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Tóm tắt: Nâng cao hiệu suất truy vấn ảnh là vấn đề được quan tâm trong lĩnh vực thị giác máy tính. Trong bài báo này,
một phương pháp kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree Random Forest được thực hiện nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp
và tìm kiếm ảnh. Với mỗi ảnh đầu vào được phân lớp bằng KD-Tree Random Forest; sau đó, kỹ thuật gom cụm trên
R-Tree được thực hiện và tìm kiếm tập ảnh tương tự. Để thực hiện bài toán này, phương pháp xây dựng KD-Tree Random
Forest kết hợp với cấu trúc R-Tree cùng với các thuật toán xây dựng rừng ngẫu nhiên, phân lớp và tìm kiếm ảnh được
đề xuất. Trên cơ sở đó, một mô hình tìm kiếm ảnh dựa trên sự kết hợp KD-Tree Random Forest và R-Tree được đề xuất.
Thực nghiệm được thực hiện trên các bộ ảnh COREL và Caltech101 nhằm để đánh giá tính khả thi, hiệu quả của mô
hình; đồng thời so sánh với các công trình khác thực nghiệm trên cùng bộ dữ liệu và so sánh với kết quả truy vấn ảnh
khi sử dụng một cấu trúc riêng lẻ. Theo kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất của chúng tôi là hiệu quả và
có thể áp dụng được cho các hệ truy vấn ảnh với nhiều bộ dữ liệu khác nhau.

Từ khóa: KD-Tree, Random Forest, R-Tree, gom cụm, phân lớp, tìm kiếm ảnh

Title: A Model of Combining R-Tree and KD-Tree Random Forest for Content-based Image Retrieval
Abstract: Improving image query performance is a matter of interest in the field of computer vision. In this paper, a method

combining R-Tree and KD-Tree Random Forest structures is implemented to enhance the performance of im-age
classification and retrieval. For each input image is classified by KD-Tree Random Forest; then, the clustering technique
on R-Tree is performed and a similar image set is retrieved. To implement this problem, the method of construction KD-
Tree Random Forest combined with the R-Tree structure with the algorithms for building a random forest, classification,
and image retrieval. On that basis, an image retrieval model based on the combination of KD-Tree Random Forest and
R-Tree is proposed. Experiments were performed on the COREL and Caltech101 image sets to evaluate the feasibility
and effectiveness of the model; at the same time experiment is compared with other works on the same data set and
compared with image query results when using an individual structure. The experimental results show that our proposed
method is effective and can be applied to image retrieval systems for many sets of images in many different fields
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I. GIỚI THIỆU

Phương pháp kết hợp nhiều kỹ thuật học máy nhằm nâng
cao hiệu suất tìm kiếm ảnh là vấn đề cần được quan tâm
trong lĩnh vực truy vấn ảnh và thị giác máy tính. Bên cạnh
đó, dữ liệu đa phương tiện tăng nhanh theo thời gian về
số lượng và thể loại là thách thức cho vấn đề lưu trữ, hiệu
suất và thời gian tìm kiếm. Vì vậy, việc tích hợp một số kỹ
thuật và phương pháp cho một hệ truy vấn ảnh nhằm nâng

cao hiệu suất, ổn định thời gian tìm kiếm cũng như tối ưu
hóa không gian lưu trữ là cần thiết [1].

Không gian lưu trữ ảnh số là vấn đề cần được quan tâm
và tối ưu nhằm đáp ứng thực trạng gia tăng ảnh số trong
bối cảnh hiện nay. Để giải quyết vấn đề này, một số cấu
trúc dữ liệu như S-Tree [2], R-Tree [3], v.v. nhằm tối ưu
không gian lưu trữ ảnh số đã được thực hiện đã mang lại
những kết quả khả quan. Trong bài báo này, một cấu trúc
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R-Tree được ứng dụng cho quá trình gom cụm dữ liệu thành
các cụm tương đồng và áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh
được đề xuất. Bên cạnh đó, phân lớp dữ liệu hình ảnh là
giai đoạn đầu, đồng thời góp phần nâng cao hiệu suất cho
bài toán tìm kiếm ảnh tương tự. Hiện nay, có nhiều kỹ
thuật phân lớp hình ảnh được đánh giá với hiệu suất phân
lớp khá cao như CNN, DNN, k-NN, v.v. Tuy nhiên, hướng
tiếp cận mô hình phân lớp bằng KD-Tree là một cải tiến
trên KD-Tree đã mang lại hiệu suất phân lớp ổn định, đồng
thời áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh hiệu quả [16, 26].
Do đó, trong bài báo này một phương pháp phân lớp ảnh
số bằng KD-Tree Random Forest được thực hiện dựa trên
cơ sở xây dựng nhiều cấu trúc KD-Tree đồng thời để hình
thành quá trình phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên. Bên
cạnh đó, gom cụm trên R-Tree là một phương pháp nâng
cao hiệu quả tìm kiếm ảnh [15]. Vì vậy, mục tiêu của bài
báo này là thực hiện sự kết hợp những điểm mạnh của cấu
trúc KD-Tree và R-Tree nhằm nâng cao hiệu suất tìm kiếm
ảnh cần được thực hiện.

Đóng góp của bài báo gồm: (1) Đề xuất phương pháp
kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree Random Forest cho bài
toán tìm kiếm ảnh; (2) Đề xuất mô hình tìm kiếm ảnh dựa
trên kỹ thuật phân lớp KD-Tree Random Forest và gom cụm
R-Tree; (3) Đánh giá, so sánh hiệu suất truy vấn ảnh trên
các phương pháp khác cùng bộ ảnh thực nghiệm COREL
[4], Clatech101 [5].

Cấu trúc của bài báo gồm: phần II trình bày các công
trình liên quan về gom cụm trên R-Tree, phân lớp ảnh bằng
KD-Tree và rừng ngẫu nhiên; phần III đề xuất mô hình
tìm kiếm ảnh dựa trên sự kết hợp của cấu trúc KD-Tree
Random Forest và R-Tree; phần IV trình bày cấu trúc và
phương pháp xây dựng KD-Tree Random Forest, xây dựng
và tìm kiếm trên R-Tree cho bài toán tìm kiếm ảnh; phần
V thực nghiệm và đánh giá kết quả trên bộ ảnh COREL,
Calterch101; kết luận và hướng phát triển được trình bày ở
phần VI.

II. CÁC CÔNG TRÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Phân lớp và gom cụm luôn được sử dụng cho bài toán
tìm kiếm ảnh vì sự ảnh hưởng kết quả của các quá trình này
đến kết quả tìm kiếm ảnh là khá lớn. Hiện nay, có nhiều
công trình tìm kiếm ảnh đã sử dụng các kỹ thuật phân lớp
và gom cụm như CNN, DNN, k-NN, k-Means, v.v kết hợp
với cấu trúc R-Tree, KD-Tree đã mang lại hiệu suất cao tiêu
biểu là:

Yuqian Zhang và cộng sự (2016) [6] đã sử dụng phương
pháp phân chia vùng ảnh để nhận diện khuôn mặt sử dụng
cấu trúc KD-Tree. Tại pha huấn luyện, mỗi ảnh được chia
thành nhiều vùng; cấu trúc KD-Tree được xây dựng dựa
trên tập ảnh phân vùng nhằm phân lớp và lưu trữ tập ảnh
huấn luyện. Tại pha kiểm thử, mỗi ảnh được chia thành

nhiều vùng và cấu trúc KD-Tree được sử dụng trong quá
trình tìm kiếm theo k láng giềng gần nhất bằng cách đối
sánh các vùng ảnh tìm kiếm với ảnh gốc bằng thuật toán
k-NN. Công trình này được đánh giá là sự kết hợp giữa cấu
trúc KD-Tree và thuật toán k-NN đã mang lại hiệu suất cao
hơn so với chỉ dùng một kỹ thuật đơn lẻ.

Fatin Zaklouta và cộng sự (2011) [17], đã thực hiện đánh
giá hiệu suất phân lớp ảnh đèn giao thông bằng KD-Tree
và rừng ngẫu nhiên để phân loại biển báo giao thông bằng
cách sử dụng đặc trưng biểu đồ kích thước khác nhau bằng
đặc trưng HOG (Histogram of Oriented Gradients) và phép
biến đổi khoảng cách (Distance Transforms). Các tác giả sử
dụng tập dữ liệu ảnh biển báo giao thông của Đức gồm 43
lớp và hơn 50.000 hình ảnh. Trong bài báo này, sự kết hợp
của bộ phân loại KD-Tree với đặc trưng HOG và Distance
Transforms thì tỷ lệ phân loại lên tới 0.97 và 0.8180. Kết
quả này được đánh giá là khá cao và có khả năng mở rộng
cho các hệ phân loại ảnh khác.

Weishi Man và cộng sự (2018) [18] đã thực hiện một cải
tiến trong thuật toán tách nút rừng ngẫu nhiên để nâng cao
hiệu suất phân lớp hình ảnh bằng cách kết hợp mô hình
phân tách thuộc tính rừng ngẫu nhiên ID3 và CART. Thứ
nhất, tính hợp lệ của mô hình Kim tự tháp không gian được
xác minh dựa trên mô hình túi từ (Bag of Words). Thứ hai,
thuật toán tách nút của rừng ngẫu nhiên được cải tiến. Cuối
cùng, hiệu quả và độ chính xác của thuật toán đề xuất được
minh chứng thông qua so sánh thực nghiệm trên bộ dữ liệu
hình ảnh Caltech101 với hiệu suất cao, điều này cho thấy
phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên là một phương pháp
đúng đắn, hiệu quả.

Vanitha J., Senthilmurugan M. (2018) [7] đã đề xuất một
cấu trúc cây chỉ mục SR-Tree (Sphere Rectangle Tree) là
sự kết hợp giữa cây SS-Tree và cây R-Tree để lưu trữ dữ
liệu hình ảnh dạng chỉ mục. Một hệ thống truy vấn ảnh
dựa trên nội dung sử dụng cấu trúc cây SR-Tree được thực
nghiệm trên các bộ ảnh với kết quả được đánh giá là khả
quan. Cùng thời điểm này, Arpitha Y.C và cộng sự (2018)
[8] đã đề xuất một cách tiếp cận bài toán xử lý hình ảnh đa
chiều bằng cách sử dụng cấu trúc R-Tree, trong đó các đối
tượng hình ảnh đa chiều được lưu trữ theo phương pháp chỉ
mục. Trên cơ sở này, một phương pháp tìm kiếm các đối
tượng trong một vùng cho trước và tìm kiếm láng giềng
gần nhất dựa trên cây R-Tree được thực hiện đã mang lại
kết quả tốt.

Bên cạnh đó, Xinlu Wang và cộng sự (2019) [9] đã đề
xuất một phương pháp truy vấn động trên cấu trúc R-Tree,
các tâm cụm động được tối ưu hóa dựa trên cấu trúc R-Tree.
Bằng cách chọn một tâm cụm tối ưu hóa, phương pháp này
tổ chức lưu dữ liệu cùng một không gian con thành cùng
cây con và xây dựng một cây chỉ mục R-Tree. Kết quả thực
nghiệm cho thấy phương pháp được đề xuất cải thiện tính
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Hình 1. Mô hình truy vấn ảnh dựa trên R-Tree kết hợp KD-Tree Random Forest

ổn định của hệ thống và hiệu quả cao, đồng thời ứng dụng
cho hệ thống tra cứu thông tin bệnh viện.

Trên cơ sở các công trình nghiên cứu liên quan, nhóm
tác giả Nguyễn Thị Định và cộng sự [16, 26] đã thực hiện
một phương pháp phân lớp dữ liệu bằng KD-Tree và áp
dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương tự. Trong những
công trình này, nhóm tác giả đã thực nghiệm trên các bộ
ảnh COREL, Wang, image CLEF với hiệu suất khá cao.
Quá trình xây dựng KD-Tree theo hướng tiếp cận phân lớp
dữ liệu để hình thành các phân lớp tại nút lá. Đồng thời
nhóm tác giả Lê Thị Vĩnh Thanh và cộng sự [15] đã thực
hiện một phương pháp gom cụm trên R-Tree cho bài toán
tìm kiếm ảnh đã mang lại hiệu suất cao khi so sánh với
các công trình khác cùng lĩnh vực. Nhóm tác giả đã thực
hiện cải tiến cấu trúc R-Tree nhằm nâng cao khả năng mở
rộng không gian lưu trữ, tối ưu thời gian tìm kiếm.

Từ những công trình đã khảo sát cho thấy các loại đặc
trưng cơ bản như màu sắc, hình dạng, kết cấu, đường viền
được sử dụng khá phổ biến và mang lại hiệu suất cao. Tuy
nhiên các công trình này chưa quan tâm đến vấn đề tối ưu
khả lưu trữ. Vì vậy, trong bài báo này một số đặc trưng sau
khi trích xuất véc-tơ được phân lớp bằng KD-Tree Random
Forest, sau đó gom cụm trên R-Tree để ổn định thời gian
tìm kiếm và tăng khả năng lưu trữ đáp ứng nhu cầu ngày
càng gia tăng dữ liệu ảnh số. Phương pháp kết hợp giữa kỹ
thuật phân lớp ảnh bằng rừng ngẫu nhiên trên cơ sở xây
dựng nhiều KD-Tree đồng thời; sau đó tiếp tục gom cụm

trên R-Tree đã mang lại hiệu suất tìm kiếm cao, thời gian
tìm kiếm ổn định và áp dụng cho các bộ ảnh có tính chất
khác nhau với hiệu quả cao.

III. MÔ HÌNH TÌM KIẾM ẢNH DỰA TRÊN R-
TREE KẾT HỢP KD-TREE RANDOM FOREST

Để minh chứng cho cơ sở lý thuyết đề xuất, một mô
hình tìm kiếm ảnh kết hợp cấu trúc R-Tree và KD-Tree
minh họa bởi Hình 1. Trong đó, cấu trúc KD-Tree được
sử dụng cho quá trình phân lớp hình ảnh, từ phân lớp để
thực hiện gom cụm trên R-Tree để trích xuất tập ảnh tương
tự tại nút lá và được kế thừa từ công trình [15, 16]. Để
thực hiện mô hình này, các thuật toán đề xuất gồm: (1)
thuật toán huấn luyện KD-Tree; (2) thuật toán xây dựng
KD-Tree Random Forest; (3) thuật toán phân lớp ảnh bằng
KD-Tree Random Forest; (4) thuật toán gom cụm bằng
R-Tree; (5) thuật toán tìm kiếm ảnh tương tự trên R-Tree.

Mô hình truy vấn ảnh dựa trên cấu trúc R-Tree kết hợp
KD-Tree Random Forest gồm pha tiền xử lý và pha truy vấn
ảnh với các bước như sau: (1) Trích xuất đặc trưng cho tập
dữ liệu thực nghiệm thành tập véc-tơ đặc trưng; (2) Xây
dựng và huấn luyện cấu trúc KD-Tree Random Forest từ
tập véc-tơ đặc trưng theo phương pháp Bagging; (3) Phân
lớp ảnh bằng cấu trúc KD-Tree Random Forest theo cơ chế
phiếu bầu để trích xuất tên phân lớp ảnh; (4) Gom cụm dữ
liệu trên R-Tree đã xây dựng sau khi thực hiện phân lớp;
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Hình 2. Cấu trúc KD-Tree phân lớp

(5) Trích xuất véc-tơ đặc trưng cho ảnh đầu vào; (6) Truy
vấn trên R-Tree để trích xuất tập ảnh tương tự với ảnh đầu
vào.

IV. CẤU TRÚC KD-TREE RANDOM FOREST VÀ
R-TREE

Thuật toán 1: Huấn luyện KD-Tree
1 Input:Bộ Véc-tơ InitWeight, chiều cao h, b nhánh
2 Output: Trained-KD-Tree
3 Function: TKDT (InitWeight, h, b)
4 begin
5 Init-KD-Tree = ∅;
6 while 𝑃 𝑗< 𝑃𝑖 do
7 Xây dựng Init-KD-Tree với bộ Véc-tơ InitWeight,

chiều cao h, b nhánh;
8 Gán nhãn cho các nút lá trên Init-KD-Tree;
9 Pi = Tính hiệu suất phân lớp trên Init-KD-Tree;

10 Xác định đường đi sai của những véc-tơ 𝑓𝑘 trên
Init-KD-Tree;

11 Xác định đường đi đúng của những véc-tơ 𝑓𝑘 bị
sai đường đi;

12 Tìm vị trí 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖 làm sai đường đi của vectơ 𝑓𝑘 ;
13 TrainVéc-tơ = Điều chỉnh véc-tơ lưu tại 𝑁𝑜𝑑𝑒𝑖

để 𝑓𝑘 đúng đường đi;
14 Tạo lại Trained KD-Tree theo bộ TrainVéc-tơ;
15 Gán nhãn cho các nút lá trên Trained-KD-Tree;
16 𝑃 𝑗= Tính hiệu suất phân lớp sau khi điều chỉnh

véc-tơ tại Nodei;
17 end
18 Véc-tơ = TrainVéc-tơ; return Trained-KD-Tree;
19 end

Cấu trúc dữ liệu lưu trữ là đối tượng giúp tối ưu hóa
không gian lưu trữ, giảm thời gian tìm kiếm và ảnh hưởng
trực tiếp đến hiệu suất truy vấn ảnh. Trong bài báo này, một

phương pháp kết hợp giữa hai cấu trúc R-Tree và KD-Tree
Random Forest để thực hiện gom cụm và phân lớp cho bài
toán tìm kiếm ảnh được thực hiện.

1. Cấu trúc KD-Tree cho phân lớp hình ảnh

Dựa trên tính chất cây KD-Tree nguyên thủy [10] và kế
thừa từ công trình [16, 26], trong bài báo này cấu trúc KD-
Tree phân lớp được xây dựng là một cây đa nhánh cân bằng,
gồm một nút gốc lưu trữ véc-tơ phân lớp (w0); tập nút trong
Node, mỗi nút trong lưu trữ một véc-tơ phân lớp (w𝑙𝑘) và
tập nút lá Leaf, mỗi nút lá chứa nhiều véc-tơ hình ảnh F
= f1, f2, . . . , f𝑘 . Sau khi xây dựng cấu trúc KD-Tree phân
lớp tại mỗi nút lá là một phân lớp chứa tập véc-tơ hình ảnh
thuộc nhiều phân lớp khác nhau. Cấu trúc KD-Tree đóng
vai trò phân lớp cho ảnh đầu vào từ nút gốc đến nút lá và
quá trình phân lớp trên KD-Tree được minh họa như Hình
2.

Độ phức tạp của thuật toán TKDT (Huấn luyện KD-
Tree) là O(p*h*n). Trong đó p là số lần điều chỉnh véc-tơ
trọng số; h là chiều cao cây (hằng số); n là số phần tử
tham gia vào quá trình xây dựng cây. Quá trình huấn
luyện cấu trúc KD-Tree được thực hiện thông qua số lần
cập nhật trọng số để tạo cây. Do đó độ phức tạp của thuật
toán TKDT là độ phức tạp của số lần tạo cây. Vì vậy, độ
phức tạp của thuật toán TKDT là O(p*n).

2. Xây dựng cấu trúc KD-Tree Random Forest bằng
kỹ thuật Bagging

Để nâng cao hiệu suất phân lớp cho ảnh đầu vào, trong
bài báo này một cấu trúc KD-Tree Random Forest được
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Hình 3. Minh họa KD-Tree Random Forest

xây dựng với kỹ thuật Bagging được đề xuất. Trong đó,
KD-Tree Random Forest là cấu trúc gồm nhiều KD-Tree
được xây dựng độc lập và huấn luyện để hình thành mô
hình phân lớp bằng rừng ngẫu nhiên.

Rừng ngẫu nhiên là một trong những kỹ thuật phân lớp
hình ảnh hiệu quả bởi sự kết hợp các kết quả đánh giá
khách quan từ nhiều mô hình phân lớp độc lập. Quá trình
xây dựng rừng ngẫu nhiên kết hợp với kỹ thuật Bagging
được nhiều công trình đã công bố với kết quả phân lớp
ảnh khả quan [19, 20, 21]. Trong bài báo này, một phương
pháp kết hợp rừng ngẫu nhiên trong đó mỗi bộ phân lớp là
một cấu trúc KD-Tree được xây dựng với kỹ thuật Bagging
nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp hình ảnh đầu vào. Rừng
ngẫu nhiên được ứng dụng khá nhiều vào các công trình
phân loại dữ liệu, phân lớp hình ảnh [18, 23] bởi hiệu suất
phân loại đối tượng cao hơn một số kỹ thuật học máy đơn
lẻ như k-NN, CNN, ANN, v.v. Tuy nhiên chi phí thời gian
xây dựng và huấn luyện mô hình phân loại bằng rừng ngẫu
nhiên là khá lớn. Trong bài báo này, trên cơ sở xây dựng
KD-Tree Random Forest nhằm phân loại đối tượng hình ảnh
bằng một mô hình kết hợp để thực hiện phân loại hình ảnh
qua nhiều cấu trúc KD-Tree độc lập, rừng ngẫu nhiên cần
được xây dựng. Kết quả phân lớp hình ảnh bằng mô hình
rừng ngẫu nhiên dựa trên KD-Tree Random Forest bằng kỹ
thuật Bagging áp dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh được
đánh giá là hiệu quả.

Trong công trình [16, 26] việc phân lớp ảnh bằng cấu
trúc KD-Tree là thực hiện phân lớp cho ảnh đầu vào bằng
một cấu trúc KD-Tree nên hiệu suất phân lớp chưa thực

sự khách quan. Do đó, kỹ thuật phân lớp ảnh bằng nhiều
cây KD-Tree để đám bảo tính khách quan cho người dùng
và nhằm nâng cao hiệu suất phân lớp là thực sự cần thiết.
Để thực hiện điều này, rừng ngẫu nhiên được xây dựng bởi
nhiều cây KD-Tree để thực hiện phân lớp đồng thời cho
ảnh đầu vào. Sau khi thực hiện phân lớp trên từng cây KD-
Tree, phương pháp bỏ phiếu bầu để lấy số đông cho kết
quả phân lớp bằng rừng ngẫu nhiên.

Thuật toán 2: Xây dựng KD-Tree Random Forest
1 Input:Traning set 𝑆, Number of KD-Tree 𝐵;
2 Output: KD-Tree Forest
3 Function: RF-KDT (𝑆,𝐵)
4 begin
5 foreach 𝑥 ∈ X do
6 𝑆𝑖 = a bootstrap sample from 𝑆;
7 ℎ𝑖 = Create KD-Tree(𝑆𝑖 ,𝑊𝑘𝑡 , ℎ, 𝑏);
8 KD-TreeForest = KD-TreeForest;
9 ∪ ℎ𝑖 ;

10 end
11 return KD-Tree Forest;
12 end

Trong bài báo này, rừng ngẫu nhiên được xây dựng là
tập hợp nhiều cây KD-Tree nhằm thực hiện phân lớp nhiều
lần cho một ảnh đầu vào (I) dựa trên các mô hình phân
lớp riêng biệt và thực hiện song song. Minh họa rừng ngẫu
nhiên KD-Tree RandomForest và kỹ thuật Bagging được
minh họa trong hình 3 gồm các bước: (1) Xây dựng bộ
Data Radom (Data𝑖); (2) Xây dựng KD-Tree cho từng bộ
Data𝑖; (3) Tập hợp B cây KD-Tree hình thành KD-Tree
Random Forest.
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Độ phức tạp của thuật toán RF-KDT (Xây dựng KD-Tree
Random Fores) là B* O(k*h); trong đó B là số cây KD-Tree
cần xây dựng và O(P) (P = k*h) là độ phức tạp cho xây
dựng một cây KD-Tree có k phần tử và chiều cao h. Vậy độ
phức tạp của thuật toán RF-KDT là O(B*P), vì B là hằng
số nên độ phức tạp của thuật toán RF-KDT là O(P).

3. Phân lớp ảnh bằng KD-Tree Random Forest theo
cơ chế phiếu bầu

Sự kết hợp nhiều cấu trúc cây phân lớp KD-Tree để
xây dựng rừng ngẫu nhiên nhằm thực hiện phân loại đối
tượng qua nhiều cấu trúc KD-Tree khác nhau. Mỗi hình
ảnh được phân lớp bằng nhiều cây KD-Tree sẽ có nhiều
hơn một kết quả nhãn lớp. Do đó, kết quả phân loại được
thực hiện thông qua cơ chế phiếu bầu để mang lại hiệu
quả phân lớp tốt hơn cho tập ảnh đơn đối tượng cũng như
ảnh đa đối tượng [21, 22]. Trong bài báo này, một phương
pháp phân lớp bằng KD-Tree Random Forest theo cơ chế
phiếu bầu được đề xuất và thực hiện. Một ảnh đầu vào
được thực hiện phân lớp bởi nhiều cây KD-Tree, kết quả
phân lớp trên mỗi cây là một phân lớp cho ảnh đầu vào.
Do đó, cần thực hiện bỏ phiếu bầu để tìm số phân lớp
giống nhau là nhiều nhất cho ảnh I bởi rừng ngẫu nhiên.
Sau khi thực hiện phiếu bầu thì phân lớp cho ảnh I là
phân lớp có phiếu bầu nhiều nhất. Công thức phiếu bầu để
chọn phân lớp cuối cùng (Final Class) cho ảnh đầu vào I là:

FinalClass(I) = max(number of voting I in Random
Forest)
Trong trường hợp ảnh đầu vào thuộc m phân lớp khác
nhau, kỹ thuật phiếu bầu sẽ được thực hiện lấy kết hợp m
phân lớp có số phiếu bầu cao nhất.

Thuật toán 3: Phân lớp ảnh bằng KD-Tree
Random Forest theo cơ chế phiếu bầu

1 Input:vetor 𝑓𝑖 of image 𝐼
2 Output: Final class name of image 𝐼
3 Function: CKDFV ( 𝑓𝑖 , KD-Tree Forest)
4 begin
5 Khởi tạo N KD-Tree cho rừng ngẫu nhiên (KD-Tree

Forest);
6 foreach KD-Tree[𝑖] in KD-Tree Forest do
7 Phân lớp ảnh 𝐼 theo từng KD-Tree[𝑖];
8 end
9 FinalClass(𝐼) = Phân lớp được chọn theo phiếu bầu

nhiều nhất;
10 return FinalClass(𝐼);
11 end

Độ phức tạp của thuật toán CKDFV là O(N*h*k). Trong
đó B là số cây KD-Tree trong KD-Tree Forest; h là chiều
cao cây KD-Tree và k là số nhánh tối đa trên KD-Tree. Vì

B, h, k là những hằng số nên đặt T = B*h*k. Vậy độ phức
tạp của thuật toán CKDFV là O(T), T là hằng số.

4. Cấu trúc R-Tree gom cụm dữ liệu

Quá trình gom cụm các véc-tơ đặc trưng dựa trên cấu
trúc 𝑅𝑆-Tree [13]. Trong công trình này, tác giả đề xuất
một cấu trúc cây để gom cụm và lưu trữ các véc-tơ đa
chiều: 𝑅𝑆-Tree, một cấu trúc cải tiến của R-Tree, là cây đa
nhánh cân bằng ứng dụng cho bài toán tìm kiếm ảnh tương
tự. Cây 𝑅𝑆-Tree là cây phân hoạch dữ liệu không gian bao
gồm: một nút gốc, một tập nút trong và một tập nút lá.
𝑅𝑆-Tree được đề xuất nhằm lưu trữ các phần tử hình ảnh
trong không gian 𝑑 chiều, mỗi phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷 là một khối
cầu có tâm −→𝑐 𝑠𝑝 và bán kính 𝑟𝑠𝑝 chứa véc-tơ đặc trưng ảnh
−→
𝑓𝐼 = (𝑣𝐼1, 𝑣𝐼2, ..., 𝑣𝐼𝑑), với 𝑣𝐼𝑖 là đặc trưng cấp thấp thứ 𝑖
của hình ảnh 𝐼. Các nút trên 𝑅𝑆 bao gồm: Nút trong 𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒:
là một bộ <MBS,p>, trong đó MBS là một khối cầu có tâm
−→𝑐 𝑛𝑜𝑑𝑒 và bán kính 𝑟𝑛𝑜𝑑𝑒, 𝑝 là con trỏ liên kết đến các nút
con. Khối cầu này bao phủ các khối cầu của các nút thuộc
nhánh cây con. Mỗi nút trong 𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒 có số phần tử tối thiểu
là 2 và tối đa là 𝑁 . Nút lá 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 : là bộ <𝑀𝐵𝑆, 𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡>,
trong đó MBS là một khối cầu có tâm −→𝑐 𝑙𝑒𝑎 𝑓 và bán kính
𝑟𝑙𝑒𝑎 𝑓 chứa một tập thực thể element với mỗi thực thể 𝑠𝑝𝐸𝐷
là một bộ <𝑀𝐵𝑆, 𝑜𝑖𝑑> trong đó 𝑀𝐵𝑆 là khối cầu có tâm
−→𝑐 𝑠𝑝 và bán kính 𝑟𝑠𝑝 chứa không gian đối tượng, 𝑜𝑖𝑑 là
định danh đối tượng

−→
𝑓𝐼 = (𝑣𝐼1, 𝑣𝐼2, ..., 𝑣𝐼𝑑). Mỗi nút lá

𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 có số phần tử tối đa là 𝑀 và số phần tử tối thiểu là
𝑚(1 < 𝑚 < 𝑀/2).

5. Xây dựng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree

Khi một phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷 = <𝑀𝐵𝑆(−→𝑐 𝑠𝑝 , 𝑟𝑠𝑝); 𝑓 >
được thêm vào cây 𝑅𝑆-Tree, việc chèn được thực hiện
bắt đầu từ nút gốc, lần lượt duyệt qua tất cả các
nút con của nút gốc và đi theo nhánh có khoảng
cách 𝑑min{𝑑𝐸 (𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒 .−→𝑐 𝑛𝑜𝑑𝑒, 𝑠𝑝𝐸𝐷.

−→𝑐 𝑠𝑝), 𝑗 = 1..𝑁}, cho
đến khi tìm được nút lá. Sau đó, phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖

được phân phối vào nút lá hiện hành thỏa điều kiện
𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 𝑠𝑝 , 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 .

−→𝑐 𝑙𝑒𝑎 𝑓 )<𝜃. Ngược lại, một nút lá mới
𝑆𝑛𝑒𝑤𝑙𝑒𝑎 𝑓 được tạo cùng cha với nút lá hiện hành để lưu
phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷. Quá trình xây dựng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree theo
các khối cầu nhằm giảm không gian lưu trữ so với phương
pháp xây dựng theo khối hình chữ nhật, đây là một cải
tiến của bài báo sử dụng cấu trúc 𝑅𝑆-Tree cho tìm kiếm
ảnh. Thuật toán xây dựng 𝑅𝑆-Tree được trình bày như trong
Thuật toán 4.

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử tối
đa trong một nút của 𝑅𝑆-Tree. Thuật toán CRST lần lượt
thực hiện duyệt từ nút gốc đến nút lá, mỗi lần duyệt qua
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Thuật toán 4: Xây dựng 𝑅𝑆-Tree
1 Input: Nút 𝑆𝑁 , ngưỡng 𝑀 và phần tử dữ liệu 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷

2 Output: Cây 𝑅𝑆-Tree sau khi thêm phần tử
3 Function: CRST (𝑆𝑁 ,𝑠𝑝𝐸𝐷)
4 begin
5 if (𝑆𝑁 không phải nút lá) then
6 Chọn nhánh gần với phần tử được thêm vào theo

độ do Euclidean cho đến khi gặp được nút lá
hiện hành 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 ;

7 else
8 if (𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 có số phần tử nhỏ hơn 𝑀) then
9 Tính khoảng cách Euclidean 𝑑 =

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 .
−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 .−→𝑐 ) + 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 .𝑟;

if (𝑑 < 𝜃) then
10 Thêm phần tử 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 vào nút lá 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 ;
11 Cập nhật tâm cụm;
12 else
13 Tạo một nút lá mới 𝑆𝐿𝑛𝑒𝑤 cùng cha với

nút lá hiện hành;
14 Thêm phần tử 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷 vào nút lá mới

𝑆𝐿𝑛𝑒𝑤 ;
15 Cập nhật tâm cụm;
16 end
17 else
18 Thực hiện tách nút lá 𝑆𝑙𝑒𝑎 𝑓 𝑘 ;
19 end
20 end
21 return 𝑅𝑆-Tree;
22 end

𝑀 phần tử, mỗi lần duyệt thuật toán CRST thực hiện phép
cập nhật tâm và tách nút từ nút lá đến nút gốc. 𝑀 là hằng
số. Do đó, thuật toán CRST có độ phức tạp là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛)3.

6. Cải tiến tách nút trên 𝑅𝑆-Tree

Thuật toán tách nút trong công trình [13], việc phân
hoạch tập các phần tử về hai nút con được thực hiện bằng
cách lựa chọn tuần tự ngẫu nhiên trong tập 𝑀 − 1 phần tử
để phân phối lần lượt vào hai nút con. Trong bài báo này,
thuật toán tách nút được cải tiến như sau: tập 𝑀 − 1 phần
tử sẽ được tính độ đo sai biệt so với hai phần tử được chọn
làm hai tâm của hai nút mới. Trong quá trình tách nút lá
thành hai nút con, việc lựa chọn phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 phân phối
vào hai nút lá mới cho phù hợp được thực hiện dựa theo độ
sai biệt (ký hiệu là 𝑑𝐷𝑖 𝑓 ) được minh họa như trong Hình
4, phần tử có độ đo sai biệt lớn sẽ được chọn để phân phối
trước.

Trong Hình 4, độ đo sai biệt (𝑑𝐷𝑖 𝑓 ) của phần tử
𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 so với hai phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 và 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 là hai
phần tử được chọn làm tâm của hai nút lá mới 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1
và 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 được tính như sau: 𝑑𝐷𝑖 𝑓 = |𝑑1 − 𝑑2 |,
trong đó 𝑑1 = 𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 .

−→𝑐 𝑠𝑝𝑖 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 .
−→𝑐 𝑠𝑝𝑘), 𝑑2 =

𝑑𝐸 (𝑠𝑝𝐸𝐷𝑖 .
−→𝑐 𝑠𝑝𝑖 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 .

−→𝑐 𝑠𝑝𝑡 ). Độ sai biệt càng lớn thì
khả năng xác định phần tử thuộc về một trong hai nút càng
cao.

Hình 4. Mô tả thuật toán tách nút dựa vào độ đo sai biệt

Để thực hiện tách nút lá thành hai nút con, hai khối cầu
𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 , 𝑆𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 xa nhau nhất trong nút tách sẽ được chọn
để làm tâm khởi đầu hai nút con. Việc chọn hai tâm được
thực hiện theo Thuật toán 5.

Thuật toán 5: Lựa chọn hai phần tử làm tâm hai
nút con

1 Input: Nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓

2 Output: Hai khối cầu phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 , 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡

3 Function: SelectedSpEDs (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 )
4 begin
5 Khởi tạo 𝑑𝑐𝑟𝑚𝑎𝑥 = 0;
6 Khởi tạo 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 = null;
7 Khởi tạo 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 = null;
8 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
9 Tính khoảng cách Euclidean;

10 Chọn phần từ xa tâm nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 nhất gán giá
trị cho phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ;

11 end
12 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 -𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ;
13 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
14 Chọn phần tử xa phần tử 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 gán cho

𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 ;
15 end
16 return {𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 ,𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 };
17 end

Để phân phối các phần tử vào hai nút lá được tối ưu, các
phần tử trong danh sách nút lá cần tách được sắp xếp theo
độ đo theo độ sai biệt, thuật toán được trình bày như trong
Thuật toán 6.

Sau khi lựa chọn được hai phần tử khối cầu làm tâm của
hai nút lá được tách ra, các phần tử còn lại lần lượt được
phân phối vào hai nút đã tách. Quá trình phân phối được
thực hiện quy tắc chọn nhánh tốt nhất. Thuật toán phân
phối các phần tử được trình bày như trong Thuật toán 7.

Nút 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 bị tràn được xử lý bằng cách tạo hai nút mới
𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2, cùng mức với 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , phân vùng 𝑀 + 1
phần tử vào hai nút. Khi quá trình phân tách xảy ra có thể
lan truyền đến nút trong, thực hiện tách nút trong. Quá trình
này có thể lan truyền đến nút gốc, khi nút gốc đầy một nút
gốc mới sẽ được tạo ra. Thuật toán tách nút lá được trình
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

Thuật toán 6: Sắp xếp các phần tử theo độ đo
sai biệt

1 Input: Ba nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2
2 Output: Danh sách các phần tử sau khi sắp xếp 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡
3 Function: SortListSpED (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2)
4 begin
5 for Duyệt các phần tử trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 do
6 Tính các khoảng cách Euclidean
7 𝑑1=𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖] .−→𝑐 );
8 𝑑2=𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.−→𝑐 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖] .−→𝑐 );

Tính độ đo sai biệt; 𝑑𝑖 = |𝑑1 − 𝑑2 |;
Đưa các phần tử vào danh sách 𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 ;
𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 .𝐴𝑑𝑑 (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .𝑆𝑝𝐸𝐷 [𝑖], 𝑑𝑖);

9 end
10 Sắp xếp các phần tử theo độ đo sai biệt; 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 =

𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝐿 .𝑆𝑜𝑟𝑡;
11 return 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 ;
12 end

Thuật toán 7: Phân phối các phần tử vào hai nút
lá

1 Input: Ba nút lá cần tách 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2
2 Output: Các nút sau khi phân phối xong
3 Function: DistributeSpED (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2)
4 begin
5 Khởi tạo
6 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 𝑆𝑜𝑟𝑡𝐿𝑖𝑠𝑡𝑆𝑝𝐸𝐷 (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 , 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
7 while (𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 == ∅||𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.𝑠𝑖𝑧𝑒! = 𝑀 − 𝑚 +

1| |𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.𝑠𝑖𝑧𝑒! = 𝑀 − 𝑚 + 1) do
8 Tính khoảng cách Euclidean đến tâm của hai nút

lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
9 if (𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.

−→𝑐 , 𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 <

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2.
−→𝑐 , 𝑠𝑝𝐸𝐷.−→𝑐 )) then

10 Đưa phần tử spED vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
11 Cập nhật tâm;
12 else
13 Đưa phần tử spED vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
14 Cập nhật tâm;
15 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 = 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 − {𝑠𝑝𝐸𝐷};
16 end
17 end
18 if (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1.𝑠𝑖𝑧𝑒 == 𝑀 − 𝑚 + 1) then
19 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2 ∪ 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 ;
20 else
21 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1 ∪ 𝑆𝑡𝑒𝑚𝑝 ;
22 end
23 return {𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1, 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2};
24 end

bày như Thuật toán 8.

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử
tối đa trong một nút 𝑅𝑆-Tree. Khi thực hiện tách nút,
trong trường hợp xấu nhất, Thuật toán SplitLeafRST phải
tách từ nút lá đến nút gốc. Mỗi lần tách nút, Thuật toán
SplitLeafRST phải thực hiện 𝑀 phép so sánh để phân bố
về 𝑘-cụm. Mặt khác, mỗi lần thực hiện tách nút, trong
trường hợp xấu nhất Thuật toán SplitLeafRST phải gọi đệ

Thuật toán 8: Thuật toán tách nút lá
1 Input: Nút lá cần tách 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓

2 Output: Cây 𝑅𝑆-Tree sau khi tách
3 Function: SplitLeafRST (𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 )
4 begin
5 Tạo nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1; Tạo nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
6 Chọn hai phần tử xa nhau nhất trong nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ;
7 SelectedSpEDs( 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 );
8 Đưa 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑘 vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1;
9 Cập nhật tâm và bán kính;

10 Đưa 𝑠𝑝𝐸𝐷𝑡 vào nút lá 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2;
11 Cập nhật tâm và bán kính;
12 Xóa hai phần tử này ra khỏi 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ;
13 Gọi hàm sắp xếp các phần tử theo độ đo sai biệt;
14 𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 = SortListSpED(𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
15 Gọi hàm phân phối các phần tử vào hai nút;
16 DistributeSpED(𝑆𝐿𝑠𝑜𝑟𝑡 ,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 1,𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 2);
17 𝑆𝐿𝑝𝑟 = 𝑆𝐿𝑒𝑎 𝑓 .parent;
18 if (Số phần tử nút cha 𝑆𝐿𝑝𝑟 nhỏ hơn N) then
19 Cập nhật tâm nút cha;
20 else
21 Tách nút cha;
22 end
23 end

quy từ nút lá đến nút gốc. 𝑀 là hằng số. Do đó, độ phức
tạp của Thuật toán SplitLeafRST là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛)2.

7. Tìm kiếm ảnh tương tự dựa trên R-KD-Tree

Từ cây phân cụm dữ liệu không gian 𝑅𝑆-Tree đã tạo, một
thuật toán tra cứu ảnh tương tự theo nội dung dựa trên cây
𝑅𝑆-Tree được đề xuất. Quá trình tìm kiếm ảnh tương tự
được thực hiện trên cây 𝑅𝑆-Tree và được mô tả như Thuật
toán 9.

Thuật toán 9: Thuật toán tìm kiếm ảnh trên
R-KD-Tree

1 Input: Đặc trưng ảnh truy vấn 𝑠𝑝𝐸𝐷, 𝑅𝑆-Tree
2 Output: Tập ảnh tương tự SI
3 Function: RSIR (𝑆𝑁𝑟 , 𝑠𝑝𝐸𝐷)
4 begin
5 𝑆𝑁𝑜𝑑𝑒 = 𝑆𝑁𝑟 ;
6 if (𝑆𝑁𝑜𝑑𝑒 trỏ tới phần tử null) then
7 return 𝑛𝑢𝑙𝑙;
8 else
9 if (𝑆𝑁𝑘 không phải lá nút lá) then

10 Đi theo nhánh gần nhất với phần tử truy vấn
ký hiệu 𝑆𝑁𝑘 ;

11 RSIR (𝑆𝑁𝑘 , 𝑠𝑝𝐸𝐷);
12 else
13 𝑆𝐼 = {Các phần tử ảnh tương tự trong nút lá

hiện hành 𝑆𝐿𝑐𝑟𝑡 };
14 end
15 end
16 return 𝑆𝐼;
17 end
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Bảng I
MÔ TẢ CÁC THAM SỐ THỰC NGHIỆM

Tham số COREL Caltech-101
𝑀 120 100
𝑚 1 1
𝑁 20 25
𝜃 0.078 0.085

𝑇𝑜𝑝𝑘 80 50-100
Thời gian xây dựng
cây 𝑅𝑆-Tree (giờ)

0.41 2.79

Gọi 𝑛 là số phần tử của tập dữ liệu, 𝑀 là số phần tử tối
đa trong một nút của 𝑅𝑆-Tree. Thuật toán RSIR lần lượt
duyệt qua các nút từ gốc đến lá, hơn nữa vì cây 𝑅𝑆-Tree là
cây cân bằng nên thuật toán RSIR duyệt qua chiều cao ℎ

của cây. Mỗi lần duyệt, thuật toán RSIR phải so sánh với
𝑀 phần tử của mỗi nút. 𝑀 là hằng số. Do đó, độ phức tạp
của thuật toán RSIR là 𝑂 (𝑙𝑜𝑔𝑛).

V. THỰC NGHIỆM

1. Mô tả dữ liệu thực nghiệm

Để đánh giá hiệu năng của các hệ thống truy vấn ảnh, một
số bộ dữ liệu ảnh tiêu chuẩn được sử dụng cho quá trình
thực nghiệm gồm COREL, Caltech101. Bộ ảnh COREL
gồm 1,000 ảnh JPEG chia thành 10 chủ đề khác nhau. Mỗi
chủ đề gồm 100 ảnh. Bộ ảnh Caltech-101 gồm 9,144 ảnh
JPEG chia thành 102 chủ đề. Mỗi chủ đề chứa từ 40 đến
800 ảnh. Mỗi ảnh có kích thước từ 200 – 300 pixels. Mỗi
hình ảnh được trích xuất thành một véc-tơ đặc trưng có 81
thành phần. Quá trình trích xuất véc-tơ đặc trưng được kế
thừa từ công trình [16]. Dữ liệu thực nghiệm trong bài báo
này không có ràng buộc thêm so với các công trình khác
thực nghiệm trên cùng bộ ảnh.

2. Thực nghiệm và đánh giá

Trong bài báo này, các tham số 𝑀 , 𝑚, 𝑁 , 𝜃 được tiến
hành thực nghiệm để lựa chọn giá trị nhằm nâng cao độ
chính xác truy vấn. Gọi 𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 là số phần tử tối đa
trong một phân lớp. Chúng tôi thực nghiệm chọn 𝑀 ∈
[𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 − 𝛼, 𝑛𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝛼], 𝛼 là hằng số; 𝑁 ∈
[2, 𝑀]. Ngưỡng 𝜃 để đánh giá độ tương tự các phần tử
thuộc một cụm. Số phần tử của mỗi phân lớp xấp xĩ 10%
của bộ dữ liệu. Do đó, chúng tôi thực nghiệm giá trị 𝜃 ∈
[0.1 − 𝜇, 0.1 + 𝜇], 𝜇 ∈ [0, 0.05] là hệ số học. Thông qua
quá trình thực nghiệm, các tham số tối ưu được lựa chọn
sao cho hệ thống đạt được độ chính xác tốt nhất được trình
bày như Bảng I.

Việc lựa chọn tham số trong quá trình thực nghiệm phụ
thuộc vào tập dữ liệu bao gồm: (1) số các phần tử dữ liệu
mẫu trong một phân lớp; (2) số lượng phần tử trong tập dữ
liệu ảnh. Số phần tử trong một phân lớp càng lớn thì tham

số 𝑀 càng lớn. Số lượng phần tử trong tập dữ liệu lớn thì
𝑁 càng lớn nhằm hạn chế chiều cao của cây giúp giảm
thời gian tìm kiếm. Ngưỡng 𝜃 phụ thuộc vào độ tương tự
của các phần tử trong một phân lớp, nếu các phần tử trong
một phân lớp càng gần nhau thì ngưỡng 𝜃 càng bé. 𝑇𝑜𝑝𝐾
càng lớn độ chính xác càng thấp, độ phủ càng cao. Tham
số 𝑇𝑜𝑝𝐾 được lựa chọn sao cho độ đo dung hòa đạt tốt
nhất.

Thực nghiệm tìm kiếm ảnh tương tự dựa trên cấu trúc
R-Tree kết hợp KD-Tree Random Forest được minh họa bởi
hình 5. Hệ truy vấn ảnh RKDT dựa trên kết quả phân lớp
ảnh đầu vào (Load Image) bằng KD-Tree Random Forest
(Image Classification on KD-Tree Random Forest), sau khi
đã xây dựng và huấn luyện mô hình phân lớp bằng rừng
ngẫu nhiên là nhiều cấu trúc KD-Tree (Create KD-Tree
Randm Forest). Sau khi thực hiện phân lớp cho ảnh đầu
vào là quá trình gom cụm bằng R-Tree (Clustering on R-
Tree). Dựa trên kết quả gom cụm từ R-Tree để tìm kiếm và
trích xuất tập ảnh tương tự với ảnh đầu vào sau khi trích
xuất véc-tơ đặc trưng.

Hình 5. Hệ truy vấn ảnh RKDT

Kết quả tìm kiếm tập ảnh tương tự với ảnh đầu vào (ảnh
588.jpg bộ COREL) được minh họa bởi Hình 6.

Hình 6. Kết quả truy vấn ảnh 588.jpg (𝐶𝑂𝑅𝐸𝐿)
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Hình 7. Biểu đồ Precision, Recall và ROC bộ ảnh COREL

Hình 8. Biểu đồ Precision, Recall và ROC bộ ảnh Caltech101

Bảng II
HIỆU SUẤT PHÂN LỚP ẢNH BẰNG

KD-TREE RANDOM FOREST

Bộ dữ liệu Số ảnh Hiệu suất phân lớp
COREL 1,000 0.8972

Caltech101 9,144 0.7705

Sau khi xây dựng và huấn luyện mô hình phân lớp ảnh
bằng KD-Tree Random Forest kết quả thực nghiệm phân
lớp bằng rừng ngẫu nhiên được trình bày trong Bảng II.

Kết quả thực nghiệm tìm kiếm ảnh trên các bộ ảnh

COREL, Caltech101 với độ chính xác (Precision), độ phủ
(Recall) và độ dung hòa (F-measure), thời gian truy vấn
trung bình của các bộ ảnh (Time query) tính theo mili giây
(ms) được trình bày trong Bảng III. Kết quả này cho thấy
hiệu suất tìm kiếm ảnh trên các bộ ảnh khi kết hợp hai cấu
trúc này là cao hơn so với các công trình sử dụng riêng lẻ
từng cấu trúc trong công trình [15, 16].

Kết quả thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL, Cal-
tech101 được minh họa bằng biểu đồ ROC thực hiện trên
Matlab 2015 được trình bày như Hình 7 – Hình 8.

Bảng IV, trình bày so sánh thực nghiệm tìm kiếm ảnh
hệ truy vấn RKDT trên từng bộ dữ liệu với các công trình
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Bảng III
HIỆU SUẤT TRUY VẤN ẢNH TRÊN HỆ RKDT

Bộ ảnh Precision Recall F-measure Query time
COREL 0.8101 0.7344 0.7703 33.16
Caltech101 0.7354 0.7020 0.7183 98.12

Bảng IV
SO SÁNH HIỆU SUẤT TRUY VẤN VỚI CÁC

PHƯƠNG PHÁP KHÁC TRÊN CÙNG BỘ ẢNH

Phương pháp Tập ảnh Precision
B-SHIFT (2016), [11] COREL 0.7200

k-NN KD-Tree (2019), [12] COREL 0.6430
ORB 8-D with MPL (2020), [24] COREL 0.6656

RKDT COREL 0.8101
BDIPs, GLCM -

SVM (2020), [13]
Caltech101 0.6314

MTSD, (2020), [14] Caltech101 0.6942
Feature Detector (2021), [25] Caltech101 0.6200

RKDT Caltech101 0.7354

khác là cao hơn bởi các yếu tố: (1) hệ truy vấn RKDT đã
kết hợp được cấu trúc R-Tree với KD-Tree nên phát triển
những ưu điểm từ hai cấu trúc này; (2) Quá trình phân lớp
trên KD-Tree Random For-est trước khi gom cụm trên R-
Tree đã góp phần nâng cao hiệu suất truy vấn ảnh. Đồng
thời, kết quả thực nghiệm bộ ảnh COREL cho thấy sự kết
hợp cấu trúc KD-Tree và R-Tree đã mang lại hiệu suất tìm
kiếm ảnh cao hơn so với các công trình đã công bố bởi
chúng tôi đã công bố trước đây khi chỉ dùng một cấu trúc
KD-Tree hoặc R-Tree riêng lẻ [15, 16].

Hình 9 và Hình 10 biểu diễn hiệu suất thời gian truy vấn
trung bình cho từng phân lớp trên các bộ ảnh COREL và
Caltech101.

Hình 9. Thời gian truy vấn trung bình của bộ ảnh COREL

Trong bài báo này, kết quả hiệu suất truy vấn ảnh được
thực hiện so sánh với một số công trình khác trên cùng
bộ ảnh thực nghiệm nhưng không so sánh chi phí thời
gian huấn luyện mô hình phân lớp vì cấu hình máy tính
không đồng nhất. Đồng thời, chi phí huấn luyện mô hình
phân lớp KD-Tree Random Forest chỉ thực hiện một lần
và sau đó được thực thi nhiều lần với bộ trọng số đã huấn

Hình 10. Thời gian truy vấn trung bình của bộ ảnh Caltech101

luyện. Kết quả thời gian truy vấn ảnh trung bình trên các
bộ ảnh COREL, Cal-tech101 cho thấy phương pháp phân
lớp ảnh bằng KD-Tree Random Forest là hoàn toàn khả
thi và hiệu quả. Từ kết quả phân lớp này thực hiện gom
cụm trên R-Tree đã mang lại hiệu suất truy vấn ảnh được
đánh giá là khá cao.

VI. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN

Trong bài báo này, một mô hình truy vấn ảnh có sự kết
hợp cấu trúc R-Tree với KD-Tree Random Forest được đề
xuất và thực nghiệm trên các bộ ảnh COREL, Caltech101.
Sự kết hợp hai cấu trúc được xây dựng theo hướng tiếp cận
gom cụm và phân lớp đã góp phần nâng cao hiệu suất tìm
kiếm ảnh vì phát huy được những ưu điểm của từng cấu
trúc và bổ trợ cho nhau. Thực nghiệm truy vấn ảnh trên các
bộ ảnh COREL, Caltech101 với độ chính xác trung bình
tương ứng là 0.8101, 0.7354. Trong công trình này đã cải
tiến nâng cao hiệu suất cho quá trình phân lớp bằng KD-
Tree Random Forest trước khi gom cụm và tìm kiếm trên
R-Tree. Định hướng phát triển tiếp theo của chúng tôi là
từ kết quả phân lớp bằng KD-Tree Random Forest kết hợp
cải tiến R-Tree và đồ thị làng giềng để nhằm thực hiện truy
vấn trên ontology nhằm nâng cao hiệu suất cho bài toán
tìm kiếm ảnh theo ngữ nghĩa và áp dụng cho nhiều bộ dữ
liệu nhằm đa dạng tập ảnh thực nghiệm.
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