
Dương Trần Đức 

ĐÁNH GIÁ ĐỘ TƯƠNG ĐỒNG HÌNH ẢNH 
BẰNG HỌC SÂU SỬ DỤNG MẠNG BỘ BA 

Dương Trần Đức 

Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông 
 

Tóm tắt: Đánh giá độ tương đồng hình ảnh là một 

trong các vấn đề quan trọng của thị giác máy tính, đặc 

biệt là khi ứng dụng vào vấn đề tìm kiếm theo ảnh. Trong 

các phương pháp được nghiên cứu, phương pháp đánh 

giá độ tương đồng sử dụng mạng bộ ba (triplet networks) 

là một phương pháp đem lại nhiều ưu điểm. Một mạng bộ 

ba thường bao gồm 3 mạng nơ ron tích chập CNN 

(Convolutional Neural Network) thành phần được chia sẻ 

trọng số và biểu thị các đặc trưng bậc cao của ảnh sao 

cho các ảnh giống nhau thì có khoảng cách gần và các 

ảnh khác nhau thì có khoảng cách xa. Bài báo này trình 

bày phương pháp sử dụng mạng bộ ba để đánh giá độ 

tương đồng của các ảnh sản phẩm và ứng dụng vào trong 

bài toàn tìm kiếm sản phẩm theo ảnh. Các kết quả thực 

nghiệm trên tập dữ liệu ảnh sản phẩm tự thu thập được 

cho thấy phương pháp có nhiều tiềm năng. 

Từ khóa: học sâu, mạng nơ ron tích chập, mạng bộ ba, 

tìm kiếm theo ảnh. 

I.  MỞ ĐẦU 

Đánh giá độ tương đồng hình ảnh (image similarity) là 
việc so sánh các đặc trưng (về màu sắc, bố cục, hình dáng, 
.v.v.) của ảnh để kết luận hai ảnh có giống nhau hay 
không [22]. Việc đánh giá độ tương đồng hình ảnh phụ 
thuộc rất lớn vào phương pháp trích chọn đặc trưng từ ảnh 
và phương pháp đánh giá sự tương đồng của các đặc trưng 
này. 

Các kỹ thuật trích chọn đặc trưng ảnh để so sánh độ 
tương đồng đã được nghiên cứu từ hàng thập kỷ trước 
đây. Đây là một vấn đề có nhiều thách thức, và trong thời 
kỳ đầu, các kỹ thuật trích chọn chưa thực sự biểu diễn 
được các đặc trưng mức cao của ảnh mà thường chỉ được 
cảm nhận tốt bởi con người. Trong những năm gần đây, 
các mô hình học sâu đã được nghiên cứu và sử dụng để 
giải quyết các bài toán học máy nói chung và xử lý ảnh 
nói riêng. Điển hình là mạng nơ ron tích chập CNN đã có 
các ứng dụng đột phá xong các vấn đề như phân loại ảnh, 
nhận dạng ảnh, phát hiện vật thể, tìm kiếm ảnh, v.v. Sử 
dụng các cấu trúc của mạng nơ ron sâu, các đặc trưng bậc 
cao gần với cảm nhận của con người có thể được trích 
chọn từ các ảnh, nhằm phục vụ cho việc so sánh độ tương 
đồng tốt hơn. Nhiều mô hình mạng CNN phức tạp và hiệu 
quả đã được các nghiên cứu phát triển và công bố như 
mạng Alexnet, VGGNet, GoogLetNet, ResNet, v.v. 

Mặc dù việc sử dụng các mạng CNN để trích chọn đặc 

trưng ảnh đã cho các biểu diễn tốt hơn so với các phương 
pháp truyển thống, việc sử dụng một mạng CNN duy nhất 
chưa thực sự đem lại hiệu quả cao nhất trong việc phân 
biệt các ảnh giống và khác nhau. Một số mô hình mạng 
cải tiến được sử dụng trong việc đánh giá độ tương đồng 
hình ảnh là mạng Siamese [5, 17] và mạng bộ ba (triplet 
networks) [8, 22]. Thay vì sử dụng chỉ một mạng CNN, 
các mô hình này thường sử dụng hai hoặc ba mạng CNN 
để thu được các đặc trưng biểu thị một ảnh sao cho các 
ảnh giống nhau thì có khoảng cách gần và các ảnh khác 
nhau thì có khoảng cách xa. Nhờ đó, phương pháp này 
mang lại hiệu quả tốt hơn trong việc phân biệt các ảnh 
giống hay khác nhau. 

Bài báo này trình bày phương pháp đánh giá độ tương 
đồng hình ảnh qua mạng bộ ba (triplet networks) và ứng 
dụng trong bài toán tìm kiếm ảnh sản phẩm. Các thực 
nghiệm được thực hiện trên tập ảnh được thu thập từ 
mạng Internet với 1.200 ảnh các sản phẩm có gán nhãn 
thủ công và phân chia vào các bộ ảnh tương tự và khác 
nhau làm đầu vào cho mạng bộ ba. Sau khi sử dụng mạng 
bộ ba để trích chọn đặc trưng cho các ảnh, độ tương tự của 
các ảnh được tính dựa trên kỹ thuật tìm “láng giềng gần 
nhất” (Nearest Neighbors) để trả về danh sách các ảnh sản 
phẩm có độ tương tự cao nhất với ảnh đầu vào. 

Bài báo có cấu trúc như sau. Phần II trình bày về các 
nghiên cứu liên quan trong lĩnh vực phân loại và tìm kiếm 
ảnh bằng học sâu. Phần III mô tả phương pháp. Phần IV 
trình bày về các kết quả và thảo luận. Cuối cùng, các kết 
luận sẽ được trình bày trong phần V của bài báo. 

II. TỔNG QUAN 

A. Các phương pháp trích chọn đặc trưng ảnh 

Trong thời kỳ đầu, các phương pháp được sử dụng phổ 
biến là các thuật toán trích xuất đặc trưng (feature) của 
ảnh như bộ lọc SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) 
[15], HOG (Histogram of Oriented Gradient) [6], rồi sử 
dụng các đặc trưng đó để tính toán sự tương đồng giữa hai 
bức ảnh. Phương pháp này đã được sử dụng trong các 
nghiên cứu [3, 4]. Tuy nhiên, những mô hình này bị giới 
hạn bởi khối lượng tính quá lớn.  

Trong những năm gần đây, mô hình mạng nơ ron tích 
chập (CNN) được sử dụng phổ biến cho việc nhận dạng 
và phân loại hình ảnh đã đem lại một cách tiếp cận mới 
cho việc tính toán độ tương đồng hình ảnh [13, 16]. Các 
mô hình học sâu, đặc biệt là CNN, có khả năng tìm các 
đặc trưng từ bậc thấp bậc cao với độ chính xác ổn định, 
điều này giúp rất nhiều trong việc trích xuất các đặc trưng 
chính của bức ảnh để phục vụ quá trình so sánh. Các lớp 
CNN kế tiếp nhau sẽ biểu thị hình ảnh theo các mức độ 
trừu tượng khác nhau. Lớp cuối cùng làm một véc tơ đại 
diện cho ảnh, có thể dùng để làm đặc trưng tính toán độ 
tương đồng hình ảnh. 
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Một cải tiến của phương pháp sử dụng mạng CNN là 
phương pháp sử dụng các mạng gồm nhiều mạng CNN 
nhánh, như mạng Siamese[5, 17] hoặc mạng bộ ba [8, 22]. 
Phương pháp này sử dụng các đầu vào gồm 2 hoặc 3 
thành phần là ảnh đầu vào (anchor), ảnh dương (positive) 
giống ảnh đầu vào, và ảnh âm (negative) khác với ảnh đầu 
vào. Các mạng loại này có chức năng khá đặc biệt là dùng 
để tính toán độ tương đồng hình ảnh chứ không phải gán 
nhãn phân loại ảnh như các mạng CNN khác. Bộ ba ảnh 
đầu vào được đưa vào ba mạng riêng biệt (có trọng số 
chia sẻ), và sẽ được tạo ra các đặc trưng của từng ảnh ở 
lớp cuối của mạng. Sau đó, các chuỗi này sẽ được so sánh 
độ tương đồng dựa trên các thuật toán đã được nêu ở trên. 
Mạng có nhiệm vụ sinh ra các đặc trưng sao cho khoảng 
cách giữa ảnh đầu vào tới ảnh dương phải lớn hơn khoảng 
cách tới ảnh âm. Ưu điểm của phương pháp  này là tạo ra 
được các đặc trưng có thể thể hiện nhiều đặc tính của ảnh 
hơn, nhưng quá trình chuẩn bị dữ liệu tốn nhiều công sức 
hơn và thời gian huấn luyện lâu hơn. Phần tiếp theo sẽ 
trình bày chi tiết hơn về loại mạng này. 

Nghiên cứu này là một mở rộng của nghiên cứu trước 
[7]. Trong [7], chúng tôi sử dụng mạng CNN thông 
thường và đã đem lại những kết qủa khả quan. Nghiên 
cứu này khai thác mở rộng phương pháp sử dụng mạng bộ 
ba. Mặc dù thời gian huấn luyện và vấn đề chuẩn bị dữ 
liệu phức tạp hơn, nhưng kết quả được cải thiện cho thấy 
ưu điểm của phương pháp mạng bộ ba so với mạng CNN 
thông thường. 

B. Tìm kiếm ảnh 

Vấn đề tìm kiếm sản phẩm theo ảnh đã được quan tâm 
và thực hiện trong một số nghiên cứu trước đây [1, 2, 13]. 
Kiapour et al. [13] thực hiện nghiên cứu việc tìm các sản 
phẩm tương tự trên các trang TMĐT. Các tác giả đã thực 
hiện và so sánh một số phương pháp, trong đó nổi bật là 
phương pháp sử dụng mạng CNN hai lớp ẩn và thực 
nghiệm trên tập dữ liệu Exact Street2Shop. Borras et al. 
[1]đề xuất cách kết hợp 5 đặc tính của sản phẩm quần áo 
thời trang trong một cấu trúc đồ hoạ nhằm xác định xem 
một người mặc đồ như thế nào từ các hình ảnh thu được, 
tuy nhiên độ chính xác chỉ đạt được 64%. Bossard et al. 
[2] cũng giải quyết vấn đề liên quan đến nhận dạng và tìm 
kiếm ảnh sản phẩm thời trang, tuy nhiên kết quả đạt được 
cũng còn hạn chế về độ chính xác. 

Vấn đề tìm kiếm ảnh cũng được quan tâm nghiên cứu 
và áp dụng trong các hệ thống như máy tìm kiếm, mạng 
xã hội v.v. Jing et al. [10] phát triển một hệ thống tìm 
kiếm theo ảnh có tính hiệu quả và ổn định cao và đã áp 
dụng cho mạng xã hội Pinterest. Phương pháp này có hiệu 
quả về chi phí nhưng có năng lực biểu cảm hình ảnh 
không cao. Các máy tìm kiếm như Google hay Bing [11] 
cũng đã nghiên cứu và áp dụng tính năng tìm kiếm ảnh 
bằng mạng nơ ron học sâu, nhưng phải cân đối giữa độ 
chính xác và tốc độ phản hồi. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực hiện tìm kiếm 
ảnh sản phẩm, có tính đặc thù hơn so với các hệ thống như 
mạng xã hội hay máy tìm kiếm, nhưng có tính tổng quát 
hơn các nghiên cứu thực hiện trên các tập dữ liệu ảnh sản 
phẩm thời trang. 

III. PHƯƠNG PHÁP  

Phương pháp tìm kiếm theo ảnh áp dụng trong bài báo 
này được bao gồm hai giai đoạn: phân loại ảnh và so sánh 
độ tương đồng với các ảnh trong cùng loại để tìm ra các 

ảnh có độ tương đồng cao nhất. Với một ảnh đầu vào của 
một sản phẩm được cung cấp, nó sẽ được phân loại thành 
loại sản phẩm gì. Sau đó, các hình ảnh sản phẩm khác 
cùng loại giống nó nhất sẽ được tính toán và trả về kết quả 
tìm kiếm. Phần này sẽ trình bày về phương pháp được áp 
dụng để phân loại và tìm kiếm ảnh tương đồng như đã nói 
ở trên. 

A. Phân loại ảnh bằng mạng  nơ ron tích chập 

Mạng nơ ron tích chập (CNN) cho phân loại ảnh nhận 
đầu vào là một ảnh với 3 chiều biểu diễn là dài, rộng, sâu 
(chiều dài, rộng của ảnh và chiều sâu thể hiện các màu sắc 
ảnh). Mỗi lớp của mạng CNN sẽ chuyển đổi 1 khối 3D 
(ma trận 3 chiều) thành 1 khối 3D khác. Có 3 loại lớp 
chính để xây dựng nên mạng CNN, đó là lớp tích chập 
(Convolution), lớp hợp nhất (Pooling), và lớp kết nối đầy 
đủ (Fully-Connected). 

Lớp tích chập (CONV) là khối quan trọng nhất trong 
mạng neuron tích chập, nó thực hiện hầu hết khối lượng 
tính toán trong mạng. Nó dựa trên phép tích chập trên ma 
trận, phép toán này giúp giảm số lượng tính toán đi đáng 
kể so với các lớp kết nối đầy đủ. Với ma trận A có kích 
thước h x w x d, phép tính tích chập của A với một bộ lọc 
(filter) kích cỡ fh x fw x d sẽ tạo ra một đầu ra có kích 
thước (h – fh + 1) x (w – fw +1) x 1. Để thực hiện được 
một phép tính tích chập hoàn chỉnh trên một lớp CONV, 
ngoài tham số là số bộ lọc K, kích thước bộ lọc F, thì còn 
các tham số khác là kích thước bước nhảy mỗi lần dịch bộ 
lọc S, và kích thước lề P. 

 Các lớp hợp nhất (POOL) thường được sắp xếp xen 
kẽ với các lớp CONV một cách đều đặn. Lớp này có chức 
năng làm giảm nhanh chóng kích thước khối dữ liệu nhằm 
giảm số lượng hệ số những như khối lượng tính toán của 
toàn mạng, qua đó tránh được vấn đề quá khớp. Phép hợp 
nhất đơn giản nhất thường được sử dụng đó là lấy giá trị 
lớn nhất của một vùng để đại diện cho vùng đó. Một hàm 
MAX trên bộ lọc kích thước 2x2 và kích thước bước nhảy 
2 sẽ làm giảm đi 75% kích thước của khối dữ liệu đầu 
vào. Ngoài phép lấy giá trị lớn nhất thì các phép hợp nhất 
khác cũng được sử dụng như lấy giá trị trung bình hoặc 
hàm chuẩn hoá L2. Tuy nhiên, phép hợp nhất lấy giá trị 
lớn nhất được sử dụng phổ biến nhất hiện nay do tính hiệu 
quả của nó trong thực tế. 

Lớp kết nối đầy đủ (FC) là lớp cuối cùng trong mạng 
nơ ron tích chập, có đầy đủ các kết nối tới các nơ ron liền 
trước như trong mạng nơ ron thông thường. Hàm kích 
hoạt của chúng có thể được tính bằng phép nhân ma trận 
cùng với một tham số là độ lệch (bias). 

Dạng thông dụng nhất của một mạng CNN bao gồm 
một vài lớp CONV, tiếp sau đó là lớp POOL, và tiếp tục 
lặp lại chuỗi này cho tới khi ảnh được giảm tới kích thước 
đủ nhỏ. Khi đó lớp cuối cùng sẽ được duỗi thẳng thành 
một véc tơ dọc và thêm vào các lớp FC như mạng nơ ron 
truyền thống. 

Để thực hiện huấn luyện cho mạng CNN, có thể sử 
dụng tập dữ liệu riêng và thực hiện huấn luyện mạng từ 
đầu, tối ưu các tham số để mạng đạt kết quả phân loại tốt 
nhất. Phương pháp này cần một tập dữ liệu khá lớn và tài 
nguyên tính toán lớn, tỷ lệ với độ sâu của mạng. Đây là 
phương án cơ bản của các bài toán phân loại nói chung và 
sử dụng mạng nơ ron nói riêng: tự huấn luyện một bộ 
phân loại và tối ưu tham số. Tuy nhiên, đối với mạng 
CNN cho phân loại ảnh, phương pháp này không thật sự 
hiệu quả do dữ liệu đầu vào thường không được chuẩn bị 
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tốt. Phương pháp tiếp cận khác là sử dụng một mạng CNN 
đã huấn luyện từ trước, và tối ưu lại tham số trên tập dữ 
liệu riêng theo phương pháp học chuyển giao (transfer 
learning). Phương pháp này vẫn cần thực hiện khối lượng 
xử lý khá lớn, nhưng có thể chấp nhận một tập dữ liệu 
huấn luyện nhỏ hơn, do phần lớn khối lượng xử lý đã 
được thực hiện trong quá trình huấn luyện mạng trước đó. 
Khối lượng xử lý còn lại được thực hiện trong quá trình 
học chuyển giao trên tập dữ liệu riêng. 

Việc đánh giá độ chính xác của một mạng CNN cũng 
khá đơn giản. Sử dụng một tập dữ liệu kiểm tra, có thể 
đánh giá mạng tạo ra các kết qủa có độ chính xác như thế 
nào nhờ các chỉ số đo thông thường như độ đo chính xác 
(accuracy).  Để đảm bảo tính khách  quan khi đánh giá 
mạng, tập dữ liệu kiểm tra sẽ được trích ngẫu nhiên từ tập 
dữ liệu ban đầu và không được dùng để huấn luyện mạng. 

B. Trích chọn đặc trưng ảnh bằng mạng Siamese và 

mạng bộ ba 

Mạng Siamese là một loại mạng học sâu cho phép học 
các đặc trưng tương đồng của một ảnh bằng cách tối ưu 
khoảng cách đặc trưng giữa các cặp ảnh. Mạng Siamese 
bao gồm hai mạng CNN nhánh có chia sẻ trọng số và các 
tham số. Mỗi mạng CNN này được loại bỏ đi lớp cuối 
cùng (lớp phân loại). Mô hình của mạng được biểu thị 
trong hình xx, trong đó hàm F biểu thị đặc trưng từ mỗi 
ảnh được trích xuất bởi mạng CNN. Mô hình mạng 
Siamese sử dụng một cặp ảnh X1 và X2 làm đầu vào và 
xây dựng một hàm mất mát L có công thức như trong 
công thức (1). Hàm mất mát này cố gắng tối thiểu hoá 
khoảng cách giữa các đặc trưng của cặp ảnh giống nhau 
và tối đa hoá khoảng cách đặc trưng giữa các cặp ảnh 
khác nhau.  Mục tiêu cuối cùng là làm tối thiếu hoá giá trị 
làm mất mát và chọn lọc được các tham số tốt nhất cho 
mạng từ tập dư liệu huấn luyện. 

𝐿(𝑋1, 𝑋2; 𝑚) = 

1

2
𝑌 ∗ 𝐷(𝑋1, 𝑋2) +

1

2
(1 − 𝑌) ∗ max(0,𝑚 − 𝐷(𝑋1, 𝑋2)) 

(1) [22] 

Trong đó Y là nhãn nhị phân của cặp ảnh đầu vào X1, 
X2. Y = 0 nếu cặp ảnh khác nhau và Y=1 nếu cặp ảnh 
giống nhau. Tham số m là ngưỡng lề giữa cặp ảnh giống 
và cặp ảnh khác. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 1. Mạng Siamese [22] 

Mạng bộ ba là một cải tiến của mạng Siamese, được 
Wang đề xuất năm 2014. Khác với mạng Siamese, mạng 
này bao gồm ba mạng CNN nhánh có chia sẻ trọng số. 
Như vậy, mạng bộ ba sẽ nhận đồng thời ba ảnh đầu vào, 

gọi là ảnh chuẩn (xa), ảnh giống (xp), và ảnh khác (xn). 
Cặp ảnh xa và xp là cặp ảnh giống nhau (hoặc cùng loại). 
Cặp ảnh xa và xn là cặp ảnh khác nhau (hoặc khác loại). 
Tương tự như mạng Siamese, hàm mất mát của mô hình 
này được xây dựng sao cho tối thiểu hoá khoảng cách 
giữa ảnh giống nhau và tối đa hoá khoảng cách giữa 2 ảnh 
khác nhau, nhưng khác ở chỗ nó dựa trên đồng thời 
khoảng cách giữa 2 cặp ảnh. Công thức cho hàm mất mát 
của mạng bộ ba được cho như trong công thức sau [22]: 

𝐿(𝑥𝑎, 𝑥𝑝, 𝑥𝑛; 𝛼) = 

1

𝑁
∑ max{𝐷(𝑥𝑎 , 𝑥𝑝) − 𝐷(𝑥𝑎, 𝑥𝑝) + 𝛼, 0}𝑁
𝑖       (2) 

Trong đó, D(xa, xp) là khoảng cách giữa cặp ảnh giống 
và D(xa, xn) là khoảng cách giữa cặp ảnh khác, 𝛼  là 
ngưỡng lề của 2 khoảng cách và N là số lượng bộ ba mẫu. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 3. Mạng bộ ba [22] 

Từ các khoảng cách đặc trưng giữa các ảnh đầu vào, 
mục tiêu của mạng bộ ba là xây dựng khoảng cách giữa 
ảnh chuẩn và ảnh giống nhỏ hơn khoảng cách giữa ảnh 
chuẩn và ảnh khác. Với mọi bộ 3 ảnh xa, xp, xn như nói ở 
trên, mối quan hệ giữa khoảng cách đặc trưng giữa các 
cặp ảnh trong mọi bộ ảnh cần thoả mãn công thức sau 
[22]: 

              𝐷(𝑥𝑎, 𝑥𝑝) < 𝐷(𝑥𝑎, 𝑥𝑛) + 𝛼      (3) 

C. Đánh giá độ tương đồng giữa các ảnh 

Sau khi mạng bộ ba được huấn luyện, một trong ba 
mạng CNN nhánh của nó có thể được chọn làm mạng 
dùng để trích xuất đặc trưng ảnh. Các đặc trưng ảnh có thể 
được tạo ra bằng cách cho ảnh qua mạng CNN này sau 
khi đã loại bỏ đi lớp cuối cùng. Tất cả các ảnh trong cùng 
phân loại với ảnh đầu vào sẽ được cho qua mạng CNN để 
tạo ra các véc tơ đại diện Xi. Sau đó, véc tơ đại diện X’ 
của ảnh đầu vào sẽ được so sánh với từng véc tơ Xi thu 
được ở trên bằng một phép đo độ tương đồng nào đó và 
các ảnh giống ảnh đầu vào nhất sẽ được trả về làm kết quả 
tìm kiếm theo phương pháp “láng giềng gần nhất” (k-
nearest neighbors). Điểm mấu chốt của phương pháp này 
là cần tạo được véc tơ đại diện phản ánh chính xác và đẩy 
đủ đặc trưng của ảnh và độ đo đánh giá sự tương đồng tốt.  

Với 2 vector x, y độ dài m, khoảng cách Manhattan 
được tính như sau: 

𝑙1 = ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦
𝑖
|𝑚

𝑖=1                        (4) 

x
p Mạng CNN1  

 
 
 
 
 

𝐿 (
𝑥𝑎, 𝑥𝑝,
𝑥𝑛; 𝛼

) 

Chis sẻ  

trọng số 

F(x
a
) 

x
a
 Mạng CNN2 

X1 Mạng CNN1 

F(X1) 

 
 
 

𝐿(𝑋1, 𝑋2; 𝑚) 
Chis sẻ  

trọng số 

F(X2) 

X2 Mạng CNN2 

Y 
Nhãn 

F(x
p

) 

Mạng CNN3 x
n
 

Chis sẻ  

trọng số 

F(x
n

) 



ĐÁNH GIÁ ĐỘ TƯƠNG ĐỒNG HÌNH ẢNH BẰNG HỌC SÂU SỬ DỤNG MẠNG BỘ BA 

Công thức cho khoảng cách Euclid: 

𝑙2 = √∑ (𝑥𝑖 − 𝑦
𝑖
)
2

𝑚
𝑖=1                    (5) 

Công thức cho khoảng cách Cosine:  

𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =
∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖
𝑚
𝑖=1

∑ (𝑥𝑖)
2𝑚

𝑖=1 ∑ (𝑦𝑖)
2𝑚

𝑖=1

             (6) 

Độ đo sự tương đồng của 2 véc tơ được sử dụng trong 
bài báo là độ đo L2, do nó có tính phổ biến và đơn giản 
khi tính toán. Các véc tơ đại diện được tạo thông qua 
mạng CNN đã trình bày ở phần trước, nhưng không phải 
để phân loại mà được sử dụng như một bộ tạo đặc trưng. 
Theo đó, véc tơ đặc trưng ở lớp FC cuối cùng sẽ được sử 
dụng như véc tơ đại diện cho ảnh. Tất cả các ảnh trong tập 
dữ liệu sẽ được cho qua mạng CNN để tạo các véc tơ đại 
diện theo phương pháp trên. Khi một ảnh đầu vào được 
tìm kiếm, véc tơ đại diện của nó cũng được tạo theo 
phương pháp tương tự và được so sánh với tất cả các véc 
tơ đại diện của các ảnh trong tập dữ liệu. Các ảnh có độ 
tương đồng cao nhất (độ đo L2 thấp nhất) sẽ được chọn 
làm kết quả tìm kiếm. 

Việc đánh giá độ chính xác của tác vụ thu thập ảnh 
tương tự khó khăn hơn so với đánh giá độ chính xác của 
tác vụ phân loại, do bản thân khái niệm “tương tự” trên 
thực tế đã có tính tương đối. Trong bài toán phân loại, một 
hình ảnh rõ ràng là thuộc lớp này hay lớp kia, làm cho 
việc đánh giá kết quả phân loại được thực hiện dễ dàng 
hơn. Tuy nhiên, việc đánh giá một hình ảnh nhìn có 
“giống” một hình ảnh khác không lại mang nhiều tính chủ 
quan, trong khi kết quả tìm kiếm hình ảnh liên quan đến 
việc đánh giá bề ngoài của hình ảnh. Do đó, việc đánh giá 
độ chính xác trong tác vụ này được thực hiện qua các thao 
tác lấy mẫu và đánh giá mang tính chủ quan. 

IV. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

A. Dữ liệu và môi trường thực nghiệm 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng tập dữ liệu 
tự thu thập từ các trang ảnh và thương mại điện tử phổ 
biến như Pinterest, Mediamart, Hoà Phát,, Canifa v.v. Các 
ảnh được thu thập đa dạng nguồn nhằm tăng tính khách 
quan cho vấn đề phân loại và tính toán độ tương tự hình 
ảnh. Tổng số 11.539 ảnh với 11 nhãn, bao gồm các loại 
sản phẩm gia dụng như lò vi sóng, nồi cơm điện, các sản 
phẩm thời gian như quần, áo, váy .v.v. Mỗi nhãn có số 
lượng từ 500 đến 2.000 sản phẩm.  

Để tạo ra các bộ ảnh làm đầu vào cho mạng bộ ba, các 
ảnh từ tập ban đầu được chọn ngẫu nhiên để tạo bộ ba 
ảnh. Mỗi bộ ba ảnh bao gồm 1 ảnh chuẩn xa, 1 ảnh giống 
xp, và 1 ảnh khác xn. Trong đó, ảnh xa và xp được chọn từ 
cùng 1 loại, ảnh xn được chọn từ 1 loại khác. Tổng số 
15.000 bộ ảnh được tạo ra từ tập ảnh ban đầu. 

Các bộ ảnh được phân bố với tỉ lệ 80% để huấn luyện, 
20% để kiểm chứng mô hình. Ngoài ra, mỗi nhãn còn có 
thêm 200 ảnh với nguồn từ Google Images để làm bộ dữ 
liệu test. 

Các thực nghiệm được thực hiện trên 2 hệ thống, dành 
cho 2 loại tác vụ khác nhau. 

1) Môi trường thực hiện quá trình học máy: Sử dụng 
Google Colab: 

• CPU: 1x Single core hyper threaded Xeon 

Processor @2.3Ghz 

• GPU: 1x Tesla K80, 12GB GDDR5 VRAM 

• RAM: 13GB 

• Disk: 30GB 

2) Môi trường thực hiện quá trình đưa dữ liệu ảnh qua mô 

hình học máy để trích xuất đặc trưng: 

• CPU: Intel Core i5-4200H (2 cores, 4 threads) 

@2.8Ghz 

• GPU: Nvidia GTX 950M, 4GB GDDR3 VRAM 

• RAM: 12GB DDR3L 

• Ổ cứng: SSD 128GB 

B. Kiến trúc mạng 

Mô hình học sâu của hệ thống sẽ sử dụng kiến trúc của 
mạng ResNet50. ResNet có tên đầy đủ là Residual 
Network, được phát triển bởi Kaiming He và các cộng sự. 
Nó nổi bật bởi nó có khả năng skip connection, tức là một 
phần dữ liệu đầu vào có thể tiếp tục đi qua các lớp sau mà 
không qua xử lí. Ngoài ra nó còn sử dụng một lượng lớn 
các lớp chuẩn hóa theo lô (Batch Normalization). ResNet 
cũng không sử dụng các lớp kết nối đầy đủ ở cuối mạng. 
ResNet là một trong những mạng CNN hiện đại nhất cho 
tới ngày nay, và là sự lựa chọn được tin dùng khi sử dụng 
CNN trong thực tế. 

ResNet có nhiều biến thể như ResNet50, ResNet101, 
ResNet152, … Trong bài báo này, hệ thống sử dụng mạng 
ResNet50 để có thể có thời gian huấn luyện cũng như tìm 
kiếm ở mức vừa phải, hơn nữa tránh vấn đề quá khớp do 
lượng dữ liệu không lớn. 

Đầu tiên, mạng ResNet trên sẽ được sử dụng để phân 
loại các ảnh sản phẩm. Để thực hiện phân loại sản phẩm, 
mạng này cần được bổ sung một lớp FC ở cuối để tiến 
hành phân loại. Việc phân loại sản phẩm được thực hiện 
tương tự như trong [ ]. Kết quả phân loại sản phẩm đạt 
được độ chính xác tổng thể là 85.09%, trong đó loại sản 
phẩm Váy có độ chính xác tốt nhất (94.57%) và loại sản 
phẩm Bàn có độ chính xác thấp nhất (65.83%). 

Tiếp theo, mạng ResNet này sẽ được sử dụng làm các 
mạng CNN thành phần để xây dựng mạng Siamese và 
mạng bộ ba phục vụ cho việc trích chọn đặc trưng ảnh để 
tiến hành so sánh độ tương đồng. Các bộ ảnh mẫu được 
tạo ra ở bước trước sẽ được đưa vào để huấn luyện các 
mạng này. Sau khi mạng được huấn luyện xong, một 
trong các mạng CNN nhánh sẽ được dùng làm mạng trích 
xuất đặc trưng của một ảnh mới. Lưu ý rằng bất kỳ mạng 
CNN nhánh nào được chọn đều cho kết quả giống nhau 
do các  mạng này đã được chia sẻ cấu trúc chung và các 
trọng số/tham số. Khác với mạng ResNet dùng để phân 
loại ở trên, mạng này không cần bổ sung thêm lớp FC để 
phân loại, vì mục đích của mạng này không phải để phân 
loại mà để trích chọn đặc trưng ảnh. Đặc trưng của ảnh 
mới thu được khi cho qua mạng này sẽ được so sánh với 
các đặc trưng ảnh trong cùng phân loại để chọn ra các ảnh 
có độ tương đồng cao nhất với ảnh mới (thường là các ảnh 
do người dùng cung cấp trong một hệ thống tìm kiếm theo 
ảnh). 

Như đã trình bày ở phần III, việc đánh giá kết quả thu 
thập ảnh tương tự có sự khó khăn hơn, do dựa nhiều vào 
đánh giá chủ quan. Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực 
hiện đánh giá tương tự như trong [12], theo đó lấy ngẫu 
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nhiên 100 sản phẩm và dùng làm ảnh đầu vào cho quá 
trình tìm kiếm. Thu thập 5 kết quả đầu tiên của mỗi ảnh 
đầu vào, tiến hành đánh giá chủ quan theo thang điểm 1-5 
về độ tương tự của nó với ảnh đầu vào. Các kết quả 4, 5 
được xem là tương đồng và nhỏ hơn 4 được xem là không 
tương đồng. Độ chính xác được tính là tổng số ảnh được 
đánh giá tương đồng trên tổng số ảnh thu được. 

Độchínhxáctìmkiếm = 
Sốảnhtươngđồng

Tổngsốảnhthuđược
 

Bảng 1 cho thấy kết quả độ chính xác tìm kiếm theo 
đánh giá chủ quan trên toàn bộ 100 mẫu với 3 mô hình 
thử nghiệm là mạng CNN thông thường, mạng Siamese, 
và mạng bộ ba. 

STT Loại mạng Độ chính xác (%) 

1 Mạng CNN thường 75% 

2 Mạng Siamese 75.8% 

3 Mạng bộ ba 76.3% 

 

Các kết quả nhận được cho thấy việc sử dụng các 
mạng nhiều nhánh như Siamese hoặc mạng bộ ba đem lại 
kết quả tốt hơn so với mạng CNN thông thường. Mặc dù 
độ chênh lệch chưa lớn, nhưng kết quả chứng tỏ việc sử 
dụng các mạng có tính chất phân biệt ảnh giống và ảnh 
khác nhau đã đem lại những kết quả tốt hơn. 

Về thời gian chạy, việc huấn luyện mô hình phân loại 
 CNN thông thường mất khoảng 80 phút, còn thời gian 
để huấn luyện các mạng nhiều nhánh như Siamese hay 
mạng bộ ba mất thời gian lâu hơn, khoảng 150 phút (với 
số ảnh mẫu là 11.539 ảnh). Trong khi đó, thời gian để đưa 
toàn bộ hơn 11.539 ảnh qua mô hình để thu thập véc tơ 
đại diện là 70 phút. Thời gian để thực hiện tìm kiếm từ khi 
cung cấp ảnh đầu vào đến khi trả về kết quả là 10 giây 
(sau khi đã có mô hình và có các véc tơ đại diện của các 
ảnh trong tập ảnh để so sánh). 

V. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã trình bày phương 
pháp sử dụng mạng bộ ba để huấn luyện và trích chọn đặc 
trưng cho các ảnh, nhằm đánh giá độ tương đồng giữa 
chúng. Các kết quả thực nghiệm cho thấy các mạng có 
nhiều nhánh và được thiết kế để tạo ra các đặc trưng ảnh 
sao cho các ảnh mẫu giống nhau thì có khoảng cách gần 
và các ảnh mẫu khác nhau thì có khoảng cách xa như 
mạng Siamese và mạng bộ ba đã cho kết quả tích cực hơn 
mạng CNN thông thường. 

Mặc dù các mạng học sâu đã cố gắng trích xuất các 
đặc trưng ảnh và tính toán độ tương đồng theo cách mô 
phỏng lại cách đánh giá của con người, nhưng vẫn còn 
nhiều khoảng cách về ngữ nghĩa trong cách đánh giá độ 
tương đồng của ảnh giữa máy và người. Các hướng phát 
triển tiếp theo của nghiên cứu có thể là kết hợp khai thác 
nhiều hơn các đặc trưng ngữ nghĩa của ảnh để có sự đánh 
giá tương đồng tốt hơn về khía cạnh này.  
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IMAGE SIMILARITY MEASUREMENT BASED 

ON DEEP LEARNING USING TRIPLE NETWORK  

 

Abstracrt: Image similarity measurement is one of the 

most important in computer vision, specially in image 

search field. Among the proposed methodologies, the 

method using triple network has some remarkable 

advantages. A triple nework often contains 3 CNN 

(Convolutional Neural Network) branches, which have 

been shared weights and parameters. It presents the high 

level feature of image in which the similar images are 

close to each other and the different images are far from 

each other. This paper reports the method of using triple 

network in image similarity measurement and apply in 

the product image search problem. The experiments 

showed the promissing results. 

 

Keywords: deep learning, convolutional neural 

network, triple network, image search. 
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