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Tóm tắt: Khởi tạo trọng số sử dụng phương pháp Glorot là một trong những phương pháp hữu hiệu cho mạng nơ ron
tích chập (CNN). Ngoài ra những nghiên cứu trước đây cũng đã sử dụng phương pháp này cho CNN số phức. Tuy nhiên,
không có nghiên cứu nào khẳng định được phương pháp khởi tạo trọng số Glorot có hiệu quả tốt nhất cho CNN số phức.
Nghiên cứu này tập trung vào việc tối ưu CNN số phức dựa trên cách thức khởi tạo trọng số kết nối của các tế bào nơ
ron. Bài báo này đề xuất sử dụng giải thuật di truyền (GA) để tìm tham số tối ưu cho phân bố Rayleigh để khởi tạo trọng
số trước khi huấn luyện CNN số phức. Thực nghiệm cho thấy GA đã tìm ra tham số tốt hơn khi sử dụng phương pháp
Glorot như các nghiên cứu trước đây.

Từ khóa: Mạng nơ ron tích chập, số phức, giải thuật di truyền, phương pháp Glorot.

Title: Weight Initialization for Complex Number Convolutional Neural Networks Using Genetic Algorithms
Abstract: Weight initialization using Glorot method is one of the effective methods for convolutional neural networks (CNN).

In addition, previous studies have also used this method for complex number CNNs. However, there is no research to
confirm that Glorot weight initialization method has the best effect for complex number CNN. This study focuses on
optimizing complex number CNNs based on how to initialize connection weights of neurons. This paper proposes to
use genetic algorithm (GA) to find optimal parameters for Rayleigh distribution to initialize weights before training
complex number CNN. Experiments show that GA has found better parameters when using the Glorot method as in
previous studies

Keywords: Convolutional neural networks, complex number, genetic algorithms, glorot method.

I. MỞ ĐẦU

Mạng nơron tích chập số phức [1, 2] (Complex Valued
Convolutional Neural Networks – CNN số phức) là trong
những phương pháp hiệu quả hiện nay trong nhận dạng [3],
xử lý nhiễu ảnh [4, 5] hay xử lý tín hiệu [6]. Có 2 hướng
tiếp cận chính đối với tế bào nơ ron trong mô hình CNN
số phức [7]. Hướng thứ nhất là tách riêng thành 2 tế bào
nơ ron riêng biệt, nơ ron phụ trách tính toán phần thực và
nơ ron phụ trách tính toán phần ảo. Hướng thực hiện này
có thể giúp cho các nghiên cứu có kế thừa mô hình CNN
số thực một cách dễ dàng nhưng nó làm mất đi tính chất
đặc biệt của số phức là tích 2 số phức hoạt động như một
phép biến đổi hình học trong không gian 2 chiều. Hướng
tiếp cận thứ 2 là áp dụng số phức cho từng nơ ron trong
mạng CNN số phức [8]. Các tín hiệu đầu vào, đầu ra và
trọng số kết nối giữa các lớp trong mạng CNN số phức đều
sử dụng số phức. Hướng tiếp cận này cho thấy sự hiệu quả

trong các bài toán có tín hiệu đầu vào hay đầu ra là số phức
như kết hợp với phương pháp biến đổi Fourier nhanh (Fast
Fourier Transform – FFT) để khử nhiễu hay nhận dạng tín
hiệu, hình ảnh [7].

Bài báo này tập trung vào phân tích hướng tiếp cận thứ
2 là áp dụng số phức vào từ nơ ron trong mạng CNN số
phức. Để huấn luyện 1 mạng CNN số phức, các phương
pháp trước đây chú trọng việc xây dựng cấu trúc mạng,
việc khởi tạo các trọng số bằng số phức ít được chú ý tới.
Một số phương pháp [9, 10] có đề xuất sử dụng phương
pháp Glorot [11] trong việc khởi tạo trọng số của các mạng
CNN số thực để áp dụng cho CNN số phức. Tuy nhiên các
nghiên cứu trước đây chưa chứng minh được việc khởi tạo
như vậy là tối ưu nhất.

Nghiên cứu này đề xuất phương pháp khởi tạo trọng số
cho mạng CNN số phức sử dụng giải thuật di truyền [12].
Bài báo này gồm 5 mục, mở đầu nêu bối cảnh và lý do lựa
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Các công trình nghiên cứu, phát triển và ứng dụng CNTT và Truyền thông

chọn phương pháp đề xuất. Tiếp theo bài báo giới thiệu các
nghiên cứu liên quan tới mạng CNN số phức và giải thuật
di truyền. Tiếp đó là giải pháp đề xuất và thực nghiệm và
đánh giá kết quả. Cuối cùng là kết luận.

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Nghiên cứu này chú trọng việc khởi tạo trọng số cho
mạng CNN số phức sử dụng giải thuật di truyền. Vì vậy
trong mục này sẽ giới thiệu mạng CNN số phức, trong đó
có cách thức khởi tạo trước đây. Tiếp theo, mục này sẽ
giới thiệu giải thuật di truyền trong các bài toán tối ưu các
tham số trong các mô hình học máy, đặc biệt là mạng nơ
ron nhân tạo.

1. Mạng nơ ron tích chập số phức

Số phức là số trong không gian C được biểu diễn dưới
dạng:

𝑧 = 𝑥 + i𝑦 ∈ C (1)

Với 𝑖2 = −1 là số ảo và 𝑥, 𝑦 ∈ R là các số thực. Một hàm
𝑓 trong không gian C được xác định bởi:

𝑓 : C → C (2)

𝑓 (𝑧) = 𝑢(𝑧) + i𝑣(𝑧) (3)

với 𝑢, 𝑣 : R → R là các hàm được xác định trong không
gian số thực.
Mạng nơ ron số phức [13][14] được triển khai tượng tự
như mạng nơ ron số thực bằng cách định nghĩa lại cách
nhân đối với trọng số w = 𝑤𝑟 + i𝑤𝑖 và tín hiệu đầu vào
x = 𝑥𝑟 + i𝑥𝑖 ∈ C của từng tế bào nơ ron.

wx = (𝑤𝑟 + i𝑤𝑖) (𝑥𝑟 + i𝑥𝑖)
= (𝑤𝑟𝑥𝑟 − 𝑤𝑖𝑥𝑖) + i(𝑤𝑟𝑥𝑖 + 𝑤𝑖𝑥𝑟 ) ∈ C

(4)

Đối với, mạng CNN số phức [8], ta coi như các trọng số
là một ma trận số phức 𝑊 = 𝑊𝑟 + 𝑖𝑊𝑖 và lớp đầu vào cũng
là một ma trận số phức 𝑋 = 𝑋𝑟 + 𝑖𝑋𝑖 với 𝑊𝑟 ,𝑊𝑖 ∈ 𝑅𝑆1∗𝑆2

và 𝑋𝑟 , 𝑋𝑖 ∈ 𝑅𝐿1∗𝐿2 lần lượt là các ma trận số thực, 𝑆1 ∗ 𝑆2
là kích thước của ma trận trọng số và 𝐿1 ∗ 𝐿2 là kích thước
của ma trận đầu vào. Lúc này tích chập của 2 ma trận trọng
số và ma trận đầu vào là một ma trận kích thước 𝐿1 ∗ 𝐿2
với các phần tử 𝑌𝑘,𝑙 được xác định bởi công thức:

𝑌𝑘,𝑙 =

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

𝑊𝑥,𝑦𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦

=

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

(𝑊𝑥,𝑦𝑟 𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑟 −𝑊𝑥,𝑦𝑖𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑖 )

+ 𝑖

𝑆1∑︁
𝑥=1

𝑆2∑︁
𝑦=1

(𝑊𝑥,𝑦𝑟 𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑖 +𝑊𝑥,𝑦𝑖𝑋𝑘+𝑥,𝑙+𝑦𝑟 )

(5)

Việc khởi tạo ma trận trọng số trước khi huấn luyện thường
được thực hiện dựa trên phương pháp của Glorot [12] nhằm
xác định độ lệch chuẩn của các phần tử trong ma trận trọng
số trong lúc khởi tạo. Gọi 𝑤 = 𝑤𝑟 + 𝑖𝑤𝑖 là một phần tử bất
kỳ trong ma trận trọng số, ta có thể biểu diễn 𝑤 thành:

𝑤 = |𝑤 |𝑒𝑖Θ (6)

Với Θ và |𝑤 | lần lượt là góc và độ lớn của 𝑤. Phương sai
của 𝑤 và |𝑤 | được tính bởi:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 𝐸 ( |𝑤 |2) − (𝐸 (𝑤))2 (7)

𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) = 𝐸 ( |𝑤 |2) − (𝐸 ( |𝑤 |))2 (8)

Khi ta cho giá trị kỳ vọng của 𝑤 là 𝐸 (𝑤) = 0, từ (7) và
(8) ta có:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) − (𝐸 ( |𝑤 |))2 (9)

Dựa trên phân bố Rayleigh với tham số 𝜎 ta có:

𝐸 ( |𝑤 |) = 𝜎

√︂
𝜋

2
(10)

và
𝑉𝑎𝑟 ( |𝑤 |) = 4 − 𝜋

2
𝜎2 (11)

Suy ra:

𝑉𝑎𝑟 (𝑤) = 4 − 𝜋

2
𝜎2 +

(
𝜎

√︂
𝜋

2

)2

= 2𝜎2 (12)

Theo như Glorot thì ta cần 𝑉𝑎𝑟 (𝑤) =
2

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
, với

𝑛𝑖𝑛, 𝑛𝑜𝑢𝑡 lần lượt là số lượng tín hiệu đầu vào và đầu ra

của tế bào nơ ron. Vì vậy 𝜎 =

√︂
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
là giá trị tham

số của phân bố Rayleigh trong các nghiên cứu trước đây.
Tuy nhiên việc khởi tạo trọng số đựa trên Glorot đối với
CNN số phức có thực sự là phương án tối ưu hay chưa thì
chưa được sáng tỏ. Vì thế, bài báo này đề xuất sử dụng giải
thuật di truyền nhằm tìm ra phương pháp khởi tạo trọng số
cho CNN số phức.

2. Giải thuật di truyền

Giải thuật di truyền (Genetic Algorithm – GA) [15] là
một phương pháp tối ưu tổ hợp dựa trên cơ chế di truyền
của sinh vật. Giải thuật di truyền thường được sử dụng để
tìm ra giải pháp tối ưu cho các bài toán NP khó. Giải thuật
di truyền được mô tả như sau:

Bước 1: Tạo tập nghiệm ngẫu nhiên

Bước 2: Đánh giá các nghiệm hiện có

Bước 3: Nếu nghiệm tốt nhất thỏa mãn yêu cầu thì nhảy
đến Bước 7
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Bước 4: Lựa chọn các nghiệm tốt để nhân bản và các
nghiệm xấu để loại bỏ

Bước 5: Lai ghép các cặp nghiệm để tạo ra nghiệm mới

Bước 6: Đột biến một số nghiệm trong tập nghiệm.

Bước 7: In ra kết quả tốt nhất
Để hiểu rõ hơn về giải thuật di truyền, ta lấy ví dụ sử dụng
giải thuật di truyền để giải bài toán tìm nghiệm của phương
trình:

𝑥2 − 12𝑥 + 36 = 0 (13)

Bước 1: Thiết kế bộ gen là các số trong hệ nhị phân.
Phương án nghiệm của bài toán là 1 số khi đổi qua cơ số
thập phân của bộ gen. Ví dụ, ta có thể tạo ngẫu nhiên tập
nghiệm ban đầu như sau: 0100, 1011, 0101, 1010.
Bước 2: Cần 1 tiêu chí đánh giá các nghiệm hiện có. Ta
có thể chọn hàm đánh giá 𝑓 (𝑥) = |𝑥2 − 12𝑥 + 36| vì 𝑓 (𝑥)
càng nhỏ thể hiện phương án nghiệm càng gần với kết
quả chính xác. Khi đã có hàm đánh giá, ta tính giá trị
𝑓 đối với tất cả các phương án nghiệm đang có. Ví dụ:
𝑓 (0100) = 4, 𝑓 (1011) = 25, 𝑓 (0101) = 1, 𝑓 (1010) = 16.
Bước 3: Kiểm tra kết thúc việc thực thi hay không. Giả sử
tiêu chí kết thúc thuật toán 𝑓 (𝑥) = 0 thì chưa có nghiệm
nào thỏa mãn tiêu chí kết thúc.
Bước 4: Lựa chọn các nghiệm tốt để nhân bản và các
nghiệm xấu để loại bỏ. Ví dụ: nghiệm 1011 có 𝑓 (1011) =
25 bị loại bỏ và nghiệm 0101 có 𝑓 (0101) = 1 được nhân
bản. Sau khi kết thúc bước này, tập hợp nghiệm sẽ là: 0101,
0101, 0100, 1010.
Bước 5: Lai ghép. Có nhiều hình thức lai ghép như lai ghép
1 điểm, lai ghép nhiều điểm hay lai ghép đồng nhất. Giả
sử ta chọn lai ghép 1 điểm tại vị trí 𝑘 = 1 thì có nghĩa là
bít đầu nghiệm thứ nhất sẽ ghép với 3 bít sau của nghiêm
thứ hai và ngược lại. Trong quá trình lai ghép theo cách
thức trên, nếu cặp nghiệm 0101 và 1010 được lai ghép thì
kết quả sẽ được 2 nghiệm mới là 1|101 và 0|010. Ta thay
thế 2 nghiệm được lai ghép thành 2 nghiệm mới trong tập
nghiệm.
Bước 6: Đột biến. Tại một nghiệm bất kỳ, đổi giá trị 1
thành 0 hoặc 0 thành 1 ở tại 1 bít nào đó. Ví dụ 0101 được
chọn và đột biến thành 0100, hoặc 0010 được chọn và đột
biến thành 0110.
Quá trình từ Bước 2 đến Bước 6 sẽ được lặp đi lặp lại đến
khi tìm được cá thể thỏa mãn tiêu chí của bài toán. Trong
ví dụ trên thì nghiệm 0110 chính là nghiệm tốt nhất của
bài toán.
Việc áp dụng GA trong việc tối ưu các tham số hay cấu
trúc mô hình học máy được thực hiện rất nhiều trong nghiên
cứu trước đây, đặc biệt là đối với các mô hình mạng nơ ron
nhân tạo. Whitley Darrell [Whitley 1990] đề xuất sử dụng
GA nhằm tối ưu cách thức kết nối giữa các tế bào nơ ron
trong mô hình ANN. Cook [16] đề xuất phương pháp ứng
dụng GA nhằm tối ưu các tham số trong mô hình ANN.

Karegowda [17] đề xuất phương pháp tối ưu trong số kết
nối trong mô hình ANN sử dụng GA. Aszemi [18] đề xuất
phương pháp tối ưu tham số cho mô hình CNN sử dụng
GA. Chung [19] đề xuất phương pháp sử dụng GA trong
mô hình CNN nhiều kênh (Multi-channel CNN).

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

Bài báo này đề xuất mô hình huấn luyện CNN số phức
kết hợp với GA nhằm tối ưu tham số 𝜎 của phân bố
Rayleigh trong quá trình khởi tạo trọng số đựa trên Glorot
đối với CNN số phức. Hình 1 thể hiện mô hình khởi tạo
trọng số cho CNN số phức sử dụng GA.

Hình 1. Mô hình khởi tạo trọng số cho CNN số phức sử dụng
GA.

Các bước cụ thể trong mô hình được trình bày như sau:
Bước 1: Khởi tạo tập 𝑛𝐺𝐴 = 50 các cá thể.
Mục đích của GA là nhằm tối ưu tham số 𝜎 của phân bố
Rayleigh trong quá trình khởi tạo trọng số đựa trên Glorot
đối với CNN số phức. Bài báo này đề xuất:

𝜎 =

(
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡

)𝜌
(14)

với 𝜌 ∈ (0, 1) là tham số cần tìm trong quá trình tối ưu hàm
đánh giá 𝑓 (𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌)). Trong đó, 𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌)
là mô hình CNN số phức với khởi tạo trọng số theo phân
bố Rayleigh. Mỗi cá thể đại diện cho 𝜌 và được biểu diễn
bằng 1 số ở hệ nhị phân 32 bit.

𝑏1𝑏2...𝑏32, 𝑏𝑖 ∈ {0, 1} (15)

và

𝜌 =

32∑︁
𝑖=1

𝑏𝑖2−𝑖 (16)

Bước 2: Ứng với mỗi cá thể 𝜌, nghiên cứu xây dựng mô
hình CNN số phức 𝐶𝑁𝑁𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥 (𝜌) sử dụng dữ liệu huấn
luyện. Bài báo sử dụng 2 mô hình CNN số phức tại Hình
2 và 3 để đánh giá mức độ tin cậy của GA.

Bước 3: Đánh giá các mô hình CNN số phức bằng cách
tính độ chính xác của việc nhận dạng dựa trên tập huấn
luyện. Nếu độ chính xác của mô hình tốt nhất đủ lớn, quá
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Hình 2. Mô hình CNN số phức với số lượng nơ ron nhỏ

Hình 3. Mô hình CNN số phức với số lượng nơ ron lớn

trình GA sẽ kết thúc và đưa ra mô hình CNN tốt nhất đó
cũng như tham số 𝜌, ngược lại thì tiếp tục Bước 4.
Bước 4: Thực hiện các toán tử của GA là lựa chọn, lại
ghép và đột biến. Việc lựa chọn được thực hiện bằng cách
chọn 𝑝𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.8 các cá thể tốt nhất để giữ lại cho thế
hệ sau,1 − 𝑝𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 còn lại sẽ bị loại bỏ và thay thế bằng
cách nhân bản ngẫu nghiên các cá thể trong thế hệ hiện
tại. Việc lai ghép được thực hiện với tỉ lệ 𝑝𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠𝑜𝑣𝑒𝑟 = 0.3
số cặp các cá thể và sử dụng phương pháp lai ghép đồng
nhất (uniform crossover). Quá trình đột biến được tiến
hành ngẫu nhiên với tỉ lệ 𝑝𝑚𝑢𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.01.

Việc đánh giá được dựa trên kết quả nhận dạng đối
với tập kiểm thử trên mô hình CNN số phức tốt nhất. Kết
quả nhận dạng của phương pháp đề xuất được kỳ vọng sẽ
tốt hơn phương pháp sử dụng khởi tạo trọng số đựa trên
Glorot đối với CNN số phức bởi vì phương pháp Glorot là
phương pháp sử dụng tham số 𝜎 với công thức cố định.

𝜎 =

√︄
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡
(17)

Trong khi phương pháp đề xuất là phương pháp tìm kiếm
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tối ưu đối với tham số 𝜎 không cố định tùy thuộc vào
𝜌 ∈ (0, 1).

𝜎 =

(
1

𝑛𝑖𝑛 + 𝑛𝑜𝑢𝑡

)𝜌
(18)

Vì thế, phương pháp đề xuất sẽ có kết quả không thể thấp
hơn phương pháp dựa trên Glorot.
Tuy nhiên, về mặt thời gian để tìm ra tham số tối ưu của
phương pháp đề xuất thì rõ ràng phải thực hiện rất nhiều
lần việc huấn luyện mạng ứng với từng tham số 𝜌 trong
giải thuật di truyền. Bài báo này chỉ chú trọng việc chứng
minh rằng phương pháp khởi tạo trọng số dựa trên Glorot
chưa phải là phương pháp tốt nhất, nên không chú trọng
đến việc tối ưu về mặt thời gian huấn luyện.

IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Để đánh giá mô hình đề xuất, nghiên cứu đã sử dụng dữ
liệu MNIST Handwritten Digit Database [20] để sinh ngẫu
nhiên 1000 mẫu cho tập huấn luyện và 5000 mẫu cho tập
kiểm thử. Nghiên cứu sử dụng GA để tìm tham số 𝜌 ứng
với 2 mô hình CNN số phức như ở Hình 2 (Model 1) và
Hình 3 (Model 2).
Hình 4 là kết quả nhận dạng đúng của 2 mô hình CNN
số phức qua các thế hệ GA. Hình 4 cho thấy kết quả nhận
dạng đúng của cả 2 mô hình CNN số phức tăng dần qua
từng thế hệ trong GA.

Hình 4. Kết quả nhận dạng đúng của 2 mô hình CNN số phức
qua các thế hệ GA

Hình 5 và Hình 6 là kết quả so sánh tỉ lệ nhận dạng đúng
biến thiên theo từng epoch giữa mô hình CNN số phức tốt
nhất do GA đưa ra và mô hình CNN số phức trước đây
(𝜌 = 0.5). Kết quả so sánh cho thấy Mô hình CNN số
phức tốt nhất do GA đưa ra đều tốt hơn mô hình CNN số
phức với tham số được đề xuất bởi Glorot. Điều đó cho
thấy việc khởi tạo trọng số sử dụng phương pháp Glorot
chưa phải phù hợp nhất cho mô hình CNN số phức. Cả hai
mô hình tốt nhất đều có khuynh hướng 𝜌𝐺𝐴 < 𝜌𝐺𝑙𝑜𝑟𝑜𝑡 .

Hình 5. Tỉ lệ nhận dạng đúng biến thiên theo epoch đối với mô
hình CNN số phức (Model 1) với tham số𝜌 được đề xuất bởi
phương pháp trước đây và tham số tốt nhất do GA tìm được

Hình 6. Tỉ lệ nhận dạng đúng biến thiên theo epoch đối với mô
hình CNN số phức (Model 2) với tham số 𝜌 được đề xuất bởi
phương pháp trước đây và tham số tốt nhất do GA tìm được

V. KẾT LUẬN

Bài báo này đã đề xuất mô hình sử dụng thuật toán di
truyền để tìm tham số tối ưu cho việc khởi tạo trọng số
trong mô hình mạng nơ ron tích chập số phức. Kết quả
thực nghiệm đã cho thấy việc khởi tạo với tham số được đề
xuất bởi mô hình đề xuất tốt hơn so với việc khởi tạo bằng
phương pháp Glorot. Việc sử dụng thuật toán di truyền để
tìm tham số bắt buộc phải xây dựng rất nhiều mô hình
mạng nơ ron tích chập số phức nên việc tìm ra mô hình tối
ưu nhất là điều có thể lường trước được. Tuy nhiên, việc
thực nghiệm với thuật toán di truyền này đã chứng minh
được rằng phương pháp khởi tạo trọng số Glorot chưa phù
hợp với mô hình số phức. Hướng phát triển trong thời gian
tới của nghiên cứu này là tìm ra được công thức phù hợp
hơn cho tham số khởi tạo trọng số của mô hình mạng nơ
ron số phức để thay thế cho phương pháp Glorot. Tiếp đến
đưa ra các mô hình toán học để chứng minh tính đúng đắn
của công thức đã tìm thấy. Cuối cùng là thử nghiệm trên
các dữ liệu lớn hơn để kiểm chứng tính đúng đắn đó.
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