đề xuất để cải thiện hiệu quả của việc tổng 

hợp hình ảnh. Cụ thể, Chương 2 đề xuất một phương pháp tăng cường chất lượng ảnh 

dựa trên thuật toán tối ưu hoá MPA và ứng dụng của phương pháp tăng cường chất 

lượng ảnh đề xuất để cải hiệu quả cho một số thuật toán tổng hợp hình ảnh mới nhất 

hiện nay.   

Chương 3 trình bày chi tiết phương pháp tổng hợp ảnh đề xuất để cải thiện 

hiệu quả cho việc tổng hợp hình ảnh. Phương pháp đề xuất bao gồm hai thuật toán 

chính được thiết kế để tổng hợp cho các thành phần cơ sở và chi tiết của ảnh. Cụ thể, 

thuật toán tổng hợp thích nghi cho thành phần cơ sở và thuật toán tổng hợp cho thành 

phần chi tiết dựa trên việc kết hợp hàm năng lượng cục bộ và các biến thể của nó. 

Cuối cùng, phần kết luận nêu các đóng góp chính của tác giả trong luận án và 

những công việc của tương lai.  
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN VỀ BÀI TOÁN TỔNG HỢP HÌNH ẢNH 

VÀ MỘT SỐ KIẾN THỨC NỀN TẢNG 

Nội dung trong Chương 1 này giới thiệu về bài toán tổng hợp hình ảnh và các 

nghiên cứu liên quan để giải quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh. Các nghiên cứu 

liên quan sẽ được phân vào nhóm những phương pháp tiếp cận. Nhìn chung, có hai 

nhóm tiếp cận chính để giải quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh y học là: nhóm tiếp 

cận dựa trên phương pháp truyền thống và nhóm tiếp cận dựa trên học sâu. Hạn chế 

của các phương pháp tổng hợp hình ảnh hiện tại cũng được phân tích chi tiết làm tiền 

đề cho việc đề xuất các thuật toán ở các chương tiếp theo. Bên cạnh đó, một số kiến 

thức nền tảng cần thiết để thuận tiện cho việc hiểu thuật toán đề xuất và các chỉ số 

đánh giá phổ biến cho hình ảnh tổng hợp cũng được trình bày trong chương này.  

1.1. Giới thiệu 

Ngày nay, việc sử dụng các hình ảnh y học trong chẩn đoán ngày càng trở lên 

phổ biến. Các loại hình ảnh y học hiện nay cũng rất đa dạng. Một số hình ảnh y học 

thường dùng trong thực tế có thể được đề cập như: ảnh chụp cắt lớp vi tính (CT), ảnh 

chụp cắt lớp phát xạ Positron (PET), ảnh chụp cộng hưởng từ (MRI), ảnh chụp cắt 

lớp đơn Photon (SPECT). Mỗi một loại hình ảnh y học được đề cập ở trên đều chứa 

những thông tin riêng mà những loại hình ảnh khác không có. Ví dụ, ảnh CT sử dụng 

tia X để phát hiện thông tin của các cấu trúc mật độ cao như xương. Hình ảnh từ MRI 

không chỉ mang lại nhiều thông tin quan trọng về cấu trúc và chức năng của các phần 

khác nhau trong cơ thể, mà còn cung cấp những chi tiết quan trọng về cấu trúc giải 

phẫu bên trong như não, tim, phổi, xương, cơ, và nhiều cơ quan khác. Ngoài ra, MRI 

còn khả năng phân biệt các loại mô khác nhau như mô cứng, mô mềm, và mô vân, từ 

đó giúp xác định sự phân bố của cấu trúc và nâng cao khả năng chẩn đoán về bệnh 

lý. Hơn nữa, MRI không chỉ làm rõ về mô cấu trúc mà còn cung cấp hình ảnh trực 

quan về mạch máu bên trong cơ thể. Khả năng này đặc biệt hữu ích trong việc phát 

hiện vấn đề về tuần hoàn và lưu thông chất lỏng trong cơ thể. Cuối cùng, ảnh MRI 

không chỉ là công cụ chẩn đoán mạnh mẽ mà còn có thể phát hiện các bất thường 

trong cấu trúc và tính chất của các cơ quan, giúp theo dõi và cảnh báo về các tình 

trạng bệnh lý như ung thư, bệnh tim mạch, bệnh thần kinh, và nhiều loại bệnh khác. 

Trong khi đó, hình ảnh PET không chỉ cung cấp thông tin về hoạt động của các cơ 

quan như não, tim, gan, phổi, thận và nhiều bộ phận khác, mà còn giúp hiển thị rõ các 

khu vực não hoạt động trong các nhiệm vụ cụ thể. PET có khả năng phát hiện sự tích 

tụ không bình thường của phân tử trong cơ thể, như dấu vết của ung thư, từ đó giúp 

xác định các vùng bất thường và theo dõi sự thay đổi sau khi áp dụng liệu pháp. Các 
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hình ảnh PET và SPECT thường được sử dụng trong các nhiệm vụ phát hiện các bệnh 

về mạch máu và khối u. Hình 1.1 minh hoạ một số kiểu hình ảnh y học phổ biến 

thường được dùng trong thực tế. Những hình ảnh này được lấy từ nguồn: “The Whole 

Brain Atlas”: https://www.med.harvard.edu/AANLIB. 

    
Ảnh CT Ảnh MRI Ảnh PET  Ảnh SPECT 

Hình 1.1. Minh hoạ một số kiểu hình ảnh y học 

Trong quá trình chẩn đoán bệnh, mỗi loại hình ảnh y học riêng lẻ không cung 

cấp đủ thông tin cần thiết để giúp các bác sĩ đưa ra chẩn đoán chính xác về bệnh liên 

quan. Do đó, việc tạo ra một hình ảnh y học mang thông tin bổ sung từ từng hình ảnh 

riêng lẻ sẽ giúp cho các bác sĩ có đầy đủ thông tin cần thiết để đưa ra các chẩn đoán 

chính xác hơn về các loại bệnh liên quan. Tổng hợp hình ảnh y học mang đến rất 

nhiều ứng dụng. Ứng dụng đầu tiên mà chúng ta có thể thấy là trợ giúp cho các bác 

sĩ trong việc chẩn đoán. Giả sử chúng ta có một bệnh nhân có triệu chứng mất trí nhớ 

và được đang được theo dõi về bệnh Alzheimer, một loại bệnh liên quan đến sự suy 

thoái và mất mát tế bào não. Bác sĩ cho bệnh nhân chụp MRI để quan sát các cấu trúc 

bên trong của bộ não. Bởi vì hình ảnh MRI có khả năng biểu thị chi tiết các cấu trúc 

não. Trong trường hợp người bình thường, hình ảnh MRI chụp não không cho thấy 

bất cứ sự biến đổi khác thường nào trong cấu trúc của não. Tuy nhiên, trong trường 

hợp người bệnh bị Alzheimer, MRI có thể cung cấp thông tin về việc có sự suy thoái, 

mất mát mô và sự biến đổi trong cấu trúc não của bệnh nhân. Nếu bác sĩ quan sát 

được có sự biến đổi trong cấu trúc não của bệnh nhân dựa vào ảnh MRI thì cũng chưa 

thể biết được chính xác là người bệnh bị chứng mất trí nhớ nhẹ hay là đã bị bệnh 

Alzheimer. Đồng thời cũng chưa thể đưa ra phác đồ điều trị cho bệnh nhân trong 

trường hợp này. Khi đó hình ảnh PET được bác sĩ chỉ định chụp cho bệnh nhân. PET 

sử dụng chất phát xạ positron để theo dõi sự hoạt động của các cơ quan và mô trong 

cơ thể. Trong trường hợp người bệnh bị Alzheimer, PET có thể sử dụng một loại chất 

phát xạ mà các vùng não bị tổn thương trong bệnh Alzheimer sẽ thu thập nhiều hơn. 

Điều này sẽ cho phép nhìn thấy các khu vực của não bị ảnh hưởng nhiều hơn và nhận 

biết sự thay đổi hoạt động não. Khi tổng hợp cả hai loại hình ảnh này, sự kết hợp cả 

thông tin về cấu trúc và hoạt động của não sẽ cho bác sĩ có cái nhìn toàn diện hơn về 

bệnh lý. Điều này giúp hiểu rõ hơn về sự tương quan giữa các biến đổi cấu trúc và 
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hoạt động của bệnh Alzheimer. Bác sĩ có thể thấy rằng một khu vực của não có cấu 

trúc bị suy thoái dẫn đến sự suy giảm hoạt động của nó trong hình ảnh PET. Từ đó, 

ta có thể xác định rằng sự suy thoái cấu trúc này ảnh hưởng đến khả năng hoạt động 

của vùng đó. Thông tin này có thể hỗ trợ việc đánh giá tình trạng bệnh của bệnh nhân 

và quản lý điều trị. Tuy nhiên, việc quan sát các vùng quan tâm trong ảnh một cách 

chính xác từ cả hai hình ảnh MRI và PET đối với bác sĩ là khó khăn và mất thời gian. 

Hơn nữa, bác sĩ phải quan sát trên một loạt các lát cắt của bộ não tương ứng trên cả 

hai hình ảnh MRI và PET. Điều này gây khó khăn đối với các bác sĩ trong việc chẩn 

đoán được chính xác. Vì vậy, việc tổng hợp hình ảnh sẽ tạo ra một hình ảnh chứa 

được các thông tin bổ sung từ từng hình ảnh riêng lẻ. Nó cung cấp cái nhìn toàn diện 

hơn về cả cấu trúc và hoạt động của cơ thể, đặc biệt là trong việc theo dõi và chẩn 

đoán các bệnh liên quan đến não như Alzheimer.  

Ứng dụng thứ hai của việc tổng hợp hình ảnh là giúp nâng cao khả năng chẩn 

đoán trong các hệ thống phân loại bệnh tự động. Thông thường, việc phân lớp giữa 

người bình thường, người mắc bệnh suy giảm trí nhớ nhẹ và người bệnh Alzheimer 

sẽ được thực hiện thông qua sử dụng hình ảnh MRI. Tuy nhiên, các nghiên cứu gần 

đây đã đề xuất sử dụng hình ảnh tổng hợp để nâng cao hiệu quả trong các mô hình 

chẩn đoán bệnh. Ví dụ, Song và các cộng sự [32] đã tiến hành tổng hợp hai hình ảnh 

y học MRI và PET sau đó mới xây dựng mạng phân lớp bệnh Alzheimer sử dụng 

thông tin từ hình ảnh tổng hợp. Cách tiếp cận này đã cho thấy sự cải thiện đáng kể về 

hiệu quả của mô hình phân lớp bệnh Alzheimer. Hình 1.2 được lấy từ nghiên cứu của 

Song và các cộng sự [32] để minh hoạ cho việc sử dụng hình ảnh tổng hợp MRI và 

PET trong mô hình phân lớp bệnh Alzheimer.  

 

Hình 1.2. Sơ đồ chẩn đoán bệnh có sử dụng tổng hợp hình ảnh 

Một ứng dụng khác của tổng hợp hình ảnh y học là ứng dụng phân vùng khối 

u. Các nghiên cứu trước đây chỉ sử dụng thông tin từ hình ảnh CT hoặc MRI để thực 

hiện phân vùng khối u. Tuy nhiên, để tăng sự chính xác, các nghiên cứu gần đây đã 

sử dụng hình ảnh tổng hợp. Ví dụ, Guo và các cộng sự [33] đã sử dụng cả ba hình 

ảnh MRI, CT và PET tổng hợp với nhau để tạo ra hình ảnh tổng hợp có nhiều thông 

tin hơn. Sau đó, hình ảnh tổng hợp thu được tiếp tục sử dụng để xác định ảnh có chứa 
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khối u hay không. Các tiếp cận này đã nâng cao hiệu quả của mô hình phân đoạn hình 

ảnh y học của tác giả. Hình 1.3 được lấy từ nghiên cứu của Guo và các cộng sự [33] 

để minh hoạ cho việc sử dụng cả 3 hình ảnh MRI, CT và PET trong mô hình của tác 

giả Guo và các cộng sự đề xuất.   

 

Hình 1.3. Sơ đồ phân đoạn khối u có sử dụng tổng hợp hình ảnh 

Như vậy, mục đích của việc tổng hợp hình ảnh là tạo ra một hình ảnh có chứa 

nhiều thông tin chi tiết hơn về tình trạng cấu trúc và hoạt động của cơ thể, đặc biệt là 

trong trường hợp não. Việc tổng hợp hình học có nhiều ứng dụng trong thực tế. Nó 

không chỉ trợ giúp các bác sĩ nâng cao hiệu quả của việc chẩn đoán mà còn được ứng 

dụng trong các hệ thống chẩn đoán tự động. Các cách kết hợp thường gặp trong thực 

tế như: MRI với PET hoặc SPECT, CT với PET, và CT với SPECT.  

Trong những năm gần đây, bài toán tổng hợp hình ảnh nhận được sự quan tâm 

của rất nhiều nhà nghiên cứu trên thế giới. Để thấy được tổng quan các nghiên cứu 

về tổng hợp hình ảnh y học, số lượng các công bố về tổng hợp hình ảnh y học trong 

18 năm trở lại đây (từ năm 2006 đến 09/2023) đã được thu thập từ nguồn dữ liệu 

Scopus (https://www.scopus.com/) với cụm từ truy vấn: “medical image fusion” được 

tìm trong “Title, Abstract và Keyword” của các bài báo như minh hoạ trên Hình 1.4.  

 

Hình 1.4. Số lượng các công bố về tổng hợp hình ảnh y học (2006 đến 09/2023) 

Nhận thấy rằng số lượng các nghiên cứu về tổng hợp hình ảnh y học có thể 

dao động qua các năm tuy nhiên xu hướng tổng thể là ngày càng tăng. Điều này cho 
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thấy sự quan tâm và tầm quan trọng của việc nghiên cứu các phương pháp hiệu quả 

cho bài toán tổng hợp hình ảnh y học. 

1.2. Tổng quan các nghiên cứu tổng hợp hình ảnh 

Cho đến nay, có rất nhiều các cách tiếp cận khác nhau đã được đề xuất để giải 

quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh y học. Dựa trên các nghiên cứu [25,34] và [34], 

Hình 1.5 trình bày sơ đồ các cách tiếp cận chính cho bài toán tổng hợp hình ảnh. Nhìn 

chung, các phương pháp tổng hợp hình ảnh có thể được phân làm 2 nhóm chính:  

- Các cách tiếp cận truyền thống.  

- Các cách tiếp cận dựa trên học sâu.  

 

Hình 1.5. Các cách tiếp cận tổng hợp hình ảnh  

1.2.1. Các cách tiếp cận truyền thống 

Các cách tiếp cận truyền thống thường phải trải qua 3 bước xử lý chính trong 

quá trình tổng hợp hình ảnh. Cả ba bước trên được mô tả chi tiết trong Hình 1.6 [34].      

 

Hình 1.6. Sơ đồ chung của quá trình tổng hợp hình ảnh 
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Bước thứ nhất là biến đổi ảnh. Các hình ảnh đầu được phân rã thành các thành 

phần cơ sở và các thành phần chi tiết trên miền biến đổi bằng cách sử dụng một 

phương pháp biến đổi ảnh cụ thể. Bước thứ hai sẽ tiến thành tổng hợp riêng cho các 

thành phần cơ sở và các thành phần chi tiết bởi các phương pháp tổng hợp chuyên 

biệt được thiết kế để tổng hợp cho các thành phần đó. Bước thứ ba là biến đổi ngược 

các thành phần tổng hợp thu được ở bước hai để thu được hình ảnh tổng hợp. 

Cho đến nay, có rất nhiều các phương pháp biến đổi ảnh khác nhau. Những 

phương pháp biến đổi ảnh có thể được phân vào các nhóm như sau: 

- Dựa trên biến đổi đa tỉ lệ (MST). 

- Dựa trên biến đổi cơ sở - chi tiết (dựa trên các bộ lọc). 

- Dựa trên biểu diễn thưa (SR). 

1.2.1.1. Các phương pháp dựa trên biến đổi đa tỉ lệ 

Các phương pháp biến đổi đa tỉ lệ (MST) sẽ thực hiện việc biến đổi hình ảnh 

đầu vào thành một số các hình ảnh đầu ra với các tỉ lệ khác nhau. Mục đích của 

phương pháp biến đổi này là thu được các đặc trưng của ảnh đầu vào dưới các tỉ lệ 

khác nhau. Các phương pháp thuộc nhóm MST cũng rất đa dạng. Thứ nhất là các 

cách tiếp cận dựa trên biến đổi kim tự tháp Laplace (LP). Phương pháp LP đã được 

áp dụng trong một số nghiên cứu tổng hợp hình ảnh. Ví dụ, Li và các cộng sự [3] đã 

đề xuất một mô hình tổng hợp hình ảnh y học dựa trên kết hợp biến đổi kim tự tháp 

với phương pháp biểu diễn thưa vào năm 2019. Trong nghiên cứu này, phương pháp 

biến đổi kim tự tháp được thiết lập với 4 cấp độ tỉ lệ để phân rã cho các hình ảnh đầu 

vào thành các các thành phần chi tiết và thành phần cơ sở. Sau đó, phương pháp biểu 

diễn thưa (SR) được áp dụng để tổng hợp cho các thành phần cơ sở với thuật toán 

tổng hợp là lựa chọn Max-L1. Các thành phần chi tiết được tổng hợp bởi thuật toán 

tổng Laplace được sửa đổi (SML). Wang và các cộng sự [35] đã đề xuất sử dụng biến 

đổi kim tự tháp kết hợp với phương pháp biểu diễn thưa thích nghi để xây dựng một 

mô hình tổng hợp hình ảnh vào năm 2020. Các hình ảnh đầu vào được biến đổi kim 

tự tháp với 4 cấp để thu được 4 cấp tỉ lệ khác nhau. Hình ảnh có tỉ lệ nhỏ (độ phân 

giải thấp) được đặt phía trên đỉnh của kim tự tháp), hình ảnh có tỉ lệ lớn nhất (độ phân 

giải lớn nhất) được đặt ở đáy kim tự tháp. Sau đó, các hình ảnh sau khi được biến đổi 

kim tự tháp mà có cùng tỉ lệ sẽ được tổng hợp lại với nhau bằng cách sử dụng phương 

pháp biểu diễn thưa thích nghi. Cuối cùng, các thành phần sau khi tổng hợp được biến 

đổi ngược kim tự tháp để thu được hình ảnh tổng hợp đầu ra.  

Thứ hai là các cách tiếp cận dựa trên biến đổi Wavelet rời rạc (DWT). Việc 

ứng dụng phương pháp biến đổi Wavelet rời rạc cho bài toán tổng hợp hình ảnh đã 

xuất hiện trong một số nghiên cứu tổng hợp hình ảnh. Ví dụ, Xu và các cộng sự [36] 
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đã kết hợp biến đổi DWT với phương pháp tối ưu hoá SSO (Shark smell optimization) 

và WCO (World cup optimization) để tổng hợp hình ảnh y học. Tuy nhiên, phép biến 

đổi DWT không phải là bất biến dịch chuyển, vì các hệ số Wavelet của DWT thay 

đổi khi tín hiệu được dịch chuyển. Vì vậy, nó gây ra các đặc trưng ngoài ý muốn trong 

hình ảnh tổng hợp. Biến đổi SWT (Stationary wavelet transform) rời rạc là một phép 

biến đổi bất biến dịch chuyển. Vì vậy, nó đã khắc phục được hạn chế của phép biến 

đổi DWT và được áp dụng trong một số mô hình tổng hợp hình ảnh. Chao và các 

cộng sự [37] đã đề xuất một phương pháp tổng hợp hình ảnh dựa trên biến đổi SWT 

và mạng hàm cơ sở bán kính (Radial Basis Functions networks – RBF). Trong nghiên 

cứu này, phép biến đổi SWT được sử dụng ở mức thứ hai cho hình ảnh đầu vào để 

thu được thành phần cơ sở và 6 thành phần chi tiết. Các thành phần cơ sở và chi tiết 

đều được đưa qua mạng RBF để tổng hợp. Các thành phần sau khi được tổng hợp bởi 

mạng RBF sẽ được biến đổi ngược SWT để thu được hình ảnh tổng hợp. Một số cách 

tiếp cận tổng hợp hình ảnh khác thuộc nhóm Wavelet có thể tìm thấy trong các nghiên 

cứu như DWT [38], DT-CWT [39]. Nhìn chung, các cách tiếp cận dựa trên LP hoặc 

biến đổi Wavelet vẫn còn có những hạn chế nhất định trong việc biểu diễn các đặc 

trưng của hình ảnh đầu vào. Việc thiếu các thông tin về hướng dẫn đến mất các thông 

tin chi tiết trong hình ảnh tổng hợp.  

Thứ ba là các cách tiếp cận dựa trên phân tích hình học đa tỉ lệ (MSGA) được 

áp dụng rộng rãi hơn trong các nghiên cứu về tổng hợp hình ảnh. Trong nhóm này, 

một số phương pháp biến đổi phổ biến có thể kể đến như CVT, CRT, ST, NSCT và 

NSST. Tuy nhiên, các phép biến đổi CVT, CRT và ST vẫn có nhược điểm là không 

có tính chất bất biến dịch chuyển bởi vì quá trình lấy mẫu xuống. Vì vậy, hai phương 

pháp biến đổi NSCT và NSST thường được ứng dụng phổ biến trong bài toán tổng 

hợp hình ảnh y học. Ví dụ, Li và các cộng sự [40] đã giới thiệu một mô hình tổng hợp 

hình ảnh dựa trên phương pháp biến đổi NSCT và hệ thống P nơ-ron ngưỡng động 

(DTNPS) vào năm 2021. Trong nghiên cứu này, các hình ảnh đầu vào được biến đổi 

bởi phương pháp NSCT để thu được các thành phần tần số thấp và các thành phần 

tần số cao. Các thành phần tần số thấp được tổng hợp bởi một thuật toán cải tiến từ 

thuật toán tổng Laplace được sửa đổi (gọi là INSML). Các thành phần tần số cao 

được tổng hợp bởi hệ thống DTNPS. Các thành phần tần số thấp và cao đã tổng hợp 

tiếp tục được biến đổi ngược NSCT để thu được hình ảnh tổng hợp.  Jose và các cộng 

sự [13] đã ứng dụng phương pháp biến đổi NSST và kết hợp nó với thuật toán tối ưu 

AIS (Adolescent identity search algorithm) để tạo ra mô hình tổng hợp hình ảnh vào 

năm 2021. Phương pháp NSST được sử dụng để biến đổi các hình ảnh đầu vào, thu 

được các thành phần tần số thấp và các thành phần tần số cao. Các thành phần tần số 
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thấp được tổng hợp dựa trên một hàm năng lượng cục bộ. Các thành phần tần số cao 

được xử lý bởi toán tử hình thái sau đó sử dụng thuật toán tối ưu hoá AIS để tổng 

hợp. Các thành phần tần số thấp và cao sau khi được tổng hợp sẽ được áp dụng biến 

đổi ngược NSST để thu được hình ảnh tổng hợp. Một số các nghiên cứu tổng hợp 

hình ảnh khác dựa trên MSGA có thể được đề cập như: NSCT [41], [22], [42], [43], 

[44] và NSST [8], [19], [45], [46], [47], [10], [12], [48], [9]. Nhìn chung, các cách 

tiếp cận dựa trên MSGA có một số nhược điểm. Nhược điểm thứ nhất là nó có thể 

mất các thông tin chi tiết. Lý do là bởi các tần số cao có thể bị giảm đáng kể, dẫn đến 

việc mất các đặc trưng nhỏ hoặc chi tiết quan trọng trong dữ liệu. Nhược điểm thứ 

hai là chi phí tính toán cao. Đặc biệt là khi biến đổi ảnh thành nhiều tỉ lệ khác nhau. 

Do đó, các thuật toán tổng hợp hình ảnh dựa trên biến đổi đa tỉ lệ thường tốn thời 

gian chạy do phải thực hiện quá trình phân rã hình ảnh đầu vào [49].  

1.2.1.2. Các phương pháp dựa trên biến đổi cơ sở - chi tiết 

Phân rã ảnh cơ sở-chi tiết là kĩ thuật phân rã một hình ảnh đầu vào thành hai 

thành phần (cơ sở và chi tiết) hay còn gọi là phương pháp dựa trên bộ lọc. Trong đó, 

thành phần cơ sở chứa thông tin tổng thể về hình dạng và cấu trúc chính của ảnh. Nó 

cho thấy các thay đổi chậm về cường độ sáng trong ảnh. Thành phần chi tiết chứa sự 

biến đổi nhanh về cường độ sáng trong ảnh. Cách tiếp cận này đã cho thấy sự hiệu 

quả cả về hiệu năng tổng hợp hình ảnh và hiệu quả tính toán khi so với các cách tiếp 

cận dựa trên các phương pháp biến đổi đa tỉ lệ. Để thực hiện phân rã ảnh theo kĩ thuật 

này, các bộ lọc thường được sử dụng như bộ lọc trung bình, bộ lọc Gauss, bộ lọc 

thông thấp (Low-pass filter - LPF), bộ lọc hai chiều (Bilateral filter - BF), bộ lọc hai 

chiều kết hợp (Cross Bilateral filter - CBF), bộ lọc hướng dẫn (Guided filter - GF), 

bộ lọc hướng dẫn quay vòng (Rolling guidance filter - RGF). Hình 1.7 [34] minh hoạ 

cho sơ đồ phân rã một hình ảnh đầu vào (𝐼) thành hai thành phần, cơ sở (𝐼ଵ) và chi 

tiết (𝐼ଶ) theo thuật toán phân rã cơ sở - chi tiết. 

 

Hình 1.7. Sơ đồ chung cho các thuật toán phân rã hình ảnh cơ sở - chi tiết  
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Các phương pháp tổng hợp hình ảnh dựa trên bộ lọc được thực hiện như minh 

hoạ trong Hình 1.8 [34]. Các hình ảnh đầu vào được tách thành hai thành phần cơ sở 

và chi tiết dựa trên một bộ lọc cho trước. Các thành phần cơ sở được tổng hợp bởi 

thuật toán tổng hợp được thiết kế riêng cho các thành phần cơ sở và các thành phần 

chi tiết được tổng hợp bởi thuật toán được thiết kế riêng cho các thành phần chi tiết. 

Các thành phần cơ sở và chi tiết sau khi được tổng hợp sẽ được lấy tổng lại với nhau 

để thu được hình ảnh tổng hợp. 

 

Hình 1.8. Sơ đồ chung cho các thuật toán tổng hợp hình ảnh dựa trên bộ lọc  

Các cách tiếp cận dựa trên biến đổi cơ sở - chi tiết đã được ứng dụng trong rất 

nhiều các nghiên cứu về tổng hợp hình ảnh. Ví dụ, Li và các cộng sự [50] đã sử dụng 

bộ lọc thông thấp để phân rã cách hình ảnh y học đầu vào thành hai thành phần. Các 

thành phần cơ sở được tổng hợp dựa trên phương pháp biểu diễn thưa. Các thành 

phần chi tiết được tổng hợp với nhau bởi một hàm năng lượng cục bộ. Li và các cộng 

sự [29] sử dụng bộ lọc hướng dẫn quay vòng RGF để tách các hình ảnh đầu vào ra 

thành các thành phần cơ sở và chi tiết. Các thành phần cơ sở được tổng hợp lại với 

nhau bằng thuật toán lựa chọn Max. Các thành phần chi tiết được tổng hợp lại với 

nhau bởi một thuật toán dựa trên hàm năng lượng Gradient cục bộ. Một số các nghiên 

cứu tổng hợp hình ảnh khác dựa trên cách tiếp cận phân rã hình ảnh thành hai thành 

phần cơ sở và chi tiết mà sử dụng các bộ lọc có thể được đề cập như bộ lọc LPF [51], 

[52], bộ lọc RGF [53], [54], bộ lọc SGF (Segment graph filter) [55], bộ lọc Gauss 

[56], bộ lọc CBF [57], [58], và bộ lọc GF [44]. Việc phân rã hình ảnh dựa trên các bộ 

lọc cũng có một số nhược điểm nhất định. Nhược điểm thứ nhất là khó khăn trong 

việc lựa chọn các tham số của bộ lọc cho phù hợp. Trên thực tế, để lựa chọn các tham 

số của bộ lọc cho phù hợp ứng với từng bài toán cụ thể thông qua việc chạy thực 

nghiệm là tốn thời gian. Hạn chế thứ hai là các bộ lọc có thể gây mất thông tin khi 

phân rã nếu kích thước của cửa sổ lọc lớn và số lượng thành phần cần phân rã nhiều 

[49]. 



17 
 

 

1.2.1.3. Các phương pháp dựa trên biểu diễn thưa 

Biểu diễn thưa (SR) là một kĩ thuật cho phép biểu diễn một tín hiệu có thể xấp 

xỉ dưới dạng tổ hợp tuyến tính của một số lượng nhỏ các thành phần chính bằng cách 

sử dụng một từ điển dư thừa. Hình 1.9 [34] minh hoạ sơ đồ tổng hợp hình ảnh dựa 

trên phương pháp biểu diễn thưa.  

 

Hình 1.9. Sơ đồ cho thuật toán tổng hợp hình ảnh dựa trên biểu diễn thưa  

Việc tổng hợp hình ảnh dựa trên biểu diễn thưa được thực hiện qua một số 

bước. Bước đầu tiên là trích xuất các khối ảnh để vector hoá. Mỗi hình ảnh đầu vào 

được tách thành các khối có kích thước 8 × 8 được lấy từ trên xuống dưới, từ trái 

sang phải. Số lượng điểm ảnh chồng nhau được thiết lập là 7. Mỗi khối được chuẩn 

hoá và chuyển về một vector dạng cột. Bước tiếp theo là mã hoá thưa cho các vector 

ở bước đầu tiên, thu được các hệ số thưa bằng cách sử dụng một từ điển. Sau đó, các 

hệ số thưa thu được sẽ được tổng hợp lại với nhau để thu được các hệ số thưa tổng 

hợp. Các hệ số thưa tổng hợp này sẽ được phục hồi thành các vector tổng hợp bằng 

cách sử dụng từ điển. Cuối cùng các vector đã tổng hợp sẽ được biến đổi để thu được 

hình ảnh tổng hợp. Phương pháp biểu diễn thưa cũng có thể được áp dụng để tổng 

hợp cho thành phần cơ sở hoặc chi tiết trong ảnh. Phương pháp biểu diễn thưa đã 

được ứng dụng trong nhiều nghiên cứu về tổng hợp hình ảnh y học. Ví dụ, Li và các 

cộng sự [50] đã đề xuất một phương pháp tổng hợp hình ảnh dựa trên biểu diễn thưa 

và hàm năng lượng cục bộ vào năm 2023. Trong nghiên cứu này, các hình ảnh đầu 

vào được phân rã bởi sử dụng một bộ lọc thông thấp để thu được các thành phần cơ 

sở và các thành phần chi tiết. Các thành phần cơ sở được tổng hợp lại với nhau bằng 
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cách sử dụng phương pháp biểu diễn thưa. Các thành phần chi tiết được tổng hợp lại 

với nhau bởi một phương pháp tổng hợp dựa trên hàm năng lượng cục bộ. Sau đó, 

các thành phần cơ sở và chi tiết đã được tổng hợp từ bước trước được lấy tổng lại với 

nhau để thu được hình ảnh tổng hợp. Barba-J và các cộng sự [18] đã đề xuất một 

phương pháp tổng hợp hình ảnh dựa trên biểu diễn thưa. Các hình ảnh đầu vào được 

biến đổi thành các thành phần tần số thấp và tần số cao bởi biến đổi Hermite rời rạc. 

Sau đó thuật toán lựa chọn Max được áp dụng để tổng hợp thành phần tần số cao. 

Phương pháp SR được áp dụng để tổng hợp cho các thành phần tần số thấp. Việc sử 

dụng phương pháp SR để tổng hợp hình ảnh y học có thể tìm thấy trong một số các 

nghiên cứu khác như: [53], [59], [60], [8], [15], [55], [19], [16], [35], [54], [27]. Tuy 

nhiên, các cách tiếp cận dựa trên biểu diễn thưa cũng đã cho thấy hạn chế về thời gian 

thực hiện thuật toán [1]. 

1.2.2. Các cách tiếp cận dựa trên học sâu 

Các cách tiếp cận dựa trên mô hình học sâu đã được ứng dụng trong rất nhiều 

các bài toán của xử lý ảnh. Đặc biệt trong bài toán tổng hợp hình ảnh, cách tiếp cận 

dựa trên học sâu được áp dụng để giải quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh có thể 

phân làm hai nhóm theo Zhou và các cộng sự [25]. 

- Nhóm 1: Các mạng học sâu chỉ tham gia vào một giai đoạn cụ thể trong quá 

trình tổng hợp.  

- Nhóm 2: Các mạng học sâu được thiết kế để tổng hợp hình ảnh theo một mô 

hình khép kín.  

1.2.2.1. Các cách tiếp cận dựa Nhóm 1 

Trong cách tiếp cận này, các mạng học sâu được ứng dụng trong việc trích 

xuất và biểu diễn các đặc trưng các cho hình ảnh đầu vào. Việc trích xuất đặc trưng 

có thể tiến hành cho các hình ảnh đầu vào hoặc chỉ trích xuất cho một trong các thành 

phần (cơ sở hoặc chi tiết) của hình ảnh đầu vào.  

Đối với trường hợp mạng học sâu được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho 

toàn bộ hình ảnh đầu vào. Các bước trong mô hình tổng hợp hình ảnh được mô tả như 

sau: Đầu tiên, các hình ảnh đầu vào được đẩy qua các mạng học sâu đã được huấn 

luyện sẵn để thu được tập các đặc trưng với các tỉ lệ khác nhau ở các tầng tích chập. 

Sau đó, các đặc trưng thu được trải qua một số bước xử lý để thu được bản đồ quyết 

định. Cuối cùng, bản đồ quyết định được sử dụng để tổng hợp cho 2 hình ảnh đầu 

vào. Hình 1.10 [25] minh hoạ cho một mô hình tổng hợp hình ảnh trong đó các mạng 

học sâu được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho hai hình ảnh đầu vào. 
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Hình 1.10. Sơ đồ mạng học sâu được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho các hình 
ảnh đầu vào trong mô hình tổng hợp hình ảnh. 

Các tiếp cận trên có thể tìm thấy trong nghiên cứu của Zhou và các cộng sự 

[61]. Trong đó, một mạng VGG19 đã được huấn luyện sẵn dùng để trích xuất các đặc 

trưng trong phương pháp tổng hợp hình ảnh được đề xuất bởi tác giả. Các hình ảnh 

đầu vào được đẩy qua mạng VGG19, trong đó 5 lớp tích chập (Conv1_1, Conv1_2, 

Conv2_1, Conv3_1 và Conv4_1) được sử dụng để thu được tập các đặc trưng với các 

tỉ lệ khác nhau. Sau đó, toán tử trung bình và chuẩn 𝐿ଵ được sử dụng để thao tác trên 

tập các đặc trưng nhằm thu được từ mỗi tầng tích chập một hình ảnh đặc trưng duy 

nhất. Tiếp theo các đặc trưng từ mỗi tầng tích chập sẽ được chuyển về cùng tỉ lệ với 

hình ảnh đầu vào (thao tác up-sampling). Phương pháp Softmax được sử dụng đối 

với các đặc trưng để thu được bản đồ quyết định cho các thành phần đặc trưng. Bản 

đồ quyết định này sau đó được áp dụng để tổng hợp cho các đặc trưng của từng tầng 

tích chập. Cuối cùng, hình ảnh tổng hợp thu được bằng cách sử dụng toán tử Max đối 

với các hình ảnh tổng hợp của từng tầng tích chập. 

Đối với trường hợp mạng học sâu được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho 

một thành phần của hình ảnh đầu vào. Hình 1.11 [25] minh hoạ cho sơ đồ tổng hợp 

hình ảnh trong trường hợp này. Trong đó mạng học sâu được sử dụng để trích xuất 

đặc trưng cho các thành phần tần số cao. Các bước trong mô hình tổng hợp hình ảnh 

được mô tả như sau: Đầu tiên, các hình ảnh đầu vào sẽ được phân rã thành các thành 

phần cơ sở và thành phần chi tiết bởi một thuật toán phân rã ảnh cụ thể. Sau đó, các 

thành phần cơ sở được tổng hợp lại với nhau bởi một thuật toán tổng hợp được thiết 

kế trước. Các thành phần chi tiết sẽ được đẩy qua một mạng học sâu được huấn luyện 

sẵn. Sau đó tập các đặc trưng thu được sẽ trải qua một số bước xử lý để thu được bản 
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đồ quyết định và nó được sử dụng cho việc tổng hợp các thành phần chi tiết. Cuối 

cùng, các thành phần tổng hợp cơ sở và chi tiết sẽ được biến đổi ngược của phương 

pháp phân rã ảnh ban đầu để thu được hình ảnh tổng hợp. 

 

Hình 1.11. Sơ đồ mạng học sâu được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho thành 
phần chi tiết trong mô hình tổng hợp hình ảnh. 

Một số các nghiên cứu tổng hợp hiện nay đã áp dụng theo cách này. Ví dụ, 

mạng học sâu Resnet-152 được sử dụng trong việc trích xuất đặc trưng cho thành 

phần chi tiết có thể tìm thấy trong nghiên cứu của Zhang [28] . Đầu tiên, một bộ lọc 

thông thấp được áp dụng cho các hình ảnh đầu vào. Thuật toán tổng hợp trung bình 

được áp dụng để tổng hợp cho các thành phần cơ sở. Các thành phần chi tiết được 

đẩy vào mạng Resnet-152 để trích xuất các đặc trưng bởi sử dụng 5 tầng tích chập. 

Chuẩn 𝐿ଵ và toán tử trung bình được áp dụng cho các đặc trưng lấy ra ở các tầng tích 

chập, thu được một hình ảnh đặc trưng duy nhất ứng với từng tầng tích chập mà nó 

có các kích thước khác nhau. Sau đó, kĩ thuật nội suy song tuyến tính được sử dụng 

để chuyển các đặc trưng với các kích thước khác nhau về cùng với kích thước của 

hình ảnh đầu vào. Toán tử Max được sử dụng đối với các đặc trưng này để thu được 

bản đồ quyết định cho việc tổng hợp. Sau đó, nó được sử dụng để tổng hợp cho hai 

thành phần chi tiết. Từ các thành phần tổng hợp cơ sở và chi tiết sẽ được kết hợp lại 

với nhau để thu được hình ảnh tổng hợp.  

Nhìn chung, các cách tiếp cận dựa trên một mạng đã được huấn luyện sẵn (như 

VGG-16, VGG-19, Resnet-50, Resnet-101,…) để trích xuất đặc trưng thì sẽ phụ 

thuộc vào chất lượng của mạng học sâu đó trong việc biểu diễn đặc trưng. Trên thực 



21 
 

 

thế, các mạng học sâu này được huấn luyện dựa trên một tập dữ liệu lớn mà không 

phải từ chính tập các hình ảnh y học (như MRI, CT, PET và SPECT). Do đó, các 

mạng học sâu được huấn luyện sẵn có thể chưa biểu diễn tốt các đặc trưng cho các 

hình ảnh y học. Để khắc phục hạn chế về ít dữ liệu, một số giải pháp có thể được kể 

đến như: Thứ nhất, sử dụng kĩ thuật học chuyển đổi dựa trên các mạng đã được huấn 

luyện sẵn như: VGG-16, VGG-19, Resnet-18, Resnet-50, Resnet-101, Resnet-152, 

DenseNet-201…Thứ hai, chia mỗi hình ảnh thành các vùng nhỏ hơn, điều này sẽ làm 

tăng thêm dữ liệu để huấn luyện.  

1.2.2.2. Các cách tiếp cận dựa Nhóm 2 

Các cách tiếp cận thuộc nhóm này sẽ học cách để tổng hợp các hình ảnh đầu 

vào thành một hình ảnh đầu ra theo một mô hình khép kín. Các mạng học sâu được 

sử dụng trong cách tiếp cận này sẽ được huấn luyện từ tập hình ảnh dữ liệu đầu vào 

để học các trọng số. Những mạng học sâu này có thể kể đến như: Mạng nơ ron tích 

chập (CNN), mạng mã hoá-giải mã, mạng sinh đối kháng (GAN). 

Các cách tiếp cận dựa trên mạng nơ ron tích chập (CNN) 

Phương pháp tổng hợp hình ảnh dựa trên mạng CNN thực hiện trích xuất các 

đặc trưng ẩn, tổng hợp các đặc trưng và tái tạo hình ảnh bằng cách thiết kế cấu trúc 

mạng và hàm mất mát. Các tiếp cận dựa trên mạng CNN cho phép tránh các hạn chế 

của các thuật toán tổng hợp được thiết kế thủ công. Trong giai đoạn huấn luyện, các 

trọng số của mạng CNN được học dựa trên dữ liệu ảnh đầu vào để có thể phân được 

hai lớp ứng với hai kiểu hình ảnh đầu vào. Hình 1.12 [25] minh hoạ cho sơ đồ mạng 

CNN được huấn luyện để có thể phân hai lớp ứng với hai kiểu hình ảnh đầu vào cần 

tổng hợp.  

 

Hình 1.12. Sơ đồ mạng CNN phân 2 lớp  

Quá trình tổng hợp hình ảnh sau khi mạng CNN học được các trọng số được 

mô tả trong Hình 1.13 [25]. Các bước tổng hợp hình ảnh dựa trên mạng CNN được 

mô tả như sau: Đầu tiên, các hình ảnh đầu vào được đưa vào mạng CNN để trích xuất 
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các đặc trưng. Sau đó, các đặc trưng thu được từ các lớp của mạng sẽ được giảm chiều 

bởi thuật toán trung bình để thu được các đặc trưng hai chiều. Tiếp theo, các đặc trưng 

này được nội suy để điều chỉnh kích thước bằng với kích thước của ảnh đầu vào. Sau 

đó, thuật toán lựa chọn Max thường được sử dụng để thu được ma trận trọng số phục 

vụ cho việc tổng hợp. Cuối cùng, ma trận trọng số và các hình ảnh đầu vào sẽ được 

tính toán để thu được hình ảnh tổng hợp đầu ra.  

Trong quá trình tổng hợp, đầu ra của các kết quả trung gian là không cần thiết 

và CNN học cách ánh xạ trực tiếp từ đầu vào đến đầu ra. So với các thuật toán kết 

hợp hình ảnh truyền thống, CNN có thể thích ứng với các nhiệm vụ tổng hợp hình 

ảnh bằng cách học các tham số thích hợp của các bộ lọc tích chập và các tham số của 

mô hình CNN có thể được tối ưu hóa thông qua việc huấn luyện. 

 

Hình 1.13. Sơ đồ của mô hình tổng hợp sử dụng mạng CNN 

Hơn nữa, mạng CNN có thể được sử dụng để trích xuất đặc trưng cho một 

thành phần của ảnh đầu vào trong mô hình tổng hợp hình ảnh. Ví dụ, Wang và các 

cộng sự [41] đã đề xuất một mạng CNN để tổng hợp cho các thành phần chi tiết trong 

ảnh. Trong nghiên cứu của Wang, các hình ảnh đầu vào được biến đổi NSCT để thu 

được các thành phần cơ sở và chi tiết. Để tổng hợp cho các thành phần cơ sở, Wang 

đã áp dụng mạng tích chập đầy đủ dùng cho phân đoạn hình ảnh mà đã được đề xuất 

bởi Long và các cộng sự [62] để tạo ra bản đồ quyết định và sử dụng nó để tổng hợp 

cho các thành phần cơ sở. Mạng CNN do Wang đề xuất được áp dụng đối với các 

thành phần chi tiết để thu được bản đồ quyết định cho các thành phần chi tiết. Sau đó,  

áp dụng nó để tổng hợp cho các thành phần chi tiết. Cuối cùng, các thành phần cơ sở 

và chi tiết đã được tổng hợp sẽ được biến đổi ngược NSCT để thu được hình ảnh tổng 

hợp. Một số nghiên cứu khác sử dụng mạng CNN để tổng hợp hình ảnh như: Ding và 

các cộng sự [63] và Yousif và các cộng sự [59]. 
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Các cách tiếp cận dựa trên mạng Mã hoá - Giải mã 

Mô hình chung của các cách tiếp cận dựa trên mạng Mã hoá - Giải mã đều 

phải trải qua hai quá trình: Huấn luyện mạng và sử dụng mạng để tổng hợp hình ảnh. 

Đầu tiên là quá trình huấn luyện, mạng mã hoá và giải mã sẽ học các trọng số cần 

thiết để có thể tái tạo được ảnh đầu vào. Sau khi hoàn tất quá trình huấn luyện, mạng 

mã hoá và giải mã được sử dụng cho quá trình tiếp theo là tổng hợp hình ảnh. Hình 

1.14 [25] minh hoạ cho mạng Mã hoá-Giải mã dùng trong quá trình huấn luyện. 

  

Hình 1.14. Sơ đồ quá trình huấn luyện mạng Mã hoá - Giải mã 

Quá trình tiếp theo là tổng hợp hình ảnh sử dụng mạng Mã hoá – Giải mã đã 

được huấn luyện trước đó. Hình 1.15 [25] mô tả mô hình tổng hợp hình ảnh sử dụng 

mạng Mã hoá - Giải mã.  

 

Hình 1.15. Sơ đồ của mô hình tổng hợp hình ảnh sử dụng mạng Mã hoá - Giải mã 
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Quá trình tổng hợp được tiến hành như sau: Đầu tiên, bộ mã hoá sẽ được sử 

dụng để trích xuất đặc trưng cho các hình ảnh đầu vào. Sau đó, các đặc trưng sẽ được 

tổng hợp với nhau theo một thuật toán tổng hợp cụ thể. Những đặc trưng sau khi tổng 

hợp sẽ được đưa qua bộ giải mã để thu được hình ảnh tổng hợp. Ví dụ, Li và các cộng 

sự [64] đã đề xuất một mô hình tổng hợp hình ảnh sử dụng một mạng mã hoá và giải 

mã. Ban đầu, bộ mã hoá và giải mã được huấn luyện để tái tạo cho hình ảnh đầu vào. 

Sau khi quá trình huấn luyện kết thúc. Các trọng số của mạng mã hoá và giải mã sẽ 

được sử dụng để mã hoá cho các hình ảnh đầu vào thu được một tập các đặc trưng 

được mã hoá. Sau đó, tập các đặc trưng của hai hình ảnh này được xử lý bằng cách 

sử dụng toán tử chuẩn 𝐿ଵ và toán tử trung bình để thu được đặc trưng cho từng ảnh 

đầu vào. Sau đó hàm Softmax được sử dụng cho các đặc trưng này để thu được đặc 

trưng tổng hợp. Mạng giải mã được sử dụng để biến đổi đặc trưng tổng hợp về hình 

ảnh tổng hợp. Một số cách tiếp cận tổng hợp hình ảnh y học khác dựa trên mạng mã 

hoá-giải mã như trong các nghiên cứu [20], [65], [66] và [22]. 

 Cách tiếp cận dựa trên mạng đối kháng sinh (GAN) 

Cho đến nay, có rất nhiều các mô hình tổng hợp hình ảnh y học dựa trên mạng 

GAN đã được đề xuất. Nhìn chung, có thể nhóm các cách tiếp cận này vào hai nhóm 

chính như sau: 

- Nhóm thứ nhất: Có một bộ sinh và một bộ phân biệt. Hình 1.16 [25] minh 

hoạ mạng GAN với một bộ sinh và một bộ phân biệt được sử dụng để tổng 

hợp hình ảnh. Mạng sinh sẽ sử dụng dữ liệu của các hình ảnh đầu vào để học 

cách tạo ra hình ảnh tổng hợp. Bộ phân biệt sẽ được huấn luyện để có thể phân 

biệt được 3 hình ảnh (2 hình ảnh đầu vào và 1 hình ảnh tổng hợp được tạo ra). 

Sau quá trình huấn luyện thì bộ sinh được sử dụng để tổng hợp hình ảnh. Một 

số nghiên cứu tổng hợp hình ảnh y học thuộc nhóm này như DSAGAN [67], 

MGM-GAN [24] và TA-cGAN [68]. 

 

Hình 1.16. Sơ đồ mạng GAN tổng hợp hình ảnh với 1 bộ sinh và 1 bộ phân biệt 
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- Nhóm thứ hai: Một bộ sinh và hai bộ phân biệt. Hình 1.17 [25] minh hoạ 

mạng GAN với một bộ sinh và hai bộ phân biệt được sử dụng để tổng hợp 

hình ảnh. Mạng sinh sẽ sử dụng dữ liệu của các hình ảnh đầu vào để học cách 

tạo ra hình ảnh tổng hợp. Bộ phân biệt 1 sẽ được huấn luyện để có thể phân 

biệt được cặp hình ảnh (hình ảnh đầu vào 1 và hình ảnh tổng hợp được tạo ra). 

Bộ phân biệt 2 sẽ được huấn luyện để có thể phân biệt được cặp hình ảnh (hình 

ảnh đầu vào 2 và hình ảnh tổng hợp được tạo ra). Sau quá trình huấn luyện thì 

bộ sinh được sử dụng để tổng hợp hình ảnh. Một số nghiên cứu tổng hợp hình 

ảnh y học thuộc nhóm này như DDcGAN [69] và MMFGAN [70]. 

 

Hình 1.17. Sơ đồ mạng GAN tổng hợp hình ảnh với 1 bộ sinh và 2 bộ phân biệt 

Nhìn chung, việc xây dựng một mạng học sâu để tổng hợp hình ảnh vẫn còn 

có hạn chế. Hạn chế thứ nhất là việc tổng hợp hình ảnh có thể chưa được hiệu quả 

khi có ít dữ liệu để huấn luyện mạng. Lý do là bởi vì các tham số học được trong 

mạng sẽ phụ thuộc nhiều vào số lượng dữ liệu ảnh đầu vào dùng để huấn luyện. Đối 

với tập dữ liệu không lớn, việc học ra các tham số của mạng có thể không thực sự tối 

ưu. Hay nói cách khác, mạng với những tham số như vậy chưa thể biểu diễn tốt các 

đặc trưng của hình ảnh. Đối với bài toán tổng hợp hình ảnh, tập dữ liệu ảnh y học 

được sử dụng cho việc tổng hợp hình ảnh còn khá hạn chế. Theo Li và các cộng sự 

[40] đã thu thập các hình ảnh y học từ nguồn “The Whole Brain Atlas” được cung 

cấp tại trang Web: http://www.med.harvard.edu/AANLIB/ và lưu trữ toàn bộ những 

hình ảnh y học thu thập được tại địa chỉ: https://github.com/MorvanLi/image-fusion-

zoom/tree/main/Medical_Image_Fusion_Methods/Havard-Medical-Image-Fusion-

Datasets. Số lượng hình ảnh y học ở nguồn này hiện có gồm: MRI-PET (269 cặp), 

MRI-SPECT (357 cặp) và MRI-CT (184 cặp). Số lượng các hình ảnh y học trên không 

thực sự là nhiều. Do đó, các mạng học sâu chưa thể phát huy sự hiệu quả của nó trong 

các mô hình tổng hợp hình ảnh [25]. Hạn chế thứ hai là thiếu đi sự linh động so với 

các phương pháp tổng hợp truyền thống. Ví dụ, trong trường hợp hình ảnh tổng hợp 
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thu được có chất lượng thấp như cường độ sáng, độ tương phản thấp, mất chi tiết hoặc 

bị biến dạng về màu sắc thì việc điều chỉnh được mạng để giải quyết các vấn đề đó 

cũng đặt ra các thách thức. Ngược lại, đối với các phương pháp truyền thống, việc 

thiết kế các phương pháp tổng hợp để khắc phục các vấn đề của hình ảnh tổng hợp 

trở lên đơn giản hơn. Cụ thể, nếu hình ảnh có cường độ sáng và độ tương phản thấp, 

có thể thiết kế các quy tắc tổng hợp cho các thành phần cơ sở để giải quyết vấn đề 

này. Nếu ảnh bị mất chi tiết, có thể thiết kế các quy tắc tổng hợp cho các thành phần 

chi tiết để giải quyết hạn chế đó.  

1.3. Một số hạn chế của các phương pháp tổng hợp hình ảnh và giải pháp 

Thông qua việc giới thiệu các nghiên cứu liên quan đến bài toán tổng hợp hình 

ảnh trong mục 1.2. Có thể thấy được rằng có nhiều cách tiếp cận khác nhau để giải 

quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh y học. Tuy nhiên, những phương pháp đó vẫn 

tồn tại những hạn chế nhất định trong việc tổng hợp hình ảnh. Trong mục này, hai 

hạn chế chính ảnh hưởng tới hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh sẽ được trình bày 

chi tiết. 

1.3.1. Hạn chế liên quan đến chất lượng ảnh 

Hình ảnh y học thường gặp các vấn đề về chất lượng như mờ, cường độ sáng 

và độ tương phản thấp. Đây là vấn đề khách quan và phổ biến cho tất cả các thuật 

toán tổng hợp hình ảnh. Chất lượng hình ảnh đầu vào thấp sẽ có khả năng cao làm 

giảm hiệu quả của quá trình tổng hợp hình ảnh. Nhìn chung, một số phương pháp 

chính thường được sử dụng để cải thiện chất lượng của ảnh có cường độ sáng và độ 

tương phản thấp như:  

- Phương pháp cân bằng biểu đồ mức xám và các biến thể của nó. 

- Phương pháp sử dụng thuật toán tối ưu hoá. 

Phương pháp cân bằng biểu đồ mức xám có hiệu quả đối với các ảnh có độ 

tương phản thấp. Phương pháp này là một trong những phương pháp được sử dụng 

rộng rãi để tăng cường độ tương phản của hình ảnh. Nó sử dụng một hàm để ánh xạ 

các mức xám từ hình ảnh đầu vào có độ tương phản thấp sang hình ảnh tăng cường  

có độ tương phản tốt hơn. Cách tiếp cận này đã trở nên phổ biến do tính đơn giản của 

nó trong việc tính toán. Tuy nhiên, đối với các hình ảnh cộng hưởng từ có vùng xám 

chiếm đa số trong ảnh thì phương pháp này tỏ ra không hiệu quả. Hình ảnh thu được 

sau tăng cường có thể bị tăng cường quá mức. Hạn chế này dẫn đến việc loại bỏ các 

chi tiết cấu trúc trong hình ảnh cộng hưởng từ não. Mặt khác, cách tiếp cận này cũng 

làm tăng nhiễu trong hình ảnh, dẫn đến độ sáng không đồng đều xuất hiện trong hình 

ảnh được tăng cường. Hình 1.18 minh hoạ cho việc cân bằng biểu đồ mức xám đối 
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với một hình ảnh cộng hưởng từ đầu vào I có độ tương phản và cường độ sáng thấp 

được lấy từ nguồn “The whole brain atlas”. 𝐼ா là hình ảnh thu được sau khi cân bằng 

biểu đồ mức xám. Dễ dàng nhận thấy rằng, mặc dù hình ảnh sau cân bằng 𝐼ா đã được 

cải thiện về mặt cường độ sáng. Tuy nhiên, nó đã bị cân bằng quá mức và xuất hiện 

các nhiễu. Do đó, phương pháp cân bằng biểu đồ mức xám là không hiệu quả trong 

việc cải thiện chất lượng đối với các hình ảnh cộng hưởng từ não. 

  
𝑰 𝑰𝑬 

Hình 1.18. Minh hoạ ảnh được tăng cường bởi cân bằng biểu đồ mức xám 

Vì vậy, các biến thể của phương pháp cân bằng biểu đồ đã được đề xuất. Ví 

dụ, Subramani và cộng sự [71] đã giới thiệu phương pháp cân bằng biểu đồ chênh 

lệch mức xám mờ để nâng cao hình ảnh y học. Magudeeswaran và các cộng sự [72] 

đã đề xuất một phương pháp cân bằng biểu đồ mức xám mờ hai mức bảo toàn cường 

độ sáng để cải thiện độ tương phản cho các hình ảnh cộng hưởng từ não. Phương 

pháp này phân vùng biểu đồ mức xám của ảnh đầu vào thành các biểu đồ mức xám 

con và sau đó cân bằng độc lập từng biểu đồ con. Subramani và các cộng sự [73] đã 

giới thiệu một phương pháp tăng cường độ tương phản của ảnh cộng hưởng từ não 

dựa trên cân bằng biểu đồ mức xám thích nghi (AHE - Adaptive histogram 

equalization) dựa trên logic mờ. Phương pháp này bao gồm hai giai đoạn. Đầu tiên, 

logic mờ được áp dụng cho một hình ảnh đầu vào và sau đó đầu ra của nó được xử lý 

bởi phương pháp AHE. Phương pháp này không chỉ duy trì độ sáng trung bình mà 

còn cải thiện độ tương phản của hình ảnh. 

Bên cạnh các phương pháp dựa trên cân bằng biểu đồ mức xám. Trong những 

năm gần đây, cách tiếp cận dựa trên thuật toán tối ưu hoá cũng đã được áp dụng để 

nâng cao chất lượng cho hình ảnh nói chung và hình ảnh y học nói riêng đặc biệt về 

khía cạnh cải thiện cường độ sáng và độ tương phản. Ví dụ, Chen và cộng sự [74] đã 

sử dụng thuật toán ABC (Artificial bee colony) để nâng cao độ tương phản của hình 

ảnh. Hình ảnh đầu vào được biến đổi dựa trên hàm Beta không đầy đủ với 2 tham số 

cần tối ưu là 𝛼 và 𝛽. Một hàm tối ưu được tác giả đề xuất dựa trên các tham số như: 

độ sắc nét tính theo toán tử phát hiện biên Canny, lượng thông tin trong ảnh tính theo 

Entropy và cuối cùng là độ tương phản tính theo phương sai của ma trận ảnh. Thuật 
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toán tối ưu hoá ABC được sử dụng để tìm hai tham số tối ưu 𝛼 và 𝛽. Kamoona và 

các cộng sự [75] đã cải tiến thuật toán tối ưu Cuckoo và áp dụng nó vào bài toán nâng 

cao chất lượng ảnh xám. Hình ảnh đầu vào được nâng cao chất lượng bằng một 

phương pháp biến đổi cục bộ-toàn cục. Hình ảnh tăng cường sau đó được sử dụng 

trong một hàm tối ưu được xây dựng dựa trên các thành phần như biên ảnh được tính 

theo toán tử Sobel, lượng thông tin trong ảnh tính theo Entropy và cường độ sáng. 

Trong việc cải thiện chất lượng hình ảnh cộng hưởng từ não, các thuật toán tối ưu 

cũng đã được ứng dụng trong một số nghiên cứu. Ví dụ, Rao [76] đã đề xuất một mô 

hình nâng cao chất lượng ảnh (gọi là DHE-PSO) bằng cách kết hợp phương pháp cân 

bằng biểu đồ mức xám động (DHE) với thuật toán tối ưu hóa bầy đàn PSO (Particle 

swarm optimization) để xác định các tham số tối ưu. Phương pháp này nhằm duy trì 

độ sáng trong hình ảnh chụp cộng hưởng từ não trong khi tăng cường các vùng mô 

của nó. Tuy nhiên, các chi tiết cấu trúc trong các vùng mô bị loại bỏ. Acharya và cộng 

sự [77] đã giới thiệu một phương pháp nâng cao độ tương phản của hình ảnh cộng 

hưởng từ não dựa trên thuật toán tối ưu bầy đàn PSO kết hợp với cân bằng biểu đồ 

mức xám. Pashaei và cộng sự [78] đã cải tiến thuật toán tối ưu hoá AOA (Arithmetic 

optimization algorithm) và kết hợp nó với phương pháp cân bằng biểu đồ mức xám 

thích nghi có giới hạn độ tương phản để nâng cao chất lượng cho hình ảnh y học. 

Để giải quyết vấn đề chất lượng của hình ảnh đầu vào thấp, một số nghiên cứu 

tổng hợp hình ảnh gần đây đã tiến hành cải thiện chất lượng của hình ảnh đầu vào 

trước khi tiến hành quá trình tổng hợp. Ví dụ, Ullah và các cộng sự [26] đã sử dụng 

bộ lọc Laplace cục bộ nhanh (FLLF) để bảo toàn cạnh và tăng cường chi tiết thông 

tin đường viền. Maqsood và các cộng sự [27] đã sử dụng phương pháp cân bằng biểu 

đồ mức xám được sửa đổi phi tham số (NMHE) để tăng độ tương phản cho hình ảnh 

đầu vào. Trên thực tế, các cách tiếp cận này chỉ cải thiện một phần trong chất lượng 

ảnh đầu vào. Tuy nhiên,  nó cũng có những hạn chế nhất định là nhạy cảm với nhiễu 

và hình ảnh thu được bị tăng cường quá mức. Do đó, những phương pháp trên chưa 

thực sự cải thiện được nhiều về chất lượng của hình ảnh tổng hợp. 

1.3.2. Hạn chế liên quan đến phương pháp tổng hợp ảnh 

Thông qua quan sát các phương pháp tổng hợp hình ảnh, các phương pháp 

tổng hợp được thiết kế cho các thành phần cơ sở và chi tiết trong ảnh vẫn còn có 

những hạn chế nhất định. Cụ thể, đối với việc tổng hợp các thành phần cơ sở, các 

thuật toán thuật toán trung bình hoặc thuật toán lựa chọn Max thường được sử dụng 

vì tính đơn giản và độ phức tạp tính toán thấp. Sự lựa chọn này giúp cho việc tổng 

hợp diễn ra nhanh chóng. Tuy nhiên, việc sử dụng những thuật toán này có thể gây 

ra một số vấn đề cho hình ảnh tổng hợp, như làm mất thông tin, giảm độ tương phản 
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và cường độ sáng. Hình 1.19 minh hoạ cho ba thành phần bao gồm: thành phần cơ sở 

của hai hình ảnh MRI (Hình 1.19 a), PET (Hình 1.19 b) và thành phần cơ sở tổng hợp 

theo thuật toán trung bình (Hình 1.19 c). Bằng trực quan, có thể thấy rằng thành phần 

tổng hợp theo thuật toán trung bình có cường độ sáng và độ tương phản là kém hơn 

so với thành phần cơ sở của hình ảnh MRI.  

 
(a) (b) (c) 

Hình 1.19. Minh hoạ thành phần cơ sở của ảnh MRI, PET và thành phần tổng hợp 
theo thuật toán trung bình 

Để thấy rõ hơn nữa về sự suy giảm cường độ sáng và độ tương phản trong hình 

ảnh tổng hợp được thực hiện theo thuật toán trung bình cho các thành phần cơ sở, 

Hình 1.20 và Hình 1.21 biểu diễn cường độ sáng và độ tương phản trung bình theo 

cột của ma trận của các thành phần cơ sở của hai hình ảnh MRI, PET và thành phần 

cơ sở tổng hợp theo thuật toán trung bình. Từ Hình 1.20, nhận thấy rằng đường màu 

xanh lá cây biểu diễn cho cường độ sáng của hình ảnh tổng hợp theo thuật toán trung 

bình là thấp hơn so với đường màu xanh nước biển biểu diễn cho cường độ sáng của 

hình ảnh MRI.  

 

Hình 1.20. Minh hoạ cường độ sáng trung bình của các thành phần cơ sở của ảnh 
MRI, PET và thành phần tổng hợp theo thuật toán trung bình 
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Từ Hình 1.21, nhận thấy rằng đường màu xanh nước biển biểu diễn cho độ 

tương phản trung bình theo cột của thành phần tổng hợp là thấp hơn so với độ tương 

phản trung bình theo cột của hai thành phần cơ sở của MRI và PET.  

 

Hình 1.21. Minh hoạ độ tương phản trung bình của các thành phần cơ sở của ảnh 
MRI, PET và thành phần tổng hợp theo thuật toán trung bình 

Do đó, thuật toán trung bình áp dụng cho các thành phần cơ sở sẽ làm cho 

thành phần tổng hợp bị suy giảm cường độ sáng và độ tương phản. Hạn chế trình bày 

ở trên có thể tìm thấy trong một số nghiên cứu về tổng hợp hình đã được công bố gần 

đây. Ví dụ, Maqsood và các cộng sự [27] đã đề xuất một thuật toán tổng hợp hình 

ảnh y học dựa trên phân rã hình ảnh hai tỉ lệ và biểu diễn thưa. Thuật toán phân rã hai 

tỉ lệ được áp dụng để phân rã các hình ảnh đầu vào thành các thành phần cơ sở và các 

thành phần chi tiết. Thuật toán tổng hợp trung bình đã được sử dụng để tổng hợp cho 

các thành phần cơ sở. Liu và các cộng sự [79] đã giới thiệu một phương pháp tổng 

hợp hình ảnh dựa trên biểu diễn thưa tích chập. Trong nghiên cứu này một bộ lọc 

thông thấp đã được sử dụng để phân rã hình ảnh đầu vào thành các thành phần cơ sở 

và chi tiết. Các thành phần cơ sở đã được tổng hợp lại với nhau theo thuật toán trung 

bình. Thuật toán tổng hợp trung bình có thể tìm thấy trong một số nghiên cứu tổng 

hợp hình ảnh y học khác như Zhang và các cộng sự [28]. Kết quả hình ảnh tổng hợp 

đầu ra thu được từ các thuật toán đề cập ở trên có cường độ sáng và độ tương phản 

thấp. 

Một số nghiên cứu khác đã tìm cách khắc phục hạn chế của thuật toán trung 

bình trong việc tổng hợp cho các thành phần cơ sở bằng cách sử dụng thuật toán lựa 

chọn Max. Mặc dù thuật toán lựa chọn Max đã khắc phục được vấn đề suy giảm về 

cường độ sáng của hình ảnh tổng hợp. Tuy nhiên, nó lại có hạn chế là làm mất thông 

tin của hình ảnh tổng hợp. Điều này có thể được giải thích là vì cường độ sáng của 
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thành phần cơ sở của hình ảnh MRI thường lớn hơn cường độ sáng của thành phần 

cơ sở của hình ảnh PET. Khi thuật toán lựa chọn Max được sử dụng, hình ảnh tổng 

hợp sẽ lấy toàn bộ thông tin từ hình ảnh MRI mà bỏ qua thông tin của hình ảnh PET. 

Thuật toán lựa chọn Max cũng có thể tìm thấy trong nghiên cứu của Liu và các cộng 

sự [29]. Trong nghiên cứu này, các hình ảnh đầu vào đã được phân rã thành các thành 

phần cơ sở và thành phần chi tiết bởi sử dụng bộ lọc hai chiều đồng thời (JBF). Sau 

đó, thuật toán lựa chọn Max đã được áp dụng để tổng hợp cho các thành phần cơ sở. 

Babu và các cộng sự [80], đã áp dụng đồng thời cả thuật toán lựa chọn Max và thuật 

toán trung bình để tổng hợp cho các thành phần tấn số thấp trong ảnh. Đầu tiên, hình 

các ảnh đầu vào đã được biến đổi DWT để thu được các thành phần tấn số thấp và 

thành phần tân số cao. Khi đó, thuật toán lựa chọn Max được sử dụng để tổng hợp 

các thành phần tần số thấp. Tiếp theo thành phần tổng hợp cùng với các thành phần 

tần số cao của nó được biến đổi ngược DWT để thu được hình ảnh tổng hợp. Hình 

ảnh này lại tiếp tục được biến đổi NSST để thu được các thành phần tần số thấp và 

tần số cao. Sau đó thuật toán trung bình được áp dụng để tổng hợp các thành phần tần 

số thấp.  

Đối với việc tổng hợp cho thành phần chi tiết, một số thuật toán tổng hợp 

thường được sử dụng như thuật toán lựa chọn Max, thuật toán tổng Laplace được sửa 

đổi (SML). Những thuật toán tổng hợp cho các thành phần chi tiết vẫn có hạn chế 

trong việc bảo tồn các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào. Điều này có thể được 

giải thích như sau: Độ sắc nét của hình ảnh cộng hưởng từ (MRI) thường tốt hơn so 

với hình ảnh chụp cắt lớp phát xạ (PET). Trong trường hợp áp dụng thuật toán lựa 

chọn Max để tổng hợp, các thông tin của hình ảnh tổng hợp thường chính là thông tin 

của hình ảnh MRI bởi vì cường độ sáng của hình ảnh PET là nhỏ hơn so với MRI. Ví 

dụ, Barba-J và các cộng sự [18] đã áp dụng thuật toán lựa chọn Max cho các thành 

phần chi tiết. Thuật toán tổng hợp thành phần chi tiết SML cũng chưa thực sự hiệu 

quả. Việc chọn các điểm ảnh có độ lớn Laplace cao có thể gây mất thông tin chi tiết 

vì các chi tiết nhỏ hoặc mịn trong hình ảnh có thể có giá trị Laplace thấp. Các vùng 

hình ảnh có chi tiết như các đường viền, các cấu trúc nhỏ, hay các khu vực trơn, 

thường có độ lớn Laplace thấp. Những điểm ảnh này có thể bị bỏ qua trong quá trình 

tổng hợp, dẫn đến mất thông tin chi tiết trong hình ảnh tổng hợp. Ví dụ, Li và các 

cộng sự [3] đã áp dụng thuật toán SML cho các thành phần chi tiết. Kết quả cho thấy 

hình ảnh tổng hợp bị mất các thông tin chi tiết.  

Vì vậy, nội dung của luận án này sẽ tập trung giải quyết hai hạn chế đã nêu ở 

trên bằng cách đề xuất hai nhóm phương pháp như sau: 

Nhóm 1: 
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- Đề xuất phương pháp tăng cường chất lượng ảnh cộng hưởng từ não để giải 

quyết vấn đề ảnh có độ tương phản và cường độ sáng thấp. 

Nhóm 2: 

- Đề xuất một thuật toán tổng hợp thích nghi cho các thành phần cơ sở để giải 

quyết vấn đề về sự suy giảm về mặt chất lượng ảnh trong quá trình tổng hợp. 

- Đề xuất một thuật toán tổng hợp hiệu quả cho thành phần chi tiết để giải quyết 

vấn đề hình ảnh tổng hợp bị mất các thông tin đặc trưng từ hình ảnh đầu vào. 

1.4. Kiến thức nền tảng 

Một số kiến thức nền tảng cần thiết cho việc hiểu các thuật toán đề xuất sẽ 

được trình bày một cách tóm tắt trong mục này. Những kiến thức này bao gồm: Giới 

thiệu về thuật toán Meta-heuristic và thuật toán tối ưu hoá MPA, hàm năng lượng cục 

bộ (LEF), thuật toán tổng hợp dựa trên hàm năng lượng cục bộ kết hợp với toán tử la 

bàn Prewitt, cấu trúc Tensor và đặc trưng của nó, bộ lọc hướng dẫn quay vòng (RGF), 

bộ lọc đường cong trung bình có trọng số (WMCF), cân bằng biểu đồ mức xám thích 

nghi giới hạn độ tương phản (CLAHE), toán tử phát hiện biên Laplace (LED), bộ lọc 

khuếch tán dị hướng (Anisotropic diffusion filter - ADF) và phục hồi ảnh dựa trên 

tổng biến thiên (Total variation image reconstruction - TVIR). 

1.4.1. Giới thiệu về thuật toán Meta-heuristic 

Thuật toán meta-heuristic là thuật toán tối ưu hóa được sử dụng để tìm ra giải 

pháp tối ưu cho các vấn đề phức tạp không thể giải được bằng các phương pháp truyền 

thống [81]. Ngoài ra, các thuật toán meta-heuristic có thể xử lý các không gian tìm 

kiếm lớn và phức tạp, điều mà các phương pháp tối ưu hóa truyền thống không thể 

làm được. Thuật toán meta-heuristic hoạt động bằng cách cải tiến lặp đi lặp lại một 

giải pháp cho đến khi nó đủ tốt để được coi là giải pháp cuối cùng. Chúng bắt đầu với 

giải pháp ban đầu, sau đó sử dụng một bộ quy tắc hoặc phương pháp phỏng đoán để 

sửa đổi giải pháp. Mục tiêu là tìm ra giải pháp tốt hơn giải pháp hiện tại. Quá trình 

được lặp lại cho đến khi tìm được giải pháp đủ tốt. Thuật toán meta-heuristic thường 

được sử dụng cho các vấn đề NP-khó. Tuy nhiên, các thuật toán meta-heuristic 

thường có thể tìm ra giải pháp tốt cho những vấn đề này trong một khoảng thời gian 

hợp lý. 

Một trong những hạn chế chính của thuật toán meta-heuristic là không phải 

lúc nào chúng cũng có thể tìm ra giải pháp tối ưu toàn cục. Do tính chất ngẫu nhiên 

của thuật toán nên không có gì đảm bảo rằng thuật toán sẽ tìm ra giải pháp tốt nhất. 

Ngoài ra, các thuật toán có thể tốn kém về mặt tính toán, đặc biệt khi xử lý các không 



33 
 

 

gian tìm kiếm lớn. Nhìn chung, thuật toán meta-heuristic là công cụ tối ưu hóa mạnh 

mẽ có thể được sử dụng để giải quyết các vấn đề phức tạp. 

1.4.1.1. Phân loại thuật toán Meta-heuristic 

Các thuật toán meta-heuristic có thể được phân loại theo nhiều cách dựa trên 

các tiêu chí khác nhau. Theo Rajwar và cộng sự [81] có thể phân loại thuật toán meta-

heuristic như sau: 

- Lấy cảm hứng từ tự nhiên và không lấy cảm hứng từ tự nhiên: Thuật toán 

meta-heuristic có thể được phân loại dựa trên việc chúng có được lấy cảm 

hứng từ quá trình tự nhiên hay không. Ví dụ, thuật toán meta-heuristic lấy cảm 

hứng từ tự nhiên bao gồm các thuật toán như thuật toán di truyền (Genetic 

algorithm - GA) và thuật toán tối ưu hóa bầy đàn (Particle swarm optimization 

- PSO). Thuật toán meta-heuristic không lấy cảm hứng từ tự nhiên bao gồm 

các thuật toán Simulated annealing (SA) và thuật toán Tabu search (TS). 

- Dựa trên quy trình xác định và ngẫu nhiên: Thuật toán meta-heuristic có 

thể được phân loại dựa trên việc chúng sử dụng các quy trình xác định hay 

ngẫu nhiên. Thuật toán meta-heuristic xác định sử dụng các quy trình xác định 

để tạo ra các giải pháp mới. Ví dụ, thuật toán Hill climbing (HC). Thuật toán 

meta-heuristic ngẫu nhiên sử dụng các quy trình ngẫu nhiên để tạo ra các giải 

pháp mới. Ví dụ, thuật toán di truyền (GA) và thuật toán SA. 

- Dựa trên quỹ đạo và dựa trên quần thể: Thuật toán meta-heuristic cũng có 

thể được phân loại dựa trên việc chúng tập trung vào việc tìm kiếm một giải 

pháp duy nhất hay nhiều giải pháp. Thuật toán meta-heuristic dựa trên quỹ đạo 

tập trung vào việc tìm kiếm một giải pháp duy nhất và sử dụng cải tiến lặp lại 

để tinh chỉnh giải pháp đó. Ví dụ, thuật toán Hill climbing (HC), thuật toán 

Simulated annealing (SA) và thuật toán Tabu search (TS). Thuật toán meta-

heuristic dựa trên quần thể tập trung vào việc tìm kiếm nhiều giải pháp và sử 

dụng tập hợp các giải pháp để khám phá không gian tìm kiếm. Ví dụ, các thuật 

toán di truyền (GA) và tối ưu hóa bầy đàn (PSO). 

- Dựa trên tìm kiếm cục bộ và dựa trên tìm kiếm toàn cục: Thuật toán meta-

heuristic có thể được phân loại dựa trên việc chúng tập trung vào việc khám 

phá không gian tìm kiếm cục bộ hay không gian tìm kiếm toàn cục. Thuật toán 

meta-heuristic dựa trên tìm kiếm cục bộ tập trung vào việc tìm kiếm các giải 

pháp gần với giải pháp hiện tại. Ví dụ, thuật toán Hill climbing (HC) và thuật 

toán Tabu search (TS). Thuật toán meta-heuristic dựa trên tìm kiếm toàn cục 

tập trung vào việc khám phá toàn bộ không gian tìm kiếm. Ví dụ, thuật toán di 

truyền (GA).  
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1.4.1.2. Một số thuật toán tối ưu hoá dùng trong luận án 

Trong mục này, một số một số thuật toán được sử dụng trong các thực nghiệm 

sẽ được giới thiệu tóm tắt. Thêm vào đó, thuật toán tối ưu hoá MPA được sử dụng 

trong các phương pháp đề xuất sẽ được trình bày chi tiết. 

Một số thuật toán tối ưu hoá sử dụng trong các thực nghiệm so sánh bao gồm: 

- Thuật toán MVO (Multi-Verse Optimizer) được giới thiệu bởi Mirjalili và các 

cộng sự [82] vào năm 2016. Thuật toán này được lấy cảm hứng từ lý thuyết đa 

vũ trụ trong vật lý. Ba khái niệm chính của lý thuyết đa vũ trụ (hố trắng, hố 

đen và hố sâu) được mô hình hóa toán học để xây dựng MVO. 

- Thuật toán WOA (Whale Optimization Algorithm) được giới thiệu bởi 

Mirjalili và cộng sự [83] vào năm 2016. Thuật toán này được lấy cảm hứng từ 

chiến lược kiếm ăn bằng lưới bong bóng của cá voi lưng gù. 

- Thuật toán  SSA (Salp Swarm Algorithm) được giới thiệu bởi Mirjalili và các 

cộng sự [84] vào năm 2017. Thuật toán này lấy cảm hứng chính từ hành vi bầy 

đàn của Salps khi di chuyển và tìm kiếm thức ăn trong đại dương. 

- Thuật toán SCA (Sine cosine algorithm) được giới thiệu bởi Mirjalili [85] vào 

năm 2016. Thuật toán này tạo ra nhiều giải pháp ứng cử viên ngẫu nhiên ban 

đầu và yêu cầu chúng dao động ra ngoài hoặc hướng tới giải pháp tốt nhất 

bằng cách sử dụng mô hình toán học dựa trên hàm Sin và Cosin. 

- Thuật toán GWO (Grey wolf optimizer) được giới thiệu bởi Mirjalili và các 

cộng sự [86] vào năm 2014. Thuật toán này lấy cảm hứng từ loài sói xám 

(Canis lupus). Nó mô phỏng hệ thống phân cấp lãnh đạo và cơ chế săn mồi 

của loài sói xám trong tự nhiên. 

- Thuật toán DA (Dragonfly algorithm) được giới thiệu bởi Mirjalili [87] vào 

năm 2016. Thuật toán này được lấy cảm hứng từ các hành vi bầy đàn động và 

tĩnh của chuồn chuồn nhân tạo trong tự nhiên. 

- Thuật toán ALO (Ant Lion Optimizer) được giới thiệu bởi Mirjalili [88] vào 

năm 2016. Thuật toán này lấy cảm hứng từ thiên nhiên và nó mô phỏng cơ chế 

săn mồi của kiến sư tử trong tự nhiên. 

Thuật toán tối ưu hoá MPA 

Thuật toán MPA là một thuật toán meta-heuristic được truyền cảm hứng từ tự 

nhiên. Thuật toán này được đề xuất bởi Faramarzi và các cộng sự [31] vào năm 2020 

và nó đã được sử dụng rộng rãi trong rất nhiều các bài toán của xử lý ảnh như: tổng 

hợp ảnh y học [89] và tăng cường chất lượng ảnh [90]. Ý tưởng của thuật toán MPA 

là bắt chước hành vi săn mồi của các loài ở biển lớn như: cá mập, cá voi... Thuật toán 

MPA tuân theo các quy tắc chi phối tự nhiên trong chiến lược tìm kiếm thức ăn tối 
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ưu. Hai loại chuyển động chính mà con mồi và kẻ săn mồi thường tuân theo là 

Brownian và Lévy. Thuật toán 1.1 trình bày chi tiết thuật toán MPA và Hình 1.22 

minh hoạ cho sơ đồ của thuật toán MPA. 

Chuyển động Brownian: 

Chuyển động Brown là một quá trình ngẫu nhiên trong đó độ dài bước của 

chúng được xác định bởi Phân phối chuẩn (Gauss) với giá trị trung bình bằng 0 (𝜇 =

0) và đơn vị phương sai (𝜎ଶ = 1). Hàm mật độ xác suất tại điểm 𝑥 cho chuyển động 

này được tính theo công thức (1.1). 

𝑓஻(x; μ, σ) =  
1

√2𝜋𝜎ଶ
𝑒𝑥𝑝 ቆ−

(𝑥 − 𝜇)ଶ

2𝜎ଶ
ቇ =

1

√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 ቆ−

𝑥ଶ

2
ቇ (1.1) 

Chuyển động Lévy: 

Chuyển động Lévy là một kiểu đi ngẫu nhiên có kích thước bước được xác 

định bởi phân phối Lévy theo công thức (1.2). 

𝑓௅(x; α, γ) =  
1

𝜋
න 𝑒𝑥𝑝(−𝛾𝑞ఈ)

ஶ

଴

cos (𝑞𝑥)𝑑𝑥 (1.2) 

Trong đó,  tham số 𝛼 xác định chỉ số phân phối và kiểm soát thang đo thuộc 

tính của quá trình trong khi tham số 𝛾 chọn đơn vị tỷ lệ. Tích phân trong công thức 

(1.2) có nghiệm chỉ trong một số trường hợp. Khi 𝛼 bằng 2, nó đại diện cho phân bố 

Gauss và khi 𝛼 bằng 1, nó thể hiện phân phối Cauchy. Giải pháp cho tích phân trong 

biểu thức (1.2) có thể tính xấp xỉ theo công thúc (1.3) khi 𝑥 có giá trị rất lớn. 

𝑓௅(x; α, γ) ≈  
𝛾Γ(1 + 𝛼)𝑠𝑖𝑛 ቀ

𝜋𝛼
2 ቁ

𝜋𝑥(ଵାఈ)
 , 𝑥 → ∞ (1.3) 

Trong đó, Γ là kí hiệu cho hàm Gamma. Với α là một số nguyên dương thì hàm Γ 

được tính theo công thức (1.4). 

Γ(α) = (α − 1)! (1.4) 

Một thuật toán chính xác và nhanh cho chuyển động Lévy với giá trị tham số α 

tùy ý nằm trong khoảng 0.3 và 1.99 được tính theo công thức (1.5). 

Levy(α) = 0.05 ×
𝑥

|𝑦|ଵ/ఈ
 (1.5) 

Trong đó, x và y là hai biến phân phối chuẩn được tính theo các công thức (1.6) và 

(1.7) với độ lệch chuẩn 𝜎௫ tính theo công thức (1.8) và 𝜎௬ = 1 và α = 1.5. 

x = Normal(0, 𝜎௫
ଶ) (1.6) 

y = Normal(0, 𝑦௫
ଶ) (1.7) 

𝜎௫ = ൦
Γ(1 + α)𝑠𝑖𝑛 ቀ

𝜋𝛼
2

ቁ

Γ ቀ
1 + α

2
ቁ α2

(஑ିଵ)
ଶ

൪ (1.8) 
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Hình 1.22. Sơ đồ của thuật toán MPA 

Những điểm nổi bật trong chính sách tìm kiếm thức ăn có thể được tóm tắt như 

sau: 

- Những kẻ săn mồi ở biển sử dụng chiến lược di chuyển Lévy cho môi trường 

có mật độ con mồi thấp trong khi sử dụng chuyển động Brownian cho những 

khu vực có nhiều con mồi. 

- Do các tác động của môi trường như: sự hình thành dòng xoáy trong tự nhiên 

hoặc do các thiết bị thu hút cá của con người gây ra, chúng thay đổi hành vi 

của mình để hy vọng tìm thấy các khu vực có sự phân bố con mồi khác nhau. 

- Ở tỷ lệ vận tốc giữa kẻ sẵn mồi và con mồi là thấp (𝑣 =  0.1), chiến lược tốt 

nhất cho kẻ săn mồi là chuyển động Lévy. Con mồi di chuyển theo Brownian 

hoặc Lévy. 

- Ở tỷ lệ vận tốc giữa kẻ sẵn mồi và con mồi là như nhau (𝑣 =  1), nếu con mồi 

di chuyển theo chuyển động Lévy, chiến lược tốt nhất cho kẻ săn mồi là chuyển 

động Brownian. 

- Ở tỷ lệ vận tốc giữa kẻ sẵn mồi và con mồi là cao (𝑣 ≥  10), chiến lược tốt 

nhất cho kẻ săn mồi là không di chuyển chút nào. Trong trường hợp này, con 

mồi di chuyển theo Brownian hoặc Lévy. 

Giai đoạn 1: Khi động vật ăn thịt di chuyển nhanh hơn con mồi. Tình huống 

này xảy ra trong các lần lặp lại tối ưu hóa ban đầu. Ở tỷ lệ vận tốc cao (𝑣 ≥  10), 

chiến lược tốt nhất cho động vật ăn thịt là không di chuyển. Mô hình toán học của 

quy tắc này được minh hoạ như các công thức (1.9) và (1.10) tương ứng. 

𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑅஻

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂൫𝐸ప
ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) − 𝑅஻

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)൯ (1.9) 
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𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑃𝑟ప

ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + 𝐾. 𝑅ሬ⃗ ⨂𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) (1.10) 

Trong đó: 

- 𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) là một vector chứa kích thước bước di chuyển của con mồi. 

- 𝐸(𝑥, 𝑦) là một ma trận được xây dựng trên các giải pháp phù hợp nhất. 

- 𝑅ሬ⃗  ∈ [0,1] tuân theo một phân phối đồng nhất. 

- 𝐾 = 0.5. 

- ⨂ là toán tử nhân entry-wise. 

- 𝑅஻
ሬሬሬሬ⃗  là một vector các số ngẫu nhiên được sinh ra theo phân phối chuẩn. 

Giai đoạn 2: Khi cả kẻ săn mồi và con mồi đều di chuyển với cùng một tốc 

độ. Nó bắt chước cả hai đang tìm kiếm con mồi của mình. Do đó, một nửa số cá thể 

trong bầy được chỉ định để thăm dò và nửa còn lại để khai thác. Trong giai đoạn này, 

con mồi chịu trách nhiệm khai thác và động vật ăn thịt chịu trách nhiệm thăm dò. 

Dựa trên quy tắc tỷ lệ vận tốc đơn vị (𝑣 ≈  1), nếu con mồi di chuyển theo chuyển 

động Lévy, chiến lược tốt nhất cho kẻ săn mồi là chuyển động Brownian. Do đó, con 

mồi di chuyển theo chuyển động Lévy trong khi kẻ săn mồi di chuyển theo chuyển 

động Brownian và được mô tả như các công thức (1.11), (1.12), (1.13) và (1.14). 

Một nửa đầu số cá thể trong bầy được tính theo các công thức (1.11) và (1.12): 

𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑅௅

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂൫𝐸ప
ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) − 𝑅௅

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)൯ (1.11) 

𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑃𝑟ప

ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + 𝐾. 𝑅ሬ⃗ ⨂𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) (1.12) 

Một nửa còn lại số cá thể trong bầy được tính theo các công thức (1.13) và (1.14): 

𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑅஻

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂൫𝑅஻
ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂𝐸ప

ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) − 𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)൯ (1.13) 

𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝐸ప

ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + 𝐾. 𝐶𝐹⨂𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) (1.14) 

Trong đó: CF là một tham số thích nghi để kiểm soát kích thước bước cho chuyển 

động của động vật ăn thịt. Tham số 𝑡 là vòng lặp hiện tại và 𝑇 là số vòng lặp tối đa.  

- 𝐶𝐹 = ቀ1 −
௧

்
ቁ

మ∗೟

೅  

Giai đoạn 3: Khi động vật ăn thịt di chuyển nhanh hơn con mồi. Kịch bản này xảy 

ra trong giai đoạn cuối của quá trình tối ưu hóa. Ở tỷ lệ vận tốc thấp (𝑣 =  0.1), chiến 

lược tốt nhất cho động vật ăn thịt là di chuyển theo chuyển động Lévy. Giai đoạn này 

được trình bày dưới dạng các công thức (1.15) và (1.16). 

𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑅௅

ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂൫𝑅௅
ሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)⨂𝐸ప

ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) − 𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦)൯ (1.15) 

𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝐸ప

ሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + 𝐾. 𝐶𝐹⨂𝑆𝑆ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) (1.16) 

Trong đó:  

- 𝑅௅
ሬሬሬሬ⃗  là một vector được sinh ra bởi phân phối Lévy. 
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Một điểm khác gây ra sự thay đổi hành vi ở các loài săn mồi biển là các vấn 

đề môi trường như sự hình thành dòng xoáy hoặc các hiệu ứng của thiết bị thu hút cá 

(FADs - Fish Aggregating Devices). Thông thường cá mập dành hơn 80% thời gian 

của chúng ở vùng lân cận của các FADs và 20% còn lại chúng sẽ nhảy xa hơn ở các 

không gian khác nhau để tìm môi trường có sự phân bố con mồi khác [31]. Do đó, 

hiệu ứng FADs được trình bày dưới dạng toán học như công thức (1.17) và (1.18) sẽ 

giúp cập nhật lại vị trí của giải pháp. Tránh việc bị kẹt lại các cực trị địa phương. 

Nếu 𝑟 ≤ 𝐹𝐴𝐷𝑠 

𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑃𝑟ప

ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + 𝐶𝐹ൣ𝑋⃗௠௜௡ + 𝑅⨂൫𝑋⃗௠௔௫ − 𝑋⃗௠௜௡൯൧⨂𝑈ሬሬ⃗  (1.17) 

Nếu 𝑟 > 𝐹𝐴𝐷𝑠 

𝑃𝑟ప
ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) =  𝑃𝑟ప

ሬሬሬሬሬ⃗ (𝑥, 𝑦) + [𝐹𝐷𝐴𝑠(1 − 𝑟) + 𝑟]൫𝑃𝑟ሬሬሬሬ⃗
௥ଵ − 𝑃𝑟ሬሬሬሬ⃗

௥ଶ൯ (1.18) 

Trong đó: 

- FDAs = 0.2. 

- 𝑈ሬሬ⃗  là một vector nhị phân, tham số 𝑟 ∈ (0,1). 

- 𝑋⃗௠௔௫ và 𝑋⃗௠௜௡ là các vector chứa cận trên và cận dưới. 
- 𝑟ଵ và 𝑟ଶ biểu thị các chỉ số ngẫu nhiên của ma trận con mồi. 

Thuật toán 1.1: MPA 

Đầu vào: Số vòng lặp, số cá thể, cận dưới, cận trên, số chiều, hàm mục tiêu 
Đầu ra: Các tham số tối ưu cần tìm của hàm mục tiêu 

Bước 1: Khởi tạo ngẫu nhiên các tham số và vị trí của các cá thể trong bầy 
Bước 2: Thực hiện vòng lặp của thuật toán 

Bước 2.1: Tính giá trị hàm mục tiêu để xác định cá thể tốt nhất. 
Bước 2.2: Trong 1/3 vòng lặp đầu tiên. 
Thực hiện cập nhật lại vị trí cá thể theo các công thức (1.9) và (1.10). 
Bước 2.3: Trong 1/3 vòng lặp tiếp theo. 

Đối với 1 nửa số cá thể đầu tiên: 
Thực hiện cập nhật lại vị trí cá thể theo các công thức (1.11) và (1.12). 
Đối với 1 nửa số cá thể cuối: 
Thực hiện cập nhật lại vị trí cá thể theo các công thức (1.13) và (1.14). 

Bước 2.4: Trong 1/3 vòng lặp cuối cùng. 
Thực hiện cập nhật lại vị trí cá thể theo các công thức (1.15) và (1.16). 
Bước 2.5: Cập nhật lại vị trí cá thể tốt nhất 
Bước 2.6: Áp dụng ảnh hưởng của các thiết bị thu hút cá (FADs) 
Thực hiện cập nhật lại vị trí cá thể theo các công thức (1.17) và (1.18). 

Bước 3: Sau khi kết thúc vòng lặp của MPA, lấy ra các tham số tối ưu tìm được. 
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1.4.2. Hàm năng lượng cục bộ (LEF) 

Hàm năng lượng cục bộ (LEF) của một hình ảnh đề cập đến năng lượng của 

một vùng nhỏ hoặc cửa sổ của hình ảnh. Nó được tính bằng tổng bình phương của 

các giá trị pixel trong vùng đó. Năng lượng cục bộ của ảnh có thể được sử dụng để 

mô tả kết cấu, độ sắc nét hoặc các thuộc tính khác của ảnh trong vùng đó. Ứng dụng 

của hàm năng lượng cục bộ đã xuất hiện trong nhiều nghiên cứu khác nhau như tổng 

hợp hình ảnh [91], [92]. 

Cho một hình ảnh đầu vào 𝐼 có kích thước 𝑀 ×  𝑁. Gọi 𝑊 là một cửa sổ cục 

bộ có kích thước 𝑘 ×  𝑘. Hàm năng lượng cục bộ tại điểm (𝑖, 𝑗) kí hiệu là 𝐿𝐸𝐹(𝑖, 𝑗) 

được tính toán theo công thức (1.19).  

𝐿𝐸𝐹(𝑖, 𝑗) =  ෍ ෍ 𝑊(𝑘ଵ, 𝑘ଶ)𝐼ଶ(𝑖 + 𝑘ଵ, 𝑗 + 𝑘ଶ)

௞ିଵ

௞మୀ଴

௞ିଵ

௞భୀ଴

 (1.19) 

1.4.3. Thuật toán FR_PCO 

Thuật toán tổng hợp FR_PCO được đề xuất bởi Dinh [93] vào năm 2021. Thuật 

toán này được xây dựng dựa trên hàm năng lượng cục bộ kết hợp với toán tử la bàn 

Prewitt và dùng để tổng hợp cho các thành phần chi tiết trong ảnh. Thuật toán 1.2 mô 

tả chi tiết các bước của thuật toán FR_PCO. 

Thuật toán 1.2: FR_PCO 

Đầu vào: 𝐻ଵ và 𝐻ଶ là hai thành phần chi tiết 

Đầu ra: Thành phần 𝐻 được tổng hợp theo thuật toán FR_PCO 

Bước 1: Tính hàm năng lượng cục bộ của các thành phần 𝐻௣ (𝑝 = 1,2) theo các 

mặt nạ của toán tử la bàn Prewitt 𝑊௉஼ை
௞  (𝑘 = 1,8) và theo ma trận toàn giá trị 1 (𝑊),   

kích thước 𝑚 ×  𝑚 như công thức (1.20) và (1.21). 

LEF_PCO௣
௞(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊௉஼ை

௞ (𝑢, 𝑣)𝐻௣
ଶ(𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௠ିଵ

௩ୀ଴

௠ିଵ

௨ୀ଴

 (1.20) 

𝐿𝐸𝐹௣(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊(𝑢, 𝑣)𝐻௣
ଶ(𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௠ିଵ

௩ୀ଴

௠ିଵ

௨ୀ଴

 (1.21) 

Bước 2: Tính tổng giá trị của trị tuyệt đối của các hàm năng lượng LEF_PCO௣
௞ và 

𝐿𝐸𝐹௣ (𝑘 = 1,8, 𝑝 = 1,2) theo các công thức (1.22) và (1.23). 

𝑀ଵ = ෍ห𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଵ
௞ห + |𝐿𝐸𝐹ଵ|

଼

௞ୀଵ

 (1.22) 
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𝑀ଶ = ෍ห𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଶ
௞ห + |𝐿𝐸𝐹ଶ|

଼

௞ୀଵ

 (1.23) 

Bước 3: Tính thành phần tổng hợp 𝐻 theo công thức (1.24). 

𝐻(𝑖, 𝑗) = ൜
𝐻ଵ(𝑖, 𝑗) 𝑛ế𝑢 𝑀ଵ(𝑖, 𝑗) ≥ 𝑀ଶ(𝑖, 𝑗)

𝐻ଶ(𝑖, 𝑗) 𝑛ế𝑢 𝑀ଵ(𝑖, 𝑗) < 𝑀ଶ(𝑖, 𝑗)
 (1.24) 

 

1.4.4. Cấu trúc Tensor và toán tử phát hiện đặc trưng 

Cấu trúc Tensor là một công cụ hiệu quả để thu được các đặc trưng của hình 

ảnh. Các ứng dụng của nó trong xử lý hình ảnh có thể kể đến như: tổng hợp hình ảnh 

Y học, lấy nét mở rộng trong kính hiển vi [94] và phát hiện góc [95]. 

Cho ma trận ảnh I, cấu trúc Tensor được định nghĩa theo công thức (1.25). 

𝑆𝑇 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ ෍ 𝐸௜

ଶ

௪

෍ 𝐸௜𝐸௝

௪

෍ 𝐸௜𝐸௝

௪

෍ 𝐸௝
ଶ

௪ ⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

 (1.25) 

Trong đó: 

- 𝑤 là một cửa sổ cục bộ. 

- 𝐸௜ và 𝐸௝  là các đạo hàm riêng theo hướng 𝑖 và 𝑗 tương ứng. 

Hơn nữa, các giá trị riêng của cấu trúc Tensor cung cấp thêm thông tin về hình 

học cục bộ của hình ảnh đầu vào. Các giá trị riêng (𝑣ଵ và 𝑣ଶ) có thể được tính toán 

theo các công thức (1.26) và (1.27) tương ứng. 

𝑣ଵ =
1

2

⎝

⎛෍ 𝐸௜
ଶ

௪

+ ෍ 𝐸௝
ଶ

௪

+ ඩ൭෍ 𝐸௜
ଶ

௪

− ෍ 𝐸௝
ଶ

௪

൱

ଶ

+ 4 ൭෍ 𝐸௜𝐸௝

௪

൱

ଶ

⎠

⎞ (1.26) 

𝑣ଵ =
1

2

⎝

⎛෍ 𝐸௜
ଶ

௪

+ ෍ 𝐸௝
ଶ

௪

− ඩ൭෍ 𝐸௜
ଶ

௪

− ෍ 𝐸௝
ଶ

௪

൱

ଶ

+ 4 ൭෍ 𝐸௜𝐸௝

௪

൱

ଶ

⎠

⎞ (1.27) 

Toán tử phát hiện đặc trưng nổi bật của cấu trúc Tensor (STSDO - Structure 

tensor salient detection operator) [96] có thể được tính toán theo công thức (1.28). 

𝑆𝑇𝑆 =  ඥ(𝑣ଵ + 𝑣ଶ)ଶ + 0.5(𝑣ଵ − 𝑣ଶ)ଶ (1.28) 

1.4.5. Bộ lọc hướng dẫn quay vòng (RGF) 

Bộ lọc RGF được Zhang và các cộng sự [97] giới thiệu vào năm 2010. Đây là 

một trong những bộ lọc khử nhiễu tiên tiến những vẫn bảo toàn được đường biên. Bộ 

lọc này được ứng dụng rộng rãi trong rất nhiều các bài toán của xử lý ảnh. Bộ lọc 

RGF được thực hiện theo hai bước chính: 
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- Xoá bỏ các cấu trúc nhỏ bởi sử dụng bộ lọc Gauss. 

- Phục hồi đường biên. 

Chi tiết về bộ lọc RGF được mô tả như trong Thuật toán 1.3. 

Thuật toán 1.3: RGF 

Đầu vào:  

- Ảnh 𝐼, 𝜎௦, 𝜎௥. 

- Số lượng vòng lặp: 𝑡 

Đầu ra:  Ảnh sau khi lọc 𝐼ோீி 

Bước 1: Thực hiện lọc Gauss đối với hình ảnh đầu vào (𝐼), thu được hình ảnh 𝐼ீ 

theo công thức (1.29). 

𝐼ீ(𝑝) =
1

𝐾௣

෍ 𝑒𝑥𝑝 ൭−
ห|𝑝 − 𝑞|ห

ଶ

2𝜎௦
ଶ

൱

௤∈ே(௣)

𝐼(𝑞) (1.29) 

Trong đó: 

- 𝑝 và 𝑞 là toạ độ trong ảnh. 

- 𝜎௦ là độ lệch chuẩn của bộ lọc Gauss. 

- 𝑁(𝑝) là tập các điểm ảnh lân cận có tâm là 𝑝. 

- 𝐾௣ dùng để chuẩn hoá và nó tính theo theo công thức (1.30). 

𝐾௣ = ෍ 𝑒𝑥𝑝 ൭−
ห|𝑝 − 𝑞|ห

ଶ

2𝜎௦
ଶ

൱

௤∈ே(௣)

 (1.30) 

Bước 2: Áp dụng bộ lọc hướng dẫn để phục hồi đường biên 

Gọi 𝐽ଵ là kết quả thu được từ Bước 1 bởi bộ lọc Gauss. Kí hiệu 𝐽௧ାଵ là đầu 

ra thu được từ vòng lặp thứ 𝑡. 𝐽௧ାଵ được tính theo công thức (1.31). 

𝐽௧ାଵ(𝑝) =
1

𝐾௣

෍ 𝑒𝑥𝑝 ൭−
ห|𝑝 − 𝑞|ห

ଶ

2𝜎௦
ଶ

−
ห|𝐽௧(𝑝) − 𝐽௧(𝑞)|ห

ଶ

2𝜎௥
ଶ

൱

௤∈ே(௣)

𝐼(𝑞) (1.31) 

Trong đó: 

- 𝐾௣ dùng để chuẩn hoá và nó được tính theo công thức (1.32). 

𝐾௣ = ෍ 𝑒𝑥𝑝 ൭−
ห|𝑝 − 𝑞|ห

ଶ

2𝜎௦
ଶ

−
ห|𝐽௧(𝑝) − 𝐽௧(𝑞)|ห

ଶ

2𝜎௥
ଶ

൱

௤∈ே(௣)

𝐼(𝑞) (1.32) 

- 𝜎௥  là độ lệch chuẩn của bộ lọc hướng dẫn. 

1.4.6. Bộ lọc đường cong trung bình có trọng số (WMCF) 

Gong và Goksel [98] đã đề xuất bộ lọc đường cong trung bình có trọng số 

(WMCF) vào năm 2019 và nó đã được sử dụng hiệu quả trong việc tổng hợp hình 
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ảnh [99]. Bộ lọc WMCF được trình bày chi tiết trong Thuật toán 1.4 và 8 ma trận mặt 

nạ của nó được minh hoạ trong Hình 1.23.  

 

Hình 1.23. Các mặt nạ của bộ lọc WMCF 

Thuật toán 1.4: WMCF 

Đầu vào: Ảnh 𝐼 

Đầu ra: Ảnh sau khi được lọc 𝐼ௐெ஼ி 

Bước 1: Tính ma trận 𝑑௜ bằng cách nhân chập ảnh 𝐼 với 8 mặt nạ 𝑚௜ (𝑖 = 1,8) theo 

công thức (1.33). 

𝑑௜ =  𝑚௜⨂𝐼, 𝑖 = 1,8 (1.33) 

Trong đó: ⨂ là phép toán nhân chập. 

Bước 2: Hình ảnh sau khi lọc 𝐼ௐெ஼ி thu được bằng cách lựa chọn phần tử nhỏ nhất 

trong 8 ma trận 𝑑௜ và được tính theo công thức (1.34). 

𝐼ௐெ஼ி  =  𝑑௠ (1.34) 

Trong đó: 𝑚 = arg min(|𝑑௜|, 𝑖 = 1,8) 

1.4.7. Cân bằng biểu đồ xám thích nghi giới hạn độ tương phản (CLAHE) 

Thuật toán cân bằng CLAHE được Zuiderveld [100] đề xuất vào năm 1994. 

Thuật toán này được mô tả chi tiết trong Thuật toán 1.5. Thuật toán này được sử dụng 

phổ biến để để cải thiện độ tương phản của hình ảnh. 

Thuật toán 1.5: CLAHE 

Đầu vào: Ảnh 𝐼, vùng nhỏ có kích thước 𝑤 × 𝑤, ngưỡng giới hạn tương phản 𝐿 

Đầu ra: Ảnh được tăng cường 𝐼஼௅஺ுா  

Các bước của thuật toán CLAHE như sau: 

Bước 1: Chia hình ảnh đầu vào 𝐼 thành các vùng có kích thước 𝑤 × 𝑤. 

Bước 2: Thực hiện cân bằng biểu đồ mức xám đối với từng vùng 𝑤 × 𝑤 đã chia ở 

bước 1. 

Bước 3: Áp dụng ngưỡng giới hạn tương phản (𝐿) để kiểm soát độ tương phản đối 

với từng vùng. Những giá trị mức xám quá lớn sẽ được cắt bỏ hoặc giảm bớt. 

Bước 4: Kết hợp các vùng nhỏ lại để tạo ra ảnh kết quả 𝐼஼௅஺ுா . 
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Thuật toán này cho phép tăng cường độ tương phản trên từng vùng nhỏ của 

ảnh. Điều này giúp làm nổi bật các đặc trưng quan trọng và tạo ra hình ảnh rõ ràng 

hơn. Hơn nữa, giới hạn tương phản trong thuật toán CLAHE còn giúp tránh việc 

cường nhiễu bị tăng cường trong ảnh. 

1.4.8. Toán tử phát hiện biên Laplace (LED) 

Toán tử phát hiện biên LED (Laplace Edge Detection) là một phương pháp có 

khả năng phát hiện các biên mạnh và các chi tiết nhỏ. Điều này giúp nó rất hữu ích 

trong việc tìm ra các vùng biên có độ lớn thay đổi nhanh trong mức xám. Việc phát 

hiện biên theo phương pháp Laplace có thể được thực hiện một cách đơn giản là nhân 

chập hình ảnh đầu vào với mặt nạ Laplace như công thức (1.35). 

𝐾 = ൥
0 −1 0

−1 4 −1
0 −1 0

൩ (1.35) 

1.4.9. Bộ lọc khuếch tán dị hướng (ADF) 

Bộ lọc ADF được đề xuất bởi Perona và Malik [101]. Ý tưởng cơ bản của bộ 

lọc ADF là dựa vào khái niệm về tốc độ khuếch tán tại mỗi điểm ảnh dựa trên Gradient 

(đạo hàm) của hình ảnh. Bộ lọc ADF được mô tả chi tiết trong thuật Toán 1.6. 

Thuật toán 1.6: ADF 

Đầu vào: Ảnh 𝐼, số lần lặp 𝐿, khoảng thời gian ∆𝑡, hệ số 𝐾  

Đầu ra: Ảnh được lọc 𝐼஺஽ி 

Thực hiện vòng lặp 𝐿 

Bước 1: Tính đạo hàm tại mỗi điểm ảnh theo công thức (1.36). 

𝐺௫ =  
𝜕𝐼

𝜕𝑥
 và 𝐺௫ =  

𝜕𝐼

𝜕𝑦
 (1.36) 

Bước 2: Tính cường độ biến đổi đạo hàm tại mỗi điểm theo công thức (1.37). 

𝐺 = ට𝐺௫
ଶ + 𝐺௬

ଶ (1.37) 

Bước 3: Tính hàm khuếch tán 𝐶 dựa trên cường độ biến đổi đạo hàm và hệ số 𝐾 

theo công thức (1.38). 

𝐶 = 𝑒𝑥𝑝 ቆ−
𝐺ଶ

𝐾ଶ
ቇ (1.38) 

Bước 4: Tính tốc độ khuếch tán tại mỗi điểm theo công thức (1.39) 

𝑆஽ = 𝐶. 𝐺 (1.39) 

Bước 5: Cập nhật cường độ sáng tại mỗi điểm theo công thức (1.40) 

𝐼 = 𝐼 +  ∆𝑡. 𝑆஽ (1.40) 

Bước 6: Thu được hình ảnh sau khi lọc 𝐼஺஽ி khi kết thúc vòng lặp. 
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Cường độ biến đổi tại mỗi điểm ảnh xác định tốc độ khuếch tán tại điểm đó. 

Các vùng có cường độ biến đổi cao hơn sẽ có tốc độ khuếch tán thấp hơn, và ngược 

lại. Bộ lọc ADF thường được sử dụng trong xử lý ảnh y học do ít làm hỏng các thông 

tin chi tiết. Thuật toán này có hiệu suất làm mịn tốt, đảm bảo hiệu quả giảm nhiễu, 

bảo toàn thông tin đường biên. 

1.4.10. Phục hồi hình ảnh dựa trên tổng biến thiên (TVIR) 

Phục hồi hình ảnh là một vấn đề nghịch đảo trong đó mục tiêu là khôi phục 

hình ảnh rõ nét từ hình ảnh mờ hoặc nhiễu. Về mặt toán học, có thể mô tả việc phục 

hồi hình ảnh như công thức (1.41). 

𝑔 = 𝐻𝑓 + 𝑛 (1.41) 

Trong đó: 

- 𝑓 ∈ 𝑅ெே×ଵ là một vector biểu thị hình ảnh chưa xác định (có tiềm năng rõ nét) 

với kích thước 𝑀 × 𝑁. 

- 𝑔 ∈ 𝑅ெே×ଵ là một vector biểu thị hình ảnh quan sát được. 

- 𝑛 ∈ 𝑅ெே×ଵ là một vector biểu thị nhiễu. 

- 𝐻 ∈ 𝑅ெே×ெே là một biến đổi tuyến tính biểu diễn toán tử nhân chập. 

Mục tiêu của việc phục hồi ảnh là khôi phục được 𝑓 từ 𝑔. Hiện nay, có một số 

các nghiên cứu đã được đề xuất để giải quyết bài toán trên. Một số nghiên cứu có thể 

đề cập như: khử tích chập Richardson [102], cực tiểu hoá bình phương nhỏ nhất chính 

quy [103]. Trong phần này giới thiệu một phương pháp phục hồi ảnh do Chan và các 

cộng sự [104] đề xuất. 

Bài toán khôi phục ảnh có thể chuyển về bài toán tìm 𝑓 để cực tiểu hoá hàm 

cho trong công thức (1.42). 

min
௙

𝜇

2
‖𝐻𝑓 − 𝑔‖ଶ + ‖𝑓‖்௏ (1.42) 

Công thức (1.42) còn được biết đến là cực tiểu hoá TV/L2. 

Trong đó: 

- ‖∙‖ଶ là chuẩn bình phương. 

- ‖𝑓‖்௏ là chuẩn TV đẳng hướng được tính theo công thức (1.43) . 

‖𝑓‖்௏ = ෍ ට𝛽௫
ଶ[𝐷௫𝑓]௜

ଶ + 𝛽௬
ଶൣ𝐷௬𝑓൧

௜

ଶ
+ 𝛽௧

ଶ[𝐷௧𝑓]௜
ଶ

௜

 (1.43) 

Trong đó: 

- 𝐷௫, 𝐷௬ và 𝐷௧ là các toán tử sai phân hữu hạn dọc theo các hướng ngang, dọc 

và thời gian. 

- 𝛽௫, 𝛽௬ và 𝛽௧ là các hằng số. 

- [𝑓]௜ là thành phần thứ 𝑖 của vector 𝑓. 
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Vấn đề cốt lõi là giải quyết vấn đề tối ưu hoá bằng cách đi tìm cực tiểu của biểu thức 

(1.44). 

min
௙

ఓ

ଶ
‖𝐻𝑓 − 𝑔‖ଶ + ‖𝑢‖்௏ thoả mãn 𝑢 = 𝐷𝑓 (1.44) 

Trong đó: 

- 𝜇 là tham số chuẩn hoá. 

Để giải quyết vấn đề tối ưu (1.44), phương pháp Augmented Lagrangian được sử 

dụng để chuyển tối ưu có ràng buộc thành tối ưu không ràng buộc như công thức 

(1.45). 

L(f, u, y) =
ఓ

ଶ
‖𝐻𝑓 − 𝑔‖ଶ + ‖𝑢‖ଵ − 𝑦்(𝑢 − 𝐷𝑓) +

௣ೝ

ଶ
‖𝑢 − 𝐷𝑓‖ଶ   (1.45) 

Trong đó: 

- 𝑝௥ là tham số chuẩn hoá của thành phần ‖𝑢 − 𝐷𝑓‖ଶ. 

- 𝑦 là hệ số nhân Lagrange liên quan đến ràng buộc 𝑢 = 𝐷𝑓. 

Sử dụng phương pháp lặp để giải quyết các vấn đề con như mô tả trong các 

biểu thức (1.46), (1.47) và (1.48). 

𝑓௞ାଵ =  arg min
௙

𝜇

2
‖𝐻𝑓 − 𝑔‖ଶ −𝑦௞

் (𝑢௞ − 𝐷𝑓) +
𝑝௥

2
‖𝑢௞ − 𝐷𝑓‖ଶ (1.46) 

𝑢௞ାଵ = arg min
௨

‖𝑢‖ଵ −𝑦௞
் (𝑢 − 𝐷𝑓௞ାଵ) +

𝑝௥

2
‖𝑢 − 𝐷𝑓௞ାଵ‖ଶ (1.47) 

𝑦௞ାଵ = 𝑦௞ − 𝑝௥(𝑢௞ାଵ − 𝐷𝑓௞ାଵ) (1.48) 

Theo tác giả Chan và các cộng sự, 𝑓 tối ưu được tìm ra từ biểu thức (1.46) 

được trình bày trong biểu thức (1.49).  

𝑓 = 𝐹ିଵ ቈ
ிൣఓு೅௚ ା ௣ೝ஽೅௨ ି ஽೅௬൧

ఓ|ி[ு]|మ ା ௣ೝቀ|ி[஽ೣ]|మାหிൣ஽೤൧ห
మ

ା|ி[஽೟]|మቁ
቉   (1.49) 

Giá trị 𝑢 tối ưu được tìm ra từ biểu thức (1.47) được trình bày trong biểu thức 

(1.50). 

𝑢 = 𝑚𝑎𝑥 ቄ𝑣 −
ଵ

௣ೝ
, 0ቅ.

௩ೣ

௩
   (1.50) 

Trong đó:  

- F là toán tử biến đổi Fourier. 

- 𝑣 = 𝑚𝑎𝑥 ቊට|𝑣௫|ଶ + ห𝑣௬ห
ଶ

+ |𝑣௧|ଶ, 𝜖ቋ,với 𝜖 là một hằng số nhỏ (𝜖 = 10ି଺). 

Thuật toán 1.7 bình bày chi tiết các bước của thuật toán TVIR. 
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Thuật toán 1.7: TVIR 

Đầu vào:  

- 𝑔 và 𝐻 

- Các tham số 𝜇, 𝛽௫, 𝛽௬ và 𝛽௧. 

- Các tham số mặc định: 𝑝௥ = 2 và 𝛼଴ = 0.7 

Đầu ra: 

- Hình ảnh khôi phục 𝑓 

Bước 1: Khởi tạo các tham số: 𝑓଴ = 𝑔, 𝑢଴ = 𝐷𝑓଴, 𝑦 =  0, 𝑘 = 0 

Bước 2: Tính các ma trận: 𝐹[𝐷௫], 𝐹ൣ𝐷௬൧, 𝐹[𝐷௧] và 𝐹[𝐻] 

Bước 3: Thực hiện vòng lặp: 

         Bước 3.1: Tính 𝑓 theo biểu thức (1.49). 

         Bước 3.2: Tính 𝑢 theo biểu thức (1.50). 

         Bước 3.3: Cập nhật lại y theo biểu thức (1.48). 

         Bước 3.4: Cập nhật lại tham số 𝑝௥  theo công thức (1.51). 

𝑝௥ = ቄ
𝛾𝑝௥

𝑝௥

𝑛ế𝑢 ‖𝑢௞ାଵ − 𝐷𝑓௞ାଵ‖ଶ ≥ 𝛼‖𝑢௞ − 𝐷𝑓௞‖ଶ

𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖
   (1.51) 

          Bước 3.5: Kiểm tra điều kiện hội tụ. 

                  Nếu ‖𝑓௞ାଵ − 𝑓௞‖ଶ/‖𝑓௞‖ଶ ≤ 𝑡𝑜𝑙 thì kết thúc. 

1.5. Chỉ số đánh giá 

Một chỉ số đánh giá riêng lẻ có thể không phản ánh đầy đủ tất cả các khía cạnh 

của hình ảnh tổng hợp, chẳng hạn như độ sắc nét, độ tương phản hay sự bảo toàn 

thông tin. Vì vậy, việc sử dụng nhiều chỉ số đánh giá sẽ cung cấp một cái nhìn toàn 

diện hơn về chất lượng hình ảnh tổng hợp. Hiện nay, có nhiều các chỉ số đánh giá 

khác nhau thường được dùng để đánh giá chất lượng của hình ảnh tổng hợp. Trong 

phạm vi luận án, bảy chỉ số phổ biến được lựa chọn ra để đánh giá chất lượng cho 

hình ảnh tổng hợp. Những chỉ số đánh giá này được phân vào ba nhóm: 

Nhóm chỉ số đánh giá chất lượng:  

- Chỉ số cường độ sáng (MLI - Mean of light intensity). 

- Chỉ số độ tương phản (CI - Contrast index). 

- Chỉ số lượng thông tin (Entropy).  
- Chỉ số độ sắc nét (AG - Average gradient). 

Nhóm chỉ số đánh giá bảo toàn thông tin: 

- Chỉ số 𝑄஺஻/ி [105]: tính toán lượng thông tin đường biên được chuyển từ hình 

ảnh gốc sang hình ảnh tổng hợp. 

Nhóm chỉ số đánh giá dựa trên thông tin tương hỗ: 

- Chỉ số lượng thông tin tương hỗ [106] (MI - Mutual information) 
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- Chỉ số lượng thông tin tương hỗ dựa trên đặc trưng [107] (FMI - Feature 

mutual information).    

Cho 𝐴 và 𝐵 là hai hình ảnh đầu vào kích thước 𝑀 ×  𝑁. Gọi 𝐹 là hình ảnh 

tổng hợp từ hai hình ảnh 𝐴 và 𝐵. Các chỉ số đánh giá cho hình ảnh tổng hợp được mô 

tả chi tiết trong các mục sau. 

1.5.1. Chỉ số cường độ sáng  

Chỉ số cường độ sáng cho biết mức độ sáng tối của một hình ảnh. Chỉ số cường 

độ sáng được tính theo công thức (1.52).  

𝑀𝐿𝐼 =
1

𝑀 × 𝑁
 ෍ ෍ 𝐹(𝑖, 𝑗)

ே

௝ୀଵ

ெ

௜ୀଵ

 (1.52) 

1.5.2. Chỉ số tương phản 

Chỉ số tương phản của ảnh được tính thông qua phương sai của ma trận ảnh 

theo công thức (1.53). 

𝐶𝐼 =
1

𝑀 × 𝑁
 ෍ ෍ 𝐹ଶ(𝑖, 𝑗)

ே

௝ୀଵ

ெ

௜ୀଵ

− ቌ
1

𝑀 × 𝑁
 ෍ ෍ 𝐹(𝑖, 𝑗)

ே

௝ୀଵ

ெ

௜ୀଵ

ቍ

ଶ

 (1.53) 

1.5.3. Chỉ số lượng thông tin 

Lượng thông tin trong ảnh được tính thông qua Entropy. Chỉ số này được tính 

theo công thức (1.54). 

𝐸 =  − ෍ 𝑝௜ ∗ 𝑙𝑜𝑔ଶ(𝑝௜)

ଶହହ

௜ୀ଴

 (1.54) 

Trong đó, 𝑝௜ là xác suất xuất hiện mức xám thứ 𝑖 ở trong ảnh 𝐹. 

1.5.4. Chỉ số độ sắc nét 

Chỉ số độ sắc nét của ảnh được tính bằng trung bình cộng của độ lớn biên của 

tất cả các điểm ảnh. Chỉ số này được tính theo công thức (1.55). 

𝐴𝐺 =
1

𝑀 × 𝑁
෍ ෍ ට𝐺௫(𝑥, 𝑦)ଶ + 𝐺௬(𝑥, 𝑦)ଶ

ேିଵ

௝ୀ଴

ெିଵ

௜ୀ଴

 (1.55) 

Trong đó, 𝐺௫ và 𝐺௬ được tính theo các công thức (1.56) và (1.57) 

𝐺௫(𝑥, 𝑦) = 𝐹(𝑥 + 1, 𝑦) − 𝐹(𝑥, 𝑦) (1.56) 

𝐺௬(𝑥, 𝑦) = 𝐹(𝑥, 𝑦 + 1) − 𝐹(𝑥, 𝑦) (1.57) 

1.5.5. Chỉ số bảo toàn thông tin  

Xydeas và Petrovic [105] đã đề xuất một phép đo để đo lường lượng thông tin 

cạnh (đường biên) được truyền từ các hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵 sang hình ảnh tổng 
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hợp 𝐹. Phương pháp này sử dụng toán tử phát hiện biên Sobel để tính độ lớn của biên 

𝑔(𝑚, 𝑛) và thông tin hướng 𝛼(𝑚, 𝑛) cùng nhau tại mỗi điểm ảnh trong cả hai hình 

ảnh đầu vào (𝐴 và 𝐵) và hình ảnh tổng hợp (𝐹). Thuật toán 1.8 trình bày chi tiết các 

bước để tình chỉ số 𝑄஺஻/ி. 

Thuật toán 1.8: 𝑸𝑨𝑩/𝑭 

Đầu vào:  

- Hai hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵. 

- Hình ảnh tổng hợp 𝐹. 

- Các tham số cần thiết: Γ௚ = 0.9994, 𝐾௚ = −15, 𝜎௚ = 0.5 và Γఈ = 0.9879, 

𝐾ఈ = −22, 𝜎ఈ = 0.8. 

Đầu ra: Chỉ số 𝑄஺஻/ி 

Bước 1: Tính độ lớn các đường biên (𝑔஺(𝑚, 𝑛), 𝑔஻(𝑚, 𝑛), 𝑔ி(𝑚, 𝑛)) và các giá trị 

góc (𝛼஺(𝑚, 𝑛), 𝛼஻(𝑚, 𝑛), 𝛼ி(𝑚, 𝑛)) tại mỗi điểm ảnh (𝑚, 𝑛) cho các hình ảnh 𝐴, 

𝐵, 𝐹 theo phương pháp phát hiện biên Sobel.  

Bước 2: Tính giá trị tương đối của độ lớn đường biên tại mỗi điểm (𝐺(௠,௡)
஺ி ) và giá 

trị góc (Α(௠,௡)
஺ி ) của hình ảnh 𝐴 so với hình ảnh 𝐹 theo các công thức (1.58) và 

(1.59). 

𝐺(௠,௡)
஺ி =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑔ி(𝑚, 𝑛)

𝑔஺(𝑚, 𝑛)
𝑛ế𝑢 𝑔஺(𝑚, 𝑛) > 𝑔ி(𝑚, 𝑛)

𝑔஺(𝑚, 𝑛)

𝑔ி(𝑚, 𝑛)
𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖

 (1.58) 

Α(௠,௡)
஺ி = 1 −

|𝛼஺(𝑚, 𝑛) − 𝛼ி(𝑚, 𝑛)|
𝜋
2

 (1.59) 

Bước 3: Tính giá trị tương đối của độ lớn đường biên tại mỗi điểm (𝐺(௠,௡)
஻ி ) và giá 

trị góc (Α(௠,௡)
஻ி ) của hình ảnh 𝐵 so với hình ảnh 𝐹 theo các công thức (1.60) và 

(1.61). 

𝐺(௠,௡)
஻ி =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝑔ி(𝑚, 𝑛)

𝑔஻(𝑚, 𝑛)
𝑛ế𝑢 𝑔஻(𝑚, 𝑛) > 𝑔ி(𝑚, 𝑛)

𝑔஻(𝑚, 𝑛)

𝑔ி(𝑚, 𝑛)
𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖

 (1.60) 

Α(௠,௡)
஻ி = 1 −

|𝛼஻(𝑚, 𝑛) − 𝛼ி(𝑚, 𝑛)|
𝜋
2

 (1.61) 

Bước 4: Tính giá trị bảo toàn thông tin cạnh tại mỗi điểm giữa hình ảnh 𝐴 và hình 

ảnh 𝐹 theo công thức (1.62). 
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𝑄(௠,௡)
஺ி = Γ௚Γఈ ቀ1 + 𝑒௄೒ቀ (ீ೘,೙)

ಲಷ ିఙ೒ቁቁ
ିଵ

ቀ1 + 𝑒௄ഀቀ୹(೘,೙)
ಲಷ ିఙഀቁቁ

ିଵ

 (1.62) 

Bước 5: Tính giá trị bảo toàn thông tin cạnh tại mỗi điểm giữa hình ảnh 𝐵 và hình 

ảnh 𝐹 theo công thức (1.63). 

𝑄(௠,௡)
஻ி = Γ௚Γఈ ቀ1 + 𝑒௄೒ቀ (ீ೘,೙)

ಳಷ ିఙ೒ቁቁ
ିଵ

ቀ1 + 𝑒௄ഀቀ୹(೘,೙)
ಳಷ ିఙഀቁቁ

ିଵ

 (1.63) 

Bước 6: Tính chỉ số bảo toàn đường biên 𝑄(௠,௡)
஺஻/ி  theo công thức (1.64). 

𝑄(௠,௡)
஺஻/ி

=
∑ ∑ 𝑄(௠,௡)

஺ி 𝑤(௠,௡)
஺ி + 𝑄(௠,௡)

஻ி 𝑤(௠,௡)
஻ிே

௡ୀଵ
ெ
௠ୀଵ

∑ ∑ (𝑤(௠,௡)
஺ி +ே

௡ୀଵ
ெ
௠ୀଵ 𝑤(௠,௡)

஻ி )
 (1.64) 

Trong đó, các trọng số 𝑤(௠,௡)
஺ி  và 𝑤(௠,௡)

஻ி  được định nghĩa như sau: 

- 𝑤(௠,௡)
஺ி =  [𝑔஺(𝑚, 𝑛)]௅  

- 𝑤(௠,௡)
஻ி =  [𝑔஻(𝑚, 𝑛)]௅  

- 𝐿 là một hằng số được chọn bằng 1. 

1.5.6. Chỉ số thông tin tương hỗ 

MI (Mutual Information) là một khái niệm cơ bản của lý thuyết thông tin. Chỉ 

số MI đo lường sự phụ thuộc thống kê giữa hai biến ngẫu nhiên và lượng thông tin 

mà một biến chứa về biến kia. Trong việc đánh giá hiệu quả của việc tổng hợp hình 

ảnh, chỉ số thông tin tương hỗ MI [106] được sử dụng để đo lường độ tương đồng 

giữa hình ảnh tổng hợp và các hình ảnh gốc. Điều này giúp xác định xem liệu quá 

trình tổng hợp đã làm giảm hoặc tăng cường thông tin của các hình ảnh gốc hay 

không. Cụ thể, khi các hình ảnh gốc có nhiều thông tin chồng lấn nhau, việc sử dụng 

chỉ số MI trong đánh giá hình ảnh tổng hợp cho phép xác định độ tương đồng giữa 

các thông tin này trước và sau khi tổng hợp. Nếu chỉ số MI giữ nguyên hoặc tăng lên 

sau khi tổng hợp, điều đó cho thấy quá trình tổng hợp đã giữ được hoặc tăng cường 

thông tin. Ngược lại, nếu chỉ số MI giảm đi, điều đó cho thấy quá trình tổng hợp đã 

gây mất mát thông tin. Chỉ số MI được trình bày chi tiết trong Thuật toán 1.9. 

Thuật toán 1.9: MI 

Đầu vào: 

- Hai hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵. 

- Hình ảnh tổng hợp 𝐹. 

Đầu ra: 

- Chỉ số MI. 

Bước 1: Tính biểu đồ mức xám của các hình ảnh đầu vào 𝐴, 𝐵 và hình ảnh tổng 

hợp 𝐹, thu được 𝑃஺(𝑎), 𝑃஻(𝑏) và 𝑃ி(𝑓). 
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Bước 2: Tính biểu đồ mức xám kết hợp 𝑃஺,ி(𝑎, 𝑓) và 𝑃஻,ி(𝑏, 𝑓) của các hình ảnh 

đầu vào 𝐴, 𝐵 và hình ảnh tổng hợp 𝐹 theo các công thức (1.65) và (1.66). 

𝑃஺,ி(𝑎, 𝑓) =  ෍ ෍ 𝑃஺,ி(𝐴(𝑚, 𝑛), 𝐹(𝑚, 𝑛))

ே

௡ୀଵ

ெ

௠ୀଵ

 (1.65) 

𝑃஻,ி(𝑏, 𝑓) =  ෍ ෍ 𝑃஻,ி(𝐵(𝑚, 𝑛), 𝐹(𝑚, 𝑛))

ே

௡ୀଵ

ெ

௠ୀଵ

 
(1.66) 

Bước 3: Tính thông tin 𝑀𝐼஺,ி  và 𝑀𝐼஻,ி mà nó đại diện cho thông tin được truyền 

từ hình ảnh 𝐴 và hình ảnh 𝐵 sang hình ảnh tổng hợp 𝐹 theo các công thức (1.67) 

và (1.68). 

𝑀𝐼஺,ி =  ෍ ෍ 𝑃஺,ி(𝑖, 𝑗)𝑙𝑜𝑔ଶ

ଶହ଺

௝ୀଵ

ଶହ଺

௜ୀଵ

𝑃஺,ி(𝑖, 𝑗)

𝑃஺(𝑖)𝑃ி(𝑗)
 (1.67) 

𝑀𝐼஻,ி =  ෍ ෍ 𝑃஻,ி(𝑖, 𝑗)𝑙𝑜𝑔ଶ

ଶହ଺

௝ୀଵ

ଶହ଺

௜ୀଵ

𝑃஻,ி(𝑖, 𝑗)

𝑃஻(𝑖)𝑃ி(𝑗)
 

(1.68) 

Bước 4: Tính thông tin tương hỗ giữa hai hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵 với hình ảnh 

tổng 𝐹 theo công thức (1.69). 

𝑀𝐼 =  𝑀𝐼஺,ி +  𝑀𝐼஻,ி (1.69) 
 

1.5.7. Chỉ số độ tương đồng dựa trên đặc trưng 

Chỉ số FMI (Feature mutual information) [108] là một trong những chỉ số 

thường được sử dụng để đánh giá hiệu quả của hình ảnh tổng hợp. Chỉ số này đo 

lường độ tương đồng giữa các đặc trưng của các hình ảnh gốc với hình ảnh tổng hợp. 

Công thức tính FMI tương tự như công thức tính MI. Tuy nhiên, nó được tính bằng 

cách sử dụng các đặc trưng của hai ảnh đầu vào thay vì các giá trị cường độ sáng của 

chúng. Nói chung, giá trị FMI càng cao thì độ tương đồng giữa hai ảnh đầu vào càng 

cao và phương pháp tổng hợp ảnh càng tốt. Chỉ số FMI được trình bày chi tiết trong 

Thuật toán 1.10. 

Thuật toán 1.10: FMI 

Đầu vào: 

- Hai hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵. 

- Hình ảnh tổng hợp 𝐹. 

Đầu ra: 

- Chỉ số FMI 

Bước 1: Tính lượng thông tin đặc trưng mà hình ảnh tổng hợp 𝐹 chứa thông tin 

của hai hình ảnh đầu vào 𝐴 và 𝐵 (𝐼ி஺, 𝐼ி஻) theo các công thức (1.70) và (1.71). 
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𝐼ி஺ =  ෍ 𝑃ி஺(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑤)𝑙𝑜𝑔ଶ

௙,௔

𝑃ி஺(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑤)

𝑃ி(𝑥, 𝑦)𝑃஺(𝑧, 𝑤)
 (1.70) 

𝐼ி஻ =  ෍ 𝑃ி஻(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑤)𝑙𝑜𝑔ଶ

௙,௕

𝑃ி஻(𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝑤)

𝑃ி(𝑥, 𝑦)𝑃஻(𝑧, 𝑤)
 

(1.71) 

Bước 2: Tính chỉ số FMI theo công thức (1.72) 

𝐹𝑀𝐼 =  𝐼ி஺ +  𝐼ி஻ (1.72) 

Bước 3: Tính chỉ số 𝐹𝑀𝐼 được chuẩn hoá theo công thức (1.73) 

𝐹𝑀𝐼 =  
𝐼ி஺

𝐻ி + 𝐻஺

+  
𝐼ி஻

𝐻ி + 𝐻஻

 (1.73) 

Trong đó, 𝐻஺, 𝐻஻ và 𝐻ி là các Entropy dựa trên biểu đồ mức xám của hình 

ảnh 𝐴, 𝐵 và 𝐹. 

1.6. Kết luận chương 1 

Trong Chương 1, luận án đã giới thiệu bài toán tổng hợp hình ảnh và các 

nghiên cứu liên quan để giải quyết cho bài toán này. Hai nhóm tiếp cận chính để giải 

quyết cho bài toán tổng hợp hình ảnh y học là nhóm các cách tiếp cận truyền thống 

và nhóm các cách tiếp cận dựa trên học sâu. Trên cơ sở phân tích một số phương pháp 

tổng hợp hiện tại, sự kém hiệu quả trong việc tổng hợp hình ảnh là do một số nguyên 

nhân chính sau: 

- Thứ nhất là các hình ảnh đầu vào thường có chất lượng thấp như cường độ 

sáng và độ tương phản thấp, thiếu sắc nét. Hạn chế này ảnh hưởng đáng kể 

đến các thuật toán tổng hợp hình ảnh. 

- Thứ hai là các thuật toán tổng hợp cho các thành phần cơ sở và chi tiết chưa 

thực sự hiệu quả. Cụ thể, thuật toán trung bình tổng hợp cho thành phần cơ sở 

có thể dẫn tới sự suy giảm cường độ sáng và độ tương phản của hình ảnh tổng 

hợp. Thuật toán lựa chọn Max để tổng hợp cho thành phần chi tiết có thể làm 

cho các hình ảnh tổng hợp bị mất các thông tin chi tiết từ hình ảnh gốc. 

Vì vậy, định hướng của luận án sẽ đề xuất các thuật toán mới hiệu quả để giải 

quyết cho những hạn chế đã đề cập ở trên. Thêm vào đó, chương này cũng giới thiệu 

một số các kiến thức nền tảng cần thiết để phục vụ cho việc xây dựng thuật toán đề 

xuất trong các chương tiếp theo. Các kiến thức nền tảng bao gồm: Thuật toán meta-

heuristic và thuật toán tối ưu hoá MPA, hàm năng lượng cục bộ (LEF), thuật toán 

tổng hợp dựa trên hàm năng lượng cục bộ kết hợp kết hợp với toán tử la bàn Prewitt 

(FR_PCO), cấu trúc Tensor và toán tử phát hiện đặc trưng của cấu trúc Tensor, bộ 

lọc hướng dẫn quay vòng (RGF) và bộ lọc đường cong trung bình có trọng số 

(WMCF), cân bằng biểu đồ xám thích nghi giới hạn độ tương phản (CLAHE), toán 
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tử phát hiện biên (LED), bộ lọc khuếch tán dị hướng ADF và thuật toán phục hồi hình 

ảnh dựa trên tổng biến thiên (TVIR). 

Cuối Chương 1, luận án cũng giới thiệu một số chỉ số đánh giá thường được 

sử dụng để đánh giá chất lượng của hình ảnh tổng hợp.    
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CHƯƠNG 2. NÂNG CAO CHẤT LƯỢNG HÌNH ẢNH DỰA TRÊN 

PHÂN RÃ BA THÀNH PHẦN VÀ THUẬT TOÁN MPA 

Trong Chương 1, luận án đã đi phân tích một số hạn chế của các phương pháp 

tổng hợp hiện tại. Trong đó, chất lượng hình ảnh đầu vào thấp là một trong những 

nguyên nhân ảnh hưởng đáng kể đến hiệu quả của các thuật toán tổng hợp. Vì vậy, 

trong chương 2 này, luận án sẽ đi theo hướng tiếp cận cải thiện chất lượng của hình 

ảnh đầu vào nhằm hướng tới cải thiện hiệu quả của các thuật toán tổng hợp hình ảnh. 

Các hình ảnh y học chụp cộng hưởng từ não thường có hạn chế về chất lượng như độ 

tương phản và cường độ sáng thấp. Vì vậy, thuật toán nâng cao chất lượng ảnh đề 

xuất nhằm giải quyết hạn chế về chất lượng của các hình ảnh đầu vào ở khía cạnh cải 

thiện độ tương phản và cường độ sáng. Phần kiểm tra sự hiệu quả của thuật toán nâng 

cao chất lượng ảnh đề xuất sẽ được đánh giá trong cả hai trường hợp. Đánh giá riêng 

bởi các chỉ số đánh giá chất lượng ảnh và đánh giá khi kết hợp với các thuật toán tổng 

hợp hình ảnh mà nó đóng vai trò như bước tiền xử lý cho các ảnh đầu. Các kết quả 

thực nghiệm đã cho thấy thuật toán nâng cao chất lượng ảnh đề xuất có hiệu quả trong 

việc nâng cao hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh. Thuật toán đề xuất đã được công 

bố tại công trình [CT1]. Ứng dụng của phương pháp nâng cao chất lượng ảnh đề xuất 

để tiền xử lý ảnh đầu vào với mục đích tăng hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh đã 

được công bố tại công trình [CT2] trong “Danh mục các công trình của tác giả”. 

2.1. Ý tưởng 

Các hình ảnh chụp cộng hưởng từ não thường có độ tương phản và cường độ 

sáng thấp. Một số các kỹ thuật tăng cường ảnh hiện nay đều có những hạn chế nhất 

định. Thứ nhất, các phương pháp nâng cao chất lượng ảnh thường thao tác trực tiếp 

trên các điểm ảnh. Trong trường hợp hình ảnh có một chút nhiễu, nó có thể dẫn đến 

khuếch tán nhiễu trong ảnh. Thứ hai, trong quá trình biến đổi ảnh, các chi tiết của ảnh 

cũng có thể bị suy giảm hoặc tăng lên và nhiễu cũng có thể xuất hiện do ảnh bị tăng 

cường quá mức. Do đó, để cải thiện những hạn chế đề cập ở trên. Ý tưởng của thuật 

toán nâng cao chất lượng ảnh đề xuất trong Chương 2 này sẽ không trực tiếp thao tác 

trên một kênh cường độ sáng của hình ảnh đầu vào. Thay vào đó, phương pháp đề 

xuất sẽ tách hình ảnh đầu vào thành các thành phần chính có trong ảnh như: thành 

phần cấu trúc, thành phần kết cấu và thành phần nhiễu. Từ đó, việc tăng cường chất 

lượng trên từng thành phần sẽ trở nên hiệu quả hơn và kiểm soát được nhiễu phát sinh 

trong quá trình tăng cường ảnh.  

Hiện nay, việc tăng cường chất lượng ảnh dựa trên phân rã ảnh ba thành phần 

cũng đã xuất hiện trong một số nghiên cứu. Ví dụ, Lim và các cộng sự [109] đã giới 
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thiệu một phương pháp tăng cường chất lượng ảnh nhiễu và thiếu sáng. Sau khi phân 

rã thành ba thành phần cấu trúc, kết cấu và nhiễu, hai thành phần cấu trúc và kết cấu 

sẽ được tăng cường chất lượng và thành phần nhiễu sẽ bị loại bỏ. Hình ảnh tăng cường 

thu được bằng tổng của hai thành phần cấu trúc và kết cấu đã được tăng cường. Các 

tiếp cận của Lim và các cộng sự vẫn còn có những hạn chế. Thứ nhất, việc loại bỏ 

trực tiếp thành phần nhiễu ra khỏi ảnh sẽ ít nhiều dẫn đến mất thông tin chi tiết của 

hình ảnh. Hơn nữa, việc tăng cường từng thành phần cấu trúc và kết cấu riêng lẻ rồi 

sau đó tạo ra hình ảnh tăng cường không có cơ chế đảm bảo cho hình ảnh tăng cường 

được tạo ra có chất lượng tốt. Ảnh có thể bị tăng cường quá mức dẫn đến mất chi tiết 

và nhiễu có thể phát sinh. Vì vậy, để giải quyết những hạn chế nêu ở trên, cách tiếp 

cận của phương pháp đề xuất như sau: 

- Thứ nhất, đề xuất một phương pháp phân rã ba thành phần dựa trên bộ lọc 

Gauss, phương pháp phục hồi hình ảnh TVIR và bộ lọc ADF.  

- Thứ hai, sử dụng cấu trúc Tensor để bổ sung thêm các đặc trưng cho ảnh với 

mục đích bù đắp thông tin chi tiết có thể mất mát trong quá trình tổng hợp 

cũng như tăng thêm chi tiết cho ảnh. 

- Thứ ba, sử dụng một thuật toán tối ưu hoá MPA để tìm ra các hệ số thích hợp 

ứng từng thành phần được tăng cường với một hàm tối ưu đề xuất để kiểm 

soát chất lượng của hình ảnh đầu ra. Điều này giúp đảm bảo cho hình ảnh sau 

khi tăng cường không bị nhiễu phát sinh cũng như bị tăng cường quá mức. 

2.2. Đề xuất phương pháp nâng cao chất lượng ảnh 

Phần này mô tả chi tiết các bước của phương pháp nâng cao chất lượng ảnh. 

Phương pháp nâng cao chất lượng ảnh đề xuất dựa trên phân rã ba thành phần và 

thuật toán tối ưu hoá MPA (được gọi là IE_TCID_MPA). Thuật toán đề xuất có thể 

mô tả ngắn gọn qua ba giai đoạn chính. Giai đoạn thứ nhất là phân rã hình ảnh đầu 

vào thành ba lớp: lớp cấu trúc, lớp kết cấu và lớp nhiễu. Giai đoạn thứ hai là bổ sung 

thêm lớp thành phần chi tiết và tăng cường các thành phần đã có. Giai đoạn thứ ba là 

tìm các hệ số tối ưu cho từng thành phần thông qua thuật toán tối ưu hoá MPA. Hình 

ảnh tăng cường thu được thông qua tổng các thành phần nhân với hệ số tối ưu tìm 

được tương ứng. 

2.2.1. Đề xuất thuật toán phân rã hình ảnh ba thành phần 

Một hình ảnh có thể coi là sự tổng hợp của nhiều lớp chứa các thông tin khác 

nhau. Ba lớp thông tin chính thường biểu diễn cho một hình ảnh như: lớp cấu trúc, 

lớp kết cấu và lớp nhiễu. Lớp cấu trúc thường được biết đến là lớp cơ sở của ảnh. Lớp 

kết cấu thường được biết đến như lớp chứa chi tiết của ảnh và không chứa nhiễu. Lớp 
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nhiễu biểu diễn cho nhiễu xuất hiện trong ảnh. Việc tách một hình ảnh ra thành 3 lớp 

thông tin như vậy có ý nghĩ rất quan trọng trong rất nhiều các ứng dụng của xử lý ảnh 

như phân đoạn ảnh, phát hiện đối tượng trong ảnh và nâng cao chất lượng ảnh. Việc 

phân rã ảnh ba thành phần như vậy đã được giới thiệu trong một số nghiên cứu. Ví 

dụ, Lim và các cộng sự [109] đã giới thiệu một phương pháp phân rã 3 thành phần: 

cơ sở, chi tiết và nhiễu và ứng dụng nó để nâng cao chất lượng cho ảnh nhiễu và tối. 

Trong nghiên cứu của Lim và các cộng sự, để có thể tách được thành phần cấu trúc 

và thành phần kết cấu trong ảnh, thuật toán FTVd (Fast total variation de-convolution) 

[110] đã được sử dụng. Thành phần kết cấu có chứa nhiễu và vì vậy nó đã được khử 

nhiễu bởi bộ lọc BM3D [111]. Sau đó, thành phần nhiễu được xác định bằng hiệu 

giữa thành phần kết cấu và thành phần đã khử nhiễu. 

 

Hình 2.1. Sơ đồ phân rã hình ảnh ba thành phần 

Thuật toán 2.1: STN 

Đầu vào: Ảnh xám 𝐼 và các tham số cần thiết. 

Đầu ra: Ba hình ảnh 𝐼ௌ, 𝐼், 𝐼ே. 

Bước 1: Hình ảnh đầu vào 𝐼 được làm mờ bởi bộ lọc Gauss, thu được một hình ảnh 

𝐼ீி. 

Bước 2: Thuật toán phục hồi ảnh tổng biến thiên (TVIR) [104] được áp dụng cho 

hình ảnh 𝐼ீி để thu được thành phần cấu trúc 𝐼ௌ. 

Bước 3: Thành phần chi tiết 𝐼஽ được xác định theo công thức (2.1). 

𝐼஽ = 𝐼 − 𝐼ௌ (2.1) 

Bước 4: Thành phần kết cấu 𝐼் thu được bằng cách áp dụng bộ lọc khuếch tán dị 

hướng ADF [101] cho thành phần 𝐼஽. 

Bước 5: Thành phần nhiễu 𝐼ே được xác định theo công thức (2.2). 

𝐼ே = 𝐼஽ − 𝐼் (2.2) 
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Tuy nhiên, việc thực hiện phân tách giữa hai lớp cấu trúc và kết cấu trực tiếp 

từ ảnh đầu vào có thể sẽ không hiệu quả trong trường hợp nếu ảnh có nhiễu dù ít hay 

nhiều. Vì vậy, trong mục này, một thuật toán phân rã hình ảnh thành 3 lớp được đề 

xuất. Việc phân rã một hình ảnh đầu vào thành 3 thành phần được minh hoạ chi tiết 

trong Thuật toán 2.1 và Hình 2.1. 

2.2.2. Thiết kế hàm mục tiêu 

Hàm mục tiêu (FN - Fitness function) đóng một vai trò quan trọng trong thuật 

toán IE_TCID_MPA vì nó được sử dụng để kiểm soát chất lượng của hình ảnh đầu 

ra. Vì vậy, phần này trình bày ý tưởng của việc đề xuất hàm mục tiêu. Dựa trên hàm 

chỉ số tương phản Michelson như được tính trong công thức (2.3). Hàm mục tiêu này 

đã được ứng dụng trong một số nghiên cứu về nâng cao chất lượng hình ảnh thiếu 

sáng [112], [113]. 

𝐹𝑁 =
𝑉

𝑀
(𝐸ଶ − 𝐸ଵ) (2.3) 

Trong đó: 

- 𝑉, 𝑀 và 𝐸ଶ lần lượt là phương sai, trung bình cường độ sáng và Entropy của 

hình ảnh thu được sau khi tăng cường. 

- 𝐸ଵ là Entropy của hình ảnh trước khi tăng cường. 

Dựa trên hàm mục tiêu 𝐹𝑁, một hàm mục tiêu mới (𝑂ி) được đề xuất như mô 

tả trong công thức (2.4). Hàm mục tiêu đề xuất được bổ sung thêm thành phần tỉ số 

cực đại trên nhiễu PSNR (Peak signal-to-noise ratio), Gradient của hai hình ảnh trước 

và sau khi tăng cường. Mục đích của việc bổ sung thêm các thành phần đó nhằm kiểm 

soát độ sắc nét của hình ảnh, sự tương đồng của hình ảnh tăng cường với hình ảnh 

đầu vào. Điều này nhằm tạo ra sự hài hoà giữa các yếu tố đánh giá chất lượng ảnh 

như cường độ sáng, độ tương phản và độ sắc nét. Một hình ảnh bị mờ hoặc quá sắc 

nét thì cũng sẽ không phải là tốt đối với một bức ảnh bởi vì các chỉ số đánh giá khác 

như cường độ sáng, độ tương phản cũng có thể bị suy giảm. 

𝑂ி =
𝑉

𝑀
ቌ(𝐸ଶ − 𝐸ଵ) +

𝐺ଶ − 𝐺ଵ

𝑃𝑆𝑁𝑅൫𝐼்௘௠௣, 𝐼൯
ቍ (2.4) 

- 𝐼 là hình ảnh trước khi tăng cường. 

- 𝐼்௘௠௣ là hình ảnh tăng cường tạm thời tính theo từng vòng lặp của thuật toán 

tối ưu. 

- 𝑉 là phương sai của hình ảnh 𝐼்௘௠௣. 

- 𝑀 là trung bình cường độ sáng của hình ảnh 𝐼்௘௠௣. 

- 𝐸ଵ và 𝐸ଶ lần lượt là Entropy của hình ảnh 𝐼 và 𝐼்௘௠௣ tương ứng. 
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- 𝐺ଵ và 𝐺ଶ là Gradient của 𝐼 và 𝐼்௘௠௣ tương ứng. 

- PSNR là tỉ số cực đại trên nhiễu được tính toán theo công thức (2.5). 

𝑃𝑆𝑁𝑅൫𝐼்௘௠௣, 𝐼൯ = 10𝑙𝑜𝑔ଵ଴

𝑀𝑎𝑥ଶ

𝑀𝑆𝐸
 (2.5) 

Với MSE được tính toán theo công thức (2.6) và 𝑀𝑎𝑥 nhận giá trị 255. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝐻. 𝑊
෍ ෍ ቀ𝐼்௘௠௣(𝑖, 𝑗) − 𝐼(𝑖, 𝑗)ቁ

ଶ
ௐିଵ

௝ୀ଴

ுିଵ

௜ୀ଴

 (2.6) 

2.2.3. Phương pháp nâng cao chất lượng ảnh IE_TCID_MPA 

Trong phàn này, chi tiết từng bước của phương pháp tăng cường 

IE_TCID_MPA được mô tả chi tiết trong Thuật toán 2.2.  Hình 2.5 là sơ đồ hoạt động 

của phương pháp IE_TCID_MPA. 

Thuật toán 2.2: IE_TCID_MPA 

Đầu vào:  

- Ảnh xám 𝐼 (𝐻 × 𝑊). 

- Các tham số cần thiết của thuật toán MPA và phương pháp phân rã ảnh. 

Đầu ra: Ảnh được tăng cường 𝐼ா 

Bước 1: Phân rã ảnh  

Phân rã ảnh 𝐼 thành: 𝐼ௌ, 𝐼் và 𝐼ே bởi áp dụng thuật toán phân rã 3 thành phần 

(Thuật toán 2.1) được giới thiệu trong trong mục 2.2.1. Các thành phần thu được 

như minh hoạ trong Hình 2.2. 

Bước 2: Tăng cường các thành phần thu được và bổ sung thành phần chi tiết 

Bước 2.1: Thuật toán CLAHE [100] được sử dụng để nâng cao chất lượng cho 

thành phần cấu trúc 𝐼ௌ, thu được thành phần 𝐼஼௅஺ுா  như minh hoạ trong Hình 

2.3. 

Bước 2.2: Toán tử xác định thành phần nổi bật của cấu trúc Tensor [96] được 

áp dụng cho thành phần 𝐼஼௅஺ுா, thu được thành phần 𝐼ௌ்ௌ.   

Bước 2.3 Toán tử phát hiện biên Laplace (LED) là được áp dụng cho thành 

phần 𝐼், thu được thành phần biên 𝐼௅ா஽. 

Bước 2.4: Tạo ra một thành phần đặc trưng 𝐼்_ா bằng cách áp dụng toán tử 

Max đối với hai thành phần 𝐼் và 𝐼௅ா஽ như công thức (2.7). Hình 2.4 minh hoạ 

cho thành phần 𝐼்_ா . 

𝐼்_ா = 𝑀𝑎𝑥(𝐼் , 𝐼௅ா஽) (2.7) 

 

 

 



58 
 

 

Bước 3: Tính xác định tham số tối ưu dựa trên MPA và tính ảnh tăng cường 

Bước 3.1: Khởi tạo ngẫu nhiên các tham số tối ưu cần tìm (𝛽ଵ ∈ [0.9, 1.5], 𝛽ଶ ∈

[0.1, 1.5], 𝛽ଷ ∈ [0.9, 1.5] và 𝛽ସ ∈ [0.1, 1.5]) và tính hình ảnh tăng cường tạm 

thời 𝐼்௘௠௣ theo công thức (2.8). 

𝐼்௘௠௣ = 𝛽ଵ. 𝐼஼௅஺ுா + 𝛽ଶ. 𝐼ௌ்ௌ + 𝛽ଷ. 𝐼்_ா + 𝛽ସ. 𝐼ே (2.8) 

Bước 3.2: Thực hiện vòng lặp của thuật toán MPA để cập nhật tham số 

Nếu điều kiện kết thúc chưa thoả mãn: 

Bước 3.2.1: Tính giá trị của hàm tối ưu 𝑂ி  theo công thức (2.4). 

Bước 3.2.2: Cập nhật lại các tham số tối ưu 𝛽ଵ, 𝛽ଶ, 𝛽ଷ và 𝛽ସ theo thuật 

toán MPA. 

Nếu điều kiện kết thúc thoả mãn: 

Bước 3.2.3: Thu được các tham số tối ưu và tính hình ảnh tăng cường 𝐼ா 

tương ứng với các tham số tối ưu thu được giống như công thức (2.8). 

 

Hình 2.2. Minh hoạ phân rã 3 thành phần cho ảnh 𝐼 

 

Hình 2.3. Kết quả tăng cường thành phần cấu trúc  

 

Hình 2.4. Minh hoạ ba thành phần đặc trưng 
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Hình 2.5. Sơ đồ thuật toán tăng cường chất lượng ảnh IE_TCID_MPA 

2.2.4. Độ phức tạp tính toán của thuật toán IE_TCID_MPA 

Thuật toán IE_TCID_MPA bao gồm 3 bước:  

- Bước 1: Phân rã ảnh 3 thành phần. 

- Bước 2: Tăng cường thành phần phân rã và bổ sung thành phần chi tiết theo 

toán tử phát hiện thành phần đặc trưng của cấu trúc Tensor STS. 

- Bước 3: Sử dụng thuật toán MPA để tìm các tham số tối ưu cho hàm mục tiêu 

𝑂ி và tính hình ảnh đầu ra .  

Tại bước 1: Thuật toán phân rã ảnh ba thành phần TCID bao gồm bộ lọc Gauss, 

bộ lọc ADF và phương pháp phục hồi hình ảnh TVIR [104]. Đối với một hình ảnh 

đầu vào kích thước 𝑁 × 𝑁, gọi 𝑤 × 𝑤 là kích thước của bộ lọc Gauss, khi đó độ phức 

tạp tính toán của bộ lọc Gauss là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ). Gọi 𝑙 là số vòng lặp của bộ lọc ADF, 

khi đó độ phức tạp tính toán của bộ lọc ADF là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑙). Gọi 𝑘 là số vòng lặp của 

phương pháp phục hồi hình ảnh TVIR, khi đó độ phức tạp tính toán của phương pháp 

TVIR là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑘). Như vậy, độ phức tạp tính toán ở Bước 1 sẽ là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ +  𝑁ଶ. 𝑙 +

𝑁ଶ. 𝑘). 

Tại bước 2: Độ phức tạp tính toán cho một số phương pháp tăng cường ảnh 

được xác định như sau. Phương pháp 𝐶𝐿𝐴𝐻𝐸 có độ phức tạp tính toán là xấp xỉ 

𝑂(𝑁ଶ) trong trường hợp số lượng các ô chia từ ảnh là nhỏ. Phương pháp LED thực 

hiện phép nhân chập giữa ảnh đầu vào với ma trận cửa sổ kích thước 3×3. Do đó nó 

có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ. 3ଶ). Phép toán lấy Max giữa hai ma trận sẽ có độ 

phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ). Như vậy, độ phức tạp tính toán tại Bước 2 sẽ là 𝑂(𝑁ଶ +

 𝑁ଶ. 9 + 𝑁ଶ) ≈ 𝑂(𝑁ଶ). 
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Tại bước 3: Thuật toán MPA được sử dụng để tìm các tham số tối ưu cho hàm 

mục tiêu 𝑂ி . Theo tác giả Faramarzi và các cộng các sự [31], thuật toán MPA có độ 

phức tạp tính toán là 𝑂(𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝐶𝑜𝑓. 𝑛)). Trong đó 𝑡 là số vòng lặp của thuật toán 

MPA, 𝑛 là số cá thể trong bầy, 𝑑 là chiều của giải pháp và 𝐶𝑜𝑓 là chi phí đánh giá 

hàm mục tiêu. Hàm mục tiêu của thuật toán IE_TCID_MPA (công thức 2.4) bao gồm 

các hàm tính phương sai, trung bình cường độ sáng, hiệu Entropy giữa hình ảnh tổng 

hợp với hình ảnh MRI, hiệu Gradient giữa hình ảnh tổng hợp với hình ảnh MRI và 

cuối cùng là hàm tỉ số cực đại trên nhiễu (PSNR) giữa hình ảnh tổng hợp với hình 

ảnh MRI. Những hàm này đều có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ) nên hàm mục tiêu 

có độ phức tạp 𝑂(𝑁ଶ). Như vậy, phần tìm các tham số tối ưu cho việc tổng hợp các 

thành phần sẽ có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑡. (𝑛. 𝑑 + 𝑁ଶ. 𝑛)). Cuối cùng, độ phức 

tạp tính toán của hàm để tính ma trận ảnh đầu ra 𝐼ா khi đã tìm được các tham số tối 

ưu là 𝑂(𝑁ଶ). Do đó, độ phức tạp tính toán tại bước 3 sẽ là 𝑂(𝑡. (𝑛. 𝑑 + 𝑁ଶ. 𝑛) +

𝑁ଶ). 

Như vậy, độ phức tạp tính toán của thuật toán IE_TCID_MPA sẽ là 

𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ +  𝑁ଶ. 𝑙 + 𝑁ଶ. 𝑘 + 𝑁ଶ + 𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝑁ଶ. 𝑛) + 𝑁ଶ).  

2.3. Thực nghiệm và đánh giá 

2.3.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Chín mươi cặp hình ảnh y học MRI và PET (180 hình ảnh) có kích thước 256 

× 256 đã được sử dụng cho các thực nghiệm. Những hình ảnh này được thu thập từ 

lát cắt thứ 50 đến 79 theo các trục Transaxial (T), Sagittal (S) và Coronal (C) từ nguồn 

http://www.med.harvard.edu/AANLIB/. 180 hình ảnh y học được chia thành các tập 

dữ liệu để phục vụ cho các thực nghiệm như sau: 

- Tập dữ liệu (D0) bao gồm 90 hình ảnh MRI (30 hình ảnh theo mỗi trục T, S 

và C) được sử dụng để đánh giá thuật toán nâng cao chất lượng hình ảnh đề 

xuất. Một số hình ảnh MRI trong D0 được minh họa trong Hình 2.6. 

 

Hình 2.6. Minh hoạ 12 hình ảnh MRI trong tập D0 
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- Tập dữ liệu (D1) được tạo từ tập dữ liệu D0 bằng cách giảm độ tương phản và 

cường độ sáng được sử dụng để đánh giá thuật toán nâng cao chất lượng ảnh 

IE_TCID_MPA. Một số hình ảnh MRI trong tập D1 được minh họa trong Hình 

2.7. 

 

Hình 2.7. Minh hoạ 12 hình ảnh MRI có tương phản thấp trong tập D1 

- Tập dữ liệu (D2) bao gồm ba hình ảnh (70T, 70S, 70C) được sử dụng để kiểm 

tra tính hiệu quả của thuật toán MPA mà nó được sử dụng trong thuật toán 

nâng cao chất lượng ảnh IE_TCID_MPA. 

- Tập dữ liệu (D3) bao gồm 90 cặp hình ảnh MRI và PET được sử dụng để đánh 

giá thuật toán IE_TCID_MPA trong việc cải thiện hiệu quả của các thuật toán 

tổng hợp hình ảnh y học hiện tại. Những hình ảnh này bao gồm Set-T (60 hình 

ảnh MRI và PET), Set-S (60 hình ảnh MRI và PET) và Set-C (60 hình ảnh 

MRI và PET) theo trục T, S và C. Một số cặp hình ảnh trong tập dữ liệu (D3) 

được minh họa trong Hình 2.8. 

 

Hình 2.8. Minh hoạ 6 cặp MRI-PET trong tập D3 

2.3.2. Thiết lập thực nghiệm 

Cấu hình máy tính và phần mềm đã sử dụng để tiến hành thực nghiệm: 

- Intel Core i9 10900K, bộ xử lý 3.7 GHz và RAM 64 GB. 
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- Hệ điều hành Windows 10. Phần mềm Matlab R2020b. 

Một số thực nghiệm được thiết kế để đánh giá hiệu quả của thuật toán nâng 

cao chất lượng ảnh đề xuất IE_TCID_MPA như sau: 

Thực nghiệm 1:  

Để kiểm tra sự hiệu quả của thuật toán tối ưu hoá MPA trong thuật toán tăng 

cường chất lượng ảnh IE_TCID_MPA, bảy thuật toán tối ưu hóa dựa trên meta-

heuristic khác đã được sử dụng để so sánh. Các thuật toán tối ưu hóa này bao gồm 

DA [87], ALO [88], GWO [86], MVO [82], SSA [84], SCA [85] và WOA [83] (xem 

chi tiết trong Bảng 2.1). Mỗi thuật toán được sử dụng chạy 30 lần trên tập dữ liệu D2 

(070T, 070S, 070C). Bốn chỉ số: Tốt nhất, Kém nhất, Trung bình và Độ lệch chuẩn 

được sử dụng để đánh giá hiệu quả của các thuật toán tối ưu. Hơn nữa, một kiểm định 

phi tham số (Wilcoxon) [114] được sử dụng để kiểm tra kết quả thực nghiệm. 

Bảng 2.1. Một số thuật toán tối ưu 

STT Các thuật toán Năm 
1 DA (Dragonfly algorithm) 2015 
2 ALO (Ant Lion Optimizer) 2015 
3 GWO (Grey Wolf Optimizer) 2014 
4 MVO (Multi-Verse Optimizer) 2015 
5 SSA (Salp Swarm Algorithm) 2017 
6 SCA (Sine Cosine Algorithm) 2016 
7 WOA (Whale Optimization Algorithm) 2016 

Thực nghiệm 2:  

Để kiểm tra hiệu quả của thuật toán nâng cao chất lượng ảnh đề xuất, một số 

thuật toán nâng cao chất lượng hình ảnh khác đã được sử dụng để so sánh. Các thuật 

toán này gồm: FCCE [115], EFF [116], EGIF [117], RRM [118],  FFM [119], SDD 

[120] được mô tả trong Bảng 2.2. Bốn chỉ số đánh giá chất lượng hình ảnh (MLI, CI, 

E và AG) và cả hai tập dữ liệu D0 và D1 được sử dụng trong thực nghiệm này.  

Bảng 2.2. Một số thuật toán nâng cao chất lượng ảnh 

STT Các thuật toán Năm 
1 NE (No Enhancement)  
2 FCCE (Fuzzy-Contextual Contrast Enhancement) 2017 
3 EFF (Exposure Fusion Framework) 2017 
4 EGIF (Effective Guided Image Filtering) 2018 
5 RRM (Robust Retinex Model) 2018 
6 FFM (Fractional-Order Fusion Model) 2019 
7 SDD (Semi-Decoupled Decomposition) 2020 
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Thực nghiệm 3: 

Để kiểm tra hiệu quả của thuật toán nâng cao chất lượng ảnh IE_TCID_MPA 

trong việc cải thiện hiệu quả của các thuật toán tổng hợp hình ảnh, nó đã được sử 

dụng để tiền xử lý ảnh đầu vào. Một số thuật toán tổng hợp hình ảnh y học được đề 

xuất gần đây đã được lựa chọn để so sánh sự hiệu quả trong trường hợp trước và sau 

khi sử dụng thuật toán IE_TCID_MPA. Các thuật toán này được mô tả trong Bảng 

2.3. Các chỉ số đánh giá (MLI, CI, E, AG, 𝑄஺஻/ி và MI) và tập dữ liệu D3 được sử 

dụng trong thực nghiệm này. 

Bảng 2.3. Một số thuật toán tổng hợp hình ảnh y học 

STT Các thuật toán Kí hiệu Năm 

1 PC-LLC-NSCT [121]  Alg1 2019 

2 NSST-MSMG-PCNN [122]  Alg2 2020 

3 MLCF-MLMG-PCNN [99]  Alg3 2021 

4 JBF-LGE [29]  Alg4 2021 

5 CSE [123]  Alg5 2021 

6 CNPS-NSST [124]  Alg6 2021 

7 DTNP-NSCT [40]  Alg7 2021 

2.3.3. Kết quả thực nghiệm 

Các tham số cần thiết cấu hình cho các thuật toán tối ưu như sau: 

- Số lượng con mồi: 𝑛 =  50. 

- Số lượng vòng lặp của thuật toán MPA: 𝑙௠௔௫ = 50. 

- Cận dưới:[0.9; 0.1; 0.9; 0.1] 

- Cận trên: [1.5; 1.5; 1.5; 1.5] 

- Số chiều của tham số tối ưu: dim = 4. 

Bên cạnh các tham số cần thiết cấu hình ở trên, các tham số riêng cho từng 

thuật toán tối ưu (nếu có) được thiết lập mặc định. Riêng thuật toán MPA sử dụng 

một số tham số riêng như sau:  

- Tham số 𝐾 = 0.5. 

- Tham số FADs = 0.2. 

- Tham số 𝑟 là ngẫu nhiên nằm trong [0,1]. 

Kết quả thực nghiệm 1: Kết quả của thực nghiệm 1 được minh họa trong các 

Bảng 2.4, 2.5 và 2.6. Kết quả của 30 lần chạy khác của mỗi thuật toán tối ưu trên tập 

dữ liệu D2 cũng được hiển thị trong biểu đồ Hình 2.9.  

 



64 
 

 

Bảng 2.4. Bốn chỉ số đánh giá từ 30 lần chạy độc lập trên tập dữ liệu D2 (70T) 

 

Bảng 2.5. Bốn chỉ số đánh giá từ 30 lần chạy độc lập trên tập dữ liệu D2 (70S) 

 

Bảng 2.6. Bốn chỉ số đánh giá từ 30 lần chạy độc lập trên tập dữ liệu D2 (70C) 

 

 

Hình 2.9. Giá trị của hàm tối ưu thu được từ các thuật toán trên tập D2. 
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Rõ ràng độ lệch chuẩn thu được của hàm tối ưu sau 30 lần chạy độc lập là thấp 

nhất khi sử dụng thuật toán MPA, trong khi giá trị trung bình đạt giá trị lớn nhất khi 

so sánh với các thuật toán tối ưu khác. Các kết quả thực nghiệm này giải thích tại sao 

thuật toán MPA đã được lựa chọn trong thuật toán tăng cường ảnh đề xuất. Hơn nữa, 

từ Bảng 2.7, kết quả thu được từ kiểm định Wilcoxon có ý nghĩa thống kê vì giá trị 

p-values nhỏ hơn 0.05. 

Bảng 2.7. Giá trị p-values từ kiểm định thống kê Wilcoxon 

 

Kết quả thực nghiệm 2:  

Kết quả của thực nghiệm 2 với bốn chỉ số đánh giá (MLI, CI, Entropy và AG) 

được trình bày trong các Bảng 2.8, Bảng 2.9 và các Hình 2.11 và Hình 2.13. Đầu ra 

của các thuật toán tăng cường ảnh được minh hoạ trong các Hình 2.10, và Hình 2.12. 

Dễ dàng nhận thấy rằng các chỉ số MLI, CI, Entropy và AG thu được từ thuật toán 

nâng cao chất lượng ảnh được đề xuất IE_TCID_MPA là cao nhất so với các chỉ số 

của các thuật toán còn lại trong cả hai tập dữ liệu D0 và D1. 
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Bảng 2.8. Các chỉ số đánh giá từ các thuật toán nâng cao chất lượng ảnh trên tập 
D0 

 

Bảng 2.9. Các chỉ số đánh giá từ các thuật toán nâng cao chất lượng ảnh trên tập 
D1 

 

 

Hình 2.10. Hình ảnh đầu ra từ các thuật toán tăng cường ảnh trên tập D1. 
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Hình 2.11. Bốn chỉ số đánh giá chất lượng ảnh trên tập dữ liệu D1. 

 

Hình 2.12. Hình ảnh kết quả từ các thuật toán nâng cao chất lượng trên D0. 

 

Hình 2.13. Bốn chỉ số đánh giá chất lượng ảnh trên tập dữ liệu D0. 
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Các tham số tối ưu (𝛽ଵ, 𝛽ଶ, 𝛽ଷ và 𝛽ସ) thu được từ thuật toán nâng cao chất 

lượng ảnh đề xuất được trình bày trong Bảng 2.10.  

Bảng 2.10. Các tham số tối ưu thu được trên hai tập dữ liệu D0 và D1. 

Tập dữ liệu 𝜷𝟏 𝜷𝟐 𝜷𝟑 𝜷𝟒 
D0 1.0011 1.1998 1.1999 1.1285 
D1 1.2907 0.7967 0.9545 0.9920 

Đối với các hình ảnh có chất lượng thấp trong tập dữ liệu (D1), có thể dễ dàng 

nhận thấy rằng thuật toán đề xuất đã cải thiện chất lượng hình ảnh một cách đáng kể. 

Tham số tối ưu 𝛽ଵ là 1.209 cho phép thành phần 𝐼஼௅஺ுா  được cải thiện đáng kể về 

cường độ sáng bởi vì sau khi cân bằng bởi phương pháp CLAHE vẫn chưa đủ cường 

độ sáng do ảnh bị tối và tương phản thấp. Các tham số tối ưu 𝛽ଶ, 𝛽ଷ và 𝛽ସ thu được 

đều thấp hơn 1, nên chỉ cho phép bổ sung thêm một lượng nhỏ các đặc điểm cấu trúc 

và kết cấu vào hình ảnh được tăng cường. Đối với ảnh trong tập dữ liệu (D0) mà ảnh 

có cường độ sáng không bị yếu. Tham số tối ưu 𝛽ଵ là 1.0011 cho thấy rằng thành 

phần 𝐼஼௅஺ுா  đã đảm bảo đủ cường độ sáng cho hình ảnh mà không cần bổ sung thêm. 

Các tham số tối ưu 𝛽ଶ, 𝛽ଷ và 𝛽ସ, đều lớn hơn 1, điều này cho thấy rằng các thành phần 

𝐼ௌ்ௌ, 𝐼்_ாvà 𝐼ே chỉ cần thêm một lượng lớn thông tin vào hình ảnh. Do đó, các tham 

số thích nghi cho phép điều chỉnh lượng thông tin cần thiết cho bốn thành phần 

𝐼஼௅஺ுா , 𝐼ௌ்ௌ, 𝐼்_ா  và 𝐼ே để tạo ra hình ảnh có chất lượng cao. Những kết quả này cho 

thấy rằng thuật toán đề xuất có hiệu quả trong việc cải thiện chất lượng hình ảnh.  

Vì thuật toán nâng cao hình ảnh đề xuất được dựa trên thuật toán tối ưu hóa 

MPA nên nó tiêu tốn một lượng lớn thời gian chạy. Từ Bảng 2.11, có thể dễ dàng 

thấy rằng thời gian chạy trung bình của thuật toán đề xuất là lớn nhất so với thời gian 

chạy của các thuật toán nâng cao chất lượng ảnh khác.  

Bảng 2.11. Thời gian chạy trung bình của các thuật toán trên tập D1. 

 
Với số cá thể trong đàn n = 50 và với số lượng vòng lặp là 50, thuật toán đề 

xuất mất khoảng 25 giây để hoàn thành. Đây là điểm hạn chế của thuật toán đề xuất.  
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Kết quả thực nghiệm 3: Kết quả của thực nghiệm thứ ba bao gồm 6 chỉ số 

đánh giá và bẩy thuật toán tổng hợp hình ảnh được trình bày trong các Bảng 2.12, 

Bảng 2.13 và Bảng 2.14. Các số liệu trong các bảng Bảng 2.12, Bảng 2.13 và Bảng 

2.14 được biểu diễn bởi biểu đồ trong các Hình 2.14, Hình 2.15 và Hình 2.16 để thuận 

tiện cho việc theo dõi trực quan.  

Bảng 2.12. Các chỉ số đánh giá trước và sau tăng cường ảnh trên tập D3 (T). 

 

 

Hình 2.14. Sáu chỉ số đánh giá trên tập dữ liệu D3 (Set-T). 
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Bảng 2.13. Các chỉ số đánh giá trước và sau tăng cường ảnh trên tập D3 (S). 

 
 

 

Hình 2.15. Sáu chỉ số đánh giá trên tập dữ liệu D3 (Set-S). 
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Bảng 2.14. Các chỉ số đánh giá trước và sau tăng cường ảnh trên tập D3 (C). 

 
 

 

Hình 2.16. Sáu chỉ số đánh giá trên tập dữ liệu D3 (Set-C). 

Nhìn chung, chất lượng của các hình ảnh tổng hợp thu được từ các thuật toán 

đã được cải thiện đáng kể khi áp dụng thuật toán nâng cao hình ảnh đề xuất. Các chỉ 

số đánh giá đều tăng đáng kể sau khi áp dụng thuật toán tăng cường chất lượng cho 

hình ảnh đầu vào. Thay đổi đáng kể nhất phải kể đến là độ chi tiết của hình ảnh. Bằng 

trực quan, có thể dễ dàng nhận thấy rằng hình ảnh tổng hợp đầu ra có độ sắc nét cao 
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khi sử dụng thuật toán nâng cao chất lượng ảnh đề xuất. Ví dụ, chỉ số AG của thuật 

toán Alg1 tăng từ 0.0724 lên 0.0925 trên tập dữ liệu (T). Kết quả thực nghiệm đã chỉ 

ra rằng thuật toán nâng cao hình ảnh đề xuất có hiệu quả đáng kể trong việc cải thiện 

hiệu quả của các thuật toán tổng hợp hình ảnh.  

Hình ảnh đầu ra thu được bằng thuật toán tổng hợp hình ảnh trước và sau khi 

áp dụng thuật toán tăng cường ảnh đề xuất được hiển thị trong Hình 2.17. Bằng trực 

quan, có thể nhận thấy rằng, các hình ảnh cộng hưởng từ được tăng cường đã cho 

thấy sự cải thiện đáng kể trong hình ảnh tổng hợp. Các hình ảnh tổng hợp không 

những có cường độ sáng, độ tương phản tốt hơn mà cả các chi tiết của ảnh cũng được 

cải thiện đáng kể. 

 

Hình 2.17. Hình ảnh tổng hợp trước và sau áp dụng thuật toán đề xuất 

2.4. Kết luận chương 2 

Trong chương này, một phương pháp nâng cao chất lượng ảnh IE_TCID_MPA  

đã được đề xuất và phương pháp này đã được ứng dụng để cải thiện hiệu quả cho một 

số thuật toán tổng hợp hình ảnh được đề xuất gần đây. Phương pháp nâng cao chất 

lượng ảnh đề xuất bao gồm 2 thuật toán chính. 

- Thứ nhất là một thuật toán phân rã hình ảnh thành 3 thành phần. Thuật toán 

phân rã hình ảnh này được xây dựng dựa trên bộ lọc Gauss và bộ lọc ADF. 

- Thứ hai là một thuật toán nâng cao chất lượng ảnh dựa trên thuật toán tối ưu 

hoá MPA. 

Phương pháp nâng cao chất lượng ảnh đề xuất đã được ứng dụng để kiểm tra 

sự hiệu quả so với các thuật toán nâng cao chất lượng ảnh khác và nó được ứng dụng 
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trong việc cải thiện hiệu quả của một số thuật toán tổng hợp hình ảnh đã có. Hai tập 

dữ liệu D0 và D1 gồm 90 hình ảnh mỗi tập được sử dụng trong phần thực nghiệm. 

Bốn chỉ số đánh giá MLI, CI, Entropy và AG cùng với 6 thuật toán nâng cao chất 

lượng ảnh khác được lựa chọn để đánh giá. Cụ thể, trên tập dữ liệu D0 có cường độ 

sáng và độ tương phản không thấp, bốn chỉ số đánh giá MLI, CI, Entropy và AG đạt 

lần lượt 0.3975, 0.4036, 6.3156 và 0.1474. Những giá trị này đạt được là cao nhất so 

với các phương pháp tăng cường ảnh đã được lựa chọn để so sánh. So với 4 chỉ số 

của hình ảnh đầu vào, 4 chỉ số đánh giá MLI, CI, Entropy và AG của phương pháp 

IE_TCID_MPA tăng tương ứng khoảng 30%, 25%, 36% và 84%. Trên tập dữ liệu 

D1 có cường độ sáng và độ tương phản thấp, bốn chỉ số đánh giá MLI, CI, Entropy 

và AG đạt lần lượt 0.3835, 0.3731, 6.2892 và 0.0846. Những giá trị này là cao nhất 

so với các chỉ số của các phương pháp tăng cường ảnh còn lại và cao hơn đáng kể so 

với các chỉ số của ảnh đầu vào. So với 4 chỉ số của hình ảnh đầu vào, 4 chỉ số đánh 

giá MLI, CI, Entropy và AG của phương pháp IE_TCID_MPA tăng tương ứng 

khoảng 151%, 132%, 36% và 111%. Các thực nghiệm đã cho thấy thuật toán nâng 

cao chất lượng ảnh đề xuất cho phép cải thiện đáng kể chất lượng của hình ảnh tối và 

có độ tương phản thấp. 

Trong thực nghiệm kiểm tra sự hiệu quả của phương pháp tăng cường chất 

lượng ảnh IE_TCID_MPA, tập dữ liệu D3 gồm 90 cặp hình ảnh y học (30 cặp theo 

mỗi trục T, S và C) được sử dụng. Sáu chỉ số đánh giá gồm MLI, CI, E, AG, 𝑄஺஻/ி 

và MI được sử dụng cùng với 7 thuật toán tổng hợp hình ảnh khác được sử dụng để 

đánh giá. Ví dụ, trên tập dữ liệu D3(T), sáu chỉ số đánh giá thu được trên thuật toán 

tổng hợp Alg1 sau khi áp dụng phương pháp tăng cường ảnh đề xuất đạt lần lượt là 

0.3318, 0.3529, 6.3630, 0.0925, 0.7222 và 3.5302.  So với lúc trước khi tăng cường 

ảnh, các chỉ số này đã tăng lần lượt là khoảng 19%, 9%, 15%, 28%, 4% và 16%. Các 

kết quẩ tương tự cũng thu được trên các thuật toán tổng hợp khác cũng như trên các 

tập dữ liệu còn lại D3(S) và D3(C).  Như vậy, khi hình ảnh đầu vào được tiền xử lý 

bằng phương pháp nâng cao chất lượng ảnh IE_TCID_MPA, các kết quả thực nghiệm 

cũng cho thấy có sự cải thiện đáng kể về mặt chất lượng ở hình ảnh tổng hợp so với 

trước khi ảnh được tăng cường chất lượng. Vì vậy, thuật toán nâng cao chất lượng 

ảnh đề xuất có vai trò quan trọng trong việc nâng cao hiệu quả của các thuật toán tổng 

hợp hình ảnh.  

Kết quả của thuật toán nâng cao chất lượng hình ảnh đề xuất đã được công bố 

tại công trình [CT1]. Ứng dụng của thuật toán này trong việc nâng cao hiệu quả của 

việc tổng hợp hình ảnh được công bố tại công trình [CT2] trong phần “Danh mục các 

công trình của tác giả”.  
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CHƯƠNG 3. TỔNG HỢP ẢNH DỰA TRÊN THUẬT TOÁN TỔNG 

HỢP THÍCH NGHI KẾT HỢP VỚI CÁC BIẾN THỂ CỦA HÀM 

NĂNG LƯỢNG CỤC BỘ 

Trong chương 2, chúng ta đã thấy rằng chất lượng của hình ảnh đầu vào thấp 

sẽ ảnh hưởng tới hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh. Bằng cách tiếp cận nâng cao 

chất lượng hình ảnh đầu vào đã cho thấy sự cải thiện trong hiệu quả trong việc tổng 

hợp hình ảnh mà không cần phải cải thiện trong chính các thuật toán tổng hợp hình 

ảnh. Tuy nhiên, một số thuật toán tổng hợp cho các thành phần cơ sở và chi tiết trong 

ảnh vẫn còn có những hạn chế nhất định như làm suy giảm cường độ sáng, độ tương 

phản và làm mất các thông tin chi tiết. Do đó, để cải thiện hơn nữa hiệu quả của việc 

tổng hợp hình ảnh thì cách tiếp cận cải thiện các thuật toán tổng hợp cho các thành 

phần cơ sở và các thành phần chi tiết vẫn là vấn đề cấp thiết đặt ra. Vì vậy, nội dung 

trong Chương 3 này sẽ hướng đến đề xuất thuật toán tổng hợp hiệu quả cho các thành 

phần cơ sở và chi tiết trong ảnh. Kết quả của Chương 3 đã được công bố tại công 

trình [CT3, CT4, CT5, CT6] trong phần “Danh mục các công trình của tác giả”. 

3.1. Ý tưởng 

Như đã đề cập trong Chương 1 (mục 1.3), các thuật tổng hợp cho các thành 

phần cơ sở và chi tiết đều vẫn còn có những hạn chế nhất định.  

- Đối với hạn chế trong tổng hợp các thành phần cơ sở là sự suy giảm cường độ 

sáng và độ tương phản của hình ảnh được tổng hợp. Để giải quyết hạn chế này, 

ý tưởng của thuật toán tổng hợp đề xuất cho các thành phần cơ sở là sử dụng 

các tham số thích nghi cho các thành phần cơ sở của hình ảnh MRI và PET. 

Để tìm ra các tham số thích nghi phù hợp, thuật toán tối ưu hoá MPA sẽ được 

sử dụng. Trong đó, một hàm mục tiêu được đề xuất có vai trò kiểm soát chất 

lượng cho hình ảnh được tổng hợp đầu ra.  

- Đối với hạn chế trong tổng hợp thành phần chi tiết là hình ảnh tổng hợp thường 

bị mất các thông tin chi tiết có trong hình ảnh đầu vào. Để giải quyết cho hạn 

chế này, ý tưởng đề xuất cho thuật toán tổng hợp cho thành phần chi tiết là kết 

hợp hàm năng lượng cục bộ cùng với các biến thể của nó.  

3.2. Đề xuất thuật toán tổng hợp cho thành phần chi tiết (FM_CVLEF) 

3.2.1. Cải thiện đặc trưng cấu trúc Tensor bởi hàm năng lượng cục bộ 

Toán tử phát hiện đặc trưng cấu trúc Tensor (STSDO) là một công cụ hiệu quả 

để thu được đặc trưng của hình ảnh. Hình 3.1 (b) minh hoạ cho đặc trưng cấu trúc 

Tensor thu được từ một thành phần chi tiết (Hình 3.1 (a)). Từ Hình 3.1 (b) nhận thấy 
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rằng một số cấu trúc được toán tử STSDO phát hiện thành công. Tuy nhiên, một số 

các đặc trưng yếu và nhỏ thì toán tử STSDO không thể phát hiện được.  

   
𝐿 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿) 𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂(𝐿) 

(a) (b) (c) 

Hình 3.1. Minh hoạ đặc trưng cấu trúc Tensor và kết hợp với hàm năng lượng cục 
bộ 

Vì vậy, để cải thiện các đặc trưng thu được từ toán tử STSDO, một công thức 

kết hợp đặc trưng thu được từ toán tử STSDO với hàm năng lượng cục bộ (gọi là 

LEF_STSDO) được đề xuất và được tính theo công thức (3.1).  

𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂(𝐿) = 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿)⨀𝐿𝐸𝐹(𝐿) (3.1) 

Trong đó 

- 𝐿 là một thành phần chi tiết của một hình ảnh đầu vào. 

- 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿) là ma trận đặc trưng thu được sử dụng toán tử phát hiện đặc trưng 

của cấu trúc Tensor cho 𝐿. 

- 𝐿𝐸𝐹(𝐿) là hàm năng lượng cục bộ của 𝐿. 

- ⨀ là toán tử nhân Hadamard. 

Hình 3.1 (c) minh hoạ cho hình ảnh đặc trưng thu được sau khi được kết hợp 

với cấu trúc Tensor. Dễ dàng nhận thấy rằng, các đặc trưng yếu và nhỏ đã được phát 

hiện trong ảnh. Cách cải thiện đặc trưng của cấu trúc Tensor bằng cách kết hợp nó 

với hàm năng lượng cục bộ đã được công bố tại công trình [CT3] trong phần “Danh 

mục các công trình của tác giả”. 

3.2.2. Thuật toán FM_CVLEF 

Trong mục này, một thuật toán tổng hợp hiệu quả cho thành phần chi tiết được 

giới thiệu. Thuật toán này được xây dựng dựa trên kết hợp các biến thể của hàm năng 

lượng cục bộ (được gọi là FM_CVLEF). Biến thể đầu tiên của hàm năng lượng cục 

bộ là kết hợp hàm năng lượng cục bộ với toán tử la bàn Prewitt mà nó được đề xuất 

bởi Dinh [93] vào năm 2021. Biến thể thứ hai là kết hợp hàm năng lượng cục bộ với 

đặc trưng của cấu trúc Tensor (như đã trình bày trong mục 3.2.1). Hình 3.2 minh hoạ 

chi tiết các bước của thuật toán FM_CVLEF. 
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Hình 3.2. Sơ đồ thuật toán FM_CVLEF  

 

Thuật toán 3.1: FM_CVLEF 

Đầu vào: Hai lớp chi tiết 𝐿ଵ và 𝐿ଶ 

Đầu ra: Lớp tổng hợp chi tiết 𝐿ଷ 

Bước 1: Tính hàm năng lượng cục bộ cho các lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ theo các công thức (3.2) 

và (3.3). 

𝐿𝐸𝐹ଵ(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊௅ா(𝑢, 𝑣)𝐿ଵ
ଶ(𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௞ିଵ

௩ୀ଴

௞ିଵ

௨ୀ଴

 (3.2) 

𝐿𝐸𝐹ଶ(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊௅ா(𝑢, 𝑣)𝐿ଶ
ଶ (𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௞ିଵ

௩ୀ଴

௞ିଵ

௨ୀ଴

 (3.3) 

Trong đó, 𝑊௅ா là một ma trận có toàn số 1 và có kích thước 𝑘 ×  𝑘. 

Bước 2: Tính hàm năng lượng cục bộ sử dụng toán tử la bàn Prewitt [93] cho các 

lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ theo các công thức (3.4) và (3.5). 

𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଵ
௞(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊௉஼ை

௞ (𝑢, 𝑣)𝐿ଵ
ଶ(𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௠ିଵ

௩ୀ଴

௠ିଵ

௨ୀ଴

 (3.4) 

𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଶ
௞(𝑖, 𝑗) = ෍ ෍ 𝑊௉஼ை

௞ (𝑢, 𝑣)𝐿ଶ
ଶ (𝑖 + 𝑢, 𝑗 + 𝑣)

௠ିଵ

௩ୀ଴

௠ିଵ

௨ୀ଴

 (3.5) 

Trong đó, 𝑊௉஼ை
௞  (𝑘 = 1,8) là một ma trận mặt nạ thứ 𝑘 của toán tử la bàn Prewitt 

có kích thước 𝑚 ×  𝑚 với 𝑚 =  3. 
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Bước 3: Tính hàm năng lượng cục bộ kết hợp với đặc trưng của cấu trúc Tensor 

cho các lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ bằng cách sử dụng công thức (3.1) như được giới thiệu trong 

mục 3.3.1. Thu được 𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଵ và 𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଶ theo các công thức (3.6) và 

(3.7). 

𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଵ = 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿ଵ)⨀𝐿𝐸𝐹(𝐿ଵ) (3.6) 

𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଶ = 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿ଶ)⨀𝐿𝐸𝐹(𝐿ଶ) (3.7) 

Trong đó, 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿ଵ) và 𝑊ௌ்ௌ஽ை(𝐿ଶ) lần lượt là đặc trưng của cấu trúc Tensor thu 

được từ hai lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ. 𝐿𝐸𝐹(𝐿ଵ) và 𝐿𝐸𝐹(𝐿ଶ) lần lượt là các hàm năng lượng cục 

bộ thu được từ hai lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ. Kí hiệu ⨀ là toán tử nhân Hadamard. 

Bước 4: Tính giá trị lớn nhất của hàm năng lượng cục và các biến thể của nó cho 

hai lớp 𝐿ଵ và 𝐿ଶ theo các công thức (3.8) và (3.9). 

𝑀ଵ = 𝑀𝑎𝑥(𝐿𝐸𝐹ଵ, 𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଵ
௞ , 𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଵ) (3.8) 

𝑀ଶ = 𝑀𝑎𝑥(𝐿𝐸𝐹ଶ, 𝐿𝐸𝐹_𝑃𝐶𝑂ଶ
௞ , 𝐿𝐸𝐹_𝑆𝑇𝑆𝐷𝑂ଶ) (3.9) 

Bước 5: Thuật toán tổng hợp FM_CVLEF được xác định theo công thức (3.10). 

Trong đó: (𝑖, 𝑗) là toạ độ của các điểm ảnh trong ma trận ảnh. 

𝐿ଷ(𝑖, 𝑗) = ൜
𝐿ଵ(𝑖, 𝑗) 𝑛ế𝑢 𝑀ଵ(𝑖, 𝑗) ≥ 𝑀ଶ(𝑖, 𝑗)

𝐿ଶ(𝑖, 𝑗) 𝑛ế𝑢 𝑀ଵ(𝑖, 𝑗) ≤ 𝑀ଶ(𝑖, 𝑗)
 (3.10) 

 

Hình 3.3 minh hoạ cho việc tổng hợp hai thành phần 𝐿ଵ và 𝐿ଶ bởi thuật toán 

FM_CVLEF. 

 

Hình 3.3. Minh hoạ hình ảnh thu được từ thuật toán FM_CVLEF 

3.3. Đề xuất thuật toán tổng hợp cho thành phần cơ sở (AFM_MPA) 

3.3.1. Thiết kế hàm mục tiêu 

Hàm mục tiêu đóng một vai trò quan trọng trong việc kiểm soát chất lượng 

của hình ảnh tổng hợp đầu ra. Dựa trên hàm chỉ số tương phản Michelson theo công 

thức (2.3), một hàm mục tiêu 𝐹 được đề xuất như công thức (3.11). 

𝐹 =
𝜇்

𝑅 × 𝜎்
ଶ (𝐻் − 𝐻ெ)(𝐻் − 𝐻௒) (3.11) 

Trong đó: 

- 𝜇் và 𝜎்
ଶ là cường độ sáng trung bình và phương sai của hình ảnh xám tổng 

hợp tạm thời (𝐿்
ி ) trong mỗi vòng lặp của thuật toán MPA. 
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- 𝐻ெ, 𝐻௒ và 𝐻் lần lượt là giá trị Entropy của các hình ảnh 𝐼ெ (hình ảnh 𝐼ெோூ 

được tăng cường), hình ảnh 𝑌 (hình ảnh xám của 𝐼௉ா்) và hình ảnh tổng hợp 

tạm thời 𝐿்
ி . 

- Giá trị 𝑅 là được tính toán thông qua công thức (3.12). 

𝑅 = 𝜌ଷ𝑅(𝐼ெ , 𝐿்
ி ) + (1 − 𝜌ଷ)𝑅(𝑌, 𝐿்

ி ) (3.12) 

Với 𝑅(𝐼ெ , 𝐿்
ி ) và 𝑅(𝑌, 𝐿்

ி ) được tính theo các công thức (3.13) và (3.14).  

𝑅(𝐼ெ, 𝐿்
ி ) =

1

𝑆 × 𝑇
෍ ෍(𝐿்

ி (𝑠, 𝑡) − 𝐼ெ(𝑠, 𝑡))ଶ

்

௧ୀଵ

ௌ

௦ୀଵ

 (3.13) 

𝑅(𝑌, 𝐿்
ி ) =

1

𝑆 × 𝑇
෍ ෍(𝐿்

ி (𝑠, 𝑡) − 𝑌(𝑠, 𝑡))ଶ

்

௧ୀଵ

ௌ

௦ୀଵ

 (3.14) 

3.3.2. Thuật toán AFM_MPA 

Các thành phần cơ sở thường được tổng hợp với nhau theo thuật toán trung 

bình vì độ phức tạp tính toán thấp. Tuy nhiên, thuật toán tổng hợp trung bình gây ra 

sự suy giảm về cường độ sáng cho hình ảnh tổng hợp. Vì vậy, trong mục này, một 

thuật toán tổng hợp thích nghi dựa trên thuật toán tối ưu hoá MPA cho các thành phần 

cơ sở (được gọi là AFM_MPA) được đề xuất. Các bước của thuật toán AFM_MPA 

được minh hoạ trong Hình 3.4. 

 

Hình 3.4. Sơ đồ thuật toán AFM_MPA  
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Các tham số thích nghi trong thuật toán tổng hợp được tìm được ra dựa trên 

việc sử dụng thuật toán tối ưu hoá MPA để tìm cực đại cho hàm mục tiêu 𝐹 như công 

thức (3.11). Thuật toán AFM_MPA đảm bảo cho hình ảnh tổng hợp không bị suy 

giảm chất lượng về khía cạnh cường độ sáng và độ tương phản. Chi tiết các bước của 

thuật toán AFM_MPA được trình bày chi tiết trong Thuật toán 3.2. 

Thuật toán 3.2: AFM_MPA 

Đầu vào:  

- Hai thành phần cơ sở: (𝐿஻
ெோூ , 𝐿஻

௒ ). 

- Hai thành phần tổng hợp của các lớp chi tiết có cấu trúc nhỏ và lớn: (𝐿ௌௌ
ி , 

𝐿ௌௌ
ி ). 

- Hai hình ảnh xám của hình ảnh MRI và PET: (𝐼ெ , 𝑌). 

- Các tham số cần thiết của thuật toán MPA. 

Đầu ra: Thành phần cơ sở được tổng hợp 𝐿஻
ி . 

Bước 1: Tính thành phần tổng hợp cơ sở dựa vào các tham số khởi tạo 

Bước 1.1: Khởi tạo ngẫu nhiên các tham số cần tìm 𝜌ଵ  ∈ [0.8, 1], 𝜌ଶ  ∈

[0, 0.2] và 𝜌ଷ  ∈ [0.9, 1]. 

Bước 1.2: Tổng hợp hai thành phần cơ sở (𝐿஻
ெோூ , 𝐿஻

௒ ) với các tham số (𝜌ଵ, 𝜌ଶ) 

theo công thức (3.15). 

𝐿஻
ி = 𝜌ଵ𝐿஻

ெோூ + 𝜌ଶ𝐿஻
௒  (3.15) 

Bước 2: Thực hiện vòng lặp của thuật toán MPA để cập nhật lại các tham số 

Nếu điều kiện kết thúc chưa thoả mãn: 

Bước 2.1: Tính hình ảnh tổng hợp tạm thời 𝐿்
ி  theo công thức (3.16). 

𝐿்
ி = 𝐿஻

ி +  𝐿௅ௌ
ி + 𝐿ௌௌ

ி  (3.16) 

Bước 2.3: Tính giá trị hàm tối ưu 𝐹 theo công thức (3.11). 

Bước 2.4: Cập nhật lại các tham số 𝜌ଵ,  𝜌ଶ và 𝜌ଷ theo thuật toán MPA. 

Nếu điều kiện kết thúc thoả mãn: 

Bước 2.5: Trả về thành phần tổng hợp cơ sở 𝐿஻
ி  ứng với các tham số tối ưu 

tìm được. 

3.4. Đề xuất phương pháp tổng hợp hình ảnh  

3.4.1. Thuật toán phân rã hình ảnh ba thành phần (TCID) 

Quá trình tổng hợp ảnh bắt đầu bằng việc phân rã các hình ảnh đầu vào. Mục 

đích của việc phân rã hình ảnh là để tách hình ảnh đầu vào thành các lớp có thông tin 

bổ sung lẫn nhau. Việc phân tách này tạo điều kiện thuận lợi cho việc tổng hợp ở giai 

đoạn sau đó được hiệu quả hơn. Thông thường, các thuật toán phân rã hình ảnh tạo 

ra một lớp cơ sở và một hoặc nhiều lớp chi tiết. Trong các nghiên cứu trước đây, 
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phương pháp phân tách hình ảnh thành hai lớp thường được sử dụng. Trong đó, lớp 

cơ sở thu được bằng cách sử dụng bộ lọc trung bình [44], bộ lọc Gauss [56] hoặc bộ 

lọc thông thấp [79]. Tuy nhiên, các bộ lọc này có thể làm mất thông tin chi tiết trong 

ảnh, dẫn đến các lớp chi tiết không đầy đủ. Để giải quyết những hạn chế này, thuật 

toán phân tách hình ảnh ba lớp (gọi là TCID - Three component image 

decomposition) dựa trên các bộ lọc RGF và WMCF được đề xuất. Hình 3.5 là sơ đồ 

của thuật toán phân rã ảnh. Các bước thuật toán của thuật toán phân rã ảnh TCID 

được trình bày trong Thuật toán 3.3. 

Thuật toán 3.3: TCID 

Đầu vào: Một hình ảnh xám 𝐼 

Đầu ra: Ba lớp được phân rã, 𝐿஻, 𝐿ௌௌ, và 𝐿௅ௌ 

Bước 1: Áp dụng bộ lọc RGF cho hình ảnh đầu vào 𝐼, thu được một lớp cơ sở 𝐿஻. 

Bước 2: Áp dụng bộ lọc WMCF cho hình ảnh đầu vào 𝐼, thu được một hình ảnh 

𝐼௪. 

Bước 3: Lớp có tỉ lệ cấu trúc nhỏ 𝐿ௌௌ thu được theo công thức (3.17). 

𝐿ௌௌ = 𝐼 − 𝐼௪ (3.17) 

Bước 4: Lớp có tỉ lệ cấu trúc lớn 𝐿௅ௌ thu được theo công thức (3.18). 

𝐿௅ௌ = 𝐿஻ − 𝐼௪ (3.18) 
 

 

Hình 3.5. Sơ đồ thuật toán phân rã hình ảnh ba thành phần 

3.4.2. Phương pháp tổng hợp ảnh AFM_CVLEF 

Trong phần này, một phương pháp tổng hợp hình ảnh mới được giới thiệu (gọi 

là AFM_CVLEF). Phương pháp này dựa trên kết hợp thuật toán tổng hợp thích nghi 

(AFM_MPA) cho các thành phần cơ sở và thuật toán tổng hợp cho các thành phần 

chi tiết (FM_CVLEF) dựa trên hàm năng lượng cục bộ và các biến thể của nó. Chi 

tiết các bước của thuật toán tổng hợp đề xuất AFM_CVLEF được trình bày trong 

Hình 3.6. và Thuật toán 3.4. Nhìn chung, phương pháp tổng đề xuất AFM_CVLEF 

bao gồm 4 giải đoạn chính: tiền xử lý hình ảnh đầu vào, phân rã các hình ảnh đầu vào 
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bởi thuật toán phân rã ba thành phần (TCID), tổng hợp thành phần cơ sở bởi sử dụng 

thuật toán AFM_MPA và tổng hợp thành phần chi tiết bởi thuật toán FM_CVLEF. 

 

Hình 3.6. Sơ đồ tổng hợp hình ảnh đề xuất AFM_CVLEF 

Thuật toán 3.4: AFM_CVLEF 

Đầu vào: Hai hình ảnh 𝐼ெோூ và 𝐼௉ா் kích thước 𝑆 ×  𝑇,  các tham số cần thiết. 

Đầu ra: Hình ảnh được tổng hợp 𝐼஼௢௟௢௥
ி . 

Bước 1: Nâng cao chất lượng của hình ảnh đầu vào 𝐼ெோூ bởi hai thuật toán cơ bản. 

Làm sắc nét ảnh bởi sử dụng toán tử Laplace và sau đó nâng cao cường độ sáng và 

độ tương phản bởi thuật toán BLLI [125]. Thu được hình ảnh tăng cường 𝐼ெ. 

Bước 2: Biến đổi hình ảnh 𝐼௉ா் từ không gian màu RGB sang không gian màu 

YUV. Thu được ba thành phần 𝑌, 𝑈 và 𝑉.  

Bước 3: Phân rã hai hình ảnh xám 𝐼ெ và Y bởi thuật toán TCID (như được trình 

bày trong mục 3.4.1). Thu được các lớp tương ứng cho hai hình ảnh xám 𝐼ெ và Y: 

(𝐿஻
ெோூ , 𝐿஻

௒ ), (𝐿ௌௌ
ெோூ , 𝐿ௌௌ

௒ ) và (𝐿௅ௌ
ெோூ , 𝐿௅ௌ

௒ ). 

Bước 4: Các thành phần chi tiết (𝐿ௌௌ
ெோூ , 𝐿ௌௌ

௒ ) và (𝐿௅ௌ
ெோூ , 𝐿௅ௌ

௒ ) được tổng hợp với nhau 

bởi thuật toán FM_CVLEF theo các công thức (3.19) và (3.20). 

𝐿ௌௌ
ி = 𝐹𝑅_𝐶𝑉𝐿𝐸𝐹(𝐿ௌௌ

ெோூ , 𝐿ௌௌ
௒ ) (3.19) 

𝐿௅ௌ
ி = 𝐹𝑅_𝐶𝑉𝐿𝐸𝐹(𝐿௅ௌ

ெோூ , 𝐿௅ௌ
௒ ) (3.20) 

Bước 5: Các lớp cơ sở (𝐿஻
ெோூ , 𝐿஻

௒ ) được tổng hợp với nhau bởi thuật toán 

AFM_MPA theo công thức (3.21).  

𝐿஻
ி = 𝐴𝐹𝑀_𝑀𝑃𝐴(𝐿஻

ெோூ , 𝐿஻
௒ , 𝐿ௌௌ

ி , 𝐿௅ௌ
ி , 𝐼ெ, 𝑌) (3.21) 

Bước 6: Ảnh xám tổng hợp 𝐿ீ௥௔௬
ி  được tính theo công thức (3.22). 

𝐼ீ௥௔௬
ி = 𝐿஻

ி +  𝐿ௌௌ
ி + 𝐿௅ௌ

ி  (3.22) 

Bước 7: Hình ảnh màu tổng hợp 𝐼஼௢௟௢௥
ி  thu được bằng cách chuyển các thành phần 

𝐼ீ௥௔௬
ி , 𝑈 và 𝑉 về không gian màu RGB. 
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3.5. Độ phức tạp tính toán của thuật toán AFM_CVLEF 

Phương pháp tổng hợp AFM_CVLEF bao gồm bốn phần: Tiền xử lý ảnh, phân 

rã hình ảnh đầu vào, tổng hợp thành phần chi tiết và tổng hợp thành phần cơ sở.  

Phần tiền xử lý ảnh: Với hình ảnh đầu vào có kích thước 𝑁 × 𝑁, thuật toán 

làm sắc nét ảnh bởi toán tử Laplace có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ. 3ଶ).  Thuật 

toán tăng cường sáng BLLI có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ). Như vậy, phần tiền 

xử lý ảnh có độ phức tạp tính toán là xấp xỉ 𝑂(𝑁ଶ).   

Phương pháp phân rã hình ảnh TCID bao gồm hai bộ lọc RGF và WMCF. Với 

kích thước của bộ lọc Gauss bên trong bộ lọc RGF là 𝑘 × 𝑘 (𝑘 ≥ 3) và 𝑙 (𝑙 ≥ 1) là 

số vòng lặp của bộ lọc RGF. Khi đó bộ lọc RGF sẽ có độ phức tạp tính toán là 

𝑂(𝑁ଶ. 𝑘ଶ. 𝑙). Bộ lọc WMCF sử dụng 8 mặt nạ có kích thước 3×3 và một phép toán 

lấy min của 8 ma trận kết quả sau khi nhân chập ảnh với 8 mặt nạ. Do đó, nó có độ 

phức tạp tính toán là 𝑂(8. 𝑁ଶ. 3ଶ +  𝑁ଶ) ≈ 𝑂(𝑁ଶ). Vì vậy, thuật toán phân rã hình 

ảnh TCID sẽ có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑘ଶ. 𝑙).  

Thuật toán tổng hợp thành phần chi tiết FM_CVLEF bao gồm 3 hàm: hàm 

năng lượng cục bộ LEF, hàm năng lượng cục bộ sử dụng toán tử la bàn Prewitt 

(LEF_PCO), và hàm năng lượng cục bộ sử dụng đặc trưng của cấu trúc Tensor 

(LEF_STSDO). Với 𝑤 × 𝑤 (𝑤 ≥ 3) là kích thước của cửa sổ cục bộ, hàm năng lượng 

cục bộ LEF có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ). Hàm LEF_PCO sử dụng 8 mặt 

nạ la bàn kích thước 3×3. Vì vậy, nó có độ phức tạp tính toán là 𝑂(8. 𝑁ଶ. 3ଶ). Hàm 

LEF_STSDO bao gồm 1 hàm năng lượng cục bộ LEF có độ phức tạp tính toán là 

𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ) và một hàm phát hiện đặc trưng của cấu trúc Tensor (STSDO) có độ phức 

tạp 𝑂(𝑁ଶ). Việc tính LEF_STSDO được thực hiện bằng phép nhân Hadamard giữa 

hàm LEF và hàm STSDO nên phép nhân này có độ phức tạp là  𝑂(𝑁ଶ). Vì vậy, hàm 

LEF_STSDO có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ. 𝑤ଶ).  

Thuật toán tổng hợp thành phần cơ sở AFM_MPA sẽ có độ phức tạp tính toán 

chính là độ phức tạp tính toán của thuật toán MPA. Theo tác giả Faramarzi và các 

cộng các sự [31], thuật toán MPA có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝐶𝑜𝑓. 𝑛)). 

Trong đó 𝑡 là số vòng lặp của thuật toán, 𝑛 là số cá thể trong bầy, 𝑑 là số chiều của 

giải pháp và 𝐶𝑜𝑓 là chi phí đánh giá hàm mục tiêu. Hàm mục tiêu của thuật toán 

AFM_MPA (công thức 3.11) bao gồm các hàm tính phương sai, trung bình cường độ 

sáng, tổng sai số bình phương giữa hình ảnh tổng hợp với hai hình ảnh xám MRI và 

PET, hiệu Entropy giữa hình ảnh tổng hợp với hình ảnh MRI và hiệu Entropy giữa 

hình ảnh tổng hợp với hình ảnh xám PET. Những hàm này đều có độ phức tạp tính 

toán là 𝑂(𝑁ଶ) nên hàm mục tiêu có độ phức tạp 𝑂(𝑁ଶ). Do đó, thuật toán tổng hợp 

thành phần cơ sở AFM_MPA có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝑁ଶ. 𝑛)). Vì 
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vậy, thuật toán tổng hợp AFM_CVLEF sẽ có độ phức tạp tính toán là 𝑂(𝑁ଶ +

𝑁ଶ. 𝑘ଶ. 𝑙 + 𝑁ଶ. 𝑤ଶ +  𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝑁ଶ. 𝑛)). 

Trong trường hợp bộ dữ liệu là lớn và có 𝑝 cặp ảnh. Khi đó, độ phức tạp tính 

toán của phương pháp AFM_CVLEF sẽ là 𝑂(𝑝. (𝑁ଶ + 𝑁ଶ. 𝑘ଶ. 𝑙 + 𝑁ଶ. 𝑤ଶ +

 𝑡. (𝑛. 𝑑 +  𝑁ଶ. 𝑛))). 

3.6. Thực nghiệm và đánh giá 

Phần này trình bày chi tiết về dữ liệu được sử dụng trong các phần thực 

nghiệm, cách thiết lập các thực nghiệm và kết quả thực nghiệm thu được. 

3.6.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Tổng số 156 hình ảnh bao gồm 78 cặp hình ảnh MRI và PET đã được sử dụng 

trong nghiên cứu này. Những hình ảnh này được lấy từ nguồn “The Whole Brain 

Atlas” (http://www.med.harvard.edu/AANLIB/) và sự phân chia các hình ảnh này 

thành các tập dữ liệu con trong các thực nghiệm được mô tả chi tiết như trong Bảng 

3.1. 

Bảng 3.1. Mô tả các tập dữ liệu thực nghiệm 

Nhóm Số lượng ảnh Mô tả 

K1 26 cặp MRI (T2) −PET Các lát cắt từ 61 tới 86 theo trục T 

K2 26 cặp MRI (T2) −PET Các lát cắt từ 61 tới 86 theo trục S 

K3 26 cặp MRI (T2) −PET Các lát cắt từ 61 tới 86 theo trục C 

K4 3 cặp MRI (T2) −PET Lát cắt thứ 78 dọc theo các trục T, S, C. 

Hình 3.7 minh hoạ một số hình ảnh được sử dụng trong phần thực nghiệm. 

 

Hình 3.7. Minh hoạ ba cặp hình ảnh (MRI-PET) trong tập thực nghiệm  

3.6.2. Thiết lập thực nghiệm 

Môi trường và phần mềm cho các thực nghiệm được thiết kế như sau: 

- Máy tính PC với Vi xử lý Intel core i9-10900K, 3.7 Hz. Bộ nhớ Ram: 64G  

- Hệ điều hành Windows 10. 

- Phần mềm Matlab R2020b. 

Các thực nghiệm được thiết kế để kiểm tra hiệu quả của thuật toán tổng hợp 

AFM_CVLEF như sau: 
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Thực nghiệm số 1: Để giải thích tại sao thuật toán MPA được lựa chọn trong thuật 

toán đề xuất AFM_CVLEF, một số thuật toán tối ưu khác đã được lựa chọn để so 

sánh. Những thuật toán tối ưu này được mô tả trong Bảng 3.2. Dữ liệu thực nghiệm 

được sử dụng trong phần thực nghiệm này là K4. Mỗi thuật toán được chạy 30 lần 

khác nhau. Hai chỉ số đánh giá được sử dụng trong phần thực nghiệm này là trung 

bình và độ lệch chuẩn. 

Bảng 3.2. Một số thuật toán tối ưu được sử dụng để so sánh 

STT Các thuật toán Năm 

1 Multi-Verse Optimizer (MVO) [82] 2016 

2 Whale Optimization Algorithm (WOA) [83] 2016 

3 Salp swarm algorithm (SSA) [84] 2017 

4 Sine cosine algorithm (SCA) [85] 2016 

5 Grey wolf optimizer (GWO) [86] 2014 

Thực nghiệm số 2: So sánh thuật toán FM_CVLEF với một số thuật toán tổng hợp 

thành phần chi tiết khác như sau: 

- Thuật toán lựa chọn Max (𝑅ெ௔௫). 

- Thuật toán cực đại hàm năng lượng cục bộ (𝑅ெ௅ா) [126]. 

- Thuật toán dựa trên mạng thần kinh kết hợp xung thích ứng tham số 

(𝑅௉஺ି௉஼ேே) [127]. 

- Thuật toán dựa trên tổng Laplace được sửa đổi (𝑅ௌெ௅) [3]. 

Hai chỉ số đánh giá được lựa chọn trong thực nghiệm này là 𝑄஺஻/ி và FMI. 

Thực nghiệm số 3: So sánh thuật toán đề xuất AFM_CVLEF với một số thuật toán 

tổng hợp ảnh khác được đề xuất gần đây. Các thuật toán được mô tả trong Bảng 3.3. 

Bảng 3.3. Một số thuật toán tổng hợp hình ảnh 

STT Các thuật toán tổng hợp Mô tả Năm 

1 PC-LLE-NSCT (G1) [121] Thuật toán PC-LLE-NSCT sử dụng 

phương pháp biến đổi NSCT để phân 

rã mỗi hình ảnh đầu vào thành một 

thành phần tần số thấp và nhiều thành 

phần tần số cao. Thành phần tần số 

thấp được tổng hợp theo phương 

pháp đồng nhất pha (Phase 

Congruency). Các thành phần tần số 

2019 
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cao được tổng hợp theo phương pháp 

hàm năng lượng Laplacian cục bộ. 

2 TLD-SR (G2) [16] Thuật toán TLD-SR sử dụng bộ lọc 

thông thấp và bộ lọc IGF (Interval 

Gradient Filter) để phân rã hình ảnh 

đầu vào thành 3 thành phần (cấu trúc, 

kết cấu và thành phần tần số cao). 

Thành phần cấu trúc được tổng hợp 

lại với nhau theo phương pháp lựa 

chọn trị tuyệt đối Max. Thành phần 

kết cấu  được tổng hợp lại với nhau 

theo phương pháp tần số không gian 

lân cận (Neighbor spatial frequency). 

Thành phần tần số cao được tổng hợp 

với nhau dựa trên phương pháp biểu 

diễn thưa.  

2021 

3 JBF-LGE (G3) [29] Thuật toán JBF-LGE thực hiện phân 

rã ảnh bởi bộ lọc song phương kết 

hợp  (JBF). Các thành phần cơ sở sẽ 

được tổng hợp lại với nhau theo 

phương pháp lựa chọn max. các 

thành phần chi tiết được tổng hợp với 

nhau dựa trên hàm năng lượng 

Gradient lân cận. 

2021 

4 CSE (G4) [123] Thuật toán CSE thực hiện như sau: 

Bước đầu tiên, sẽ loại bỏ các biến 

dạng khỏi hình ảnh nguồn và sau đó, 

trích xuất hai phần thông tin quan 

trọng: độ tương phản cục bộ và cấu 

trúc nổi bật. Cả độ tương phản cục bộ 

và cấu trúc nổi bật sau đó được kết 

hợp để có được bản đồ trọng số. Khi 

đó các trọng số thu được cho đi qua 

bộ lọc được dẫn hướng nhanh để loại 

bỏ sự gián đoạn và nhiễu. Cuối cùng, 

bản đồ trọng số được kết hợp với các 

2021 
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hình ảnh nguồn bằng cách sử dụng 

phương pháp phân rã kim tự tháp để 

có được hình ảnh tổng hợp cuối cùng. 

5 CNPS-NSST (G5) [124] Thuật toán CNPS-NSST sử dụng 

phương pháp biến đổi NSST để phân 

rã hình ảnh đầu vào. Các thành phần 

tần số thấp được tổng hợp theo dựa 

trên hệ thống P nơ ron kết hợp. Các 

thành phần tấn số cao được tổng hợp 

dựa trên phương pháp cải tiến từ tổng 

Laplacian được sửa đổi. 

2021 

6 DTNP-NSCT (G6) [40] Thuật toán  DTNP-NSCT sử dụng 

phương pháp biến đổi NSCT để phân 

rã hình ảnh đầu vào. Các thành phần 

tần số thấp được tổng hợp theo 

phương pháp cải tiến từ tổng 

Laplacian được sửa đổi. Các thành 

phần tấn số cao được tổng hợp dựa 

trên hệ thống P nơ ron ngưỡng động. 

2021 

7 ACO (G7) [128] Thuật toán ACO sử dụng bộ lọc co-

occurrence filter để phân rã hình ảnh 

đầu vào. Các thành phần cơ sở được 

tổng hợp theo phương pháp tối đa hoá 

hàm năng lượng lân cận. Các thành 

phần chi tiết được tổng hợp theo 

phương pháp dựa trên bộ lọc DTNP. 

2022 

 

Những thuật toán này lựa chọn là những thuật toán mới được công bố trong 3 

năm gần nhất (tính từ thời điểm nghiên cứu được gửi cho tạp chí vào năm 2022) và 

được phân vào 3 nhóm con của cách tiếp cận truyền thống. Nhóm thứ nhất là cách 

tiếp cận dựa trên biến đổi đa tỉ lệ. Thuật toán tổng hợp hình ảnh được lựa chọn trong 

nhóm này là CSE. Thuật toán này sử dụng biến đổi kim tự tháp để phân rã hình ảnh 

đầu vào. Nhóm thứ hai là cách tiếp cận dựa trên biến đổi đa tỉ lệ hình học. Có ba thuật 

toán tổng hợp hình ảnh được lựa chọn trong nhóm này bao gồm: PC-LLE-NSCT, 

DTNP-NSCT và  CNPS-NSST. Trong đó, hai thuật toán  PC-LLE-NSCT và DTNP-

NSCT sử dụng biến đổi NSCT. Thuật toán còn lại CNPS-NSST sử dụng phép biến 
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đổi NSST để phân rã hình ảnh đầu vào. Nhóm thứ ba là các tiếp cận dựa trên bộ lọc. 

Có ba thuật toán được lựa chọn trong nhóm này bao gồm: TLD-SR, JBF-LGE và 

ACO. Trong đó, thuật toán TLD-SR sử dụng bộ lọc IGF (Interval Gradient Filter), 

thuật toán JBF-LGE sử dụng bộ lọc thông thấp và thuật toán ACO sử dụng bộ lọc 

ACOF (Adaptive co-occurrence filter) để phân rã hình ảnh đầu vào. Năm chỉ số đánh 

giá được lựa chọn trong thực nghiệm này bao gồm: MLI, CI, AG, 𝑄஺஻/ி và FMI. 

3.6.3. Kết quả thực nghiệm 

Các tham số cần thiết để chạy các thuật toán tối ưu như sau: 

- Số lượng cá thể 𝑛 =  50. 

- Số lượng vòng lặp tối đa: 𝑙௠௔௫ = 50. 

- Cận dưới: [0.8; 0; 0.9]. 

- Cận trên: [1; 0.2; 1]. 

- Số chiều của giải pháp: dim = 3. 

Bên cạnh các tham số cần thiết, các tham số riêng cho từng thuật toán tối ưu 

thuật (nếu có) được thiết lập mặc định. Riêng thuật toán MPA sử dụng một số tham 

số riêng như sau:  

- Tham số ℎ =  0.5,  

- 𝐹𝐴𝐷𝑠 =  0.2, 𝑘 là số ngẫu nhiên thuộc [0,1]. 

Kết quả thực nghiệm số 1: 

Mỗi thuật toán tối ưu được chạy 30 lần độc lập trên tập dữ liệu K4. Hai chỉ số 

đánh giá là trung bình và độ lệch chuẩn được sử dụng để đánh giá hiệu quả cho mỗi 

thuật toán tối ưu. Bảng 3.4 và Hình 3.8 trình bày chi tiết các kết quả thu được. 

 

Hình 3.8. Biểu đồ box plot minh hoạ giá trị hàm fitness thu được đối với 30 lần 
chạy độc lập của các thuật toán tối ưu khác nhau trên tập dữ liệu K4  

Từ bảng Bảng 3.4, nhận thấy rằng các giá trị trung bình thu được từ thuật toán 

MPA là lớn nhất và các giá trị độ lệch chuẩn thu được từ thuật toán MPA là nhỏ nhất 

khi so sánh với các thuật toán tối ưu khác. Điều này giải thích tại sao thuật toán MPA 

được lựa chọn trong thuật toán tổng hợp hình ảnh đề xuất. 
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Bảng 3.4. Trung bình và độ lệch chuẩn thu được từ các thuật toán tối ưu với 30 lần 
chạy độc lập trên tập dữ liệu K4 

 
Hơn nữa, một kiểm định phi tham số Wilcoxon được sử dụng. Kết quả các giá 

trị p-values thu được từ kiểm thử được trình bày trong Bảng 3.5. Nhận thấy các giá 

trị p-values đều nhỏ hơn 0.05. Kết quả này cho thấy kết quả có ý nghĩa về mặt thống 

kê. 

Bảng 3.5. Bảng các giá trị p-values thu được từ kiểm định Wilcoxon 
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Kết quả thực nghiệm số 2: 

Kết quả của việc sử dụng các thuật toán khác nhau được trình bày trong Bảng 

3.6. Hai chỉ số đánh giá cho việc bảo toàn các thông tin chi tiết và sự tương đồng giữa 

các hình ảnh đầu vào và hình ảnh tổng hợp dựa trên thuyết thông tin được sử dụng. 

Cả hai chỉ số 𝑄஺஻/ி  và FMI thu được từ thuật toán FM_CVLEF là cao nhất khi so 

với các chỉ số này thu được từ các thuật toán tổng hợp còn lại. Kết quả này cho thấy 

hình ảnh tổng hợp được tạo ra từ thuật toán đề xuất FM_CVLEF chứa nhiều thông 

tin từ hình ảnh đầu vào và ít bị biến dạng hoặc mất thông tin khi so với hình ảnh được 

tạo ra từ các thuật toán tổng hợp còn lại. 

Bảng 3.6. Kết quả thu được bởi các thuật toán tổng hợp khác nhau 

 

Kết quả thực nghiệm số 3: 

Trước tiên, các tham số tối ưu thu được từ thuật toán đề xuất AFM_CVLEF 

trên ba tập dữ liệu K1, K2 và K3 được trình bày trong Bảng 3.7. 

Bảng 3.7. Các tham số tối ưu thu được 
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Tham số 𝝆𝟑 gần xấp xỉ bằng 1 báo hiệu rằng hình ảnh tổng hợp có sự tương 

đồng cao nhất đối với hình ảnh cộng hưởng từ MRI. Tham số 𝝆𝟏 khá lớn (gần bằng 

1). Kết quả này cho thấy rằng hình ảnh cộng hưởng tử đóng góp một lượng đáng kể 

thông tin quan trọng cho hình ảnh tổng hợp. Tham số 𝝆𝟐 thu được khá nhỏ cho thấy 

nó chỉ đóng góp một lượng ít thông tin cho hình ảnh tổng hợp. Kết quả này cho thấy 

rằng hình ảnh PET chỉ đóng góp một lượng rất nhỏ thông tin cho hình ảnh tổng hợp 

đầu ra. 

  Tiếp theo, kết quả của thuật toán tổng hợp hình ảnh đề xuất AFM_CVLEF 

với các thuật toán tổng hợp hình ảnh khác trên ba tập dữ liệu K1, K2 và K3 được mô 

tả trong các bảng Bảng 3.8, Bảng 3.9 và Bảng 3.10. Những kết quả của các chỉ số 

đánh giá này được minh hoạ trực quan trên các biểu đồ Hình 3.9, Hình 3.12 và Hình 

3.15. Các hình ảnh tổng hợp bởi các thuật toán tổng hợp khác nhau và thuật toán đề 

xuất được trình bày trong các Hình 3.10, Hình 3.13 và Hình 3.16. Bằng trực quan, dễ 

dàng nhận thấy rằng hình ảnh tổng hợp được tạo từ thuật toán đề xuất AFM_CVLEF 

có cường độ sáng, độ tương phản và độ sắc nét đều tốt hơn so với hình ảnh được tạo 

ra từ các thuật toán tổng hợp hình ảnh còn lại.  

Để quan sát rõ hơn các chi tiết trong các hình ảnh tổng hợp, một vùng ảnh nhỏ 

được cắt ra từ các hình ảnh tổng hợp trong các hình Hình 3.10, Hình 3.13 và Hình 

3.16. Những vùng ảnh nhỏ này được minh hoạ trong các Hình 3.11, Hình 3.14 và 

Hình 3.17 tương ứng.  

Bảng 3.8. Các chỉ số đánh giá thu được từ thực nghiệm trên tập dữ liệu K1 
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Bảng 3.9. Các chỉ số đánh giá thu được từ thực nghiệm trên tập dữ liệu K2 

 

Bảng 3.10. Các chỉ số đánh giá thu được từ thực nghiệm trên tập dữ liệu K3 

 

 

Hình 3.9. Minh hoạ cho năm chỉ số đánh giá bởi tám thuật toán trên tập K1 
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Hình 3.10. Các hình ảnh tổng hợp thu được từ tám thuật toán khác nhau cho cặp 
ảnh MRI-PET #068T từ K1 

 

Hình 3.11. Minh hoạ các vùng ảnh nhỏ được cắt từ Hình 3.10 

 

Hình 3.12. Minh hoạ cho năm chỉ số đánh giá từ bởi tám thuật toán trên tập K2 
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Hình 3.13. Các hình ảnh tổng hợp thu được từ tám thuật toán khác nhau cho cặp 
ảnh MRI-PET #068S từ K2 

 

Hình 3.14. Minh hoạ các vùng ảnh nhỏ được cắt từ Hình 3.13 

 

Hình 3.15. Minh hoạ cho năm chỉ số đánh giá từ bởi tám thuật toán trên tập K3 
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Hình 3.16. Các hình ảnh tổng hợp thu được từ tám thuật toán khác nhau cho cặp 
ảnh MRI-PET #068T từ K3 

 

Hình 3.17. Minh hoạ các vùng ảnh nhỏ được cắt từ Hình 3.16 

Về mặt định lượng, từ các bảng kết quả thực nghiệm (Bảng 3.8, Bảng 3.9 và 

Bảng 3.10), các chỉ số đánh giá thu được từ thuật toán tổng hợp đề xuất AFM_CVLEF 

là tốt hơn so với các thuật toán tổng hợp hình ảnh khác. Thứ nhất về nhóm chỉ số 

đánh giá chất lượng ảnh. Ba chỉ số MLI, CI và AG thu được từ thuật toán đề xuất 

AFM_CVLEF là cao nhất khi so sánh với các thuật toán tổng hợp còn lại. Ví dụ, chỉ 

số cường độ sáng trung bình MLI thu được từ thuật toán đề xuất AFM_CVLEF trên 

tập dữ liệu K1 là 0.3131, trong khi chỉ số MLI của các thuật toán còn lại là thấp hơn, 

nằm trong khoảng [0.2060, 0.2634]. Kết quả tương tự đối với hai chỉ số CI và AG. 

Các kết quả này cho thấy hình ảnh được tạo ra từ thuật toán đề xuất AFM_CVLEF 

có chất lượng tốt hơn các hình ảnh được tạo ra từ các thuật toán tổng hợp hình ảnh 

còn lại ở các khía cạnh cường độ sáng trung bình, độ tương phản và độ sắc nét.  

Thứ hai là xét chỉ số bảo toàn đường biên từ hình ảnh đầu vào. Chỉ số  𝑄஺஻/ி 

thu được từ thuật toán đề xuất cũng cao nhất trên cả ba tập dữ liệu K1, K2 và K3. Ví 

dụ, Chỉ số  𝑄஺஻/ி  thu được từ thuật toán đề xuất thu được trên tập dữ liệu K1 là 
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0.7440. Giá trị này cao nhất so với các giá trị 𝑄஺஻/ி thu được từ các thuật toán tổng 

hợp hình ảnh còn lại, mà chúng chỉ nằm trong khoảng [0.6192, 0.6786]. Kết quả này 

cho thấy thuật toán đề xuất bảo toàn tốt các đặc trưng từ hình ảnh đầu vào so với các 

thuật toán tổng hợp khác. 

Thứ ba là xét chỉ số FMI được sử dụng để đánh giá sự tương đồng giữa các 

hình ảnh đầu vào và hình ảnh tổng hợp, mà nó dựa trên thuyết thông tin. Dễ dàng 

nhận thấy rằng chỉ số FMI thu được từ thuật toán đề xuất cũng đạt giá trị cao nhất so 

với các chỉ số FMI của các thuật toán tổng hợp khác. Ví dụ, chỉ số FMI của thuật toán 

đề xuất đạt giá trị 0.8737 trên tập dữ liệu K1, trong khi chỉ số này của các thuật toán 

còn lại là thấp hơn, chỉ nằm trong khoảng [0.8562, 0.8682]. Kết quả thu được tương 

tự trên các tập dữ liệu K2 và K3. Các kết quả này cho thấy rằng, hình ảnh tổng hợp 

được tạo ra từ thuật toán đề xuất chứa nhiều thông tin từ hình ảnh đầu vào và ít bị 

biến dạng hoặc mất thông tin khi so với hình ảnh được tạo ra từ các thuật toán tổng 

hợp còn lại. 

Thời gian chạy trung bình của các thuật toán tổng hợp hình ảnh trên cả ba tập 

dữ liệu K1, K2 và K3 được mô tả trong Bảng 3.11. Thuật toán tổng hợp đề xuất 

AFM_CVLEF mất trung bình 4.58 giây để hoàn tất quá trình tổng hợp. Đứng vị trí 

thứ 6 trên 8 thuật toán về thời gian chạy. Thuật toán G4 cho thời gian chạy nhanh 

nhất là khoảng 0.1 giây trong khi thuật toán G6 chạy lâu nhất với khoảng 17.9 giây. 

Tuy nhiên, đối với thuật toán tổng hợp đề xuất AFM_CVLEF thời gian này tăng lên 

khi số lần lặp và số cá thể trong bầy của thuật toán MPA tăng lên. Điều này có thể là 

hạn chế của thuật toán tổng hợp đề xuất AFM_CVLEF.  

Bảng 3.11. Thời gian chạy trung bình của các thuật toán trên (K1&K2&K3) 

 

3.7. Kết luận chương 3 

Trong chương này, một phương pháp tổng hợp hình ảnh đã được đề xuất để 

cải thiện hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh. Phương pháp tổng hợp hình ảnh đề 

xuất (AFM_CVLEF) bao gồm 3 thuật toán chính. 
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Thứ nhất là thuật toán phân rã hình ảnh thành ba thành phần TCID. Thuật toán 

TCID được xây dựng dựa trên bộ lọc RGF và bộ lọc đường cong trung bình có trong 

số WMCF. 

Thứ hai là thuật toán tổng hợp thích nghi cho các thành phần cơ sở 

AFM_MPA. Thuật toán AFM_MPA được xây dựng dựa trên thuật toán tối ưu hoá 

MPA để tìm ra các tham số tối ưu cho các thành phần cơ sở. Thuật toán tổng hợp 

AFM_MPA cho phép hình ảnh tổng hợp thu được không bị suy giảm về mặt chất 

lượng trong quá trình tổng hợp. 

Thứ ba là thuật toán tổng hợp cho thành phần chi tiết FM_CVLEF. Thuật toán 

FM_CVLEF được xây dựng dựa trên kết hợp hàm năng lương cục bộ với các biến 

thể của nó như hàm năng lượng cục bộ sử dụng toán tử la bàn Prewitt và hàm năng 

lượng cục bộ sử dụng toán tử phát hiện đặc trưng cấu trúc Tensor. Thuật toán tổng 

hợp FM_CVLEF này giúp bảo tồn các thông tin chi tiết được mang từ hình ảnh đầu 

vào đến hình ảnh tổng hợp. 

Phương pháp tổng hợp hình ảnh đề xuất (AFM_CVLEF) được xây dựng dựa 

trên sự kết hợp của các thuật toán: TCID, AFM_MPA và FM_CVLEF. Thuật toán 

tổng hợp AFM_CVLEF đã được so sánh với bảy thuật toán tổng hợp ảnh khác được 

đề xuất gần đây để kiểm tra sự hiệu quả. Kết quả của thuật toán tổng hợp hình ảnh đề 

xuất AFM_CVLEF đã được công bố tại các công trình [CT3, CT4, CT5, CT6] trong 

phần “Danh mục các công trình của tác giả”. 
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KẾT LUẬN 

Tổng hợp hình ảnh y học là một trong những chủ đề nghiên cứu quan trọng 

trong lĩnh vực xử lý ảnh. Bài toán này liên quan đến việc kết hợp các hình ảnh y học 

được chụp từ các cách khác nhau để tạo ra một hình ảnh duy nhất có chất lượng cao 

và chứa được các thông tin quan trọng từ từng hình ảnh riêng lẻ. Tuy nhiên, việc tổng 

hợp hình ảnh vẫn còn có những hạn chế nhất định bởi hai nguyên nhân chính. Thứ 

nhất là các hình ảnh đầu vào vẫn còn có chất lượng thấp như có cường độ sáng, độ 

tương phản thấp và có thể bị nhiễu. Thứ hai là các phương pháp tổng hợp hiện tại 

chưa thực sự hiệu quả dẫn đến hình ảnh tổng hợp bị suy giảm về mặt chất lượng và 

bị mất các thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào. Các đóng góp chính của luận văn 

nhằm hướng tới giải quyết hai hạn chế đề cập ở trên bằng cách đề xuất hai nhóm 

phương pháp chính: Nhóm thứ nhất là một phương pháp cải thiện chất lượng cho hình 

ảnh đầu. Nhóm thứ hai là thuật toán tổng hợp ảnh hiệu quả.  

Luận án đã có những đóng góp như sau: 

(1) Đề xuất một phương pháp nâng cao chất lượng cho hình ảnh cộng hưởng 

từ não IE_TCID_MPA mà đã được công bố tại công trình [CT1]. Phương 

pháp nâng cao chất lượng ảnh đề xuất thực hiệ phân rã hình ảnh đầu vào 

thành các lớp chứa các thông tin khác nhau như: lớp cấu trúc, lớp kết cấu 

và lớp nhiễu. Sau đó, phương pháp này đã thực hiện tăng cường ảnh bằng 

cách xử lý trên từng lớp thông tin và bổ sung thêm lớp thông tin chi tiết sử 

dụng thành phần đặc trưng cấu trúc Tensor. Thuật toán tối ưu hoá MPA 

được sử dụng để tìm các tham số tối ưu cho từng lớp thành phần. Cách tiếp 

cận này cho phép cải thiện được đáng kể cường độ sáng và độ tương phản 

của hình ảnh đồng thời hạn chế được nhiễu phát sinh trong quá trình tăng 

cường ảnh. Phương pháp đề xuất áp dụng cho các hình ảnh đầu vào trước 

khi tổng hợp đã cho thấy cải thiện đáng kể hiệu quả của một số thuật toán 

tổng hợp hiện có. Phương pháp IE_TCID_MPA cũng đã được ứng dụng 

trong việc tiền xử lý ảnh đầu vào nhằm nâng cao hiệu quả của việc tổng 

hợp hình ảnh y học. Kết quả đã này đã được công bố tại công trình [CT2].  

(2) Đề xuất một phương pháp tổng hợp hình ảnh mới (AFM_CVLEF) để nâng 

cao hiệu quả của việc tổng hợp hình ảnh. Phương pháp đề xuất nhằm giải 

quyết hai vấn đề còn tồn tại: (a) suy giảm cường độ sáng, độ tương phản 

của hình ảnh tổng hợp; (b) sự mất thông tin trong hình ảnh tổng hợp. Để 

giải quyết cho vấn đề thứ nhất, một thuật toán tổng hợp thích nghi 

(AFM_MPA) cho các thành phần cơ sở được đề xuất. Trong đó, các tham 

số thích nghi được xác định dựa trên thuật toán tối ưu hoá MPA. Để giải 
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quyết cho vấn đề thứ hai, một thuật toán tổng hợp hiệu quả cho các thành 

phần chi tiết được đề xuất (FM_CVLEF). Thuật toán FM_CVLEF kết hợp 

hàm năng lượng cục bộ với các biến thể của nó như hàm năng lượng cục 

bộ sử dụng toán tử la bàn Prewitt và hàm năng lượng cục bộ sử dụng thành 

phần đặc trưng của cấu trúc Tensor. Kết quả của thuật toán tổng hợp hình 

ảnh đề xuất đã được công bố tại các công trình [CT3, CT4, CT6] trong mục 

“Danh mục các công trình của tác giả”.  

Tổng hợp hình ảnh y học vẫn còn một số vấn đề cần được tiếp tục nghiên cứu 

để cải thiện hiệu quả. Luận án chỉ hướng tới giải quyết hai vấn đề: (a) cải thiện chất 

lượng của hình ảnh đầu vào; (b) cải thiện hiệu quả của việc tổng hợp các thành phần 

cơ sở và chi tiết. Trong tương lai, một số cách tiếp cận tiềm năng có thể được nghiên 

cứu để cải thiện hiệu quả của việc tổng hợp như sau: 

- Để cải thiện hiệu quả của thuật toán tổng hợp cho các thành phần chi tiết, các 

mạng học sâu có thể được sử dụng để trích xuất đặc trưng từ hình ảnh. Với 

một số lượng lớn các đặc trưng thu được từ các mạng học sâu sẽ có khả năng 

cao giúp cho thuật toán tổng hợp cho thành phần chi tiết bảo toàn được các 

thông tin chi tiết từ hình ảnh đầu vào. Cách tiếp cận dựa trên mạng học sâu để 

tổng hợp cho các thành phần chi tiết cũng được công bố tại công trình [CT5]. 

Nghiên cứu này đã sử dụng mạng VGG-19 sử dụng kĩ thuật học chuyển đổi 

với việc phân 4 lớp hình ảnh: MRI, CT, PET và SPECT để có thể biểu diễn tốt 

các đặc trưng cho 4 loại hình ảnh trên. Trên cơ sở đó mạng VGG-19 đã được 

sửa đổi, một phương pháp tổng hợp cho các thành phần chi tiết đã được giới 

thiệu [CT5].  Tuy nhiên, việc tận dụng các mạng học sâu khác như Resnet-50, 

Resnet-101 để xây dựng các phương pháp tổng hợp hiệu quả cho các thành 

phần chi tiết vẫn là vấn đề đặt ra trong các nghiên cứu tiếp theo trong tương 

lai.  

- Để cải thiện hiệu quả về thời gian chạy cho thuật toán tổng hợp hình ảnh, một 

số thuật toán tối ưu hoá mới được đề xuất gần đây như CSA (Chameleon 

swarm algorithm) [129], WSO (White Shark Optimizer) [130], COA (Coati 

Optimization Algorithm) [131] có thể được áp dụng để thay thế cho thuật toán 

tối ưu hoá MPA.  

- Để cải thiện hơn nữa kết quả của việc tổng hợp thì một hướng tiếp cận tiềm 

năng là kết hợp cả giai đoạn tăng cường ảnh và giai đoạn tổng hợp hình ảnh 

vào chung một mô hình tổng hợp. Đồng thời sử dụng duy nhất một hàm tối ưu 

để kiểm soát chất lượng của ảnh đầu ra.  
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