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Tóm tắt--Mạng xã hội đã tạo ra một số lượng lớn các hình ảnh 

theo thời gian vì các dữ liệu tải lên liên tục từ người sử dụng. Từ 

quan điểm về bảo mật kinh doanh, những người dùng mạng xã hội 

có thể vô tình tải lên các hình ảnh có chứa một số thông tin nguy 

hại. Các thông tin này có thể tiết lộ bí mật kinh doanh của một 

công ty nào đó. Trong bài báo này chúng tôi đề xuất một hệ thống 

phân tích nội dung ảnh cho bài toán phát hiện đồng phục từ dòng 

ảnh trên mạng xã hội. Hệ thống có thể giúp các nhà quản lý của 

công ty biết được khi nào đồng phục của công ty họ xuất hiện tên 

mạng xã hội. Bằng cách này, đối với những ảnh có chứa đồng phục 

của công ty, các nhà quản lý có thể xem xét các ảnh này xem nội 

dung của ảnh có chứa các thông tin gây ảnh hưởng đến công ty hay 

không và từ đó có những xử lý kịp thời. Thời gian xử lý và độ 

chính xác của hệ thống được đánh giá trên bốn bộ dữ liệu thực 

được lấy từ mạng xã hội.  

 

Từ khóa-- Học từ điển, Kim tự tháp không gian, Mã hóa 

thưa, Mạng xã hội, Phân loại ảnh. 

1. GIỚI THIỆU 

Những năm gần đây chúng ta đã chứng kiến một sự bùng nổ 

nhanh chóng của mạng xã hội, trong đó các trang web chia sẻ 

hình ảnh như Facebook, Flickr, Photobucket cho phép người 

dùng tải lên các hình ảnh cá nhân của họ và hình ảnh  họ chup 

được. Nổi bật nhất là mạng xã hội Facebook hiện có số người 

dùng  tương đương với dân số của  các nước đông dân nhất thế 

giới, có khoảng 1,35 tỷ thành viên. 

Một lượng thông tin khổng lồ tạo ra bởi các mạng xã hội đã 

kích thích con người khám phá, khai phá các kiến thức hữu ích, 

thông tin hữu ích được ẩn trong các dữ liệu mạng xã hội. Bên 

cạnh thông tin dưới dạng text như các câu cảm nhận, các bình 

luận, hoặc các thẻ tag, những bức ảnh trên mạng xã hội cũng có 

một nguồn thông tin giàu có tiềm ẩn bên trong. Việc khai thác 

các dữ liệu từ các bức ảnh này cũng đã thu hút sự tham gia của 

nhiều nhà nghiên cứu trên khắp thế giới. Rất nhiều công trình  đã 

được đề xuất cho việc khai phá các thông tin từ các bức ảnh trên 

mạng xã hội dùng cả nội dung về hình ảnh và văn bản [11], [12], 

[13]. Cho đến bây giờ các hình ảnh trên mạng xã hội được khai 

thác nội dung với rất nhiều mục đích như khai thác thông tin về 

vị trí địa lý, phát hiện các sự kiện nóng của xã hội hoặc rất nhiều 

mục đích khác. 
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Hình 1: Mô hình chúng tôi đề xuất 

Trong quá trình nghiên cứu, chúng tôi nhận thấy vấn đề phát 

hiện đồng phục của một công ty nào đó từ các hình ảnh trên 

mạng xã hội là một vấn đề hoàn toàn mới, chưa có các nghiên 

cứu nào thực hiện giải quyết bài toán này. Bài toán phát hiện 

đồng phục có thể phục vụ cho mục đích giám sát nhân viên, 

quản lý hình ảnh và thông tin của công ty. Trong trường hợp thứ 

nhất, nếu nhân viên trong giờ làm việc tự ý đi mua sắm thì công 

ty có thể phát hiện ra và cần có biện pháp xử lý. Một số tổ chức 

đòi hỏi nhân viên phải giữ tác phong và có cách hành xử đúng 

mực ở nơi làm việc và nơi công cộng, việc phát hiện ra nhân 

viên xuất hiện ở những nơi không phù hợp có thể ảnh hường đến 

hình ảnh và uy tín của cơ quan, tổ chức. Trong một trường hợp 

khác, nếu nhân viên bị phát hiện gặp gỡ với đối thủ thì cũng là 

một tín hiệu cảnh báo đối với khả năng bị lộ thông tin, làm ảnh 

hưởng đến sự rò rỉ thông tin nội bộ. Trong nghiên cứu này, 

chúng tôi xây dựng một hệ thống thu thập dữ liệu để liên tục lấy 

hình ảnh từ mạng xã hội, nó hình thành nên một dòng dữ liệu, 

sau đó chúng tôi đề xuất một hệ thống phân tích ảnh sử dụng các 

công cụ tiên tiến để phát hiện và lọc ra hình ảnh chứa trang phục 

từ dòng dữ liệu này. 

Một ứng dụng quan trọng khác của việc khai phá thông tin từ 

hình ảnh trên các mạng xã hội là giải quyết vấn đề tự động gán 

thẻ tag cho hình ảnh. Bài toán gán thẻ tự động là một phần quan 

trọng của hệ thống tìm kiếm hình ảnh. Hầu hết các hệ thống lớn 

đảm nhiệm việc lưu trữ hình ảnh đều sắp xếp và tổ chức các hình 

ảnh trong cơ sở dữ liệu của họ dựa trên các lời chú thích của các 

Xây dựng hệ thống phát hiện ảnh đồng phục từ mạng 

xã hội 
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bức ảnh. Các lời chú thích này được gán bằng tay tùy vào nội 

dung của ảnh. Vì thế việc giải quyết bài toán gán thẻ tag một 

cách tự động cho các hình ảnh là cần thiết. Bài toán này sẽ giúp 

chúng ta giảm chi phí và thời gian khi thực hiện viết lời chú thích 

cho từng bức ảnh chưa được gán thẻ tag. Hệ thống dùng cho việc 

phát hiện đồng phục có thể được dùng để gán các từ khóa cho 

hình ảnh ví dụ như các từ khóa về tên công ty, vị trí và nhiều từ 

khóa quan trọng khác. 

Ngày nay có nhiều hệ thống giới thiệu và các dịch vụ quảng 

cáo trực tuyến khai thác các nội dung dạng văn bản được học, 

được trích xuất từ các hồ sơ của người dùng. Với các dữ liệu thu 

được, các hệ thống và các dịch vụ quảng cáo có thể gợi ý các mặt 

hàng, các nội dung quảng cáo được thiết kế cho từng người dùng 

riêng biệt, phù hợp với thị hiếu của họ. Nó nảy sinh ra một câu 

hỏi thú vị là liệu chúng ta có thể xây dựng các hệ thống tương tự 

như khai thác dữ liệu hình ảnh cá nhân, các hình ảnh này thường 

chứa nhiều dữ liệu ẩn hơn so với các dữ liệu dạng văn bản được 

lấy từ hồ sơ người dùng. Khai thác hình ảnh cá nhân có thể giúp 

chúng ta tìm hiểu các sở thích của người dùng cá nhân, có thể 

được sử dụng cho xây dựng các hệ thống giới thiệu, các dịch vụ 

quảng cáo tốt. Một hệ thống cho phát hiện đồng phục có thể 

được tích hợp như một hệ thống gợi ý. Ví dụ, khi người dùng 

xem các hình ảnh có chứa đồng phục của một công ty, chúng ta 

cũng có thể tiên đoán rằng người dùng có thể quan tâm đến công 

ty đó. Do đó, các thông tin về công ty hoặc các sản phẩm của 

công ty đó có thể được đẩy lên nội dung quảng cáo. 

Phát hiện đồng phục là một trường hợp đặc biệt của bài toán 

phân loại hình ảnh. Cụ thể hơn, đây là một vấn đề phân loại hai 

lớp. Một hệ thống tổng quát cho huấn luyện bộ phân loại hình 

ảnh bao gồm các bước: Thu thập dữ liệu, trích chọn đặc trưng 

ảnh, và học mô hình phân loại. Trong quá trình thực hiện phân 

loại, sau khi trích chọn đặc trưng, các hình ảnh sẽ được phân loại 

bởi bộ phân loại đã được học. Từ các dữ liệu thu về bằng dòng 

dữ liệu trên mạng xã hội, một hệ thống cho phát hiện đồng phục 

cần làm việc đủ nhanh để phù hợp với tốc độ tải xuống hình ảnh 

trong khi vẫn đảm bảo độ chính xác phát hiện đồng phục. Trong 

bài báo này chúng tôi đề xuất một hệ thống hoạt động thời gian 

thực cho việc phát hiện đồng phục có thể xử lý lên đến 40 ảnh 

trên giây với kích thước bình thường. 

2. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Có rất nhiều nguồn thông tin hữu ích có thể được khai thác từ 

các hình ảnh trên mạng xã hội. Trong [2] Crandall đã đề xuất 

một cách tiếp cận để tổ chức 35 triệu hình ảnh thu được từ Flickr 

sử dụng phân tích nội dung dựa trên văn bản và nội dung hình 

ảnh với cấu trúc của mô hình phân tích dựa trên các dữ liệu về 

địa lý. Trong [6] Luo đã kết hợp các thông tin từ vệ tinh với các 

nội dung hình ảnh để nhận dạng môi trường mà ảnh được chụp. 

Trong [1] Chen đã khai thác các dữ liệu dưới dạng siêu dữ liệu 

của các hình ảnh từ Flickr bao gồm các thông tin về thời gian, 

thông tin về địa điểm và thẻ tag người dùng định nghĩa để phân 

tích sự phân bố của các hình ảnh và tự động phát hiện các sự 

kiện. Gắn thẻ tag tự động là một nhiệm vụ khó khăn của học máy 

nhưng nó là một bài toán con rất quan trọng cho nhiều ứng dụng. 

Phương pháp thông thường để xử lý với bài toán này là dùng học 

máy học được mô hình phân loại, ví dụ SVM [3] học mô hình 

phân loại từ bộ dữ liệu học được gán nhãn bằng tay với một tập 

các từ khóa xác định trước. Một cách tiếp cận đầy hứa hẹn khác 

là mô hình tìm kiếm dựa trên đánh chỉ mục nhanh và các kỹ thuật 

tìm kiếm như các hàm băm [8] hoặc tìm kiếm theo đối sánh 

phong cảnh [7]. Gần đây, trong [12] Pengcheng We đã khảo sát 

một phương pháp mới đó là tự động gán thẻ tag cho ảnh thông 

qua việc học một độ đo khoảng cách hiệu quả dựa trên các nội 

dung về văn bản và hình ảnh. Trong [13] Yu đã đề xuất một 

phương pháp tự động gợi ý các nhóm hình ảnh dựa trên bộ sưu 

tập của từng cá nhân. 

Sự thành công của một hệ thống cho bài toán phân loại ảnh 

phụ thuộc rất lớn vào việc trích xuất đặc trưng từ ảnh. Trong 

[14] Oliva đã đề xuất một cách biểu diễn cho các ảnh phong 

cảnh bằng cách dùng GIST Descriptor. Tuy nhiên, GIST chỉ 

biểu diễn một quan sát tổng quát mà bỏ qua các chi tiết đối 

tượng trong cảnh, điều này làm cho GIST chỉ phù hợp với các 

hình ảnh ngoài trời. Trong [15] Wu và Rehg đã đề xuất Centrist 

Descriptor cái mà kết hợp cả các thông tin địa phương và thông 

tin toàn cục của ảnh. Một điểm yếu của Centrist Descriptor là 

không bất biến với các phép quay. Trong [16] Lowel đã đề xuất 

SIFT Descriptor, bất biến với các phép biến đổi như phép quay, 

phép biến hình thông qua thay đổi kích thước, phép chuyển đổi 

Affine và dưới các điều kiện chiếu sáng khác nhau. Do đó, SIFT 

Descriptor đã được dùng phổ biến trong nhiều lĩnh vực của thị 

giác máy tính trong đó bao gồm cả bài toán phân loại ảnh. Một 

đặc trưng cải tiến của SIFT Descriptor là Dense SIFT 

Descriptor (DSIFT Descriptor) được đề xuất bởi Bosch [17]. 

Thay vì cách tính SIFT Descriptor ở các điểm Interest Points, 

DSIFT Descriptor được tính tại các điểm trên lưới của bức ảnh. 

Bằng cách làm này, DSIFT Descriptor sẽ thu được nhiều thông 

tin hơn và hướng tới việc có kết quả tốt hơn SIFT Descriptor với 

những ứng dụng về phân loại ảnh. Trong [18] Bay đã đề xuất 

SURF Descriptor bằng cách dựa vào biến đổi Wavelts (Hàm 

Haar). So sánh với SIFT, SURF làm việc nhanh hơn, tuy nhiên 

lại cho độ chính xác thấp hơn SIFT. Trong hệ thống chúng tôi đề 

xuất dùng cho bài toán phát hiện đồng phục, chúng tôi dùng 

DSIFT Descriptor để thực hiện trích xuất đặc trưng từ ảnh. 

Trong hệ thống được nghiên cứu, chúng tôi đề xuất dùng bộ 

mô tả DSIFT trong mô hình biểu diễn mã thưa. Sau khi đặc 

trưng DSIFT của ảnh được trích xuất, các đặc trưng này sẽ được 

chuyển thành một đặc trưng ở cấp độ cao bằng các phương pháp 

mã hóa thưa (Sparse coding) và kim tự tháp không gian (Spatial 

pyramid). Mã hóa thưa là một phương pháp hiệu quả được áp 

dụng để giải quyết rất nhiều bài toán trong thị giác máy tính bao 

gồm cả phân loại ảnh. Với bài toán phân loại ảnh, đã có nhiều 

phương pháp học từ điển (từ điển phục vụ cho mã hóa thưa) mới 

với hiệu quả cao. Thực hiện học một từ điển over-complete 

đóng một vai trò quan trọng trong sự  thành công của bài toán 

phân loại dùng mã hóa thưa. Chúng ta mong muốn xây dựng 

được một từ điển vừa tốt cho việc phân loại, vừa tốt cho việc 

biểu diễn, có thể là biểu diễn tín hiệu hoặc biểu diễn ảnh. Dựa 

vào KSVD [19], Zhang và Li [10] đã đề xuất một phương pháp 

có tên là Discriminative KSVD (DKSVD) với việc đưa thêm 

thông tin về độ lỗi của bộ phân loại vào hàm mục tiêu của 



 

KSVD. Jiang [5] đã đề xuất một phương pháp mới gọi là 

LC-KSVD bằng việc bổ sung thêm thông tin ràng buộc về nhãn 

của dữ liệu học. Để cải thiện ràng buộc về tính phân biệt giữa 

các từ trong từ điển, Yang [9] đã đề xuất FDDL(Fisher 

Dictionary Learning) dùng tiêu chuẩn Fisher để làm cho hệ số 

biểu diễn thưa phân biệt hơn trên từng lớp dữ liệu.  

Thông thường, trong hầu hết các phương pháp học từ điển 

cho mã hóa thưa được đề xuất từ trước đến giờ đều dùng các 

chuẩn 
0l  và 

1l  để ràng buộc hệ số biểu diễn sau mã hóa phải 

thưa. Tuy nhiên, những chuẩn này dẫn tới việc chúng ta cần 

nhiều thời gian trong quá trình học và quá trình test. Gần đây, 

trong một vài phương pháp học từ điển với độ chính xác cao đã 

dùng sang chuẩn 
2l  để làm ràng buộc thưa cho hệ số biểu diễn 

của mã hóa thưa, cụ thể trong [4] và [20]. So sánh với các 

phương pháp trước đó, các phương pháp học từ điển dùng chuẩn 

2l  không những giảm về thời gian tính toán mà còn cho độ chính 

xác ấn tượng đối với bài toán phân loại hình ảnh. Do đó chuẩn 

2l  là một lựa chọn tốt cho hệ thống của chúng tôi để đảm bảo về 

thời gian tính toán và vẫn đảm bảo về độ chính xác của bài toán 

phát hiện đồng phục. 

3. HỆ THỐNG ĐỀ XUẤT 

Hệ thống của chúng tôi cho việc phát hiện đồng phục với thời 

gian thực được miêu tả ở Hình 1. Vấn đề phát hiện đồng phục 

trong hệ thống này chính là bài toán phân loại ảnh. Mỗi ảnh từ 

dòng ảnh (image stream) sẽ được chia thành hai lớp: đồng phục 

và không đồng phục. Với mỗi hình ảnh, chúng tôi thực hiện trích 

xuất đặc trưng, sau khi có vector đặc trưng cho ảnh, vector này 

sẽ là đầu vào cho mô hình học từ bộ dữ liệu học đã được thực 

hiện trước. 

Quá trình trích xuất đặc trưng bao gồm ba bước: trích xuất các 

descriptor địa phương, mã hóa thưa và biểu diễn đặc trưng dùng 

kim tự tháp không gian. 

A. Trích xuất đặc trưng 

1) Descriptor địa phương 

Trích xuất đặc trưng của ảnh liên quan đến việc giảm số 

lượng dữ liệu phải xử lý, thay vì chúng ta phải xử lý một tập dữ 

liệu lớn, chúng ta thực hiện trích xuất đặc trưng để khối lượng 

tính toán nhẹ hơn mà vẫn đảm bảo độ chính xác cần thiết, bước 

này đặc biệt quan trọng với các ứng dụng thời gian thực. Ngoài 

ra, việc trích xuất đặc trưng cũng giúp tìm ra các đặc trưng tiềm 

ẩn trong dữ liệu, điều này giúp làm tăng độ chính xác của bài 

toán. Trong xử lý ảnh, đã có nhiều phương pháp được nghiên 

cứu để trích xuất đặc trưng từ ảnh. Chúng tôi sẽ xem xét một vài 

đặc trưng điển hình như SIFT, SURF, Text-on Boost. Mỗi đặc 

trưng đều có những ưu và nhược điểm riêng. 

SIFT trích xuất một tập các đặc trưng từ ảnh, điểm mạnh của 

SIFT là bất biến đối với các phép quay và phép thay đổi tỉ lệ. 

SIFT cho độ chính xác khá ấn tượng cho rất nhiều bài toán trong 

thị giác máy tính. Tuy nhiên do nhược điểm về thời gian tính 

toán lâu nên đặc trưng SIFT không phù hợp cho bài toán phát 

hiện đồng phục. 

SURF có cách thực hiện giống như SIFT, tuy nhiên về thời 

gian tính, SURF thực hiện nhanh hơn do việc dùng hàm Haar 

của biến đổi wavelet để trích xuất các điểm đặc trưng. Tuy có ưu 

điểm về thời gian nhưng SURF lại có nhược điểm về độ chính 

xác. Do đó, SURF không phù hợp với ứng dụng thời gian thực. 

Text-on Boost cũng là một đặc trưng mạnh, tuy nhiên về thời 

gian, đặc trưng này cũng không thể đáp ứng cho các ứng dụng 

thời gian thực. 

Tóm lại, khi trích xuất đặc trưng từ một ảnh, chúng tôi phải 

cân nhắc giữa việc lựa chọn đặc trưng để vừa đảm bảo về độ 

chính xác, vừa phải đáp ứng được yêu cầu về thời gian để đảm 

bảo xử lý của luồng ảnh trực tuyến tải xuống. Để thu được tập 

đặc trưng từ dữ liệu, chúng tôi quyết định dùng đặc trưng 

DSIFT, DSIFT vừa đảm bảo về mặt độ chính xác, bên cạnh đó 

cũng có thời gian tính ở mức chấp nhận được. Sau quá trình thử 

nghiệm chúng tôi nhận thấy DSIFT phù hợp cho bài toán phát 

hiện đồng phục cả về thời gian và độ chính xác, phù hợp với việc 

xử lý dòng ảnh trực tuyến (image stream).  

2) Mã hóa thưa 

Mã hóa thưa đã được nghiên cứng rộng rãi và được áp dụng 

trong nhiều bài toán của xử lý ảnh, mã hóa thưa cũng đạt được 

nhiều kết quả ấn tượng cho nhiều bài toán phân loại ảnh. Chúng 

tôi dùng phương pháp này để biểu diễn đặc trưng DSIFT sau quá 

trình trích xuất đặc trưng từ ảnh. Sau khi thực hiện quá trình 

trích xuất đặc trưng DSIFT từ tập ảnh, ta được tập đặc trưng X  

(đây chính là ma trận, mỗi cột biểu thị cho một vector đặc trưng 

trích tại một điểm trên lưới (lưới DSIFT). Chúng tôi đã thử 

nghiệm một số phương pháp học từ điển như KSVD, MI-KSVD 

để thu được từ điển biểu diễn cho mỗi vector đặc trưng (mỗi cột 

của X ). 

KSVD là một phương pháp tổng quá của K-means. Hàm mục 

tiêu của KSVD như sau: 

 2

0,
min . . , iFD A

X DA s t i a T    

Trong đó A  là ma trận hệ số của ma trận đặc trưng X , T  là 

độ thưa của vector hệ số biểu diễn. Hiệu năng của KSVD là khá 

tốt, tuy nhiên chúng tôi nhận thấy từ điển D  được học bởi 

KSVD vẫn chưa đủ tốt. Tất cả các từ trong từ điển D  vẫn khá tự 

do, trong hàm mục tiêu của KSVD chưa có ràng buộc cho các từ 

này. Do đó, chúng tôi quan tâm đến mối quan hệ giữa các từ 

trong từ điển (cụ thể là sự tương quan giữa các từ). Đó là ý tưởng 

của MI-KSVD (Mutual Incoherent-KSVD). Hàm mục tiêu của 

MI-KSVD như sau: 
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Trong đó M  là số lượng từ trong từ điển D , 0   là tham số 

điều chỉnh sự đóng góp của ràng buộc về sự tương quan giữa các 

từ. 

Tóm lại, chúng tôi dùng từ điển D  để biểu diễn cho các đặc 

trưng sau khi dùng DSIFT trích xuất từ ảnh. Mặc dù mã hóa thưa 

bao gồm cả học có giám sát và không giám sát, tuy nhiên đối với 

bài toán này thì việc học không giám sát cho kết quả cao hơn. 

Chúng tôi gợi ý việc dùng học không giám sát vì việc gán nhãn 

cho các đặc trưng sẽ gây ra lỗi dữ liệu và điều này làm giải độ 

chính xác cho bài toán phân loại. 

3) Kim tự tháp không gian 



 

Các hình ảnh được tải về từ mạng Internet rất đang dạng về 

kích thước, do vậy khi trích xuất đặc trưng DSIFT, chúng ta sẽ 

thu được tập các vector đặc trưng trên mỗi ảnh có số lượng khác 

nhau. Mỗi vector đặc trưng sẽ được biểu diễn bằng mã hóa thưa. 

Vấn đề đặt ra là cần chuẩn để trên mỗi ảnh chúng ta sẽ thu được 

một vector đặc trưng với số chiều giống nhau. Phương pháp kim 

tự tháp không gian sẽ cho phép làm điều này. Dựa vào vị trí của 

từ vector đặc trưng DSIFT, phương pháp kim tự tháp không 

gian sẽ thực hiện gom nhóm các vector này và thực hiện chọn ra 

một vector mới đại diện cho cụm đó. Số cụm sẽ được xác định 

tùy vào cách chia. Ví dụ, nếu chúng ta chọn cấp độ là 2, chúng ta 

sẽ có 4 cụm các vector đặc trưng. Trên một cụm, chúng ta có thể 

lấy vector mới theo cách chọn giá trị lớn nhất hoặc trung bình. 

Chúng tôi đã khảo sát và nhận thấy việc chọn giá trị lớn nhất sẽ 

cho độ chính xác cao hơn. Thông thường chúng tôi sẽ chọn kim 

tự tháp với 3 mức, mức thứ nhất có cấp độ là 4, mức thứ hai cấp 

độ là 2, mức thứ ba cấp độ là 1. Như vậy chúng tôi sẽ có tổng số 

cụm là 21 cụm. Khi lấy giá trị lớn nhất và làm theo cách như 

trên, chúng ta sẽ thu được một vector đặc trưng với số chiều 

giống nhau trên các bức ảnh, ngay cả khi các bức ảnh này có 

kích thước khác nhau. Cách làm này mang lại độ chính xác khá 

cao cho bài toán phát hiện đồng phục đồng thời cũng khắc phục 

được tình trạng khác nhau về kích thước của hình ảnh. 

B. Phân loại 

Để đáp ứng được yêu cầu thời gian thực của hệ thống, chúng 

tôi cần một bộ phân loại không chỉ mạnh mà còn phải phân loại 

nhanh chóng. Sau khi cân nhắc kỹ càng, chúng tôi chọn DPL để 

sử dụng trong hệ thống của chúng tôi. 

 DPL đang là một bộ phân loại mới nhất và mạnh mẽ theo dựa 

trên  tiếp cận học từ điển. Khác với các cách tiếp cận học từ điển 

khác cố gắng xây dựng một từ điển duy nhất cho cả việc biểu 

diễn và phân loại như trong DKSVD [10], LCKSVD [5], FDDL 

[9], DPL tách biệt hai chức năng này thông qua việc học hai từ 

điển riêng việt một từ điển dung cho việc biểu diễn tốt dư liệu 

gọi là từ điển tổng hợp và một từ điển cho việc phân loại gọi là 

từ điển phân tích. Hàm mục tiêu của DPL được biểu diễn bởi 

công thức: 
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Trong công thức (1) , P  từ điển phân tích, P  có cấu trúc 

 1;..; ;..;k KP P P P , D  là từ điển tổng hợp, D  có cấu trúc 

 1,.., ,..,k KD D D D , mối cặp  ,k kD P  là cặp từ điển con 

tương ứng với lớp k .  kX  biểu diễn dữ liệu thuộc lớp k , và 

kX  biểu diễn dữ liệu không thuộc lớp k , jd biểu diễn từ thứ j 

trong từ diển D . Trong mô hình này, tính phân biệt của mô hình 

được tạo bởi các cắp từ điển con. Trong khi kP  giúp đảm bảo hệ 

só biểu diễn của từ điển kP  cho dữ liệu thuộc lớp khác rất gần 0, 

kD  đảm bảo từ điển thuộc mỗi lớp biểu diễn tốt dữ liệu thuộc 

chính lớp đó.  

 Bài toán phát biển bởi công thức không là hàm lồi. Để giải 

quyết bài toán đó, nhóm tác giả đã nới lỏng điều kiện để đưa về 

bài toán sau: 
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(2) 

Quá trình tối ưu hàm mục tiêu (2) được tiến hành thông qua 

việc liên tục giải quyết qua 2 vấn đề: 

(1)  Cố định D và P, cập nhật A 

  2 2*

1

argm n *i
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k k k k k kF F
A k

A X D A P X A


     (3) 

Bài toán trên có lời giải tối ưu dạng: 
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(2)  Cố định A , cập nhật D  và P  
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Lời giải P  có thể nhận được theo công thức: 
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Trong đó 410e   là một số nhỏ. Để tìm D , ta sử dụng 

thêm biến S : 
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Bài toán trên có thể được giải bằng giải thuật ADMM:  
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(8) 

Phép phân loại trong mô hình DPL rất đơn giản, dựa trên lỗi 

biểu diễn. Cho mẫu y , nhãn của mẫu được xác định theo công 

thức: 
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( ) argmin * *i i F
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identity y y D P y   (9) 

 Qua công thức, phép phân loại của DPL  chỉ cần thực hiện phép 

nhân ma trận. Do vậy, thời gian tính toán của DPL rất nhanh. 

Kết quả thực nghiệm và thời gian tính của DPL được trình bày 

chi tiết trong [6]. 

4. THỰC NGHIỆM 

A. Các bộ dữ liệu 

Ngày nay mạng xã hội đã trở thành phổ biến, ngày càng nhiều 

thông tin được chia sẻ hơn, các thông tin có thể dưới nhiều dạng, 

dạng văn bản, dạng hình ảnh. Các nhân viên của nhiều công ty 

cũng như vậy, họ có thể chia sẻ các hình ảnh tự chụp về bản thân 

họ hoặc về công ty của họ; các người dùng khác cũng có thể tải 

lên các hình ảnh họ chụp được. Nắm bắt được tình trạng này, 

chúng thôi đã thực hiện tải xuống các hình ảnh trên mạng xã hội 

và phân loại để phát hiện xem liệu các nhân viên của một công ty 

có chia sẻ các hình ảnh chứa đồng phục công ty của họ hay 

không. Trong nghiên cứu này chúng tôi tập trung vào mạng xã 



 

hội Facebook và máy tìm kiếm Google. 

Với mạng xã hội Facebook, có thể nói đây là mạng xã hội phổ 

biến nhất với lượng người dùng rất lớn, chúng tôi thực hiện tải 

xuống các hình ảnh từ tập các album được công khai trên các 

fan-page. Bằng cách làm đó, chúng tôi không vi phạm bản 

quyền hoặc các quyền riêng tư của từng cá nhân. Chúng tôi nhận 

thấy các hình ảnh thu được rất đa dạng, nhiều chủ đề, nhiều kích 

thước, đa màu sắc và ánh sáng. Chủ đề của các hình ảnh có thể là 

về phong cảnh, đường phố, ảnh về các cuộc dã ngoại hoặc ảnh 

tự sướng (tự chụp về bản thân) của mọi người. Kích thước của 

các hình ảnh cũng đa dạng, có rất nhiều ảnh với kích thước lớn 

được chụp từ các máy ảnh (kích thước khoảng 1900x1700) hoặc 

cũng có những ảnh nhỏ được chụp từ điện thoại… Màu sắc và 

độ sáng của các ảnh cũng rất khác nhau, các ảnh tự chụp (selfie) 

có thể được chụp dưới điều kiện thiếu sáng hoặc phơi sáng rất 

cao. Bên cạnh đó, có thể có một hoặc nhiều đối tượng trong ảnh. 

Tất cả các đặc điểm về ảnh này sẽ là thách thức cho bài toán 

phân loại hình ảnh. Để tải xuống các album ảnh, chúng tôi đã 

dùng mô hình đồ thị của Facebook (Facebook Graph), mô hình 

này được Facebook cung cấp sẵn thông qua các API, chúng tôi 

dùng Python gửi yêu cầu đến Facebook dùng các API, sau đó sẽ 

nhận được các đường link đến từng ảnh, sau đó chúng tôi thực 

hiện tải xuống các hình ảnh từ tập các liên kết (link) và lưu lại 

vào một thư mục để thực hiện phục vụ cho bài toán phân loại. 

Để xây dựng dữ liệu cho thử nghiệm, hiện tại Facebook chưa có 

công cụ tìm kiếm ảnh giống nhau theo chủ đề hoặc nội dung nên 

chúng tôi dùng tập các ảnh lấy từ Facebook cho vào lớp không 

có đồng phục. 

Chúng tôi dùng công cụ tìm kiếm Google để xây dựng bộ ảnh 

đồng phục. Chúng tôi thực hiện truy vấn các đoạn văn bản có 

liên quan đến tên đồng phục đến máy tìm kiếm Google, kết quả 

trả về của Google sẽ là tập các liên kết đến các hình ảnh, những 

hình ảnh này có thể có liên quan tới nội dung đoạn văn bản đã 

được truy vấn. Phần lớn các hình ảnh từ Google trả về đều phù 

hợp với đoạn văn bản đã truy vấn, chúng tôi cũng thực hiện một 

bước tiền xử lý để loại bỏ những mẫu sai trước khi xây dựng dữ 

liệu cho mô hình. Từ tập các liên kết trả về, chúng tôi thực hiện 

tải xuống các ảnh này và lưu lại vào thư mục. Mặc dù các hình 

ảnh tải xuống khá phù hợp với trang phục chúng tôi cần, tuy 

nhiên cũng giống như các hình ảnh lấy từ mạng xã hội, các hình 

ảnh của Google cũng rất đa dạng, giống như các đặc điểm đã 

phân tích ở phần ảnh lấy từ Facebook. Điều này đặt ra khá nhiều 

thách thức cho bộ phân loại. Từ cách ảnh này chúng tôi thực 

hiện xây dựng tập ảnh chứa dữ liệu đồng phục mà chúng tôi 

quan tâm để làm dữ liệu học và đánh giá cho mô hình. 

Từ các mẫu dữ liệu, các hình ảnh thu thập được, chúng tôi 

thực hiện đánh giá độ chính xác của mô hình. Chúng tôi đã thực 

hiện tải xuống bốn bộ dữ liệu. Mỗi bộ dữ liệu có nội dung về 

một bộ trang phục khác nhau. Bảng 1 sẽ chỉ ra chi tiết các bộ dữ 

liệu. Bộ Lawson là bộ đồng phục của công ty Lawson, các bộ 

còn lại là các bộ ảnh về đồng phục thi đấu bóng đá của các câu 

lạc bộ lớn. 

Bảng 1: Chi tiết về các bộ dữ liệu ảnh đồng phục 
STT Tên bộ dữ liệu Số ảnh học Số ảnh đánh giá 

1 Lawson 190 245 

2 Argentina 195 250 

3 Brazil 195 250 

4 Barcelona 327 394 

 

B. Môi trường thử nghiệm 

Chúng tôi đã thực hiện cài đặt hệ thống phát hiện đồng phục 

dùng ngôn ngữ lập trình Matlab. Chúng tôi dùng máy tính với 

cấu hình sau: Chipset là Intel Xeon® CPU E5=2650 v2 @ 

2.60GHz 16, hệ điều hành là Ubuntu 14.04, Ram của máy là 

32G. 

C. Kết quả đánh giá 

Chúng tôi đã thực hiện thử nghiệm trên các bộ dữ liệu thu 

được để đánh giá độ chính xác của hệ thống. Bảng 2 chỉ ra độ 

chính xác của hệ thống chúng tôi đề xuất cho bài toán phát hiện 

đồng phục. Về thời gian test trên từng ảnh, chúng tôi thực hiện 

lấy trung bình nhiều lần và chúng tôi nhận thấy thời gian test cho 

mỗi ảnh nằm trong khoảng từ 0.01 giây đến 0.04 giây. Với sự 

đánh giá về thời gian này, hệ thống chúng tôi đề xuất phù hợp 

cho bài toán phát hiện đồng phục phù hợp cho việc tải xuống các 

ảnh theo dòng ảnh (image stream).  

Bảng 2: Độ chính xác trên các bộ dữ liệu khi thực hiện 

đánh giá trên hệ thống của chúng tôi 
STT Tên bộ dữ liệu Hệ thống của chúng tôi 

1 Lawson 100 

2 Argentina 97.6 

3 Brazil 94.0 

4 Barcelona 97.0 

 

Bên cạnh sự đánh giá về độ chính xác của hệ thống, chúng tôi 

cũng đánh giá với các độ đo khác để chỉ ra sự hiệu quả của hệ 

thống chúng tôi đề xuất cho bài toán phát hiện và phân loại đồng 

phục. Các độ đo khác có thể kể đến là Precision, Recall và 
1F . 

Precision đánh giá tỉ lệ suy luận đúng của hệ thống, được tính 

bằng tỉ số giữa số mẫu đồng phục đoán đúng trên tổng số mẫu 

đồng phục được đoán.  

   

 

uniformsamples predicted uniformsamples
precision

predicted uniformsamples


  

Recall được tính bằng tỉ số giữa số đồng phục đoán đúng trên 

tổng số mẫu đồng phục đang có. 

   

 

uniformsamples predicted uniformsamples
recall

uniformsamples


  

1F  được tính từ Precision và Recall. 

1 2
precision recall

F
precision recall


 


 

Bảng 3 và đã chỉ ra sự tin cậy của hệ thống, các độ đo nhằm 

khẳng định hệ thống khó có thể bỏ sót các mẫu là đồng phục, 

việc bỏ xót các mẫu đồng phục có thể sẽ gây ra hậu quả lớn cho 

công ty cũng như các doanh nghiệp. 

Bảng 3: Độ chính xác trên các độ đo khi thực hiện đánh 

giá trên hệ thống 
STT Tên bộ dữ liệu Precision (%) Recall (%) 

1F (%) 

1 Lawson 100 100 100 

2 Argentina 96.07 98.00 97.03 

3 Brazil 92.93 92.00 92.46 

4 Barcelona 96.50 95.17 95.83 



 

5. KẾT LUẬN 

Chúng tôi đã đề xuất một hệ thống hiệu quả để giải quyết bài 

toán nhận phát hiện đồng phục,chúng tôi đã sử dụng các phương 

pháp học máy, mã hóa thưa mới nhất. Đặc biệt chúng tôi cũng 

tập trung vào chuẩn tối ưu 
2l  với mục đích để tối ưu hóa thời 

gian học cũng như thời gian test, trong khi vẫn đảm bảo độ chính 

xác cho hệ thống. Bài toán phát hiện đồng phục có thể ứng dụng 

trong giám sát nhân viên, quản lý hình ảnh của công ty, cũng có 

ý nghĩa về bảo mật thông tin cho công ty, tổ chức. Ngoài ra, 

trong tương lai chúng tôi sẽ áp dụng hệ thống cho việc gợi ý 

quảng cáo và tự động gán thẻ tag cho ảnh để phục vụ nhiều hơn 

cho các nhà quảng cáo, các công ty, các nhà cung cấp dịch vụ. 
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