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ABSTRACT 

This study proposes an image classification method based on the 

extracted interval features from the gray level co-occurrence matrix with 

s improvements. Firstly, each image was represented by a two-

dimensional interval whose values were established from the texture 

feature of  image. Then, the  priori probability for the image was found 

based on the fuzzy cluster analysis problem for interval data. Next, the 

classified image was measured for its proximity to the groups based on 

the overlapping distance of the representative intervals. Finally, based 

on the above improvements, a new classification principle was proposed. 

The proposed method was detailed and illustrated by the specific set of 

images. It was also applied in face recognition, a problem that had many 

applications and challenges today. This application showed that the 

proposed method had completely correct classification for the training 

set while other popular methods had the error rate from 20% to 40%. 

TÓM TẮT 

Phương pháp phân loại ảnh dựa vào đặc trưng khoảng được trích xuất từ 

ma trận đồng hiện mức xám với một số cải tiến được thực hiện trong 

nghiên cứu này. Đầu tiên, mỗi ảnh được đại diện bởi một khoảng hai chiều 

mà các giá trị của nó được thiết lập từ đặc trưng kết cấu của ảnh. Sau đó 

xác suất tiên nghiệm cho ảnh được tìm dựa vào bài toán phân tích chùm 

mờ cho dữ liệu khoảng. Tiếp theo ảnh cần phân loại được đo mức độ gần 

nhau với các nhóm dựa vào khoảng cách chồng lấp của các khoảng đại 

diện. Cuối cùng, dựa vào các cải tiến trên, một phương pháp phân loại 

mới được đề xuất. Phương pháp này được trình bày chi tiết các bước thực 

hiện và được minh hoạ bởi một tập ảnh cụ thể. Nó cũng được áp dụng 

trong nhận diện khuôn mặt, một vấn đề có nhiều ứng dụng và thách thức 

hiện nay. Kết quả nghiên cứu cho thấy phương pháp này đã phân loại 

đúng hoàn toàn cho tập huấn luyện trong khi các phương pháp phổ biến 

khác có tỷ lệ sai từ 20% đến 40%. 

1. GIỚI THIỆU 

Phân loại là việc xếp một phần tử vào một nhóm 

thích hợp trong các nhóm đã được biết dựa trên các 

biến quan sát của chúng. Đây là một hướng phát 

triển quan trọng của thống kê và khoa học dữ liệu. 

Bài toán phân loại đã được quan tâm từ lâu bởi có 

rất nhiều ứng dụng (Chen et al., 2016; Huang et al., 

2018; Ha et al., 2020). Trong thời đại thông tin, việc 

phân loại dữ liệu ngày càng đóng vai trò quan trọng 
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hơn vì nó là nền tảng cho cách mạng số và nghiên 

cứu về trí tuệ nhân tạo (Pham-Gia et al., 2008; Tai 

et al., 2021). 

Hiện nay, có rất nhiều phương pháp phân loại 

được đề xuất và áp dụng. Theo các phương pháp 

thống kê truyền thống, có phương pháp Fisher, 

Logistic, Navive Bayes (dựa vào biến rời rạc) và 

Bayes cải tiến (dựa vào biến liên tục). Fisher được 

xem là phương pháp được đề xuất đầu tiên. Về lý 

thuyết, phương pháp này đòi hỏi ma trận hiệp 

phương sai của các tổng thể phải bằng nhau. Vì dữ 

liệu hầu như không thoả điều kiện này nên phương 

pháp Fisher có nhiều hạn chế trong thực tế (Fisher, 

1938; Tai, 2017). Phương pháp Logistic thường chỉ 

hiệu quả trong phân loại hai nhóm và dữ liệu có tính 

chất tuyến tính giữa biến độc lập và biến phân loại 

(Kung, 2010; Tai, 2019). Phương Naive Bayes được 

đề xuất rất sớm và vẫn được sử dụng đến nay (Nhu, 

2020). Vì hiệu quả thực tế của phương pháp này 

không cao nên ngày nay nó cũng ít được áp dụng. 

Phương pháp Bayes dựa vào hàm mật độ xác suất 

được đề xuất bởi Pham-Gia et al. (2008) và được cải 

tiến bởi nhiều tác giả sau đó (Thao & Tai, 2017; Tai 

et al., 2021). Về lý thuyết, phương pháp này có 

nhiều ưu điểm, tính được sai số lý thuyết. Tuy nhiên, 

trong thực tế việc áp dụng nó còn hạn chế. Có hai lý 

do chính cho vấn đề này. Dữ liệu trong thực tế là rời 

rạc, do đó để áp dụng phương pháp Bayes trước tiên 

ta phải ước lượng các hàm mật độ xác suất. Mặc dù 

có rất nhiều nghiên cứu về vấn đề này bao gồm cả 

phương pháp tham số và phi tham số, nhưng đây vẫn 

là bài toán chưa có lời giải cuối cùng (Miller et al., 

2001; Nhu, 2020). Một vấn đề khác đặt ra là việc 

xác định xác suất tiên nghiệm cho phương pháp này. 

Trong các ứng dụng hiện tại, nếu ta không có thông 

tin thì tiên nghiệm đều được sử dụng; nếu ta dựa vào 

tập huấn luyện thì tỉ lệ theo đóng góp của các nhóm 

hoặc phương pháp Laplace được sử dụng (Tai, 

2017). Dựa vào bài toán phân tích chùm mờ cho các 

phần tử rời rạc, Thao and Tai (2018) đã đề xuất thuật 

toán tìm xác suất tiên nghiệm. Tai et al. (2019) đã 

sử dụng kết quả này để đề xuất thuật toán phân loại 

Bayes cải tiến cho hai tổng thể.  Mặc dù thuật toán 

của Tai et al. (2019) đã chứng minh được sự hiệu 

quả cho nhiều tập dữ liệu nhưng nó chỉ là những tập 

dữ liệu cụ thể, không phải là tất cả. Với kỹ thuật học 

máy và học sâu, chúng ta có nhiều phương pháp 

phân loại khác như Support Vector Machine (SVM), 

k-Nearest Neighbor (KNN), Artificial Neural 

Network (ANN). Các phương pháp này cho kết quả 

phân loại thực tế khá tốt, nhưng đòi hỏi tập dữ liệu 

lớn và thời gian đòi hỏi cho huấn luyện nhiều.  

     Trong những nghiên cứu trên, các thuật toán 

phân loại chỉ thực hiện cho đối tượng là những phần 

tử rời rạc. Với đối tượng là các hình ảnh, các phương 

pháp đề cập chưa được quan tâm nhiều. Ngày nay, 

với sự phát triển của các thiết bị chụp ảnh, ghi hình, 

nhu cầu phân loại ảnh được đòi hỏi ngày càng nhiều. 

Phân loại ảnh là sự cấp thiết trong nghiên cứu liên 

quan đến an ninh, trí tuệ nhân tạo và y học (Tan, 

2011; Pham, 2016). So với dữ liệu rời rạc, phân loại 

cho dữ liệu ảnh có nhiều khó khăn hơn. Với dữ liệu 

ảnh, chúng ta đầu tiên phải trích xuất được những 

đặc trưng cho nó dựa vào màu sắc, hình dạng hoặc 

kết cấu (Zhang & Yan, 2018). Phần lớn các nghiên 

cứu trích xuất ảnh thành ma trận để nhận dạng và 

các phương pháp phân loại đã sử dụng các trích xuất 

này để làm dữ liệu đầu vào.  Khi dữ liệu lớn, trích 

xuất ảnh thành hàm mật độ xác suất cũng được quan 

tâm (Zhu et al., 2000). Trong những năm gần đây, 

trích xuất các đặc trưng của ảnh thành các khoảng 

một chiều hoặc nhiều chiều được quan tâm bởi các 

nhà thống kê (Dinh & Tai, 2021a, 2021b), có nghĩa 

rằng, ma trận số hoặc hàm mật độ xác suất sẽ được 

thay thế bằng các khoảng trong nhận dạng ảnh. Tuy 

nhiên, việc sử dụng các khoảng đặc trưng trích xuất 

này chỉ được áp dụng cho bài toán phân tích chùm 

mà chưa được áp dụng cho bài toán phân loại.  

Trong bài viết này, phương pháp mới được đề 

xuất để phân loại ảnh cho hai nhóm dựa trên khoảng 

đặc trưng hai chiều được trích xuất để từ đó áp dụng 

cho tập ảnh. Thuật toán đề nghị tương tự như 

phương pháp Bayes, trong đó xác suất tiên nghiệm 

được tìm bởi thuật toán phân tích chùm mờ dành cho 

đối tượng khoảng. Sau khi tìm được xác suất tiên 

nghiệm, thuật toán sử dụng khoảng cách chồng lấp 

giữa phần tử cần phân loại đến phần tử đại diện của 

nhóm để đo mức độ gần nhau của chúng. Phần tử 

được xếp vào một nhóm nào đó nếu nó có xác suất 

tiên nghiệm lớn nhất và có khoảng cách đến nhóm 

đó nhỏ nhất. Thuật toán đề nghị được trình bày chi 

tiết từng bước và được minh hoạ bởi ví dụ số. Nó 

cũng được áp dụng trong nhận dạng mặt người. Ứng 

dụng cho thấy ưu điểm của phương pháp đề nghị và 

tiềm năng trong áp dụng thực tế của nghiên cứu này. 

Chương trình trên phần mềm MATLAB được thiết 

lập cho thuật toán này. Thuật toán này có thể áp 

dụng cho nhiều vấn đề khác trong thực tế. 

2. CÁC VẤN ĐỀ LIÊN QUAN  

2.1. Khoảng cách chồng lấp 

Khi dữ liệu là các phần tử rời rạc, việc đánh giá 

mức độ gần nhau của các phần tử thông thường được 

đo bởi khoảng cách. Có rất nhiều khoảng cách cụ 

thể khác nhau được sử dụng trong các ứng dụng. Đối 
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với dữ liệu khoảng, độ đo đánh giá sự tương tự của 

chùm chưa được quan tâm nhiều. Khoảng cách 

thông thường được sử dụng là khoảng cách Euclide, 

khoảng cách Hausdorff và khoảng cách City-block 

(Cabanes, 2013). Các khoảng cách này đánh giá 

mức độ tương tự của các khoảng chỉ dựa vào giá trị 

hai đầu mút mà không xem xét mức độ chồng lấp 

giữa các khoảng, do đó chúng có hạn chế trong 

nhiều áp dụng. Để khắc phục hạn chế này, khoảng 

cách chồng lấp đã được đề xuất (Dinh & Tai, 2021). 

Đặt 𝑎 = [𝑎1, 𝑎̂1],   𝑏 = [𝑏1, 𝑏̂1] là hai khoảng p 

chiều. Khoảng cách chồng lấp giữa chúng được cho 

bởi (1). 

( ) ( )
( ),

, , . 1 ,
2 1

O

a

O a b
d a b D a b

r

 
= −  + 

                (1) 

trong đó 

         
1

1
ˆ ,

p

a i i

i

r a a
p =

= −  

O(a,b) là diện tích giữa a  và ,b   

( )
   

( )  
' , '

, max min ', ' ,E
a a b b

D a b d a b
 

=          (2) 

với ( ),Ed a b  là khoảng cách Euclide. 

Trong trường hợp một chiều, đặt  

1 1 1 1 1 1
ˆˆ ˆ
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2 2 2

a a b

a a a a b b
c r c

+ − +
= = =  

và 1 1
ˆ

,
2

b

b b
r

−
=  công thức (1) được cụ thể bởi: 
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                            (3) 

trong đó 

(i) xảy ra khi khoảng a nằm hoàn toàn trong 

khoảng b: ,a b b ac c r r−  −   

(ii) xảy ra khi khoảng b nằm hoàn toàn trong 

khoảng a: ,a b a bc c r r−  −   

(iii) xảy ra khi khoảng b trùng với a ở phía bên 

trái của a: 0,a br r− =   

(iv) xảy ra khi khoảng b trùng với a ở phía bên 

phải của b: ,a b a b a br r c c r r−  −  +   

(v) xảy ra khi khoảng b không trùng với a và b 

nằm bên trái  của a hoặc b nằm bên phải của a:  

.a b a bc c r r−  +  

Trong trường hợp p chiều (p > 2), khoảng cách 

chồng lấp được xác định như công thức (3) với  

( )

( )

1 1

1 1

1 1
ˆ ˆ, ,

1 1ˆ ˆ, .

p p

a i i a i i

i i

p n

b i i b i i

i i

c a a r a a
p p

c b b r b b
p p

= =

= =

= + = −

= + = −

 

 

 

Từ định nghĩa, chúng ta có thể thấy rằng khoảng 

cách chồng lấp đánh giá mức độ giống nhau của hai 

khoảng dựa trên sự khác biệt của hai đầu mút và sự 

chồng lấp của hai khoảng. Do đó, dO được đánh giá 

phù hợp hơn các khoảng cách Euclide (dE), City-

block (dC), và Hausdorff (dH). 

2.2. Trích xuất khoảng hai chiều đặc trưng 

cho ảnh 

Ma trận đồng hiện mức xám (GLCM) của ảnh 

f(x, y) có kích thước M N  và có G mức độ xám là 

ma trận hai chiều P có kích thước G G . Mỗi phần 

tử p(i, j) của ma trận thể hiện tần suất xảy ra cùng 

giá trị cường độ sáng của i và j tại khoảng cách d và 

một góc   xác định. 

Công thức tính giá trị cụ thể cho phần tử (i, j) 

được thể hiện bởi: 

𝑃𝑑𝜃(𝑖, 𝑗) = {(𝑥, 𝑦), (𝑥′, 𝑦′) ∈ 𝑀 × 𝑁|𝑑 = ‖(𝑥, 𝑦), (𝑥′, 𝑦′)‖},

     𝜃 = ((𝑥, 𝑦), (𝑥′, 𝑦′)), 𝑓(𝑥, 𝑦) = 𝑖, 𝑓(𝑥′, 𝑦′) = 𝑗                    (4)
 

Dựa vào GLCM, đặc điểm đặc trưng kết cấu của 

một ảnh sẽ được biểu diễn bởi khoảng hai chiều sau: 

      1 1 2 2/ 2, / 2 , / 2, / 2 ,x x y yr r r r    − + − + 
     (5) 

trong đó r1 và r2 là các số ngẫu nhiên với phân phối 

chuẩn trong [0;1], 
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1 1 1 1
(i) ( , ) ; (j) ( , ) ,

y yx x
N NN N

x d y d

j i i jy x y x

p i j p i j
N N N N

  
  

= =     
   

     (6) 

với Nx và Ny là kích thước của GLCM và ( , )dp i j
 

được xác định bởi (4). 

3. THUẬT TOÁN ĐỀ NGHỊ 

Cho N ảnh I1, I2, …, IN của k nhóm wi, i = 1, 2, 

…, k và ảnh cần phân loại I0. Thuật toán phân loại 

ảnh I0 đề nghị gồm các bước sau: 

Bước 1. Trích xuất N ảnh của k nhóm wi và ảnh 

I0 cần phân loại, sử dụng công thức (4), (5) và (6) để 

có N + 1 khoảng. Đặt aj là khoảng đại diện cho ảnh 

thứ j, j = 1, 2, …, N +1.  

Bước 2. Tính từng đôi khoảng cách chồng lấp d0j 

giữa mỗi nhóm j và ảnh mới bằng công thức (7). 

 ( )0 1max , ,
i

j O N
a w

d d a a +


=                        (7) 

trong đó i = 1, 2, …, k. Sau đó, chuẩn hóa tập d0j trên 

[0 1] để có r0j.  

Bước 3. Tính xác suất tiên nghiệm bởi các bước 

sau: 

Bước 3.1. Đặt t = 0 và thành lập ma trận phân 

chia ban đầu 𝑈(𝑡) = [𝜇𝑖𝑗]𝑘×(𝑁+1) trong đó N cột đầu 

tiên được trích xuất từ dữ liệu tập huấn luyện đã biết 

với 𝜇𝑖𝑗 = 1 nếu hình thứ j thuộc về wi và 𝜇𝑖𝑗 = 0 

cho trường hợp ngược lại. Cột còn lại được chọn bởi 

phân phối đều. 

Bước 3.2. Cập nhật phần tử trọng tâm bởi (8). 

        

1 2

1( )

2

1
.

N

ij jjt

i N

ijj

a
v





+

=

=

=



                      (8) 

Bước 3.3. Cập nhật ma trận phân chia mới, trong 

đó mỗi phần tử được tính bởi (9). 

   

( )( ) ( )( )
( 1)

1

1
. (9)

, / ,

t

ij kk

O i j O l ji
d v a d v a

 +

=

=


  

Bước 3.4. Lặp lại Bước 3.2 và Bước 3.3 cho đến 

khi (t 1) ( )tU U + −  , trong đó  

(t 1) ( ) ( 1) ( )max .t t t

ij ij ijU U  + +− = −  

Khi kết thúc Bước 3, chúng ta nhận được xác 

suất tiên nghiệm 
ij  của hình ảnh mới thông qua cột 

cuối cùng của ma trận phân chia. Trong các bước 

này, giá trị   càng lớn thì số vòng lặp càng ít và 

ngược lại. Trong bài viết này,𝜀 = 0,0001  được 

chọn. 

Bước 4. Tính xác suất hậu nghiệm để phân loại 

ảnh Io bởi công thức (10). 

0 0 0(1 ).j j jg r= −                     (10) 

Bước 5. Phân loại hình ảnh Io bằng nguyên tắc 

sau. Nếu max{g0j} = g0c thì ảnh Io sẽ được xếp loại 

vào nhóm wc, c = 1, 2, …, k.  

Chúng ta có thể thấy rằng phương pháp phân loại 

này tựa như phương pháp Bayes. Một ảnh được 

phân loại vào iw  nếu nó có xác suất tiên nghiệm 

lớn nhất và khoảng cách đến iw  nhỏ nhất. 

4. VÍ DỤ MINH HỌA VÀ ÁP DỤNG 

4.1. Ví dụ minh họa 

Để minh họa các thuật toán đề nghị, một tập ảnh 

nhỏ gồm 18 ảnh X-quang phổi trong đó có 12 người 

không bị nhiễm Covid -19 và có 6 người nhiễm 

Covid-19 được thực hiện. Tập ảnh này được lấy từ 

nguồn mở: website http://www.kaggle.com. Các tập 

ảnh này được cho bởi Hình 1. 

 
Hình 1. Tập ảnh phổi của những người bị nhiễm và không nhiễm Covid-19 
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Trong Hình 1, I1, I2, …, I12 là các ảnh phổi không 

nhiễm Covid-19, các ảnh phổi còn lại bị nhiễm 

Covid-19. Trích xuất 18 ảnh của hai nhóm, ta có các 

khoảng a1, a2, …, a18. Các khoảng này được cho bởi 

Hình 2. 

 
Hình 2. Các khoảng đặc trưng cho 18 ảnh

Lấy một ảnh I0 của người bị nhiễm Covid-19 để 

phân loại. Trích xuất ảnh này thành khoảng a0, khi 

đó ta có các kết quả sau: 

− Tính từng đôi khoảng cách từ a0 đến các  

khoảng a1, a2, …, a18 và áp dụng (7) ta có  

        d01 =1,741; d02 = 0,079. 

− Thiết lập ma trận phân chia ban đầu U(0): 

 

 

(0)
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
U

 
=  
 

. 

Sau 4 vòng lập ta có ma trận xác suất U(4) như 

sau: 

(4)
0,971 0,967 0,956 ... 0,022 0,025 0,020

.
0,029 0,030 0,044 ... 0,978 0,075 0,980

U
 

=  
 

. 

Kết quả này được minh họa bởi Hình 3. 

 
Hình 3. Xác suất thuộc hai nhóm của 18 ảnh 

Cột cuối cùng của ma trận này có giá trị 0,020 

và 0,980. Các giá trị này chính là xác suất tiên 

nghiệm để xếp I0 vào một trong 2 nhóm w1 và w2.  

Ta có g01 = 0,124 và g02 = 0,877. Bởi vì       

max{g01, g02} = 0,877 nên I
0 được xếp vào nhóm w2. 

Nghĩa là I0 được xếp vào nhóm người bị nhiễm 

Covid-19.  

4.2. Áp dụng 

Trong phần này, phương pháp đề nghị được áp 

dụng để nhận dạng mặt người. Tập dữ liệu gồm có 

240 ảnh của 12 lớp, mỗi người có 20 ảnh có kích 

thước giống nhau. Một số mẫu ảnh của 12 người 

được cho bởi Hình 4. 
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s  

                     N1                      N2                        N3                            N4                       N5                       N6 

 

 
                      N7                       N8                      N9                      N10                                N11                                N12 

Hình 4. Ảnh mẫu của 12 lớp 

   
           T1                              T2                         T3                       T4                    T5   

Hình 5. Tập kiểm tra với 5 ảnh 

Trong nghiên cứu này, 235 ảnh được sử dụng 

làm tập huấn luyện và 5 ảnh được cho bởi Hình 5 

làm tập kiểm tra. 

Ta tiến hành trích xuất 240 ảnh thành 240 

khoảng hai chiều đặc trưng. Áp dụng Bước 3 để tìm 

xác suất tiên nghiệm của 5 ảnh tập kiểm tra, sau 49 

vòng lặp ta nhận được ma trận sau:  

( )49

5,12

, 0,0000 0,0724 0,0726 0,0719

0,0003 0,0002 0,0625 0,0640 0,0592

0,0000 0,0201 0,0060 0,0061 0,0057

0,0001 0,0013 0,0190 0,0194 0,0182

0,0004 0,0002 0,0877 0,0899 0,0827

0,0000 0,0004 0,8190 0,0194 0,0182

0,0000 0,0201
q =

0 9155

0,0060 0,0061 0,0057

0,0000 0,0201 0,0060 0,0061 0,0057

0,0000 , 0,0073 0,0074 0,0070

0,0001 0,0009 0,0220 0,0225 0,0210

0,0807 0,0000 0,0705 0,0704 0,0322

0,0026 0,0001 , , ,

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 





 

0 9547

0 5969 0 5909 0 6107

.








 

Kết thúc quá trình phân loại, những kết quả sau 

sẽ được ghi nhận:  

− Xác suất tiên nghiệm: 0,9155; 0,9547; 

0,5969; 0,5909 và 0,6107. 

− Các kết quả phân loại:  

      *  T1 thuộc nhóm 1. 

 *  T2 thuộc nhóm 8. 

      *  {T3, T4, T5} thuộc nhóm 11. 

− Sai số thực nghiệm: 0,00 vì không có phần tử 

nào phân loại sai. 

So sánh phương pháp đề nghị với các phương 

pháp được sử dụng phổ biến hiện nay chúng ta nhận 

được Bảng 1. 

Bảng 1. Sai lầm thực nghiệm của các phương 

pháp trong nhận dạng khuôn mặt 

Phương pháp 
Sai số thực 

nghiệm 

Linear Discriminant Analysis (LDA) 0,20 

Quadrartic discrimnant analysis (QDA) 0,20 

Naive Bayes 0,20 

Fisher  0,40 

SVM 0,20 

Đề nghị 0,00 

Bảng 1 cho thấy kết quả của các phương pháp đề 

nghị rất nổi bật với sai lầm thực nghiệm bằng 0, 

trong khi các phương pháp khác đều có sai lầm từ 

20% đến 40%. Đây là sự khác biệt có ý nghĩa mà 

phương pháp đề nghị đã đạt được qua tập ảnh này. 
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Nhận dạng khuôn mặt là nền tảng quan trọng có thể 

áp dụng cho rất nhiều vấn đề cụ thể của thuật toán 

vì vậy nghiên cứu này có thể triển khai tiếp theo cho 

nhiều vấn đề thực tế khác. 

5. KẾT LUẬN 

Phân loại ảnh có rất nhiều ứng dụng trong các 

công nghệ, trong thực tế ngày nay. Mặc dù nhận 

được sự quan tâm rất lớn của các nhà khoa học, 

nhưng cho đến nay nó vẫn còn rất nhiều thách thức. 

Dựa trên ý tưởng của phương pháp Bayes dành cho 

dữ liệu rời rạc, nghiên cứu này đã đề xuất một 

phương pháp mới trong phân loại dữ liệu ảnh khi 

mỗi ảnh được đại diện bởi một khoảng hai chiều từ 

đặc trưng kết cấu của chúng. Với ứng dụng trong 

nhận dạng khuôn mặt, phương pháp đề nghị đã cho 

kết quả nổi bật trong so sánh với các phương pháp 

khác. Chương trình được thiết lập trên phần mềm 

MATLAB, phương pháp này có thể thực hiện cho 

tập ảnh thực, từ đó áp dụng cho nhiều vấn đề của 

thực tế. 
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