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Tóm tắt: Trong bài báo này, một cấu trúc KD-Tree (k - Dimensional Tree) cải tiến được xây dựng nhằm phân lớp dữ
liệu hình ảnh và ứng dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương tự gọi là CKD-Tree (Classification k-Dimensional Tree). Quá
trình xây dựng cấu trúc CKD-Tree được thực hiện theo phương pháp học bán giám sát làm cơ sở cho quá trình phân lớp
dữ liệu hình ảnh tại các nút trong, đồng thời gom cụm dữ liệu tại các nút lá. Kết quả phân lớp này được áp dụng cho
quá trình tìm kiếm tập ảnh tương tự từ một ảnh đầu vào sau khi trích xuất véc-tơ đặc trưng. Để minh chứng cho cơ sở
lý thuyết đã đề xuất, chúng tôi tiến hành xây dựng cấu trúc CKD-Tree thực nghiệm trên bộ ảnh COREL (gồm 1000 ảnh,
10 phân lớp) và bộ ảnh Wang (gồm 10800 ảnh, 80 phân lớp). Kết quả thực nghiệm truy vấn ảnh được so sánh với các
công trình khác cùng bộ dữ liệu nhằm minh chứng phương pháp đề xuất của chúng tôi là hiệu quả và áp dụng tốt trong
các hệ tìm kiếm dữ liệu đa phương tiện.

Từ khóa: CKD-Tree, image classification, image retrieval, similar smage.

Title: Image Classification Using Kd-Tree for Image Retrieval Problem
Abstract: In this paper, an improved KD-Tree (k - Dimensional Tree) structure is built to classify image data and applied to the

similar image retrieval which called CKD-Tree (Classification k-Dimensional Tree). The CKD-Tree structure is built
on the semi-supervised learning method. It is not only the background of the process of classifying image data at the
inner nodes but also clustering data at the leaf nodes. This classification result is applied to retrieval the similar image
set from an input image after extracting the feature vector. Proving for proposed theorem, we had experimental research
of CKD-Tree structure on the COREL (including 1000 images, 10 subclasses) and Wang image set (including 10800
images, 80 subclasses). The experimental results of image retrieval evaluated with the recently published methods on
the same dataset. This proof shows that our proposed method is effective and appropriate for multimedia data retrieval
systems.

Keywords: CKD-Tree, image classification, image retrieval, similar image.

I. GIỚI THIỆU

Ngày nay, các phương pháp tìm kiếm ảnh được thực hiện
bởi nhiều công trình nghiên cứu; trong đó tìm kiếm ảnh dựa
trên nội dung CBIR (Content-based Image Retrieval) [3, 6]
là phương pháp tìm kiếm dựa trên các đặc trưng cấp thấp
như màu sắc, hình dạng, kết cấu, v.v.. Bài toán tìm kiếm
ảnh đã trở nên cấp thiết đối với con người vì được ứng dụng
trong nhiều lĩnh vực như: y tế, giáo dục, giải trí, địa lý, ứng
dụng y sinh, v.v.. Sự phát triển của các thiết bị điện tử như
camera, smartphone, v.v. đã làm cho ảnh số gia tăng nhanh
và trở nên quen thuộc, gần gũi với cuộc sống con người.
Điều này đã mang lại nhiều cơ hội và thách thức cho lĩnh

vực tra cứu ảnh. Vì vậy, nhiều hệ tìm kiếm ảnh đã công
bố [2, 3, 4, 5] nhằm ứng dụng vào nhiều lĩnh vực trong
đời sống và nâng cao hiệu suất truy vấn ảnh. Bài toán tìm
kiếm ảnh tương tự là một trong những vấn đề quan trọng
của hệ thống tra cứu dữ liệu đa phương tiện được nhiều
nhóm nghiên cứu quan tâm [6, 7]. Trong cách tiếp cận của
chúng tôi, một kỹ thuật phân lớp dữ liệu hình ảnh dựa trên
cấu trúc KD-Tree cải tiến nhằm tạo ra một quá trình phân
lớp dữ liệu theo mô hình cây; đồng thời ứng dụng cho bài
toán tìm kiếm ảnh tương tự.

Đóng góp của bài báo gồm: (1) Đề xuất phương pháp
phân lớp dữ liệu dựa trên cấu trúc CKD-Tree; (2) Đề xuất
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các thuật toán xây dựng cấu trúc CKD-Tree; gán nhãn cho
nút lá; huấn luyện trọng số và thuật toán tìm kiếm tập ảnh;
(3) Đề xuất mô hình tìm kiếm ảnh tương tự dựa trên cấu
trúc CKD-Tree; (4) Xây dựng thực nghiệm và chứng minh
tính đúng đắn của phương pháp đề xuất dựa trên bộ dữ liệu
COREL [26], Wang [27].

Phần còn lại của bài báo gồm: Phần II, khảo sát và phân
tích ưu, nhược điểm của một số công trình liên quan. Phần
III, trình bày thuật toán xây dựng cấu trúc CKD-Tree, gán
nhãn nút lá và huấn luyện trọng số. Phần IV, trình bày
mô hình truy vấn ảnh và thuật toán tìm kiếm ảnh tương
tự dựa trên cấu trúc CKD-Tree. Mô tả dữ liệu, xây dựng
thực nghiệm và kết quả được đánh giá trên bộ ảnh COREL
(1000 ảnh) và bộ dữ liệu Wang (10800 ảnh) được trình bày
trong phần V; Phần VI là kết luận và hướng phát triển.

II. CÁC CÔNG TRÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Phân lớp ảnh và ứng dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh
tương tự đã được nhiều công trình thực hiện với các kỹ
thuật học máy khác nhau: phân lớp bằng thuật toán tìm kiếm
láng giềng gần nhất k-NN (k-Nearest Neighbors) [10, 13];
phân lớp bằng kỹ thuật SVM (Support Vector Machines)
[9]; phân lớp bằng Naı̈ve Bayes [14]; phân lớp theo cấu
trúc cây như cây quyết định (Decision Tree), cây tìm kiếm
đa chiều (KD-Tree) [10, 12], v.v..

Yuqian Zhang và cộng sự (2016) [8] sử dụng phương
pháp phân chia vùng ảnh để phác thảo và nhận diện khuôn
mặt. Trong công trình này, cấu trúc KD-Tree được xây dựng
trên tập ảnh phân vùng nhằm phân lớp và lưu trữ dữ liệu.
Cây KD-Tree được xây dựng theo cấu trúc chỉ mục nhằm
giảm thời gian tìm kiếm đồng thời

Kết quả nhận diện khuôn mặt với thuật toán tìm kiếm
láng giềng k-NN. Thực nghiệm trên bộ ảnh khuôn mặt phác
thảo CUFS (Chinese University Face Sketch) chứng minh
rằng phương pháp đề xuất của tác giả là hiệu quả. Tuy
nhiên, cấu trúc KD-Tree xây dựng theo mô hình phân lớp
dữ liệu chưa kết hợp các kỹ thuật học máy nhằm tăng hiệu
suất nhận diện khuôn mặt.

Dan Gao và cộng sự (2018) [9] thực hiện một so sánh
giữa kỹ thuật phân lớp dữ liệu lớn bằng thuật toán SVM kết
hợp cấu trúc KD-Tree cho bộ dữ liệu SDSS (Sloan Digital
Sky Survey) và 2MASS (Two-Micron All Sky Survey). Xét
tốc độ và độ chính xác thì việc phân lớp theo KD-Tree mang
lại hiệu suất cao hơn so với kỹ thuật SVM. Bên cạnh đó,
những phần tử phân loại sai của SVM và KD-Tree là trùng
khớp nhau. Điều này chứng tỏ rằng phương pháp phân lớp
dữ liệu bằng cây KD-Tree là hoàn toàn khả thi và hiệu quả,
có thể so sánh với các phương pháp phân lớp trước đây.

Wenfeng Hou và cộng sự (2018) [27] đã thực hiện một
phương pháp phân lớp dữ liệu và áp dụng cho bài toán

tìm kiếm ảnh bằng cách kết hợp thuật toán tìm kiếm láng
giềng k-NN và cấu trúc KD-Tree. Trong công trình này,
tác giả kết hợp thuật toán k-NN và cấu trúc KD-Tree để
xây dựng cây k-NN-KDTree theo mô hình phân lớp bằng
phương pháp học bán giám sát. Tại mỗi tầng trên cây lần
lượt chọn mỗi chiều 𝑥0, 𝑥1, . . . , 𝑥𝑘 đại diện trong véc-tơ
𝑓 (𝑥0, 𝑥1, . . . , 𝑥𝑘) làm cơ sở cho quá trình so sánh và xây
dựng cây nhị phân. Kết quả thực nghiệm so sánh hiệu suất
tìm kiếm với phương pháp chỉ dùng thuật toán k-NN trên
các bộ dữ liệu ảnh chứng minh rằng sự kết hợp k-NN và cây
KD-Tree đã mang lại hiệu quả cao; đồng thời so sánh thời
gian huấn luyện trên các bộ ảnh thì kết quả đề xuất phương
pháp kết hợp k-NN-KDTree chỉ bằng ¼ so với phương pháp
chỉ dùng thuật toán k-NN.

Fengquan Zhang và cộng sự (2019) [11] đã thực hiện
một phương pháp đối sánh hình ảnh bằng cách xây dựng
cấu trúc Vocabulary-KD; ứng dụng cho các bộ dữ liệu tăng
trưởng; đồng thời cải thiện thời gian tìm kiếm. Cuối cùng
tác giả đề xuất giải pháp đa tiến trình song song cho quá
trình xây dựng và tìm kiếm đồng thời dựa trên cấu trúc
Vocabulary-KD. Tuy nhiên, tác giả chưa đề cập đến quá
trình xây dựng cấu trúc Vocabulary-KD theo phương pháp
phân lớp với đa tiến trình nhằm tăng hiệu suất tìm kiếm từ
kết quả phân lớp.

Reid Pinkham và cộng sự (2020) [26] đã thực hiện một
phương pháp tối ưu hóa bộ nhớ và hiệu suất truy vấn các
đối tượng 3D bằng hình ảnh theo phương pháp tìm kiếm
láng giềng k-NN kết hợp cấu trúc KD-Tree. Trong công
trình này, nhóm tác giả đã thực hiện tối ưu hóa thời gian
truy vấn, tăng khả năng lưu trữ bằng cách thực hiện đa tiến
trình song song, kết hợp tìm kiếm theo cấu trúc KD-Tree;
với kiến trúc này dễ áp dụng cho các loại dữ liệu tăng
trưởng đa chiều.

Từ các công trình nghiên cứu cho thấy phương pháp phân
lớp dữ liệu hình ảnh sử dụng các kỹ thuật học máy kết hợp
với cấu trúc KD-Tree là hoàn toàn khả thi, hiệu quả. Tuy
nhiên, các công trình này hầu hết thực hiện phân lớp dữ
liệu hình ảnh dựa cấu trúc KD-Tree chưa kết hợp thêm các
kỹ thuật học máy hoặc chưa thực hiện phân lớp nhiều lần
cho một đối tượng theo phương pháp học sâu nhằm nâng
cao độ chính xác. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất
một phương pháp phân lớp dữ liệu hình ảnh theo mô hình
dạng cây gọi là cấu trúc CKD-Tree, đồng thời thực hiện tìm
kiếm tập ảnh tương tự dựa trên cấu trúc đã xây dựng. Cấu
trúc CKD-Tree đề xuất gồm các véc-tơ trọng số được lưu
trữ tại các nút trong và dữ liệu hình ảnh được lưu trữ tại
nút lá tạo thành các phân cụm. Cấu trúc CKD-Tree là một
dạng phân lớp dữ liệu đa tầng nhằm phân lớp nhiều lần cho
đối tượng theo mô hình Deep Learning, tại mỗi nhánh trên
CKD-Tree thực hiện một lần phân lớp. Việc phân lớp này
dùng để phân cụm dữ liệu và có thể phát hiện được các cụm
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lân cận trong tìm kiếm tập ảnh tương tự. Điểm mới trong
bài báo này là xây dựng cấu trúc CKD-Tree theo phương
pháp phân lớp. Nút gốc và các nút trong chỉ lưu một véc-tơ
trọng số ban đầu là ngẫu nhiên, sau đó được huấn luyện
nhằm thực hiện quá trình phân lớp nhiều lần cho đối tượng
tại các tầng trên cây. Nút lá lưu trữ tập ảnh tương tự gọi là
các cụm tương đồng. Trong khi đó cấu trúc KD-Tree được
công bố bởi các công trình trước đây dữ liệu được lưu tại
tất cả các nút trên cây hoặc chưa thực hiện phân lớp cho
đối tượng nhiều lần. Đồng thời, quá trình huấn luyện trọng
số tại các nút trong theo phương pháp Gradient nhằm giảm
sai số phân lớp hình ảnh được thực hiện song song với quá
trình xây dựng cấu trúc CKD-Tree.

III. PHƯƠNG PHÁP XÂY DỰNG CẤU TRÚC CKD-
TREE

1. Mô tả cấu trúc CKD-Tree

Cấu trúc CKD-Tree được xây dựng dựa trên cây KD-
Tree nguyên thủy [1] là một cây nhị phân, cân bằng bao
gồm: Một nút gốc (Root), tập nút trong {𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒} và tập nút
lá {LNode}. Ban đầu, cấu trúc CKD-Tree được tạo ra với
một khung cây, nút gốc và nút trong lưu trữ véc-tơ trọng
số, nút lá lưu trữ dữ liện hình ảnh với bộ dữ liệu huấn
luyện (70% bộ ảnh thực nghiệm COREL, Wang). Một nút
không phải là nút lá chia cây CKD-Tree thành hai phần gọi
là cây con trái và cây con phải. Mỗi nút trong (𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖)
lưu trữ một véc-tơ trọng số n chiều 𝑤𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖𝑛).
Giá trị đầu ra 𝑦𝑖 tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 khi truyền vào một véc-tơ
𝑓 𝑗 = (𝑥 𝑗1, 𝑥 𝑗2, . . . , 𝑥 𝑗𝑛) được xác định bởi công thức (1).
Trong đó, hàm truyền 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥) được sử dụng nhằm giới
hạn miền giá trị đầu ra tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 xác định bởi công
thức (2); Vì CKD-Tree là cây nhị phân, cân bằng nên tại
mỗi nút trong của CKD-Tree giá trị đầu ra được làm cơ sở
để xác định đường đi tiếp theo thuộc một trong hai nhánh
con trái hoặc phải. Do đó hàm dấu 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑦𝑖) được áp dụng
ngay tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 xác định bởi công thức (3). Đồng thời
tại mỗi nút trong 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 được ràng buộc bởi một ngưỡng
t là điều kiện xác định số nhánh trên CKD-Tree.

𝑦𝑖 = 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑤𝑖 ∗ 𝑓 𝑗 − 𝑡) − 𝑡) (1) (1)

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 (2)

𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑦𝑖) =
{

1, 𝑦𝑖 ≥ 0
− 1, 𝑦𝑖 < 0

(3)

Trong quá trình tạo cây CKD-Tree, hàm 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥)
được sử dụng nhằm xác định giá trị đầu ra tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 ,
sau đó thêm ngưỡng t bằng 0.5 là hằng số giúp tạo cây nhị
phân, cân bằng trong miền giá trị [0..1]. Bên cạnh đó, cấu
trúc KD-Tree trong công trình [18] xây dựng theo phương
phân cụm, trong đó nút cha lưu giá trị trung bình trên mỗi

nhánh, điều này dẫn đến hiệu suất gom cụm trên cây chưa
cao, đó là điểm tồn tại của công trình này và phương pháp
xây dựng CKD-Tree là một cải tiến hiệu quả.

Xét hàm dấu theo công thức (3) nếu 𝑦𝑖 ≥ 0 thì 𝑓 𝑗 qua
nhánh phải; ngược lại 𝑓 𝑗 qua nhánh trái; xác định đường đi
cho véc-tơ 𝑓 𝑗 tại 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 nhằm tìm nhánh con thuộc tầng
kế tiếp trên cây, quá trình này được mô tả như Hình 1.

Hình 1. Mô tả xác định nhánh con tại 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖

Vì giá trị đầu ra tại các 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 thuộc miền [0..1] nên
công thức (1) phải giới hạn hai lần giá trị t để miền giá trị
của hàm dấu tại công thức (3) phân biệt giá trị âm, dương
làm cơ sở xét 𝑓 𝑗 theo nhánh con trái hoặc con phải tại các
nút trong. Hàm truyền 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥) = 𝜎(𝑥) có một số tính
chất: 1) Miền giá trị là [0..1]; 2) Hàm 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑥) tăng
liên tục trên miền [0..1]; 3) Giá trị đạo hàm tồn tại với mọi
điểm thuộc miền [0..1] giúp giảm chi phí huấn luyện trọng
số.

Hình 2. Minh họa véc-tơ trọng số tại 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖

Véc-tơ 𝑤𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖𝑛) là trọng số được lưu trữ
tại 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 được minh họa như Hình 2. Các thành phần tại
một nút và mối quan hệ giữa các nút trên cây CKD-Tree
được mô tả như sau:

1) Root là nút không có nút cha, lưu trữ một véc-tơ trọng
số (𝑤0), có hai nút con trái (𝑙𝑒 𝑓 𝑡), phải (𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡) và có một
mức trên cây (𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) : 𝑅𝑜𝑜𝑡 =< 𝑤0, 𝑙𝑒 𝑓 𝑡, 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡, 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 >
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Hình 3. Minh họa quá trình phân lớp trên CKD-Tree

2) 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 là nút trong có một nút cha (𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡);
lưu trữ véc-tơ trọng số (𝑤𝑖), hai nút con trái (𝑙𝑒 𝑓 𝑡),
phải (𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡) và có một mức (𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) : 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 =<

𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡, 𝑤𝑖 , 𝑙𝑒 𝑓 𝑡, 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡, 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 >

3) 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 là nút lá có một nút cha (𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡),
không có nút con; lưu trữ tập véc-tơ đặc trưng hình
ảnh 𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝑘 ; có một mức (𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) và mỗi nút lá
𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 được gán một nhãn 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 : 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 =<

𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡, 𝑓1, . . . , 𝑓𝑘 , 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙, 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 >

4) Hai nút 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 và 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 gọi là hai nút anh
em nếu chúng có cùng một nút cha: 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖.𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡 =

𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 .𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡

5) Hai nút 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 và 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 gọi là cha con nếu
𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 .𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 hoặc 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 .𝑝𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡 = 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗

6) Hai nút 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 và 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 gọi là đồng cấp nếu
𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 .𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 = 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 .𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙

2. Nguyên tắc xây dựng cấu trúc CKD-Tree

Trên cơ sở các thành phần của CKD-Tree, quá trình xây
dựng được thực hiện theo các nguyên tắc và các ràng buộc
sau:
a) Khởi tạo chiều cao cây bằng ℎ thì số nút gốc NumRoot
= 1; số nút trong 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 = 21 + . . . + 2ℎ−1, số nút lá
tối đa trên cây là 𝑁𝑢𝑚𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 = 2ℎ

b) Tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 lưu trữ véc-tơ trọng số khởi tạo
𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒.𝑤𝑖 = (𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2, . . . , 𝑤𝑖𝑛). Ban đầu các véc-tơ trọng
số 𝑤𝑖 được khởi tạo ngẫu nhiên, sau đó được huấn luyện
theo phương pháp giảm sai số trung bình tỷ lệ phân lớp tại
các nút lá. Quá trình tạo cây cho các bộ dữ liệu ảnh khác

nhau thì bộ trọng số này sẽ khác nhau.
c) Phần tử 𝑓 𝑗 được thêm vào CKD-Tree bằng cách duyệt
từ nút gốc đến các tầng nút trong để tìm vị trí và lưu trữ
𝑓 𝑗 tại 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘 . Tại mỗi nút 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 trên cây, xác định giá
trị đầu ra 𝑦𝑖 bởi công thức (1)
d) Xác định đường đi cho véc-tơ 𝑓 𝑗 tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖: Nếu
giá trị 𝑦𝑖 ≥ 0 đường đi của véc-tơ 𝑓 𝑗 qua nhánh phải; ngược
lại đường đi của véc-tơ 𝑓 𝑗 qua nhánh trái.
e) Các bước (3) và (4) lặp lại đến tầng cuối cùng kiểm tra
đúng nút lá thì ghi 𝑓 𝑗 vào 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘 .

Dựa trên mô tả các thành phần và nguyên tắc xây
dựng, cấu trúc CKD-Tree được minh họa như Hình 3,
trong đó Classification Vectors là tập véc-tơ phân lớp
𝑊 =< 𝑤0, 𝑤2, . . . , 𝑤𝑚 >, Clustring là một cụm nút lá, out
= 𝑦𝑖 là giá trị đầu ra tại các 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 . Quá trình phân lớp
cho một đối tượng được thực hiện theo nhiều tầng tại các
nút trong (𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖) của CKD-Tree và cuối cùng thực hiện
gom cụm tại các nút lá trên CKD-Tree, mỗi nút lá là một
cụm chứa các ảnh tương tự.

3. Thuật toán xây dựng CKD-Tree

Thuật toán xây dựng cấu trúc CKD-Tree – CKDT

Để xây dựng cấu trúc CKD-Tree, ban đầu
khởi tạo bộ trọng số ngẫu nhiên 𝑊𝑘𝑡 =

𝑊𝑘𝑡0,𝑊𝑘𝑡1, . . . ,𝑊𝑘𝑡 𝑝 : 𝑊𝑘𝑡𝑖 = (𝑤𝑖0, 𝑤𝑖1, . . . , 𝑤𝑖𝑘); 𝑖 = 0, . . . 𝑛.
Tập véc-tơ 𝐹 = 𝑓𝑖 : 𝑓𝑖 = (𝑥𝑖0, 𝑥𝑖1, . . . 𝑥𝑖𝑘); 𝑖 = 0, . . . 𝑛 của
tập dữ liệu ảnh đã đươc trích xuất như được mô tả Phần
V.1, mỗi véc-tơ đặc trưng gồm 81 chiều, giá trị ngưỡng t
bằng 0,5 là hằng số không đổi theo trong công thức (1).
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Thuật toán 1: Thuật toán CKDT

1 Đầu vào: Tập vector 𝐹 = 𝑓𝑖 : 𝑓𝑖 = (𝑥𝑖0, 𝑥𝑖1, . . . 𝑥𝑖𝑘); 𝑖 =
0, . . . 𝑛

2 Bộ trọng số khởi tạo 𝑊𝑘𝑡 = 𝑊𝑘𝑡0,𝑊𝑘𝑡1, . . . ,𝑊𝑘𝑡 𝑝 :
𝑊𝑘𝑡𝑖 = (𝑤𝑖0, 𝑤𝑖1, . . . , 𝑤𝑖𝑘); 𝑖 = 0, . . . 𝑛

3 Đầu ra: Cây CKD-Tree
4 Function CKDT (𝐹,𝑊𝑘𝑡 , 𝑡)
5 begin
6 int h; CKD-Tree = ø; 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 = 0;
7 𝑀𝑎𝑥𝑁𝑢𝑚𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 = 2ℎ;
8 for 𝑖 = 0 to ℎ − 1 do
9 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 = 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 + 2𝑖 ;

10 end
11 for 𝑗 = 0 to 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 do
12 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 = ø;
13 end
14 for 𝑘 = 𝑁𝑢𝑚𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒 + 1 to 2ℎ − 2 do
15 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘 = ø;
16 end
17 foreach (𝑊𝑘𝑡𝑖) do
18 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 .𝑤𝑖 = 𝑤𝑘𝑡𝑖 ;
19 end
20 foreach ( 𝑓𝑖 ∈ 𝐹) do
21 foreach (𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖) do
22 𝑇 = 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑤𝑘𝑡𝑖 ∗ 𝑓 𝑗 + 𝑡) ;
23 if (Sign(T + t)) ≥ 0) then
24 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒 = 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒 ∪

𝐶𝐾𝐷𝑇 ( 𝑓 𝑗 , 𝐶𝐾𝐷𝑇.𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡, 𝑡);
25 end
26 else
27 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒 = 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒 ∪

𝐶𝐾𝐷𝑇 ( 𝑓 𝑗 , 𝐶𝐾𝐷𝑇.𝑙𝑒 𝑓 𝑡, 𝑡) ;
28 end
29 end
30 if 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 .leaf = true then
31 𝐼𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡 ( 𝑓 𝑗 , 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘);
32 end
33
34 end
35 return CKD-Tree;
36 end

Mệnh đề 1: Độ phức tạp của thuật toán CKDT là 𝑂 (𝑛 ∗
ℎ), n là số véc-tơ xây dựng cây và h là chiều cao cây CKD-
Tree.

Chứng minh: Với mỗi véc-tơ thuộc tập n phần tử cần
thêm vào cây CKD-Tree, thuật toán CKDT lần lượt duyệt
qua tất cả các tầng từ gốc đến lá với chiều cao h. Do đó,
độ phức tạp của Thuật toán CKDT là 𝑂 (𝑛 ∗ ℎ)

4. Thuật toán gán nhãn nút lá

Nút lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 lưu tập véc-tơ đặc trưng thuộc nhiều phân
lớp. Vì vậy mỗi nút lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 cần được gán một nhãn
(label) theo số phần tử thuộc phân lớp nhiều nhất.
Bước 1: Mỗi nút lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 đếm tần số xuất hiện của tất

cả các nhãn trong bộ ảnh. Nhãn nào không xuất hiện trong
𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 thì gán tần số xuất hiện bằng 0.
Bước 2: Biểu diễn tần số xuất hiện các nhãn 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖

Thuật toán 2: Thuật toán gán nhãn - SL2L.

1 Đầu vào: Cây CKD-Tree, 𝐿𝑖𝑠𝑡𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑠, 𝐿𝑖𝑠𝑡𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒
2 Đầu ra: Tập nút lá LNode đã gán nhãn {ListLN-

odeAddedLabel}
3 Function SL2L (CKD-Tree, ListLabels, ListLNode)
4 begin
5 ListLNodeAddedLabel = null;
6 foreach 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 in ListLNode do
7 foreach 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑗 in ListLabels do
8 𝑇𝑆 = 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 (𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑗 , 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖);
9 end

10 end
11 for 𝑖 = 0 to 𝑛 do
12 for 𝑗 = 0 to 𝑚 do
13 𝑀𝑇 (𝑛, 𝑚) =

CreateMatrix(𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙, 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒);
14 end
15 end
16 for 𝑖 = 0 to 𝑛 do
17 for 𝑗 = 0 to 𝑚 do
18

repeat
SearchMax = 𝑉𝑇𝑖, 𝑗 ;
MaxLabel = Value (𝑉𝑇𝑖, 𝑗 );
𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 .𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 =
SetLabel(𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 , 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 , MaxLabel) ;
ListLNodeNotAdd =
ListLNode-{𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗} ;
ListLabelNotAdd =ListLabel-{𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑗 };
foreach (𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑘 in 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘) do
𝑉𝑇 (𝑘, 𝑗) = 0;
end
foreach (𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑘 in 𝐿𝑖𝑠𝑡𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑁𝑜𝑡𝐴𝑑𝑑) do
𝑉𝑇 (𝑖, 𝑘) = 0;
end

until (𝑉𝑇𝑖, 𝑗 = 0)
19 end
20 end
21 return ListLNodeAddedLabel
22 end

theo từng nút lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 bởi ma trận 𝑀𝑇 (𝑛, 𝑚) : {𝑛 =

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙;𝑚 = 𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒}
Bước 3: Tìm giá trị lớn nhất của ma trận𝑀𝑇 (𝑛, 𝑚) là 𝑉𝑇𝑖, 𝑗
tại dòng 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 và cột 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 . Gán nhãn 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 cho nút
lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 là giá trị 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗 .𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑉𝑇𝑖, 𝑗 )
Bước 4: Chuyển các giá trị thuộc dòng i và cột j thành 0
Bước 5: Lặp lại Bước 3 và Bước 4 cho đến khi gán hết
tập các nhãn 𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙𝑖 cho tập nút lá 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒 𝑗
Thuật toán gán nhãn nút lá - SL2L: Để thực hiện gán nhãn
cho nút lá tối ưu nhất, kỹ thuật dùng ma trận lưu trữ tần
số xuất hiện của ảnh theo label tại các nút lá.

Mệnh đề 2: Độ phức tạp của thuật toán SL2L là 𝑂 (𝑙 ∗ 𝑘)
với l là số nhãn của tập dữ liệu ảnh, k số nút lá.
Chứng minh: Thuật toán SL2L duyệt qua k nút lá. Mỗi
nhãn l trong tập dữ liệu cần được duyệt để gán cho các lá.
Do đó, độ phức tạp của Thuật toán SL2L là 𝑂 (𝑙 ∗ 𝑘).
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5. Huấn luyện trọng số

Sau khi xây dựng cây CKD-Tree ban đầu với bộ trọng
số ngẫu nhiên thì hiệu suất phân lớp ảnh chưa cao, vì vậy
cần huấn luyện bộ trọng số tại các nút trong nhằm tăng
hiệu suất phân lớp cho một ảnh đầu vào. Quá trình huấn
luyện trọng số theo mô hình cây CKD-Tree sử dụng đạo
hàm tại mỗi nút trong của cây. Công thức đạo hàm của hàm
Sigmoid(x) xác định tại công thức (4).

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 ′(𝑥) = 𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2

=
1

1 + 𝑒−𝑥
𝑒−𝑥

1 + 𝑒−𝑥
= 𝜎(𝑥) (1 − 𝜎(𝑥))

(4)

𝑊𝑖 = (𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2, ..., 𝑤𝑖𝑛) là véc-tơ trọng số tại 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 ,
thực hiện cập nhật giá trị véc-tơ trọng số bằng hàm 𝜎(𝑥) =
𝜎(𝑊𝑖 ∗ 𝑓𝑖 − 𝑡) và 𝜂 = 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 theo công thức (5).

𝑊𝑖 =𝑊𝑖 − 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝜎(𝑊𝑖 ∗ 𝑓𝑖 − 𝑡) − 𝑡) ∗ 𝜂 ∗ 𝜎(𝑊𝑖 ∗ 𝑓𝑖 − 𝑡)
∗ (1 − 𝜎(𝑊𝑖 ∗ 𝑓𝑖 − 𝑡))

(5)

Sau khi thực hiện gán nhãn cho tất cả các nút lá, tính
tổng sai số phân lớp theo công thức (6).

𝑃1 = 𝐴𝑉𝐺 (
∑ ( 𝑓𝑘𝑖)∑ ( 𝑓𝑚𝑖)

) (6)

Trong đó:∑( 𝑓𝑘𝑖) là số véc-tơ sai nhãn thuộc nút 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖∑( 𝑓𝑚𝑖)là số véc-tơ thuộc nút 𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 . Mỗi lần cập nhật
véc-tơ trọng số theo công thức (5), tính tổng sai số phân
lớp theo công thức (6). Nếu 𝑃2 < 𝑃1 thì chọn phương án
cập nhật véc-tơ trọng số mới; ngược lại giữ nguyên trọng
số và chọn véc-tơ khác để thực hiện điều chỉnh trọng số.
Kết quả huấn luyện bộ trọng số với bộ ảnh COREL, chiều
cao cây bằng 4 minh họa bởi Hình 4.

Hình 4. Bộ véc-tơ trọng số đã huấn luyện trên tập ảnh COREL

Để tối ưu quá trình huấn luyện trọng số, cần theo một
số quy tắc sau:

Quy tắc 1: Ưu tiên chọn véc-tơ có vị trí sai gần tầng lá
nhất để điều chỉnh.

Quy tắc 2: Muốn điều chỉnh một véc-tơ từ 𝑓 𝑗 từ nhánh
trái sang nhánh phải (hoặc ngược lại) tại vị trí thì chọn véc-
tor có giá trị |𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑊𝑖 ∗ 𝑓 𝑗 − 𝑡) | nhỏ nhất trong số các
véc-tơ sai đường đi tại vị trí này để thực hiện điều chỉnh.

IV. MÔ HÌNH TÌM KIẾM ẢNH DỰA TRÊN CẤU
TRÚC CKD-TREE

1. Mô hình truy vấn ảnh

Mô hình truy vấn ảnh dựa trên cấu trúc CKD-Tree được
mô tả trong Hình 5, gọi là CBIR-CKDT (Content Based
Image Retrieval -Classification KD-Tree). Hệ truy vấn gồm
hai pha: 1) Pha tiền xử lý trích xuất đặc trưng bộ ảnh và xây
dựng cấu trúc CKD-Tree; 2) Pha truy vấn thực hiện trích
xuất đặc trưng ảnh đầu vào, sau đó thực hiện tìm kiếm trên
cấu trúc CKD-Tree để trích xuất tập ảnh tương tự.

• Pha tiền xử lý: Xây dựng cấu trúc CKD-Tree
a) Trích xuất vec-tơ đặc trưng của tập dữ liệu ảnh tạo
cơ sở dữ liệu ban đầu, việc trích xuất đặc trưng dựa
trên các đặc trưng cấp thấp của ảnh như màu sắc,
diện tích, vị trí, bề mặt, đường biên của đối tượng
ảnh, v.v.. Kết quả của quá trình trích xuất đặc trưng
ảnh là tập các véc-tơ đặc trưng có 81 chiều và nhãn
lớp.
b) Xây dựng cấu trúc CKD-Tree nhằm lưu trữ dữ liệu
hình ảnh tại nút lá. Phân lớp dữ liệu tại các nút trong.

• Pha truy vấn: Thực hiện tìm kiếm tập ảnh tương tự
c) Trích xuất vec-tơ đặc trưng ảnh cần truy vấn.
d)Truy vấn trên cây CKD-Tree để tìm tập ảnh tương
tự bằng thuật toán tìm kiếm SCKDT.
e) Kết xuất tập ảnh tương tự với ảnh truy vấn là tập
ảnh thuộc nút lá chứa ảnh đầu vào.

2. Thuật toán truy vấn ảnh dựa trên cấu trúc CKD-
Tree

Từ một ảnh đầu vào 𝐼𝑖 sau khi thực hiện trích xuất vec-tơ
đặc trưng 𝑓𝑖 , quá trình thực hiện tìm kiếm tập ảnh tương
tự của ảnh 𝐼𝑖 theo các bước sau: 1) Duyệt từ nút gốc cho
véc-tơ 𝑓𝑖 đi qua nút trong tại mỗi tầng của cây CKD-Tree,
tính giá trị đầu ra 𝑦𝑖 theo công thức (3) tại mỗi 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖; 2)
kiểm tra nếu 𝑦𝑖 ≥ 0 thì thực hiện tìm kiếm 𝑓𝑖 qua nhánh
phải của 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖; 3) ngược lại 𝑦𝑖 < 0 thì thực hiện tìm kiếm
𝑓𝑖 qua nhánh trái của 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖; 4) Khi duyệt hết các tầng
nút trong, kiểm tra đến nút lá và trích xuất tập ảnh tương
tự chính là tập ảnh lưu trữ tại nút lá chứa 𝑓𝑖 .

Mệnh đề 3: Độ phức tạp của thuật toán SCKDT là 𝑂 (ℎ);
trong đó h là chiều cao của cây CKD-Tree.
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Hình 5. Mô hình tìm kiếm ảnh dựa trên cấu trúc CKD-Tree

Thuật toán 3: Thuật toán truy vấn ảnh_𝑆𝐶𝐾𝐷𝑇 .

1 Đầu vào: Véc-tơ đặc trưng 𝑓𝑖 của ảnh 𝐼𝑖 , 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒
2 Đầu ra: Tập ảnh tương tự 𝑆𝐼 của ảnh 𝐼𝑖
3 Function SCKDT ( 𝑓𝑖 , CKD-Tree)
4 begin
5 Result = 𝜙 ; double t = 0.5
6 foreach 𝑓𝑖 do
7 foreach 𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 do
8 𝑆 = 𝑆𝑖𝑔𝑛(𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡 (𝑖𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 .𝑤𝑖 , 𝑓𝑖) −

𝑡) − 𝑡)
9 if 𝑆 ≥ 0 then

10 SCKDT 𝑓𝑖 , 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒.𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 ;
11 end
12 else
13 SCKDT 𝑓𝑖 , 𝐶𝐾𝐷 − 𝑇𝑟𝑒𝑒.𝑙𝑒 𝑓 𝑡 ;
14 end
15 end
16 end
17 if 𝐿𝑛𝑜𝑑𝑒𝑖 .leaf = true then
18 Result = Result ∪𝐿𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 . 𝑓𝑖 ;
19 end
20
21 return Result;
22 end

Chứng minh: Thuật toán SCKDT duyệt qua các nút từ
gốc đến lá, cây CKD-Tree là cây cân bằng nên thuật toán
SCKDT duyệt qua chiều cao h của cây. Do đó, độ phức tạp
của thuật toán SCKDT là 𝑂 (ℎ)

V. THỰC NGHIỆM

1. Trích xuất đặc trưng hình ảnh

Trong bài báo này, chúng tôi tiến hành thực nghiệm với
bộ dữ liệu ảnh COREL, Wang. Đầu tiên, các hình ảnh được
trích xuất thành véc-tơ đặc trưng 81 chiều làm cơ sở xây
dựng cấu trúc CKD-Tree cũng như làm dữ liệu đầu vào cho

ảnh truy vấn. Các đặc trưng cấp thấp chúng tôi sử dụng gồm
màu sắc, hình dạng, kết cấu, v.v.. Để trích xuất đặc trưng
hình ảnh, đầu tiên chúng tôi thực hiện phân đoạn ảnh nhằm
chia một ảnh thành nhiều vùng nhỏ gúp dễ trích xuất đặc
trưng. Sau đó các phương pháp trích xuất đặc trưng màu
sắc, hình dạng, kết cấu [25] được thực hiện.

Phân đoạn ảnh (Image Segmentation): Phân đoạn ảnh
là công việc đầu tiên trong trích xuất đặc trưng. Việc phân
đoạn ảnh màu được thực hiện bằng cách phân chia hình ảnh
thành các vùng riêng biệt nhau để từ đó trích xuất đặc trưng
trên mỗi vùng. Để thực hiện được điều này, chúng tôi đề
xuất phương pháp phân vùng dựa trên độ tương phản, nghĩa
là vùng nào có độ tương phản thấp là hình nền, vùng nào
có độ tương phản cao là hình đối tượng. Tuy nhiên, việc
phân biệt hình nền và hình đối tượng sẽ bị nhập nhằng
trong một số hình ảnh có xu hướng ngược lại nên chúng
tôi sử dụng hai loại ảnh đối xứng nhau giữa hình nền và
hình đối tượng. Đồng thời, để làm giảm độ nhiễu giữa các
vùng quá sáng hoặc quá tối, một số điểm ảnh nằm trong
vùng lân cận của giá trị lớn nhất và giá trị nhỏ nhất của
độ tương phản thì được quy về giá trị tương đương [25].

Đặc trưng màu sắc (Color): Màu sắc là một trong những
đặc điểm quan trọng nhất trong trích xuất đặc trưng cấp thấp
hình ảnh. Màu sắc có mối quan hệ chặt chẽ với các ảnh
đối tượng ảnh và ảnh nền. Đặc điểm của màu sắc là không
thay đổi đối với kích thước và hướng của đối tượng [23].
Do đó, màu sắc dễ dàng phân tích và trích xuất bằng cách
sử dụng mô men màu (Color Moment), biểu đồ màu (Color
Histogram), không gian màu (Color Space), v.v.. Trong bài
báo này, chúng tôi thực hiện trích xuất đặc trưng màu sắc
theo MPEG-7 gồm 25 thuộc tính.

Đặc trưng hình dạng (Shape): Hình dạng đối tượng là
một trong những đặc trưng cơ bản trong đặc trưng cấp thấp
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của hình ảnh. Đặc trưng hình dạng được sử dụng để phát
hiện các đối tượng tương tự từ cơ sở dữ liệu mà không phụ
thuộc vào vị trí, góc quay hay sự co giãn của đối tượng ảnh
[22, 24]. Các phương pháp trích xuất đặc trưng hình dạng
thường được chia thành hai loại: dựa theo đường biên và
dựa theo vùng ảnh. Kỹ thuật xác định đường biên đối tượng
có thể dùng Gradient và phương pháp Laplacian. Vì vậy,
để trích xuất các đặc trưng theo hình dạng, trước hết các
đối tượng ảnh cần phải được phân đoạn thành những thành
phần có cùng tính chất tương đồng dựa trên đường biên hay
các vùng lân cận. Sau đó sử dụng các kỹ thuật phát hiện
đường biên ảnh để xác định hình dạng cho đối tượng đã
được tách ra khỏi hình nền [21]. Trong bài báo này, chúng
tôi sử dụng phương pháp phát hiện biên đối tượng bằng
phép biến đổi LoG (Laplacian of Guassian) [19] cho ảnh
màu. Phép biến đổi LoG bất biến đối với sự biến đổi cường
độ ảnh cũng như sự biến đổi tỉ lệ, phép quay, phép biến
đổi affine. Vì vậy, giá trị Gaussian được xác định bởi công
thức (7).

𝐺 (𝑥, 𝑦, 𝜎) = 1
√

2𝜋𝜎2
× exp

(
−𝑥

2 + 𝑦2

2.𝜎2

)
(7)

Với 𝜎 là đạo hàm chuẩn, biểu diễn không gian tỷ lệ
Gaussian 𝐿 (𝑥, 𝑦, 𝜎) của ảnh 𝑓 (𝑥, 𝑦) theo công thức (8).

𝐿 (𝑥, 𝑦, 𝜎) = 𝑓 (𝑥, 𝑦) ∗ 𝐺 (𝑥, 𝑦, 𝜎) (8)

Trong công thức (8), phép toán * là phép tích chập
(convolution); (x, y) là tọa độ điểm ảnh. Toán tử Laplacian
∇2 được tính toán theo công thức (9).

∇2 =
𝜕2 𝑓

𝜕𝑥2 + 𝜕
2 𝑓

𝜕𝑦2 (9)

Toán tử LoG được tính toán đầu tiên và sau đó được đối
sánh với ảnh để tạo ra biểu diễn không gian tỷ lệ LoG theo
công thức (10).

∇2𝐺 (𝑥, 𝑦) = 𝑥2 + 𝑦2 − 2𝜎2

𝜋𝜎4 exp
(
−𝑥

2 + 𝑦2

2𝜎2

)
(10)

Phương pháp LoG nhằm xác định đường biên, đặc trưng
của đối tượng được trích xuất gồm chu vi đối tượng, vị trí
tương đối của các đường viền.

Ngoài ra, để nhận dạng đối tượng dựa trên biên và làm
mịn bề mặt, phép lọc Sobel [20, 21] được sử dụng. Phép
lọc Sobel là toán tử Gradient dựa trên vùng láng giềng 3x3.
Mặt nạ tích chập cho toán tử Sobel trên ảnh số tỷ lệ xám
Sobelx và Sobely được xác định trong công thức (11).

𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙𝑥 =


−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1

 𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙𝑦 =

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

 (11)

Các vị trí trên hai mặt nạ được áp dụng riêng biệt trên
ảnh đầu vào để tạo hai thành phần Gradient Gx và Gy theo
hướng ngang và dọc tương ứng theo công thức (12), (13).

𝐺𝑥 =

𝑖=3∑︁
𝑖=1

𝑗=3∑︁
𝑗=1
𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙𝑥𝑖, 𝑗 . 𝑓𝑥+1−2.𝑦+ 𝑗−2 (12)

𝐺𝑦 =

𝑖=3∑︁
𝑖=1

𝑗=3∑︁
𝑗=1
𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙𝑦𝑖, 𝑗 . 𝑓𝑥+1−2.𝑦+ 𝑗−2 (13)

Lúc này, vị trí của ảnh đầu vào f được thể hiện trong
công thức (14), trong đó trục là các vị trí nằm ngang và
trục là các vị trí thẳng đứng.

(𝑥 − 1, 𝑦 − 1) (𝑥 − 1, 𝑦) (𝑥 − 1, 𝑦 + 1)
(𝑥, 𝑦 − 1) (𝑥, 𝑦) (𝑥, 𝑦 + 1)

(𝑥 + 1, 𝑦 + 1) (𝑥 + 1, 𝑦) (𝑥 + 1, 𝑦 + 1)

 (14)

Độ lớn Gradient được tính bởi công thức (15).

𝐺 [ 𝑓 (𝑥, 𝑦)] =
√︃
𝐺𝑥2 + 𝐺𝑦2 (15)

Bảng I
CÁC GIÁ TRỊ TRÍCH XUẤT VÉC-TƠ ĐẶC TRƯNG CỦA HÌNH ẢNH

Mô tả đặc trưng Số giá trị
Đặc trưng màu sắc theo MPEG-7 25
Phép lọc tần số cao để lấy ảnh đường nét 9
Phép lọc Gaussian để nâng cao cường độ ảnh 9
Đặc trưng cường độ các điểm ảnh theo láng giềng 9
Đặc trưng cường độ của đối tượng 9
Đặc trưng cường độ của hình nền 9
Đặc trưng diện tích đối tượng 1
Đặc trưng hình dạng của đường biên ảnh 1
Đặc trưng vị trí tương đối của đối tượng theo trục
X, Y

2

Đặc trưng vị trí tương đối của hình nền theo trục
X, Y

2

Đặc trưng chu vi của đối tượng 1
Đặc trưng chu vi của đối tượng theo phép lọc
Sobel

1

Đặc trưng cường độ các điểm ảnh theo láng giềng
dựa theo phép lọc Sobel

1

Đặc trưng chu vi của đối tượng theo phép lọc
Laplacian

1

Đặc trưng đường nét ảnh theo phép lọc Laplacian 1

Để xác định vị trí tương đối của đối tượng theo trục
X và trục Y, hàm khoảng cách trọng tâm CDF (Centroid
Distance Function) được sử dụng. CDF tính toán khoảng
cách từ tâm (𝑥0, 𝑦0) đến các điểm đường viền của một hình
dạng và được biểu diễn bằng công thức (16).

𝑟 (𝑛) =
√︃
(𝑥(𝑛) − 𝑥0)2 + (𝑦(𝑛) − 𝑦0)2 (16)

Từ cơ sở lý thuyết, mỗi ảnh được trích xuất thành vec-tơ
đặc trưng 81 chiều với các thành phần và số giá trị được
mô tả trong Bảng I.
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2. Môi trường xây dựng thực nghiệm

Thực nghiệm trích xuất đặc trưng và hệ truy vấn CBIR-
CKDT được xây dựng trên nền tảng dotNET Framework
4.5, ngôn ngữ lập trình C#. Các đồ thị được xây dựng
trên Mathlab 2015. Cấu hình máy tính: Intel(R) Core™
i5-5200U, CPU 2.2GHz, RAM 16GB và hệ điều hành
Windows 10 Professional. Chúng tôi tiến hành thực nghiệm
trích xuất véc-tơ đặc trưng cho bộ dữ liệu COREL và bộ
ảnh Wang được minh họa bởi Hình 6. Quá trình xây dựng
cây CKD-Tree được minh họa ở Hình 7. Cây CKD-Tree
được xây dựng (Create CKD-Tree) xác định bởi chiều cao
(Height of CKD-Tree), số nhánh (Number of Brand) và một
ngưỡng (Bias). Hình 8 là giao diện tìm kiếm ảnh tương tự
cho ảnh 450.jpg bộ COREL, Hình 9 là kết quả trích xuất
tập ảnh tương tự của ảnh 450.jpg đầu vào.

Hình 6. Véc-tơ đặc trưng ảnh 450.jpg bộ COREL

Kết quả trích xuất véc-tơ đặc trưng của ảnh 405.jpg
bộ ảnh COREL được thể hiện bằng 8 ảnh được mô tả
trong Hình 6 gồm: (a) ảnh gốc; (b) ảnh mặt nạ đối tượng
(ForeGround); (c) ảnh đối tượng; (d) hình nền ảnh gốc; (e)
ảnh đường biên đối tượng theo phép lọc Laplace cho ảnh
mặt nạ đối tượng; (f) ảnh đường biên đối tượng và vân ảnh
bề mặt đối tượng theo phép lọc Sobel; (g) Ảnh đường nét
của ảnh gốc theo phép lọc Laplace và Gaussian; (h) ảnh
phép lọc thông cao cho ảnh gốc.

Bảng II
HIỆU SUẤT TÌM KIẾM CỦA HỆ
TRUY VẤN ẢNH CBIR-CKDT

Tập ảnh Độ chính
xác trung

bình

Độ phủ
trung
bình

Độ dung
hòa

trung
bình

Thời gian
truy vấn

trung
bình (ms)

COREL 0,7640 0,6878 0,7188 38

Wang 0,7327 0,6508 0,6869 87

Hình 7. Xây dựng cấu trúc CKD-Tree

Hình 8. Tìm kiếm ảnh tương tự cho ảnh 450.jpg bộ COREL

Hình 9. Tập ảnh tương tự của ảnh 450.jpg bộ COREL

Hệ truy vấn ảnh CBIR-CKDT thực hiện truy vấn (Re-
trieval On CKD-Tree) ảnh đầu vào (Load Image) và kết quả
tập ảnh tương tự; đồng thời thực nghiệm toàn bộ dữ liệu
(Retrieval On CKD-Tree Testing). Kết quả thực nghiệm trên
bộ ảnh COREL và bộ ảnh Wang được trình bày trong Bảng
II cho thấy hiệu suất truy vấn trên bộ COREL cao hơn bộ
dữ liệu Wang và thời gian truy vấn trên bộ ảnh COREL
nhanh hơn bộ ảnh Wang là vì có sự khác nhau chiều cao
cây CKD-Tree.
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Hình 10. Precision-Recall và đường cong ROC bộ ảnh COREL

Bảng III
SO SÁNH HIỆU SUẤT TRUY VẤN GIỮA CÁC

PHƯƠNG PHÁP TRÊN CÁC BỘ DỮ LIỆU

Phương pháp Bộ dữ liệu Độ chính xác
trung bình

B_SHIFT , 2016 [15] COREL 72%

CBIR-CKDT COREL 76,4%

P. CHHABRA, 2020 [16] Wang 63,2%

CBIR-CKDT Wang 73,27%

3. Đánh giá kết quả thực nghiệm

Kết quả thực nghiệm truy vấn ảnh của hệ CBIR-CKDT
được minh họa bởi Hình 10, Hình 11 và Hình 12. Mỗi
đường cong trên đồ thị mô tả kết quả độ chính xác
(Precision) và độ phủ (Recall) thuộc một chủ đề trong bộ
dữ liệu. Đường cong ROC (ROC Curve) cho biết tỷ lệ kết
quả truy vấn đúng (True positive rate) và kết quả truy vấn
sai (False positive rate). So sánh hiệu suất truy vấn giữa các
bộ dữ liệu trên từng bộ ảnh COREL, Wang minh họa bởi
Hình 13, Hình 15. Thời gian truy vấn trên hệ CBIR-CKDT
được minh họa bởi đồ thị Hình 14, Hình 16.

Hiệu suất và thời gian truy vấn trên hệ CBIR-CKDT được
so sánh với công trình [15, 16] cho thấy hệ truy vấn ảnh
CBIR-CKDT cao hơn về độ chính xác và độ phủ. Độ phủ
của hệ B_SHIFT thấp là do tác giả chỉ lấy top 20 ảnh trong
bộ dữ liệu truy vấn. Đồng thời độ chính xác trên hệ CBIR-
CKDT cao hơn phương pháp B_SHIFT và P. Chhabra do:
1) CBIR-CKDT thực hiện phân lớp ảnh trước khi gom cụm
để tìm tập ảnh tương tự; 2) CBIR-CKDT phân lớp cho đối

Bảng IV
SO SÁNH THỜI GIAN TRUY VẤN GIỮA CÁC

PHƯƠNG PHÁP TRÊN CÁC BỘ DỮ LIỆU

Phương pháp Bộ dữ liệu Thời gian truy
vấn trung
bình (ms)

B_SHIFT , 2016 [15] COREL 5524,4

CBIR-CKDT COREL 37

P. CHHABRA, 2020 [16] Wang 144

CBIR-CKDT Wang 87

tượng nhiều lần tại các nút trong của CKD-Tree theo mô
hình Deep Learning; 3) CBIR-CKDT xây dựng cấu trúc dữ
liệu lưu trữ ảnh số. Tuy nhiên, công trình [16] khi thực hiện
trích xuất đặc trưng véc-tơ với đặc trưng SIFT, độ dài 8 thì
độ chính xác là 86,2%. Do đó, kết quả trích xuất đặc trưng
hình ảnh đóng một vai trò quan trọng trong nâng cao hiệu
suất truy vấn ảnh. Bên cạnh đó, thời gian truy vấn trung
bình của CBIR-CKDT thấp hơn là do quá trình tìm kiếm
thực hiện theo sơ đồ hình cây KD-Tree được rẽ nhánh tại
các tầng nên thời gian tối ưu.

VI. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất một phương
pháp phân lớp dữ liệu hình ảnh bằng cây KD-Tree cải tiến
và áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương tự là hoàn toàn
khả thi và hiệu quả. Đây là một tính mới trong quá trình
xây dựng cấu trúc CKD-Tree theo phương pháp phân lớp
dữ liệu để hình thành các cụm tương đồng, quá trình này
đã tích hợp phương pháp học có giám sát (huấn luyện trọng
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Hình 11. Precision-Recall và đường ROC bộ ảnh Wang (1..40)

Hình 12. Precision-Recall, đường ROC bộ ảnh Wang (41..80)

số trong xây dựng mô hình cây), bán giám sát (từ mô hình
KD-Tree, thực hiện tìm kiếm ảnh theo nút lá để ra tập ảnh
tương tự) và không giám sát (gom cụm theo trọng số tại
nút lá sau khi huấn luyện trọng số). Hệ truy vấn ảnh CBIR-
CKDT đã thực nghiệm trên bộ ảnh COREL, Wang được
đánh giá dựa trên độ chính xác, độ phủ và độ dung hòa
với bộ ảnh COREL lần lượt là: 76,04%, 68,78%, 71,88%
và bộ ảnh Wang là: 73,27%, 65,08%, 68,69%. Hướng phát
triển tiếp theo của chúng tôi là xây dựng một cấu trúc KD-

Tree đa nhánh, cân bằng áp dụng cho các tập dữ liệu tăng
trưởng theo phân lớp và không giới hạn số phân lớp ban
đầu. Đồng thời thực hiện bài toán tìm kiếm ảnh theo ngữ
nghĩa.
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Hình 13. Hiệu suất truy vấn trên bộ ảnh COREL

Hình 14. Thời gian truy vấn trên bộ ảnh COREL
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