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ABSTRACT 

Based on the extraction of interval data from gray level co-occurrence 

matrix, this study proposes the Genetic Algorithm in Cluster analysis for 

Images (GACI). This algorithm can determine the suitable number of 

clusters, and find the objects in each cluster. The GACI is quickly 

performed by the established Matlab procedure. The numerical examples 

illustrate step by step for the GACI, and compare it with the existing 

algorithms. The results have shown the advantage of the proposed 

algorithm and the potential in real application of this research. 

TÓM TẮT 

Dựa trên việc trích xuất khoảng dữ liệu từ ma trận đồng hiện mức xám, 

nghiên cứu này đề xuất thuật toán di truyền trong phân tích chùm cho các 

hình ảnh (GACI). Thuật toán có thể xác định số chùm thích hợp và tìm 

các phần tử trong mỗi chùm. GACI được thực hiện một cách nhanh chóng 

bởi một chương trình Matlab. Các ví dụ số minh họa từng bước cho GACI 

và so sánh nó với một số thuật toán đã công bố trước. Kết quả cho thấy 

ưu điểm của thuật toán đề nghị và tiềm năng trong áp dụng thực tế của 

nghiên cứu này. 

Trích dẫn: Phạm Toàn Định và Võ Văn Tài, 2020. Thuật toán di truyền trong phân tích chùm ảnh dựa trên sự 

trích xuất những khoảng đặc trưng. Tạp chí Khoa học Trường Đại học Cần Thơ. 56(Số chuyên đề: 

Khoa học tự nhiên)(1): 8-16. 

1 GIỚI THIỆU 

Phân tích chùm là việc nhóm các phần tử đã cho 

thành những chùm sao cho những phần tử trong 

cùng một chùm có sự tương tự theo một tiêu chuẩn 

nào đó nhiều hơn so với các phần tử của chùm khác. 

Nó là một hướng phát triển quan trọng của thống kê 

nhiều chiều, nền tảng của phân tích dữ liệu lớn và 

được ứng dụng trong rất nhiều lĩnh vực 

(Arivazhagan et al. 2010). Chính vì vậy nó đã và 

đang được rất nhiều các nhà thống kê và công nghệ 

thông tin quan tâm. Đối tượng phân tích chùm có thể 

là các phần tử rời rạc, các hàm mật độ xác suất và 

các khoảng. Phân tích chùm cho các phần tử rời rạc 

(CDE) đã được nghiên cứu sớm nhất với nhiều kết 

quả lý thuyết và ứng dụng được công bố (Cabanes 

et al., 2013; Chen and Hung, 2016; Tai and Thao, 

2018a, 2018b). Với dữ liệu lớn và phức tạp như các 

hình ảnh, mỗi đối tượng cần được biểu diễn thành 

một phân phối, từ đó phân tích chùm cho các hàm 
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mật độ xác suất (CDF) được đề xuất. Vì ý nghĩa thiết 

thực cho nhiều vấn đề phức tạp của thực tế nên CDF 

nhanh chóng được sự quan tâm của nhiều nhà thống 

kê. Các kết quả quan trọng trong những năm gần đây 

cho chủ đề này được nghiên cứu bởi Chen and Hung 

(2016). Với CDE và CDF, các nhà nghiên cứu đã sử 

dụng nhiều loại khoảng cách khác nhau làm tiêu 

chuẩn để xây dựng chùm theo phương pháp thứ bậc 

và không thứ bậc. Vấn đề xác định số chùm và các 

tính toán trong áp dụng thực tế đã được giải quyết. 

Bên cạnh các phần tử rời rạc và các hàm mật độ 

xác suất, trong thực tế chúng ta còn lưu rất nhiều dữ 

liệu kiểu khoảng như nhiệt độ, lượng mưa, khoảng 

dự báo. Hơn nữa những tập dữ liệu như hình ảnh và 

nhiều vấn đề khác có thể được biểu diễn thành các 

khoảng dữ liệu để có thể áp dụng trong nhiều vấn đề 

thực tế (Kabi et al., 2017). Từ các yêu cầu này, phân 

tích chùm cho các khoảng (CDI) được đề nghị. So 

với CDE và CDF, CDI vẫn chưa được nghiên cứu 

nhiều. De Souza et al. (2004) được xem là người đầu 

tiên nghiên cứu về vấn đề này. Thuật toán này sau 

đó được cải tiến bởi nhiều tác giả khác như Peng and 

Li (2006), De Carvalho et al. (2007), Chen and 

Hung (2016) và Kabi et al. (2017).  Các thuật toán 

này đã sử dụng khoảng cách City-block (dC), khoảng 

cách Euclide (dE) và khoảng cách Hausdorff (dH), 

tuy nhiên chưa tìm thấy các thuật toán sử dụng 

khoảng cách chồng lấp (dO) trong xây dựng chùm 

cho dữ liệu khoảng. Kinh nghiệm cho thấy dO có ưu 

điểm hơn dC, dE và dH trong đánh giá sự tương tự 

của các khoảng. Một số ví dụ cụ thể cho thấy dC, dE 

và dH không phân biệt được mức độ tương tự của 

nhiều khoảng trong khi dO có thể thực hiện được 

điều này. Chính vì lý do này, các thuật toán đã tồn 

tại bộc lộ những hạn chế trong nhiều trường hợp. 

Trong bài viết này, dO của hai phần tử trong không 

gian một chiều được sử dụng và cải tiến trong không 

gian nhiều chiều để đánh giá sự tương tự của hai 

khoảng. Dựa trên khoảng cách này và chỉ số DB 

(Davies and Bouldin 1979) của các phần tử rời rạc, 

nghiên cứu đề xuất chỉ số DB cải tiến (IDB) làm 

hàm mục tiêu trong thuật toán di truyền. Hơn nữa, 

ngoại trừ thuật toán của Chen and Hung (2016), các 

thuật toán khác không đề cập đến vấn đề xác định số 

chùm. Thuật toán đề nghị cũng giải quyết vấn đề 

này. Một vấn đề quan trọng của nghiên cứu này là 

việc áp dụng thuật toán đề nghị trong nhận dạng ảnh. 

Trong nghiên cứu này, ma trận đồng hiện mức 

xám được sử dụng để biểu diễn thành các khoảng 

đại diện cho mỗi ảnh, sau đó xây dựng thuật toán di 

truyền phân tích chùm cho các hình ảnh. Thuật toán 

này có thể xác định số lượng chùm thích hợp cho 

các ảnh và những ảnh cụ thể cho mỗi chùm. Các tính 

toán phức tạp cho thuật toán đề nghị được thực hiện 

nhanh chóng và hiệu quả bởi một chương trình 

Mathlab được thiết lập. Những ví dụ số và áp dụng 

đã cho thấy ưu điểm của thuật toán đề nghị so với 

các thuật toán đang tồn tại. 

2 CÁC ĐO ĐỘ VÀ KHOẢNG CÁCH 

TRONG XÂY DỰNG CHÙM CHO DỮ LIỆU 

KHOẢNG 

2.1 Các khoảng cách phổ biến 

Cho hai khoảng trong không gian p chiều: 

([ , ],[ , ], ...,[ , ])1 1 2 2a a a a a a ap p=  và 

([ , ],[ , ], ...,[ , ]).1 1 2 2b b b b b b bp p=  Trong xây dựng chùm 

cho dữ liệu khoảng, các khoảng cách sau được sử 

dụng phổ biến: 

Khoảng cách Hausdorff:  

( , ) (max{| |, | |}).
1

p
d a b a b a bi i i iH i

= − −
=

       (1) 

Khoảng cách City-block: 

 ( , ) (| | | |).
1

p
d a b a b a bi i i iC i

= − + −
=

                 (2) 

Khoảng cách Euclide: 

2 2
( , ) [( ) ( ) ].

1

p
d a b a b a bi i i iE i

= − + −
=

       (3) 

Khoảng cách Minskowski: 

( , ) [( ) ( ) ]
1

p p pp
d a b a b a bi i i iM i

= − + −
=

.  (4) 

Khoảng cách được định nghĩa bởi (1), (2), (3) và 

(4) đánh giá sự khác biệt giữa hai khoảng chỉ dựa 

vào đầu mút bên trái và bên phải của chúng. Những 

khoảng cách này không xem xét mức độ chồng lâp 

giữa nên được xem là nguyên nhân chính dẫn đến 

những hạn chế trong xây dựng chùm.  

2.2 Độ đo chồng lấp 

Cho hai khoảng [ , ]1 1a a a=  và [ , ]1 1b b b=  trong 

không gian p chiều, khi đó độ đo chồng lấp của 

chúng được định nghĩa như sau: 

( , )
( , ) ( , ). 1 ,

2 1

O a b
d a b D a bO

ra

= −
+

 
 
 

     (5) 

trong đó 
1

| |,
1

p
r a aa i i

ip
= −
=

 O (a ,b) là vùng 

chồng lấp giữa a và b, và  
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( , ) max{min{ ( ', ')}}.
' ' b

D a b d a bEa a b
=

 
  Trong không gian một chiều, công thức (5) 

được cụ thể như sau:   

( )

0                                                              khi  ,

2
1                  khi  ,

2 1

                                              

( , )

c c r ra ab b

r
b

c c r r c c r ra a a ab b b b
ra

c ca b
d a bO

−  −

− + − − −  −
+

−

=

 
 
 

( )

( )

 khi    0,    

1                 khi   ,
2 1

( )
1    khi      ,

2 1

r ra b

r r c ca ab b
c c r r r r c c r ra a a a ab b b b b

ra

c c r ra ab b
c c r r c c r ra a a ab b b b

ra

= =

+ − −
− + − − −  −  +

+

− − +
− + − + −  +

+







  
  

   


 
   
 

         (6) 

với 1 1

2

a a
ca

+
= , 

1
| |,

1

p
r a aa i i

ip
= −
=

1 1

2

b b
c
b

+
= , 

1
| |.

1

p
r a aa i i

ip
= −
=

 

Trong trường hợp p chiều (p > 1), độ đo chồng 

lấp cũng được định nghĩa như (6), trong đó  

1
( )

1

p
c a aa i i

ip
= +
=

, 
1

| |,
1

p
r a aa i i

ip
= −
=

1
( ),

1

p
c b bi ib ip

= +
=

, 
1

| |.
1

p
r b bi ib ip

= −
=

 

2.3 Tiêu chuẩn đánh giá chùm 

Giả sử có N khoảng trong không gian p chiều 

được chia thành k chùm Ci, i = 1,2, …, k, khi đó chỉ 

số IDB được cải tiến từ chỉ số DB nguồn được định 

nghĩa như sau: 

                  

1
(x , x ) (x , x )

(x , x

1

1
  

)
max ,

1

d di i j jO O
j

N d i j

x C x Ci i j j
C Ck i

IDB
i ji

E

 + 

=
=

 
 
 
 
 
  

           (7) 

trong đó  

ix  và  
jx  (i, j = 1, 2, …, k) lần lượt là trọng tâm 

của các khoảng trong chùm Ci và Cj,  

          ( , )d x xi iE  là khoảng cách Euclide của hai 

trọng tâm chùm Ci và Cj.  

Trong bài viết này, khi so sánh hiệu quả các 

phương pháp xây dựng chùm cho các hình ảnh, các 

chỉ số như CR (Hubert and Arabie, 1985), chỉ số HI 

(Hubert, 1977), chỉ số MI (Mirkin and Chernyi, 

1970), chỉ số RI (Rand 1971) được cùng lúc sử 

dụng. Trong xây dựng chùm, chỉ số MI càng nhỏ 

càng tốt, các chỉ số khác thì ngược lại. 

3 THUẬT TOÁN ĐỀ NGHỊ 

3.1 Phương pháp trích xuất dữ liệu ảnh 

Ma trận đồng hiện mức xám cho một ảnh có kích 

thước MN với G mức xám sẽ có kích thước G

G. Mỗi phần tử ( , )dp i j  của ma trận này thể hiện 

cường độ sáng i và j với một khoảng cách d và một 

góc định hướng   xác định. Cụ thể nó được cho bởi 

công thức (8). 

𝑝𝑑𝜃(𝑖, 𝑗) = {((𝑟, 𝑐), (𝑟′, 𝑐′))𝜖𝑀 × 𝑁|𝑑

= ||(𝑟, 𝑐), (𝑟′, 𝑐′)||, 𝜃

= Θ((𝑟, 𝑐), (𝑟′, 𝑐′)), 

𝐼(𝑟, 𝑐) = 𝑖, 𝐼(𝑟′, 𝑐′) = 𝑗}.                (8) 

Sau khi tính toán ma trận đồng hiện mức xám 

cho mỗi ảnh, thực hiện trích xuất giá trị đặc trưng 

của nó thành khoảng theo công thức (9) 

[ / 2, / 2],[ / 2, / 2],1 1 2 2r r r rx x y y   − + − +   (9)     

trong đó  

r1 và r2 là các giá trị ngẫu nhiên có luật phân phối 

điều trên [1;4]. 
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1 1 1 1

(i) ( , ) ; (j) ( , ) ,

N NN Ny yx x
p i j p i jx yd dj i i jN N N Ny x y x

     = =
   
   
   

          (10) 

với Nx và Ny lần lượt là chiều thứ nhất và thứ hai 

của tập dữ liệu ảnh và ( , )dp i j  được xác định bởi 

(8).   

3.2 Mô hình đề nghị 

Cho tập N ảnh X = {I1, I2, …, IN}. Chúng ta cần 

chia chúng thành các chùm với số lượng thích hợp 

tùy thuộc vào tập ảnh đã cho. Thuật toán đề nghị bao 

gồm những bước sau: 

Bước 1. Trích xuất đặc trưng các ảnh đã cho 

thành N khoảng X = { 1 2, , , Na a a } theo (9) và 

(10). 

Bước 2. Khởi tạo vectơ khoảng dữ liệu 

 ( ) (0) (0) (0)
, , ,1 2v v v XN=  =

0
V  tại t = 0. 

Bước 3. Cập nhật vectơ phân vùng bằng công 

thức (11) 

 
( )

( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( )

, .
1 1

,
1

N t t t
f v v vi j jt j

vi N t t
f v vi j

j


+ =

=


=

, 1, ..., ,i N=     (11) 

trong đó  

                 ( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )

,

exp khi , ( ),

,

0 khi , ( ),

t t
d v vi jO t t

d v v ti j ijOt t
f v vi j

t t
d v v ti j ijO






− 

=



  
  
    



               

với 

( ) ( )( )
( 1)

( )
1 1

1 ( 1). ,

tij
tij t t

t f v vij i j






−
=

− −
+ −

 là hệ số 

cân bằng ( (0) 1ij = ), 

( ) ( )( )1 0 0
,

2
( )

d v vi j i jO
N

 =   là trung bình của 

các khoảng cách 
( ) ( )( )0 0

,d v vi jO , 
r


 = , với 

( ) ( )( )1 0 0 2
[ , ]

2
( )

d v vi j i j

N

 = −  là độ lệch 

chuẩn của khoảng cách và r là một hằng số. 

Bước 4. Lặp lại Bước 3 cho đến khi 
( 1) ( )

max { ( , } .
t t

d v vi i iO 
+

   

Kết thúc bước này chúng ta có được số chùm là 

c. 

 Bước 5. Khởi tạo quần thể với các nhiểm sắc 

thể (NST) được mã hóa dạng số không nguyên được 

lấy ngẫu nhiên từ [min(V); max(V)] với kích thước 

cp.  

 Bước 6. Tính toán IDB bằng công thức (7) cho 

các NST đầu tiên. 

Trong quá trình tính toán IDB, công thức (12) 

được sử dụng để phân chùm tạm thời: 

arg max ( , ), 1, ...,U d x x i co i= =    (12) 

Bước 7. Thực hiện các toán tử lai ghép, đột biến 

và chọn lọc, với xác suất lai ghép là 85% để có NST 

mới. 

− Toán tử lai ghép: Với phương pháp lai ghép 

điểm, vị trí lai ghép được lựa chọn ngẫu nhiên, sao 

cho các giá trị của NST thuộc khoảng [min(V); 

max(V)]. Trong bài báo này, xác suất lai ghép là 

85% được chọn. Khi đó các NST trong quần thể sẽ 

chịu ảnh hưởng trực tiếp của toán tử này.  

Chẳng hạn, chúng ta có 100 NST được tạo ra 

ngẫu nhiên trong quần thể. Khi đó, sẽ có 100*0,85 

= 85 NST thực hiện quá trình lai ghép. Trong trường 

hợp số thập phân, thuật toán sẽ làm tròn số NST.  

− Toán tử đột biến: Các NST trong quần thể 

sẽ chịu tác động của toán tử lai ghép theo xác suất 

xác định, số lượng còn lại sẽ chịu ảnh hưởng của 

toán tử đột biến. Điểm đột biến được lựa chọn ngẫu 

nhiên và thay đổi giá trị của NST tại vị trí đó, các vị 

trí còn lại vẫn ổn định sau toán tử đột biến. 

Ví dụ với 85 NST được lai ghép trong 100 NST. 

Khi đó, 15 NST còn lại sẽ chịu tác động của toán tử 
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đột biến.  Trong trường hợp, xác suất lai ghép trong 

quần thể là 100%, khả năng đột biến bằng 0.  

− Toán tử lựa chọn: Các NST được chọn 

trong vòng lặp tiếp theo với phương pháp vòng quay 

Roulette.  

Bước 8. Tính toán lại chỉ số IDB cho NST mới.  

Bước 9. Lặp lại Bước 5, Bước 6 và Bước 7 cho 

đến khi giá trị trung bình các hàm mục tiêu từ các 

NST trong vòng lặp thấp hơn hoặc bằng  giá trị hàm 

mục tiêu tốt nhất trong quần thể. Cụ thể ở đây là hàm 

mục tiêu thấp nhất. Tuy nhiên, để thuật toán hoàn 

toàn hội tụ mạnh, sử dụng thêm điều kiện số vòng 

lặp của thuật toán sẽ đạt đến cực đại là 1000. Khi đó, 

thuật toán sẽ dừng và hội tụ toàn cục.  

Thuật toán đề nghị có hai giai đoạn. Giai đoạn 1 

gồm Bước 1, Bước 2, Bước 3 và Bước 4. Giai đoạn 

2 gồm các bước còn lại. Giai đoạn 1 thực hiện việc 

trích đặc trưng cho các ảnh và tìm số chùm thích hợp 

cho các ảnh. Trong Bước 3, sau mỗi vòng lặp, các 
( )t

iv  sẽ hội tụ đến trọng tâm của chùm chứa nó. Quá 

trình này sẽ ngừng khi sự biến đổi giữa hai vòng lặp 

cho tất cả 
( )t

iv  nhỏ hơn .  Khi Bước 4 kết thúc, nếu 

có c trọng tâm thì sẽ có số chùm là c. Trong thuật 

toán giá trị  càng lớn, thuật toán sẽ ngừng càng 

nhanh, nhưng số lượng chùm có thể không thích 

hợp. Trong bài viết này, 
410 −= dược chọn cho 

các ví dụ số. Giai đoạn 2 xác định những ảnh cụ thể 

trong mỗi chùm. Một chương trình trên phần mềm 

Matlab được viết để thực hiện thuật toán đề nghị. Nó 

đã thực hiện một cách hiệu quả cho các ví dụ số của 

bài viết này. 

4 VÍ DỤ SỐ 

Trong ứng dụng này, 2 bộ dữ liệu được sử dụng 

để đánh giá tính hiệu quả của các phương pháp đề 

xuất. Mỗi bộ số liệu sẽ thực hiện trích xuất đặc trưng 

thành các khoảng như đã trình bày ở trên, thực hiện 

việc phân tích chùm theo phương pháp đề nghị và 

so sánh kết quả này với các mô hình khác để thấy 

được ưu điểm của các mô hình đề xuất. Nghiên cứu 

sử dụng các chỉ số CR, chỉ số HI, chỉ số MI và chỉ 

số RI để so sánh. 

Ví dụ 1. Ví dụ này xem xét 30 ảnh của hai nhóm: 

10 ảnh hoa mai và 20 ảnh hoa lan để thực hiện.  

Một số mẫu đại diện của tập dữ liệu được cho bởi 

Hình 1.

    

(a) Hoa mai                                 (b) Hoa lan  

Hình 1: Ảnh đại diện cho hoa mai và hoa lan của tập dữ liệu 

Trích xuất đặc trưng các ảnh thành các khoảng 

(Bước 1) ta có Hình 2 (Vòng lặp 0). Thực hiện Bước 

2, Bước 3 và Bước 4, sau 8 vòng lặp ta có Hình 2 và 

Bảng 1. 

Bảng 1 Sự hội tụ của các khoảng trong Giai đoạn 1  

Khoảng V(0) V(1) …. V(8) 

1 4,6 8,34 4,5 8,44 4,58 8,06 4,42 8,23  3,98 6,36 3,85 6,50 

2 4,65 5,86 3,42 7,09 4,57 6,04 3,64 6,99  3,98 6,36 3,85 6,50 

.. … .. … .. … .. … .. … .. … .. … 

6 4,52 5,78 3,28 7,01 4,51 6,01 3,56 6,96  3,98 6,36 3,85 6,50 

7 1,46 5 2,17 4,29 1,61 4,94 2,2 4,35  1,73 4,98 2,19 4,52 

.. … .. … .. … .. … .. … .. … .. … 

16 2,09 5,18 3,06 4,22 1,97 5,14 2,87 4,24  1,73 4,98 2,19 4,52 

17 2,81 5,25 3,41 4,66 2,63 5,41 3,3 4,74  1,73 4,98 2,19 4,52 

18 5,07 6,31 3,9 7,49 4,81 6,29 3,95 7,15  3,98 6,36 3,85 6,50 

.. … .. … .. … .. … .. … .. … .. … 

28 5,18 6,46 4,68 6,98 4,87 6,44 4,35 6,96  3,98 6,36 3,85 6,50 

29 3,72 7,03 4,29 6,47 3,92 6,66 4,1 6,49  3,98 6,36 3,85 6,50 

30 4,57 7,45 5,34 6,7 4,54 7,28 5,01 6,81   3,98 6,36 3,85 6,50 

 3, 2538; 2, 24591 1 = =  2, 3578; 1, 80712 2 = =   1, 4046; 1, 40538 8 = =  
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Vòng lặp 0 Vòng lặp 1 Vòng lặp 2 

   
Vòng lặp 3 Vòng lặp 4 Vòng lặp 5 

 
  

Vòng lặp 6 Vòng lặp 7 Vòng lặp 8 

Hình 2; Các khoảng trích xuất cho hoa mai, hoa lan và sự hội tụ của Giai đoạn 1 
 

Bảng 2 và Hình 2 cho thấy các ảnh này được chia 

thành 2 chùm. Thực hiện các bước còn lại của thuật 

toán, ta có 

Bước 5: Khởi tạo quần thể gồm 100 NST có giá 

trị trong [Varmin; Varmax], ta có 

− Varmin = [0,838  4,046  0,840   3,520   0,838  

4,046   0,840   3,520]. 

− Varmax = [5,475  8,636  5,598   8,636   5,475  

8,636   5,598   8,636]. 

− NST tốt đầu tiên:  

m(1)=[ 0,889  6,749  3,163  3,839  5,275  

4,340  2,521  8,013 ]. 

− IDB(1) = 0,6566. 

− U = [1 1 2 1 2 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 2 1 

2 1 2 1 1 2 1 1 1]. 

Bước 6: Các toán tử của thuật toán 

− Toán tử lai ghép:  Từ 100 NST quần thể, toán 

tử lai ghép sử dụng 85% các NST để lai ghép với 

nhau.  

− Toán tử đột biến:  Sử dụng 15% số NST còn 

lại để thực hiện toán tử đột biến. Điểm đột biến được 

chọn ngẫu nhiên. 

Bước 7: Tính toán chỉ số IDB cho 100 NST mới, 

ta có: IDB(5) = 0,5635 thấp nhất. 

NST tốt trong vòng lặp 1: 

m(5)=[4,969 5,900 5,186 8,542 1,727 5,867 2,126 

3,757]. 

− Kết quả phân chùm:  

U=[ 2 2 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 

1 2 2 2 2 2 2]. 

Bước  8: Lặp lại Bước 6 cho đến khi số vòng lặp 

đạt cực đại (1000 vòng) . Tuy nhiên, ở giai đoạn này, 

chúng ta có thể thấy rằng hàm mục tiêu IDB hội tụ 
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từ vòng lặp thứ 12. Sự hội tụ của thuật toán trong 

Giai đoạn 2, được mô tả trong Hình 3 và kết quả sau: 

− NST tốt: m(12) =[1,347  5,327 5,519

 3,521 5,152 6,796 4,018 8,018] 

− Hàm mục tiêu tối ưu: IDB = 0,4274. 

− Kết quả phân chùm tối ưu tối ưu:  

U=[1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1] 

Từ đây ta có kế quả 2 chùm 

 
 

, , ..., , , ..., ;1 1 2 6 18 30

, , ..., .72 8 17

C I I I I I

C I I I

=

=
   

 
Hình 3: Sự hội tụ của thuật toán trong Giai đoạn 2 

So sánh với các phương pháp như De Souza et 

al. (2004), De Carvalho et al. (2007), Chen and 

Hung (2016), K-trung bình và thuật toán đề nghị với 

khoảng cách Euclide (AIGA-E), City-block (AIGA-

C) và Hausdorff (AIGA-H) với số chùm là 2, ta có 

Bảng 2.  

Bảng 2: Kết quả so sánh các phương pháp cho tập ảnh hoa mai và hoa lan 

Phương pháp CR  RI MI HI 

Đề nghị 1,0000 1,0000 0,0000 1,0000 

De Carvalho et al. (2007) 0,8333 0,9333 0,0667 0,8667 

De Souza et al. (2004) 0,8667 0,9333 0,0667 0,8667 

Chen & Hung (2016) 0,6280 0,8154 0,1846 0,6276 

AIGA-E 0,8667 0,9333 0,0667 0,8667 

AIGA-C 0,8667 0,9333 0,0667 0,8667 

AIGA-H 0,8667 0,9333 0,0667 0,8667 

k-means-C 0,8662 0,9333 0,0667 0,8667 

k-means-E 0,8662 0,9333 0,0667 0,8667 

k-means-H 0,8662 0,9333 0,0667 0,8667 

Bảng 2 cho thấy kết quả mô hình đề nghị cho kết 

quả tốt nhất trong tất cả các mô hình được so sánh, 

với tất cả các tham số CR, RI, MI và HI. 

Ví dụ 2. Sử dụng bộ dữ liệu gồm 519 ảnh với 

192 hoa Sen, 76 hoa Gazania và 251 hoa Passion. 

Tập dữ liệu ảnh được cung cấp tại 

http://www.robots.ox.ac.uk /~vgg/data /flowers 

/102/categories.html. Một số mẫu đại diện được cho 

bởi Hình 4. 

 

Hình 4: Các mẫu ảnh đại diện cho tập dữ liệu 3 loại hoa 
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Trích xuất những ảnh thành các khoảng đại diện 

và thực hiện Giai đoạn 1 sau 18 vòng lặp, ta nhận 

được Hình 5. 

Với 3 chùm, thực hiện tiếp Giai đoạn 2. Sau 45 

vòng lặp thuật toán đã hội tụ (Hình 6).  

  
(a) Khoảng dữ liệu trích xuất cho 519 ảnh               (b)Sự hội tụ của 519 ảnh thành 3 khoảng 

Hình 5  Các khoảng trích xuất cho 519 ảnh (a) và 3 khoảng hội tụ (b) 

 
Hình 6: Sự quả hội tụ của Giai đoạn 2 cho 519 ảnh 

Khi đó, ta có kết quả cụ thể sau: 

Chùm tối ưu: 

 
 
 

, , ..., ;1 1 2 192

, , ..., ;2 193 194 268

, , ...,3 269 194 519

C I I I

C I I I

C I I I

=

=

=

. 

Chỉ số IDB = 0,2684. 

So sánh với các mô hình khác ta có Bảng 3. 

Bảng 3: Kết quả so sánh các phương pháp cho tập 519 ảnh 

Thuật toán  CR   RI  MI  HI 

Đề nghị 0,9949 0,9976 0,0024 0,9951 

De Carvalho et al. (2007) 0,9326 0,9679 0,0321 0,9359 

De Souza et al. (2004) 0,9326 0,9679 0,0321 0,9359 

Chen and Hung (2016) 0,9693 0,9854 0,0146 0,9707 

AIGA-E 0,9755 0,9884 0,0116 0,9767 

AIGA-C 0,9755 0,9884 0,0116 0,9767 

AIGA-H 0,9342 0,9689 0,0311 0,9377 

k-means-C 0,8576 0,9326 0,0674 0,8651 

k-means-E 0,8608 0,9334 0,0666 0,8608 

k-means-H 0,8608 0,9334 0,0666 0,8608 
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Bảng 3 cho thấy, thuật toán đề nghị đã cho kết 

quả tốt nhất trong tất cả các phương pháp được xem 

xét. 

5 KẾT LUẬN 

Bài báo đã đề xuất phương pháp trích xuất đặc 

trưng của các hình ảnh thành các khoảng. Sau đó đề 

xuất một mô hình phân tích chùm dựa vào thuật toán 

di truyền. Thuật toán này cùng lúc xác định số chùm 

thích hợp cho mỗi tập ảnh và số ảnh cụ thể trong mỗi 

chùm. Thuật toán đề nghị được minh họa chi tiết bởi 

hai ví dụ số. Thực hiện trên hai tập ảnh này, mô hình 

đề nghị đã cho kết quả tốt. Chúng cũng cho kết quả 

tốt nhất khi so sánh với nhiều thuật toán khác. Tuy 

nhiên, trong mô hình đề nghị, vấn đề hội tụ của thuật 

toán vẫn chưa được xem xét. Đây sẽ là hướng 

nghiên cứu mở rộng trong thời gian tới. 
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