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1 

MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của đề tài 

Cơ sở dữ liệu ảnh ngày càng trở nên phổ biến trong các lĩnh vực ứng dụng 

khác nhau như y học, viễn thám, thời trang, phòng chống tội phạm, xuất bản, 

kiến trúc,… cùng với sự bùng nổ thông tin trên Internet, sự phát triển vượt trội 

của các công nghệ kỹ thuật số và sự phổ biến rộng rãi các thiết bị công nghệ 

quay phim, chụp ảnh dẫn đến kho dữ liệu ảnh lưu trữ và chia sẻ trên Internet 

cũng tăng lên nhanh chóng. Trong thập kỷ qua DOMO1 thống kê dữ liệu của 

thế giới, cho thấy sự gia tăng đáng kể trong hoạt động trên internet, từ Instagram 

và X đến Amazon. Từ năm 2013 đến 2024 số người dùng Internet phát triển từ 

2.1 tỷ người đến 5.52 tỷ người cùng với đó số lượng dữ liệu ảnh khổng lồ đã 

được tải lên internet. Một số cơ sở dữ liệu ảnh khổng lồ điển hình như 

Facebook, YouTube, Google,… rất lớn và đa dạng đã thúc đẩy sự quan tâm 

nghiên cứu các phương pháp khai thác hiệu quả cơ sở dữ liệu ảnh lớn này. Đây 

là một thách thức cho việc tổ chức và tìm kiếm ảnh theo cách truyền thống. Do 

đó, tra cứu hình ảnh tương tự từ các tập dữ liệu ảnh lớn là một bài toán quan 

trọng trong lĩnh vực thị giác máy tính [1]. Các kết quả khảo sát và dự báo của 

các nghiên cứu gần đây cho thấy việc tra cứu các hình ảnh liên quan với yêu 

cầu người dùng là bài toán phù hợp với nhu cầu xã hội hiện đại. 

Để giải quyết bài toán tra cứu dữ liệu ảnh, đã có nhiều hệ thống tra cứu 

ảnh dựa trên nội dung (Content-Based Image Retrieval – CBIR) được phát triển 

như QBIC, Photobook, Visual-Seek, MARS, El Nino, CIRES, PicSOM, 

PicHunter, MIRROR, Virage, Netra, SIMPLITcity… [2], [3], tuy nhiên các hệ 

thống thống này cũng chưa đáp ứng được kỳ vọng của người dùng. Các công 

ty công nghệ lớn như Google, Facebook, Taobao, Bing, ByteDance… có riêng 

 

1 https://www.domo.com/learn/infographic/data-never-sleeps-12 
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các nhóm nghiên cứu các ứng dụng về tra cứu ảnh để phục vụ cho mục đích 

thương mại. 

1.1. Tra cứu ảnh dựa trên nội dung 

Kỹ thuật tra cứu ảnh dựa trên nội dung đã được phát triển để tìm kiếm các 

hình ảnh có liên quan từ cơ sở dữ liệu dựa trên đối tượng hoặc nội dung của 

hình ảnh đầu vào. Đây là một bài toán được áp dụng rộng rãi trong lĩnh vực thị 

giác máy tính và mang lại hiệu quả kinh tế trong nhiều ứng dụng, chẳng hạn 

như: tìm kiếm khuôn mặt, vân tay, hình ảnh y tế, kỹ thuật hình sự, thương mại 

điện tử và nhiều ứng dụng khác. 

Các hệ thống CBIR có độ chính xác phụ thuộc vào hai yếu tố: (1) Các đặc 

trưng biểu diễn nội dung ảnh; (2) Các phương pháp tra cứu và xếp hạng theo 

ảnh truy vấn. 

Các yếu tố này tương ứng với 2 pha của hệ thống CBIR: ở pha ngoại tuyến 

(offline) là trích rút các đặc trưng ảnh trong cơ sở dữ liệu để tìm ra một biểu 

diễn phù hợp dưới dạng vectơ đặc trưng d chiều; ở pha trực tuyến (online) là 

so khớp vector đặc trưng ảnh truy vấn với cơ sở dữ liệu vector đặc trưng ảnh, 

sắp xếp thứ hạng các ảnh có độ tương tự cao nhất (hoặc là sắp xếp thứ tự ảnh 

theo thứ tự từ thấp đến cao của độ đo “không tương tự” như các độ đo khoảng 

cách) và sau đó trả về tập ảnh kết quả. 

Các đặc trưng được sử dụng để biểu diễn nội dung ảnh: Trích rút đặc 

trưng và biểu diễn ảnh trong pha ngoại tuyến là giai đoạn cơ bản và quan trọng 

trong các hệ thống CBIR.  Zheng và các cộng sự [1] đã chỉ ra nếu ảnh được 

biểu diễn bởi các đặc trưng “tốt” có thể giúp cải thiện độ chính xác của tìm 

kiếm tương tự lên tới 51,3%. Trong nhiều thập kỷ qua, một loạt các kỹ thuật 

trích rút đặc trưng được đề xuất và nghiên cứu để tìm ra các biểu diễn hình ảnh 

phong phú và đầy đủ hơn về mặt ngữ nghĩa, nhưng nó vẫn còn là một thách 

thức to lớn trong các ứng dụng CBIR. Để thu hẹp khoảng cách ngữ nghĩa [3], 
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việc sử dụng mạng học sâu để trích xuất đặc trưng ảnh đã mang lại hiệu quả 

đáng kể. Trong những năm gần đây, với sự phát triển mạnh mẽ của mạng học 

sâu (Deep Learning - DL) [3], các hệ thống CBIR dựa trên học sâu đã được 

triển khai và đạt được hiệu quả cao [4, 5]. Các mạng CNN như VGG, ResNet, 

Inception và EfficientNet để trích xuất đặc trưng biểu diễn ảnh đã đem lại hiệu 

suất đáng kể cho các hệ thống CBIR [15, 16, 17]. Đối với các đặc trưng CNN, 

trong công trình [12] các tác giả đã trình bày một phân tích và thử nghiệm về 

bộ dữ liệu ImageNet, từ đó các tác giả chỉ ra rằng hai biểu diễn đặc trưng 

fc4096a và fc4096b, được trích xuất từ lớp thứ nhất và lớp thứ hai của AlexNet 

có tính khái quát tốt hơn khả năng hơn các đặc trưng khác của CNN và mang 

lại hiệu suất cao cho tra cứu ảnh. 

Các phương pháp tra cứu và xếp hạng ảnh: Các hệ thống tra cứu ảnh 

sử dụng các độ đo tương tự hiệu quả để so khớp các đặc trưng nội dung của ảnh 

truy vấn với đặc trưng có trong cơ sở dữ liệu hình ảnh. Ngay với cả những đặc 

trưng "tốt" thì các độ đo tương tự vẫn đóng vai trò quan trọng để tăng được độ 

chính xác. Trong các nghiên cứu [6, 7, 8] cho thấy, các hệ thống CBIR sử dụng 

các đặc trưng CNN đều dùng độ đo khoảng cách “truyền thống” (ví dụ: Khoảng 

cách Euclide) để đánh giá sự giống nhau của hai hình ảnh dẫn đến hiệu suất của 

tìm kiếm độ tương tự không như mong muốn [9]. Các độ đo truyền thống chỉ 

nắm bắt được sự tương đồng giữa hai hình ảnh ở mức cục bộ mà không xem 

xét độ tương tự giữa một nhóm các hình ảnh tương tự ở mức toàn cục. Ngoài 

ra, cần nhấn mạnh rằng các kỹ thuật xếp hạng dựa trên cấu trúc nội tại của cơ 

sở dữ liệu ảnh cũng rất quan trọng trong quá trình tra cứu và xếp hạng ảnh. Việc 

sử dụng kỹ thuật xếp hạng dựa trên cấu trúc nội tại của CSDL giúp phân loại 

và xếp hạng các ảnh dựa trên mức độ tương tự và không tương tự với ảnh truy 

vấn. Bằng cách ưu tiên các kết quả tìm kiếm sao cho ảnh có độ tương tự cao 

với ảnh truy vấn được hiển thị đầu tiên, kỹ thuật xếp hạng dựa trên cấu trúc nội 

tại của CSDL cải thiện tính toàn vẹn và khả năng phân loại của hệ thống tra 
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cứu ảnh. Điều này giúp đảm bảo kết quả trả về chính xác và phù hợp với yêu 

cầu của người dùng trong quá trình tìm kiếm ảnh. 

1.2. Tra cứu ảnh, xếp hạng tương tự ảnh và xếp hạng đa tạp.  

Trong các hệ thống CBIR, để ước lượng độ tương đồng giữa hai vector 

đặc trưng (biểu diễn hai hình ảnh cần đối sánh), các kỹ thuật ước lượng về độ 

tương tự, về khoảng cách và xếp hạng đa tạp được sử dụng. 

Các hệ thống tra cứu ảnh thường sử dụng các độ đo tương tự hoặc độ đo 

không tương tự (như độ đo khoảng cách) để so sánh các đặc trưng nội dung của 

ảnh truy vấn với các đặc trưng có trong cơ sở dữ liệu hình ảnh. Ngay cả khi sử 

dụng các đặc trưng có độ phân biệt ảnh cao, các độ đo tương tự vẫn đóng vai 

trò quan trọng để nâng cao độ chính xác. Tuy nhiên, trong nghiên cứu đã chỉ ra 

rằng các hệ thống CBIR sử dụng các đặc trưng CNN thường sử dụng các độ đo 

khoảng cách "truyền thống”, các độ đo truyền thống thường chỉ phản ánh sự 

tương đồng giữa hai hình ảnh ở mức cục bộ mà không xem xét sự tương tự giữa 

một nhóm các hình ảnh tương tự ở mức toàn cục như khoảng cách Euclid để 

đánh giá sự tương tự giữa hai hình ảnh, và điều này thường dẫn đến hiệu suất 

tra cứu ảnh không như mong đợi [18 - 21]  

Để khắc phục những hạn chế này và để khám phá cấu trúc phi tuyến của 

dữ liệu đặc trưng ảnh, các phương pháp xếp hạng đa tạp trong CBIR đã được 

đề xuất [22, 23]. Phương pháp xếp hạng đa tạp (Manifold Ranking-MR) nhằm 

khám phá cấu trúc phi tuyến của dữ liệu bằng cách xem xét các mẫu dữ liệu 

trên nhiều không gian con khác nhau [21,22,24]. Trong các nghiên cứu [36, 47-

50] đã chứng minh được hiệu quả của MR trong CBIR với biểu diễn ảnh bằng kết 

hợp các đặc trưng mức thấp và MR được coi là một phương pháp hiệu quả để 

nắm bắt sự tương đồng không những ở cục bộ giữa các cặp điểm dữ liệu mà 

còn dựa trên cấu trúc tổng thể của toàn bộ dữ liệu. Thay vì chỉ xem xét độ tương 

tự giữa từng cặp điểm dữ liệu, MR xem xét toàn bộ không gian dữ liệu để đưa 
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ra điểm số xếp hạng. Điều này giúp xếp hạng các mẫu dữ liệu theo một cách có 

ý nghĩa hơn, dựa trên mức độ liên quan ngữ nghĩa tổng thể, điều này rất hữu 

ích trong các ứng dụng như tìm kiếm dựa trên nội dung, nơi mà mục đích là tìm 

ra các mẫu dữ liệu có liên quan ngữ nghĩa cao. 

Do khả năng đa dạng của MR, trong những năm gần đây phương pháp này 

được ứng dụng trong cho nhiều lĩnh vực như tái nhận dạng người [91], tìm kiếm 

sự tương đồng của tài liệu [92], xác định mối quan hệ hóa học định lượng [93], 

phát phát hiện điểm nổi trội trong ảnh và tra cứu ảnh [79, 94, 95]. Có nhiều 

phương pháp xếp hạng đa tạp trong CBIR, như Tra cứu ảnh dựa vào nội dung 

với xếp hạng đa tạp nhanh (Fast Manifold-Ranking for Content-Based Image 

Retrieval - FMR) [25], Tra cứu ảnh dựa vào xếp hạng đa tạp mở rộng (Scaling 

Manifold Ranking Based Image Retrieval - SMR) [26], tra cứu ảnh với xếp 

hạng đa tạp hiệu quả (Efficient Manifold Ranking for Image Retrieval - EMR) 

[42], tra cứu ảnh dựa vào nội dung với mô hình xếp hạng dựa trên đồ thị mở 

rộng (EMR: A Scalable Graph-Based Ranking Model for Content-Based Image 

Retrieval) [36], Tăng cường phản hồi liên quan dài hạn trong CBIR với tối ưu 

hóa mở rộng đồ thị con (SGR - A scalable sub-graph regularization for efficient 

content based image retrieval with long-term relevance feedback enhancement) 

[39]… Trong đó, tra cứu ảnh với xếp hạng đa tạp hiệu quả là phương pháp xếp 

hạng đa tạp hiệu quả được Bin Xu và các cộng sự đề xuất [42]. Phương pháp này 

tập trung giải quyết hai vấn đề chính:  

1- Xây dựng đồ thị neo có khả năng mở rộng thay cho đồ thị K-NN truyền 

thống.  

2- Xây dựng mô hình tính toán xếp hạng hiệu quả, có chi phí tính toán nhỏ 

bằng cách thiết kế hình thức mới của ma trận kề để có thể xử lý tra cứu theo thời 

gian thực trên CSDL lớn. 

Trong [122, 128] các tác giả đã sử dụng cách kết hợp nhiều bộ đặc trưng 

khác nhau như đặc trưng mức thấp (Color, Shape, GIST, Texture, LBP) và đặc 
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trưng CNN (EfficientNET), sau đó sử dụng xếp hạng đa tạp trên các bộ đặc 

trưng kết hợp (tuyến tính) thành một xếp hạng EMR cho bộ véc tơ đặc trưng 

với số chiều rất cao (>2048). Các phương pháp này chủ yếu tập trung vào việc 

sử dụng nhiều đặc trưng ảnh trong xếp hạng EMR để cải thiện hiệu quả tra cứu 

ảnh. Mặc dù cách tiếp cận này khá hiệu quả, nhưng do chỉ sử dụng một bộ xếp 

hạng duy nhất, chúng vẫn tồn tại một số hạn chế. Cụ thể, phương pháp này chưa 

khai thác tối đa ưu điểm của từng loại đặc trưng ảnh, thiếu sự linh hoạt trong 

việc điều chỉnh tham số để nâng cao độ chính xác xếp hạng, đồng thời làm tăng 

độ phức tạp tính toán do véc tơ đặc trưng có số chiều rất lớn 

1.3. Kết luận khảo sát và đề xuất hướng nghiên cứu 

EMR mặc dù là một phương pháp mạnh mẽ, nhưng vẫn tồn tại các vấn đề 

như sau: 

1) Tính toán chậm với số lượng điểm neo (anchor) lớn. 

EMR cần sử dụng các điểm tham chiếu, được gọi là anchor, để tính toán 

độ tương tự giữa các hình ảnh. Với các cơ sở dữ liệu hình ảnh lớn, việc sử dụng 

nhiều anchor có thể dẫn đến hiệu suất tính toán kém. Các phép toán ma trận 

trên các ma trận lớn có thể đòi hỏi nhiều thời gian và tài nguyên tính toán. 

2) Có hạn chế khi thêm ảnh mới vào cơ sở dữ liệu. 

EMR yêu cầu xây dựng lại mô hình hoặc tính toán lại các ma trận xác định 

đồ thị kề dù có thể vẫn giữ nguyên tập điểm neo khi thêm ảnh mới vào cơ sở 

dữ liệu. Điều này có thể là một quá trình tốn thời gian và tài nguyên, đặc biệt 

là trong các hệ thống quản lý cơ sở dữ liệu động hoặc cần mở rộng. 

3) Hạn chế trong việc xác định độ tương tự với ảnh ngoài cơ sở dữ liệu. 

EMR chỉ cho phép tính toán độ tương tự giữa ảnh truy vấn và các ảnh 

trong cơ sở dữ liệu. Điều này đồng nghĩa với việc không thể xác định độ tương 

tự giữa hai ảnh nằm ngoài cơ sở dữ liệu. Vì vậy việc ứng dụng của phương 
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pháp này trong các tác vụ liên quan đến phát hiện và phân loại hình ảnh trong 

thực tế còn hạn chế. 

Ban đầu, EMR được phát triển để thực hiện nhiệm vụ trong môi trường 

không giám sát, có nghĩa là không cần có dữ liệu nhãn về mức độ tương tự giữa 

các cặp hình ảnh trong cơ sở dữ liệu. EMR sử dụng thông tin cơ bản về mức độ 

tương đồng giữa các hình ảnh để xếp hạng chúng theo một thứ tự. Tuy nhiên, 

để có thể xử lý hiệu quả các tình huống phức tạp hơn, như xác định độ tương 

tự giữa các hình ảnh không có trong cơ sở dữ liệu, chúng ta cần phải tận dụng 

sức mạnh của học máy. Học bán giám sát dựa trên giá trị xếp hạng của EMR 

sử dụng các mô hình học máy, thường là các mạng nơ-ron sâu hoặc các thuật 

toán học máy tiên tiến, để tự động xác định độ tương tự giữa các cặp hình ảnh. 

Mô hình này sẽ sử dụng thông tin từ EMR, như các giá trị xếp hạng đã được 

tạo ra, để làm dữ liệu đầu vào cho quá trình học và cải thiện khả năng xác định 

độ tương tự. Khi kết hợp EMR và học bán giám sát dựa trên giá trị xếp hạng 

của EMR, chúng ta có khả năng mở rộng ứng dụng của EMR. Chúng ta không 

chỉ sử dụng EMR để tìm kiếm hình ảnh trong cơ sở dữ liệu, mà còn để đánh giá 

độ tương tự với các hình ảnh không có trong cơ sở dữ liệu. Điều này mang lại 

sự linh hoạt và khả năng tùy chỉnh để giải quyết các tình huống phức tạp hơn 

trong lĩnh vực xử lý hình ảnh và truy vấn dữ liệu. 

Dựa trên những phân tích tổng quan về CBIR, có thể nhận định rằng đây 

là một công nghệ quan trọng và cần thiết trong bối cảnh dữ liệu hình ảnh ngày 

càng gia tăng. Những nghiên cứu mới nhất, đặc biệt là việc ứng dụng xếp hạng 

đa tạp hiệu quả trong CBIR, đã mở ra nhiều hướng đi mới, giúp cải thiện độ 

chính xác và hiệu suất tra cứu ảnh. Tuy nhiên, vẫn còn nhiều thách thức khi sử 

dụng EMR, như: độ phức tạp trong việc xây dựng mô hình, yêu cầu tài nguyên 

tính toán cao và khó khăn trong việc so sánh độ tương tự với những hình ảnh 
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nằm ngoài CSDL. Để giải quyết một phần các hạn chế này, luận án đã chọn đề 

tài  - Kết hợp xếp hạng đa tạp và học độ đo tương tự cho tra cứu ảnh.  

2. Mục tiêu của luận án 

Mục tiêu chung của luận án: Nâng cao hiệu quả tra cứu ảnh dựa trên kết 

hợp xếp hạng đa tạp và tiếp cận học độ đo tương tự. 

Mục tiêu cụ thể của luận án: 

Nghiên cứu một số giải pháp nâng cao độ chính xác tra cứu ảnh dựa trên 

nội dung theo tiếp cận xếp hạng đa tạp bao gồm: 

- Nghiên cứu thuật toán xếp hạng đa tạp hiệu quả, nghiên cứu kết hợp nhiều 

bộ xếp hạng hình ảnh theo đặc trưng mức thấp với xếp hạng của hình ảnh đặc 

trưng mức cao. 

- Nghiên cứu xây dựng độ đo tương tự ảnh theo tiếp cận học bán giám sát 

các giá trị xếp hạng EMR để giải quyết việc ảnh tra cứu nằm ngoài cơ sở dữ 

liệu. 

3. Đối tượng nghiên cứu của luận án 

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

đến tra cứu ảnh như:  

- Tổng quan về Tra cứu ảnh dựa vào nội dung.  

- Kỹ thuật biểu diễn ảnh với đặc trưng mức thấp, đặc trưng mức cao gồm 

đặc trưng véc tơ nhúng, đặc trưng CNN. 

- Xếp hạng đa tạp trong tra cứu ảnh dựa vào nội dung. 

- Các kỹ thuật học máy, học bán giám sát các giá trị xếp hạng EMR. 

- Môi trường thực nghiệm, tập dữ liệu ảnh thực nghiệm và phương pháp 

đánh giá độ chính xác. 

4. Phạm vi nghiên cứu 

Trong luận án này, phạm vi nghiên cứu bao gồm: 
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- Nghiên cứu thuật toán xếp hạng đa tạp trong tra cứu ảnh dựa vào nội 

dung. 

- Nghiên cứu phương pháp tổ hợp xếp hạng đa tạp hiệu quả kết hợp nhiều 

bộ xếp hạng hình ảnh theo đặc trưng mức thấp với xếp hạng của hình ảnh đặc 

trưng mức cao (đặc trưng véc tơ nhúng, đặc trưng CNN). 

- Nghiên cứu phương pháp nâng cao hiệu quả tra cứu ảnh bằng cách xây 

dựng độ đo tương tự ảnh theo tiếp cận học bán giám sát các giá trị xếp hạng 

EMR. Đề xuất kỹ thuật đo độ tương tự ảnh EMR Learning để giải quyết việc 

ảnh tra cứu nằm ngoài cơ sở dữ liệu. 

- Trong phạm vi của luận án chỉ tập trung nâng cao chất lượng tra cứu về 

độ chính xác, các vấn đề về thời gian cho một truy vấn cũng được xem xét ở 

khía cạnh có thể chấp nhận được.  

5. Các đóng góp của luận án 

Nhằm mục tiêu nâng cao độ chính xác của tra cứu ảnh sử dụng phương 

học độ đo tương tự, luận án có các đóng góp sau: 

(1) Nghiên cứu phương pháp tổ hợp các bộ xếp hạng đa tạp hiệu quả, đề 

xuất thuật toán CoEMR kết hợp nhiều bộ xếp hạng hình ảnh theo đặc trưng mức 

thấp, xếp hạng của hình ảnh đặc trưng mức cao [CT1, CT2, CT3, CT4]. Đề xuất 

phương pháp sử dụng truy vấn nhiều ảnh trên CBIR [CT8]. 

Giả sử rằng tập dữ liệu gốc có chứa các hình ảnh, mỗi hình ảnh có một véc 

tơ nhúng duy nhất tương ứng với đối tượng lớn nhất được xác định bởi Deep 

Metric Learning (DML) [128], được biểu thị tương ứng 1 2 3{ , , ...}I I I . Tùy thuộc 

vào giá trị của 
qI , luận án chọn xếp hạng hình ảnh theo đặc trưng mức thấp *

. .lf v Qr  

hoặc kết hợp với xếp hạng của hình ảnh đặc trưng mức cao (trích rút từ mạng 

CNN), trong đó *

. .lf Q ir , *

. .emb Q ir  được tính bằng EMR. Sau đó tiến hành đánh giá trên 

một số bộ dữ liệu phổ biến như Corel, VGG60k, Leaf30, Sign300HD... và so 

sánh với một số phương pháp xếp hạng dựa trên đồ thị khác như AGR, SGR... 
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để chứng minh hiệu quả của thuật toán đề xuất. 

(2) Nghiên cứu phương pháp nâng cao hiệu quả tra cứu ảnh bằng cách xây 

dựng độ đo tương tự ảnh theo tiếp cận học bán giám sát các giá trị xếp hạng 

EMR. Đề xuất thuật toán đo độ tương tự ảnh EMR Learning để giải quyết việc 

ảnh tra cứu nằm ngoài cơ sở dữ liệu [CT5, CT6, CT7] gồm các nội dung: 

- Chuẩn hoá đặc trưng của ảnh truy vấn và các ảnh trong CSDL sau đó tiến 

hành xếp hạng các EMR. Song song với đó tạo ra tập véc tơ sai khác làm 

đầu vào cho mô hình học hồi quy. 

- Xây dựng mô hình EMR Learning bằng hồi quy SVM hoặc Random 

Forest… 

- Với cặp ảnh đầu vào I1, I2 trích chọn đặc trưng ảnh, chuẩn hóa các véc tơ 

tương ứng V1, V2 đưa vào mô hình EMR Learning thu được xếp hạng r21 - 

Chính là giá trị độ tương tự của cặp ảnh I1, I2. 

Sau đó tiến hành đánh giá trên một số bộ dữ liệu phổ biến như Corel, 

VGG60k, Leaf, Sign300HD... và so sánh với một số phương pháp học độ đo 

khoảng cách khác như NCA, CMML để chứng minh hiệu quả của thuật toán đề 

xuất. 

Để làm rõ hơn nội dung vấn đề nghiên cứu, luận án mô hình hóa và định 

vị vấn đề, vùng nghiên cứu trong CBIR cho các đề xuất của luận án trong Hình 

0.1 được mô tả như sau: 
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Hình 0.1: Định vị vùng nghiên cứu trong CBIR của luận án 

6. Bố cục của luận án 

Luận án được tổ chức thành ba chương: 

Chương 1: Tra cứu ảnh dựa trên nội dung (CBIR).  

Trong chương này giới thiệu tổng quan về tra cứu ảnh dựa vào nội dung, 

trình bày học độ đo khoảng cách, độ đo tương tự, tập dữ liệu ảnh thực nghiệm 

và cách thức đánh giá độ chính xác của hệ thống tra cứu ảnh. 

Chương 2: Phương pháp tra cứu ảnh sử dụng thuật toán kết hợp nhiều bộ 

xếp hạng đa tạp hiệu quả. 

Trong chương này, luận án đề xuất phương pháp kết hợp nhiều bộ xếp 

hạng EMR (CoEMR), đánh giá hiệu quả của thuật toán CoEMR đề xuất trên 

một số tập dữ liệu có dạng “đa tạp” với các chỉ số khác nhau. Trong Chương 2, 

luận án cũng tiến hành thực nghiệm và đưa ra kết quả khi tra cứu ảnh bằng hệ 

thống CBIR sử dụng CoEMR trên các tập dữ liệu VGG60K, Leaf30, Corel, 

SIGN300HD… 

Ngoài ra, trong Chương 2 luận án cũng đề xuất phương pháp truy vấn 

nhiều ảnh trên CBIR làm rõ tính hiệu quả của phương pháp kết hợp các xếp 
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hạng EMR trong CBIR. 

Chương 3: Xây dựng độ đo tương tự ảnh theo tiếp cận học bán giám sát 

các giá trị xếp hạng EMR.  

Trong chương 3, luận án đề xuất phương pháp xây dựng độ đo tương tự 

ảnh theo tiếp cận học bán giám sát các giá trị xếp hạng EMR (EMR Learning). 

Xây dựng qua 3 bước đánh giá:  

Bước 1: Xây dựng độ đo tương tự EMR 

Bước 2: Học độ đo tương tự EMR Learning 

Bước 3: Tính toán độ tương tự ảnh 

Thực hiện đánh giá hiệu quả của thuật toán EMR Learning trên các tập dữ 

liệu và so sánh với một số phương pháp học độ đo khoảng cách khác như NCA, 

CMML… Ngoài ra, luận án cũng đề xuất phương pháp sử dụng EMR cải tiến 

cho nhận dạng nhãn [CT5-CT7] nhằm giải quyết vấn đề đánh giá mức độ tương 

tự giữa hai ảnh đầu vào.  

Cuối cùng, luận án đưa ra một số đề xuất và định hướng nghiên cứu trong 

tương lai. 
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CHƯƠNG 1: TRA CỨU ẢNH DỰA TRÊN NỘI DUNG 

1.1 Giới thiệu về tra cứu ảnh dựa trên nội dung 

Tra cứu ảnh dựa vào nội dung (CBIR - Content based image retrieval) 

[2,10] thu hút rất nhiều sự chú ý từ các nhà nghiên cứu và được sử dụng nhiều 

trong công nghiệp, thương mại trong những năm qua do nhiều ứng dụng hữu 

ích của nó. Các thuật toán tra cứu ảnh thường xây dựng các độ đo tương tự toàn 

cục giữa các vector đặc trưng biểu diễn đối tượng ảnh đối sánh với toàn bộ 

vector đặc trưng trong CSDL. 

 

Hình 1.1: Hệ thống tra cứu ảnh CBIR truyền thống 

Hệ thống tra cứu ảnh CBIR như Hình 1.1 là kỹ thuật tra cứu ảnh được sử 

dụng để tìm ra tập các ảnh tương tự nhất đối với ảnh truy vấn mà người dùng 

đưa vào. Một hệ thống CBIR tiêu biểu được chia thành hai pha: trích rút đặc 

trưng ngoại tuyến và pha tra cứu ảnh trực tuyến. Trong pha ngoại tuyến, hệ thống 

trích rút tự động các thuộc tính trực quan ở mức thấp (LF) hoặc đặc trưng mức 

cao (HF) hoặc các loại đặc trưng được kết hợp với nhau. Trong pha tra cứu ảnh 

trực tuyến, người dùng cung cấp một ảnh mẫu cho hệ thống tra cứu để tìm kiếm 

các ảnh mong muốn (ở đây, độ dài véc tơ đặc trưng của ảnh tra cứu có cùng độ 
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dài với véc tơ đặc trưng của ảnh CSDL. Để trả lời tra cứu, hệ thống CBIR tìm 

trong CSDL ảnh để đưa ra những ảnh tương tự với ảnh truy vấn (như mô tả trong 

Hình 1.2). Cuối cùng hệ thống xếp hạng các ảnh theo thứ tự tăng dần của khoảng 

cách hay giảm dần của độ tương tự và trả về tập ảnh kết quả cho người dùng. 

 

Hình 1.2. Minh họa đối sánh trong CBIR 

Giao diện trực quan cho hệ thống CBIR truyền thống như Hình 1.3. Trong 

hình này người dùng cung cấp cho hệ thống ảnh tra cứu là hình ảnh của một lá 

cây táo khỏe mạnh, sau đó chúng ta thu được kết quả trả về bao gồm 20 ảnh. 
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Hình 1.3. Giao diện hệ thống CBIR truyền thống 

Thông thường trong các hệ thống CBIR truyền thống một số đặc trưng 

được trích rút và thường sử dụng như đặc trưng màu sắc, kết cấu, hình dạng 

(vùng và đường viền).... Các đặc trưng này thường được chia thành hai nhóm: 

thứ nhất, nhóm đặc trưng toàn cục mô tả toàn bộ hình ảnh, nhóm còn lại là đặc 

trưng cục bộ, mà chia ảnh thành các vùng nhỏ hơn.  

1.2 Đặc trưng ảnh  

Đặc trưng ảnh là các thuộc tính được trích rút ra từ ảnh dựa trên phân 

phối cấu trúc, đối tượng có trong ảnh, từ đó tổng hợp các dữ liệu riêng lẻ để xác 

định thông tin có thể đo lường được khi quan sát, phân tích tình huống từ dữ 

liệu hình ảnh. Phương pháp trích rút đặc trưng và biểu diễn đặc trưng để thể 

hiện một cách riêng biệt và độc lập là yêu cầu quan trọng và quyết định mức 

độ thành công của các phương pháp nhận dạng mẫu, học máy, phân loại hay 

trong tra cứu ảnh… 

Trong [11] trích rút đặc trưng ảnh được hiểu là quá trình biến đổi dữ liệu 

ảnh thô ban đầu quan sát được thành các tín hiệu hoặc dữ liệu có nhiều thông 

tin hơn để biểu diễn và xử lý hiệu quả hơn so với dữ liệu ảnh thô ban đầu, mang 

được nhiều ý nghĩa, giữ lại những thông tin quan trọng phục vụ cho việc phân 

tích và xử lý ngữ nghĩa hơn. Trích rút đặc trưng cho phép ánh xạ ảnh từ không 

gian ảnh sang không gian đặc trưng. Hiệu quả tra cứu ảnh phụ thuộc vào khả 

năng mô tả nội dung ảnh cho các ứng dụng cụ thể. Không tồn tại cách biểu diễn 

tốt nhất cho các đặc trưng thị giác vì mỗi đặc trưng có thể có nhiều cách biểu 

diễn theo các ngữ cảnh khác nhau. Chẳng hạn, đặc trưng màu có thể được biểu 

diễn bởi biểu đồ màu và mô men màu; đặc trưng hình dạng có thể biểu diễn bởi 

biểu đồ hệ số góc và GIST; đặc trưng kết cấu có thể biểu diễn bởi mã nhị phân 

cục bộ và biến đổi wavelet.  

Trong thực tế, do ảnh đầu vào có thể được thu nhận và số hóa trong các 
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điều kiện khác nhau (ánh sáng, môi trường, góc thu nhận,…) nên các đặc trưng 

trích rút thường thỏa mãn một số tính chất bất biến như: Bất biến với phép tỉ lệ 

(scale invariance); bất biến với phép xoay (rotation invariance); bất biến với 

ánh sáng (intensity invariance); giàu thông tin; tính chính xác (accuracy); hiệu 

quả (efficiency); bền vững với nhiễu,… Một thuật toán (hay kỹ thuật) dùng để 

trích rút các đặc trưng ảnh được gọi là bộ trích rút đặc trưng (feature extraction). 

Có nhiều phương pháp trích rút các đặc trưng trong CBIR không chỉ dựa 

trên toàn bộ ảnh mà thông qua các vùng được tách ra từ ảnh. Sharif và cộng sự 

[12] đề xuất một hệ thống CBIR phụ thuộc vào việc hợp nhất các từ trực quan 

(visual words) mà được tạo ra từ đặc trưng SIFT (scale invariant feature 

transform) và BRISK (binary robust invariant scalable keypoints). Yousuf và 

cộng sự [13] thực hiện một hệ thống CBIR dựa trên SFIT và LIOP (local 

intensity order pattern). LIOP đã được sử dụng để khắc phục hạn chế của SIFT 

trong việc thay đổi ánh sáng và các vùng có độ tương phản thấp. Việc sử dụng 

đặc trưng SIFT trong CBIR cho hiệu quả kém khi số chiều đặc trưng SIFT là 

rất lớn. Herbert và cộng sự [14] đề xuất đặc trưng SURF (speededup robust 

features) là một bộ mô tả cục bộ mạnh khác mà vượt qua giới hạn về số chiều 

cao của SIFT. SURF nhanh và mạnh hơn SIFT vì nó yêu cầu ít thời gian để tính 

toán và đối sánh các ảnh thông qua sử dụng cơ chế đánh chỉ số dựa trên tín hiệu 

Laplacian. Jabeen và cộng sự [15] đề xuất một hệ thống CBIR mới dựa trên 

việc kết hợp hai bộ mô tả SURF, FREAK (fast retina key point) để tạo thành 

các từ trực quan trên cơ sở của BoVW. Sau đó, phân cụm K-means được áp 

dụng trên các từ trực quan đó để tính toán một lược đồ cho các từ của mỗi ảnh.  

1.2.1 Đặc trưng mức thấp của ảnh 

Đặc trưng màu sắc 

Đặc trưng màu sắc được rất nhiều hệ thống tìm kiếm hình ảnh dựa trên 

nội dung nghiên cứu và sử dụng. Đặc trưng màu sắc ổn định và hầu như không 
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bị ảnh hưởng bởi việc dịch chuyển, tỷ lệ và xoay hình ảnh. Đồng thời, màu sắc 

có quan hệ với các đối tượng ảnh, nền, cho biết sự thay đổi trong vị trí, thời 

gian… Các biểu diễn mầu phổ biến là lược đồ mầu, mô men mầu, tương quan 

mầu và ma trận đồng hiện mầu.  

Tùy mục đích của phương pháp truy vấn, các nhóm nghiên cứu có thể sử 

dụng các không gian màu khác nhau như phương pháp sử dụng không gian màu 

YCbCr với biểu đồ cạnh Canny và biến đổi Wavelet rời rạc [16], phương pháp 

sử dụng biểu đồ chênh lệch màu CDH (Color Difference Histogram) trong 

không gian màu HSV [17],… Biểu đồ màu (Color Histogram) [18] là sự mô tả 

sự biến đổi màu sắc trong một ảnh. Biểu đồ màu của ảnh bất biến với hướng và 

chỉ thay đổi dần theo góc nhìn. Tuy nhiên, biểu đồ màu không nắm bắt được 

mối quan hệ không gian của các vùng màu và khả năng phân biệt bị giới hạn. 

Do đó, mô men màu được sử dụng độ lệch chuẩn và giá trị trung bình của các 

phân phối trong mỗi dải màu cho mục đích lập chỉ mục màu trong các ứng dụng 

tra cứu ảnh để so sánh sự giống nhau về màu sắc giữa hai ảnh giống nhau [19, 

20]. 

 
 

Hình 1.4: Mô tả biểu đồ màu của ảnh 
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Đặc trưng kết cấu 

Kết cấu là một đặc trưng ảnh quan trọng để mô tả các thuộc tính bề mặt 

của một đối tượng như độ mịn, độ thô, độ sâu, ... và mối quan hệ của nó với 

các vùng xung quanh như sự thay đổi độ sáng cục bộ trong một vùng lân cận, 

sự sắp xếp không gian của các mức xám,... [21]. Nhiều phương pháp tìm kiếm 

ảnh theo nội dung (CBIR) dựa trên kết cấu được đề xuất. Kỹ thuật phân tích 

kết cấu thống kê chủ yếu mô tả kết cấu của các vùng trong ảnh dựa vào biểu đồ 

mức xám [21]. Ma trận đồng xuất hiện mức xám GLCM (Gray-level co-

occurrence matrix) là một trong những kỹ thuật được nhiều nhóm nghiên cứu 

sử dụng để phân tích kết cấu hình ảnh [22]. Bên cạnh đó, biểu đồ định hướng 

Gradient HOG (Histograms of Oriented Gradients) và mẫu nhị phân cục bộ 

LBP (Local Binary Patterns) [23] là hai bộ mô tả kết cấu với số chiều nhỏ được 

sử dụng phổ biến trong trích xuất đặc trưng. Các phương pháp tiếp cận cấu trúc 

nhằm xác định kết cấu nguyên thủy và các quy tắc sắp xếp như phát hiện biên 

với LoG (Laplacian of Gaussian) hay DoG (Difference of Gaussian) [24],... 

nhằm phân đoạn hình ảnh. Các phương pháp tiếp cận theo cấu trúc thường được 

sử dụng cho các kết cấu thông thường vì tính đều đặn, lặp lại định kỳ trong kết 

cấu với một số quy tắc sắp xếp, thường độc lập với các phép biến đổi hình học 

như phép tịnh tiến, phép quay và phép chia tỷ lệ. Tuy nhiên, các phương pháp 

này thường dùng cho mục đích tổng hợp hơn là mục đích phân tích, do chúng 

không được sử dụng cho các kết cấu có mức độ ngẫu nhiên cao. Các phương 

pháp biến đổi thể hiện một hình ảnh trong một không gian mà hệ tọa độ của nó 

liên quan chặt chẽ đến các đặc trưng của kết cấu nhằm phân đoạn hình ảnh [21] 

như: biến đổi Fourier phân tích nội dung của kết cấu theo miền tần số, phép lọc 

Gabor và phép biến đổi Wavelet phân tích nội dung của kết cấu cả trong miền 

tần số và miền không gian. Như vậy, có nhiều kỹ thuật khác nhau để trích xuất 

đặc trưng kết cấu cấp thấp của hình ảnh. Tuy nhiên, đặc trưng kết cấu độ nhạy 
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với nhiễu ảnh và ngữ nghĩa phụ thuộc vào hình dạng đối tượng ảnh. Do đó, các 

xu hướng gần đây thường kết hợp đặc trưng kết cấu với đặc trưng hình dạng 

cho bài toán tìm kiếm ảnh theo ngữ nghĩa. 

Đặc trưng hình dạng 

Hình dạng là một đặc trưng mức thấp nhằm nhận dạng đối tượng trong 

hình ảnh, ổn định với những thay đổi về ánh sáng, màu sắc và kết cấu [18]. Tìm 

kiếm ảnh theo đặc trưng hình dạng có độ chính xác tốt với các đặc trưng nhỏ 

gọn, độ phức tạp tính toán thấp. Các kỹ thuật biểu diễn và mô tả hình dạng có 

thể được phân thành hai loại: phương pháp dựa trên đường biên và phương 

pháp dựa trên vùng [138]. 

Các kỹ thuật trích xuất đặc trưng dựa trên đường biên của hình dạng như 

phương pháp chia nhỏ đường biên của hình dạng thành các đoạn nhỏ và dựa 

trên các đặc điểm hình học của nó [24] như tạo thành chuỗi đặc trưng, dựa 

trên phép lọc Sobel, phát hiện cạnh Canny, hay phát hiện biên với đường cong 

Bezier và đường cong B-spline,... Trong phương pháp dựa trên vùng, tất cả 

các pixel trong một vùng hình dạng được tính toán để biểu diễn hình dạng, 

với các kỹ thuật [24] như: biến đổi Wavelet để phân vùng các đặc điểm tương 

tự nhau trong ảnh, biến đổi Hough cho từng điểm cạnh trên các hình dạng bị 

biến dạng và nhiễu, mô men Zernike trích xuất thông tin toàn cục của hình 

ảnh, mô men Pseudo-Zernike bất biến và ít nhạy cảm với nhiễu hơn mô men 

Zernike,… Các thực nghiệm với phương pháp trích xuất đặc trưng dựa trên 

vùng cho thấy sự vượt trội hơn so với phương pháp dựa trên đường biên, do 

nó sử dụng hiệu quả tất cả thông tin pixel trong vùng đối tượng, tuy nhiên, 

cũng vì thế mà phương pháp này có kích thước lớn và phức tạp về tính toán 

hơn. 

Bảng 1.1: Bảng mô tả kí hiệu và đặc tính của các đặc trưng mức thấp  

(LF- Low level features) được sử dụng trong các thực nghiệm của LA 
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Các mô tả Kiểu đặc trưng 
Số chiều vector 

đặc trưng 
Ghi chú 

GCM Màu sắc 81 CT1 - CT8 

LBP Kết cấu 59 CT1 - CT8 

GWT Kết cấu 120 CT1 - CT8 

EDH Hình dạng 37 CT1 - CT8 

GIST Hình dạng 512 CT1 - CT8 

HOG Hình dạng 720 CT5 

 

Thông thường để nâng cao hiệu quả trong CBIR, gần đây các nghiên cứu 

đã sử dụng kết hợp các đặc trưng mức thấp về cả màu sắc, kết cấu và hình dạng 

để tạo thành bộ mô tả đặc trưng như: kết hợp giữa đặc trưng màu sắc dựa trên 

biểu đồ màu HSV và đặc trưng kết cấu được trích xuất bằng Biến đổi Wavelet 

rời rạc DWT (Discrete Wavelet Transform), bộ mô tả biểu đồ biên EDH (Edge 

Histogram Descriptor) [25]; sử dụng không gian màu RGB, GLCM để trích 

xuất các cạnh và góc của hình dạng đối tượng [23]; kết hợp mô men màu, Gabor 

Wavelet và biến đổi rời rạc Wavelet, cùng với bộ mô tả hướng màu và cạnh 

cho đặc trưng cấp thấp [16]… Các nghiên cứu này cho thấy hiệu quả của 

phương pháp tìm kiếm ảnh với bộ đặc trưng kết hợp vượt trội hơn so với các 

phương pháp chỉ sử dụng một loại đặc trưng. 

Trong luận án này, phương pháp trích xuất và kết hợp các đặc trưng màu 

sắc, kết cấu và hình dạng được đề xuất với bảng mô tả các đặc trưng kết hợp, 

số chiều vector các đặc trưng mức thấp được sử dụng theo Bảng 1.1. 

1.2.2 Đặc trưng mức cao của ảnh 

Hiệu quả tra cứu ảnh sử dụng biểu diễn đặc trưng mức thấp như trên (gọi 

là các đặc trưng thủ công - handcraft) có điểm hạn chế bởi vì những đặc trưng 

thủ công này có thể không mô tả được ngữ nghĩa của ảnh, không thể tận dụng 

hiệu quả các vùng nổi trội và thường bỏ qua cấu trúc không gian của hình ảnh 
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[26]. 

Mạng CNN đã có nhiều tiến bộ vượt bậc trong mấy năm gần đây và đã đạt 

được nhiều thành tựu ấn tượng để giải quyết các bài toán thị giác máy tính [7], 

chẳng hạn như nhận dạng khuôn mặt, dò tìm và nhận dạng biển số xe. Như tên 

gọi của mạng, các mạng CNN bao gồm nhiều lớp tích chập (Convolutional 

layers), mỗi lớp gồm nhiều bộ lọc với cùng kích thước (thường rất nhỏ: n×n 

với n = {3,5,7,11}). Mỗi bộ lọc sẽ có các trọng số và được dùng chung trên mọi 

vị trí của ảnh đầu vào, được gọi là kỹ thuật chia sẻ trọng số (weight sharing). 

Các trọng số ban đầu được khởi tạo giá trị ngẫu nhiên và sẽ được cập nhật trong 

quá trình huấn luyện bởi các hàm mục tiêu nhằm hội tụ về trạng thái phù hợp 

với ngữ cảnh của một bài toán cụ thể. 

Các tầng phía đầu mạng sẽ học các đặc trưng mức thấp như thông tin về 

hình dạng, cạnh, các điểm góc, màu sắc, hình dạng. Càng về cuối mạng, các 

đặc trưng càng có xu hướng giàu thông tin hơn, chứa đựng nhiều đặc trưng ngữ 

cảnh hơn, giúp mô hình phân biệt được các đối tượng khác nhau, minh hoạ ở 

hình 1.5. 

 

Hình 1.5: Đặc trưng ảnh được trích xuất tại các lớp của mạng CNN  

Đầu ra của mạng CNN có thể là một hoặc nhiều vector đặc trưng được tạo 
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ra bằng cách cho ảnh đầu vào chạy xuyên qua mạng với các trọng số đã được 

huấn luyện. Tùy thuộc vào từng bài toán khác nhau, chúng ta có thể sử dụng 

các vector đặc trưng đó theo nhiều cách khác nhau. Chẳng hạn, có thể sử dụng 

một bộ phân lớp cơ bản để phân lớp các vector đặc trưng, hoặc có thể gắn một 

tầng phân lớp (chẳng hạn dùng hàm SoftMax) vào cuối của mô hình mạng để 

dự đoán nhãn của các vector đặc trưng. 

DML và đặc trưng Véc tơ nhúng (Embedded Vector features) 

DML là việc sử dụng các kiến trúc sâu để giải quyết các hạn chế gây ra từ 

dữ liệu thô bằng cách có được đặc trưng nhúng tương tự thông qua học tập 

không gian con phi tuyến [128]. Việc sử dụng dữ liệu hình ảnh đầu vào với 

vector nhúng đặc trưng được trích xuất từ DML, đã được chứng minh là mang 

lại hiệu quả trong phân lớp và phân cụm. Nhờ khả năng phân biệt hiệu quả, 

DML được áp dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau, chẳng hạn như xác minh 

và nhận dạng khuôn mặt, mô hình ba chiều (3D), Xác minh chữ ký [129-131], 

v.v. 

DML bao gồm ba phần chính là thông tin các mẫu đầu vào, cấu trúc của 

mô hình mạng và hàm mất mát. Lựa chọn mẫu đầu vào đóng vai trò rất quan 

trọng để đảm bảo thành công của DML trong phân lớp hoặc phân cụm. Mạng 

Siamese, Triplet và Quadruple được sử dụng phổ biến nhất để huấn luyện các 

mẫu trong DML, tuy nhiên, trong đó mạng Triplet đơn giản nhưng được chứng 

minh là đạt hiệu suất cao trong xác minh và nhận dạng khuôn mặt [130]. 

Véc tơ nhúng là đặc trưng được trích xuất từ các mạng học sâu đã huấn 

luyện sẵn. Chúng mang lại một biểu diễn cao cấp hơn so với đặc trưng mức 

thấp, phản ánh nhiều ý nghĩa ngữ nghĩa hơn trong hình ảnh. 

Cụ thể, véc tơ nhúng được trích xuất từ lớp kết nối đầy đủ (fully 

connected) cuối cùng của mô hình học sâu ResNet50 (mạng phần dư) đã được 

huấn luyện trước. Mô hình này được xây dựng dựa trên kiến trúc một khối phần 
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dư (residual block), giúp thông tin được truyền qua các tầng lớp sâu hơn một 

cách hiệu quả. 

Việc trích xuất từ lớp fully connected cuối cùng có thể phản ánh được cấu 

trúc phức tạp của dữ liệu đầu vào thông qua quá trình biến đổi tuyến tính phi 

tuyến. Đặc biệt, với mô hình được huấn luyện sâu bằng phương pháp học sâu 

metric như Triplet loss, các véc tơ này mang tính phân biệt cao giữa các lớp 

khác nhau. 

Véc tơ nhúng thể hiện đặc trưng của hình ảnh ở cấp độ cao hơn so với các 

đặc trưng mức thấp truyền thống. Tuy nhiên, chúng cũng gặp một số hạn chế 

như phụ thuộc vào khả năng huấn luyện của mô hình sâu và có thể bị ảnh hưởng 

bởi sự khác biệt giữa dữ liệu huấn luyện và dữ liệu thực. Điều này đòi hỏi phải 

kết hợp đặc trưng nhằm phát huy ưu điểm của các loại đặc trưng. 

Trong luận án này, tác giả chọn mạng Triplet làm mô hình tiền huấn luyện 

để trích xuất các đặc trưng vector nhúng. Mạng Triplet sử dụng độ đo khoảng 

cách Euclidean và bộ ba mẫu có chứa neo, điểm dương và điểm âm với hàm 

mất mát bộ ba (triplet loss) được định nghĩa như sau: 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )max 0,
22

p n
L G X G X G X G XW W W WTriplet

= − − − +
 

(1.1) 

Trong đó X1, X2 là một cặp đầu vào trong tập huấn luyện, Xn là mẫu tương 

tự, Xp là mẫu không tượng tự; ( )1
G XW , ( )2

G XW  là  đại diện mới của một cặp 

mẫu đầu vào, α  là lề cố định. 
DW được sử dụng để tính khoảng cách giữa hai 

đầu vào trong hàm mất mát. 

 ( ) ( ) ( ),
1 2 1 2 2

D X X G X G XW W W= −
 

(1.2) 

Mục đích chính của việc học dựa trên Triplet loss là tìm giá trị sao cho 

khoảng cách từ điểm neo đến điểm dương gần với neo hơn điểm âm, từ đó cải 
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thiện khả năng phân biệt của các mẫu. Dữ liệu thô ban đầu được chuyển đổi 

qua các mạng bộ ba và sau đó tính toán độ tương tự của khoảng cách để có 

được các  đặc trưng vector nhúng cuối cùng chứa ngữ nghĩa và độ phân biệt 

cao hơn. 

Ngoài ra, mạng Siamese [133] cũng được lựa chọn làm mô hình tiền huấn 

luyện để trích xuất các véc tơ nhúng và trích xuất đặc trưng nhúng. Mạng nơ-

ron SigNet [133] dạng Siamese là một lớp kiến trúc mạng thường chứa hai phần 

mạng con đồng nhất. Các mạng nơ-ron tích chập (CNNs) song sinh có cùng 

cấu hình với các tham số và trọng số chia sẻ giống nhau. Việc cập nhật tham số 

được thực hiện đối xứng trên cả hai phần mạng con. Những phần mạng con này 

được kết hợp thông qua một hàm mất mát ở phía trên, tính toán một độ đo tương 

tự liên quan đến khoảng cách Euclid giữa biểu diễn đặc trưng ở mỗi bên của 

mạng Siamese. Một hàm mất mát phổ biến được sử dụng chủ yếu trong mạng 

Siamese là hàm mất mát tương phản, được định nghĩa như sau: 

 
( ) ( ) ( ) ( )

1 11 2 1 2

2 2

max
2 2

2 2

(1 ) 0,Contrastive w wf f
w w

L L

L y f m fs s s s += − − − −
 
  
 

 (1.3) 

trong đó 𝑠1 và 𝑠2 là hai mẫu (ở đây là hình ảnh chữ ký), y là hàm chỉ số 

nhị phân đánh dấu xem hai mẫu có thuộc cùng một lớp hay không, α và β là hai 

hằng số và m là giới hạn bằng 1,  f là một hàm nhúng chuyển đổi hình ảnh chữ 

ký thành không gian véc tơ thực thông qua CNN, và 𝑤1, 𝑤2 là các trọng số học 

được cho một lớp cụ thể của mạng cơ sở. Khác với các phương pháp tiếp cận 

thông thường gán nhãn tương tự nhị phân cho các cặp, mạng Siamese nhằm 

đưa các vectơ đặc trưng đầu ra gần nhau cho các cặp đầu vào được gán nhãn là 

tương tự, và đẩy các vectơ đặc trưng xa nhau nếu các cặp đầu vào không tương 

tự. Mỗi nhánh của mạng Siamese có thể được xem như một hàm nhúng hình 

ảnh đầu vào vào một không gian. Do hàm mất mát được chọn (công thức 1.3), 

không gian này sẽ có tính chất rằng hình ảnh của cùng một lớp (chữ ký thật của 
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một người viết cụ thể) sẽ gần nhau hơn so với hình ảnh của các lớp khác nhau 

(chữ ký giả mạo hoặc chữ ký của các người viết khác nhau). Cả hai nhánh được 

kết hợp với nhau thông qua một lớp tính toán khoảng cách Euclid giữa hai điểm 

trong không gian nhúng. Sau đó, để quyết định hai hình ảnh có thuộc cùng lớp 

tương tự (thật, thật) hay lớp không tương tự (thật, giả) cần xác định một giá trị 

ngưỡng dựa trên giá trị khoảng cách. 

Các lớp tích chập đầu tiên lọc hình ảnh chữ ký đầu vào kích thước 155 × 

220 bằng 96 kernel kích thước 11×11 với bước đi là 1 pixel. Lớp tích chập thứ 

hai nhận đầu vào từ kết quả (đã được chuẩn hóa và thu gọn) của lớp tích chập 

đầu tiên và lọc nó bằng 256 kernel kích thước 5 × 5. Lớp tích chập thứ ba và 

thứ tư được kết nối với nhau mà không có sự can thiệp của lớp thu gọn hoặc 

chuẩn hóa. Lớp thứ ba có 384 kernel kích thước 3 × 3 được kết nối với đầu ra 

(đã chuẩn hóa, thu gọn và thực hiện dropout) của lớp tích chập thứ hai được 

đưa vào lớp tích chập thứ tư. Lớp tích chập thứ tư có 256 kernel kích thước 

3×3. Điều này dẫn đến mạng nơ-ron học các đặc trưng cấp thấp ít hơn cho các 

vùng tiếp nhận nhỏ hơn và nhiều đặc trưng cho các đặc trưng cấp cao hoặc trừu 

tượng hơn. Lớp kết nối đầy đủ đầu tiên có 1024 neuron, trong khi lớp kết nối 

đầy đủ thứ hai có 128 neuron. Điều này cho thấy rằng véc tơ đặc trưng đã học 

cuối cùng của SigNet có kích thước bằng 128. 

Bảng 2.1: Bảng tổng quan về các mạng CNN 

Layer Size Parameters 

Convolution 96×11×11 stride = 1 

Local Response Norm - α = 10−4; β = 0.75, k = 2; n = 5 

Pooling 96×3×3 stride = 2 

Convolution 256×5×5 stride = 1, pad = 2 

Local Response Norm - α = 10−4; β = 0.75, k = 2; n = 5 

Pooling + Dropout 256×3×3 stride = 2; p = 0:3 
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Convolution 384×3×3 stride = 1; pad = 1 

Convolution 256×3×3 stride = 1; pad = 1 

Pooling + Dropout 256×3×3 stride = 2; p = 0:3 

Fully Connected + 

Dropout 

1024 p = 0:5 

Fully Connected 128  

 

Đặc trưng CNN (CNN features) 

 Trong thời gian gần đây, các hệ thống CBIR đã áp dụng các đặc trưng 

được trích xuất từ mạng học sâu để cải thiện khả năng tra cứu ảnh [5]. Việc này 

đã góp phần tăng tính chính xác và độ tin cậy trong quá trình tìm kiếm các hình 

ảnh tương tự từ cơ sở dữ liệu. Trong cách tiếp cận học sâu, một mô hình có thể 

xử lý dữ liệu ảnh gốc và tự khám phá ra đặc trưng tốt thông qua quá trình học. 

Trong [27], mô hình mạng nơ ron tích chập được sử dụng để trích rút đặc trưng 

cho mỗi ảnh, giúp cải thiện việc tra cứu ảnh tương tự với ảnh truy vấn tốt hơn. 

Mô hình bao gồm các lớp tích chập (convolutional layer), các lớp gộp (pooling) 

và lớp kết nối đầy đủ (fully connected layer). Các lớp phía trước thường là các 

lớp tích chập kết hợp với các hàm kích hoạt phi tuyến và lớp pooling (được gọi 

chung là ConvNet), do vậy, đầu ra ở lớp gần cuối cùng trước khi chuyển qua 

lớp kết nối đầy đủ có thể được coi là véctơ đặc trưng hữu ích. Lớp cuối cùng là 

một mạng nơ ron kết nối đầy đủ và thường là một hàm Softmax. Desai và cộng 

sự [28] đã đề xuất một phương pháp CBIR dựa trên VGG16 để trích rút đặc 

trưng kết hợp phân lớp SVM, phương pháp này được thực nghiệm trên tập dữ 

liệu Corel10K và chỉ ra độ chính xác trong tra cứu tốt hơn. Trong các nghiên 

cứu [29, 30] đã đánh giá toàn diện về các mạng học sâu được sử dụng trong 

CBIR, công trình đã đề xuất sử dụng các mạng học sâu như: MobileNet, 

Xception, DenseNet, InceptionResNet, EfficientNet-B1 trên các tập dữ liệu 
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Correl, Inria Holidays cho độ chính xác vượt trội. 

Với việc sử dụng các mạng CNN hiện đại, chúng ta có thể trích rút các 

đặc trưng phức tạp và có ý nghĩa trong một tập dữ liệu lớn. Tuy nhiên, một 

vấn đề với việc sử dụng các đặc trưng CNN là chúng thường rất phức tạp và 

có số chiều lớn điều này có thể gây ra vấn đề về tốc độ xử lý và bộ nhớ khi 

sử dụng các đặc trưng này trong các hệ thống CBIR. Do đó, một số nghiên 

cứu đã tinh chỉnh các mạng CNN để giảm số lượng tham số và kích thước 

của các đặc trưng, hoặc sử dụng một số lớp tiềm ẩn để trích xuất các đặc 

trưng mức cao hơn mà vẫn giảm được số lượng tham số và kích thước của 

các đặc trưng. 

Trong luận án này, tác giả sử dụng mạng EfficientNet [122] là một dòng 

mô hình mạng nơ-ron sâu tiên tiến, được phát triển để đạt được hiệu suất và độ 

chính xác tối ưu trong lĩnh vực học máy. 

Bảng 2.2: Kiến trúc mạng EfficientNet-B0 

Stage Operator Resolution Chanels Layers 

i  𝐹�̂� 𝐻�̂� x 𝑊�̂� 𝐶�̂� 𝐿�̂� 

1 Conv3x3 224x224 32 1 

2 MBcon1, k3x3 112x112 16 1 

3 MBcon6, k3x3 112x112 24 2 

4 MBcon6, k5x5 56x56 40 2 

5 MBcon6, k3x3 28x28 80 3 

6 MBcon6, k5x5 14x14 112 3 

7 MBcon6, k5x5 14x14 192 4 

8 MBcon6, k3x3 7x7 320 1 
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9 Conv1x1 & Pooling & FC 7x7 1280 1 

 

Các tác giả của EfficientNet đã đề xuất một phương pháp mới để mở 

rộng chiều rộng, chiều sâu và độ phân giải của mạng thông qua việc sử dụng 

hệ số kết hợp. Sự mở rộng này được thực hiện thông qua Neural Architecture 

Search, giúp tạo ra các phiên bản như EfficientNet-B0 đến EfficientNet-B7, với 

kích thước mạng giảm và hiệu suất tăng đáng kể. EfficientNet đạt đến độ chính 

xác tốt nhất trên nhiều tập dữ liệu và là một lựa chọn mạnh mẽ cho các ứng 

dụng thị giác máy tính và học sâu. 

Như đã đề cập ở trên, luận án sử dụng EfficientNet như một trích xuất 

đặc trưng cho hệ thống CBIR. Mô hình này đã được huấn luyện trên ImageNet 

với 14 triệu hình ảnh được gán nhãn vào 21K nhóm và tiến hành cắt giảm các 

lớp cuối cùng của mạng này để có được một mô hình mạng để trích xuất vector 

đặc trưng. Sau khi bộ dữ liệu hình ảnh đi qua mạng EfficientNet này thu được 

tập vector đặc trưng với kích thước 1280 chiều. 

 

Hình 1.6: Mô hình trích rút đặc trưng ảnh bằng mô hình học sâu   
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Hình 1.6 là thuật toán biểu diễn đặc trưng ảnh được trích rút dựa vào tiền 

huấn luyện mạng học sâu CNN thu được tập đặc trưng CNN. Với đầu vào của 

thuật toán là CSDL ảnh và mô hình tiền huấn luyện các mạng học sâu CNN 

trên bộ dữ liệu ImageNet được thực hiện các qua các bước như sau:  

Thuật toán 1.1: Trích rút đặc trưng ảnh với mạng CNN tiền huấn luyện  

Input:  

-  Tập ảnh cần trích rút đặc trưng: I=(I1, I2, …, In) 

- Mô hình tiền huấn luyện Ω = (VGG16, Resnet50, EfficientNet….) 

Ouput: Vector đặc trưng biểu diễn ảnh HF=(HF1, HF2,…,HFn) 

 1. Model←LoadModel(Ω) 

 2. HF   

 3. for i=1,…, n do 

    3.1 HFi←ExtractFeature(Ii, Model); 

    3.2 iHF HF HF=   

 4. Return   HF 

Các phương pháp tra cứu ảnh kể trên có thể nâng cao độ chính xác khi sử 

dụng cách tiếp cận học sâu, tuy nhiên chúng khá tốn thời gian để xử lý do số 

chiều của véc tơ đặc trưng thu được khá lớn và vẫn gặp phải vấn đề khoảng 

cách giữa đặc trưng mức thấp với cảm nhận trực quan của con người khi mô tả 

nội dung ảnh. 

1.3. Chuẩn hoá các vector đặc trưng biểu diễn ảnh 

Mục đích của việc chuẩn hóa các thành phần của vector đặc trưng là đảm 

bảo mỗi thành phần nhận trong số cân bằng nhau trong việc xác định độ tương 

tự giữa hai vector đặc trưng. 
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Tiếp nối quá trình biểu diễn và trích chọn các đặc trưng của ảnh, các 

phương pháp chuẩn hóa các đặc trưng trong CBIR đã cải thiện đáng kể hiệu 

năng cho CBIR qua các nghiên cứu Ciocca cùng các cộng sự [13], Rui cùng các 

cộng sự [71]. Trong CBIR thường sử dụng 2 phép chuẩn hóa: (1) chuẩn hóa 

min-max và (2) chuẩn hóa Gauss.  

1.3.1. Chuẩn hóa Min-max 

Chuẩn hóa min-max cho phép chuyển dữ liệu về phạm vi [0,1] như sau: 

min − max: fi = {fi,j} ↦ fi
′{fi,j

′ }, fi,j
′ =

fi,j−min
Ei

{Ei,j}

max
Ei

{Ei,j}−min
Ei

{Ei,j}
, ∀j = 1, dim(fi)  

Trong đó 𝑚𝑖𝑛
𝐸𝑖

{𝐸𝑖,𝑗}và max
𝐸𝑖

{𝐸𝑖,𝑗}là các giá trị nhỏ nhất và lớn nhất của 

chuỗi thành phần j theo bộ đặc trưng 𝐸𝑖của tất cả ảnh trong dữ liệu. Với phép 

chuẩn hóa này thì các thông tin hữu ích bị dịch chuyển vào một phạm vi rất hẹp 

trong [0,1] nếu giá trị max lớn. 

Với phép chuẩn hóa min-max được sử dụng trong các nghiên cứu Ciocca 

cùng các cộng sự [13] , Ortega cùng các cộng sự [62], nhược điểm của phép 

chuẩn hóa này là không hiệu quả do hầu hết các thông tin hữu ích bị dịch chuyển 

vào một phạm vi rất hẹp do vậy làm mất đi các đặc trưng rải rác.  

1.3.2. Chuẩn hóa Gauss (chuẩn hóa 3σ) 

Chuẩn hóa Gaussian (hay gọi là chuẩn hóa 3σ), một phép chuẩn hóa khá 

hiệu quả được sử dụng nhiều trong CBIR của Vũ Văn Hiệu cùng cộng sự [2], 

Rui cùng các cộng sự [71]. Chuẩn hóa 3σ sử dụng công thức tính: 

3σ: fi = {fi,j} ↦ fi
′{fi,j

′ }, fi,j
′ =

fi,j − mj

3σj
∀j = 1, dim( fi) (1.5) 

Trong các nghiên cứu [14], Rajakumar cùng các cộng sự [70], Rui cùng các 

cộng sự [71], phép chuẩn hóa 3σ được sử dụng cho các đặc trưng mức thấp (màu, 

kết cấu, hình dạng). Từ thực nghiệm và kết quả của các chuẩn hóa, ta thấy một 

(1.4) 
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số hạn chế khi chuẩn hóa theo min-max và chuẩn hóa theo 3σ là: 

- Chuẩn hóa min-max làm cho hầu hết các thông tin hữu ích bị chuyển vào 

một phạm vi rất hẹp trong [0,1] nếu giá trị max lớn. 

- Chuẩn hóa 3σ rải đều trong [-1,1] yêu cầu dữ liệu là một chuỗi Gauss. 

Trong lược đồ dữ liệu Hình 1.7 các thành phần của chuỗi đặc trưng thường 

có không ít hơn một đỉnh, tức là giả định phân bố chuẩn áp đặt là không hợp 

lý. Do đó khi chuẩn hóa theo 3σ, dữ liệu sau khi chuẩn hóa có khá nhiều thành 

phần rơi ra ngoài đoạn [-1,1]. Vì vậy sử dụng chuẩn hoá cho dữ liệu đặc trưng 

kết hợp là chưa đạt được mục tiêu của bước chuẩn hoá. 

  

(a) (b) 

Hình 1.7: Lược đồ đặc trưng 

(a) Lược đồ HSV, (b) Lược đồ HSV chuẩn hóa theo quy luật 3σ  

1.3.3. Chuẩn hoá đặc trưng sử dụng phân cụm mờ c-means (Fuzzy c-mean 

clustering - FCM) 

Nhận thấy các chuẩn hóa đặc trưng theo min-max hay chuẩn hóa đặc trưng 

theo 3σ có nhiều hạn chế (min-max trải ra trong đoạn [0,1]; 3σ trải ra rộng hơn 

[-1,1] nhưng đầu vào yêu cầu là chuỗi Gaussian) nên các tác giả đã đề xuất 

phương pháp mới là chuẩn hóa đặc trưng dựa vào phân cụm mờ c-mean (FCM) 

Vũ Văn Hiệu cùng cộng sự [2]. Việc chuẩn hoá được thực hiện theo luật 
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3σ−FCM xem như một mở rộng của chuẩn hóa theo luật 3σ. Phép chuẩn hóa 

này không yêu cầu đầu vào là một chuỗi Gaussian và khi áp dụng phép chuẩn 

hóa 3-FCM đem lại hiệu quả khá cao trong CBIR. Tuy nhiên 3-FCM vẫn 

còn điểm hạn chế, đó là miền giá trị của các thành phần vector sau khi biến đổi 

vẫn có thể hẹp hơn đáng kể trong đoạn [-1,1] như Hình 1.8a, 1.8b. 

 

(a) (b) 

Hình 1.8: Kết quả chuẩn hóa theo 3-FCM. 

(a) Gabor Wavelet Texture, (b) GIST. 

Sau khi phân cụm FCM tập vector đặc trưng thành cụm, việc chuẩn hoá 

được thực hiện xem như một mở rộng của chuẩn hóa theo luật 3ơ.  

Phép chuẩn hóa 3ơ-FCM: 

Cho x = {x[j]}j=1
Mt , x̃ = {x̃[j]}j=1

Mt , ∀1 ≤ j ≤ Mt, là vector dữ liệu đầu vào 

theo đặc trưng mức thấp t, vector chuẩn hóa xnorrm của 3ơ-FCM xác định như 

sau: 

 x̃[j] ≝
min

1≤c≤C
{

x[j]−Vt,c[j]

3σt,c,j
}+ max

1≤c≤C
{

x[j]−Vt,c[j]

3σt,c,j
}

C+1
                   (1.6) 

ở đây σt,c,j là độ lệch chuẩn của cụm thứ c theo thành phần vector thứ t. 

1.3 Độ đo khoảng cách, độ đo tương tự ảnh và học các độ đo 

1.3.1 Độ đo khoảng cách, độ đo tương tự ảnh 
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Độ đo tương tự là một trong những phương pháp tốt để máy tính phân 

biệt được các hình ảnh qua nội dung của chúng. Thông thường hệ thống tra cứu 

ảnh sẽ truy vấn hình ảnh bằng phương pháp đo tương tự dựa trên các chức năng, 

việc xác định nó có thể dưới nhiều hình thức như phát hiện biên, màu sắc, vị trí 

điểm ảnh... các phương pháp như histogram, màu sắc và phân tích histogram 

dòng cột sử dụng biểu đồ để xác định độ tương tự.  

Bên cạnh các độ đo tương tự, trong CBIR người ta cũng áp dụng các độ 

đo khoảng cách để đo mức độ phản tương tự giữa các ảnh. Với một ảnh đầu 

vào sử dụng độ đo khoảng cách, hệ thống xếp hạng toàn bộ CSDL ảnh theo giá 

trị giảm dần khoảng cách các ảnh với ảnh đầu vào. Ảnh nào có giá trị khoảng 

cách gần với ảnh đầu vào nhất thì sẽ được sắp xếp theo thứ tự.  

Các độ đo tương tự và độ đo khoảng cách được ứng trong rất nhiều lĩnh 

vực như xử lý ảnh và nhận dạng mẫu, nhận dạng chữ viết tay, trong y học giúp 

bác sĩ phát hiện các mô bệnh để tìm ra các tế bào ung thư (sử dụng công cụ tự 

phát huỳnh quang),… 

 

Hình 1.9: Một ứng dụng tìm kiếm shop bán quần áo theo ảnh có sẵn. 
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Một metric d trong Toán học (độ đo khoảng cách) trên tập hợp điểm X, 

được định nghĩa như sau:  𝑑: 𝑋 × 𝑋 → ℝ, thoản mãn các điều kiện sau: 

( , ) 0

( , ) 0

( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )

d x y

d x y x y

d x y d y x

d x z d x y d y z


 =  


=
  +

 

Các độ đo khoảng cách có thể được sử dụng cho đối sánh tương tự trong 

lĩnh vực CBIR như: Euclid, Mahalanobis, Minkowski… 

Khoảng cách Euclid (khoảng cách L2) và khoảng cách Manhattan (khoảng 

cách L1) là trường hợp đặc biệt của độ đo Minkowski. Trong CBIR, khoảng 

cách Euclid có trọng số đã được sử dụng cho các mô men màu trong hệ thống 

MARS [31], khoảng cách thống kê Mahalanobis [32] được sử dụng để đo 

khoảng cách giữa một vectơ đặc trưng cụ thể và một phân phối đã cho. Nói 

chung về mặt thực tế các độ đo khoảng cách sử dụng trong CBIR không phải 

là một metric theo nghĩa Toán học, các tính chất đối xứng và bất đẳng thức tam 

giác có thể không được thỏa mãn. 

Độ đo tương tự Cosine (có giá trị đo được thuộc [-1,1]) được đánh giá là 

phù hợp trong học độ đo tương tự, nhưng không phù hợp để biểu diễn khoảng 

cách giữa hai điểm dữ liệu, nhất là trên không gian đa tạp phi tuyến [134]. 

Một số công thức tính độ khoảng cách hay được sử dụng trong CBIR được 

mô tả như bảng sau: 

Bảng 1.2: Mộ số độ đo khoảng cách, độ đo tương tự và công thức 

Độ đo Công thức tính 

Euclid ( ) ( )Tx y x y− −  

Mahalanobis 1( ) ( )Tx y C x y−− − ; C là psd (ma trận 

xác dịnh dương) 
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Minkowski 
1

1

( , ) ( | | )
n

p p

i i

i

D x y x y
=

= −  

Manhattan (Taxicab/City Block) 

(Khoảng cách L1) 
1

( , ) | |
k

i i

i

D x y x y
=

= −  (k là số block) 

Chebyshev ( , ) max(| |)i i
i

D x y x y= −  

Cosine 𝐷(𝑋, 𝑌) = 𝑐𝑜𝑠 𝜃 =
𝑋. 𝑌

||𝑋||. ||𝑌||
 

 

Nếu sử dụng độ đo tương tự để xếp hạng CSDL ảnh theo ảnh truy vấn thì 

các ảnh được xếp hạng theo thứ tự giảm dần của giá trị đo mức tương tự với 

ảnh truy vấn, ngược lại nếu sử dụng một độ đo khoảng cách (đo phản tương tự) 

thì các ảnh của CSDL được xếp theo thứ tự tăng dần của giá trị khoảng cách. 

Từ một độ đo khoảng cách d (không nhất thiết là một metric Toán học) 

trên 𝑋 𝑥 𝑋, chúng ta có  thể xác được một độ đo tương tự S trên 𝑋 𝑥 𝑋 (giá trị 

tương tự đo được thuộc (0,1]) và ngược lại: 

S(x1, x2) =  
1

1+d(x1,x2)
   ∀x1, x2 ∈ X.    (1.7) 

Ngược lại, d(x1, x2) = −1 +
1

S(x1,x2)
, ∀x1, x2 ∈ X.         (1.8) 

1.3.2 Học độ đo tương tự ảnh 

Học độ đo tương tự là một phương pháp học máy (ML, machine learning) 

tập trung vào việc đánh giá mức độ tương tự hoặc khác biệt giữa các cặp dữ 

liệu, thay vì dự đoán nhãn hoặc tìm kiếm các cấu trúc ẩn như trong học có giám 

sát (supervised learning) hay học không giám sát (unsupervised learning). Mục 

tiêu chính của học tương tự là học cách định lượng mức độ tương tự giữa các 

đối tượng, điều này có nghĩa là, với hai đối tượng bất kỳ, mô hình sẽ đánh giá 

xem chúng giống nhau hay khác nhau đến mức nào. Phương pháp này không 

yêu cầu nhãn của từng phần tử dữ liệu, nhưng cần các cặp dữ liệu được xác 
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nhận là “tương tự” hoặc “không tương tự” để học hàm đánh giá mức độ tương 

tự. 

Hiển nhiên, một độ đo tương tự tốt sẽ làm tăng độ chính xác của hệ thống 

CBIR, giúp các hệ thống này trả về các hình ảnh liên quan một cách chính xác 

hơn khi người dùng thực hiện truy vấn bằng hình ảnh. Một số thuật toán phổ 

biến trong đánh giá độ tương tự có thể kể đến như mạng Siamese, Triplet loss. 

Các phương pháp này đều hướng tới việc học các không gian nhúng mà trong 

đó các mẫu tương tự gần nhau và các mẫu khác biệt xa nhau. Siamese Networks 

sử dụng hai mạng con giống hệt nhau để so sánh hai điểm dữ liệu và đánh giá 

mức độ tương tự, trong khi Triplet Loss tạo ra các không gian đặc trưng tối ưu 

bằng cách huấn luyện mô hình với các bộ ba dữ liệu. 

Học độ đo tương tự mở ra nhiều cơ hội tiếp cận linh hoạt cho việc xử lý 

các bài toán mà đánh giá mối quan hệ giữa các đối tượng là mục tiêu chính, 

giúp cải thiện hiệu quả và độ chính xác trong nhiều ứng dụng thực tiễn. Với 

khả năng đánh giá mức độ tương đồng một cách chính xác, phương pháp này 

không chỉ giúp tăng cường hiệu suất của các hệ thống hiện có mà còn mở ra 

các hướng nghiên cứu và ứng dụng mới trong nhiều lĩnh vực khác nhau. 

 

Hình 1.10: Kết quả nhận dạng ảnh giữa sử dụng DML thông thường và 

DML tiếp cận học sâu 
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1.3.2.1 Phương pháp học độ đo khoảng cách Neighbourhood 

Components Analysis: 

Phương pháp học độ đo khoảng cách Neighbourhood Components 

Analysis (NCA) là một kỹ thuật học độ đo khoảng cách được đề xuất bởi 

Goldberger và cộng sự năm 2004 [125]. NCA không tham số áp dụng cho cả 

bài toán phân loại và hồi quy. Mục tiêu của NCA là tối ưu hóa trọng số của đặc 

trưng để tối đa hóa độ chính xác của bài toán bằng cách tìm hàm ánh xạ sao 

cho các điểm dữ liệu cùng nhãn gần nhau hơn các điểm khác nhãn, giúp giảm 

sai số phân lớp của k-NN. NCA tối ưu hóa hàm mục tiêu dựa trên sai số phân 

lớp dự đoán của k-NN trên tập huấn luyện bằng cách tính xác suất các láng 

giềng cùng nhãn với mỗi điểm dữ liệu và cực đại hóa tổng xác suất. 

Cụ thể, với một tập dữ liệu gồm n mẫu đầu vào S={(xi,yi), i=1,2,...n}, NCA 

xây dựng một mô hình phân loại/hồi quy ngẫu nhiên. Mô hình này lựa chọn 

ngẫu nhiên một điểm trong S làm điểm tham chiếu Ref(x) cho x. Nhãn dự đoán 

của x sẽ bằng nhãn của Ref(x).  

Xác suất chọn Ref(x) = 𝑥𝑗 được tính dựa trên độ tương tự giữa x và 𝑥𝑗  

theo độ đo 𝑑𝑤, được định nghĩa như sau: 

𝑃(𝑅𝑒𝑓(𝑥) = 𝑥𝑗) =
exp (−𝑑𝑤(𝑥,𝑥𝑗))

∑ exp (−𝑑𝑤(𝑥,𝑥𝑘))𝑛
𝑘=1

    (1.9) 

Trong đó: 

𝑑𝑤(𝑥, 𝑥𝑗) là độ đo khoảng cách giữa x và 𝑥𝑗, dựa trên trọng số w. Độ đo 

này càng nhỏ thì x và 𝑥𝑗 càng giống nhau.  

 ∑ exp (−𝑑𝑤(𝑥, 𝑥𝑘))𝑛
𝑘=1  là tổng của các giá trị exp (−𝑑𝑤(𝑥, 𝑥𝑘)) với k 

chạy từ 1 đến n, với n là số lượng mẫu dữ liệu. 

Nhãn dự đoán của x sẽ bằng nhãn của điểm tham chiếu Ref(x). 
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NCA tìm trọng số w sao cho xác suất sai phân loại trung bình trên tập huấn 

luyện đạt giá trị nhỏ nhất, bằng cách tối ưu hóa hàm mục tiêu sử dụng phương 

pháp đạo hàm và bổ sung điều kiện bình thường hóa. 

Ưu điểm của NCA là không giả định mô hình trước, áp dụng cho cả phân 

loại và hồi quy. Tuy nhiên, phương pháp cũng gặp một số hạn chế như phụ 

thuộc tham số, chỉ xét tính tương tự cục bộ. 

 

1.3.2.2 Học độ đo theo nhóm phân cụm (CMML): 

Học độ đo theo nhóm phân cụm (CMML - Clustered Multi-Metric 

Learning) là một phương pháp hiệu quả để giải quyết bài toán dữ liệu phân bố 

không đồng đều. Cơ sở ý tưởng của CMML bao gồm: 

- Chia dữ liệu huấn luyện thành các nhóm (cluster) không giao nhau bằng 

k-means. Mỗi nhóm sẽ đại diện cho một vùng của không gian tính năng. 

- Học một ma trận khoảng cách riêng cho mỗi nhóm dựa trên các ràng 

buộc triplet trong nhóm đó. 

- Học thêm một ma trận khoảng cách toàn cục để khiến các ma trận cục 

bộ khác nhau càng gần với ma trận này... 

Bên cạnh đó, một kỹ thuật điều chỉnh toàn cục được áp dụng nhằm bảo 

toàn các đặc tính chung của các cụm trong không gian metric đã được học. 

Triplet loss được sử dụng như một hàm mất mát để học các ma trận khoảng 

cách trong CMML. Cụ thể: 

Mỗi ràng buộc triplet bao gồm 3 điểm: điểm tâm xi, điểm dương xj cùng 

lớp với xi và điểm âm xl khác lớp với xi. Mục tiêu là học ma trận khoảng cách 

sao cho khoảng cách từ xi đến xj nhỏ hơn khoảng cách từ xi đến xl với khoảng 

cách biên 1. 
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Đây chính là hàm mất mát Triplet loss cần tối thiểu hóa trong quá trình 

học CMML. Việc lựa chọn các ràng buộc triplet hợp lý giúp CMML học được 

các ma trận khoảng cách phân biệt tốt giữa các lớp. 

Phương pháp CMML đã được chứng minh là tăng cường tính linh hoạt và 

hiệu quả khi áp dụng học nhiều khoảng cách được học trong các ứng dụng của 

học máy và khai thác dữ liệu. Kỹ thuật này đã được ứng dụng thành công trong 

việc xử lý dữ liệu đa dạng, và đã có những ứng dụng hiệu quả trong nhiều lĩnh 

vực như thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Phương pháp CMML đã 

được nhóm nghiên cứu Bac Nguyen, và cộng sự đề xuất [56]. 

1.3.3 Tiếp cận Deep learning cho học độ đo khoảng cách 

Cho một họ các hàm 𝐺𝑊(𝑋) được tham số hóa bởi W, cần tìm W sao cho 

là tập véc tơ đầu vào, khi đó: 

𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2) = ‖𝐺𝑊(𝑋1) − 𝐺𝑊(𝑋2)‖; 𝑋1, 𝑋2  (1.10) 

𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2) nhỏ hơn ngưỡng đối với các cặp giống nhau, 

𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2) lớn hơn hoặc bằng ngưỡng đối với các cặp khác nhau.

 

Hình 1.11: Mô hình tiếp cận Deep learning cho học độ đo khoảng cách 
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CNN có thể là một mô hình đã được huấn luyện sẵn như VGG 16, Resnet, 

ImageNet… hay được tự huấn luyện. 

1.3.3.1 Các chiến thuật học 

+ Chiến thuật Contrastive [139];  

+ Chiến thuật Triplet  [140]; 

- Chiến thuật Contrastive (mạng Siamese) 

Cho 𝑋1, 𝑋2 ∈ 𝐼 là cặp véc tơ đầu vào, và Y là nhãn nhị phân, nếu: 

Y = 0 là cặp tương tự 

Y = 1 là cặp không tương tự 

Khi đó hàm khoảng cách với tham số W được biểu diễn như sau 

𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2) = ‖𝐺𝑊(𝑋1) − 𝐺𝑊(𝑋2)‖2 (1.11) 

Hàm mất mát được đưa ra như sau 

𝐿(𝑊, 𝑌, 𝑋1, 𝑋2)

= (1 − 𝑌)
1

2
(𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2))

2

+ (𝑌)
1

2
{𝑚𝑎𝑥(0, 𝑚 − 𝐷𝑊(𝑋1, 𝑋2))}2 

(1.12) 

, trong đó: m>0 là lề. 

Hàm mất mát tổng thể: 

𝐿 =  
1

2𝑁
∑ 𝐿(𝑊, 𝑌𝑖 , 𝑋1,𝑖 , 𝑋2,𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

(1.13) 

với N là số lượng một lô ảnh huấn luyện. 

- Chiến thuật Triplet (được cải tiến từ Contrastive) 
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Tối ưu hóa việc nhúng và sử dụng bộ ba (ảnh neo, ảnh phù hợp và ảnh 

không phù hợp) để huấn luyện độ đo khoảng cách. 

Với một bộ ba (𝑥𝑖 ,  𝑥𝑗 , 𝑥𝑘) sao cho khoảng cách giữa 𝑥𝑖 và 𝑥𝑗 nhỏ hơn 

khoảng cách giữa 𝑥𝑖 và 𝑥𝑘 thì: 

𝑑𝐴(𝑥𝑖; 𝑥𝑗) ≤ 𝑑𝐴(𝑥𝑖; 𝑥𝑘) − 𝑚 (1.14) 

, trong đó m >0 là lề (margin). 

 

Hình 1.12: Mô hình mạng Triplet [140] 

 

Hàm G(.) được học và gán sao cho 

 G(.) < khoảng cách giữa các ảnh tương tự nhau. 

Hàm mất mát L được định nghĩa như sau, 

khi có bộ ba 𝑇𝑖 = (𝑋𝑖 , 𝑋𝑖
+, 𝑋𝑖

−) ta có 

𝐿(𝑋𝑖 , 𝑋𝑖
+, 𝑋𝑖

−) = max{0, 𝑚 + 𝐷𝑊(𝑋𝑖 , 𝑋𝑖
+) − 𝐷𝑊(𝑋𝑖 , 𝑋𝑖

−)} (1.15) 
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, trong đó: m>0 là lề (margin). 

Hàm mất mát tổng thể:  

𝐿 =  
1

𝑁
∑ 𝐿(𝑋𝑖 , 𝑋𝑖

+, 𝑋𝑖
−)

𝑁

𝑖=1

 

(1.16) 

Thách thức: Nếu có N mẫu thì số bộ ba có thể lên tới là 𝑁3 (Vấn đề cải 

tiến bộ ba triplet là vấn đề cần nghiên cứu, dù rằng đã có đưa ra [140]. 

 

Hình 1.13 Chiến thuật Triplet phân loại ảnh 

 

1.4 Xếp hạng dựa trên đồ thị với tiếp cận xếp hạng đa tạp 

Các mô hình xếp hạng dựa trên đồ thị đã trở nên phổ biến trong nghiên 

cứu tra cứu ảnh dựa trên nội dung (CBIR) và đã thu hút sự quan tâm đáng kể 

từ cộng đồng học máy, thị giác máy tính và tìm kiếm thông tin trong thời gian 
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gần đây. Chúng được áp dụng rộng rãi để mô tả mối quan hệ tương đồng/khác 

biệt giữa các hình ảnh, từ đó tạo ra các bảng xếp hạng hữu ích cho bài toán truy 

vấn. 

Một số mô hình tiêu biểu có thể kể đến như: MR, AGR, SGR, EMR… 

Các nghiên cứu gần đây [33-35, 39, 63, CT6] đã chứng minh EMR cho kết quả 

xếp hạng chính xác hơn so với các phương pháp truyền thống khác. Điều này 

mở ra nhiều triển vọng trong ứng dụng thực tiễn. 

Anchor Graph Regulrization (AGR)  

Anchor Graph Regularization [38] - là mô hình xếp hạng dựa trên đồ thị 

sử dụng các điểm neo - anchor points để xây dựng một đồ thị thể hiện mối quan 

hệ giữa giữa lớp dữ liệu và lớp điểm neo [12]. Cụ thể, tính hiệu quả của AGR 

nằm ở hai bước: 

1) Xây dựng các mối quan hệ kề giữa các điểm trong cùng một lớp dựa 

trên điểm neo, thay vì tính toán tất cả các mối quan hệ kề giữa các điểm dữ liệu; 

2) Gán nhãn của các điểm dữ liệu từ các điểm neo dựa trên mối quan hệ 

kề giữa các lớp của chúng. 

Scalable sub-graph Regularization (SGR)  

Scalable sub-graph Regularization [39] - là mô hình xếp hạng dựa trên đồ 

thị nhằm giải quyết bài toán tra cứu ảnh dựa nội dung CBIR trên quy mô lớn. 

Cụ thể, SGR chia dữ liệu thành các nhóm dựa trên anchor được lựa chọn 

bởi K-means. Sau đó, SGR xây dựng một đồ thị con dựa trên các anchor, thay 

vì toàn bộ dữ liệu. Đồ thị con được xây dựng thông qua ma trận trọng số Z giữa 

mỗi mẫu và anchor gần nhất, cũng như ma trận kề W dựa trên Z. Tiếp theo, 

SGR áp dụng khung nhiễu đồ thị để tính toán số điểm xếp hạng cho các anchor. 

Sau đó dựa vào Z, số điểm xếp hạng của các anchor được lan truyền đến toàn 

bộ dữ liệu. 

Nhờ xây dựng đồ thị con hiệu quả trên cơ sở anchor, SGR vừa đảm bảo 
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khả năng mở rộng lên quy mô lớn, vừa đạt hiệu quả cao trong bài toán CBIR. 

Xếp hạng đa tạp MR (Manifold Ranking) 

Trong các phương pháp xếp hạng dựa trên đồ thị, xếp hạng trên cấu trúc 

dữ liệu đa tạp (Ranking on Data manifold) [33] là một trong những phương 

pháp đại diện và đã được áp dụng rộng rãi trong các ứng dụng tìm kiếm thông 

tin và học máy khác nhau. 

Thuật toán xếp hạng đa tạp trong cấu trúc dữ liệu đa tạp thuộc mô hình 

học bán giám sát [9, 33], thuật toán này tập trung vào khám phá cấu trúc đa tạp 

nội tại2 (Instrinsic manifold structure) của dữ liệu, từ đó đánh giá mức độ quan 

trọng và tương tác giữa các điểm dữ liệu trên cấu trúc đa tạp này. Bằng cách sử 

dụng thông tin về mối quan hệ và tương tác giữa các điểm dữ liệu, xếp hạng đa 

tạp (MR-Ranking Manifold) được sử dụng hiệu quả để thực hiện các tác vụ truy 

vấn và phân loại dữ liệu trong không gian đa tạp, nơi các điểm dữ liệu thường 

có sự biến đổi không đồng nhất.  

Ý tưởng chính của thuật toán xếp hạng đa tạp như sau: Đầu tiên xây dựng 

một đồ thị có trọng số cho tất cả các điểm dữ liệu trong không gian đặc trưng 

(mỗi đỉnh biểu thị cho một điểm dữ liệu) bằng cách kết hợp cả dữ liệu được 

gán nhãn (các điểm truy vấn) và dữ liệu không được gán nhãn (cơ sở dữ liệu), 

MR gán cho mỗi điểm dữ liệu một điểm số xếp hạng tương đối, biểu thị mức 

độ liên quan đối với điểm truy vấn, quá trình xếp hạng lặp đi lặp lại cho đến 

khi hội tụ tới một tình trạng ổn định toàn cục. Các điểm chính thức được xếp 

hạng đại diện cho việc giống nhau giữa điểm dữ liệu và điểm truy vấn. Các 

điểm dữ liệu tương tự như các điểm truy vấn là những điểm xếp hạng lớn nhất. 

 

2 Instrinsic manifold structure: Cấu trúc đa tạp nội tại là cấu trúc cơ bản của dữ liệu mà không phụ thuộc 

vào cách dữ liệu được nhúng (embedded) vào không gian Euclide hoặc bất kỳ không gian ngoại vi nào khác. 

Cấu trúc này phản ánh các mối quan hệ cơ bản và các đặc điểm của dữ liệu mà không bị biến dạng bởi các biến 

đổi không gian hoặc chiều. 
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Việc xây dựng đồ thị biểu diễn các điểm trong cơ sở dữ liệu (CSDL) theo 

thuật toán xếp hạng đa tạp (MR-Manifold Ranking) đã được đề xuất trong các 

nghiên cứu [34, 35, 33, 9]. Mục tiêu chính của phương pháp MR dựa trên cách 

tiếp cận đồ thị là sử dụng phương pháp xác định trọng số của mỗi điểm dữ liệu 

so với các điểm dữ liệu khác dựa trên các thông tin toàn cục và cục bộ biểu diễn 

bên trong đồ thị. 

Xét tập dữ liệu 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2. . . . . . , 𝑥𝑛} ⊂ ℝ𝑚, m là số chiều, n là số điểm 

dữ liệu; qx X
 là điểm truy vấn (hay điểm dữ liệu được gán nhãn), các điểm 

còn lại được xếp hạng theo mức độ liên quan của chúng đối với các điểm truy 

vấn. 

:d X X R →  là một độ đo khoảng cách giữa 2 điểm dữ liệu xi và xj (có thể 

dùng các độ đo Euclide, Manhattan,…), ký hiệu d(xi, xj). 

:r X R→  là hàm xếp hạng, trong đó mỗi điểm xi được gán một giá trị xếp 

hạng ri. Ta có thể xem r như một vector: 1[ ,..., ]T

nr r r=
. 

Khởi tạo 1[ ,..., ]T

ny y y= , với yi=1 nếu xi là một truy vấn, ngược lại yi=0.  

Thuật toán 1.1: Thuật toán xếp hạng đa tạp cơ bản (MR) 

Bước 0: Xây dựng đồ thị K-NN trên tập dữ liệu X. 

Bước 1: Tính ma trận W =[wij]n×n là ma trận kề với các phần tử wij là trọng 

số của các điểm dữ liệu xi, xj được tính theo công thức (1.1): 

2 2exp[- ( , ) / 2 ]  

0

i j

ij

d x x
w


= 
                                          (1.1) (1.17) 

Bước 2: Chuẩn hóa ma trận Laplace theo công thức 
1/2 1/2S D WD− −=   

(với 1

n

ii ij

j

D w
=

=
 là tổng hàng thứ i của ma trận W) 

Bước 3: Lặp giải phương trình:  ( 1) ( ) (1- )r t Sr t y + = +        (1.18) 

nếu xj∈ k-NN(xi) 

Các trường hợp khác 
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Với tham số  (0,1)  

Bước 4: Đặt 
*

ir là giới hạn của dãy 
 ( )ir t

 

Trả về  

* lim ( )i
t

r r t
→+

=
 là n giá trị xếp hạng của {xi} (giá trị lớn nhất được xếp 

hạng đầu tiên). Dạng công thức đóng để tính r*: 
* 1( )nr I S y −= −

 (với In là ma 

trận đơn vị). 

Theo [125, 126] thì công thức (1.18) hội tụ và * 1(1 )( )r I S y  −= − −  - với I 

là ma trận đơn vị cỡ n×n. (công thức được chứng minh ở PL2) 

Trong thực tế, hệ số (1 ) = − không ảnh hưởng đến các điểm số xếp 

hạng, do vậy:    * 1( )r I S y − −                  (1.19) 

Để tính toán hiệu quả hàm xếp hạng (1.19), trong [125, 126] đã đề xuất 

hàm chi phí xác định độ đo xếp hạng được chuẩn hóa bởi phương trình: 

2 2

, 1 1

1 1 1
( ) || || || ||

2

n n

ij i j i i

i j iii jj

O r w r r r y
D D


= =

 
 = − + −
 
 
       (1.20) 

Hàm chi phí O(r) bao gồm hai thành phần chính:  

+ Phần đầu tiên liên quan đến cấu trúc đa tạp nội tại của tập dữ liệu, nghĩa 

là mô hình hóa mối quan hệ giữa các điểm dữ liệu dựa trên cấu trúc không gian 

nội tại của chúng. 

+ Phần thứ hai đảm bảo rằng giá trị xếp hạng mới ri không chênh lệch quá 

xa so với giá trị xếp hạng ban đầu yi. 

Trong đó: 

+ r là vector xếp hạng mà ta muốn tìm. 

+ wij là một phần tử của ma trận trọng số W, là ma trận kề thể hiện mức 

độ tương quan hoặc khoảng cách giữa điểm dữ liệu thứ i và j. 

+ D là ma trận đường chéo mà mỗi phần tử đường chéo Dii là tổng của 

hàng thứ i của ma trận W. 
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+ μ là một tham số điều chỉnh, cân bằng giữa hai phía của hàm chi phí. 

+ yi là giá trị xếp hạng ban đầu của điểm dữ liệu thứ i. 

MR (Manifold Ranking) đã được sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng, 

tuy nhiên để xử lý cơ sở dữ liệu quy mô lớn đã có những hạn chế xảy ra:  

1- Việc xây dựng đồ thị của MR bằng đồ thị k-NN là không khả thi đối với 

dữ liệu lớn, vì chi phí xây dựng đồ thị k-NN là O(n2logk).  

2- Việc xếp hạng đa tạp cũng như nhiều thuật toán dựa trên đồ thị khác 

trực tiếp sử dụng ma trận kề W trong việc tính toán. Chi phí lưu trữ của một ma 

trận thưa W là O(kn).  

3- Việc xếp hạng đa tạp có độ phức tạp tính toán lớn vì khai thác ma trận 

nghịch đảo trong phương trình (1.19).  

4- Khi mở rộng CSDL thì phải tính toán và xây dựng lại toàn bộ đồ thị. 

Như vậy, chúng ta cần phải tìm cách để xây dựng một đồ thị sao cho thời 

gian xây dựng thấp và không gian lưu trữ nhỏ cũng như khả năng tốt để nắm 

bắt cấu trúc cho dữ liệu đa tạp cục bộ và xử lý trên các tập dữ liệu lớn. 

1.5 Xếp hạng đa tạp hiệu quả và vấn đề tra cứu ảnh 

Để khắc phục hạn chế của xếp hạng đa tạp, trong [42] Bin Xu và các cộng 

sự đã đề xuất phương pháp xếp hạng đa tạp hiệu quả. Phương pháp này tập 

trung giải quyết hai vấn đề chính:  

1- Xây dựng đồ thị neo (Anchor) có khả năng mở rộng thay cho đồ thị k-

NN truyền thống.  

2- Xây dựng mô hình tính toán xếp hạng hiệu quả, có chi phí tính toán nhỏ 

bằng cách thiết kế hình thức mới của ma trận kề.  

Mô hình này có hai pha tách rời: thứ nhất là pha ngoại tuyến (offline) để 

xây dựng đồ thị điểm neo cho toàn bộ cơ sở dữ liệu; pha thứ hai là pha trực 

tuyến (online) để xử lý một truy vấn mới. 

Khái niệm điểm neo (Anchor): Là một điểm đại diện được chọn từ dữ 
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liệu gốc để xây dựng một đồ thị neo (anchor graph) [42]. Các điểm neo sẽ đại 

diện cho các cụm dữ liệu tương tự hoặc có tính chất gần giống nhau và không 

chồng lấn lên nhau. 

Do vậy điểm neo có một số đặc điểm sau:  

+ Đại diện cho không gian dữ liệu: Các điểm neo được chọn sao cho chúng 

có khả năng phản ánh cấu trúc và đặc trưng của toàn bộ tập dữ liệu.  

+ Bảo toàn thông tin cấu trúc: Mặc dù số lượng các điểm neo ít hơn nhiều 

so với tập dữ liệu ban đầu, nhưng chúng vẫn cần bảo toàn thông tin cấu trúc 

quan trọng của dữ liệu. Điều này có nghĩa là mối quan hệ giữa các điểm dữ liệu 

(như khoảng cách hoặc sự tương tự) được phản ánh một cách chính xác thông 

qua các điểm neo (các điểm dữ liệu có chung một điểm neo thì có mối quan hệ 

với nhau). 

 

Hình 1.10. Các điểm dữ liệu và điểm neo 

+ Dễ dàng cập nhật và mở rộng CSDL: Trong một số trường hợp, tập dữ 

liệu ban đầu có thể thay đổi theo thời gian, khi đó các điểm neo có thể được cập 

nhật hoặc điều chỉnh dễ dàng để phản ánh những thay đổi trong dữ liệu. 

Do vậy điểm neo có thể phản ánh cấu trúc tổng thể của dữ liệu, được sử 

dụng như một điểm tham chiếu để ước lượng và hiểu biết về các mối quan hệ 

và thông tin trong tập dữ liệu. Hình 1.10 mô tả điểm neo và CSDL. 
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Xét tập dữ liệu 1{ ,  ...,  } n m

nX x x R =   với n mẫu trong không gian m chiều 

và 1{ ,  ...,  } d m

dU u u R =   (d<<n) là tập các điểm neo (Anchor) phân bố trong 

cùng không gian tương tự với tập dữ liệu. Ta định nghĩa :r X R→ là một hàm 

giá trị thực để gán mỗi điểm dữ liệu trong χ với một nhãn ngữ nghĩa, với mục 

đích là tìm ma trận trọng số 
n dZ R   để biểu diễn mối quan hệ giữa các điểm 

dữ liệu trong ix X
và các điểm neo trong ku U

. Các giá trị r(x) được ước 

lượng cho mỗi điểm dữ liệu như là một trung bình trọng số của các nhãn trên 

Anchor bởi công thức:  

1

( ) ( ), 1,
d

i ik k

k

r x z r u i n
=

= =
 

(1.21) 

 với các ràng buộc 1

1
d

ik

k

z
=

=
 và 

0ikz 
, trong đó zik biểu diễn trọng số giữa 

điểm dữ liệu xi và điểm neo uk. Hình 1.14 biểu diễn điểm neo và các điểm dữ 

liệu. 

 

Hình 1.14. Biểu diễn quan hệ điểm neo và dữ liệu 

Xây dựng đồ thị neo (anchor graph) là cách tính vector trọng số zi cho mỗi 

điểm dữ liệu xi phụ thuộc vào hai vấn đề chính:  

1) Các phương pháp xác định điểm neo và số lượng của neo;  

2) Chi phí tính toán xây dựng đồ thị neo (tính vector trọng số). 
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Thông thường các điểm neo được xác định bằng các phương pháp như: 

học chủ động [37], lựa chọn ngẫu nhiên hoặc phương pháp phân cụm là các 

giải pháp đáng kể cần lựa chọn. Trong các nghiên cứu gần đây [36, 38, 39] 

điểm neo chính là các tâm cụm thu được thông qua thuật toán phân cụm K-

means trên toàn bộ cơ sở dữ liệu đặc trưng. 

Để đo trọng số cục bộ giữa điểm dữ liệu xi và các điểm neo u gần xi nhất, 

trong [40], S. T. Roweis đã đề xuất hàm mục tiêu với ý nghĩa hình học rõ ràng: 

( )

2

( )

1

1
min ( ) || ||

2

i

i
zi

NN x

i i s NN x is

s

z x u z 

=

= − 
               (1.22) 

với điều kiện:  
1,  0is is

z z=   

NN(xi) là tập chỉ số của s điểm neo gần xi nhất. Đây là dạng bài toán “ước 

lượng trọng số cục bộ”. Bài toán này có thể được giải bằng cách sử dụng quy 

hoạch toàn phương chuẩn (quadratic programming-QP), tuy nhiên việc tính 

toán QP rất tốn nhiều thời gian. Do đó một số phương pháp đã được đề xuất để 

giải phương trình trên đó là phương pháp dựa trên phép chiếu Gradient [41] 

được đề xuất để tính toán ma trận trọng số và phương pháp hồi quy hạt nhân 

(Kernel Regression) [42] đã được áp dụng. 

Trong [41] Liu và các công sự đã đề xuất các nguyên tắc để tính ma trận 

trọng số Z và ma trận kề W cho việc xây dựng đồ thị neo. Trong [41, 43] trọng 

số đo độ tương tự giữa xi và uj được tính bằng công thức:  

1

( ) ( , )

( ) ( , )

i i j

ij K

i i k

k

j K x u
Z

k K x u




=

=


 

 

(1.23) 

Trong công thức (1.23) thì 
 0,1

K

i 
là tập vector chỉ số, với 

( ) 1i j =
 nếu 

uj là điểm neo thứ s gần xi nhất. Tập các 1{ }K

j jU u ==
của K điểm neo được khởi 

tạo bằng phép toán phân cụm K-means (tâm các cụm là các điểm neo). 

Xây dựng ma trận kề W giữa các điểm dữ liệu được tính theo công thức: 
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1 TW ZD Z−=  
(1.24) 

Với 1

n

kk ik

i

D Z
=

=
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chính là công thức (1.24). 

Nhận xét: Các phương pháp lựa chọn điểm neo và số lượng điểm neo được 

đề xuất trong các nghiên cứu [36, 38-39, 42, 44] chính là các tâm cụm thu được 

của thuật toán phân cụm K-means; Việc xây dựng đồ thị neo chính là bài toán 

ước lượng trọng số cục bộ giữa mỗi điểm dữ liệu và các điểm neo láng giềng 

có thể sai lệch và tốc độ tính toán chậm. 

Các hệ thống CBIR thường sử dụng phương pháp so khớp từng cặp bằng 
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cách sử dụng các độ đo khoảng cách như Euclid, Mahalanobis, Cosine,… để 

đo sự tương tự giữa ảnh truy vấn và mỗi ảnh cơ sở dữ liệu. Mặt khác, hệ thống 

CBIR dựa trên EMR là phương pháp khai thác các mối quan hệ liên quan (NN-

Nearest Neighbor) giữa vector đặc trưng ảnh truy vấn tất cả các vector đặc trưng 

ảnh dữ liệu trong không gian đặc trưng nhất định, đồng thời xếp hạng điểm số 

của các ảnh được dán nhãn để ảnh được gán nhãn lan truyền đến ảnh không có 

nhãn qua một đồ thị có trọng số [45, 46]. Trong các nghiên cứu [36, 47-50] đã 

chứng minh được hiệu quả của EMR trong CBIR với biểu diễn ảnh bằng kết 

hợp các đặc trưng mức thấp. Mặt khác trong không gian các đặc trưng trực quan 

mức thấp của ảnh có thể là một đa tạp [44, 51] do vậy hình ảnh liên quan có xu 

hướng hình thành các cụm nào đó trong không gian đặc trưng; hình ảnh không 

thích hợp có thể hình thành một số cụm dữ liệu khác nhau với ngữ nghĩa khác 

nhau. Giá trị xếp hạng có thể được coi như một phép đo khoảng cách đa tạp, có 

ý nghĩa hơn để đối sánh mức độ liên quan ngữ nghĩa. 

Tra cứu ảnh sử dụng thuật toán MR trong CBIR: 

 

Hình 1.15. Quá trình tra cứu trong MR với đồ thị K-NN 

Các thuật toán MR đã chứng minh được hiệu quả trong CBIR trên các tập 

CSDL nhỏ với các điểm dữ liệu truy vấn ở trong CSDL, khi phát sinh một truy 

vấn ở ngoài CSDL các thuật toán MR chưa xử lý được và cho hiệu quả tra cứu 

rất thấp. Để thực hiện được trên các tập CSDL lớn và có thể mở rộng CSDL và 

tra cứu được theo thời thực, trong các nghiên cứu [39, 45, 49, 79] đã đề xuất sử 
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dụng xếp hạng đa tạp hiệu quả trong CBIR. Các mô hình đề xuất chia hệ thống 

thành hai pha như hình 1.16. Hệ thống CBIR sử dụng xếp hạng đa tạp hiệu quả 

đã chứng minh được hiệu quả tra cứu trên CSDL lớn và có thể thực hiện theo 

thời gian thực và độ chính xác cũng được cải thiện. 

 

 

Hình 1.16. Mô hình hệ thống CBIR với SGR [39] 

 

1.6 Phương pháp đánh giá hiệu quả trong CBIR 

Trong tra cứu ảnh theo nội dung việc đánh giá hiệu năng là công việc quan 

trọng. Trong [52] Muller-Henning và các cộng sự đưa ra độ đo lường hiệu năng 

của các hệ thống CBIR thường sử dụng như là độ chính xác (precision (Pr)); 

độ triệu hồi (recall (Re)). Nếu số các ảnh liên quan đến ảnh truy vấn cụ thể là 

AQ, số các ảnh không liên quan đến truy vấn cụ thể là BQ, tổng số các ảnh được 

truy vấn DQ và số các ảnh liên quan được truy vấn EQ. 

Độ chính xác là tỉ số giữa các ảnh liên quan được truy vấn với tổng số các 

ảnh truy vấn, được tính theo công thức: Pr
Q

Q

E

D
=  

Độ triệu hồi là tỉ số giữa số ảnh liên quan được truy vấn với toàn bộ số 

ảnh có liên quan trong CSDL: Re
Q

Q

E

A
=   

Độ chính xác trung bình ARP (Average Retrieval Precision) thường 
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được sử dụng để đánh giá độ chính xác của phương pháp được sử dụng trong 

CBIR. Hiệu quả truy vấn chung của một hệ thống được đo bằng trung bình tất 

cả độ chính xác. ARP được tính toán như sau: 

( )iARP average P=   (1.25) 

 Với Pi là độ chính xác của mỗi truy vấn. Nó là một độ đo hiệu quả để biểu diễn 

hiệu suất của hệ thống CBIR. Trong các thực nghiệm ở chương 2 và chương 3, 

luận án sử dụng độ chính xác trung bình để đánh giá hiệu quả của các phương 

pháp. 

Với trường hợp nhiều truy vấn, độ chính xác trung bình trên tất cả các 

truy vấn ký hiệu là MAP (Mean Average Precision) được định nghĩa như sau: 

𝑀𝐴𝑃 =
1

𝑄
∑ 𝐴𝑃𝑞

𝑄

𝑞=1

 

(1.26) 

với Q là tổng số ảnh truy vấn. 

Hầu hết các nghiên cứu trước đây chỉ đề cập đến giá trị trung bình của 

MAP, nhưng quá trình thử nghiệm cũng chỉ ra rằng mặc dù mAP có thể cao, 

hình ảnh có kết quả tra cứu kém vẫn tồn tại. Do đó, luận án đã thêm các công 

thức: minP, σP [CT1, CT2] để xác định độ chính xác tối thiểu và tính đồng đều 

của kết quả tra cứu đối với tất cả các hình ảnh trong Q. Chỉ số minP rất quan 

trọng để kiểm tra và loại bỏ các trường hợp bị suy giảm gây ra kết quả kém. 

Giá trị minP được cải thiện đánh giá hiệu quả phục hồi trong các truy vấn cho 

kết quả xấu nhất. 

𝑚𝑖𝑛𝑃 =  min
1≤𝑗≤|𝑄|

(
𝑚𝑗

𝑁
) ∗ 100 (1.27) 

Giá trị σP nhỏ chứng tỏ rằng độ chính xác là đồng đều và tốt cho tất cả các 

hình ảnh truy vấn trong Q. 

𝜎𝑃 =  𝜎 {
𝑚𝑗

𝑁
∗ 100}

1≤𝑗≤𝑄
 (1.28) 
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Tổng quan về các độ đo đánh giá hệ thống CBIR có thể tìm thấy trong 

[53]. Để thể hiện ý nghĩa thống kê, hiệu quả tra cứu được tính trên số lượng các 

truy vấn. Thông thường, số lượng các truy vấn là từ 100 đến 1000 [54]. Kích 

thước của tập dữ liệu ảnh là từ 1000 đến 20.000 [55]. Với các hệ thống tra cứu 

quy mô lớn, kích thước tập dữ liệu ảnh có thể lên đến 80 triệu [56] 

1.7 Một số CSDL thực nghiệm cho tra cứu ảnh 

Luận án tiến hành các thực nghiệm trên các tập dữ liệu (1) Sign300HD, (2) 

Corel30K, (3) Leaf30 và (4) VGG-60K [57]. 

Tập dữ liệu thứ nhất: Bộ sưu tập hình ảnh gốc Corel Photo Gallery [58] 

nổi tiếng trong cộng đồng nghiên cứu bao gồm hơn 800 đĩa CD, mỗi đĩa chứa 

các ảnh của một khái niệm chủ đề cụ thể tiền cảnh nổi bật. Các khái niệm chủ 

đề này có thể rất rộng như “đại dương, mùa thu” hoặc có thể giới hạn phạm vi 

nhỏ hơn như “hoàng hôn, đường cao tốc”. Do sự phức tạp của các chủ đề ảnh 

thay đổi từ loại này sang loại khác và cỡ của bộ sưu tập là rất lớn nên toàn bộ 

tập ảnh thường không được sử dụng trong một hệ thống tra cứu cụ thể. Điều đó 

dẫn đến tình trạng mỗi nhóm nghiên cứu tạo ra bộ Corel con của riêng mình 

trong các thực nghiệm của họ. 

Để đánh giá độ chính xác của các phương pháp tra cứu, nhiều hệ thống 

CBIR sử dụng một tập con của Corel Photo Gallery gồm 31.695 ảnh làm tập 

dữ liệu ảnh thử nghiệm [58] gọi là tập Corel30K. Tập Corel30K bao gồm 306 

chủ đề khác nhau và mỗi chủ đề thường có 100 ảnh trừ một số ít chủ đề có 

nhiều hơn 100 ảnh. Kích thước của mỗi ảnh trong mỗi chủ đề cố định là 

256×384 hoặc 384×256. Một số ảnh minh họa trình bày như Hình 1.17 



56 

 

Hình 1.17: Một số hình ảnh trong tập CSDL Corel30K 

Tập dữ liệu thứ hai Leaf30 [59], gồm 11600 hình ảnh lá cây của 30 loài 

cây khác nhau và được đặt trong 58 nhóm, với mỗi nhóm gồm 200 ảnh của mỗi 

loại lá, trong đó có chứa hình ảnh lá khỏe mạnh, lá sâu bệnh (từ 1 -5 loại bệnh). 

Hình 1.18 chỉ ra một số mẫu ảnh trong tập dữ liệu này. 
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Hình 1.18: Một số hình ảnh trong tập CSDL Leaf30 

Tập dữ liệu thứ ba Sign300HD [59], gồm 4370 hình ảnh chữ ký của 300 

người. Bộ dữ liệu này được tổng hợp từ nhiều nguồn, bao gồm: GPDS 1-150, 

ICEDAR, Bengali và thu thập từ chữ ký thực tế của 50 người tại Trường Đại 

học Hồng Đức. Đây là bộ dữ liệu phức tạp và chưa gắn nhãn. Tập dữ liệu có 

cấu trúc 300 lớp, với 16 ảnh trên một lớp, có dung lượng 285 MB. Ảnh chữ ký 

được đánh số từ 01-16 trong mỗi thư mục. Hình 1.19 chỉ ra một số mẫu ảnh 

trong tập dữ liệu này. 

 

 

Hình 1.19: Một số hình ảnh trong tập CSDL SIGN300HD 

Cuối cùng tập dữ liệu VGG-60K [57] là tập con của tập dữ liệu hình ảnh 

để nhận dạng khuôn mặt VGGFACE2 với 169396 ảnh trong 500 lớp. Tập 

VGG-60K bao gồm 60.000 hình ảnh của 500 người được lấy ngẫu nhiên từ bộ 

dữ liệu VGGFace2. Bộ dữ liệu được chia thành 500 lớp, mỗi lớp chứa 120 ảnh, 

có dung lượng 768 MB. Tên hình ảnh được gán bởi tên thư mục với số thứ tự 

hình ảnh trong thư mục... Hình 1.20 chỉ ra một số mẫu ảnh trong tập này. Ảnh 

trong các tập dữ liệu có kích thước, độ phân giải và mầu sắc khác nhau. 
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Hình 1.20: Một số hình ảnh trong tập CSDL VGG-60K 

Các tập dữ liệu này được tổ chức thành các lớp ngữ nghĩa theo cách con người 

nhận thức về độ tương tự. Mỗi lớp biểu diễn một chủ đề ngữ nghĩa khác nhau, các 

ảnh trong cùng một lớp được xem là liên quan. Bảng 1.3 mô tả số lượng và số lớp 

ảnh trong các tập dữ liệu thực nghiệm 

Bảng 1.3. Các tập dữ liệu ảnh 

Tập ảnh Số lượng ảnh Số lớp ảnh 

Leaf30 11600 116 

Sign300HD 4370 300 

Corel30K 31695 306 

VGG-60K 60000 500 

 

Về mặt thuật toán, các hệ thống CBIR chủ yếu tập trung xử lý từng ảnh 

dựa trên đặc trưng hình ảnh (đặc trưng mức thấp, mức cao) và thông tin 

metadata, mà không phụ thuộc vào dữ liệu mô tả của người dùng. Do đó, có 

thể xem xét các ảnh trong tập dữ liệu ảnh mà không cần khai thác thêm thông 

tin bổ sung từ bên ngoài. 

Tuy nhiên, trong các hệ thống CBIR triển khai thực tế như Google Lens, 

Bing Image Search… ảnh thường đi kèm với thông tin chuyên đề và được lưu 
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trữ trong một cơ sở dữ liệu ảnh (CSDL ảnh). Để đảm bảo tính nhất quán và 

thuận tiện trong trình bày, luận án này sử dụng đồng thời hai thuật ngữ tập dữ 

liệu ảnh (dataset ảnh) và CSDL ảnh, mà không quá nhấn mạnh sự khác biệt 

giữa chúng. 

1.8 Kết luận Chương 1  

Trong chương 1 luận án đã trình bày về tra cứu ảnh dựa trên nội dung, các 

độ đo khoảng cách, độ đo tương tự, tiếp cận học độ đo khoảng cách, độ đo 

tương tự là thành phần quan trọng trong các hệ thống CBIR. 

Cũng ở trong chương này luận án tập trung giới thiệu và phân tích các xếp 

hạng EMR cho đặc trưng mức thấp, xếp hạng EMR cho đặc trưng mức cao (bao 

gồm: đặc trưng CNN, đặc trưng véc tơ nhúng), qua đó rút ra một số kết luận về 

sử dụng EMR cho CBIR như sau: 

- Ưu điểm 

+ Vừa có tính địa phương: lấy theo lân cận gần nhất 

+ Tính toàn cục: có tính lan tỏa giữa các lân cận 

+ Đưa ra được độ tương tự giữa ảnh truy vấn và ảnh trong CSDL có hiệu 

quả khá tốt 

+ Nhược điểm 

+ Dù đã cải tiến từ MR sang EMR tuy nhiên với hệ thống ảnh lớn thì số 

anchor lớn nhưng hệ thống vẫn chậm. Với phép toán ma trận tính toán số lượng 

anchor lớn thì rất chậm 

+ Nếu thêm ảnh mới vào cơ sở dữ liệu thì có khả năng phải xây dựng lại 

mô hình EMR (tính lại ma trận Z) 

+ Chỉ xác định được ảnh truy vấn và ảnh trong cơ sở dữ liệu như vậy sẽ 

không tính được độ tương tự ảnh của 2 ảnh nằm ngoài cơ sở dữ liệu. 

Từ đó, Luận án đưa ra 02 vấn đề cần giải quyết. 

Vấn đề 1: Xây dựng bộ xếp hạng CSDL ảnh theo ảnh truy vấn dựa 

trên nhiều bộ xếp hạng EMR. 
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(Có rất nhiều loại đặc trưng ảnh (biểu diễn ảnh), nếu chỉ dùng một xếp 

hạng EMR thì không khai thác được điểm mạnh của từng loại đặc trưng, vì vậy 

cần kết hợp nhiều bộ xếp hạng EMR. Ở đây ta xem ảnh như một biểu diễn bởi 

nhiều bộ đặc trưng, xây dựng độ đo khoảng cách, độ đo tương tự của các cặp 

ảnh dựa trên các độ đo khoảng cách, độ đo tương tự của từng bộ đặc trưng.) 

Vấn đề 2: Xây dựng một độ đo tương tự ảnh được học dựa trên kết 

quả xếp hạng của EMR. 

(Xây dựng độ đo tương tự trên đặc trưng ảnh (chỉnh trọng số của các thành 

phần đặc trưng) sau đó sử dụng dữ liệu ảnh đầu vào và học để tạo ra 1 véc tơ 

tương ứng với ảnh đầu vào (véc tơ nhúng).) 

Chương 2 và Chương 3 của luận án này sẽ tập trung giải quyết các vấn đề 

1 và vấn đề 2 để nâng cao độ chính xác cho các hệ thống CBIR. 
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CHƯƠNG 2: PHƯƠNG PHÁP TRA CỨU ẢNH SỬ DỤNG THUẬT 

TOÁN KẾT HỢP NHIỀU BỘ XẾP HẠNG ĐA TẠP HIỆU QUẢ 

 

Trong Chương 1 đã giới thiệu và phân tích một số kỹ thuật được sử dụng 

trong CBIR và xếp hạng đa tạp trong CBIR. Để nâng cao độ chính xác trong 

CBIR, từ các phân tích trong Chương 1, luận án nhận thấy EMR hiệu quả trong 

việc khai thác cấu trúc phi tuyến của dữ liệu ảnh, vì vậy trong Chương 2 luận 

án đề xuất phương pháp kết hợp nhiều bộ xếp hạng EMR (CoEMR), đánh giá 

hiệu quả của thuật toán CoEMR đề xuất trên một số tập dữ liệu có dạng “đa 

tạp” với các chỉ số khác nhau. Chương 2 cũng đưa ra thực nghiệm cho hệ thống 

CBIR trên các tập dữ liệu VGG60K, LEAF30… Nội dung những đề xuất của 

chương này là kết quả đã được công bố tại công trình nghiên cứu [CT1-CT4]. 

Các phương pháp xếp hạng trên đồ thị như: AGR[38], SGR [39], MR [33-

35] và EMR [36, 38,39,42] đã được áp dụng rộng rãi trong việc tra cứu thông 

tin và được chứng minh là có hiệu suất cao trên nhiều loại dữ liệu khác nhau. 

Đặc biệt, trong các nghiên cứu [59, 116, 127] MR, EMR đã được áp dụng trong 

CBIR. Tuy nhiên, MR có hạn chế khi xử lý các cơ sở dữ liệu quy mô lớn - đòi 

hỏi chi phí tính toán cao, trong cả giai đoạn xây dựng đồ thị và tính toán xếp 

hạng. Để giải quyết những hạn chế của MR, EMR các nghiên cứu như: tra cứu 

ảnh dựa trên mở rộng xếp hạng đa tạp SMR (Scaling manifold ranking based 

image retrieval) [33], Tra cứu ảnh dựa vào xếp hạng đa tạp tổng quát - GMR-

Generalized manifold-ranking-based image retrieval [39], Xếp hạng đa tạp 

nhanh cho tra cứu ảnh dựa vào nội dung - FMR(Fast manifold-ranking for 

content-based image retrieval) [41] … các phương pháp trên đều dựa vào xếp 

hạng đa tạp tổng quát véc tơ đặc trưng mức thấp hoặc mức với các điểm dữ 

liệu, điểm neo được xây dựng dựa vào đồ thị K-NN và ổn định toàn cục. Tuy 

nhiên các phương pháp này chỉ áp dụng cho đặc trưng mức thấp hoặc mức cao 

và chưa xử lý các tình huống tra cứu với điểm truy vấn bên ngoài CSDL.   
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Do vậy, các phương pháp cải tiến đã kết hợp đặc trưng mức thấp và mức 

cao như: Tra cứu hình ảnh dựa trên nội dung bằng các kết hợp thống tin đặc 

trưng của hình ảnh - Content based image retrieval using image features 

information fusion [118], Sử dụng xếp hạng đa tạp với đa đặc trưng trong tra 

cứu ảnh - MMR (Multi-Manifold Ranking: Using Multiple Features for Better 

Image Retrieval) [113], Tra cứu hình ảnh hiệu quả dựa trên lựa chọn điểm neo 

trong EMR với sự kết hợp đặc trưng thấp và mức cao - (Efficient content-based 

image retrieval based on anchor point selection in manifold ranking with 

combined CNN and low-level features) [128], Tăng cường phản hồi liên quan 

dài hạn trong CBIR với tối ưu hóa mở rộng độ thị con - SRG (A scalable sub-

graph regularization for efficient content based image retrieval with long-term 

relevance feedback enhancement) [122], các phương pháp đề xuất nhằm khắc 

phục hạn chế của việc sử dụng riêng rẽ từng đặc trưng và thực hiện tính toán 

xếp hạng được trên các tập CSDL lớn, các phương pháp này chủ yếu tập trung 

hướng sử dụng nhiều đặc trưng ảnh trong xếp hạng EMR nhằm tăng cường hiệu 

qua tra cứu ảnh. Mặc dù các tiếp cận này là khá hiệu quả nhưng do chỉ sử dụng 

một bộ xếp hạng nên các phương pháp này vẫn tồn tại hạn chế là không tận 

dụng được các điểm mạnh của từng bộ đặc trưng ảnh (không linh hoạt trong 

việc điều chỉnh tham số để tăng độ chính xác xếp hạng), ngữ nghĩa của ảnh và 

tăng độ phức tạp tính toán (chiều của véc tơ đặc trưng rất cao). 

Trong chương này luận án đề xuất kỹ thuật tổ hợp xếp hạng EMR thứ nhất 

cho đặc trưng mức thấp và EMR thứ hai cho đặc trưng mức cao và xây dựng 

mô hình tra cứu ảnh dựa vào thuật toán CoEMR. 

2.1 Tiếp cận kết hợp đặc trưng mức thấp và đặc trưng CNN trong mô 

hình CoEMR đề xuất 

Trong phần này, luận án sẽ giới thiệu một phương pháp kết hợp mới gọi 

là CoEMR nhằm cải thiện hiệu quả tra cứu ảnh thông qua việc sử dụng đồng 
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thời các đặc trưng mức thấp và đặc trưng CNN. CoEMR dựa trên việc áp dụng 

hai xếp hạng EMR riêng biệt: một xếp hạng cho các đặc trưng mức thấp và một 

xếp hạng khác cho các đặc trưng CNN. Sau khi các ảnh trong cơ sở dữ liệu 

được đánh giá và xếp hạng theo từng đặc trưng, kết quả từ hai xếp hạng này sẽ 

được kết hợp lại để tạo ra một thứ hạng mới cho từng ảnh trong cơ sở dữ liệu 

so với ảnh truy vấn. Cách tiếp cận này không chỉ tận dụng tối đa thông tin từ 

cả hai bộ đặc trưng mà còn giúp nâng cao độ chính xác của hệ thống truy vấn 

hình ảnh, đảm bảo rằng các kết quả trả về phản ánh đúng mức độ tương tự giữa 

các ảnh một cách toàn diện hơn. Phần trình bày này sẽ đi sâu vào chi tiết từng 

bước của phương pháp kết hợp CoEMR, từ quá trình xếp hạng ban đầu đến 

cách thức kết hợp kết quả để tạo ra xếp hạng cuối cùng cho các ảnh trong cơ sở 

dữ liệu. 

2.2 Phát biểu các ràng buộc cho lớp hàm kết hợp xếp hạng 

Đối với một ảnh tra cứu  Iq và CSDL E chứa n ảnh, mỗi ảnh I trong E sẽ 

có 2 thứ hạng a và b dựa trên các mô hình xếp hạng EMR khác nhau (chẳng 

hạn như EMRLF cho đặc trưng mức thấp và EMRHF cho đặc trưng mức cao), 

khi kết hợp lại sẽ tạo ra một thứ hạng mới của ảnh I so với Iq. 

Để kết hợp xếp hạng 2 véc tơ xếp hạng CSDL ảnh theo ảnh truy vấn, luận 

án sử dụng một lớp hàm CB kết nhập 2 số thực (có thể âm) thành một số thực 

duy nhất. Chúng ta có thể phát biểu dạng tổng quát cho hàm kết hợp 2 xếp hạng 

𝑟 = 𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) ở đây 𝐶𝐵 là hàm 2 biến số thỏa mãn: 

Yêu cầu 1. min (𝑎, 𝑏) ≤ 𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) ≤ max(𝑎, 𝑏), với mọi số a,b 

Yêu cầu 2. CB là không giảm theo nghĩa: 

𝐶𝐵(𝑎1, 𝑏1) ≥ 𝐶𝐵(𝑎2, 𝑏2), với mọi 𝑎1 ≥ 𝑎2, 𝑏1 ≥ 𝑏2. 

Các hàm 𝐶𝐵 được sử dụng trong luận án bao gồm: 

- Kết hợp tuyến tính  𝐶𝐵(𝑟1,𝑟2) = {𝛼𝑟1, + 𝛽𝑟2}.  (𝛼, 𝛽 > 0𝛼 + 𝛽 = 1)     (2.1) 
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- Kết hợp kiểu lựa chọn:  𝐶𝐵(𝑟1,𝑟2) = {
𝑟2,   
 𝑟2,        𝑖𝑓 𝑟2 ≥ 𝑡ℎ

                 (2.2) 

- Kết hợp dạng luỹ thừa bậc lẻ: 

𝐶𝐵(𝑟1,𝑟2) = {
√{𝑟1

3+𝑟2
3}

2

3

                                   

min(𝑟1, 𝑟2)      𝑖𝑓 𝑟1 + 𝑟2 ≥ 0

                    (2.3) 

 

Mô hình đề xuất hệ thống CBIR sử dụng phương pháp kết hợp các bộ xếp 

hạng EMR được mô tả tại hình 2.1. 

 

Hình 2.1. Mô hình hệ thống đề xuất CBIR với việc sử dụng kết hợp xếp 

hạng CoEMR 

Kiến trúc đề xuất hệ thống CBIR trong hình 2.1 bao gồm các bước sau: 

+ Pha ngoại tuyến:  

1. Cơ sở dữ liệu ảnh được trích rút các đặc trưng mức thấp (low-level 

feature), đồng thời sử dụng mô hình tiền huấn luyện để trích xuất véc tơ đặc 

trưng mức cao (đặc trưng véc tơ nhúng [CT1], đặc trưng CNN [122]); 

2. Chuẩn hóa các vector đặc trưng mức thấp [60]. 

3. Xây dựng xếp hạng EMR cho bộ đặc trưng mức thấp, xây dựng xếp 
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hạng EMR cho đặc trưng mức cao (véc tơ nhúng, CNN). 

4. Kết hợp xếp hạng EMR cho đặc trưng mức thấp và xếp hạng EMR cho 

đặc trưng mức cao theo ba (03) phương pháp: Kết hợp tuyến tính, kết hợp kiểu 

lựa chọn, kết hợp dạng lũy thừa bậc lẻ. 

+ Pha trực tuyến:  

Ảnh truy vấn được trích rút đặc trưng mức thấp, véc tơ nhúng và sử dụng 

xếp hạng EMR đối sánh các ảnh tương tự và đưa ra kết quả truy vấn [CT1, CT2, 

CT4], cụ thể: 

Cấu trúc đồ thị neo trong EMR được xây dựng với các bước sau:  

Bước 1: Xây dựng C điểm neo: Chọn C điểm từ không gian dữ liệu hoặc 

có thể thông qua một quá trình lựa chọn ngẫu nhiên hoặc một phương pháp tối 

ưu nào đó. Điểm neo này sẽ đóng vai trò là các điểm tham chiếu trong không 

gian dữ liệu. 

Bước 2: Tìm s điểm neo gần nhất với mỗi điểm dữ liệu xi: Đối với mỗi 

điểm dữ liệu trong tập X, xác định s điểm neo gần nhất với nó, thường dựa trên 

một tiêu chí khoảng cách như khoảng cách Euclide. 

Bước 3: Tìm trọng số hồi quy zi của s điểm neo đối với mỗi điểm dữ liệu: 

Đối với mỗi điểm dữ liệu, tính các trọng số hồi quy zi mà thông qua đó có thể 

biểu diễn mối quan hệ giữa các điểm dữ liệu dựa vào các điểm neo. 

Bước 4: Xây dựng ma trận hồi quy Z: Ma trận Z được tạo ra từ các trọng 

số hồi quy của tất cả các điểm dữ liệu, thể hiện mức độ liên kết của từng điểm 

dữ liệu với các điểm neo của nó. 

Bước 5: Xây dựng ma trận kề có trọng số W: Dựa trên ma trận hồi quy Z, 

xây dựng ma trận kề W để biểu diễn mối quan hệ và sự tương tác giữa các điểm 

dữ liệu ban đầu dựa vào các điểm neo. 

2.3 Kết hợp lựa chọn 2 xếp hạng EMR. 

Ý tưởng đề xuất kết hợp lựa chọn xuất phát từ việc nhận thấy rằng có một 
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số loại đặc trưng CNN trên một lớp ảnh có độ phân biệt rất cao, ví dụ như các 

vector nhúng được xác định bởi mô hình FaceNet cho các ảnh khuôn mặt. Wang 

và cộng sự [38] đã phân tích và thử nghiệm về bộ dữ liệu ImageNet và chỉ ra 

rằng hai biểu diễn đặc trưng fc4096a và fc4096b, được trích xuất từ lớp thứ 

nhất và lớp thứ hai của AlexNet, có tính khái quát tốt hơn khả năng hơn các đặc 

trưng khác và mang lại hiệu suất cao.Trong các trường hợp này, đặc trưng CNN 

thường thể hiện hiệu quả vượt trội, mang lại độ chính xác cao trong tra cứu ảnh. 

Tuy nhiên, do cấu trúc phân tầng của mạng CNN, nên cũng có những trường 

hợp đặc thù mà việc sử dụng đơn thuần đặc trưng CNN lại không mang lại kết 

quả mong muốn [118]. 

Khi kết hợp với các đặc trưng mức thấp, phương pháp này có thể cải thiện 

đáng kể kết quả truy vấn cho những trường hợp mà đặc trưng CNN không đạt 

hiệu quả cao. Đặc trưng mức thấp như màu sắc, hình dạng, và kết cấu giúp bổ 

sung thông tin cần thiết, làm tăng khả năng phân biệt và nâng cao độ chính xác 

của hệ thống truy vấn. Ví dụ, nếu một ảnh truy vấn có kết quả rất kém khi chỉ 

sử dụng đặc trưng CNN, việc kết hợp với đặc trưng mức thấp có thể giúp cải 

thiện đáng kể kết quả truy vấn. 

Hình 2.2 cho thấy rõ ràng việc những hình ảnh có độ chính xác cao khi sử 

dụng đặc trưng CNN vẫn gặp khó khăn trong một số trường hợp đặc biệt, nhưng 

khi kết hợp với đặc trưng mức thấp, kết quả truy vấn được cải thiện đáng kể. 

Điều này chứng tỏ rằng việc kết hợp lựa chọn không chỉ giúp tận dụng tối đa 

ưu điểm của cả hai loại đặc trưng mà còn mang lại một hệ thống truy vấn hình 

ảnh toàn diện và hiệu quả hơn. Phương pháp này sẽ được phân tích chi tiết trong 

các phần tiếp theo của luận án, bao gồm các bước thực hiện cụ thể và các kết 

quả thực nghiệm minh họa cho hiệu quả của phương pháp. 
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Hình 2.2. Kết quả tra cứu ảnh sử dụng đặc trưng CNN, cho kết quả tốt. 

 

Hình 2.3. Kết quả tra cứu ảnh sử dụng đặc trưng CNN, ảnh có “cảm 

quan” tốt nhưng kết quả tra cứu lại kém. 

 

Trong phần này luận án đề xuất kỹ thuật kết hợp kiểu lựa chọn 2 bộ xếp 

hạng EMR cho  đặc trưng mức thấp, đặc trưng véc tơ nhúng và xây dựng mô 

hình tra cứu ảnh dựa vào thuật toán CoEMR-S. 
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Kết hợp CoEMR kiểu lựa chọn (CoEMR-S) 

Giả sử rằng tập dữ liệu ảnh gốc, mỗi ảnh có một vector đặc trưng duy nhất 

tương ứng và với một ảnh truy vấn IQ, hệ thống chọn xếp hạng theo hình ảnh 

đặc trưng mức thấp 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗  kết hợp với xếp hạng của hình ảnh đặc trưng vector 

nhúng 𝑟𝐸𝑚𝑏𝑉.𝑄,𝑖
∗ , trong đó các vector xếp hạng được tính bằng EMR.  

Sau đây là thuật toán chi tiết mà luận án đề xuất. 

Thuật toán 2.1. CoEMR-S (Thuật toán kết hợp lựa chọn 2 bộ xếp hạng 

EMR). 

Input: {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 là tập ảnh gốc, IQ ảnh truy vấn. 

M*N là kích thước ảnh chuẩn hóa cho huấn luyện theo thuật toán FaceNet. 

d: số chiều của một vector đặc trưng ảnh. 

C: số lượng điểm neo của thuật toán EMR, tham số a  (0,1) (a ≈ 1), 

th: ngưỡng, th > 0. 

Output: 𝑟∗ là thứ hạng tương tự với ảnh IQ của ảnh Ii trong CSDL ảnh E. 

Bước 1 (ngoại tuyến): Xây dựng đồ thị EMR [146] 

Bước 1a. Huấn luyện tập ảnh E theo mô hình FaceNet với kích thước 

chuẩn hóa ảnh đầu vào là M*N, thu nhận được: 

1.1. Tham số model WEmbV. 

1.2. Chạy từng ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 qua mô hình thu được tập các vector đặc 

trưng {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 với chiều dEmbV=128. 

1.3. Xác định C điểm neo {𝐴𝑐}1≤𝑐≤𝐶 của tập ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 dựa trên thuật 

toán Kmeans, sử dụng các đặc trưng vector nhúng {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 

1.4. Xác định ma trận kề W=(wij) của thuật toán EMR sử dụng các vector 

nhúng trích xuất từ mạng FaceNet {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛. 

1.5. Xác định ma trận trọng số Z kích thước C*n của EMR. 

Bước 1b. Trích rút đặc trưng mức thấp: Color Moments, LBP, Gabor 

Wavelets Texture, Edge và GIST, thu được tập véc tơ đặc trưng với số chiều 
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dLF=809. Lặp lại bước 1.3 - 1.5 như ở bước 1a với đặc trưng mức thấp. 

Bước 2 (trực tuyến): Kết hợp xếp hạng 2 EMR  

2.1. Chuẩn hóa ảnh IQ về kích thước M*N, chạy qua mô hình FaceNet đã 

xác định ở bước 1.1, thu nhận được vector đặc trưng vector nhúng v.EQ với d 

chiều. 

2.2. Mở rộng ma trận Z theo EMR [42] (có thể xem công thức (4) ở trên): 

Sử dụng C giá trị khoảng cách của EQ với các phần tử neo của Ac, chúng ta thu 

được ma trận trọng số ZQ mới có kích thước C*(n+1). 

2.3.  Đặt  𝑟𝑄 = {𝑟𝑖}1≤𝑖≤𝑛+1, 𝑟𝑖 = 0∀𝑖 = 1, 𝑛, 𝑟𝑛+1 = 1.0. Từ ma trận trọng 

số ZQ chúng ta xác định vector thứ hạng 𝑟𝑒𝑚𝑏 = 𝑟𝐸𝑚𝑏𝑉.𝑄,𝑖
∗ bằng thuật toán EMR 

[42]. 

Bước 3: Lặp lại bước 2.1 - 2.3 nhưng với đặc trưng mức thấp lf.Ei ta được 

giá trị xếp hạng là 𝑟𝑙𝑓 = 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗   

Bước 4:  Kết hợp vector xếp hạng của 2 EMR: 

Kết hợp kiểu lựa chọn: 

 𝑟∗ = {𝐶𝐵(𝑟𝑒𝑚𝑏,𝑖,𝑟𝑙𝑓,𝑖)}
1≤𝑖≤𝑛

, ở đó 𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) = {
𝑎                                
𝑏               𝑖𝑓 𝑎 ≥ 𝑡ℎ          

Kết quả trả về: 𝑟∗. 

Đánh giá độ phức tạp của thuật toán CoEMR-S 

Thuật toán CoEMR-S chia thành 2 pha: offline, online và được thực hiện 

bằng cách tổ hợp 2 xếp hạng EMR. 

Đối với pha offline, độ phức tạp là: 

Phân cụm K-means, xác định n × C khoảng cách giữa từng tâm cụm và 

các điểm dữ liệu: O(C*n*d). 

Tính toán xếp hạng truy vấn: O(n*C+C3) 

trong đó C là số cụm, n số mẫu đầu vào, d số chiều véc tơ đặc trưng. 

Đối với pha online, độ phức tạp là: O(C*n*d) 

Vậy thuật toán CoEMR-S có độ phức tạp tương đương với độ phức tạp 
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của EMR gốc [42] là O(dn + 𝑑3). 

Nhận xét: Thuật toán CoEMR-S cung cấp một cách kết hợp kiểu lựa chọn 

xếp hạng của EMR cho đặc trưng mức thấp và EMR cho đặc trưng vector nhúng 

một cách hiệu quả, bổ trợ kết quả cho nhau từ đó làm tăng độ chính xác của kết 

quả truy vấn hình ảnh trong CBIR. 

2.4 Kết hợp tuyến tính 2 xếp hạng EMR. 

Ý tưởng đề xuất kết hợp tuyến tính xuất phát từ việc nhận thấy rằng đối 

với ảnh chữ ký thì đặc trưng mô tả ảnh chữ ký là hạn chế, khi áp dụng bài toán 

nhận dạng ảnh chữ ký: đặc trưng mức thấp (HOG, LBP) mô tả tốt các đặc điểm 

của ảnh chữ ký như cạnh, góc, điểm nổi bật, trong khi đặc trưng CNN (SigNet) 

có khả năng học đặc điểm biên, hoặc mẫu hình học [133]. Luận án tìm cách 

đưa ra một mô hình kết hợp tuyến tính để có thể tận dụng được tính chất của 

toàn bộ các đặc trưng mức thấp, mức cao. 

Điều này có thể đồng nghĩa với việc mô hình có khả năng học và tận dụng 

tối đa đặc trưng khác nhau từ dữ liệu ảnh chữ ký, mô tả cả tính cục bộ và tính 

toàn cục của ảnh, giúp cải thiện khả năng tổng quát hóa và độ chính xác của 

mô hình. Phương pháp kết hợp tuyến tính các bộ xếp hạng EMR bao gồm các 

bước thực hiện cụ thể và các kết quả thực nghiệm minh họa cho hiệu quả của 

phương pháp. 

Trong phần này luận án đề xuất kỹ thuật kết hợp tuyến tính 2 bộ xếp hạng 

EMR cho đặc trưng mức thấp, đặc trưng CNN (SigNet) và xây dựng mô hình 

tra cứu ảnh dựa vào thuật toán CoEMR-L. 

Kết hợp CoEMR kiểu tuyến tính (CoEMR-L) 

Giả sử rằng trong tập dữ liệu ảnh gốc, mỗi ảnh có một vector đặc trưng 

duy nhất tương ứng và với một ảnh truy vấn IQ, hệ thống chọn xếp hạng theo 

hình ảnh đặc trưng mức thấp 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗  kết hợp với xếp hạng của hình ảnh đặc 

trưng CNN 𝑟𝐶𝑁𝑁.𝑄,𝑖
∗ , trong đó các vector xếp hạng được tính bằng EMR.  
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Sau đây là thuật toán chi tiết mà luận án đề xuất. 

Thuật toán 2.2. CoEMR-L (Thuật toán kết hợp tuyến tính 2 bộ xếp hạng 

EMR). 

Input: {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 là tập ảnh gốc, IQ ảnh truy vấn. 

M*N là kích thước ảnh chuẩn hóa cho huấn luyện theo thuật toán 

EfficientNet. 

d: số chiều của một vector đặc trưng ảnh. 

C: số lượng điểm neo của thuật toán EMR, tham số a  (0,1) (a ≈ 1), 

α, β:trọng số kết hợp tuyến tính xếp hạng của 2 EMR, α, β >0, α + β = 1. 

Output: 𝑟∗ là thứ hạng tương tự với ảnh IQ của ảnh Ii trong CSDL ảnh E. 

Bước 1 (ngoại tuyến): Xây dựng đồ thị EMR 

Bước 1a. Huấn luyện tập ảnh E theo mô hình SigNet với kích thước chuẩn 

hóa ảnh đầu vào là M*N, thu nhận được: 

1.1. Tham số mô hình WCNN. 

1.2. Chạy từng ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 qua mô hình thu được tập các vector đặc 

trưng {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 với chiều dCNN=256. 

1.3. Xác định C điểm neo {𝐴𝑐}1≤𝑐≤𝐶 của tập ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 theo thuật toán 

K-means, sử dụng các vector đặc trưng CNN {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 

1.4. Xác định ma trận kề W=(wij) của thuật toán EMR sử dụng các vector 

đặc trưng CNN {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛. 

1.5. Xác định ma trận trọng số Z kích thước C*n của EMR. 

Bước 1b. Trích rút đặc trưng mức thấp: Color Moments, LBP, Gabor 

Wavelets Texture, Edge và GIST, thu được tập véc tơ đặc trưng với số chiều 

dLF=809. Lặp lại bước 1.3 - 1.5 như ở bước 1a với đặc trưng mức thấp. 

Bước 2 (trực tuyến): Kết hợp xếp hạng 2 EMR  

2.1. Chuẩn hóa ảnh IQ về kích thước M*N, chạy qua mô hình SigNet đã 

xác định ở bước 1.1, thu nhận được vector đặc trưng CNN v.EQ với dCNN chiều. 
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2.2. Mở rộng ma trận Z theo EMR [42]: Sử dụng C giá trị khoảng cách 

của EQ với các phần tử neo của Ac, chúng ta thu được ma trận trọng số ZQ mới 

có kích thước C*(n+1). 

2.3.  Đặt  𝑟𝑄 = {𝑟𝑖}1≤𝑖≤𝑛+1, 𝑟𝑖 = 0∀𝑖 = 1, 𝑛, 𝑟𝑛+1 = 1.0. Từ ma trận trọng 

số ZQ chúng ta xác định vector thứ hạng 𝑟𝑐𝑛𝑛 = 𝑟𝐶𝑁𝑁.𝑄,𝑖
∗ bằng thuật toán EMR 

[42] 

Bước 3: Lặp lại bước 2.1 - 2.3 nhưng với đặc trưng mức thấp lf.Ei ta được 

giá trị xếp hạng là 𝑟𝑙𝑓 = 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗   

Bước 4:  Kết hợp vector xếp hạng của 2 EMR: 

- Kết hợp tuyến tính  𝑟∗ = {𝐶𝐵(𝑟𝑐𝑛𝑛,𝑖,𝑟𝑙𝑓,𝑖)}
1≤𝑖≤𝑛

, ở đó 𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) = 𝛼 ∗

𝑎 + 𝛽 ∗ 𝑏. 

Kết quả trả về: 𝑟∗. 

Đánh giá độ phức tạp của thuật toán CoEMR-S 

Thuật toán CoEMR-L tương tự như thuật toán CoEMR-S nên thuật toán 

CoEMR-L có độ phức tạp tương đương với độ phức tạp của EMR gốc [42]. 

Nhận xét: Thuật toán CoEMR-L cung cấp một cách kết hợp tuyến tính xếp 

hạng đặc trưng mức thấp và xếp hạng cho đặc trưng CNN một cách hiệu quả, 

làm đa dạng đặc trưng và làm giàu thông tin từ các đặc trưng ảnh từ đó làm 

tăng độ chính xác của kết quả truy vấn hình ảnh trong CBIR. 

2.5 Kết hợp luỹ thừa bậc lẻ 2 xếp hạng EMR. 

Ý tưởng đề xuất kết hợp luỹ thừa bậc lẻ xuất phát từ việc nhận thấy rằng 

mỗi loại đặc trưng ảnh đều mang thông tin khác nhau: đặc trưng mức thấp 

thường liên quan đến các đặc điểm cơ bản của ảnh như cạnh, góc, điểm nổi bật, 

trong khi đặc trưng CNN (ví dụ: EfficientNet) có khả năng học các đặc trưng 

trừu tượng và phức tạp hơn, như các đối tượng, đặc điểm biên, hoặc mẫu hình 

học [108-109]. Luận án tìm cách đưa ra một mô hình kết hợp luỹ thừa bậc lẻ 

để có thể tận dụng được tính chất của toàn bộ các đặc trưng, khi đó lớp hàm 
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xếp hạng mới có thêm các tính chất như: 

- Tính tổng hợp thông tin đa mức: Kết hợp xếp hạng luỹ thừa bậc lẻ giúp 

mô hình có khả năng tổng hợp thông tin đa mức, từ đó cải thiện khả năng nhận 

diện và hiểu bản chất của hình ảnh. Đặc trưng mức thấp giúp mô hình nhận 

diện các đặc điểm cơ bản của ảnh, trong khi đặc trưng CNN giúp mô hình học 

và phát hiện các đặc trưng phức tạp và trừu tượng 

- Tính đa dạng của đặc trưng: Kết hợp xếp hạng luỹ thừa bậc lẻ giúp tăng 

tính đa dạng của các đặc trưng được sử dụng trong mô hình. Điều này có thể 

đồng nghĩa với việc mô hình có khả năng học và phát hiện nhiều loại đặc trưng 

khác nhau từ dữ liệu ảnh, từ các đặc điểm cơ bản đến các đặc trưng phức tạp, 

mô tả cả tính cục bộ và tính toàn cục của ảnh, giúp cải thiện khả năng tổng quát 

hóa và độ chính xác của mô hình. Phương pháp này sẽ được phân tích chi tiết 

trong các phần tiếp theo của luận án, bao gồm các bước thực hiện cụ thể và các 

kết quả thực nghiệm minh họa cho hiệu quả của phương pháp. 

Trong phần này luận án đề xuất kỹ thuật kết hợp luỹ thừa bậc lẻ 2 bộ xếp 

hạng EMR cho đặc trưng mức thấp, đặc trưng CNN và xây dựng mô hình tra 

cứu ảnh dựa vào thuật toán CoEMR-P. 

Kết hợp CoEMR kiểu luỹ thừa bậc lẻ (CoEMR-P) 

Giả sử rằng trong tập dữ liệu ảnh gốc, mỗi ảnh có một vector đặc trưng 

duy nhất tương ứng và với một ảnh truy vấn IQ, hệ thống chọn xếp hạng theo 

hình ảnh đặc trưng mức thấp 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗  kết hợp với xếp hạng của hình ảnh đặc 

trưng CNN 𝑟𝐶𝑁𝑁.𝑄,𝑖
∗ , trong đó các vector xếp hạng được tính bằng EMR.  

Sau đây là thuật toán chi tiết mà luận án đề xuất. 

Thuật toán 2.3. CoEMR-P (Thuật toán kết hợp luỹ thừa bậc lẻ 2 bộ xếp 

hạng EMR). 

Input: {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 là tập ảnh gốc, IQ ảnh truy vấn. 

MxN là kích thước ảnh chuẩn hóa cho huấn luyện theo thuật toán 
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EfficientNet. 

d: số chiều của một vector đặc trưng ảnh. 

C: số lượng điểm neo của thuật toán EMR, tham số a  (0,1) (a ≈ 1), 

Output: 𝑟∗ là thứ hạng tương tự với ảnh IQ của ảnh Ii trong CSDL ảnh E. 

Bước 1 (ngoại tuyến): Xây dựng đồ thị EMR 

Bước 1a. Huấn luyện tập ảnh E theo mô hình EfficientNet với kích thước 

chuẩn hóa ảnh đầu vào là M*N, thu nhận được: 

1.1. Tham số mô hình WCNN. 

1.2. Chạy từng ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 qua mô hình thu được tập các vector đặc 

trưng {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 với chiều dCNN=1280. 

1.3. Xác định C điểm neo {𝐴𝑐}1≤𝑐≤𝐶 của tập ảnh {𝐼𝑖}1≤𝑖≤𝑛 theo thuật toán 

K-means, sử dụng các vector đặc trưng CNN {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛 

1.4. Xác định ma trận kề W=(wij) của thuật toán EMR sử dụng các vector 

đặc trưng CNN {𝑣. 𝐸𝑖}1≤𝑖≤𝑛. 

1.5. Xác định ma trận trọng số Z kích thước C*n của EMR. 

Bước 1b. Trích rút đặc trưng mức thấp: Color Moments, LBP, Gabor 

Wavelets Texture, Edge và GIST, thu được tập véc tơ đặc trưng với số chiều 

dLF=809. Lặp lại bước 1.3 - 1.5 như ở bước 1a với đặc trưng mức thấp. 

Bước 2 (trực tuyến): Kết hợp xếp hạng 2 EMR  

2.1. Chuẩn hóa ảnh IQ về kích thước M*N, chạy qua mô hình EfficientNet 

đã xác định ở bước 1.1, thu nhận được vector đặc trưng CNN v.EQ với d chiều. 

2.2. Mở rộng ma trận Z theo EMR [42]: Sử dụng C giá trị khoảng cách 

của EQ với các phần tử neo của Ac, chúng ta thu được ma trận trọng số ZQ mới 

có kích thước C*(n+1). 

2.3.  Đặt  𝑟𝑄 = {𝑟𝑖}1≤𝑖≤𝑛+1, 𝑟𝑖 = 0∀𝑖 = 1, 𝑛, 𝑟𝑛+1 = 1.0. Từ ma trận trọng 

số ZQ chúng ta xác định vector thứ hạng 𝑟𝑐𝑛𝑛 = 𝑟𝐶𝑁𝑁.𝑄,𝑖
∗ bằng thuật toán EMR 

[42]. 



75 

Bước 3: Lặp lại bước 2.1 - 2.3 nhưng với đặc trưng mức thấp lf.Ei ta được 

giá trị xếp hạng là 𝑟𝑙𝑓 = 𝑟𝑙𝑓.𝑣.𝑄,𝑖
∗   

Bước 4:  Kết hợp vector xếp hạng của 2 EMR: 

𝑟∗ = {𝐶𝐵(𝑟𝑐𝑛𝑛,𝑖,𝑟𝑙𝑓,𝑖)}
1≤𝑖≤𝑛

, ở đó 𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) cho bởi: 

𝐶𝐵(𝑎, 𝑏) = {
√

{𝑎3 + 𝑏3}

2

3

                                           

min(𝑎, 𝑏)                        𝑖𝑓𝑎 + 𝑏 ≥ 0

  

Kết quả trả về: 𝑟∗. 

Đánh giá độ phức tạp của thuật toán CoEMR-P 

Thuật toán CoEMR-P có độ phức tạp tương đương với độ phức tạp của 

EMR gốc [42]. 

Nhận xét: Thuật toán CoEMR-P cung cấp một cách kết hợp tuyến tính 

xếp hạng đặc trưng mức thấp và xếp hạng cho đặc trưng CNN một cách hiệu 

quả, làm đa dạng đặc trưng và làm giàu thông tin từ các đặc trưng ảnh từ đó 

làm tăng độ chính xác của kết quả truy vấn hình ảnh trong CBIR. 

Ba phương pháp CoEMR-S, CoEMR-L và CoEMR-P được đề xuất 

riêng rẽ thay vì gộp thành một phương pháp duy nhất nhằm đảm bảo tính linh 

hoạt trong xử lý dữ liệu và tối ưu hóa hiệu suất tra cứu ảnh cho từng trường hợp 

cụ thể. Mỗi phương pháp có cơ chế kết hợp riêng biệt, giúp khai thác hiệu quả 

ưu điểm của từng bộ xếp hạng EMR trên đặc trưng mức thấp và mức cao. 

Cụ thể, CoEMR-S phù hợp khi một bộ xếp hạng có độ tin cậy cao hơn 

đáng kể so với bộ còn lại, cho phép lựa chọn phương án tốt nhất dựa trên một 

ngưỡng xác định. Phương pháp này đơn giản, hiệu quả và giảm thiểu tác động 

của bộ xếp hạng kém tin cậy. Trong khi đó, CoEMR-L sử dụng phương pháp 

kết hợp tuyến tính, cho phép điều chỉnh mức độ ảnh hưởng của từng bộ xếp 

hạng thông qua trọng số, giúp cân bằng thông tin từ cả hai nguồn đặc trưng. 

Phương pháp này linh hoạt và phù hợp với các trường hợp cả hai bộ xếp hạng 
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đều đóng góp quan trọng vào kết quả cuối cùng. CoEMR-P, với cơ chế kết hợp 

phi tuyến dựa trên lũy thừa bậc lẻ, giúp khuếch đại sự khác biệt giữa hai bộ xếp 

hạng và tăng cường khả năng phân biệt khi dữ liệu có quan hệ phi tuyến mạnh. 

Việc đề xuất ba phương pháp tách biệt giúp đơn giản hóa quá trình tối ưu 

tham số, tránh làm giảm hiệu quả của từng phương pháp khi áp dụng chung 

một mô hình tổng quát. Đồng thời, điều này cũng tạo điều kiện thuận lợi cho 

việc so sánh, đánh giá hiệu suất trên nhiều bộ dữ liệu khác nhau, cũng như mở 

rộng nghiên cứu trong tương lai. Mỗi phương pháp có thể được điều chỉnh hoặc 

cải tiến riêng biệt tùy theo đặc điểm của tập dữ liệu và yêu cầu cụ thể của bài 

toán tra cứu ảnh. 

2.6. Thực nghiệm và đánh giá kết quả 

Các thực nghiệm được thực hiện trên máy tính cá nhân với cấu hình: CPU 

Intel® Core™ i5-6850HQ CPU @2.4 Ghz; GPU 4Ghz, RAM 32GB DDR3, 

Disk: 1000GB.  

2.6.1 Đánh giá hiệu quả của của thuật toán CoEMR 

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán CoEMR, luận án tiến hành thực 

nghiệm tổ hợp các xếp hạng EMR cho đặc trưng mức thấp, đặc trưng mức cao 

trên các bộ dữ liệu theo Bảng 2.1 cụ thể như sau: 

Bảng 2.1: Bảng kết quả các phương pháp tổ hợp xếp hạng EMR 

TT Bộ dữ liệu 
Bộ đặc 

trưng 1 

Bộ đặc 

trưng 2 

Phương 

pháp tổ hợp 

Kết quả 

công bố 

1 VGG60K Mức thấp 
Véc tơ 

nhúng 

Tuyến tính 

(CoEMR-L) 

CT1, 

CT2 

2 SIGN300HD Mức thấp 
Véc tơ 

nhúng 

Lựa chọn 

(CoEMR-S) 
CT4 

3 Leaf30 Mức thấp CNN 
Tuyến tính 

(CoEMR-P) 
CT6 
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Trong các thử nghiệm này, luận án sử dụng đặc trưng mức thấp (LF) gồm 

5 bộ: Color Moments, LBP, Gabor Wavelets Texture, Edge và GIST để mô tả 

một hình ảnh [CT1-CT3]. Tất cả các đặc trưng này của các bộ dữ liệu Leaf30, 

Corel30k, VGG60K được chuẩn hóa sao cho mỗi thành phần vector của mỗi 

ảnh nằm trong phạm vi [-1, 1] và sau đó được nối thành một vetor với kích 

thước dLF=809 [36]. 

Song song với nó, mỗi hình ảnh trong bộ dữ liệu này được chuẩn hóa về 

kích thước 256x256 và được đưa vào mô hình EfficentNet (đã cắt bỏ lớp cuối 

cùng) thu được tập vector đặc trưng CNN tương ứng có kích thước dCNN=1280. 

Trong thực nghiệm với bộ dữ liệu SIGN300HD, luận án sử dụng hai (02) 

đặc trưng mức thấp (LF) gồm: LBP, HOG để mô tả hình ảnh chữ ký, được 

chuẩn hoá thành một véc tơ với số chiều dLF=779 [CT5]. 

Song song với nó, mỗi hình ảnh trong bộ dữ liệu này được chuẩn hóa về 

kích thước 256x256 và được đưa vào mô hình SigNet, mô hình này sử dụng 

Contrastive loss và một véc tơ nhúng deb=128. 

Trong thực nghiệm này, luận án sử dụng nbest = 350 cho phần phân cụm; 

Đối với thuật toán CoEMR, luận án chọn s=5 (s điểm neo láng giềng gần nhất 

của một vector đặc trưng ảnh). 

Tất cả các tham số thực nghiệm cho từng bộ dữ liệu được thể hiện ở bảng 

sau: 

Bảng 2.2: Bảng tham số thực nghiệm tra cứu ảnh sử dụng CoEMR 

TT Tập dữ liệu Nbest C r 𝜶 𝜷 

1 Leaf30 16 200 3 0.8 0.2 

2 Sign300HD 100 2000 5 0.2 0.8 

3 VGG60K 120 5000 5 0.3 0.7 

Với Nbest là số ảnh cho mỗi lần truy vấn trong 20% số lượng mẫu truy vấn 
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lấy ngẫu nhiên, C là số điểm neo, C được chọn tùy theo bộ dữ liệu, r là số lân 

cận; α, β là hệ số sử dụng trong thuật toán CoEMR-L. 

Để đánh giá khách quan hiệu quả của thuật toán EMR gốc và CoEMR đề 

xuất trên cùng các tập dữ liệu, luận án sử dụng một chỉ số tương tự độ đo 

Average Precision (ký hiệu AP) được đề xuất bởi NISTTREC video 

(TRECVID) [97, CT1], AP được định nghĩa trung bình của giá trị độ chính xác 

thu được sau mỗi ảnh liên quan được tra cứu. 

Tập ảnh truy vấn Q được chọn ngẫu nhiên với số lượng 20% ảnh từ mỗi 

lớp theo từng chủ đề của tập ảnh thử nghiệm Leaf30, Corel30K và VGG60K. 

Đối với mỗi hình ảnh truy vấn 𝑞 ∈ 𝑄, sử dụng số liệu tương tự do EMR 

đưa ra, chọn N = 100 là số lượng hình ảnh trong một lớp. Giá trị chính xác là 

tỷ lệ trung bình giữa số lượng hình ảnh có liên quan 𝑁𝑞
+ trong hình ảnh N được 

tra cứu bởi sự giống nhau của từng hình ảnh q. Gọi tập hợp các phần tử có liên 

quan đến truy vấn 𝑞 ∈ 𝑄 là {𝑑1, 𝑑2, . . . , 𝑑𝑚𝑗}, khi đó mAP(q) là độ chính xác 

cho một truy vấn q và mAP là độ chính xác cho tất cả các truy vấn được tính 

như sau: 𝑚𝐴𝑃(𝑞) =
𝑁𝑞

+

𝑁
∗ 100                                     (2.4) 

, và 𝑚𝐴𝑃 =
1

|𝑄|
∑ 𝑚𝐴𝑃(𝑞)

|𝑄|
𝑞=1                               (2.5) 

Các kết quả xếp hạng của EMR theo từng ảnh truy vấn q có thể xem như 

là một độ đo tương tự ảnh với mức độ tương tự giữa ảnh q và ảnh Ei trong 

CSDL được gán là rankq(Ei) 

Trong hình 2.4 là kết quả tra cứu đối với ảnh Potato_healthy_004.jpg trong 

tập Leaf30  với thuật toán EMR gốc với số lượng điểm neo là 2000. Kết quả 

tra cứu trả về là 20 ảnh có thứ hạng tốt nhất, kết quả có 03 ảnh (không liên quan 

so với ảnh truy vấn). 
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Hình 2.4. Kết quả truy vấn của ảnh Potato_healthy_004.jpg trong tập 

Leaf30 với thuật toán EMR gốc có 5 ảnh sai. 

Trong hình 2.4, ảnh truy vấn Potato_healthy_004.jpg trong tập Leaf30  với 

thuật toán CoEMR với số lượng điểm neo là 2000, kết quả tra cứu trả về kết 

quả là 20 ảnh có thứ hạng tốt nhất đều liên quan (độ chính xác tra cứu khi kết 

quả trả về là 20 ảnh đạt 100% của ảnh này). 

 

Hình 2.5. Kết quả truy vấn của ảnh Potato_healthy_004.jpg trong tập 

Leaf30 với thuật toán CoEMR. 
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2.6.2 Kết quả thực nghiệm 

Để đánh giá của phương pháp đề xuất, luận án thực hiện so sánh kết quả 

khi sử dụng EMR cho xếp hạng đặc trưng mức thấp, sử dụng EMR cho xếp 

hạng đặc trưng CNN và sử dụng kết hợp xếp hạng theo thuật toán đề xuất 

CoEMR.  

Ngoài ra luận án còn so sánh với các phương pháp xếp hạng dựa trên đồ 

thị khác, cụ thể: Anchor Graph Regularization (AGR) [38], Efficient Manifold 

Ranking (EMR) [42], Sub-graph regularization (SGR) [39] (là các kỹ thuật lựa 

chọn điểm neo dựa vào thuật toán K-means) trên các tập dữ liệu VGG60K, 

Leaf30, Sign300HD, Corel30K. Lý do so sánh thuật toán CoEMR với AGR, 

SGR và EMR là vì các thuật toán đều cải tiến thuật toán MR và sử dụng thuật 

toán phân cụm Kmeans để tìm điểm neo. 

Để tiến hành thực nghiệm, luận án chọn ngẫu nhiên 100 chủ đề (trong tổng 

số 500 chủ đề của tập dữ liệu gốc, mỗi chủ đề có 120 ảnh) trên tập dữ liệu 

VGG60K và thực hiện chọn ảnh truy vấn trong tất cả các chủ đề. Kết quả trả 

về 20 ảnh sau mỗi lần tra cứu. Từ kết quả hình 2.5 ta thấy phương pháp AGR 

cho độ chính xác thấp nhất. Cũng trong hình này, độ chính xác trung bình của 

phương pháp đề xuất là cao nhất so với các phương pháp còn lại. 
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Hình 2.6. Độ chính xác của 5 phương pháp với 100 chủ đề trên tập dữ 

liệu VGG60K. 

Trong các thực nghiệm tiếp theo, luận án thực nghiệm với phạm vi trên 

các tập dữ liệu VGG60K, Leaf30, Sign300HD, số ảnh được xếp hạng cao nhất 

lần lượt trả về sau tra cứu là 10, 20, 30, 40, 50 của năm phương pháp. Với số 

lượng điểm neo được lựa chọn là theo từng bộ dữ liệu tại Bảng 2.4 . Các đường 

cong trung bình độ chính xác - phạm vi (average precision-scope curves) được 

thể hiện trong hình 2.6 trên tập dữ liệu VGG60K. Với phạm vi số ảnh trả về 10, 

20, 30, 40, 50 phương pháp đề xuất cho hiệu quả cao hơn các phương pháp còn 

lại từ 6% đến 15%. 

Đối với thực nghiệm trên tập dữ liệu VGG60K, luận án chọn ngẫu nhiên 

100 chủ đề (trong tổng số 500 chủ đề của tập dữ liệu gốc VGG , mỗi chủ đề có 

120 ảnh) và thực hiện chọn ảnh truy vấn trong tất cả các chủ đề. Kết quả trả về 

sau tra cứu lần lượt là 10, 20, 30, 40, 50 ảnh. Các tham số được đặt chung cho 

tất cả các thực nghiệm với bộ dữ liệu VGG60K như sau: tham số a = 0.99, số 

điểm neo C = 5000, r = 5, nbest cho mỗi lần truy vấn nb= 120, 20% số lượng 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

1 8 15 21 27 31 47 52 66 71 79 88 91 96

Đ
ộ
 c

h
ín

h
 x

á
c

Số chủ đề

Độ chính xác của 5 phương pháp với 100 chủ đề trên tập 

dữ liệu VGG60K

AGR EMR_lf EMR_hf SGR CoEMR



82 

mẫu truy vấn lấy ngẫu nhiên. Tham số kết hợp 2 xếp hạng trong CoEMR là α 

= 0.3, β=0.7. 

 

Hình 2.7. Độ chính xác trung bình tra cứu trên tập ảnh VGG60K. 

 

 Số liệu độ chính xác trung bình kết quả tra cứu trên tập ảnh VGG60k 

tính theo MAP được thể hiện ở bảng 2.3. 

Bảng 2.3: Độ chính xác của 5 phương pháp ở 20 ảnh trả về sau tra cứu 

trên tập dữ liệu VGG60K 

            PP tra  

               cứu 

Số ảnh 

 trả về 

AGR 

(%) 

EMRLF 

(%) 

EMREmbV 

(%) 

SGR 

(%) 

CoEMR 

(%) 

10 80.92 83.54 90.07 90.10 95.34 

20 61.38 70.61 88.71 68.40 91.70 

30 56.40 60.10 82.81 61.80 88.67 

40 51.26 55.67 76.95 57.46 81.34 

50 50.21 51.15 61.25 52.34 70.19 
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Đối với thực nghiệm trên tập dữ liệu Leaf30, luận án chọn toàn bộ 58 chủ 

đề, mỗi chủ đề chọn ngẫu nhiên 100 ảnh và thực hiện chọn ảnh truy vấn trong 

tất cả các chủ đề. Kết quả trả về sau tra cứu lần lượt là 10, 20, 30 ảnh. Các tham 

số được đặt chung cho tất cả các thực nghiệm với bộ dữ liệu Leaf30 như sau: 

tham số a = 0.99, số điểm neo C = 2000, r = 5, nbest cho mỗi lần truy vấn nb= 

100, 20% số lượng mẫu truy vấn lấy ngẫu nhiên. Tham số kết hợp 2 xếp hạng 

trong CoEMR là α = 0.2, β=0.8. Số liệu độ chính xác trung bình kết quả tra cứu 

trên tập ảnh Leaf30 tính theo MAP được thể hiện ở bảng 2.4. 

Bảng 2.4: Độ chính xác của 5 phương pháp ở 20 ảnh trả về sau tra cứu 

trên tập dữ liệu Leaf30 

            PP tra  

               cứu 

Số ảnh 

 trả về 

AGR 

(%) 

EMRLF 

(%) 

EMRCNN 

(%) 

SGR 

(%) 

CoEMR 

(%) 

10 59.96 68.12 75.67 73.89 83.42 

20 57.64 65.05 70.72 69.23 81.70 

30 52.34 61.26 68.67 66.27 80.33 

 

Đối với thực nghiệm trên tập dữ liệu Sign300HD, luận án chọn 100 chủ 

đề trong 300 chủ đề, mỗi chủ đề có 16 ảnh và thực hiện chọn ảnh truy vấn trong 

tất cả các chủ đề. Kết quả trả về sau tra cứu lần lượt là 10, 13, 16 ảnh. Các tham 

số được đặt chung cho tất cả các thực nghiệm với bộ dữ liệu Sign300HD như 

sau: tham số a = 0.99, số điểm neo C = 500, r = 3, nbest cho mỗi lần truy vấn 

nb= 16, 20% số lượng mẫu truy vấn lấy ngẫu nhiên. Tham số kết hợp 2 xếp 

hạng trong CoEMR là α = 0.8, β=0.2. Số liệu độ chính xác trung bình kết quả 

tra cứu trên tập ảnh Sign300HD tính theo MAP được thể hiện ở bảng 2.5. 
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Bảng 2.5: Độ chính xác của 4 phương pháp ở 16 ảnh trả về sau tra cứu 

trên tập dữ liệu Sign300HD 

            PP tra  

               cứu 

Số ảnh 

 trả về 

AGR 

(%) 

EMRLF 

(%) 

EMRSigNet 

(%) 

SGR 

(%) 

CoEMR 

(%) 

10 45.67 52.13 54.16 51.15 64.46 

13 42.33 49.51 52.16 48.81 61.36 

16 40.16 42.89 45.67 42.26 56.67 

 

Từ kết quả ở bảng 2.3, 2.4, 2.5 ta thấy phương pháp AGR cho độ chính 

xác thấp nhất. Cách lựa chọ điểm neo trong AGR là chọn ngẫu nhiên tập điểm 

đại diện trong CSDL làm điểm neo. Đối với 2 phương pháp SGR và EMR, 

phương pháp lựa chọn điểm neo là dùng thuật toán phân cụm K-means. Cũng 

trong bảng này, độ chính xác trung bình của phương pháp đề xuất là cao nhất 

so với các phương pháp còn lại. 

2.7. Kết hợp nhiều truy vấn ảnh trong CBIR 

Trong hầu hết các hệ thống CBIR, mỗi truy vấn hình ảnh thường chỉ sử 

dụng một ảnh duy nhất, dẫn đến việc thiếu thông tin và hạn chế trong việc mô 

tả đầy đủ ý nghĩa ngữ nghĩa của ảnh. Điều này có thể làm giảm độ chính xác 

của kết quả truy vấn. Một hướng nghiên cứu tiềm năng để giải quyết vấn đề 

này là sử dụng truy vấn nhiều ảnh, nhằm cải thiện hiệu quả truy vấn. Việc sử 

dụng đồng thời nhiều truy vấn giúp khai thác nhiều thông tin hơn từ cơ sở dữ 

liệu và cung cấp kết quả tìm kiếm chính xác hơn [141-143]. Tuy nhiên, việc kết 

hợp kết quả từ nhiều truy vấn vẫn là một thách thức lớn. 

Sử dụng nhiều truy vấn (đa truy vấn) là một phương pháp tiếp cận hiệu 

quả trong lĩnh vực tra cứu thông tin và tìm kiếm dữ liệu, nổi bật với khả năng 

sử dụng đồng thời nhiều truy vấn để cải thiện chất lượng của kết quả truy vấn 
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[143]. Lợi ích chính của đa truy vấn là tăng độ chính xác và độ tin cậy của 

thông tin được trả về. Thay vì chỉ dựa trên một truy vấn duy nhất, đa truy vấn 

cho phép hệ thống tra cứu dữ liệu từ nhiều góc độ khác nhau, từ đó đưa ra kết 

quả tổng thể và chi tiết hơn về nhu cầu tìm kiếm của người dùng[141]. 

Việc sử dụng nhiều truy vấn giúp giảm thiểu sai sót trong quá trình tra cứu 

dữ liệu [141-143]. Mỗi truy vấn đơn lẻ có thể bỏ qua một số khía cạnh quan 

trọng của dữ liệu, nhưng khi kết hợp nhiều truy vấn, hệ thống có thể bao quát 

hơn và đáp ứng đầy đủ các yêu cầu của người dùng. Đặc biệt, việc phản ánh tốt 

hơn ý định người dùng là một điểm mạnh của đa truy vấn, bởi người dùng 

thường có nhiều mục đích và khía cạnh khác nhau khi tìm kiếm thông tin [144].  

Như vậy cần đảm bảo cân bằng giữa các truy vấn. Đảm bảo rằng mỗi truy 

vấn được xem xét công bằng và không bị lấn át bởi truy vấn khác là điều cần 

thiết để đảm bảo tính công bằng và đúng đắn trong quá trình tra cứu dữ liệu 

[143]. Do đó, phát triển và triển khai đa truy vấn đòi hỏi sự kết hợp của các 

thuật toán thông minh và sự hiểu biết sâu sắc về cấu trúc dữ liệu và yêu cầu của 

người dùng. Các phương pháp hiện tại hoặc gộp các truy vấn thành một truy 

vấn duy nhất hoặc xem chúng một cách độc lập. Điều này có thể dẫn đến mất 

thông tin quan trọng [143]. Nhiều phương pháp sử dụng đa truy vấn được đưa 

ra, như: Sử dụng học trọng số đặc trưng [141-142], Xếp hạng song song đa truy 

vấn (Multi-Query parallel field ranking for image retrieval) [143], tuy nhiên 

việc đưa ra một phương pháp hiệu quả để tổng hợp và xử lý các kết quả từ các 

truy vấn khác nhau là một vấn đề phức tạp, đặc biệt khi dữ liệu lớn và phức tạp. 

Để cải thiện độ chính xác khi sử dụng đa truy vấn trong CBIR, luận án đề 

xuất phương pháp kết hợp 2 xếp hạng EMR cho 2 ảnh truy vấn gọi là Fusion 

Ranking Multi-Query (EMR-FRMQ) [CT8]. Hình 2.8 Mô tả sơ đồ mô hình 

CBIR sử dụng kết hợp 2 xếp hạng EMR cho 2 ảnh truy vấn. 
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Hình 2.8. Sơ đồ mô tả hệ thống (CBIR) sử dụng đa truy vấn. 

 Phương pháp này khai thác hiệu quả từ nhiều truy vấn và sự phân bố nội 

tại của dữ liệu, từ đó tăng cường hiệu quả tra cứu hình ảnh trong hệ thống CBIR 

một cách đáng kể [CT8], cụ thể bảng 2.6 mô tả kết quả sử dụng CBIR với đa 

truy vấn ảnh. 
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Bảng 2.6: Độ chính xác của phương pháp sử dụng đa truy vấn ở 20 ảnh 

trả về sau tra cứu trên tập dữ liệu VGG60K 

Đặc trưng 
Sử dụng 1 ảnh 

truy vấn 

Sử dụng 2 

ảnh truy vấn 

Đặc trưng mức thấp 70.61% 76.21% 

Đặc trưng CNN (EfficientNET) 87.15% 90.46% 

Đặc trưng vector nhúng (FaceNet) 88.71% 92.67% 

 

2.8 Kết luận Chương 2 

Trong chương này, luận án đã trình bày chi tiết phương pháp đề xuất - kết 

hợp xếp hạng EMR cho đặc trưng mức thấp và mức cao (đặc trưng nhúng, đặc 

trưng CNN). Phương pháp này mang lại một hướng tiếp cận tổng hợp, giúp 

khai thác tối đa thông tin từ cả hai loại đặc trưng, khắc phục các hạn chế khi 

một trong hai loại đặc trưng bị suy giảm độ chính xác xếp hạng trong các cơ sở 

dữ liệu ảnh thực tế. Bên cạnh đó, trong chương này luận án cũng trình bày đề 

xuất cũng phương pháp kết hợp xếp hạng cho cả các hệ thống CBIR với nhiều 

ảnh truy vấn. Kết quả thực nghiệm cho thấy, việc tổng hợp kết quả xếp hạng 

EMR từ từng ảnh truy vấn giúp nâng cao đáng kể độ chính xác tra cứu ảnh so 

với hệ thống chỉ sử dụng một ảnh truy vấn. 

Cụ thể, đặc trưng mức thấp có ưu điểm ít phụ thuộc vào độ phân giải ảnh 

nhưng lại nhạy cảm với nhiễu và chất lượng ảnh kém. Trong khi đó, đặc trưng 

mức cao (vector nhúng từ CNN) có khả năng phân biệt mạnh nhưng bị ảnh 

hưởng bởi độ phân giải và sự khác biệt trong phân bố thống kê của dữ liệu huấn 

luyện. Việc kết hợp tuyến tính và phi tuyến giữa hai bộ xếp hạng giúp tận dụng 

ưu điểm của cả hai loại đặc trưng, nâng cao độ chính xác trong truy vấn ảnh. 
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Luận án đã đề xuất và đánh giá thực nghiệm các thuật toán CoEMR-L, 

CoEMR-S và CoEMR-P trên các bài toán tra cứu ảnh dựa trên nội dung (CBIR) 

với một ảnh truy vấn (CT1-CT4) và nhiều ảnh truy vấn (CT8). Kết quả thực 

nghiệm trên các tập dữ liệu Leaf30, Sign300HD, Corel30K và VGG60K cho 

thấy phương pháp kết hợp này mang lại mức cải thiện đáng kể về độ chính xác 

(tăng khoảng 7% - 15% so với EMR gốc và các phương pháp khác cùng họ). 

Luận án cũng đã mở rộng phương pháp EMR-FRMQ kết hợp tuyến tính 

và phi tuyến trên kết quả xếp hạng của từng ảnh riêng lẻ khi có nhiều ảnh truy 

vấn. Kết quả cho thấy việc tổng hợp thông tin từ nhiều ảnh truy vấn giúp hệ 

thống tra cứu ảnh hoạt động ổn định và chính xác hơn, đặc biệt trong các tình 

huống có độ nhiễu cao hoặc dữ liệu phức tạp. 

Thuật toán đề xuất đã được đánh giá qua các chỉ số mAP và minP, cho 

thấy hiệu suất ổn định trên nhiều tập dữ liệu khác nhau. So sánh với các phương 

pháp hiện có như AGR, SGR và EMR, kết quả khẳng định CoEMR có độ chính 

xác cao hơn và độ ổn định tốt hơn, góp phần cải thiện đáng kể hiệu quả của hệ 

thống tra cứu ảnh. 

Ngoài ứng dụng trong CBIR, phương pháp kết hợp xếp hạng EMR còn 

góp phần bổ sung vào hướng nghiên trong các lĩnh vực khác như nhận dạng đối 

tượng, phân loại ảnh và các hệ thống trí tuệ nhân tạo. Điều này không chỉ có 

giá trị về mặt lý thuyết mà còn có ý nghĩa thực tiễn cao trong việc phát triển 

các hệ thống tra cứu ảnh thông minh. 

Thuật toán kết hợp xếp hạng EMR giữa các bộ đặc trưng mức thấp và mức 

cao đã chứng minh được hiệu quả trong việc nâng cao độ chính xác tra cứu ảnh, 

với mức cải thiện từ 7% - 15% so với EMR truyền thống. Đồng thời, luận án 

cũng mở rộng mô hình xếp hạng cho nhiều ảnh truy vấn, giúp tăng tính ứng 

dụng thực tế của hệ thống CBIR. Tuy rất mạnh mẽ, EMR vẫn tồn tại những hạn 

chế, đặc biệt trong việc so sánh độ tương tự giữa các ảnh nằm ngoài cơ sở dữ 

liệu. Do EMR hoạt động dựa trên cấu trúc đồ thị của tập dữ liệu có sẵn, việc 
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mở rộng ra các ảnh chưa được đưa vào CSDL trở nên khó khăn, làm giảm khả 

năng tổng quát hóa của mô hình. Hạn chế này gây trở ngại trong nhiều bài toán 

thực tế như nhận diện khuôn mặt, so khớp chữ ký và các ứng dụng bảo mật, nơi 

việc đánh giá độ tương tự giữa các ảnh chưa từng xuất hiện trong hệ thống là 

rất quan trọng. 

Để giải quyết vấn đề này luận án cần xây dựng một độ đo tương tự ảnh 

kế thừa ưu điểm của thuật toán xếp hạng EMR (giá trị xếp hạng sự tương tự 

cao giữa ảnh truy vấn và các ảnh trong CSDL ảnh được lan truyền theo đồ thị 

quan hệ kề giữa các ảnh theo cấu trúc k-NN). Thuật toán xây dựng độ tương tự 

sẽ học các giá trị xếp hạng EMR giữa các cặp ảnh được chọn phù hợp của 

CSDL ảnh đã cho ở đó một ảnh xem như là ảnh truy vấn, mô hình học khái 

quát để đưa ra một độ đo tương tự ảnh giữa các cặp ảnh có thể hoàn toàn chưa 

được bổ sung vào CSDL ảnh đã cho. Chi tiết về cách xây dựng độ đo tương tự 

ảnh dựa trên các giá trị xếp hạng EMR đề xuất của luận án được trình bày ở 

chương 3: Xây dựng độ đo tương tự ảnh theo các giá trị xếp hạng EMR. 
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CHƯƠNG 3: XÂY DỰNG ĐỘ ĐO TƯƠNG TỰ ẢNH THEO CÁC GIÁ TRỊ 

XẾP HẠNG EMR 

Trong tra cứu ảnh dựa trên nội dung (CBIR), độ đo khoảng cách giữa các 

đối tượng đóng vai trò quan trọng trong việc xác định mức độ tương đồng giữa 

chúng. Thay vì sử dụng độ đo Euclid mặc định, phương pháp học độ đo khoảng 

cách nhằm mục tiêu xây dựng một độ đo phù hợp hơn dựa trên thông tin có 

trong tập dữ liệu. 

Cụ thể, phương pháp học độ đo khoảng cách nhằm tìm ra một ma trận độ 

đo M sao cho khoảng cách theo ma trận M giữa các đối tượng cùng lớp càng 

nhỏ, trong khi khoảng cách giữa các đối tượng khác lớp càng lớn. Điều này 

tương ứng với mục tiêu tối ưu hóa độ phân biệt của các lớp trong không gian 

đặc trưng. 

Phương pháp học độ đo khoảng cách là một khía cạnh quan trọng của học 

máy, đã và đang được nghiên cứu rộng rãi. Nó đóng vai trò then chốt trong 

nhiều bài toán như phân loại, xếp hạng, ghép cặp và tra cứu ảnh. Thông thường, 

các phương pháp này sử dụng các ràng buộc của các cặp hoặc ba đối tượng để 

học ma trận khoảng cách. 

Học độ đo tương tự là phương pháp quan trọng trong lĩnh vực CBIR nhằm 

xây dựng không gian đặc trưng phù hợp cho bài toán. Đây là một tiếp cận dựa 

trên giả định rằng càng giống nhau (tương tự) thì độ tương tự càng cao và ngược 

lại. Các phương pháp học độ đo tương tự nhằm xác định biến đổi sao cho phản 

ánh đúng mối quan hệ tương tự giữa các vector đặc trưng trong tập dữ liệu, từ 

đó cải thiện hiệu quả phân loại và tra cứu ảnh. 

EMR là một thuật toán phổ biến và mang lại hiệu quả cao trong lĩnh vực 

truy vấn hình ảnh dựa trên nội dung (CBIR) [36, 42, 127], EMR sử dụng 

phương trình lan truyền xếp hạng để tính toán vector xếp hạng cho mỗi hình 

ảnh truy vấn, trong đó thành phần biểu diễn mức độ tương tự giữa hình ảnh truy 
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vấn và hình ảnh thứ trong tập dữ liệu, ngoài ra, EMR còn được sử dụng để đo 

độ tương tự ngữ nghĩa giữa các đối tượng, như đã được trình bày trong một số 

nghiên cứu [126]. So với các phương pháp đo khoảng cách thông thường chỉ 

xét cặp đôi, EMR tính toán độ tương đồng dựa trên cả mối quan hệ lân cận và 

lan truyền xếp hạng trên toàn bộ đồ thị, phản ánh đầy đủ hơn mối quan hệ giữa 

các mẫu dữ liệu. Điều này cho thấy tiềm năng rộng lớn của EMR trong việc 

khai thác các mối liên hệ tiềm ẩn giữa các điểm dữ liệu. Hình 3.1 mô tả 3 hình 

ảnh thuộc cùng một nhãn trong bộ dữ liệu Corel30K, nếu so sánh bằng “cảm 

quan” thì khó tìm ra sự tương đồng trong 3 bức ảnh này mặc dù nó có sự tương 

đồng về mặt ngữ nghĩa được chụp tại cùng một địa điểm ở châu Phi. 

  

16005.jpg 16006.jpg 16007.jpg 

Hình 3.1: Ba hình ảnh thuộc bộ dữ liệu Corel30K và được phân loại là có 

sự tương đồng ngữ nghĩa. 

Tuy nhiên, EMR vẫn còn tồn tại một số nhược điểm cần khắc phục. Đầu 

tiên, EMR chỉ có thể xác định độ tương đồng giữa các hình ảnh trong tập dữ 

liệu ban đầu, không thể ứng dụng cho các hình ảnh ngoài tập dữ liệu này. Thứ 

hai, mỗi khi có sự thay đổi hoặc bổ sung dữ liệu mới, EMR phải xây dựng lại 

toàn bộ đồ thị, dẫn đến việc tính toán phức tạp và tốn kém tài nguyên, đặc biệt 

là khi làm việc với hệ thống dữ liệu lớn, cụ thể: 
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• EMR chỉ có thể xác định độ tương đồng giữa các hình ảnh trong tập dữ 

liệu ban đầu, không thể ứng dụng cho các hình ảnh ngoài tập dữ liệu này. 

Trong thực tế, đối với các hệ thống nhận diện hoặc so khớp hình ảnh khuôn 

mặt hay chữ ký, việc so sánh hai ảnh không nằm trong cơ sở dữ liệu ảnh là một 

công việc thường xuyên và quan trọng. Các hệ thống này không chỉ cần so sánh 

các ảnh đã được lưu trữ trước đó mà còn phải xử lý và so sánh các ảnh mới, 

chưa từng xuất hiện trong cơ sở dữ liệu. 

Chẳng hạn, trong một hệ thống nhận diện khuôn mặt, khi một người mới 

đăng nhập hoặc thực hiện một giao dịch, hệ thống phải so khớp khuôn mặt của 

người đó với dữ liệu đã có để xác minh danh tính. Tương tự, trong hệ thống xác 

thực chữ ký, khi một chữ ký mới được cung cấp, hệ thống phải so sánh nó với 

các mẫu chữ ký đã lưu trữ để xác định tính hợp lệ. 

• Mỗi khi thay đổi hoặc bổ sung thêm dữ liệu mới, EMR phải xây dựng lại 

toàn bộ đồ thị, dẫn đến tính toán phức tạp, nhất là với hệ thống dữ liệu 

lớn. 

Nhằm áp dụng EMR vào bài toán thực tế khi so sánh độ tương tự giữa hai 

ảnh, chúng ta có thể xem EMR như một độ đo tương tự. Từ đó, luận án đề xuất 

việc xây dựng mô hình EMR learning, sử dụng kỹ thuật học máy để học trực 

tiếp từ kết quả xếp hạng của EMR. Mô hình EMR learning có khả năng dự đoán 

độ tương tự cho các hình ảnh nằm ngoài tập huấn luyện, giúp nâng cao hiệu 

quả và độ chính xác trong việc tra cứu và nhận dạng ảnh. 

Chương này sẽ trình bày chi tiết phương pháp đề xuất, bắt đầu từ việc xây 

dựng độ đo tương tự EMR, xây dựng tập huấn luyện IC, tập véc tơ đầu vào, 

đầu ra VDR và các phương pháp học máy hồi quy. Cuối cùng, các thử nghiệm 

và đánh giá sẽ được thực hiện để kiểm chứng tính khả thi và hiệu quả của 
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phương pháp đề xuất, từ đó khẳng định tiềm năng ứng dụng của EMR learning 

trong thực tế. 

3.1 Mô hình học xếp hạng EMR 

Để xây dựng mô hình học xếp hạng EMR, đầu tiên từ CSDL chứa n ảnh E, 

sau khi trích chọn đặc trưng ảnh chúng ta thu được CSDL n véc tơ đặc trưng 

ảnh E (có thể không có nhãn) và xây dựng đồ thị EMR, mô hình EMR learning 

là một bộ (IC, VDR, S) được khái quát như sau: 

 (i) 𝐼𝐶⊂ExE={(𝑣1,𝑣2)|𝑣1,𝑣2 ∈ 𝐸},   𝐼𝐶 ≠ ∅.                  (3.1) 

Tập IC nói chung cần thỏa mãn yêu cầu sau: 

#IC ≪ (#𝐸)2 , 

nghĩa là số phần tử của IC bé hơn rất nhiều so số cặp ảnh của CSDL ảnh. 

(ii) VDR là tập huấn luyện cho mô hình với đầu vào là cặp vector thuộc 

IC, đầu ra là mức độ tương tự được ước lượng bằng EMR. 

(iii) Độ đo tương tự  

Độ đo S được xây dựng từ tập VDR bằng một thuật toán học máy, S đo 

độ tương tự giữa các vector đặc trưng ảnh nằm ngoài CSDL vector đặc trưng 

ảnh. Do S là học đầu ra của xếp hạng EMR nên độ đo tương tự S của mô hình 

EMR learning cần thỏa mãn yêu cầu sau: 

𝑆(𝑣1, 𝑣2) ≈ r[𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑣2)] trong đó: 𝑟=EMR(𝑣1), 𝑣1, 𝑣2 ∈ IC.       (3.2) 

3.2 Phương pháp xác định tập IC 

Tiếp theo, luận án đề xuất thuật toán lựa chọn tập cặp vector đặc trưng ảnh 

IC của mô hình EMR learning, cụ thể gồm các bước như sau: 

Bước 1: 𝐼𝐶 = ∅ (IC rỗng). 
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Bước 2: Từ cơ sở dữ liệu véc tơ đặc trưng E,  chọn ra tập K các vector đặc 

trưng ảnh ngẫu nhiên (K có thể chọn bằng [n/2]). 

Bước 3: Với mỗi vector đặc trưng ảnh 𝑣1 ∈ 𝐾, quét toàn bộ CSDL E lấy 

ra nb (ví dụ nb=20) vector {𝑣2,𝑖}
1≤𝑖≤𝑛𝑏

 đặc trưng gần nhất với 𝑣1 đo theo xếp 

hạng của EMR. 

Bước 4: Bổ sung {𝑣1,𝑖 , 𝑣2,𝑖}
1≤𝑖≤𝑛𝑏

 vào IC. 

Kết quả: Ta có tập IC có số cặp vector đặc trưng ảnh là  nb*K. 

Thuật toán lựa chọn tập cặp vector đặc trưng ảnh IC của mô hình EMR learning 

như sau: 

Thuật toán 3.1. IC-S (ImageCoupleSelect)  

Input: 

E: CSDL vector đặc trưng ảnh, 

K: Số lượng vector đặc trưng ảnh ngẫu nhiên được chọn, 

𝑛𝑏: Số lượng vector đặc trưng gần nhất cần lấy ra cho mỗi vector đặc 

trưng ảnh trong K. 

Output: IC: Tập hợp cặp vector đặc trưng ảnh. 

Bước 1. Khởi tạo 𝐼𝐶 = ∅ (IC rỗng) 

Bước 2. Chọn K vector ngẫu nhiên, 𝐾𝑠𝑒𝑡 = {𝑣𝑖𝑘
}1≤𝑘≤𝐾  đặc trưng ảnh từ 

CSDL E. 

Bước 3. Với mỗi vector đặc trưng ảnh 𝑣1 ∈ 𝐾𝑠𝑒𝑡, 

- Quét toàn bộ CSDL E 

- Lấy ra 𝑛𝑏 vector {𝑣2,𝑖}
𝑖≤1≤𝑛𝑏

 đặc trưng gần nhất với 𝑣1 dựa trên 

xếp hạng của EMR. 
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Bước 4. Bổ sung các cặp{(𝑣1,𝑖 , 𝑣2,𝑖)}
𝑖≤1≤𝑛𝑏

  vào IC 

 return IC. 

Độ phức tạp thuật toán: 

Giả  sử 𝑛 là số lượng vector trong CSDL E: 

Bước chọn ngẫu nhiên K vector từ E có độ phức tạp O(K). Với mỗi 

vector 𝑣1 ∈ 𝐾, việc quét toàn bộ CSDL E để tìm 𝑛𝑏 vector gần nhất có độ phức 

tạp 𝑂(𝑛).  

- Vậy độ phức tạp của việc tìm 𝑛𝑏 vector gần nhất cho K vector là 𝑂(𝐾 ∗

𝑛). 

- Việc bổ sung các cặp vector vào IC có độ phức tạp 𝑂(𝐾 ∗ 𝑛𝑏). 

Tổng hợp lại, độ phức tạp của thuật toán là: 𝑂(𝐾 ∗ 𝑛 + 𝐾 ∗ 𝑛𝑏). 

Nếu K xấp xỉ 
𝑛

2
, thì độ phức tạp là 𝑂(𝑛2). 

3.3 Phương pháp xác định tập huấn luyện của EMR learning 

Sau khi có tập IC với số cặp véc tơ đặc trưng ảnh là nb*K, luận án tiến 

hành các bước tạo cặp tập đầu vào - đầu ra phù hợp với thuật toán học máy có 

nhãn. 

Quá trình này bao gồm các bước cụ thể như sau: 

Đầu tiên, với mỗi cặp véc tơ đặc trưng (𝑣1, 𝑣2) ∈ 𝐼𝐶 luận án xây dựng một 

mẫu đầu vào bằng cách tạo ra vector khác biệt X= (|𝑣1,𝑖 − 𝑣2,𝑖|)
1≤𝑖≤dim (𝑣1)

, 

đây là vector chứa các giá trị tuyệt đối của sự chênh lệch giữa các thành phần 

tương ứng của hai véc tơ đặc trưng 

Tiếp theo, giá trị đầu ra được xác định là một số cụ thể, đó là thứ hạng 

tương tự: 𝑠 = 𝑟[𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑣2)], trong đó: 𝑟 = EMR(𝑣1). Điều này có nghĩa là sử 
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dụng kết quả xếp hạng EMR của 𝑣1 để xác định mức độ tương tự của 

𝑣2 𝑠𝑜 𝑣ớ𝑖 𝑣1. 

Quá trình này được lặp lại cho toàn bộ các cặp véc tơ trong IC, từ đó thu 

được tập đầu vào và đầu ra (X, s), mà luận án đặt tên là VDR (vector difference 

ranking). 

Sau khi xây dựng tập VDR, chia tập này thành hai bộ dữ liệu để phục vụ 

quá trình huấn luyện và kiểm tra mô hình, cụ thể: 

- Bộ huấn luyện: 80% dữ liệu được sử dụng để huấn luyện SVR. 

- Bộ kiểm tra: 20% còn lại dùng để kiểm tra độ chính xác dự đoán của mô 

hình. 

Quá trình này đảm bảo rằng mô hình SVR được huấn luyện và kiểm tra 

một cách khách quan, từ đó đánh giá được hiệu suất và độ chính xác của mô 

hình trong việc dự đoán thứ hạng tương tự của các ảnh. 

Bước tiếp theo, luận án xây dựng thuật toán EMRTrainingSet nhằm tạo ra 

tập VDR từ các cặp véc tơ đặc trưng ảnh. Thuật toán EMRTrainingSet sử dụng 

các cặp véc tơ đặc trưng từ tập IC, tiến hành tính toán các vector khác biệt và 

xác định giá trị xếp hạng tương tự, từ đó xây dựng tập VDR. Thuật toán được 

trình bày như sau: 

Thuật toán 3.2. EMR-TS (EMR Training Set) 

Input: 

IC: Tập hợp các cặp vector đặc trưng ảnh 

Tham số và các ma trận của đồ thị EMR (C, Z, W, n, d...) 

Output: Tập đầu vào, đầu ra VDR 

Bước 1. Khởi tạo 𝑉𝐷𝑅 = ∅ (VDR rỗng) 
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Bước 2. Với mỗi cặp vector đặc trưng (𝑣1, 𝑣2) ∈ 𝐼𝐶, 

  Tính vector đầu vào 𝑥 = (|𝑣1 − 𝑣2|)1≤𝑖≤dim (𝑣1), 

  Tính giá trị đầu ra 𝑟 = 𝐸𝑀𝑅(𝑣1), 

  Lấy giá trị tương ứng 𝑟[𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑣2)], 

  Bổ sung cặp (𝑥, 𝑟[𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑣2)]) vào VDR 

Bước 3: return VDR. 

Độ phức tạp thuật toán: 

Giả sử 𝑛′ là số lượng cặp vector trong IC và d là số chiều của mỗi vector đặc 

trưng: 

 Việc khởi tạo VDR có độ phức tạp 𝑂(1). 

 Với mỗi cặp vector (𝑣1, 𝑣2), tính toán vector đầu vào 𝑥 có độ phức tạp 

𝑂(𝑑);  tính toán giá trị đầu ra 𝑟 = 𝐸𝑀𝑅(𝑣1) có độ phức tạp O(C*n*d) + O(C3); 

lấy giá trị tương ứng 𝑟[𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑣2)] có độ phức tạp 𝑂(1); bổ sung cặp (𝑥, 𝑟) 

vào VDR có độ phức tạp 𝑂(1). 

 Do đó, tổng độ phức tạp của việc xử lý một cặp vector là 

O(d+C*n*d+1+1) = O(C*n*d). 

 Với n’ cặp vector trong IC, tổng độ phức tạp là O(n’*C*n*d)+O(C3). 

Như vậy, khi cố định EMR độ phức tạp của thuật toán phụ thuộc chủ yếu vào 

số lượng cặp vector trong IC. 

 Thuật toán EMR-TS đảm bảo rằng tất cả các cặp véc tơ trong IC được 

xử lý một cách hệ thống và chính xác, tạo ra một tập VDR đầy đủ và chất lượng. 

Tập VDR này sẽ là cơ sở dữ liệu quan trọng để tiến hành huấn luyện và đánh 

giá mô hình trong việc xây dựng độ đo tương tự S. 
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3.4 Xây dựng độ đo tương tự S của EMR learning dựa trên tiếp cận học 

máy hồi quy một đầu ra. 

Sau khi đã xác định được tập huấn luyện VDR, luận án tiếp tục sử dụng 

phương pháp hồi quy để xây dựng độ đo tương tự S. Phương pháp này vận dụng 

thuật toán học có nhãn dưới dạng hồi quy, thay vì học phân lớp, để đảm bảo 

rằng mô hình có thể dự đoán chính xác giá trị tương tự giữa các cặp ảnh. Lý do 

chính cho việc sử dụng học hồi quy thay vì học phân lớp là do đặc tính liên tục 

và số lượng lớn của các giá trị tương tự. Trong khi học phân lớp thường được 

sử dụng để phân loại các đối tượng vào các nhóm riêng biệt, học hồi quy lại 

phù hợp hơn trong việc dự đoán các giá trị liên tục, như trong trường hợp này 

là thứ hạng tương tự giữa các ảnh. 

Một thách thức quan trọng trong quá trình này là số lượng mẫu huấn luyện 

có thể rất lớn vì tập hợp các cặp ảnh từ tập dữ liệu E là rất lớn. Do đó, luận án 

áp dụng một phương pháp học với số lượng mẫu huấn luyện giới hạn, có thể 

xem như là một dạng học bán giám sát. Điều này có nghĩa là mô hình được 

huấn luyện với một số lượng mẫu đã biết trước đầu ra, giúp giảm bớt khối lượng 

tính toán và tài nguyên cần thiết. 

Quá trình xây dựng độ đo S thông qua học hồi quy cho phép mô hình EMR 

Learning có khả năng dự đoán chính xác và linh hoạt hơn trong việc xác định 

độ tương tự giữa các ảnh.  
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Hình 3.2: Các bước xây dựng dữ liệu huấn luyện cho mô hình EMR 

Learning 

Sau đây là thuật toán xây dựng độ đo tương tự dựa trên các giá trị xếp hạng 

của EMR mà luận án đề xuất. 

Thuật toán 3.3. EMR-LSM (Thuật toán xây dựng độ đo tương tự dựa trên các 

giá trị xếp hạng của EMR). 

Input:  1 i
Ei n 

 là tập vector đặc trưng ảnh, 

C: số lượng điểm neo (anchor points), 

s: số phần tử lân cận của một vector đặc trưng, 

C: số lượng điểm neo của thuật toán EMR, tham số a  (0,1) (a ≈ 1), 

t: tham số tỉ lệ phần trăm số lượng chọn ngẫu nhiên trong tập n phần tử. 

ΩML: thuật toán học máy hồi quy. 

Output: độ đo tương tự ảnh   được xây dựng bởi thuật toán học máy. 

Bước 1: Xây dựng đồ thị của EMR. 

1.1. Từ tập vector đặc trưng {𝐼,𝑖}
1≤𝑖≤𝑛

.biểu  diễn các ảnh trong E. 

 Gọi K-means thu được C điểm neo  
1c c C

A
 

của tập vector  
1 i niIC
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1.2. Xác định ma trận trọng số Z kích thước C x n của EMR. Z là ma trận 

thưa với chỉ C x s phần tử khác 0. 

1.3. Từ ma trận thưa Z tính các ma trận kề W=(wij), ma trận đường chéo D 

= (Dii) của đồ thị EMR từ các vectors  
1 i niIC
 

. W là ma trận thưa với chỉ n x s 

số khác 0.0.  

Bước 2: Xác định tập cặp vector IC. 

Gọi thủ tục 3.1 (IC-S) chúng ta xác định được tập IC. 

IC=IC-S 

2.2. Xây dựng tập VDR. 

Gọi thủ tục 3.2 EMR-TS với IC, chúng ta xác định được tập VDR. 

Chia VDR thành 2 tập train và test (chia ngẫu nhiên, tỷ lệ chẳng hạn là 80:20), 

chúng ta thu được VDRtrain, VDRtest. 

Bước 3:  Huấn luyện mô hình học máy hồi quy trên tập VDR bởi thuật toán 

ΩML sẽ thu được mô hình  : 

, , , ,=(v ,v ), : v vl l in l out l in l outv  , ở đây (vl,in,vl,out) ∈ VSRtrain. 

Bước 4: return  . 

Thuật toán 3.3 EMR-LSM đã mô tả chi tiết việc xây dựng độ đo tương tự S dựa 

trên các giá trị xếp hạng của EMR, phần tiếp theo luận án sử dụng kết quả từ thuật 

toán 3.3 - mô hình EMR learning để tính toán độ tương tự ảnh. 

Độ phức tạp thuật toán: Độ phức tạp thuật toán của EMR-LSM sẽ tùy thuộc 

thuật toán hồi quy được sử dụng. 

Nếu sử dụng thuật toán hồi quy SVR, do tập VDR có K*nb
 phần tử, nên độ 

phức tạp của EMR-LSM: O(n*C+C3) (độ phức tạp của EMR) + O(n*K*nb*dv), 

ở đây dv là số chiều của vector đặc trưng. 
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3.5 Ước lượng độ tương tự ảnh sử dụng EMR Learning 

Trong thực tế, có rất nhiều bài toán yêu cầu tính toán độ tương tự giữa hai 

ảnh, chẳng hạn như so sánh chữ ký, so sánh khuôn mặt, hay nhận biết lá sâu 

bệnh. EMR Learning giúp giải quyết hiệu quả những vấn đề này bằng cách sử 

dụng kỹ thuật học máy để học từ kết quả xếp hạng của EMR. Qua đó, chúng ta 

có thể xây dựng mô hình dự đoán độ tương tự giữa các ảnh một cách chính xác 

và linh hoạt. Phương pháp này không chỉ khắc phục những hạn chế của EMR 

truyền thống mà còn mở rộng khả năng ứng dụng trong nhiều lĩnh vực thực 

tiễn. Sau đây, luận án mô tả quá trình sử dụng EMR Learning để tính toán độ 

tương tự ảnh. 

Với cặp ảnh I1, I2 (I1,I2 không nhất thiết thuộc CSDL E ảnh đã cho, nhưng 

có ngữ nghĩa gần với các ảnh trong CSDL E). 

Tính đặc trưng ảnh I1, I2 thu được vector v1, v2 tương ứng 

Xác định vector  �⃗�𝑆𝑉𝑅 = {|𝑣1,𝑖 , 𝑣2,𝑖|}
1≤𝑖≤dim (𝑣1)

 

Cho vector chạy qua mô hình EMR Learning ta thu được 

𝑟 = 𝐸𝑀𝑅𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔(�⃗⃗�𝑆𝑉𝑅) 

𝑟 chính là độ đo tương tự giữa cặp ảnh đầu vào I1, I2. 

Các bước thực hiện được mô tả chi tiết tại hình 3.3 
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Hình 3.3: Các bước đánh giá độ tương tự của cặp ảnh bằng EMR 

Learning 

Như vậy, khi tính độ tương tự giữa 2 ảnh I1 và I2 thì không cần sử dụng 

các phép toán ma trận và cơ sở dữ liệu có thể bổ sung thêm ảnh mới mà không 

cần xây dựng lại mô hình. 

Sau đây là chi tiết thuật toán tính toán độ tương tự ảnh sử dụng EMR 

Learning. 

Thuật toán 3.4. EMR-SM (Thuật toán ước lượng độ tương tự ảnh sử dụng 

EMR learning). 

Input: 2 ảnh I1, I2 có thể nằm ngoài dataset ảnh E, nhưng có ngữ nghĩa cùng 

các ảnh của E ở giai đoạn huấn luyện. 

 : mô hình học máy hồi quy   đã được huấn luyện bằng EMR-LSM. 

Output: độ đo tương tự ảnh  được xây dựng bởi thuật toán học máy EMR-

LSM 

Bước 1: Tính đặc trưng kết hợp mức thấp và mức cao của I1 và I2. 

1.1. Trích chọn đặc trưng và biểu diễn các ảnh I1 và I2 bằng các đặc trưng là  

 1 i 2iIC
 

. 

Bước 2: Dự báo độ tương tự của I1 và I2. 

2.1. Tính vector đầu vào của  : ( )1 2 1
[ ] [ ]in k d

v IC k IC k
 

= − . 

2.2. Dự báo độ tương tự bởi   và trả lại kết quả:  

 return  ( )inv  

Tốc độ thực hiện xây dựng mô hình EMR learning phụ thuộc vào tốc độ 

thực hiện của kết quả dự báo (hồi quy SVR), trong đó SVR được xem là phương 

pháp học nhanh, hiệu quả  dẫn đến việc xây dựng độ tương tự giữa cặp ảnh là 

phù hợp với bài toán thực tế. 
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Từ mô hình học độ đo tương tự EMR Learning - Thuật toán 3.3 EMR-

LSM và tính toán độ tương tự ảnh sử dụng EMR Learning - Thuật toán 3.4 

EMR-SM, luận án đề xuất mô hình hệ thống tra cứu ảnh dựa vào nội dung sử 

dụng EMR Learning theo mô tả tại hình 3.4 với các bước như sau: 

Bước 1: Xây dựng độ tương tự EMR 

Bước này gồm các công cụ trích rút đặc trưng ảnh theo các loại đặc trưng 

mức thấp, đặc trưng CNN, chuẩn hóa đặc trưng mức thấp và tìm ra bộ điểm 

neo. Lưu trữ dữ liệu đặc trưng và dữ liệu điểm neo để dùng cho quá trình tra 

cứu ảnh. 

Bước 2: Học độ đo tương tự EMR Learning 

Sử dụng EMR để tính toán vector xếp hạng cho từng cặp hình ảnh trong 

tập huấn luyện. Xây dựng tập dữ liệu gồm các cặp (vector đặc trưng, giá trị xếp 

hạng) để huấn luyện mô hình học máy. Sử dụng các thuật toán học máy như 

SVM, DNN để học mô hình mô tả mối quan hệ giữa vector đặc trưng và giá trị 

xếp hạng. 

Mô hình được sử dụng để dự đoán giá trị xếp hạng mới cho các cặp vector 

chưa biết, bao gồm cả trường hợp nằm ngoài tập huấn luyện 

Bước 3: Tính toán độ tương tự ảnh 

Ảnh được người dùng đưa vào truy vấn và được trích rút đặc trưng với các 

phương pháp như ở bước 1. Sử dụng EMR Learning lựa chọn và đưa ra tập ảnh 

liên quan với số lượng ảnh trả về liên quan nhất do người dùng yêu cầu. 
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Hình 3.4: Mô hình so sánh độ tương tự ảnh sử dụng EMR Learning 

Trong các phần tiếp theo, luận án đưa ra các chỉ số đánh giá hiệu quả mô 

hình đề xuất và tiến hành thực nghiệm tính toán độ tương tự ảnh. 

3.6 Chỉ số đánh giá hiệu quả EMR Learning 

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp EMR Learning, luận án sử dụng 

chỉ số tương quan (R - Correlation Coefficient) [145]. Đây là chỉ số đo mức độ 

tương quan giữa các giá trị đầu ra thực và dự đoán của mô hình. Giá trị nằm 

trong khoảng từ -1 đến 1, giá trị gần 1 cho thấy mối tương quan tốt. Việc sử 

dụng chỉ số tương quan giúp luận án có cái nhìn tổng quan và định lượng về 

khả năng dự đoán của mô hình EMR Learning trong việc xác định độ tương tự 

giữa các ảnh. 

Công thức tính toán Chỉ số tương quan Pearson (Correlation Coefficient) 

cho một mô hình học máy như sau: 

𝑅𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 =
∑ (𝑟𝑖−�̅�)(𝑓𝑖−𝑓̅)1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

√∑ (𝑟𝑖−�̅� )2
1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 √∑ (𝑓𝑖−𝑓̅)2

1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

      (3.3) 
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𝑅𝑡𝑒𝑠𝑡 =
∑ (𝑟𝑖−�̅�)(𝑓𝑖−𝑓̅)1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑒𝑠𝑡

√∑ (𝑟𝑖−�̅� )2
1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑒𝑠𝑡 √∑ (𝑓𝑖−𝑓̅)2

1≤𝑖≤#𝑉𝐷𝑅𝑡𝑒𝑠𝑡

     (3.4) 

 

Trong đó: 

Rtrain: Chỉ số tương quan Pearson khi đánh giá trên bộ huấn luyện cho mô 

hình SVR. 

Rtest: Chỉ số tương quan Pearson khi đánh giá trên bộ huấn luyện cho mô 

hình SVR. 

ri: là giá trị độ tương tự cặp ảnh thứ i tính được bằng EMR. 

fi: là giá trị độ tương tự dự báo tính bằng EMR Learning. 

Khi 0.7≤𝑅𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛≤1 thì mô hình học hồi quy được xem là có khả năng học khá 

tốt. 

Tiếp theo, luận án sẽ trình bày chi tiết các bước thực nghiệm để kiểm tra 

và đánh giá hiệu quả của EMR learning. Trong phần này, luận án sẽ mô tả 

các tập dữ liệu sử dụng, cách thức tiến hành thực nghiệm, và các kết quả thu 

được. Các thí nghiệm này không chỉ giúp kiểm chứng tính khả thi của 

phương pháp mà còn cung cấp những thông tin quan trọng để so sánh với 

các phương pháp khác. 

3.7. Thực nghiệm và các kết quả 

3.7.1 Môi trường thực nghiệm và huấn luyện EMR Learning 

Các thực nghiệm được thực hiện môi trường máy tính cá nhân. 

Bảng 3.1 trình bày cấu hình của môi trường thực nghiệm trên máy tính cá 

nhân. Các tham số thực nghiệm được trình bày trong Bảng 3.2. 

Luận án đánh giá bằng độ đo Accuracy (Độ chính xác) và Validation (kiểm 

thử độ chính xác của mô hình tinh chỉnh khi huấn luyện). Các tập ảnh huấn 

luyện được chia theo tỉ lệ 20% ảnh trong CSDL làm tập ảnh Validation, 80% 

ảnh trong CSDL làm tập ảnh huấn luyện.  
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Bảng 3.1. Môi trường thực nghiệm máy tính cá nhân 

CPU RAM Disk 

Intel® Core™ i5-6850HQ CPU @2.4 

Ghz; GPU 4Ghz  
32 GB DDR3 SSD 1TB 

 

Bảng 3.2. Thời gian huấn luyện EMR Learning trên các tập dữ liệu 

Thời gian huấn 

luyện 
Tập dữ liệu 

Training 

accuracy 

Training 

loss 

Validation 

accuracy 

89,365 giây 

(>24 giờ) 

Sign300HD 0.9421 0.1731 0.9215 

312777 giây 

(>86 giờ) 

Leaf30 0,9524 0,1512 0,9157 

456982 giây 

(>126 giờ) 

Corel30K 0,9163 0.1842 0,8526 

 
 

3.7.2 Các tham số và kết quả thực nghiệm mô hình EMR Learning 

Để đánh giá hiệu quả của mô hình EMR Learning, luận án tiến hành thực 

nghiệm trên các tập dữ liệu Sign300HD, Leaf30 và Corel30K. Trong đó các 

tham số thực nghiệm cho bước sử dụng EMR tính toán độ tương tự các véc tơ 

đầu vào cho mô hình EMR Learning được thể hiện tại bảng 3.3, cụ thể: 

Bảng 3.3. Tham số thực nghiệm mô hình EMR Learning 

TT Tập dữ liệu Nbest C r 

1 Leaf30 16 200 3 

2 Sign300HD 100 2000 5 

3 Corel30K 100 3000 5 

Với Nbest là số ảnh cho mỗi lần truy vấn trong 20% số lượng mẫu truy vấn 

lấy ngẫu nhiên, C là số điểm neo, C được chọn tùy theo bộ dữ liệu, r là số lân 

cận. 
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Để đánh giá hiệu quả của EMR Learning, tập véc tơ sai khác VDR được 

chia thành 2 bộ: 

• Bộ huấn luyện VDRtrain: 80% dữ liệu được sử dụng để huấn luyện mô 

hình EMR Learning. 

• Bộ kiểm tra VDRtest: 20% còn lại dùng để kiểm tra độ chính xác dự đoán 

của mô hình. 

Tiến hành huấn luyện với thuật toán học hồi quy SVR với các tham số 

chính [CT8]: C (Hệ số điều chỉnh)=1000, ε (Ngưỡng sai số)= 0.0001; hàm hạt 

nhân RBF thu được mô hình học máy EMR Learning. 

Luận án tiến hành đánh giá định lượng hiệu quả của mô hình EMR 

Learning bằng chỉ số tương quan (R - Correlation Coefficient). 

Luận án thực nghiệm huấn luyện mô hình EMR Learning trên bộ dữ liệu 

Sign300HD và Corel và đánh giá kết quả bằng chỉ số tương quan, kết quả thể 

hiện ở bảng sau: 

Bảng 3.4. Kết quả đánh giá hiệu quả EMR Learning bằng chỉ số tương 

quan trên các tập dữ liệu 

Bộ dữ liệu 

Chỉ số đánh giá 

Rtrain Rtest 

Sign300HD 0,94 0,92 

Leaf30 0.95 0.92 

Corel 0.98 0.93 

 

Điều này chứng tỏ EMR Learning có khả năng học và khái quát tốt, mang 

lại độ chính xác cao trong việc dự đoán độ tương tự hình ảnh. Tiếp theo, luận 

án tiến hành đo độ tương tự ảnh chữ ký, cụ thể với cặp ảnh chữ ký chạy qua mô 

hình EMR Learning cho kết quả đúng thực tế. Hình dưới đây mô tả kết quả tra 
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cứu cặp ảnh chữ ký. 

 

 

Hình 3.4: Kết quả so sánh độ tương tự ảnh chữ ký trong bộ Sign300HD 

sử dụng EMR Learning 

Các chỉ số đánh giá nêu trên cho phép đo độ chính xác của EMR Learning 

tổng quát một cách toàn diện thông qua các góc độ khác nhau như độ tương 

quan, độ lệch trung bình hay phương sai. Kết quả đánh giá sẽ cung cấp cơ sở 

tin cậy để khẳng định hiệu quả và tính khả thi của phương pháp EMR Learning. 

3.8 Học xếp hạng với vấn đề nhận dạng nhãn 

Trong trường hợp của các CSDL ảnh có một số giới hạn nhãn của ảnh, 

chúng ta đối diện với một vấn đề khác biệt so với truy vấn hình ảnh, trong 

đó đầu vào là hai ảnh và đầu ra là đánh giá về mức độ tương tự giữa chúng.  

Đối lập với vấn đề này, là vấn đề nhận dạng nhãn của một ảnh đầu vào 

theo tập dữ liệu nhãn cho trước. 
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Tuy cả hai vấn đề liên quan đến hình ảnh, nhưng chúng có sự khác biệt 

trong cách tiếp cận và giải quyết. Bài toán nhận dạng thường được hiểu chính 

xác bởi người dùng, không có sự “mờ” như mức độ tương tự giữa hai ảnh 

trong bài toán tra cứu ảnh. 

Tuy nhiên chúng ta có thể vận dụng một phương pháp tra cứu ảnh như 

EMR cho vấn đề nhận dạng nhãn của ảnh [CT5-CT7]. 

Giả sử chúng ta cần nhận dạng nhãn của ảnh q khi các mẫu (template) 

trong CSDL ảnh E có L nhãn được đánh số từ 1 đến L (để cho đơn giản trình 

bày, chúng ta đồng nhất ký hiệu ảnh và vector đặc trưng biểu diễn ảnh). Thuật 

toán nhận dạng nhãn của ảnh q theo luật vote gán nhãn của ảnh q là nhãn xuất 

hiện nhiều nhất trong N-top ảnh có độ tương tự cao nhất với q như sau: 

Bước 1. Xác định N ảnh {Ei1, Ei2, … EiN} trong CSDL ảnh E mà có độ tương 

tự (theo xếp hạng độ đo khoảng cách) là lớn nhất. 

Bước 2. Xác định nhãn l0 như sau: 

l0 = vote ({Eik
}

1≤k≤N
) = agr max{#{label(Eik

) = l}/1 ≤ l ≤ N}     (3.5) 

Bước 3. Kết luận nhãn của q là l0. 

Chúng ta có thể phát biểu khái quát một chỉ số đánh giá kết quả nhận dạng 

nhãn ảnh của ảnh đầu vào q theo tiếp cận kiểu có khuôn mẫu (template) dựa trên 

một độ đo tương tự ảnh S và tập mẫu (template) ảnh E với các tham số N (lấy N-

top theo giá trị tương tự lớn nhất so với q được đo bởi S) như sau và luật quyết 

định nhãn DS (chẳng hạn DS là luật vote, S là độ đo lấy theo độ đo khoảng cách): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑞; 𝑆, 𝑁, 𝐷𝑆) = {
1: 𝑙𝑞 = 𝐷𝑆(𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑁 − 𝑡𝑜𝑝(𝑆(𝑞, 𝐸𝑖)))

0
 (3.6) 

𝐴𝑐𝑐(𝑆, 𝑁, 𝐷𝑆) =
1

|𝑄|
∑ 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦(𝑞; 𝑆, 𝑁, 𝐷𝑆)

|𝑄|
𝑞=1                  (3.7) 



110 

Trong [38] thì ERR được sử dụng để đánh giá độ chính xác của mô hình 

AGR, ERR được tính qua chỉ số Acc như sau : 

𝐸𝑅𝑅(𝑆, 𝑁, 𝐷𝑆) = 100 − 100 × 𝐴𝑐𝑐(𝐴, 𝑁, 𝐷𝑆)   (3.8) 

Khi đã cố định N, S và DS chúng ta sẽ chỉ viết gọn là ERR. 

Để đánh giá hiệu quả của chỉ số ERR, luận án tiến hành so sánh dựa trên 

chỉ số ERR là tỷ lệ lỗi trung bình của các phương pháp AGR, EMR và CoEMR 

trên bộ dữ liệu Leaf30. Kết quả thực nghiệm ở bảng sau cho thấy CoEMR đạt 

độ chính xác tốt hơn, điều này làm nổi bật tính hiệu quả của việc cải thiện mô 

hình hóa mối quan hệ trong quá trình tra cứu ảnh. 

Bảng 3.5. Bảng so sánh kết quả sử dụng chỉ số ERR 

TT Tham số AGR EMR CoEMR 

1. C=1000, Nbest=100 44,26% 18.89% 13,63% 

2. C=1500, Nbest=100 39,43% 19.01% 13,58% 

3. C=2000, Nbest=100 41,55% 19.17% 14,78% 

4. C=2500, Nbest=100 40,49% 21.34% 16,29% 

5. C=3000, Nbest=100 38,33% 22.16% 16,67% 

 

3.9 Kết luận chương 3 

Trong chương này, luận án đã đề xuất thuật toán EMR Learning, một 

phương pháp dựa trên học máy và xếp hạng EMR để xây dựng các độ đo tương 

tự giữa hai ảnh ngay cả khi chúng nằm ngoài cơ sở dữ liệu ảnh được sử dụng 

để tổ chức đồ thị xếp hạng của EMR. Phương pháp này được xây dựng dựa trên 

kết quả xếp hạng đa tạp EMR, kế thừa những ưu điểm của EMR đã được thể 

hiện trong các kết quả trình bày ở Chương 2, đồng thời khắc phục hạn chế khi 

so sánh ảnh ngoài CSDL. 

Điểm khác biệt cốt lõi của EMR Learning nằm ở việc xây dựng độ đo 

tương tự ảnh thông qua học bán giám sát từ giá trị xếp hạng EMR, thay vì phải 
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thêm ảnh vào CSDL, xây dựng đồ thị quan hệ kề và tính toán véc tơ xếp hạng 

như cách tiếp cận truyền thống. Cụ thể, mô hình học máy được sử dụng để mô 

tả mối quan hệ giữa vector đặc trưng và giá trị xếp hạng, từ đó dự đoán độ 

tương tự cho các cặp ảnh chưa có trong CSDL. 

Thuật toán EMR Learning được triển khai theo một quy trình gồm ba 

thành phần chính: EMR-TS (lựa chọn tập huấn luyện), EMR-LSM (học mô 

hình độ tương tự), và EMR-SM (dự báo độ tương tự). Cách tiếp cận này giúp 

loại bỏ công đoạn xây dựng đồ thị phức tạp, đơn giản hóa thuật toán và tăng 

khả năng mở rộng cho dữ liệu mới. Đồng thời, phương pháp này cũng nâng cao 

hiệu quả trong việc ước lượng độ tương tự giữa các ảnh không thuộc tập huấn 

luyện ban đầu. 

Khi xây dựng thuật toán học kết quả xếp hạng của EMR, EMR Learning 

đã vận dụng hiệu quả các thuật toán hồi quy, bao gồm SVM Regression và 

Random Forest Regression, trong đó tập nhãn huấn luyện được xây dựng từ 

cặp dữ liệu gồm vector đặc trưng ảnh và kết quả xếp hạng EMR. Trong quá 

trình này, CSDL vector đặc trưng có thể được cập nhật liên tục, giúp mô hình 

thích ứng tốt hơn với dữ liệu mới. 

Phương pháp đề xuất đã được đánh giá trên các tập dữ liệu ảnh Leaf30, 

Sign300HD, Corel30K và VGG60K, với kết quả thực nghiệm cho thấy sự cải 

thiện đáng kể về độ chính xác, được đo lường qua cả đánh giá trực quan và các 

chỉ số khách quan. So với các phương pháp học độ đo khoảng cách khác như 

NCA  và CMML, thuật toán EMR Learning cho thấy độ chính xác tăng đáng 

kể. 

Bên cạnh đó, luận án cũng nghiên cứu và ứng dụng kết quả xếp hạng EMR 

cải tiến vào bài toán nhận dạng nhãn ảnh, theo hướng tiếp cận dựa trên khuôn 

mẫu (template). Kết quả thu được xác minh tính hiệu quả của phương pháp đề 

xuất, góp phần vào hướng nghiên cứu trong lĩnh vực tra cứu ảnh dựa trên nội 

dung, nhận dạng đối tượng và các ứng dụng khác trên các CSDL véc tơ trong 
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lĩnh vực trí tuệ nhân tạo.  
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

 

Luận án đã trình bày khái quát một số vấn đề cơ bản liên quan đến các bài 

toán trong CBIR. Trên cơ sở khảo sát và phân tích các nghiên cứu liên quan về 

tra cứu ảnh, luận án đã tập trung nghiên cứu hai vấn đề cơ bản: 

1. Kết hợp 2 xếp hạng EMR (áp dụng cho ảnh được biểu diễn bằng nhiều 

bộ mô tả). 

2. Học độ đo tương tự EMR - EMR learning (đo độ liên quan giữa 2 ảnh 

có thể nằm trong hoặc ngoài CSDL ảnh). 

Với vấn đề 1, luận án đạt được 2 kết quả: (1) Kết quả chính: Đề xuất thuật 

toán kết hợp tuyến tính và phi tuyến các kết quả xếp hạng riêng rẽ của các bộ 

đặc trưng mức thấp và của bộ đặc trưng mức cao (đặc trưng nhúng, đặc trưng 

CNN). (2) Kết quả bổ sung: Đề xuất thuật toán kết hợp tuyến tính và phi tuyến 

các kết quả xếp hạng theo từng ảnh riêng rẽ trong tra cứu ảnh với nhiều hơn 1 

ảnh truy vấn. 

Thuật toán kết hợp tuyến tính và phi tuyến các kết quả xếp hạng riêng rẽ 

của các bộ đặc trưng mức thấp và của bộ đặc trưng mức cao (đặc trưng nhúng, 

đặc trưng CNN) bao gồm 3 thuật toán CoEMR-L, CoEMR-S, CoEMR-P (cho 

tra cứu với một ảnh truy vấn) [CT1-CT4], và thuật toán kết hợp tuyến tính và 

phi tuyến các kết quả xếp hạng theo từng ảnh riêng rẽ trong tra cứu ảnh với 

nhiều hơn 1 ảnh truy vấn EMR-FRMQ [CT8] (cho tra cứu với nhiều ảnh truy 

vấn) xếp hạng các véc tơ đặc trưng mức thấp, đặc trưng mức cao (véc tơ nhúng, 

đặc trưng CNN) sử dụng EMR, kết hợp chúng thành một xếp hạng duy nhất.  

Các thuật toán kết hợp xếp hạng của EMR khi áp dụng vào CBIR đã tăng 

kết đáng kể độ chính xác tra cứu, và đã được minh chứng bằng thực nghiệm 

trên các tập dữ liệu ảnh lớn thông dụng. 

Với vấn đề 2, luận án đạt được 2 kết quả: (1) Kết quả chính: Đề xuất thuật 

toán xây dựng độ đo tương tự ảnh từ các giá trị xếp hạng EMR theo tiếp cận 
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học bán giám sát. (2) Kết quả bổ sung: Đề xuất thuật toán nhận dạng ảnh theo 

tiếp cận nhận dạng khuôn mẫu (template) dựa trên kết quả xếp hạng dựa trên 

EMR cải tiến. 

Về chi tiết, luận án đã đề xuất thuật toán xây dựng độ đo tương tự ảnh từ 

các giá trị xếp hạng EMR theo tiếp cận học bán giám sát - EMR Learning, là 

thuật toán đo độ tương tự giữa 2 ảnh (có thể nằm ngoài CSDL ảnh được sử 

dụng để huấn luyện), thuật toán được học dựa trên kết quả xếp hạng EMR và 

do đó kế thừa được ưu điểm của EMR [CT5-CT7]. 

Thuật toán EMR learning xây dựng độ đo tương tự ảnh theo tiếp cận học 

bán giám sát các giá trị xếp hạng EMR, vận dụng các kỹ thuật học hồi quy như 

SVM regression (hoặc có thể thay thế bằng Random forest regression..) để đạt 

được độ chính xác cao của mô hình học kết quả xếp hạng. Các kết quả thực 

nghiệm đã chứng tỏ thuật toán EMR Learning đã cải thiện được độ chính xác 

so với các thuật toán EMR gốc trên cùng bộ đặc trưng. Ngoài ra, luận án đã đề 

xuất thuật toán nhận dạng ảnh theo tiếp cận nhận dạng khuôn mẫu (template) 

dựa trên kết quả xếp hạng dựa trên EMR cải tiến. Các kết quả của luận án đã 

đóng góp vào lĩnh vực tra cứu ảnh dựa trên nội dung bằng cách đề xuất phương 

pháp kết hợp xếp hạng từ nhiều mô hình EMR và học độ đo tương tự từ giá trị 

xếp hạng, qua đó nâng cao độ chính xác của hệ thống CBIR. 

Trong quá trình thực hiện luận án, chúng tôi (nghiên cứu sinh và tập thể 

giáo viên hướng dẫn) đã tổng hợp các công trình công bố quan trọng có liên 

quan trong phạm vi nghiên cứu của luận án, các đề xuất của luận án đã công bố 

ở các tạp chí/hội thảo Quốc tế/trong nước về xây dựng các vector biểu diễn ảnh 

cũng như các phương pháp tìm điểm neo và cải tiến thuật toán xếp hạng EMR 

gốc, và đã kiểm chứng hiệu quả của các thuật toán đề xuất thông qua thực 

nghiệm.  

Ngoài ra, luận án sẽ tiếp tục nghiên cứu và hoàn thiện thuật toán xếp hạng 

đa tạp, nghiên cứu mở rộng mô hình đa truy vấn, truy cứu thông tin thị giác ở 
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mức ngữ nghĩa cao hơn dựa trên các thuật toán phân đoạn ảnh theo ngữ nghĩa 

(semantic segmentation).  

Hướng nghiên cứu tiếp theo của luận án dự kiến là: 

(1) Phát triển bộ dữ liệu huấn luyện gồm bộ ảnh huấn luyện cho bài toán 

tra cứu ảnh theo nội dung với bộ dữ liệu là các ảnh Y tế, ảnh Nông nghiệp cũng 

như các loại dữ liệu ảnh phục vụ cho các vấn đề Kinh tế/xã hội… 

(2) Nghiên cứu áp dụng kỹ thuật EMR Learning cho các bộ dữ liệu khác 

nhau và kết hợp mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs) tra cứu theo ngữ nghĩa nhằm 

nâng cao độ chính xác của các hệ thống tra cứu ảnh. 

 

Hình 3.5: Hướng nghiên cứu kết hợp EMR Leaning và các mô hình ngôn 

ngữ lớn LLMs tính độ tương tự ngữ nghĩa ảnh 
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Phụ lục 1 

Bảng giải thích các nội dung nêu trong hình 0.1 

Nội dung Giải thích 

(1.1) Đặc 

trưng mức 

thấp  

- Trích rút nhanh 

- Mô tả thông tin địa phương  

- Bất biết với kích thước ảnh. 

- Một số đặc trưng bất biến với phép xoay ảnh, ví dụ SIFT 

(Scale-Invariant Feature Transform). 

(1.2) Đặc 

trưng mức 

cao CNN 

trích xuất từ 

các mạng 

huấn luyện  

- Tốc độ trích rút ảnh phụ thuộc vào độ phức tạp của mạng 

CNN. 

- Phụ thuộc vào kích thước của ảnh (ảnh thường được chuẩn 

hóa về kích thước cố định). 

- Độ phân biệt ảnh cao hơn đặc trưng mức thấp, không phụ 

thuộc nhiều vào chất lượng ảnh(độ nhiễu, độ sáng ảnh…). 

ResNet giải quyết vấn đề biến mất gradient, thường yêu cầu 

ảnh đầu vào có kích thước cố định (như 224x224) và vector 

đầu ra là một biểu diễn đặc trưng có chiều dài cố định, thường 

là 2048 (như ResNet-50) trước lớp phân loại cuối cùng; ảnh 

màu 3 kênh thường cung cấp thông tin màu sắc phong phú hơn 

so với ảnh xám 1 kênh, có thể dẫn đến đặc trưng mô tả tốt hơn. 

Mạng VGG (VGG16, VGG19): chuẩn hóa ảnh đầu vào về 

224x224, và cung cấp vector đặc trưng đầu ra dày đặc với 4096 

phần tử  trước lớp phân loại. 

EfficientNet(EfficientNet-B0, EfficientNetB7…) được thiết 

kế để có kích thước đầu vào là 224x224, vector đặc trưng từ 

lớp trước lớp phân loại với 1280 chiều với EfficientNet-B0. 
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Nội dung Giải thích 

(1.3) Fine-

tuning 

Sử dụng mạng EfficentNET B0 cắt bỏ lớp cuối cùng thu được 

mô hình mạng và cho học qua các tập ảnh như Leaf30, 

Corel30K để thu được bộ vector đặc trưng CNN. 

(1.4) Chuẩn 

hóa các 

thành phần 

vector đặc 

trưng 

Chuẩn hóa vector đặc trưng để các thành phần vector rơi vào 

cùng một khoảng [a, b] giúp cân bằng đóng góp của mỗi đặc 

trưng vào quá trình phân loại hoặc truy vấn (điều chỉnh tỷ lệ 

của các thành phần để chúng nằm trong cùng một phạm vi giá 

trị). 

(1.4.1) 

Chuẩn hóa 

min, max 

Chuẩn hóa min, max là quy trình điều chỉnh các giá trị vector 

đặc trưng về cùng một khoảng giá trị là [0,1]. 

Tính chất: 

100% số lượng của các phần tử sau khi chuẩn hóa rơi vào [0,1]. 

Bảo toàn thứ tự (so sánh) của các phần tử sau khi chuẩn hóa. 

Công thức: 

min − max: fi = {fi,j} ↦ fi
′{fi,j

′ }, fi,j
′ =

fi,j − min
Ei

{Ei,j}

max
Ei

{Ei,j} − min
Ei

{Ei,j}
, ∀j

= 1, dim(fi) 

Hạn chế của chuẩn hóa min-max:  

- Phạm vi giá trị nhỏ: Các số trong dãy có thể rất gần nhau so 

với phạm vi giữa giá trị nhỏ nhất và lớn nhất. Điều này có 

nghĩa là phân phối của dữ liệu không có sự phân tán lớn, dẫn 

đến việc sau chuẩn hóa, chúng không chiếm rộng lớn trong 

khoảng [0, 1]. 

- Ngoại lệ (Outliers): Nếu có ít nhất một giá trị ngoại lệ 

(outlier) rất lớn hoặc rất nhỏ so với phần còn lại của dữ liệu, 
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tất cả các giá trị khác, không phải là ngoại lệ, sẽ bị nén lại gần 

nhau sau khi chuẩn hóa. 

Ví dụ chuẩn hóa min-max dãy {5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 

100} 

thu được dãy{0.00000, 0.01053, 0.02105, 0.03158, 0.04211, 

0.05263, 0.06316, 0.07368, 0.08421, 1.00000}. 

(1.4.2) 

Chuẩn hóa 

theo phân 

bố Gauss 

- Chuẩn hóa Kσ (K=1,2,3...), suy từ chuẩn hóa z-score,chuẩn 

hóa này đặc biệt hữu ích trong các trường hợp dữ liệu tuân theo 

phân phối chuẩn (Gaussian). 

K=1: Khoảng 68% dữ liệu nằm trong phạm vi ±1. 

K=2: Khoảng 95% dữ liệu nằm trong phạm vi ±1. 

K=3: Khoảng 99.7% dữ liệu nằm trong phạm vi ±1. 

Do đó, khi áp dụng chuẩn hóa 3σ, "hầu hết" dữ liệu sẽ nằm 

giữa -1 và +1 sau khi chuẩn hóa, và chỉ có khoảng 0.3% dữ 

liệu là ngoại lệ nằm ngoài khoảng này. 

Tính chất: 

“Hầu hết” các phần tử sau khi chuẩn hóa rơi vào [-1,1] khi các 

thành phần tuân theo phân bố Gauss. 

Bảo toàn thứ tự (so sánh) của các phần tử sau khi chuẩn hóa. 

Ví dụ chuẩn hóa 3σ dãy {5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 100} 

Giả sử giá trị trung bình và độ lệch chuẩn µ=18.1, σ=28.9 (tính 

từ dãy 10 số trên, thay cho việc tính trên toàn bộ CSDL giá trị 

thành phần) thu được dãy{-0.15, -0.14, -0.1267, -0.1167, -

0.1033, -0.0933, -0.08, -0.07, -0.06, 0.9433}. 
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(3.1.1) Độ 

đo tương tự  

Độ đo tương nhấn mạnh việc tích hợp nhiều đặc trưng từ dữ 

liệu ảnh và cấu trúc đa tạp để tăng cường chất lượng của kết 

quả tìm kiếm ảnh dựa trên nội dung (CBIR). Phương pháp 

xếp hạng đa tạp được sử dụng để thúc đẩy việc xếp hạng và 

truy vấn, trong khi thông tin phản hồi từ người dùng giúp 

tinh chỉnh và cá nhân hóa kết quả tìm kiếm. Mục tiêu chung 

là tối ưu hóa độ chính xác và hiệu suất của hệ thống CBIR, 

đảm bảo kết quả tìm kiếm phản ánh chính xác và đáp ứng 

yêu cầu của người dùng. 

- Tích hợp nhiều đặc trưng ảnh và cấu trúc đa tạp để cải 

thiện CBIR. 

- Sử dụng xếp hạng đa tạp cho việc xếp hạng và truy vấn 

tối ưu.( MR, AGR, EMR, EMR-3sigma-OPT) 

- Tích hợp phản hồi người dùng để cá nhân hóa kết quả tìm 

kiếm. 

- Mục tiêu cải thiện độ chính xác và hiệu suất của hệ thống 

tìm kiếm. 

- Đảm bảo kết quả tìm kiếm phản ánh đúng nhu cầu và sở 

thích người dùng. 

- Các thuật toán về độ đo tương tự được sử dụng để xác định 

mức độ giống nhau giữa các đối tượng trong nhiều lĩnh vực 

khác nhau, bao gồm nhận dạng mẫu, truy vấn ảnh dựa trên 

nội dung (CBIR), hệ thống khuyến nghị và nhiều ứng dụng 

khác ví dụ: 

Khoảng cách Euclidean: Đo khoảng cách "thẳng" giữa hai 

điểm trong không gian nhiều chiều. 
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Cosine Similarity: Đo độ tương tự giữa hai vectơ dựa trên 

góc giữa chúng, thường được sử dụng trong xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên và truy vấn thông tin. 

Khoảng cách Manhattan (Taxicab or L1 norm): Đo tổng các 

khoảng cách theo chiều thẳng đứng và ngang giữa hai điểm. 

Khoảng cách Jaccard: Đo độ tương tự giữa các tập hợp dựa 

trên số lượng phần tử giao nhau và hợp nhau của chúng. 

Khoảng cách Hamming: Đo số bit khác nhau giữa hai chuỗi 

nhị phân, thường được sử dụng trong lĩnh vực thông tin số. 

Khoảng cách Mahalanobis: Tính khoảng cách giữa một 

điểm và một phân phối, tính đến sự tương quan giữa các 

biến và quy mô đơn vị của không gian đặc trưng. 

(3.1.1.1) 

Xếp hạng 

đa tạp  

- Xây dựng một đồ thị có trọng số cho toàn bộ tập dữ liệu, 

tạo ra mối liên hệ giữa các điểm dữ liệu. 

- Gán một giá trị xếp hạng ban đầu cho điểm truy vấn. 

- Các điểm liên kết lan truyền giá trị xếp hạng qua cạnh của 

đồ thị. 

- Quá trình lặp cho tới khi hội tụ. 

- Điểm có giá trị xếp hạng cao nhất sẽ là điểm tương tự nhất 

với điểm truy vấn. …. 

Trong đó có các thuật toán xếp hạng đã tạp: MR, AGR, 

EMR ,EMR-3sigma-OPT. 

(3.1.1.1 d) 

Xếp hạng 

đa tạp EMR 

EMR (Efficient Manifold Ranking) là một phiên bản cải tiến 

của thuật toán xếp hạng đa tạp MR. 

- Sử dụng khái niệm điểm neo thay vì các điểm dữ liệu để xây 

dựng đồ thị, giảm phức tạp.Tìm các điểm neo bằng phương 
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pháp K-means, giảm chi phí xây dựng. Áp dụng MR trên đồ 

thị điểm neo thay vì toàn bộ dữ liệu.Tăng tốc quá trình lan 

truyền xếp hạng bằng cách làm việc trên đồ thị điểm neo. Áp 

dụng trong CBIR hiệu quả do giảm độ phức tạp và tính toán 

nhanh hơn MR. 

Ưu điểm: Giảm độ phức tạp bằng cách sử dụng điểm neo thay 

vì toàn bộ dữ liệu. Tính toán nhanh hơn thuật toán MR ban đầu 

do quy mô đồ thị nhỏ hơn.Không yêu cầu biết trước số lượng 

cụm của dữ liệu. 

Hạn chế: Kết quả phụ thuộc vào chất lượng của điểm neo do 

K-means.Chi phí tính toán ban đầu để tìm ra các điểm neo. 

Không xử lý được dữ liệu biến đổi, thay đổi theo thời gian. 

(3.1.1.2) 

Độ đo Toán 

học (độ đo 

Cosine...)  

- Độ đo Cosine tương tự (Cosine similarity): Đo độ tương tự 

giữa hai vectơ dựa trên góc giữa chúng. Đây là một độ đo 

thường được sử dụng trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên và truy 

vấn thông tin. 

Công thức:  

Cosine similarity(A, B) = A ⋅ B / ||A|| ||B|| 

Trong đó A và B là hai vectơ. 

- Độ đo Mahalanobis tính khoảng cách giữa một điểm và một 

phân phối, tính đến sự tương quan giữa các biến và quy mô 

đơn vị của không gian đặc trưng. 

(3.1.2) Độ 

đo khoảng 

cách  

- Độ đo khoảng cách là thước đo mức độ khác biệt hay 

tương đồng giữa hai đối tượng. 

- Có nhiều loại độ đo khoảng cách khác nhau phụ thuộc vào 

bản chất dữ liệu. 
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- Một số độ đo thông dụng: Euclide, Manhattan, 

Mahalanobis, Cosine,... 

- Độ đo phải đáp ứng các tiêu chuẩn của khoảng cách. 

- Có thể sử dụng trong nhiều lĩnh vực như học máy, xử lý 

ảnh,… 

- Là công cụ đo đánh giá độ tương tự giữa các đối tượng. 

- Cần lựa chọn độ đo phù hợp với bản chất dữ liệu. 

- Có thể kết hợp nhiều độ đo khác nhau. 

- Cần chuẩn hóa dữ liệu trước khi tính toán khoảng cách. 

- Có thể học trọng số cho mỗi thành phần để cải thiện chất 

lượng. 

(3.1.2.1) Độ 

đo toán học 

Euclid  

- Độ đo khoảng cách Euclid (Euclidean distance) đo khoảng 

cách "thẳng" giữa hai điểm trong không gian nhiều chiều. 

Đây là một độ đo căn bậc hai. 

Công thức tính: 

D(x, y) = ∑ |xi − yi|
k
i=1  (k là số block) 

- Độ đo Euclid được sử dụng để tính toán khoảng cách giữa 

hai vector đặc trưng ở từng bộ đặc trưng riêng lẻ trong 

CBIR. 

- Ngoài ra, độ đo này còn được áp dụng cho nhiều bài toán 

khác như tìm kiếm láng giềng gần nhất, phân cụm... 

(3.1.2.2) Độ 

đo được học  

- Độ đo tự học đưa ra khả năng tự động hóa việc học các tiêu 

chí đánh giá khoảng cách giữa các mẫu dữ liệu, cải thiện liên 

tục dựa trên thông tin từ dữ liệu huấn luyện. 
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- Thay vì sử dụng các độ đo cố định, hệ thống sử dụng độ đo 

tự học để thích ứng và tinh chỉnh mình qua quá trình phân tích 

dữ liệu và nhận phản hồi. 

- Tính linh hoạt cao của độ đo tự học cho phép nó thích ứng 

với đặc điểm đặc thù của dữ liệu, cải thiện đáng kể chất lượng 

của nhiều tác vụ phân tích dữ liệu khác nhau. 

- Khả năng học liên tục và tích hợp phản hồi mới giúp độ đo 

tự học không ngừng cải tiến, mang lại khả năng cá nhân hóa 

theo yêu cầu người dùng hoặc đặc trưng của tác vụ cụ thể. 

- Độ đo tự học giảm bớt nhu cầu can thiệp thủ công, tăng hiệu 

quả tính toán và hỗ trợ giải quyết các thách thức như dữ liệu 

không cân xứng, đóng góp vào sự phát triển của hệ thống học 

máy tự động và thông minh. 

- LMNN: tối ưu hóa khoảng cách Mahalanobis trong không 

gian đặc trưng để mở rộng biên giữa các lớp, giúp k-NN phân 

loại chính xác hơn, giảm quá khớp và cải thiện tổng quát hóa 

thông qua hàm mục tiêu đặc biệt, thích hợp cho dữ liệu đa dạng 

và phức tạp. 

(a) NCA: là thuật toán học có giám sát nhằm tối ưu hóa một 

metric khoảng cách, thường là Mahalanobis, để tăng cường 

hiệu suất phân loại của k-NN bằng cách điều chỉnh không 

gian đặc trưng sao cho các điểm cùng lớp gần nhau hơn và 

các điểm khác lớp xa nhau hơn, đồng thời tích hợp khả năng 

tự chọn lọc đặc trưng quan trọng và giảm kích thước dữ liệu 

một cách hiệu quả, nâng cao phân loại mềm dựa trên xác suất 

của hàng xóm, và áp dụng linh hoạt cho nhiều loại dữ liệu và 

tác vụ từ phân loại hình ảnh đến phân tích cảm xúc. 
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(b)  Độ đo CMML Học độ đo theo nhóm phân cụm (CMML 

- Clustered Multi-Metric Learning) là một phương pháp hiệu 

quả để giải quyết bài toán dữ liệu phân bố không đồng đều. 

Cơ sở ý tưởng của CMML bao gồm: 

- Chia dữ liệu huấn luyện thành các nhóm (cluster) không giao 

nhau bằng k-means. Mỗi nhóm sẽ đại diện cho một vùng của 

không gian tính năng. 

- Học một ma trận khoảng cách riêng cho mỗi nhóm dựa trên 

các ràng buộc triplet trong nhóm đó. 

- Học thêm một ma trận khoảng cách toàn cục để khiến 

các ma trận cục bộ khác nhau càng gần với ma trận này... Bên 

cạnh đó, một kỹ thuật điều chỉnh toàn cục được áp dụng nhằm 

bảo toàn các đặc tính chung của các cụm trong không gian 

metric đã được học. 

Triplet loss được sử dụng như một hàm mất mát để học 

các ma trận khoảng cách trong CMML. Cụ thể: 

Mỗi ràng buộc triplet bao gồm 3 điểm: điểm tâm xi, điểm 

dương xj cùng lớp với xi và điểm âm xl khác lớp với xi. Mục 

tiêu là học ma trận khoảng cách sao cho khoảng cách từ xi đến 

xj nhỏ hơn khoảng cách từ xi đến xl với khoảng cách biên 1. 

Đây chính là hàm mất mát Triplet loss cần tối thiểu hóa 

trong quá trình học CMML. Việc lựa chọn các ràng buộc triplet 

hợp lý giúp CMML học được các ma trận khoảng cách phân 

biệt tốt giữa các lớp. 

Phương pháp CMML đã được chứng minh là tăng cường 

tính linh hoạt và hiệu quả khi áp dụng học nhiều khoảng cách 
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được học trong các ứng dụng của học máy và khai thác dữ liệu. 

Kỹ thuật này đã được ứng dụng thành công trong việc xử lý dữ 

liệu đa dạng, và đã có những ứng dụng hiệu quả trong nhiều 

lĩnh vực như thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 

Phương pháp CMML đã được nhóm nghiên cứu Bac Nguyen, 

và cộng sự đề xuất [56]. 

  

 

 

 


