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MỞ ĐẦU 

Sự phát triển của máy tính về cả phần cứng và phần mềm đã tạo tiền đề cho 

nhiều lĩnh vực công nghệ thông tin phát triển, trong đó thị giác máy (computer vision) 

là lĩnh vực có nhiều nghiên cứu đã và đang được đưa vào ứng dụng một cách hiệu 

quả. Gần 80% thông tin con người thu nhận được là từ hình ảnh. Nhận dạng tự động, 

mô tả đối tượng, phân loại phân nhóm các mẫu là những vấn đề quan trọng trong thị 

giác máy, được ứng dụng trong các ngành khoa học khác nhau. Vấn đề khác, hẹp hơn 

nhưng được ứng dụng nhiều, đó là việc phát hiện ra đối tượng hoặc một vùng chất 

liệu trong bức ảnh cho trước [35,37,93,95]. Với sự bùng nổ của thông tin, việc xác 

định đối tượng hay một mẫu chất liệu nói chung trong ảnh một cách tự động là vấn 

đề hết sức cần thiết, đặc biệt trong các hệ thống giám sát tự động như hệ thống giám 

sát vào ra, giám sát giao thông cũng như các hệ thống tự động hóa bao gồm việc xây 

dựng rô bốt thông minh và trong các hệ thống thực tại ảo [98].  

Một cách chung nhất, trong thực tế có thể xem chất liệu được tạo nên từ một 

hoặc nhiều vật chất. Trong xử lý ảnh, chất liệu của một đối tượng chính là thành phần 

bao phủ bên ngoài của đối tượng đó, là thành phần không thể thiếu được của mỗi đối 

tượng. Theo Merriam và Webster [92,93] thì đối tượng là bất kỳ những gì chúng ta 

cảm nhận được bằng giác quan. Như vậy, chất liệu cũng là bất kỳ nội dung ảnh mà 

chúng ta cảm nhận được tại các tỉ lệ khác nhau. Theo đó, việc phát hiện mẫu chất liệu 

cũng bao gồm cả phát hiện vùng ảnh chứa mẫu chất liệu trong một bức ảnh. Nội dung 

ảnh của một đối tượng chính là nội dung của mẫu chất liệu trong ảnh. Nội dung ảnh 

có thể được thể hiện bởi các đặc trưng màu sắc, kết cấu (texture), hình dạng và các 

thông tin không gian. Theo quan điểm này người ta định hướng nghiên cứu và phát 

triển các hệ thống tra cứu ảnh dựa trên nội dung (Content Based on Image Retrieval 

– CBIR). Tra cứu ảnh là kỹ thuật tìm và sắp xếp các ảnh theo mức độ tương tự giảm 

dần với một hoặc nhiều ảnh đầu vào trong một cơ sở dữ liệu ảnh cho trước. Tra cứu 

ảnh dựa trên nội dung là phương pháp tra cứu dựa vào những thông tin được trích 

chọn tự động từ ảnh. Nghiên cứu về tra cứu ảnh không những giải quyết những vấn 
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đề một cách đơn lẻ, mà còn có nhiều nhiệm vụ quan trọng khác như hỗ trợ phát hiện 

hay nhận dạng đối tượng. Một trong những thách thức đầu tiên là tìm kiếm những 

ảnh tương tự. Khái niệm tương tự được định nghĩa chủ yếu dựa trên màu sắc, kết cấu 

và các đặc trưng không gian. Vấn đề này đã được khảo sát sâu vào những năm 90 của 

thế kỷ trước và đầu những năm 2000, và hiện nay nó vẫn đang được tiếp tục phát 

triển. Với tra cứu ảnh dựa trên nội dung, Eakins và Graham đã chia thành ba mức, 

tùy thuộc vào mức độ phức tạp tăng dần đó là: Tìm kiếm ảnh dựa vào các đặc trưng 

cơ bản như màu sắc, hình dạng, kết cấu và phân bố không gian hay tổ hợp các đặc 

trưng đó. Các hệ thống tra cứu ảnh thành công ở mức này như: QBIC (Flickner et al 

1995), SIMBA (Siggelkow et al 2001), VIPER/GIFT (Muller 2001) hoặc FIRE 

(Deselaers et al, 2004). Ở mức 1, tất cả các thông tin cần thiết được sử dụng để đánh 

giá đều được thu thập từ chính bản thân ảnh. Ở mức 2, tìm kiếm đối tượng dựa vào 

các đặc trưng logic hoặc suy diễn, tra cứu các đối tượng theo một kiểu cho trước, 

nghĩa là tìm kiếm các thành phần của một loại đối tượng như tìm kiếm các ảnh có 

“bông hoa”, “con vật” hoặc “da”, “gỗ” v.v hoặc tra cứu các đối tượng riêng hay một 

đối tượng người cụ thể nào đó, ví dụ tìm các ảnh có ô tô đặc biệt, ở mức này đã có 

một số công trình nghiên cứu [33,50,58,78,83,97], đặc biệt gần đây nhất là công trình 

của Alexandra Teynor năm 2009 [92] đã tra cứu một vài loại đối tượng như xe đạp, 

xe máy. Mức thứ 3 đó là tra cứu dựa trên ngữ nghĩa, tra cứu bằng các sự kiện, đây 

cũng là một vấn đề khó để giải quyết hoặc các hoạt động như trận bóng đá hay thi 

Olympic hay tra cứu các bức tranh nói về cảm xúc như tình yêu hay lòng yêu nước 

v.v. Và hiện nay, bài toán ở mức 3 vẫn chưa có một nghiên cứu nào thậm chí trường 

hợp thứ hai là chưa thể giải quyết trong tương lai gần.  

Tra cứu ảnh dựa trên nội dung chủ yếu quan tâm nghiên cứu ở khía cạnh kỹ 

thuật, không quan tâm đến khía cạnh người sử dụng. Thay vì người sử dụng phải yêu 

cầu tìm các bức ảnh có phân phối màu tương tự hay giống với một mẫu chất liệu cho 

trước, họ sẽ thích hơn khi chỉ cần yêu cầu tìm các bức ảnh có một hoặc một số mẫu 

chất liệu cho trước nào đó hay tìm kiếm phát hiện một hoặc một vài mẫu chất liệu 
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nào đó có trong bức ảnh cho trước. Phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh hiện đang là 

một vấn đề cốt lõi trong nhiều hệ thống giám sát tự động [90,98]. Giám sát hỏa hoạn, 

giám sát giao thông, giám sát theo dõi và bảo vệ vào ra trong các tòa nhà lớn v.v là 

những bài toán thiết yếu của mỗi quốc gia. Đôi lúc phát hiện được chất liệu thông qua 

mẫu chất liệu sẽ cho ta phát hiện được đối tượng cần quan tâm, ví dụ nếu phát hiện 

được chất liệu da mặt thì khả năng trong bức ảnh đó sẽ có mặt người hay có người. 

Hoặc phát hiện một vùng ảnh nào đó chứa lông Hổ sẽ chỉ ra có đối tượng con Hổ 

trong ảnh đó v.v. Như vậy, phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh không những là  một 

bài toán quan trọng mà còn là một cách tiếp cận mới cho phát hiện đối tượng, là một 

nghiên cứu hỗ trợ ứng dụng giải quyết bài toán tra cứu ảnh thuộc mức hai theo cách 

phân chia của Eakins và Graham như đã trình bày ở trên, đây cũng là bước đầu tiên 

trong các hệ thống nhận dạng. Điều này chứng tỏ được ý nghĩa thực tiễn của bài toán 

phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh. 

Mặc khác, ảnh của mẫu chất liệu phụ thuộc nhiều vào các nhân tố: điều kiện 

chiếu sáng, cấu trúc hình học của bề mặt theo từng tỉ lệ không gian cụ thể cũng như 

các thuộc tính phản xạ ánh sáng của bề mặt chất liệu phụ thuộc vào hướng chiếu sáng, 

tỉ lệ và hướng thu nhận v.v. Điều này dẫn đến sự thay đổi lớn trong các thể hiện của 

mẫu chất liệu, tức là cùng một mẫu chất liệu nhưng thu nhận dưới những điều kiện 

môi trường khác nhau sẽ trông rất khác nhau (biến thể bên ngoài lớn) hoặc hai mẫu 

chất liệu khác nhau nhưng trông rất giống nhau (biến thể bên trong nhỏ) [16,32]. Cho 

đến nay vẫn chưa có một mô hình toán học nào có thể mô tả được các sự thay đổi do 

môi trường thu nhận ảnh như vậy. Đây chính là vấn đề khó nhất của các nghiên cứu 

về chất liệu cũng như của bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh mà luận án đặt 

ra, và hiện nay vẫn còn đang là một thách thức đối với các nhà nghiên cứu 

[19,20,27,101,102,107].  Hình ảnh dưới đây cho thấy thể hiện mẫu chất liệu thay đổi 

khi ánh sáng và hướng thu nhận ảnh thay đổi, mỗi chất liệu được thể hiện trên mỗi 

cột và mỗi hàng thể hiện sự thay đổi theo điều kiện thu nhận. 
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Mỗi dòng thể hiện sự thay đổi của mẫu chất liệu trên mỗi cột. 

Nghiên cứu về việc cảm nhận và hiểu được chất liệu đã có từ rất lâu [1,8,88] 

và chủ yếu cho mục đích xây dựng hay tái tạo lại chất liệu trong đồ họa máy tính. Đối 

với lĩnh vực thị giác máy, có hai hướng nghiên cứu chính về phát hiện mẫu chất liệu 

trong ảnh, đó là dựa vào mô hình phản xạ ánh sáng và dựa vào thể hiện ảnh của mẫu 

chất liệu. Theo hướng thứ nhất, mẫu chất liệu được mô hình hóa bởi các hàm phân 

phối phản xạ hai chiều BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function), BTF 

(Bidirectional Texture Function) và các biến thể của nó [23,24-26,30,80]. BRDF hay 

BTF chính là ảnh chất liệu được tham số hóa bởi các tham số về ánh sáng và hướng 

thu nhận của một hàm được xác định trước. Việc nhận dạng hay phát hiện có thể dựa 

vào các tham số ước lượng được từ các mô hình này trên tập mẫu chất liệu nhưng rất 

hạn chế về một số điều kiện như ánh sáng, hình học bề mặt và thuộc tính chất liệu 

[101,102]. Với các mẫu chất liệu trong tự nhiên để sử dụng được mô hình BRDF và 

BTF đòi hỏi phải huấn luyện tất cả các biến thể của mẫu chất liệu dưới mọi điều kiện 

ánh sáng và hướng thu nhận ảnh. Việc học như vậy là rất phức tạp, thậm chí không 

thể thực hiện được bởi vì chúng ta không thể thu thập được một tập các ảnh dưới tất 

cả các điều kiện ánh sáng với các hướng chụp khác nhau. Tuy nhiên, điều quan trọng 

nữa là chỉ biết thuộc tính phản xạ của một bề mặt thì vẫn  không đủ để quyết định 

mẫu chất liệu, vì thực tế với một bề mặt trong suốt chúng ta không thể biết nó được 

làm từ nhựa dẻo, sáp ong hay kính v.v. 
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Hướng nghiên cứu thứ hai, dựa vào các kiểu đặc trưng ảnh trên cơ sở các đặc 

trưng địa phương và đặc trưng toàn cục. Với đặc trưng toàn cục, có các phương pháp 

dựa trên biến đổi miền không gian và tần số. Các phương pháp loại này trích chọn 

đặc trưng dựa trên biến đổi không gian và tần số như bộ lọc Gabor, bộ lọc Gauss hay 

phép biến đổi Wavelet, Fourier v.v [104-106]. Một số khác là các phương pháp thống 

kê, ví dụ điển hình là phương pháp Histogram, Ma trận đồng hiện mức xám (Grey 

Level Co-occurrence Matrices-GLCM) hay mẫu nhị phân địa phương (Local Binary 

Patterns-LBP) [77]. Phương pháp GLCM trích chọn các đặc trưng thống kê như độ 

tương phản, tính đồng đều, độ thô, năng lượng v.v từ đặc tả mối quan hệ không gian 

của mẫu chất liệu. Các đặc trưng thống kê như ma trận đồng hiện mức xám (GLCM) 

rất nhạy với sự thay đổi ánh sáng. Tiếp theo là một số phương pháp dựa vào mô hình 

và xây dựng các tính chất bất biến từ đặc trưng của mô hình, chẳng hạn như mô hình 

trường Markov ngẫu nhiên (Markov Random Field -MRF) [101], tìm ra những tính 

chất bất biến ánh sáng. Tuy nhiên, trong trường hợp tổng quát thì các phương pháp 

thuộc các loại này không bất biến với các phép biến đổi hình học cũng như quang học 

làm cho việc mô tả và phát hiện mẫu chất liệu không hiệu quả chẳng hạn với các bề 

mặt có độ lồi lõm lớn thì hướng ánh sáng thay đổi sẽ làm thay đổi thể hiện ảnh của 

nó rất lớn do bóng (shadow), che khuất (occulusion). Mô hình Fractal sử dụng đặc 

điểm tự tương tự để tìm ra các đặc trưng bất biến đối với các phép biến đổi affine 

trong đó quan trọng nhất là bất biến tỉ lệ toàn cục và ánh sáng. Gần đây, các đặc trưng 

địa phương được quan tâm nghiên cứu nhiều vì thế nó có thể dễ dàng tích hợp các 

tính chất bất biến vào từng mô tả địa phương tùy thuộc vào từng mục đích của bài 

toán. Tính địa phương của nó cũng thuận lợi trong việc đối sánh và tìm kiếm mẫu 

chất liệu trong ảnh. Một số đặc trưng bất biến địa phương tiêu biểu như LBP (2003), 

LBP-HF (2006), SIFT(1999, 2004) [60,77] v.v, mỗi loại đặc trưng này phù hợp với 

một số các loại mẫu chất liệu. Các phương pháp loại này sẽ làm giảm bớt số lượng 

mẫu huấn luyện, thậm chí chỉ cần một mẫu huấn luyện là đủ, nghĩa là thời gian thực 

hiện nhanh hơn do đó thích hợp cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu. Xu hướng 

nghiên cứu chất liệu, mô hình chất liệu và các phương pháp phát hiện mẫu chất liệu 
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là các vấn đề nền tảng của thị giác máy và đã được nhiều tác giả nghiên cứu. Hiện tại 

các nghiên cứu vẫn còn rời rạc chỉ hạn chế trong một số điều kiện cụ thể làm cho việc 

ứng dụng cũng hạn chế theo. Do đó, việc nghiên cứu và đề xuất các thuật toán, 

phương pháp phát hiện mẫu chất liệu từ những bức ảnh trong thế giới thực và nhằm 

mục đích ứng dụng vào lĩnh vực giám sát tự động đòi hỏi các phương pháp giải quyết 

phải thực hiện thời gian thực. Do tính đa dạng và phức tạp của các loại chất liệu khác 

nhau trong thế giới thực, vì vậy cho đến hiện nay bài toán này vẫn còn đang được 

quan tâm nghiên cứu mặc dù hầu hết đều xây dựng các hệ thống nhận dạng chất liệu 

trong một số các cơ sở dữ liệu chất liệu ứng dụng trong những mục đích cụ thể 

[27,51,54]. Gần đây nhất, năm 2013 nhóm Edward H. Adelson, Ce Liu, Lavanya 

Sharan đã đưa ra một phương pháp nghiên cứu nhận dạng loại chất liệu thông dụng 

dựa vào đặc trưng nhận thức của con người trên cơ sở dữ liệu Flickr Materials 

Database do họ xây dựng mặc dù cơ sở dữ liệu này không thể hiện được biến thể bên 

ngoài nhiều mà các bài toán phát hiện cũng như nhận dạng mẫu chất liệu hết sức quan 

tâm và hơn nữa độ chính xác vẫn còn dưới 50% [89]. 

Trên cơ sở ý nghĩa thực tiễn và những vấn đề vẫn đang còn nhiều thách thức 

trong bài toán tra cứu ảnh ở mức hai cũng như việc mô tả và nhận dạng chất liệu của 

lĩnh vực Thị giác máy, luận án lựa chọn đề tài “Nghiên cứu phát hiện mẫu chất liệu 

trong ảnh”, nhằm nghiên cứu các cách tiếp cận cũng như các phương pháp biễu diễn 

mẫu chất liệu và tìm kiếm, xác định mẫu chất liệu trong ảnh, đồng thời đề xuất ứng 

dụng giải quyết bài toán phát hiện ảnh số giả mạo cũng như định hướng nghiên cứu 

một số bài toán trong lĩnh vực giám sát tự động. 

Như đã phân tích ở trên, nghiên cứu về chất liệu thì hầu hết người ta tập trung 

nghiên cứu theo hai hướng chính đó là mô hình hóa các thuộc tính phản xạ bề mặt và 

nhận dạng kết cấu 2D và 3D trên cơ sở sử dụng đặc trưng ảnh. Nhưng nhận biết được 

thuộc tính phản xạ bề mặt vẫn chưa đủ để xác định mẫu chất liệu vì có rất nhiều mẫu 

chất liệu khác nhau nhưng có cùng thuộc tính phản xạ bề mặt, do đó không thể áp 

dụng trực tiếp được cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu. Nhận biết kết cấu 2D hoặc 
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3D [24,45,56,82], có nhiều mẫu chất liệu có cùng kết cấu (cùng cấu trúc hình học bề 

mặt) nhưng được tạo ra từ các chất liệu khác nhau, do đó cũng không thể áp dụng các 

phương pháp nhận dạng kết cấu cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu. Thậm chí người 

ta đã từng nghiên cứu mối quan hệ giữa đối tượng và chất liệu ví dụ cái bàn có thể 

làm bằng gỗ, cốc cafe có thể được làm bằng gốm nhưng ngày nay các đối tượng được 

làm nhân tạo rất nhiều nên quan hệ giữa đối tượng và chất liệu không phải là 1-1, vì 

vậy theo hướng này vẫn không khả thi cho bài toán của chúng ta. Hơn nữa hầu hết 

các nghiên cứu về chất liệu đều tập trung vào vấn đề nhận dạng và phụ thuộc vào 

từng cơ sở dữ liệu cụ thể, trong khi bài toán đặt ra của luận án là tìm kiếm mẫu chất 

liệu trong ảnh có nghĩa là thông tin về mẫu chất liệu cần tìm và thông tin về ảnh vào 

vẫn chưa xác định được kích thước, tỉ lệ và các thông số điều kiện thu nhận khác cũng 

như vị trí của mẫu chất liệu trong ảnh và cho đến hiện nay chưa có một hệ thống nào 

phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh thực sự được đề xuất.  

Từ những khó khăn của bản chất bài toán phát hiện cũng như các mô tả mẫu 

chất liệu như vậy, luận án tập trung nghiên cứu mẫu chất liệu dựa vào thể hiện ảnh 

của chất liệu để tìm ra các đặc trưng chất liệu bất biến hoặc ít nhạy với một số phép 

biến đổi hình học và ánh sáng. Đồng thời nghiên cứu các phương pháp phát hiện mẫu 

chất liệu dựa vào các đặc trưng bất biến đó như bất biến tỉ lệ (gây ra do góc nhìn), bất 

biến ánh sáng (gây ra do độ chiếu sáng và hướng ánh sáng) dựa vào trích chọn các 

điểm quan tâm và dựa vào các mô hình [94,99,111,112]. Từ đó, đề xuất một vài kỹ 

thuật biểu diễn mẫu chất liệu cũng như các thuật toán phát hiện mẫu chất liệu trên 

mỗi biểu diễn đó, nhằm đánh giá và minh chứng được các đặc trưng này phát hiện 

được các mẫu chất liệu khá hiệu quả.  

Cụ thể, luận án tập trung nghiên cứu các vấn đề sau: 

1) Tìm các dạng thay đổi ảnh về mặt hình học và quang học đối với các điều kiện 

thu nhận khác nhau. Nghiên cứu những thuộc tính bề mặt của mẫu chất liệu, 

từ đó nghiên cứu các kỹ thuật biểu diễn hay mô hình hóa chất liệu thông qua 

mẫu chất liệu bất biến hoặc ít ảnh hưởng với một số phép biến đổi ảnh.  
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2) Nghiên cứu và đề xuất một số kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh dựa 

vào các biểu diễn mẫu chất liệu trong những trường hợp có sự thay đổi của 

môi trường thu nhận ảnh như: nhiễu, ánh sáng, tỉ lệ, bóp méo, che khuất, v.v. 

3) Nghiên cứu và đề xuất ứng dụng của phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh vào 

một số bài toán hết sức thời sự hiện nay trong giám sát tự động: Phát hiện ảnh 

số giả mạo. 

Với mục đích đặt ra và phân tích các thách thức của bài toán phát hiện mẫu 

chất liệu trong ảnh, luận án đã đạt được một số kết quả, góp phần nghiên cứu và xây 

dựng các ứng dụng thế giới thực trong lĩnh vực thị giác máy. Có thể khái quát các kết 

quả chính của luận án như sau: 

 Đề xuất kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng bất biến địa 

phương trên cơ sở phân cụm các mối tương quan hình học của các đặc trưng 

địa phương để xác định cấu trúc mẫu chất liệu trên ảnh. Kỹ thuật này đã được 

đăng tải trong Kỷ yếu Hội nghị Quốc Gia về Công nghệ Thông tin và Truyền 

thông năm 2009, nhằm giải quyết bài toán trong trường hợp có sự thay đổi tỉ 

lệ, quay và một số phạm vi ánh sáng nhất định. Kết quả thực nghiệm cho thấy 

kỹ thuật đề xuất khá hiệu quả khi các mẫu chất liệu có kết cấu không mịn, 

thô, có độ tương phản cao như gỗ, cỏ, vải, v.v. Qua đó, luận án cũng đã đề 

xuất ứng dụng kỹ thuật này để giải bài toán phát hiện ảnh số giả mạo dạng 

cắt dán trên cùng một ảnh trong trường hợp vùng giả mạo bị thay đổi hình 

học mà các kỹ thuật đương thời chưa giải quyết được, kết quả đã được đăng 

tải trên Tạp chí Tin học và Điều khiển học năm 2010. 

 Đề xuất sử dụng đặc trưng nhiễu để biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu. 

Nhiễu là thành phần không mong muốn, thông thường trong hầu hết các ứng 

dụng cần thiết phải loại bỏ chúng, song qua nghiên cứu về quá trình thu nhận 

ảnh thông qua màn phim và giá trị của điểm ảnh được nội suy từ một lân cận 

do đó chính bản thân mỗi điểm ảnh trên mẫu chất liệu phụ thuộc vào lân cận 

của nó rất nhiều và có nghĩa nhiễu chất liệu luôn luôn tồn tại. Kỹ thuật này 
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sử dụng phương pháp học tích lũy các mẫu nhiễu chất liệu và dựa vào phân 

bố Gauss của độ tương quan để xác định mẫu chất liệu trên ảnh. Thực nghiệm 

cho thấy khả năng phát hiện các mẫu chất liệu khi có sự thay đổi ánh sáng là 

rất tốt và kết quả đã được đăng tải ở Tạp chí Khoa học và Công nghệ năm 

2010 cùng với Hội nghị FAIR năm 2009. 

 Đề xuất một kỹ thuật mô tả và phát hiện dựa vào cấu trúc lặp lại của bản chất 

chất liệu đó là hình học Fractal. Đề xuất này nhằm giải quyết vấn đề thay đổi 

tỉ lệ toàn cục của mẫu chất liệu trên ảnh thông qua ý tưởng nén ảnh Fractal. 

Kỹ thuật được trình bày và đăng tải ở Hội nghị quốc tế ACM (iiWAS-

MoMM2011) về Tính toán Thông tin và Truyền thông đa phương tiện  

năm 2011. 

Bố cục của luận án bao gồm phần mở đầu, kết luận và bốn chương nội dung 

cùng với phụ lục và tài liệu tham khảo. 

Chương 1: Trình bày một cái nhìn thống nhất về bài toán phát hiện mẫu chất 

liệu đồng thời trình bày một số giải pháp mô tả và phát hiện mẫu chất liệu, cũng như 

các cách tiếp cận để biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh.  

Chương 2: Trình bày về đặc trưng bất biến địa phương và đề xuất sử dụng đặc 

trưng bất biến địa phương cho việc tìm trực tiếp mẫu chất liệu xuất hiện trong ảnh 

dựa vào cấu trúc tương quan hình học của các đặc trưng trong mẫu chất liệu. Trong 

chương này cũng đề xuất ứng dụng phát hiện mẫu chất liệu cho bài toán phát hiện 

ảnh số giả mạo dạng cắt dán trong trường hợp vùng nghi ngờ giả mạo bị thay đổi tỉ 

lệ và quay. Các đề xuất được cài đặt và đánh giá thử nghiệm cho thấy kết quả phát 

hiện khá hiệu quả. 

Chương 3: Luận án trình bày về khái niệm nhiễu, sự hình thành của nhiễu 

trong quá trình thu nhận ảnh và chứng minh đặc trưng ảnh của mẫu chất liệu phụ 

thuộc nhiều vào đặc trưng nhiễu của nó. Từ đó đề xuất một kỹ thuật mới cho phát 

hiện mẫu chất liệu dựa trên đặc trưng nhiễu này. Kỹ thuật được cài đặt và kết quả 
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thực nghiệm cho thấy kỹ thuật đề xuất phát hiện mẫu chất liệu khá tốt trong trường 

hợp ảnh bị thay đổi bởi ánh sáng và mẫu chất liệu có cấu trúc hình học bề mặt thấp.  

Chương 4: Trình bày biểu diễn mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal trên cơ 

sở các hệ hàm lặp IFS mô tả tính chất tự tương tự tại các tỉ lệ khác nhau trên các vùng 

khác nhau của mẫu chất liệu nhằm xây dựng mô hình Fractal cho mẫu chất liệu. Đồng 

thời đề xuất hai thuật toán biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu dựa trên tiếp  

cận Fractal. 
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Chương 1. TỔNG QUAN VỀ PHÁT HIỆN MẪU 

CHẤT LIỆU TRONG ẢNH 

Phần này trình bày khái quát về chất liệu, mẫu chất liệu và bài toán phát hiện 

mẫu chất liệu trong ảnh, các cách tiếp cận cho bài toán đặt ra và các nghiên cứu liên 

quan nhằm mục đích làm cơ sở cho các nghiên cứu chính trong các chương sau. 

1.1. Chất liệu và bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh 

1.1.1. Chất liệu và mẫu chất liệu trong ảnh 

Chất liệu là một dạng tồn tại vật chất nào đó và được cấu tạo từ một hoặc nhiều 

thành phần hóa học khác nhau theo một nguyên tắc nhất định, chúng có cùng tính 

chất vật lý, ví dụ gỗ được cấu tạo chủ yếu từ xenlulo và một số chất hóa học khác. 

Tùy thuộc vào sự sắp xếp các thành phần hóa học để cấu tạo nên những chất liệu khác 

nhau, chẳng hạn có nhiều chất liệu gỗ khác nhau về sự lặp lại của các đường vân, 

màu sắc, độ cứng, chịu nhiệt, hấp thụ và phản xạ ánh sáng khác nhau, nên không thể 

có một định lượng vật lý cụ thể cho một chất liệu mà chỉ là một khoảng xác định. Do 

đó, chất liệu có thể được hiểu dựa trên các phương diện khác nhau theo từng lĩnh vực 

khoa học nghiên cứu. 

Trong xử lý ảnh và thị giác máy, chất liệu được thể hiện dưới dạng ảnh, nghĩa 

là chất liệu chỉ có thể cảm nhận và nhận biết được chỉ thông qua quan sát, phân tích 

sự tương tác của chúng đối với ánh sáng. Mỗi chất liệu khi quan sát được đó là do 

ánh sáng mặt trời chiếu vào và phản xạ đến mắt người, tùy thuộc từng loại chất liệu 

mà sự phản xạ ánh sáng sẽ khác nhau. Chẳng hạn có chất liệu thì phản xạ ánh sáng 

mạnh như gương soi hoặc mặt phẳng nhẵn, những chất liệu khác thì phản xạ ánh sáng 

yếu hoặc thậm chí còn gần như là trong suốt, có những chất liệu thì phản chiếu ánh 

sáng theo một hướng những chất liệu thì phản chiếu ánh sáng theo mọi hướng hoặc 

theo nhiều hướng khác nhau. Màu mà mắt người quan sát được chính là màu ánh sáng 

phản xạ từ chất liệu, nên ảnh chất liệu nhận được dựa vào lượng ánh sáng phát tán từ 

chất liệu đến mắt người và có sự ghi nhận khác nhau. Trong thực tại ảo, người ta đã 
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tiếp cận dựa vào các tính chất đó của chất liệu trong thực tế, vận dụng trong kỹ thuật 

che phủ và camera cũng giống như mắt người quan sát vậy. Ánh sáng phản chiếu từ 

chất liệu được cụ thể thành từng loại ánh sáng riêng biệt như ánh sáng phản chiếu 

khúc xạ, ánh sáng phản chiếu toàn bộ, ánh sáng phản chiếu từ môi trường xung  

quanh v.v. Chính vì những yếu tố của thực tế mà trong môi trường thực tại ảo các 

loại ánh sáng đó được cụ thể bằng các loại màu phản chiếu từ chất liệu. Khái niệm 

chất liệu dùng trong kỹ thuật che phủ là sự tổng hợp của ánh sáng và chất liệu cấu tạo 

để tạo nên bề mặt chất liệu và cả hai nhân tố trên đều là rất quan trọng trong việc 

quyết định các bề mặt chất liệu sẽ được xuất hiện như thế nào, nghĩa là từ sự xuất 

hiện của bề mặt chất liệu cho trước ta có thể xác định chất liệu cấu tạo nên đối tượng 

đó thông qua nguyên tắc tổng hợp và phân tích ánh sáng nhất định. Ánh sáng gồm cả 

thành phần trong môi trường tác động lên chất liệu cấu tạo để nhận được ảnh chất 

liệu. Thực chất, chất liệu thu nhận được thông qua quá trình thu nhận ảnh và chất liệu 

cấu tạo sai khác nhau do môi trường ánh sáng và quá trình thu nhận. Thể hiện ảnh 

của chất liệu phụ thuộc vào bản chất bề mặt của chất liệu cấu tạo trong đó có hình 

dạng kết cấu cụ thể, thuộc tính ánh sáng và thuộc tính hình học của môi trường thu 

nhận. Hình 1.1 và hình 1.2 bên dưới minh họa quá trình thu nhận chất liệu phụ thuộc 

sự phản xạ ánh sáng. 

 

Hình 1.1. Sự phản chiếu theo một hướng (Specular Reflection) 
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Hình 1.2. Sự phản chiếu khuyếch tán (Diffuse Reflection) 

Nếu chúng ta biết được các thuộc tính cụ thể của các thành phần bên ngoài đó 

và bên trong đó, thì việc phát hiện chất liệu của đối tượng hay chất liệu cấu tạo dễ 

dàng hơn rất nhiều.  

Ngày nay, chất liệu trong thực tế rất đa dạng và phong phú gồm chất liệu tự 

nhiên và chất liệu nhân tạo, việc nghiên cứu bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong 

xử lý ảnh còn phụ thuộc vào điều kiện thu nhận ảnh do đó càng phức tạp hơn. Dù 

chất liệu được xét trên phương diện nào thì nó cũng phản ánh được phần nào đó của 

chất liệu thực. Con người có nhiều cách để nhận biết được chất liệu theo nhiều phương 

diện khác nhau và trong thị giác máy cũng vậy, để thuận tiện cho việc nghiên cứu các 

phương pháp biểu diễn và phát hiện chất liệu thông qua mẫu chất liệu, mẫu chất liệu 

có thể chia làm hai loại:  

 Mẫu chất liệu có mô hình biểu diễn: Là các mẫu chất liệu được biểu diễn 

bằng các quy tắc hoặc các công thức do chuyên gia nghiên cứu về chất liệu 

đó đưa ra.  

 Mẫu chất liệu không có mô hình biểu diễn: Trong thực tế có rất nhiều mẫu 

chất liệu không có mô hình biểu diễn. Trường hợp này mẫu chất liệu sẽ được 

biểu diễn dưới dạng một hoặc một tập các ảnh của chất liệu đó. Mẫu chất liệu 

có tính vùng, có sự lặp lại, có sự tương đồng về các thuộc tính hình ảnh. Hình 

1.3 là một số mẫu chất liệu không có mô hình biểu diễn. 



26 

 

 

Hình 1.3. Một số mẫu chất liệu thông thường 

1.1.2. Bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh 

Đối với con người, để phát hiện chất liệu trong ảnh chúng ta có thể nhìn và so 

sánh chúng với chất liệu đã được chúng ta hình dung và mô tả theo nhiều hướng khác 

nhau hoặc sờ mó vào chúng. Nhưng trong xử lý ảnh và thị giác máy, hay nói khác 

hơn là trên phương diện quan sát và nhận biết, chất liệu được thể hiện dưới dạng mẫu 

chất liệu, nó là ảnh của chất liệu thật, nó phản ánh một số thuộc tính của chất liệu 

thực tế. Như vậy bài toán phát hiện chất liệu trong ngữ cảnh xử lý ảnh và thị giác máy 

sẽ chính là bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh, tức là tìm xem trong một bức 

ảnh cho trước có mẫu chất liệu nào đó hay không. Phát biểu bài toán cụ thể như sau: 

Cho trước một bức ảnh 𝓘 và một mẫu chất liệu 𝓜. Hãy tìm kiếm và xác định 

các vùng chứa mẫu chất liệu 𝓜 trên ảnh 𝓘? 

Phát hiện mẫu chất liệu hay nói khác hơn là tìm và xác định vị trí và kích thước 

của một mẫu chất liệu cho trước trong một bức ảnh nào đó. Trong trường hợp mẫu 

chất liệu có mô hình biểu diễn, phát hiện mẫu chất liệu được thực hiện đơn giản bằng 

cách áp dụng công thức của mẫu chất liệu 𝓜 lên ảnh chúng ta sẽ nhận được các vùng 

ảnh chứa mẫu chất liệu đó. Đối với loại mẫu chất liệu không có mô hình biểu diễn, 

việc phát hiện mẫu chất liệu chính là tìm ảnh con trong ảnh lớn. Việc tìm ảnh con 

trong ảnh lớn đối với con người thì hết sức dễ dàng, nhưng đối với máy tính thì vẫn 

đang là vấn đề hết sức khó khăn vì thông thường các ảnh con đều có sự thay đổi quang 

học và hình học gây ra do nhiều yếu tố như: thuộc tính phản xạ bề mặt, ánh sáng, 

hướng thu nhận và cấu trúc bề mặt v.v làm cho các ảnh con có thể có tỉ lệ, hướng (bị 

quay), màu sắc khác nhau và khác với ảnh mẫu chất liệu.  
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Sơ đồ hệ thống phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh: 

 

Hình 1.4. Sơ đồ hệ thống phát hiện mẫu chất liệu tổng quát 

1.1.3. Các thách thức của phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh 

Khó khăn lớn nhất trong bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh đó là việc 

mô hình hóa hay biểu diễn mẫu chất liệu sao cho có thể phát hiện được vùng chất liệu 

trong vô vàn các thể hiện khác nhau do bản chất bề mặt cấu tạo, thuộc tính phản xạ 

của bề mặt, ánh sáng và hướng thu nhận ảnh. Thể hiện của chất liệu phụ thuộc vào 

bề mặt chất liệu cấu tạo, ánh sáng và hướng thu nhận ảnh. Mẫu chất liệu chỉ thể hiện 

trên mặt phẳng ảnh 2D, trong khi chất liệu thực tế lại trong không gian 3D, do đó mẫu 

chất liệu không thể phản ánh được toàn bộ các thuộc tính của chất liệu thực tế.  

 Thuộc tính phản xạ bề mặt của chất liệu: Bề mặt chất liệu cấu tạo phản 

ánh thuộc tính phản xạ của bề mặt chất liệu, nhưng thực tế thuộc tính phản 

xạ của bề mặt không đủ để xác định chất liệu ví dụ một bề mặt trong suốt có 

thể là kính, nhựa dẻo hay sáp ong v.v. 

 Ánh sáng, hướng thu nhận và cấu trúc hình học của bề mặt: Thể hiện của 

chất liệu phụ thuộc nhiều vào điều kiện thu nhận. Hình 1.5 minh họa thể hiện 
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khác nhau của cùng một chất liệu. Hướng thu nhận ảnh tạo ra các sự thay đổi 

hình học như: bị quay, bị thay đổi tỉ lệ, bị bóng do thay đổi hướng ánh  

sáng v.v. 

 

Hình 1.5.Các thể hiện khác nhau của cùng một mẫu chất liệu 

 Thiếu mô hình toán học: Khi mô hình hóa một vấn đề chúng ta luôn phải 

tạo các giả thiết cho một số điều kiện để đảm bảo vấn đề tính toán là khả thi. 

Nhưng trong thực tế, rất nhiều điều kiện như phi tuyến, không phẳng, hoặc 

các phụ thuộc thống kê không giả thiết được. 

Do đó, để giải quyết khó khăn này người ta phải xây dựng được mô hình 3D 

[82,84], hoặc cần phải lấy đầy đủ tất cả các mô hình 2D đặt vào một quan hệ nào đó 

như Thomas Leung và các cộng sự năm 2003. Đơn giản hơn có thể giả sử các mẫu 

chất liệu phải phẳng hoặc ít nhất các phần của mẫu chất liệu phải phẳng. Nếu chỉ xét 

các vùng nhỏ trên bề mặt mẫu chất liệu là trơn thì giả thiết này gần xấp xỉ đúng. Các 

phần của mẫu chất liệu có thể chịu một số phép biến đổi giữa các ảnh. Để đơn giản 

giả sử các camera là vô hạn (phép chiếu song song từ camerra đến đối tượng) khi đó 

các phép biến đổi chỉ là các phép biến đổi afin và như thế chúng ta có thể thực hiện 

mô tả được bằng toán học. Tiếp theo có thể biểu diễn mối quan hệ các tọa độ của một 

điểm 𝑥 = (𝑥, 𝑦)𝑇 ∈ ℝ2 trong ảnh và được biến đổi thành 𝑥′ trong ảnh khác bởi 𝑥′ =

Τ𝑥 + 𝑡. Trong đó 𝑡 ∈ ℝ2 là phép dịch chuyển. Ma trận 𝑇 ∈ ℝ2 × 2 miêu tả các kiểu 

biến đổi: 
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Τ = 12 Phép dịch chuyển 

ΤΤΤ = 12 Phép biến đổi Euclid 

ΤΤΤ = 𝜅12 Phép biến đổi tương tự 

det (Τ) ≠ 0 Phép biến đổi afin 

1𝑛 kí hiệu ma trận đơn vị n chiều. Sự thay đổi hình học làm cho việc so sánh 

các ảnh thậm chí giống nhau cũng trở nên rất khó vì các tham số phép biến đổi không 

được biết. 

 

Hình 1.6. Các phép biến đổi hình học trong quá trình thu nhận ảnh 

 Tỉ lệ giữa mẫu chất liệu và ảnh vào không tương thích: Mẫu chất liệu xuất 

hiện trong ảnh vào quá nhỏ trong khi ảnh vào chứa nhiều mẫu chất liệu khác 

nổi trội hơn. Điều này làm cho việc phát hiện rất khó khăn vì chúng ta không 

biết được tỉ lệ thu nhận của mẫu chất liệu và ảnh vào. 

1.2.  Các cách tiếp cận phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh 

Phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh bao gồm hai pha chính: pha thứ nhất là mô 

hình hóa hay biểu diễn mẫu chất liệu bằng các đặc trưng phải có tính phân biệt cao, 

đặt biệt là giữa các mẫu chất liệu khác nhau nhưng cũng phải đảm bảo sự giống nhau 

của các thể hiện khác nhau cho cùng mẫu chất liệu và pha thứ hai là phát hiện dựa 

vào biễu diễn đó của mẫu chất liệu trong ảnh. Thường hai pha này có mối quan hệ 

tương quan lẫn nhau, nếu việc mô hình hóa hay biểu diễn cho mẫu chất liệu tốt thì 

việc phát hiện đơn giản hơn và ngược lại. Việc mô hình hóa hay biễu diễn mẫu chất 
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liệu có rất nhiều nghiên cứu dựa vào các thuộc tính chất liệu, đặc biệt là thuộc tính 

kết cấu bề mặt, cũng theo đó nghiên cứu và tìm kiếm các tính chất bất biến hoặc ít 

nhạy đối với sự thay đổi của môi trường thu nhận cụ thể là ánh sáng và hướng thu 

nhận. Có rất nhiều chất liệu trong cuộc sống thực tế với các đặc tính bề mặt cụ thể 

khác nhau, ví dụ vỏ cây thì sần sùi không phẳng; lông, vải hay nước thì dễ biến dạng; 

gỗ, đá có bề mặt không đồng nhất; kính phụ thuộc vào hướng thu nhận ảnh rất lớn 

v.v. Do đó, các cách tiếp cận để phát hiện chất liệu cũng phụ thuộc vào từng kiểu bề 

mặt mẫu chất liệu khác nhau. Trên cơ sở đề xuất các phương pháp biểu diễn hay phát 

hiện ảnh nói chung và mẫu chất liệu nói riêng, cần phải xây dựng các đặc trưng bất 

biến hay nghiên cứu các hàm phân loại có tính chất bất biến. Dựa trên các nghiên cứu 

về xử lý ảnh số và đặc biệt là các nghiên cứu về kết cấu bề mặt, hướng ánh sáng cũng 

như cơ sở toán học của bất biến hình học và quang học, có thể phân tích các phương 

pháp phát hiện mẫu chất liệu dựa vào các cách tiếp cận dưới đây. 

1.2.1. Tiếp cận dựa vào đặc trưng địa phương  

Tiếp cận này dựa trên cơ sở lựa chọn các điểm nổi bật và xây dựng các mô tả 

bất biến đối với một số phép biến đổi ảnh nào đó cho các điểm nổi bật này để tạo ra 

các đặc trưng bất biến địa phương thông qua các đặc trưng mức thấp của nội dung 

ảnh như: cường độ sáng, màu sắc, biên, cạnh hoặc các đáp ứng lọc của các phép biến 

đổi miền không gian tần số. Các đặc trưng này có tính phân biệt cao và sử dụng chúng 

trong việc đối sánh, nhận dạng hay tra cứu thông qua nội dung ảnh. Đây là một cách 

tiếp cận đầy hứa hẹn để giải quyết nhiều bài toán Thị giác máy những năm gần đây 

trong nhận dạng đối tượng [7,10], nhận dạng kết cấu bề mặt [63,64], tra cứu ảnh 

[83,85,86,100], nhận dạng loại đối tượng [29,36,37], nhận dạng chất liệu [27,51] v.v. 

Tiếp cận dựa vào đặc trưng địa phương để phát hiện mẫu chất liệu trên cơ sở tìm kiếm 

và xác định các điểm nổi bật cho mẫu chất liệu và xây dựng các mô tả bất biến với 

nhiều nhất các thay đổi có thể cho mỗi điểm nổi bật đã xác định được để tạo thành 

các đặc trưng địa phương và phát hiện mẫu chất liệu bằng cách đối sánh trực tiếp mỗi 

đặc trưng địa phương trên mẫu chất liệu với các đặc trưng trên ảnh. Tiếp cận này phù 
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hợp với các mẫu chất liệu có thuộc tính kết cấu bề mặt cao [54]. Tùy thuộc vào cách 

chọn điểm nổi bật và cách xây dựng mô tả bất biến đối với các phép biến đổi nào sẽ 

có các loại đặc trưng địa phương khác nhau. Với cách tiếp cận địa phương, cũng có 

nhiều nghiên cứu mô tả mẫu chất liệu bằng các thành phần cơ bản và mối quan hệ 

sắp xếp không gian giữa chúng. Mỗi chất liệu có thuộc tính cấu trúc nhất định, do đó 

có thể có nhiều phương pháp phát hiện cấu trúc chất liệu. Thuộc tính cấu trúc của các 

phần tử chất liệu đã được sử dụng rất thành công. Việc xây dựng các cấu trúc của 

từng loại phần tử chất liệu có thể được mô hình hóa bằng phương pháp hình học, 

phương pháp học máy như SVM [9]. Phương pháp có cấu trúc phát hiện tốt cho các 

trường hợp chất liệu không phẳng, có tính gồ ghề như vỏ cây, gỗ, đá.v. v. Vấn đề 

chính của loại phương pháp này là phải tìm kiếm các phần tử chất liệu phù hợp. Sau 

đây là một số các phương pháp trích chọn đặc trưng địa phương. 

1.2.1.1. Phương pháp dựa trên độ cong của đường biên 

Đường biên là sự liên kết tập tất cả các điểm biên liên tiếp. Các điểm giao, 

điểm cắt là nơi có sự thay đổi lớn của tín hiệu ảnh hay còn gọi là các điểm nổi bật. 

Do đó việc trích chọn các điểm dọc theo đường biên với độ cong lớn là một trong số 

các chiến lược hiệu quả trong việc lựa chọn và xây dựng các đặc trưng địa phương. 

Độ cong của một đường biên thường được xác định bằng tỉ số giữa vectơ tiếp tuyến 

đơn vị với độ dài của đường cong. Các nghiên cứu điển hình thuộc loại này như [3] 

và một số cải thiện để giải quyết vấn đề thay đổi tỉ lệ luôn luôn tồn tại trong các biểu 

diễn ảnh [61]. 

1.2.1.2. Phương pháp dựa trên cường độ ảnh 

Các phương pháp thuộc loại này dựa trên đạo hàm bậc nhất và đạo hàm bậc 

hai ảnh hoặc sử dụng các phương pháp heuristic để tìm các điểm có sự thay đổi cường 

độ lớn. Các phương pháp thuộc loại này cũng dựa trên hai tiếp cận đó là tiếp cận sai 

phân và tiếp cận Gradient. Tiếp cận sai phân điển hình là phương pháp Hessian bất 

biến với phép quay ảnh được đề xuất bởi Beaudet [6]. Nghiên cứu này dựa trên khai 

triển Taylor bậc hai cụ thể là ma trận Hessian, dựa trên định thức của ma trận Hessian 
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để tính các điểm cực đại, các điểm cực đại này chính là các cấu trúc ảnh cần trích 

chọn. Tiếp cận dựa trên Gradient, điển hình là phương pháp Hariss do Hariss và 

Stephent đề xuất [42]. Sau đó cũng được nhiều nghiên cứu cải thiện dựa trên tiếp cận 

này [65,69] như phương pháp Hassian - Laplace, Hariss - Laplace. Một số khác kết 

hợp tìm kiếm các điểm cực trị trên không gian tỉ lệ với các mô tả không gian như 

lược đồ gradient của các vùng xung quanh một tập các điểm lân cận như phương pháp 

SIFT của David Lowe [60]. 

1.2.1.3. Phương pháp định hướng bất biến với các phép biến đổi 

Một số phương pháp thuộc loại này như: Phương pháp đa tỉ lệ, phương pháp 

bất biến tỉ lệ, phương pháp bất biến afin v.v. Với cách tiếp cận này, cũng có nhiều 

nghiên cứu có thể mô tả mẫu chất liệu bằng các thành phần cơ bản và mối quan hệ 

sắp xếp không gian giữa chúng. Mỗi mẫu chất liệu có thuộc tính cấu trúc nhất định, 

do đó có thể nhiều phương pháp phát hiện cấu trúc cho mẫu chất liệu. Thuộc tính cấu 

trúc của các phần tử chất liệu đã được sử dụng rất thành công trong phân lớp mẫu 

chất liệu [107-109]. Việc xây dựng các cấu trúc của từng loại phần tử chất liệu có thể 

được mô hình hóa bằng phương pháp cấu trúc hình học, phương pháp học máy như 

SVM. Phương pháp có cấu trúc phát hiện tốt cho các trường hợp chất liệu không 

phẳng, có tính gồ ghề như vỏ cây, gỗ, đá v. v. Vấn đề chính của loại phương pháp 

này là phải tìm kiếm các phần tử chất liệu phù hợp.  

1.2.1.4. Phương pháp tỉ lệ chu vi và diện tích 

Sử dụng chu vi, diện tích để làm các phần tử chất liệu [38,39,57], chu vi bất 

biến với phép quay, phép dịch chuyển và một cấu trúc trên các phân tử chất liệu này 

có thể được xác định bằng: 

𝑟 =
𝑃2

4𝜋𝑆
  (1.1) 

Trong đó P là chu vi và S là diện tích. Đặc trưng cấu trúc này không những 

bất biến với phép quay, dịch chuyển mà còn bất biến với tỉ lệ. 
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1.2.1.5. Phương pháp cấu trúc hình học 

Mô tả cấu trúc chất liệu bằng cấu trúc tô pô, phép biến đổi Hough là một trong 

các kỹ thuật tìm ra cấu trúc chất liệu dựa trên việc xấp xỉ phương trình đường thẳng, 

hay một đường cong bất kỳ. Trong thời gian gần đây, việc tìm các phần tử chất liệu 

có thể dựa vào mô tả địa phương là một trong những cách tiếp cận hứa hẹn nhất. Cách 

tiếp cận này dựa trên cơ sở tìm kiếm các điểm đặc biệt nổi bậc chứa nhiều thông tin 

nhất và thông tin ở đây chính là yêu cầu cần thiết cho từng ứng dụng của bài toán, 

sau đó xây dựng các mô tả cho chất liệu từ các điểm nổi bậc đã tìm được. Ưu điểm 

của cách tiếp cận này không những làm giảm thiểu không gian tính toán mà còn giải 

quyết được vấn đề thách thức trong phát hiện chất liệu như sự thay đổi hình học và 

quang học. Một số phương pháp thuộc loại này thường được gọi chung là phương 

pháp đặc trưng địa phương như phương pháp biến đổi đặc trưng bất biến tỉ lệ (Scale 

Invariant Feature Transform) [60], Harris, Hessian, Harris/ Hessian – Laplace/ Afin. 

1.2.2. Tiếp cận dựa vào đặc trưng toàn cục 

Mẫu chất liệu có tính vùng, tính thống kê toàn cục, do đó có thể nghiên cứu 

các phương pháp phát hiện mẫu chất liệu dựa trên các đặc trưng toàn cục. Các đặc 

trưng toàn cục chủ yếu được xây dựng bằng công cụ thống kê mô tả mẫu chất liệu 

một cách gián tiếp như đặc trưng phân phối thống kê bậc một và bậc hai mối quan hệ 

giữa các mức xám của mẫu chất liệu. Thống kê bậc một phân tích trên từng pixel trên 

trung bình, phương sai. Các thống kê bậc hai là các phân tích trên các lân cận của 

pixel. Sau đó trích chọn những đặc trưng có tính chất bất biến trên cơ sở các thống 

kê đã tìm được. Có rất nhiều phương pháp thuộc tiếp cận này như ma trận đồng hiện, 

mẫu nhị phân cục bộ (Local Binary Patterns –LBP), hiệp phương sai, ma trận tương  

quan v.v. Ma trận đồng hiện là thống kê bậc hai điển hình, các ma trận này thống kê 

tần suất xuất hiện của 2 mức xám lân cận theo hướng và khoảng cách. Từ các ma trận 

tìm được, chúng ta có thể rút ra các đặc trưng như tính thô, độ mịn, độ tương  

phản v.v. Phương pháp ma trận đồng hiện là một trong các phương pháp thống kê 

hữu hiệu và được quan tâm nhiều trong thời gian gần đây. Tiếp cận này rất phù hợp 
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để phát hiện các loại chất liệu có tính ngẫu nhiên không đồng đều như cỏ,  

thảm v.v. Một số phương pháp thuộc cách tiếp cận này được trình bày dưới đây. 

1.2.2.1. Phương pháp lược đồ màu  

Trong nhiều ứng dụng, lược đồ màu được chứng minh là cách tiếp cận hữu 

dụng và nhanh nhất. Để tính toán lược đồ màu chỉ cần xét trên các pixel đơn mà 

không quan đến mối quan hệ giữa chúng, vì vậy lược đồ màu chỉ phản ánh thông tin 

thống kê bậc nhất của chất liệu. Lược đồ màu bất biến với phép dịch chuyển, phép 

quay. Các đặc trưng thường được trích chọn trên lược đồ màu là trung bình, phương 

sai v.v. Có thể sử dụng các phương pháp so lược đồ màu để nhận được các đặc trưng 

như chuẩn L1, chuẩn L2, giao hiệu các lược đồ màu v.v. Đặc trưng này được dùng 

nhiều trong các hệ thống tra cứu ảnh và phân đoạn ảnh y tế. 

1.2.2.2.  Phương pháp ma trận đồng hiện mức xám 

Ngày nay, ma trận đồng hiện là một trong những công cụ được nghiên cứu và 

sử dụng nhiều trong phân tích texture được đưa ra đầu tiên bởi Harlick và các cộng 

sự. Nhóm nghiên cứu này minh chứng khả năng ứng dụng của nó vào việc phân loại 

ảnh đá, kính và phân đoạn ảnh vệ tinh [54,81]. Các ma trận đồng hiện dựa trên các 

thống kê bậc hai nên đặc tả được mối quan hệ thông gian giữa hai mức xám bằng 

vectơ thay thế, có thể trích chọn một số đặc trưng từ các ma trận đồng hiện như năng 

lượng, entropy, độ tương phản, tính đồng đều v.v. 

1.2.2.3.  Phương pháp mẫu nhị phân địa phương  

LBP [77] mô tả quan hệ của một lân cận 8 pixel cho một điểm ảnh, nếu giá trị 

mức xám của pixel láng giềng cao hơn hoặc bằng giá trị mức xám của pixel trung tâm 

thì nó đặt bằng 1, ngược lại được đặt bằng 0, kết quả ta thu được một số nhị phân.  

Cụ thể: 

  𝐿𝐵𝑃𝑅,𝑁(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝑠(𝑛𝑖 − 𝑛𝑐) ∗ 2𝑖𝑁−1
𝑖=0    trong đó 𝑠(𝑎) = {1 𝑛ế𝑢 𝑎 ≥ 0

0 𝑛ế𝑢 𝑎 < 0
             (1.2) 
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nc là mức xám pixel trung tâm, ni là các mức xám của các pixel trong lân cận 

N láng giềng với bán kính R. Phương pháp mẫu nhị phân địa phương (LBP) là một 

cách phương pháp bất biến quay và ít nhạy với ánh sáng. Phương pháp LBP đã được 

ứng dụng trong các nghiên cứu của một số loại mẫu chất liệu có cấu trúc bề mặt khá 

tương đồng như da mặt. 

1.2.2.4.  Phương pháp dựa vào nhiễu chất liệu  

Về mặt vật lý, mỗi chất liệu sẽ có các thuộc tính khác nhau và chắc chắn sẽ có 

những phương pháp cảm nhận hay phát hiện khác nhau. Song chúng ta chỉ xét trên 

dữ liệu ảnh, mà chất liệu trong ảnh và chất liệu thực tế là không hoàn toàn giống nhau, 

tùy thuộc vào tác động ảnh hưởng của môi trường thu nhận ảnh. Các yếu tố môi 

trường này bao gồm: độ chiếu sáng, các phép biến đổi hình học như phép thay đổi tỉ 

lệ, phép quay, phép biến đổi affine và các dạng méo mó khác, đồng thời cũng do các 

loại nhiễu ngẫu nhiên, nhiễu thiết bị điện tử gây ra. 

Cũng theo dòng nghiên cứu đó, chúng tôi nhận thấy rằng với chất liệu có cấu 

trúc tự nhiên đặc trưng nhiễu được xuất hiện rõ nhất. Nhiễu cũng là một trong những 

vấn đề được nhiều quan tâm, bởi vì chính nó đã làm ảnh hưởng đến hầu hết các thiết 

kế và xây dựng các hệ thống thông minh, đặc biệt là trong xử lý ảnh và thị giác máy 

với dữ liệu xử lý hoàn toàn là những bức ảnh. Ảnh không tránh khỏi được nhiễu, nên 

việc giải quyết các bài toán trên dữ liệu ảnh luôn gặp khó khăn. Trong một số trường 

hợp thì nhiễu lại là yếu tố có lợi trong việc phân tích và phát hiện chất liệu. Như 

chúng ta đã biết, nhiễu trong một bức ảnh là do tác động của nhiều thành phần như 

môi trường, thiết bị thu nhận và đặc biệt là nhiễu do chính bản thân đối tượng tạo ra. 

Mỗi loại chất liệu khác nhau sẽ có lượng nhiễu sinh ra khác nhau ví dụ như trong hình 

1.7 ở dòng trên là các mẫu chất liệu và dòng bên dưới là mẫu nhiễu của chất liệu 

tương ứng. Luận án đề xuất một kỹ thuật phát hiện dựa trên việc trích chọn và phân 

tích đặc tính nhiễu của các thể hiện ảnh khác nhau cho cùng một mẫu chất liệu, sau 

đó tạo mô tả đặc trưng nhiễu chất liệu cho mẫu chất liệu đó. Tìm kiếm mẫu chất liệu 
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dựa vào đặc trưng nhiễu có thể làm giảm thiểu sự ảnh hưởng của điều kiện ánh sáng, 

đây là một trong những vấn đề thách thức cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu. 

   

   

Hình 1.7. Nhiễu mẫu chất liệu, dòng trên: các ảnh gốc; 

dòng bên dưới: các ảnh nhiễu tương ứng 

Nói chung, nhiễu được xem như thành phần không mong muốn có trong ảnh. 

Nhiễu là một hiện tượng ngẫu nhiên luôn luôn có mặt trên mọi hệ thống xử lý tín hiệu 

thực. Nhiễu xuất hiện trong ảnh bởi nhiều nguyên nhân như do sự thay đổi độ nhạy 

của đầu dò, do sự biến đổi của môi trường, do chính bản thân chất liệu sinh ra, do sai 

số lượng tử hóa hay sai số truyền v.v. Dựa trên tất cả các nguyên nhân gây ra nhiễu 

ở trên thì nhiễu sinh ra được phân thành các loại chính như sau: 

 Nhiễu độc lập với dữ liệu ảnh (Independent Noise): Là một loại nhiễu cộng 

(additive noise): Ảnh thu được f(i,j) là tổng của ảnh đúng (true image) và 

nhiễu n(i,j): f(i,j) = s(i,j) + n(i,j). 

 Nhiễu phụ thuộc vào dữ liệu (Data dependent noise): Nhiễu xuất hiện khi có 

sự bức xạ đơn sắc nằm rải rác trên bề mặt ảnh, độ lởm chởm trên bề mặt tùy 

thuộc vào bước sóng của điểm ảnh. Do có sự giao thoa giữa các sóng ảnh nên 

làm xuất hiện những vết lốm đốm trên ảnh. 

 Nhiễu Gauss: Nhiễu này có được do bản chất rời rạc của bức xạ (hệ thống 

ghi ảnh bằng cách đếm các photon (lượng tử ánh sáng) thuộc loại nhiễu cộng 

và độc lập (independent, additive noise)) – nhiễu n(i,j) có phân bố Gauss 
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(trung bình = 0) được mô tả bởi độ lệch chuẩn (standard deviation) hay 

phương sai. Mỗi pixel trong ảnh nhiễu là tổng giá trị pixel đúng (true pixel) 

và pixel ngẫu nhiên 

 Nhiễu muối tiêu (Salt & Pepper noise): Nhiễu này sinh ra do xảy ra sai số 

trong quá trình truyền dữ liệu. Những pixel đơn được thiết lập luân phiên 

mang giá trị 0 hay giá trị cực đại tạo ra hình muối tiêu trên ảnh. 

Thông thường trong các bài toán xử lý với ảnh số, người ta thường phải khử 

bỏ nhiễu trước khi sử dụng bức ảnh trong những ứng dụng nào đó, đặc biệt là trong 

các ứng dụng chuyên dụng của các lĩnh vực phân tích và xử lý hình ảnh. Gần đây, đã 

có một số ứng dụng của việc phân tích lượng nhiễu dư trong các bức ảnh để giải quyết 

bài toán phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán, như nhóm nghiên cứu của Fridrich [40]. 

Nhóm đã xây dựng được nhiễu bất biến cho camera, với mỗi camera sẽ có một lượng 

nhiễu đặc trưng cho nó. Với một bức ảnh giả mạo dạng cắt dán cho trước, nhóm 

nghiên cứu này đã tính được ảnh nhiễu trong bức ảnh đó. Ảnh không phải là giả mạo 

nếu bức ảnh nhiễu của nó không tương thích tại tất cả các vùng. Dựa trên cơ sở phân 

tích nhiễu và đưa ra một mô hình cho nhiễu cảm biến, luận án ứng dụng khá thành 

công cho đề tài phát hiện ảnh giả mạo của Viện Khoa học và Công nghệ Việt Nam 

năm 2009 [28]. Tiếp đó, chúng tôi đồng thời cũng chứng minh được bằng thực 

nghiệm sự ảnh hưởng của lượng nhiễu này phụ thuộc vào từng chất liệu, mỗi chất 

liệu khác nhau sẽ có một độ đo nhiễu nhất định đặc trưng cho chất liệu đó. Dựa trên 

tư tưởng đó, luận án đã nghiên cứu và đề xuất một mô hình cho nhiễu chất liệu, từ 

mô hình này sẽ xây dựng các đặc trưng nhiễu bất biến cho chất liệu. Chúng tôi cũng 

sử dụng các đánh giá thống kê để tính toán đặc trưng nhiễu bất biến chất liệu, các 

đánh giá thống kê là phù hợp nhất cho việc mô tả và phát hiện chất liệu, đặc biệt là 

chất liệu tự nhiên. Có một vài nguồn không hoàn thiện và nhiễu đã có tác động đến 

bức ảnh trong quá trình xử lý. Khi camera thu nhận một bức ảnh từ môi trường, kết 

quả của ảnh vẫn có sự thay đổi nhỏ trong cường độ của các điểm ảnh riêng. Một phần 

nguyên nhân do các thành phần nhiễu ngẫu nhiên gây ra, cũng như nhiễu điện tử hoặc 
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nhiễu chấm và một phần bởi do chính nhiễu chất liệu hay nhiễu đối tượng, chúng là 

thành phần xác định tồn tại dưới dạng xấp xỉ được sinh ra trong quá trình thu nhận 

thông qua bộ cảm biến. Với nhiễu do chất liệu sinh ra thực chất bị ảnh hưởng bởi ánh 

sáng tác động vào nó, ánh sáng này tác động lên mỗi chất liệu khác nhau sẽ sinh ra 

một lượng nhiễu khác nhau. Mặc khác, nhiễu do thiết bị bao gồm: nhiễu cố định (mẫu 

nhiễu có cường độ biến đổi trong miền biên độ ảnh) và nhiễu hỗn tạp không đều, 

điểm ảnh bất định (PNU: pixel non-uniformity) dựa trên sự khác nhau giữa pixel-

pixel khi màn cảm biến không đặt vào nguồn sáng. Với nhiễu do thiết bị chúng ta có 

thể xấp xỉ nó thành một đặc trưng bất định. Hình 1.8 là một cách phân loại các loại 

nhiễu chất liệu. Do đó, sự khác nhau giữa chất liệu này với chất liệu khác có thể được 

xem xét thông qua nhiễu chất liệu. Xét tín hiệu thô x=(xi,j) với i=1,..,m, j=1,…,n với 

n, m là các kích thước của ảnh. 

 

Hình 1.8. Sơ đồ phân loại nhiễu 

Xét một tín hiệu nhiễu ngẫu nhiên: )( ij  , nhiễu được thêm vào do tác động 

bên ngoài là )( ij  , đốm đen hiện thời là c=(cij). Tín hiệu đầu ra được tính bởi 

y=(yij) theo công thức sau: 

 
( )ij ij ij ij ij ij ijy f x n c     

  (1.3) 
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Đối với chất liệu, nhiễu chất liệu nij là thành phần chủ yếu có trong nhiễu và 

nó thể hiện được sự phân biệt giữa các chất liệu khác nhau. Các thành phần còn lại là 

không đáng kể và có thể xem như một thành phần bất định. 

Tín hiệu y thu được phải qua một chuỗi các xử lý phức tạp trước khi file ảnh 

cuối cùng được lưu trữ. Quá trình xử lý bao gồm các thao tác trên một láng giềng địa 

phương của các điểm ảnh, cũng như tái tạo lại màu, hiệu chỉnh màu, hoặc dùng các 

bộ lọc. Một vài toán tử không tuyến tính, cũng như hiệu chỉnh Gamma, tính toán số 

dư trắng, hoặc áp dụng nội suy màu. Điểm ảnh cuối cùng có giá trị là Pij , với giả sử 

rằng 0≤ Pij ≤ 255 cho mỗi kênh màu là : 

 
),),(,( jiyNyTP ijijij    (1.4) 

ở đây T là một hàm không tuyến tính của yij , vị trí điểm ảnh (i,j), và giá trị y 

từ một láng giềng địa phương N(yij). 

1.2.3. Tiếp cận dựa vào mô hình 

Tiếp cận này nhằm tìm ra các phương trình mô tả cho mẫu chất liệu. Tham số 

trong mô hình có thể mô tả các đặc tính bản chất của mẫu chất liệu. Các mô hình 

thường dùng để biễu diễn mẫu chất liệu như trường Markov ngẫu nhiên [22], Trường 

Gibb [47], mô hình Wold [21] đã được quan tâm nghiên cứu. Theo tiếp cận này, chất 

liệu được mô hình hóa bằng mô hình xác suất hoặc tổ hợp tuyến tính của một số hàm 

cơ sở. Các hệ số của mô hình chính là các biểu diễn cho mẫu chất liệu. Nhưng vấn đề 

quan trọng trong các phương pháp này là làm thế nào để ước lượng các tham số từ 

các mô hình đó và làm thế nào để chọn ra các mô hình chính xác phù hợp với từng 

mẫu chất liệu khác nhau. Các hệ số của các mô hình này thường được biến đổi thành 

các dạng khác nhau bất biến với phép dịch chuyển, quay, tỉ lệ hay ánh sáng v.v 

1.2.3.1. Mô hình SAR và RISAR 

Mô hình SAR (Simultaneous Autoregressive Model) [117] đã được nhiều tác 

giả dùng trong phân lớp kết cấu bề mặt ảnh (texture).  
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Giả sử 𝑓(𝑠) là giá trị mức xám của pixel s và mẫu chất liệu kích thước k x l. 

Mô hình SAR được xác định như sau: 

𝑓(𝑠) = 𝑢 + ∑ 𝜃(𝑟)𝑓(𝑠 + 𝑟) + 𝜀(𝑠)𝑟∈𝜔  (1.5) 

trong đó 𝜔 là tập các lân cận của pixel s, 𝜀(𝑠) là biến ngẫu nhiên Gauss độc 

lập, u là trung bình mức xám, 𝜃(𝑟) là các tham số mô hình và chính là đặc trưng biểu 

diễn cho chất liệu. Mô hình SAR phụ thuộc phép quay nghĩa là 𝜃(𝑟) thay đổi khi chất 

liệu bị quay. Để khắc phục nhược điểm phụ thuộc phép quay của mô hình SAR, 

Kasshyap Khotanzad đã phát triển SAR thành CSAR (Circular Simultaneous 

Autoregressive Model) [119]. Mô hình CSAR là phiên bản bất biến phép quay được 

xây dựng dựa trên lân cận hình tròn. Điều này có nghĩa chỉ những điểm xung quanh 

hình tròn của điểm trung tâm mới được sử dụng để miêu tả CSAR, do đó nó không 

miêu tả được chính xác mối quan hệ giữa một pixel và lân cận của nó. Mao và Jain 

[67] đã phát triển mô hình CSAR thành SAR bất biến đa biến với tên gọi là RISAR 

(Rotation Invariant SAR), phương pháp này xác định lân cận của một điểm bằng một 

số hình tròn xung quanh nó. Vì vậy khi ảnh bị quay xung quanh điểm này giá trị mức 

xám tại mỗi hình tròn xấp xỉ bằng nhau, và do đó sẽ bất biến với phép biến đổi quay. 

Các tham số mô hình xác định được chính là các đặc trưng bất biến quay. 

1.2.3.2.  Mô hình Markov 

Cohen và các cộng sự [22] đã đề xuất trường Markov ngẫu nhiên Gauss và sử 

dụng phương pháp ước lượng hợp lý cực đại (Maximum Likelihood Estimate – MLE) 

để ước lượng các hệ số và các góc quay trong việc mô hình hóa kết cấu. Thực chất 

texture chính là một thuộc tính chất liệu, do đó nói khác hơn là có thể mô hình hóa 

mẫu chất liệu dựa vào trường Markov ngẫu nhiên. Khó khăn chính của phương pháp 

này là tính toán hàm hợp lý phi tuyến và cực đại địa phương, do đó cần phải dùng 

phương pháp lặp để tính toán sự nhạy cảm này. Chen và Kundu [21] đề xuất các mô 

hình cải tiến bất biến với phép quay dựa trên mô hình Markov ẩn (Hidden Markov 

Model – HMM) và phương pháp HMM đã được đánh giá hiệu quả trong nhiều nghiên 

cứu về phân lớp các kết cấu bề mặt.  
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1.2.3.3.  Mô hình hình học Fractal 

Fractal được biết và nghiên cứu bởi một số nhà toán học như Cantor, Poincare 

và Hilbert [13] từ cuối thế kỷ 19 đến đầu thế kỷ 20. Nhưng Mandelbrot [66] mới 

chính là người đặt nền móng toán học cho Fractal. Sau đó John Hutchinson [46] đã 

đề xuất lý thuyết hàm lặp ứng dụng cho nén ảnh Fractal, đây cũng là bước đột phá 

thứ hai của lý thuyết Fractal. Michael Barnsley [5] đã sử dụng lý thuyết hàm lặp để 

xây dựng định lý Collage mô tả cách thức mà một hệ thống hàm lặp sinh ra ảnh 

Fractal. Trong [47] Arnaud Jacquin là học trò của Barnsley đã cài đặt thuật toán 

chuyển đổi một bức ảnh thành hệ hàm lặp phân hoạch (Partitioned Iterated Function 

System-PIFS). Thuật toán này là cơ sở cho hầu hết các thuật toán mã hóa Fractal ngày 

nay. Mục tiêu của các thuật toán này thiết lập khả năng tạo ra một chuỗi các quá trình 

toán học cho phép tái tạo lại một bức ảnh chính xác. Nhiều thuật toán [72,111] cũng 

đề xuất sử dụng các mã này trong nén ảnh.  

Đặc điểm của Fractal: Các hình dạng Fractal được đặc tả bởi sự tự tương tự về mặt 

thống kê, các quá trình đều đặn xuất hiện trên một dãy các tỉ lệ nhất định và chiều 

Fractal là không nguyên. Dù chúng ta thấy được các tính chất trực quan của nó trong 

rất nhiều ứng dụng nhưng sự hình tượng chúng rất khó và phức tạp được che dấu 

đằng sau các nghiên cứu Fractal cho đến khi có sự tiến bộ của khoa học máy tính gần 

đây, các ứng dụng Fractal mới dần được sáng tỏ hơn. Có thể tính toán chiều Fractal 

bằng nhiều phương pháp như đếm hộp (box-counting) đã ước lượng độ phức tạp của 

Fractal theo số các hộp sử dụng để xấp xỉ ảnh tại các mức tỉ lệ khác nhau [91]. Các 

biểu diễn ảnh Fractal thường có một số tính chất sau: 

 Không có chiều dài đặc tả: Hình dạng nào cũng có một tỉ lệ xác định để đặc 

tả nó. Ví dụ hình dáng hình học có chiều dài đặc trưng riêng như bán kính 

hoặc chu vi của đường tròn, cạnh và đường chéo của hình vuông. Nhưng các 

hình Fractal không có các đơn vị đo như vậy. Chiều dài, kích thước hay chu 

vi của chúng không thể được xác định bằng các đơn vị riêng vì bề mặt của 

nó là không trơn làm cho người nhìn thấy gần hơn, các lỗ phức tạp trên bề 
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mặt cũng xuất hiện vì vậy chúng ta không thể vẽ được đường tiếp tuyến của 

các hình Fractal tức là không thể lấy đạo hàm tại điểm đó. 

 Tính tự tương tự: Các hình Fractal là hình đơn vì không thể xác định bằng 

chiều dài đặc tả riêng do chúng ta có thể tìm ra các thuộc tính lặp lại tại các 

tỉ lệ khác nhau. Mặt khác, do hình Fractal thỏa mãn tính tự tương tự, nên hình 

dạng này không thay đổi thậm chí khi quan sát dưới các tỉ lệ khác nhau. Một 

ví dụ làm rõ điều này nhất đó là hình của lá xà cừ. 

 Chiều Fractal không nguyên và lớn hơn chiều tô pô: Giả sử ta xem 1 điểm 

có chiều topo là 0, đường có chiều tô pô là 1, bề mặt có chiều tô pô là 2 và 

hình trụ có chiều tô pô là 3. Tuy nhiên một đường cong phức trên bề mặt có 

chiều Fractal là một số thực giữa 1 và 2, đường cong tiếp giáp bề mặt có 

chiều xấp xỉ là 2. Giá trị thật sự của chiều Fractal cũng hơi khác phụ thuộc 

vào phương pháp xác định, gần đây cũng có một số phương pháp khả thi về 

mặt vật lý. Chúng ta có thể đánh giá chiều Fractal bằng sự thay đổi mức thô-

mịn (phương pháp đếm hộp), dựa trên quan hệ độ đo Fractal, sử dụng hàm 

tương quan, sự dụng hàm phân phối hoặc dựa trên phổ năng lượng. 

 Không gian metric: Một không gian ℳ(có thể là không gian con compact 

của ℝ3) là một không gian metric nếu với bất kỳ 2 phần tử x, y thì tồn tại số 

thực d(x,y) gọi là khoảng cách từ x đến y thỏa mãn các tính chất sau: 

(1) 𝑑(𝑥, 𝑦) ≥ 0 

(2) 𝑑(𝑥, 𝑦) = 0 ⟺ 𝑥 = 𝑦 

(3) 𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝑑(𝑦, 𝑥) 

(4) 𝑑(𝑥, 𝑧) ≤ 𝑑(𝑥, 𝑦) + 𝑑(𝑦, 𝑧) 

 Chuỗi Cauchy: Một chuỗi {𝑥𝑛}𝑛=0
∞ = {𝑥𝑛 ∈ ℳ, 𝑛 ∈ ℕ} được gọi là 

chuỗi Cauchy nếu ∀ℇ > 0, ∃𝐾 ∈ ℕ sao cho 𝑑(𝑥𝑛, 𝑥𝑚) ≤ 𝜀, ∀𝑛, 𝑚 > 𝐾 
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 Không gian metric đầy đủ: Một không gian metric (ℳ, 𝑑) là đầy đủ 

nếu với mọi chuỗi Cauchy của các điểm {𝑥𝑛}𝑛=0
∞  trong ℳ có giới hạn 

𝑥𝑛 ∈ ℳ. 

 Ánh xạ co: Một phép biến đổi 𝑤: ℳ → ℳ được gọi là ánh xa co với 

hệ số co 𝑠 ∈ [0,1) nếu với bất kỳ hai điểm 𝑥, 𝑦 ∈ ℳ thì  

khoảng cách: 

  𝑑(𝑤(𝑥), 𝑤(𝑦)) < 𝑠. 𝑑(𝑥, 𝑦) 

Điều này muốn nói lên rằng ánh xạ co luôn luôn mang các điểm lại gần nhau 

hơn (vì hệ số co nhỏ hơn 1). 

Ánh xạ co có tính chất đó là khi áp dụng nhiều lần liên tiếp, thì chúng sẽ hội 

tụ đến một điểm bất động duy nhất. 

Định lý điểm bất động [5]: Nếu (ℳ, 𝑑) là không gian mêtric đầy đủ và 

𝑤: ℳ → ℳ là ánh xạ co với hệ số co s, thì: 

 Tồn tại một điểm bất động duy nhất 𝑥𝑓 ∈ ℳ là bất biến đối với 𝑤: 

 𝑤(𝑥𝑓) = 𝑥𝑓 

 Với 𝑥 ∈ ℳ bất kỳ, ta luôn có: 

lim
𝑛→∞

𝑤𝑛 (𝑥) = lim
𝑛→∞

𝑤 (𝑤(… (𝑥))) = 𝑥𝑓 

 Định lý Collage: Với bất kỳ 𝑥 ∈ ℳ ta có: 

𝑑(𝑥, 𝑥𝑓) ≤
1

1 − 𝑠
𝑑(𝑥, 𝑤(𝑥)) 

Định lý điểm bất động chứng minh được mã hóa Fractal của một bức ảnh bất 

kỳ là khả thi. Xét các ảnh như là các điểm trong không gian metric và tìm ánh xạ co 

trên không gian này mà điểm bất động của nó chính là ảnh cần mã hóa (trong thực tế 

đó chính là ảnh gần với ảnh cần mã hóa). Định lý điểm bất động cũng đảm bảo khoảng 

cách giữa điểm được biến đổi (bằng ánh xạ co đó) và điểm bất động nhỏ hơn khoảng 

cách giữa điểm ban đầu và điểm bất động. Nếu chúng ta áp dụng nhiều lần liên tiếp 
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ánh xạ co lên điểm ban đầu thì chúng ta sẽ nhận được các điểm càng gần với điểm 

bất động. 

Phép biến đổi afin : Với ảnh 𝓘 cho trước, nếu ta ký hiệu z là cường độ pixel 

tại vị trí (x,y) thì phép biến đổi afin 𝑊 có thể được biến đổi dưới dạng ma trận  

như sau: 

𝑊 [
𝑥
𝑦
𝑧

] = [
𝑎 𝑏 0
𝑐 𝑑 0
0 0 𝑠

] [
𝑥
𝑦
𝑧

] + [
𝑒
𝑓
𝑜

] 

Trong đó a, b, c, d, e, f là các tham số hình học và s là độ tương phản, o là độ 

sáng, phép biến đổi này có thể viết lại dưới dạng tuyến tính 𝑊(𝑋) = Α𝑋 + 𝐵, 𝐴 là 

ma trận 𝑛 × 𝑛 (trong trường hợp này 𝑛 = 3), 𝐵 là vecto kích thước 𝑛 × 1. Phép biến 

đổi afin này ta có thể tính toán ước lượng được các tham số của phép tỉ lệ, phép quay 

ảnh hoặc dịch chuyển trên cường độ điểm ảnh. 

Hệ hàm lặp (Iterated Function Systems - IFS): 

Một hệ hàm lặp {𝑊: 𝑤𝑖, 𝑖 = 1,2 … , 𝑁} là một tập các phép biến đổi afin co 

𝑤𝑖: ℳ → ℳ với các hệ số co 𝑠𝑖 trên không gian metric đầy đủ (ℳ, 𝑑), tập các ánh 

xạ này xác định một phép biến đổi co W với hệ số co 𝑠 = 𝑚𝑎𝑥{𝑠𝑖, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁}. 

Phép biến đổi co 𝑊 trên không gian metric đầy đủ (ℳ, 𝑑) sẽ có một điểm cố định 𝑋𝑓 

cũng được gọi là nhân của IFS: 

𝑊(𝑋) = ⋃ 𝑤𝑖

𝑁

𝑖=1

(𝑋) 

𝑊(𝑋𝑓) = ⋃ 𝑤𝑖(𝑋𝑓

𝑁

𝑖=1

) = 𝑋𝑓 

Nguyên tắc mã hóa Fractal: Có nhiều phương pháp mã hóa Fractal đề xuất, 

chúng chỉ khác phương pháp phân hoạch, lớp phép biến đổi, kiểu tìm kiếm để xác 

định vị trí của khối miền phù hợp. Thuật toán mã hóa ảnh tự động đầy đủ đầu tiên 

được đưa ra bởi Jacquin [47] năm 1989 cho đến khi bộ mã hóa của Jacquin trở nên 
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phổ biến. Các nhà nghiên cứu đã cố gắng thiết kế các mã hóa Fractal hỗ trợ tạo ra các 

phép biến đổi bằng cấu trúc hàm lặp. Phương pháp của Jacquin dựa trên hệ hàm lặp 

PIFS là một cải tiến mới của IFS, ở đây các phép biến đổi tổng quát hơn khảo sát 

thực tế rằng một phần của ảnh có thể được xấp xỉ bởi sự biến đổi và lấy mẫu lại của 

phần khác trong cùng ảnh, tính chất này được gọi là tự tương tự từng phần. Một PIFS 

gồm một không gian metric đầy đủ ℳ, tập các miền 𝐷𝑖 ∈ ℳ, 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 và tập các 

ánh xạ co 𝑤𝑖: 𝐷𝑖 → ℳ, 𝑖 = 1, … , 𝑛. Phương pháp này mô tả như sau: 

 Xây dựng khối dãy: Ảnh cần mã hóa được phân hoạch thành các khối 

dãy không chồng lên nhau 𝑅𝑖 

 Xây dựng khối miền: Phân hoạch ảnh thành các khối miền 𝐷𝑗 lớn hơn 

nên có thể chồng nhau. 

 Biến đổi: Nhiệm vụ của biểu diễn Fractal cho mẫu chất liệu là phải tìm 

ra khối miền 𝐷𝑅𝑖
 trong cùng ảnh cho mỗi 𝑅𝑖 sao cho mỗi phiên bản biến 

đổi của 𝑤(𝐷𝑅𝑖
) là một xấp xỉ tốt của 𝑅𝑖, phép biến đổi co w là tổ hợp 

của phép biến đổi hình học và phép biến đổi ánh sáng. Phiên bản được 

biến đổi của khối miền có thể được quay, thu nhỏ, lấy tỉ lệ tương phản 

và dịch chuyển. Vì vậy phép biến đổi này phải là phép biến đổi afin. 

Phân hoạch: Bước quyết định đầu tiên trong các phương pháp mã hóa ảnh đó 

là việc lựa chọn kiểu phân hoạch ảnh thành khối miền và khối dãy. Phân hoạch khối 

dãy đơn giản nhất là chia ảnh thành các khối hình vuông kích thước cố định. Phân 

hoạch cây tứ phân là một kỹ thuật trong xử lý ảnh dựa trên việc tách đệ quy các nhánh 

được lựa chọn, vì vậy kết quả phân hoạch cho ta một cấu trúc cây, trong đó mỗi nút 

không kết thúc có bốn nhánh con. 

Phân hoạch ngang-dọc cũng giống phân hoạch cây tứ phân, tạo ra phân hoạch 

cấu trúc cây của ảnh. Tuy nhiên thay vì tách đệ quy các nhánh thì mỗi khối được tách 

thành hai theo đường ngang, đường dọc và cuối cùng một số các kiểu phân hoạch 

như phân hoạch tam giác trong đó một ảnh hình chữ nhật được chia thành hai tam 
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giác theo đường chéo. Mỗi trong số đó lại được chia nhỏ thành bốn tam giác bằng 

tách tam giác này theo đường nối ba điểm phân hoạch dọc theo cạnh của tam giác. 

Phép biến đổi: Một bước quan trọng trong việc biểu diễn Fractal cho mẫu chất 

liệu đó là lựa chọn loại phép biến đổi vì nó quyết định thuộc tính hội tụ của giải mã 

và các tham số định tính về thông tin nội dung ảnh. Định lý điểm bất động yêu cầu 

phép biến đổi phải co, thông qua điểm cố định của chúng để biểu diễn các điểm trong 

không gian. Tuy nhiên định lý này không cho ta cách tìm các phép biến đổi như vậy. 

Nếu chúng ta tìm được một ánh xạ co 𝑊 hợp lý cho ảnh 𝑋𝑓. Chúng ta biết 

điểm bất động của 𝑊 là 𝑋𝑓, nên: 

𝑑(𝑋𝑓, 𝑊(𝑋𝑓)) = 𝑑(𝑋𝑓, 𝑋𝑓) = 0 

Thật sự là rất khó tìm ra phép biến đổi W một cách chính xác cho ảnh 𝑋 bất 

kỳ nào. Thay vì vậy, nhiều phương pháp mã hóa ảnh chỉ tìm một phép biến đổi 𝑊∗ 

với nhân 𝑋𝑓
∗ với 𝑑(𝑋, 𝑋𝑓

∗) nhỏ nhất có thể. Nếu khoảng cách 𝑑(𝑋, 𝑊(𝑋)) ≤ 𝛿 thì 

khoảng cách từ 𝑋 đến xấp xỉ 𝑋𝑓
∗ có thể được lấy cận dưới như sau: 

𝑑(𝑋, 𝑋𝑓
∗) ≤

𝛿

1 − 𝑠
 

Do đó 𝑠 và 𝛿 phải nhỏ nhất có thể. Phép biến đổi affine là tốt trong trường hợp 

như vậy. Mỗi phép biến đổi có hai phần: hình học và ánh sáng. Phần hình học các 

phép biến đổi gồm: phép lấy tỉ lệ, quay, dịch chuyển một block miền để làm vừa với 

block dãy. Để thỏa mãn phép biến đổi là co, kích thước của block miền phải luôn 

luôn lớn hơn block dãy vì vậy hệ số tỉ lệ 𝑠 luôn nhỏ hơn 1. Phần ánh sáng bao gồm 

một số các phép đơn giản dịch chuyển, tỉ lệ độ tương phản. 

Phát hiện mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal là một vấn đề mới và khó 

nhưng rất hiệu quá do bản chất tự lặp lại các chi tiết ở những tỉ lệ khác nhau, do đó 

chúng giải quyết được vấn đề thay đổi tỉ lệ toàn cục mà hiện nay các nhà nghiên cứu 

hết sức quan tâm. Có một vài nghiên cứu gần đây về xác thực kí tự trong an ninh cũng 

dựa trên tiếp cận IFS của hình học Fractal và được đánh giá cao trong khoa học thị 
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giác máy. Ý tưởng Fractal cũng có một số nghiên cứu trên chất liệu nhưng chỉ dừng 

lại ở mức ước lượng chiều Fractal và chỉ phù hợp cho ảnh mức xám. 

1.3. Kết luận và vấn đề nghiên cứu  

Phát hiện chất liệu hay phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh là một vấn đề hết sức 

quan trọng trong thị giác máy. Trong chương này, luận án đã trình bày các khái niệm 

về chất liệu, mẫu chất liệu và bài toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh cũng như 

những thách thức đặt ra trong thực tế của bài toán. Trên cở sở đó, hệ thống hóa các 

nghiên cứu liên quan theo các cách tiếp cận biểu diễn và phát hiện chất liệu nhằm 

mục đích xây dựng một số thuật toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh để khắc phục 

những trường hợp có sự biến đổi hình học và quang học trong quá trình thu nhận ảnh 

như phép thay đổi tỉ lệ, thay đổi quay, dịch chuyển và thay đổi ánh sáng. Đây cũng 

chính là mục tiêu nghiên cứu trong các phần tiếp theo của luận án. Đồng thời với đó 

là nghiên cứu ứng dụng của kỹ thuật đề xuất vào một số bài toán có tính thời sự như 

bài toán phát hiện ảnh số giả mạo, phát hiện vào ra trong giám sát tự động v.v. 
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Chương 2. PHÁT HIỆN MẪU CHẤT LIỆU DỰA VÀO  

ĐẶC TRƯNG BẤT BIẾN ĐỊA PHƯƠNG 

2.1. Đặt vấn đề  

Đặc trưng bất biến địa phương đã được nghiên cứu nhiều cả về lý thuyết lẫn 

ứng dụng trong thời gian qua, nhằm mục đích đối sánh các biến thể ảnh do điều kiện 

thu nhận khác nhau của cùng một đối tượng hoặc một mẫu chất liệu. Một trong những 

đặc trưng bất biến địa phương được đánh giá cao đó là đặc trưng bất biến tỉ lệ hay 

còn gọi là SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [60]. Đặc trưng này có tính phân 

biệt cao, bất biến đối với các phép biến đổi như: tỉ lệ (scale), phép quay (rotation) và 

ít ảnh hưởng do các phép biến đổi afin, thay đổi kiểu chụp 3D, nhiễu và cả sự thay 

đổi ánh sáng nhẹ. Thực chất SIFT chính là phép biến đổi dữ liệu ảnh vào hệ tọa độ 

bất biến tỉ lệ. Năm 2006 C. Schmid và các cộng sự [55,70] đã có nghiên cứu đánh giá 

các đặc trưng địa phương khác nhau như Hessian &Harris [44], Hessian/Harris – 

Laplace/ Afin , SIFT, LBP, CS-LBP trong nhận dạng, tra cứu ảnh và cho thấy rằng 

SIFT là đặc trưng tiềm năng nhất trong trường hợp nhận dạng cảnh hay đối tượng và 

có ưu điểm tính toán nhanh, hiệu suất thời gian thực. Gần đây, cũng có nhiều nghiên 

cứu nhận dạng chất liệu, nhận dạng kết cấu dựa vào đặc trưng bất biến địa phương 

SIFT [53,55,59] nhưng tất cả đều sử dụng đối sánh trực tiếp các đặc trưng SIFT, cho 

đến nay đặc trưng bất biến địa phương vẫn được sử dụng trong nhiều nghiên cứu gần 

đây [90,116,118]. Trên cơ sở đó, luận án đề xuất kỹ thuật sử dụng đặc trưng bất biến 

địa phương cho phát hiện mẫu chất liệu dựa trên việc tìm kiếm mẫu chất liệu trong 

ảnh trên cơ sở tìm kiếm cấu trúc tương quan hình học các đặc trưng của mẫu chất liệu 

với các đặc trưng trong ảnh cần phát hiện. Kỹ thuật đề xuất được cài đặt và đánh giá 

trên tập cơ sở dữ liệu ảnh trích ra từ tập dữ liệu video phát hiện và phân tích hoạt 

động của đám đông trên đường phố MIT - CSAIL cùng một số ảnh thu nhận được 

với các mẫu chất liệu trong tự nhiên. Kết quả cho thấy kỹ thuật đề xuất phát hiện khá 

chính xác các vùng chứa mẫu chất liệu nhờ sử dụng cấu trúc tương quan hình học, 

thậm chí khi mẫu chất liệu bị thay đổi ánh sáng nhẹ, thay đổi tỉ lệ và bị quay.  
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Mặt khác, phát hiện ảnh số giả mạo hiện đang là một vấn đề hết sức cấp bách 

trong tình hình kinh tế xã hội đang sôi động của mỗi quốc gia, đặc biệt là Việt Nam. 

Nhiều quyết định phải dựa vào tính thật của ảnh số như trong an ninh, y tế v.v. Đã có 

nhiều nghiên cứu về bài toán phát hiện ảnh giả mạo trong những năm gần đây, nhưng 

vẫn tồn tại nhiều khó khăn như việc phát hiện vùng nghi ngờ giả mạo khi có sự thay 

đổi về phép quay, phép thay đổi tỉ lệ vẫn chưa thực hiện được [40,41]. Ở chương này, 

luận án cũng đề xuất phương pháp giải quyết bài toán phát hiện ảnh số giả mạo dạng 

cắt dán trong trường hợp vùng nghi ngờ giả mạo bị thay đổi quay và thay đổi tỉ lệ dựa 

trên tiếp cận phát hiện mẫu chất liệu sử dụng đăc trưng bất biến địa phương trên cơ 

sở cải tiến thuật toán Exact Match* [28] . Đề xuất này được cài đặt và kết quả cho 

thấy đã khắc phục được khó khăn của các thuật toán phát hiện ảnh số giả mạo hiện 

nay. 

2.2. Trích chọn đặc trưng bất biến địa phương cho mẫu chất liệu 

Như phân tích trong chương 1, việc phát hiện mẫu chất liệu dưới những điều 

kiện thu nhận ảnh không biết trước thì sự thay đổi tỉ lệ làm ảnh hưởng lớn đến quá 

trình phát hiện [19]. Do đó, áp dụng đặc trưng bất biến địa phương trong mô tả mẫu 

chất liệu, luận án sử dụng đặc trưng bất biến tỉ lệ. Phát hiện các đặc trưng bất biến tỉ 

lệ được đề xuất gồm 2 pha chính: 

 Tìm các điểm bất biến tỉ lệ bằng cách xác định các điểm cực trị địa phương 

trên không gian tỉ lệ. 

 Xây dựng mô tả cho các điểm bất biến tỉ lệ đã chọn để thu được đặc trưng 

biểu diễn mẫu chất liệu. 

2.2.1. Tìm các điểm bất biến địa phương trên không gian tỉ lệ 

David Lowe [60] sử dụng cách tiếp cận lọc theo tầng để xác định các điểm bất 

biến tỉ lệ trên từng tầng, mỗi tầng chính là một ảnh với một tỉ lệ cụ thể và chỉ các 

điểm này mới được khảo sát tiếp theo. Bước đầu tiên để tìm điểm bất biến tỉ lệ là phải 

xác định vị trí và tỉ lệ tại các hướng chụp khác nhau của cùng một đối tượng. Phát 
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hiện các điểm bất biến tỉ lệ này bằng cách tìm các điểm ổn định trên tất cả các tỉ lệ 

dựa trên hàm tỉ lệ liên tục giống như một không gian tỉ lệ có dạng 𝑓 = 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 ∗

𝐼(𝑥, 𝑦) (Witkin, 1983). Koenderink (1984) và Lindeberg (1994) đã chứng minh trong 

nhiều trường hợp giả thuyết chỉ có kernel Gauss là phù hợp nhất. Vì vậy, có thể biểu 

diễn ảnh trên không gian tỉ lệ bằng hàm 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎), trong đó: 

𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎) = 𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) ∗ 𝐼(𝑥, 𝑦) 

𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) =
1

2𝜋𝜎
𝑒−(𝑥2+𝑦2)/2𝜋 

 Để phát hiện được vị trí của các điểm bất biến tỉ lệ ổn định trong không gian 

tỉ lệ, David Lowe trong [60] đã đề xuất tìm cực trị trên không gian tỉ lệ của hàm 

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) (Difference – of –Gauss) chính là hiệu của hai ảnh được làm trơn Gauss 

có tỉ lệ gần nhau phân biệt bằng hệ số nhân k: 

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) = (𝐺(𝑥, 𝑦, 𝑘𝜎) − 𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎)) ∗ 𝐼(𝑥, 𝑦) 

= 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝑘𝜎) − 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎) 

Sử dụng hàm 𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) là một lựa chọn tốt vì nó có ưu điểm tính toán đơn 

giản bằng cách chỉ thực hiện phép toán trừ các ảnh được cuộn với hàm Gauss tại các 

tỉ lệ liên tiếp. Hơn nữa, hàm 𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) là một xấp xỉ của hàm Laplace Gauss chuẩn 

hóa tỉ lệ 𝜎2∇2𝐺 được Lindeberg nghiên cứu năm 1994. Ông đã chứng minh hàm 

Laplace- Gauss chuẩn hóa ở trên với hệ số 𝜎2 là bất biến tỉ lệ đúng. Trong đánh giá 

thực nghiệm Mikolajczyk năm 2005 [70] nhận xét rằng cực trị của 𝜎2∇2𝐺 cho ta các 

đặc trưng ổn định nhất so với sử dụng các hàm có thể khác. Mối quan hệ giữa 

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) và 𝜎2∇2𝐺 thể hiện thống qua phương trình nhiệt như sau: 

𝜕𝐺

𝜕𝜎
= 𝜎∇2𝐺 

Suy ra:    𝜎∇2𝐺 =
𝜕𝐺

𝜕𝜎
≈

𝐺(𝑥,𝑦,𝑘𝜎)−𝐺(𝑥,𝑦,𝜎)

𝑘𝜎−𝜎
 

Nghĩa là:   𝐺(𝑥, 𝑦, 𝑘𝜎) − 𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) = (𝑘 − 1)𝜎2∇2𝐺 
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Từ đó có thể thấy rằng cực trị trên không gian tỉ lệ 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎) chính là cực trị 

trên hàm 𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎). Hình 2.1 minh họa 𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎)là xấp xỉ của 𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎). 

 

Hình 2.1. D(x,y,σ) xấp xỉ với L(x,y,σ) 

Để xác định được các điểm là bất biến tỉ lệ, chỉ cần tìm các cực trị trên các ảnh 

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎). Vấn đề thứ nhất ta phải chọn tần số lấy tỉ lệ (tần số trên không gian tỉ lệ) 

là bao nhiêu, tức là tìm cực trị trên bao nhiêu ảnh 𝐷 liên tiếp với hệ số k như thế nào. 

Vấn đề thứ hai là phải chọn tần số lấy mẫu trên miền không gian ảnh, nghĩa là cần 

xác định 𝜎 bé nhất trong hàm Gauss là bao nhiêu. Qua đánh giá thực nghiệm trên một 

tập các ảnh của các quang cảnh là ổn định nhất so với các nghiên cứu khác và xét trên 

tất cả các phép biến đổi ảnh của David Lowe năm 2004, cho thấy tần số tỉ lệ được 

chọn là 3, nghĩa là ta chỉ xét trên 3 ảnh 𝐷 liên tiếp với hệ số 𝑘 = √2 và 𝜎 bé nhất 

được khởi tạo trong hàm Gaus là 1.6. 

Như vậy, việc tìm các điểm bất biến tỉ lệ được thực hiện bằng cách so sánh 

mỗi điểm của ảnh 𝐷 trên mỗi tỉ lệ với 8 điểm lân cận trên cùng cùng tỉ lệ đó và với 

18 điểm lân cận trên 2 tỉ lệ trên và dưới của ảnh 𝐷. Kết thúc bước này ta được tập các 

điểm bất biến tỉ lệ ứng cử. Các điểm được xét chỉ là điểm lấy mẫu và thường thì người 

ta lấy điểm trung tâm làm điểm bất biến tỉ lệ ứng cử. Bây giờ chúng ta phải xác định 

chính xác lại vị trí và tỉ lệ, đồng thời loại bỏ các điểm bất biến tỉ lệ có độ tương phản 

thấp và các điểm bất biến tỉ lệ dọc biên. 
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 Xác định chính xác vị trí các điểm bất biến tỉ lệ: Năm 2002 Brown và 

Lowe [17] đã đề xuất kỹ thuật nội suy để xác định chính xác vị trí điểm bất 

biến tỉ lệ bằng cách sử dụng khai triển Taylor của hàm không gian tỉ lệ 

𝐷(𝑥, 𝑦, 𝜎) với gốc tại vị trí điểm mẫu 𝑋 = (𝑥, 𝑦, 𝜎) : 
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   (2.1) 

𝐷 là giá trị của hàm tại điểm (0,0,0) và các giá trị đạo hàm của nó được lấy tại 

điểm mẫu,  𝑋 = (𝑥, 𝑦, 𝜎) là độ lệch so với điểm đó. Xác định cực trị �̂� của đạo hàm 

D(X) bằng cách rút đạo hàm bậc nhất từ phương trình (2.1) và cho nó bằng 0. Giải 

phương trình này ta được: 
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 (2.2) 

Thực chất đạo hàm của 𝐷 cũng được xác định bằng cách lấy hiệu các điểm 

mẫu lân cận 3 × 3, nên chi phí tính toán của giai đoạn này cũng nhỏ. Nếu �̂� > 0.5 

theo mỗi hướng, nghĩa là nó gần với các điểm mẫu khác đã được chọn, ta thực hiện 

nội suy để thay cho điểm đó. 

 Loại bỏ những điểm bất biến tỉ lệ có độ tương phản thấp : Để loại bỏ các 

điểm có độ tương phản thấp ta phải kiểm chứng bằng giá trị của 𝐷(�̂�) bằng 

cách thay (2.2) vào phương trình (2.1) ta được: 

𝐷(�̂�) = 𝐷 +
1

2

𝜕𝐷𝑇

𝜕𝑋
�̂�               (2.3) 

Theo thực nghiệm, điểm mẫu bị bỏ khi |𝐷(�̂�)| ≤ 0.03 

 Loại bỏ các điểm bất biến tỉ lệ dọc theo biên: 
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Sử dụng cách tiếp cận của Harris và Stephens [42]. Ta xét đường cong chính 

của ảnh bằng ma trận Hessan: 

Các đạo hàm này được tính bằng cách lấy hiệu các điểm mẫu lân cận. 

Sau đó tìm được các trị riêng của 𝐻 là , .  

 

 

 

 

Loại bỏ điểm bất biến tỉ lệ chính xác xác định được nếu thỏa mãn bất  

đẳng thức: 

𝑇𝑟(𝑯)2

𝐷𝑒𝑡(𝑯)
<

(𝑟+1)2

𝑟
      (2.4) 

với r chọn được theo thực nghiệm là 𝑟 = 10. 

Sau một quá trình nhiều bước chúng ta chọn ra được vị trí chính xác của các 

điểm bất biến tỉ lệ ổn định. 

2.2.2. Xây dựng mô tả địa phương 

Để các điểm bất biến tỉ lệ đã xác định bất biến được với phép quay và một 

phép biến đổi khác do ảnh hưởng của hướng thu nhận khác nhau. Trước hết, một cách 

hiệu quả nhất đó là sử dụng hướng và độ lớn gradient cho mỗi điểm mẫu. Mỗi điểm 

mẫu xác định bằng vị trí và tỉ lệ, chúng ta có thể gán hướng 𝜃(𝑥, 𝑦) và độ lớn gradient 

𝑚(𝑥, 𝑦) như sau: 

𝜃(𝑥, 𝑦) = 𝑡𝑎𝑛−1((𝐿(𝑥, 𝑦 + 1) − 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1))/(𝐿(𝑥 + 1, 𝑦) − 𝐿(𝑥 − 1, 𝑦)))  (2.5) 

𝑚(𝑥, 𝑦) = √(𝐿(𝑥 + 1, 𝑦) − 𝐿(𝑥 − 1, 𝑦))2 + (𝐿(𝑥, 𝑦 + 1) − 𝐿(𝑥, 𝑦 − 1))2     (2.6) 
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Sau đó với mỗi điểm bất biến tỉ lệ đã được xác định trong phần 2.2.1, chúng 

ta xây dựng mô tả bằng cách tính toán hướng và độ lớn gradient của mỗi điểm mẫu 

xung quanh vị trí điểm bất biến tỉ lệ đó theo (2.5) và (2.6) bằng cách tính toán các 

lược đồ hướng cho mỗi vùng con 4×4 lân cận theo 8 hướng. Mô tả đặc trưng được 

xây dựng bằng cách tùy chọn các lân cận điểm bất biến tỏ lệ theo các lược đồ hướng 

các vùng con. Thông thường, mô tả cho các điểm bất biến tỉ lệ bằng các lược đồ 4 ×

4 nghĩa là sử dụng lân cận 16 × 16 điểm mẫu. Do vậy, đặc trưng thường dùng là một 

mô tả 4 × 4 × 8=128 chiều như hình 2.2. Sau bước này ta thu được một tập các vectơ 

mô tả cho chất liệu, bất biến với tỉ lệ, quay và sự thay đổi ánh sáng. Tiếp theo, luận 

án trình bày kỹ thuật phát hiện chất liệu dựa trên tập các mô tả đặc trưng bất biến đã 

tìm được này. 

 

(a) (b) 

Hình 2.2. Xây dựng mô tả cho điểm bất biến tỉ lệ 

(a) Ảnh gradient; (b) Mô tả cho điểm bất biến tỉ lệ 

2.3.  Phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng bất biến địa phương 

Tìm mẫu chất liệu trên ảnh gồm 3 pha: Đối sánh để tìm ra các đặc trưng trên 

mẫu chất liệu tương ứng với đặc trưng trên ảnh. Sau bước này ta sẽ xác định được 2 

tập đặc trưng tương ứng trên mẫu chất liệu và trên ảnh, nhưng sự tương ứng này 
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không có gì đảm bảo là chính xác. Do đó pha thứ 2, có thể kiểm chứng sự tương ứng 

này dựa trên phương pháp hình học bằng cách tìm điểm trung tâm ứng cử trên ảnh 

dựa vào điểm trung tâm trên mẫu chất liệu. Nếu mẫu chất liệu tồn tại trên ảnh thì các 

điểm trung tâm này phải tập trung tại cùng vị trí. Vì vậy pha thứ 3 sẽ phân cụm tập 

các điểm ứng cử trung tâm trên ảnh dựa trên ngưỡng khoảng cách và nếu số điểm 

trong mỗi cụm lớn hơn một ngưỡng cho trước thì kết luận mẫu chất liệu có tồn tại 

trên ảnh. Các pha được trình bày cụ thể như sau: 

2.3.1. Đối sánh dựa vào phương pháp lân cận gần nhất 

Trước hết, trích chọn các đặc trưng bất biến tỉ lệ cho ảnh vào 𝓘 và mẫu chất 

liệu 𝓜. Mỗi đặc trưng được xác định bởi vị trí, tỉ lệ và giá trị gradient. Với mỗi đặc 

trưng của mẫu chất liệu 𝓜, ta tìm đặc trưng tương ứng giống với nó nhất trên ảnh 

vào 𝓘 dựa trên khoảng cách Euclid, tức là giả sử gọi 𝐹𝑀
𝑖  là đặc trưng thứ i của mẫu 

chất liệu 𝓜, 𝐹𝐼
𝑗
 là đặc trưng thứ j trên ảnh 𝓘. Tìm đặc trưng 𝐹𝐼

𝑗′
trên 𝓘 thỏa mãn hàm 

khoảng cách Euclid đạt cực tiểu như sau: 

    
128 2

1

' arg min i j

M Ik k
j k

j F F


 
    (2.7) 

Sau quá trình này ta có được tập các cặp đặc trưng của chất liệu 𝓜 tương ứng 

với tập các đặc trưng trên ảnh 𝓘 bằng phương pháp lân cận gần nhất. Bây giờ để xác 

định được chất liệu 𝓜 có trên ảnh vào 𝓘 hay không ta phải thực hiện quá trình kiểm 

chứng dựa vào cấu trúc hình học của các đặc trưng để xác định lại sự tương ứng giữa 

các cặp đặc trưng đó là chính xác. 

2.3.2. Xác định sự tương ứng của mẫu chất liệu trong ảnh 

Chọn điểm ở giữa của mẫu chất liệu 𝓜 làm điểm trung tâm. Với mỗi đặc 

trưng của mẫu chất liệu 𝓜, xác định được vectơ định vị ∆= (∆𝑥, ∆𝑦) như hình 2.3. 

Dựa vào vectơ định vị của mỗi đặc trưng này, tính toán điểm ứng cử trung tâm của 

mẫu chất liệu 𝓜 trên ảnh vào 𝓘 bằng các biểu thức sau: 
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𝑋 = 𝑥𝐼 +
𝜎𝐼

𝜎𝑀

× √(Δ𝑥
2 + Δ𝑦

2 ) × cos(𝜃 + 𝜃𝑀 − 𝜃𝐼) 

           (2.8) 

𝑌 = 𝑦 +
𝜎𝐼

𝜎𝑀

× √(Δ𝑥
2 + Δ𝑦

2 ) × sin(𝜃 + 𝜃𝑀 − 𝜃𝐼) 

Trong đó )arctan(
x

y




 ; 𝜎𝐼, 𝜎𝑀 ; 𝜃𝐼, 𝜃𝑀 là tỉ lệ và hướng của cặp đặc trưng  

tương ứng và 𝑥𝐼, 𝑦𝐼 là tọa độ của điểm đặc trưng tương ứng trên ảnh vào 𝓘. 

Như vậy, ta tính được một tập các điểm ứng cử trung tâm trên ảnh vào 𝓘. Khi 

mẫu chất liệu 𝓜 tồn tại trong ảnh 𝓘 thì các điểm ứng cử làm trung tâm này phải giống 

nhau (vị trí giống nhau). Nhưng thực chất các điểm ứng cử trung tâm tính được này 

không giống nhau hoàn toàn mà có thể là các vị trí lân cận gần nhau. Do đó ta cần 

phải phân cụm các điểm ứng cử trung tâm thành một số cụm để xác định mẫu chất 

liệu trên ảnh.  

 

 

Hình 2.3. Cách xác định vec tơ định vị 

2.3.3. Phân cụm các điểm ứng cử trung tâm 

Có nhiều phương pháp phân cụm khác nhau như: phương pháp Ward, 

ISODATA v.v [11,12,14,15,50]. Ở đây luận án áp dụng thuật toán phân cụm 
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ISODATA [2] cho tập các điểm ứng cử trung tâm dựa trên một ngưỡng phân cụm 

xác định, tức là phân cụm tập các điểm trung tâm thành một số cụm sao cho khoảng 

cách lớn nhất trong mỗi cụm nhỏ hơn một ngưỡng xác định, ngưỡng phân cụm này 

được xác định theo thực nghiệm tùy theo từng loại chất liệu. Quá trình phân cụm 

được dừng lại khi khoảng cách giữa các cụm đạt đến một ngưỡng xác định. Sau khi 

phân cụm ta thu được một số cụm và đếm số các điểm trong mỗi cụm, nếu số phần 

tử trên mỗi cụm nhiều hơn một ngưỡng bầu cử theo thực nghiệm thì hệ thống kết luận 

mẫu chất liệu 𝓜 có trên ảnh vào 𝓘. 

Mẫu chất liệu và bản thân chất liệu trong ảnh có thể xuất hiện nhiều vùng, có 

thể là các vùng liên tục, có thể là các vùng rời rạc. Vì vậy, để xác định tất cả các vị 

trí của mẫu chất liệu trong ảnh thì phải thực hiện lặp lại nhiều lần tìm kiếm mẫu chất 

liệu trong ảnh. Mỗi lần tìm thấy mẫu chất liệu xuất hiện tại vùng nào đó trong ảnh, 

loại bỏ vùng đó và tiếp tục tìm kiếm cho các vùng khác trên ảnh. 

2.3.4. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu DMBLIF 

 Vào: Mẫu chất liệu 𝓜 (dưới dạng một bức ảnh), ảnh cần tìm chất liệu 𝓘. 

 Ra: Tập 𝑅 gồm các vùng chứa mẫu chất liệu 𝓜 trên ảnh 𝓘. 

 Các bước chính của thuật toán: 

Bước 1: Khởi tạo các tham số ngưỡng phân cụm và ngưỡng phân lớp 𝜀, 𝛾. 

Chọn điểm trung tâm 𝑀𝑐 trên mẫu chất liệu 𝓜. Khởi tạo 𝑅: = {∅}, khởi tạo tập các 

điểm trung tâm ứng cử trên ảnh 𝓘 là 𝐼𝑐 ≔ {∅}. 

Bước 2: Trích chọn đặc trưng bất biến địa phương cho mẫu chất liệu 𝓜 và 

ảnh 𝓘 như phần 2.2, giả sử ta được tập 𝐹𝑀 = {𝐹𝑀
𝑖 }

𝑖=1

𝐾
 và 𝐹𝐼 = {𝐹𝐼

𝑗
}

𝑗=1

𝐿
 tương ứng.  

Bước 3: Với mỗi đặc trưng 𝐹𝑀
𝑖 ∈ 𝐹𝑀, 𝑖 = 1 … 𝐾 , thực hiện: 

Bước 3.1: Tìm đặc trưng 𝐹𝐼
𝑗′

∈ 𝐹𝐼 giống nhất với 𝐹𝑀
𝑖  theo công thức (2.7).  

Bước 3.2: Tính các thành phần của véc tơ định vị ∆𝑖= (∆𝑥, ∆𝑦) dựa vào 𝐹𝑀
𝑖  

và 𝑀𝑐 (xem hình 2.3). 
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Bước 3.3: Dựa vào 𝐹𝐼
𝑗′

đã tìm được ở bước 3.1 và ∆𝑖  đã tìm được ở bước 3.2, 

tính điểm trung tâm ứng cử 𝐼𝑐
𝑖 = (𝑋𝑐

𝑖, 𝑌𝑐
𝑖) trên 𝓘 theo công thức (2.8) và lưu vào tập 

𝐼𝑐 , 𝑑𝑜 vậy 𝐼𝑐 ≔ 𝐼𝑐 ∪ {𝐼𝑐
𝑖} . 

Bước 4: Phân cụm tập điểm trung tâm ứng cử 𝐼𝑐 = {𝐼𝑐
𝑖}𝑖=1

𝐾  (tính được ở bước 

3) thành một số cụm dựa vào thuật toán 𝐼𝑆𝑂𝐷𝐴𝑇𝐴(𝐼𝑐, 𝜀) với 𝜀 là ngưỡng khoảng 

cách lớn nhất trong mỗi cụm.  

Bước 5: Với mỗi cụm tìm được trong bước 4, kiểm tra nếu số điểm lớn hơn 

một ngưỡng phân lớp 𝛾 xác định thì kết luận mẫu chất liệu có trên 𝓘, và thực hiện: 

Bước 5.1: Lưu 𝑅𝑒𝑐(𝐹𝐶) (vùng bao chứa tập các điểm đặc trưng 𝐹𝐶 

tương ứng của cụm điểm trung tâm ứng cử được chọn trong ảnh 𝓘 ), 𝑅 ≔ 𝑅 ∪

{𝑅𝑒𝑐(𝐹𝐶)}. 

Bước 5.2: Loại bỏ các đặc trưng tương ứng của cụm trong tập FI, 

(FI=FI\FC) 

Bước 5.3: Kiểm tra nếu 𝐹𝐼 ≠ ∅ thì quay lại bước 3. Ngược lại thì  

kết thúc. 

 Nhận xét: 

 Thuật toán DMBLIF luôn đảm bảo tính dừng: Nếu toàn bộ ảnh 𝓘 chứa 

chất liệu 𝓜 thì theo bước 5.2 số các đặc trưng trong tập 𝐹𝐼 sẽ giảm dần 

về 0 và thuật toán sẽ dừng theo bước 5.3. Nếu ảnh 𝓘 không hoàn toàn 

chứa chất liệu 𝓜 thì luôn tồn tại một thời điểm (không còn vùng nào 

của ảnh 𝓘 chứa mẫu chất liệu 𝓜) thì điều kiện của bước 5 không thỏa 

mãn, nghĩa là thuật toán sẽ dừng ở bước 5. Vì vậy, thuật toán luôn đảm 

bảo tính dừng. 

 Thuật toán DMBLIF luôn đảm bảo tính đúng đắn: Ở bước 2, chúng ta 

luôn trích chọn được đặc trưng cho các tập 𝐹𝑀 và 𝐹𝐼. Việc tính tập các 

điểm ứng cử trung tâm 𝐼𝑐 từ bước 3.1 đến bước 3.3 là hoàn toàn chính 

xác do các công thức (2.7) và (2.8) là các công thức rõ. Ở bước 4, ta 
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luôn phân cụm được tập 𝐼𝑐 dựa vào thuật toán ISODATA với ngưỡng 

𝜀 luôn đạt được. Nếu mẫu chất liệu 𝓜 có trên ảnh 𝓘 thì việc kiểm tra 

điều kiện ở bước 5 là đúng, do đó 𝑅𝑒𝑐(𝐹𝐶) ≠ 0 nghĩa là vùng 𝐹𝐶 được 

xác định là mẫu chất liệu. Nếu mẫu chất liệu 𝓜 không có trên ảnh 𝓘 

thì điều kiện ở bước 5 là sai và 𝑅𝑒𝑐(𝐹𝐶) = 0 nghĩa là vùng 𝐹𝐶 không 

được xác định là mẫu chất liệu. Do vậy, thuật toán luôn cho kết quả 

đúng đắn. 

 Độ phức tạp tính toán thuật toán DMBLIF: 

Độ phức tạp của thuật toán DMBLIF phụ thuộc vào số đặc trưng trích chọn 

được từ ảnh vào. Giả sử 𝐾 là số đặc trưng trích chọn được của mẫu chất liệu và 𝐿 là 

số đặc trưng trích chọn được từ ảnh vào, số phép toán tối đa trong từng bước được 

tính như sau: 

Trong một bước tìm chất liệu ta có độ phức tạp là Ο(𝐾. 𝐿). Số lần lặp để tìm 

chất liệu là Ο(
𝐿

𝐾
). Do đó, độ phức tạp trong trường hợp xấu nhất của cả quá trình là: 

Ο((
𝐿

𝐾
)(𝐾. 𝐿)) ≈ Ο(𝐿2).  
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 Thuật toán được biểu diễn dưới dạng sơ đồ khối: 
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2.3.5. Thực nghiệm  

 Cơ sở dữ liệu thử nghiệm: 

Chúng tôi lấy cơ sở dữ liệu từ video của MIT – CSAIL (MIT Traffic Database) 

của khoa Điện tử - Trường Đại học Hồng Kông, được xây dựng nhằm phục vụ cho 

việc phân tích hoạt động đám đông trên đường phố. Đoạn video này dài hơn 90 phút 

được chia thành 20 clip, mỗi clip dài 4 phút 36 giây, với độ phân giải 720 × 480, 

được thu từ camera tĩnh đặt trên cao với góc nghiêng khoảng 300 thu cảnh một góc 

phố trong điều kiện ánh sáng ban ngày, khung nền tĩnh, các hoạt động chủ yếu là 

người đi bộ và xe cộ qua lại. Trong video này chúng tôi lấy ra 2014 ảnh có mẫu chất 

liệu cỏ và tán cây của 3 clip liên tiếp, các ảnh lấy ra cách nhau 10 frame. Đồng thời 

chúng tôi cũng tự thu nhận được 1470 ảnh có mẫu chất liệu gỗ, 693 ảnh có mẫu chất 

liệu da và 818 ảnh có mẫu chất liệu tóc từ cảnh trong một ngôi nhà cùng với độ phân 

giải 720 × 480 và điều kiện ánh sáng thay đổi lớn, tỉ lệ thay đổi từ 0.8 đến 1.2, góc 

quay thay đổi từ 0 đến 90 độ một cách ngẫu nhiên. 

 Cách đánh giá: 

Kỹ thuật đề xuất được cài đặt bằng công cụ lập trình Visual C++ 2008 (Chi tiết 

xem phụ lục A1), sử dụng thư viện mã nguồn mở Open CV và sử dụng tập dữ liệu thử 

nghiệm MIT-CSAIL của Khoa Điện tử -Trường Đại học Hồng Kông và trên tập dữ 

liệu chúng tôi thu nhận được. Chúng tôi thử nghiệm trên mẫu chất liệu cỏ, da, tóc và 

gỗ được cắt ra từ các tập loại ảnh trên. Chúng tôi đánh giá tính đúng, sai bằng mắt 

thường quan sát, nếu phát hiện được số vùng chứa mẫu chất liệu lớn hơn ngưỡng nào 

đó theo tỉ lệ xác định của số vùng chất liệu phát hiện được so với tổng số vùng chứa 

mẫu chất liệu trên ảnh thì được cho là đúng, ngoài ra được cho là sai. 

 Chương trình gồm các pha chính: 

 Đọc ảnh mẫu chất liệu  

 Đọc ảnh vào cần tìm mẫu chất liệu  

 Trích chọn đặc trưng bất biến của mẫu chất liệu và ảnh vào  
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 Với mỗi đặc trưng của mẫu chất liệu, tìm đặc trưng giống với nó nhất 

ở trong ảnh vào. 

 Kiểm chứng các cặp đặc trưng đã đối sánh được trong mẫu chất liệu và 

trong ảnh vào bằng cấu trúc tương quan hình học được trình bày trong  

thuật toán. 

 Phân cụm tập các điểm ứng cử trung tâm trên ảnh trong ảnh vào theo 

thuật toán ISODATA với khoảng cách cực đại 𝜀 =2. 

 Xác định mẫu chất liệu có trên ảnh vào dựa vào số đặc trưng trên mỗi 

cụm theo ngưỡng 𝛾 =3. 

Thử nghiệm trên các tập ảnh đã chọn, chúng tôi nhận được kết quả như sau: 

Bảng 2.1. Kết quả đánh giá thuật toán DMBLIF 

Mẫu chất 

liệu thử 

nghiệm 

Kết quả phát hiện mẫu chất liệu bằng thuật toán DMBLIF 

Số ảnh Đúng Sai Tỉ lệ sai Độ chính xác 

Gỗ 1470 1446 24 1,60 98,40% 

Cỏ 2014 1994 20 1,00 99,00% 

Da 693 432 261 37,66 62,33% 

Tóc 818 696 122 14,92 85,08% 

Quá trình phát hiện được sử dụng một ngưỡng thực nghiệm, tùy từng loại mẫu 

chất liệu cụ thể sẽ lấy các ngưỡng phân cụm và ngưỡng phân loại khác nhau. Ở thực 

nghiệm này, với mẫu chất liệu gồm một ảnh chất liệu, ảnh vào có kích thước 720 × 

480, thời gian thực hiện phát hiện mẫu chất liệu trong mỗi ảnh vào đều là thời gian 

thực, thời gian cụ thể để phát hiện các chất liệu khác nhau sẽ khác nhau vì chúng còn 

phụ thuộc vào số các điểm đặc trưng địa phương được trích chọn tùy theo từng mẫu 

chất liệu cụ thể sẽ có các ngưỡng khác nhau nhưng tất cả đều thực hiện được trên thời 
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gian thực. Thực nghiệm cho thấy với mẫu chất liệu cỏ cây và gỗ cho độ chính xác 

cao hơn mẫu chất liệu da và tóc, điều này cũng chứng tỏ được ưu điểm của kỹ thuật 

phát hiện tốt trong trường hợp mẫu chất liệu có cấu trúc hình học cao. Dưới đây là 

một số hình ảnh minh họa kết quả phát hiện mẫu chất liệu trong các trường hợp mẫu 

chất liệu bị thay đổi quay và thay đổi tỉ lệ: 

 

(a) 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

Hình 2.4. Kết quả phát hiện mẫu chất liệu cỏ bằng thuật toán DMBLIF 

(a) Ảnh vào; (b) Mẫu chất liệu cỏ ; (c) Kết quả phát hiện mẫu (b); (d) Mẫu cỏ bị quay; (e) 

Kết quả phát hiện mẫu (d); (f) Mẫu cỏ thay đổi quay và tỉ lệ; (g) Kết quả phát hiện mẫu (f). 
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(a) 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

Hình 2.5. Kết quả phát hiện mẫu chất liệu gỗ bằng thuật toán DMBLIF 

(a) Ảnh vào; (b) Mẫu gỗ bị thay đổi tỉ lệ; (c) Kết quả phát hiện khi mẫu gỗ thay đổi quay 

và tỉ lệ  ; (d) Mẫu gỗ bị quay ; (d) Kết quả phát hiện mẫu gỗ đã bị thay đổi quay ; (e) Mẫu 

gỗ bị thay đổi tỉ lệ và quay ; (f) Kết quả phát hiện mẫu gỗ bị thay đổi quay và thay đổi tỉ lệ. 
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Phát hiện mẫu chất liệu dựa trên các đặc trưng bất biến địa phương là một cách 

tiếp cận đầy hứa hẹn. Vì mẫu chất liệu chính là một phần của đối tượng được biểu 

diễn trong ảnh nên cũng bị thay đổi bởi một số phép biến đối ảnh. Điểm khó khăn 

nhất đó là chất liệu ảnh bị thay đổi bởi tỉ lệ, nhưng phương pháp này đã giải quyết 

được. Nhược điểm của cách tiếp cận này là không phát hiện được cho các mẫu chất 

liệu chỉ đồng nhất trên từng pixel ví dụ như chất liệu da qua thực nghiệm độ chính 

xác chỉ dưới 70%. Nếu thực nghiệm trên các mẫu chất liệu có cấu trúc hình học bề 

mặt cao và có chất lượng tốt, hay các ảnh nhân tạo với độ sáng không thay đổi nhiều 

thì phương pháp này cho kết quả đạt đến gần 100%. 

2.4. Phát hiện ảnh số giả mạo dựa vào thuật toán DMBLIF 

Ảnh số ngày càng dễ sửa chữa và hiệu chỉnh do sức mạnh của các phần mềm 

soạn thảo và xử lý ảnh. Ngày nay, các chương trình xử lý ảnh có thể thêm vào hoặc 

bỏ đi các đặc trưng của ảnh mà không để lại các dấu hiệu về sự giả mạo. Điều đó có 

nghĩa là việc phát hiện ảnh số giả mạo là vấn đề đặt ra cấp bách và càng trở nên  

khó khăn [62,65,71]. 

2.4.1. Ảnh số giả mạo và các dạng ảnh số giả mạo cơ bản 

Ngày nay, ảnh số là phương tiện truyền thông được sử dụng phổ biến và rộng 

rãi, nó chứa đựng nhiều thông tin, cũng là cách để biểu diễn thế giới xung quanh ta 

một cách dễ dàng và cô đọng. Một câu hỏi đặt ra là ảnh này có độ tin cậy bao nhiêu? 

Rõ ràng, thông tin hình ảnh có tác động quan trọng đến xã hội chúng ta, đóng vai trò 

cốt yếu trong đời sống con người. Việc xác thực ảnh là bài toán quan trọng trong 

nhiều lĩnh vực xã hội, chẳng hạn trong phòng xử án, tính thật của một bức ảnh đóng 

vai trò cốt yếu vì nó chính là một bằng chứng; hằng ngày các bài báo hay tạp chí đều 

chứa nhiều hình ảnh, trong vật lý và y học thì có nhiều quyết định đều phải dựa vào 

các ảnh số [41,57,65]. 

Hơn nữa, hiện nay do sự tiến bộ của các máy tính hiệu năng cao, giá thành 

thấp, giao diện người và máy thân thiện hơn, cũng như các phần mềm điều khiển và 
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thao tác trên ảnh số là khá mạnh và đơn giản. Sức mạnh của các chương trình xử lý 

ảnh số như PhotoShop giúp việc tạo ra các ảnh giả mạo từ một hay nhiều ảnh khác 

nhau trở nên dễ dàng [71,73]. Điều đó, đồng nghĩa với việc phát hiện ảnh giả mạo là 

bài toán khó khăn và ngày càng trở nên cấp thiết hơn. 

2.4.1.1. Ảnh số giả mạo  

Ảnh giả mạo được xem là ảnh không có thật, việc có được ảnh là do sự ngụy 

tạo bởi các chương trình xử lý ảnh hoặc quá trình thu nhận. Một trong những ví dụ 

cho việc giả mạo này là Hình 2.6. Hình ảnh được tạo lập từ 3 bức ảnh: Nhà trắng, Bill 

Clinton và Saddam Hussein. Hình ảnh Bill Clinton và Saddam Hussein được cắt và 

dán vào bức ảnh Nhà trắng, các hiệu ứng về bóng và ánh sáng cũng được tạo ra làm 

cho bước ảnh có vẻ nhìn hoàn toàn như thật. 

 

Hình 2.6. Minh họa về việc giả mạo ảnh 

Giả mạo ảnh nhằm vào nhiều mục đích trong đó có việc vu cáo, tạo ra các tin 

giật gân, đánh lừa đối thủ, làm sai lệch chứng cứ phạm tội v.v. Việc phát hiện và 
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chống giả mạo ảnh số là một chủ đề ngày càng được quan tâm bởi các nhóm nghiên 

cứu trên thế giới như: TS. Chung-Sheng Li ở IBM T. J. Watson Research Center, TS. 

Jessica Fridrich ở Department of Electrical and Computer Engineering, SUNY 

Binghamton, Binghamton, NY 13902-6000 hay TS. David Rosenthal v.v. 

Trong việc chống giả mạo ảnh, người ta đã nghiên cứu các kỹ thuật về tạo bản 

quyền ảnh trên cơ sở giấu các thông tin cần thiết vào bức ảnh trước khi phát hành để 

tránh tình trạng sao chép bất hợp pháp hoặc để tiện cho việc phát hiện sửa đổi hoặc 

cắt ghép sau này. Theo cách tiếp cận này, các thiết bị máy ảnh số và camera ngày nay 

thường bổ sung các tính năng bản quyền ngay trong quá trình thu nhận ảnh. Dựa vào 

đó, sau này có thể biết được nguồn gốc của bức ảnh. Nhờ đó mà có thể biết được đó 

có phải là ảnh gốc hay không. Phát hiện ảnh giả mạo là một vấn đề khó hơn, ảnh giả 

mạo thường chia làm hai loại chính. Ảnh giả nhưng thật, ở đây hiện trường được dựng 

thật và sau đó việc thu nhận ảnh là thật. Loại thứ hai là ảnh giả được tạo lập trên cơ 

sở các phần của ảnh gốc thật như hình 2.6 hoặc được cắt dán để thêm vào hay che đi 

các chi tiết trên ảnh. Trong khuôn khổ ứng dụng Công nghệ thông tin, phát hiện ảnh 

số giả mạo chỉ quan tâm loại ảnh số giả mạo loại thứ hai. Loại ảnh số giả mạo thứ hai 

lại được phân thành nhiều loại cơ bản tương ứng với các cách làm giả mạo khác nhau. 

2.4.1.2.  Các dạng ảnh số giả mạo cơ bản 

Trong dạng ảnh giả mạo loại thứ hai có thể chia ra làm các loại: Ghép ảnh, che 

phủ đối tượng, bổ sung thêm đối tượng. Hình 2.7a minh họa ảnh ghép từ 2 ảnh riêng 

rẽ với cùng tỉ lệ. Rõ ràng là nếu chỉ ra đây là ảnh thật hay ảnh giả mạo thì cũng có 

nghĩa là chứng minh được mối quan hệ giữa họ. Hình 2.7b là ảnh ghép từ hai ảnh có 

sự thay đổi tỉ lệ. Hình ảnh này nếu không chứng minh là giả tạo thì sẽ phải có cách 

nhìn khác về tiến hóa của loài người? 
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(a)  (b)  

Hình 2.7. Ghép ảnh từ 2 ảnh riêng rẽ 

(a) Ảnh ghép từ hai ảnh riêng rẽ; (b) Ảnh ghép từ hai ảnh có thay đổi tỉ lệ 

Một dạng khác thường thấy nữa của ảnh giả mạo loại hai là việc bớt đi các đối 

tượng trong ảnh, việc bớt đi các đối tượng trong ảnh có thể được xem như là che phủ 

đối tượng hoặc xóa đi đối tượng. Hình 2.8a là ảnh gốc có 2 chiếc ô tô, một ô tô con 

và một ô tô tải. Hình 2.8b là ảnh 2.8a bị giả tạo với việc che phủ chiếc ô tô tải bởi 

một cành cây cũng lấy từ chính trong ảnh. Hình 2.8c là ảnh gốc với chiếc trực thăng 

nhỏ còn hình 2.8d chính là ảnh gốc 2.8c đã được bỏ đi đối tượng trực thăng. Cả hai 

trường hợp giả mạo này đều được thực hiện từ một ảnh nên độ tương đồng về ánh 

sáng và bóng là như nhau, do đó bằng mắt thường rất khó xác định. 

  

(a)  (b)  
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(c)  (d)  

Hình 2.8. Ảnh che phủ và bỏ đi đối tượng 

(a), (c) Ảnh gốc; (b), (d) Ảnh đã che phủ đối tượng; 

  

(a)  (b)  

Hình 2.9. Ảnh bổ sung đối tượng 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh bổ sung đối tượng 

Hình 2.9 thể hiện một dạng khác nữa thường thấy của giả mạo ảnh, đó là việc 

bổ sung thêm đối tượng. Hình 2.9a là ảnh gốc chỉ có một chiếc máy bay trực thăng, 

nhưng trong hình 2.9b đã được bổ sung thêm thành 3 chiếc trực thăng ở các vị trí 

khác nhau. Các trực thăng này chính là được copy từ trực thăng gốc nên góc độ và 

hướng là giống nhau, do đó khó cho việc xác định. 

2.4.2. Thuật toán phát hiện ảnh số giả mạo KPFImage 

Phát hiện ảnh giả mạo là kiểm tra xem một bức ảnh cho trước có phải bị làm 

giả hay không. Một ảnh có thể nghi ngờ là giả mạo nếu trong bức ảnh đó có các phần 
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chính là bản sao của một phần nào đó trong ảnh. Các cách tiếp cận tìm các bản sao 

của một phần con trong ảnh thường dựa trên việc so sánh các đặc trưng trích chọn 

được từ ảnh như cường độ ảnh, đặc trưng đường biên (contour), đáp ứng của các bộ 

lọc hay các đặc trưng địa phương ảnh. Xuất phát từ thuật toán Exact Match của TS. 

Jessica Fridich [40] đã phát hiện được các phần làm giả có cùng kích thước và tỉ lệ. 

Song các phần mềm xử lý ảnh hiện nay có thể tạo ra các vùng giả mạo bằng cách thay 

đổi kích thước tỉ lệ một cách rất dễ dàng để sự ngụy tạo khó phát hiện được, trường 

hợp này thì thuật toán Exact Match không giải quyết được. Để khắc phục được vấn 

đề này một cải tiến của Exact Match đó là Exact Match* [28] của tác giả luận án đề 

xuất, thuật toán này thực hiện việc đối sánh các khối bao nhằm dò tìm các bản sao 

xuất hiện trong ảnh trên cơ sở tìm các hệ số co giãn thông qua các kỹ thuật nội suy 

mà các phần mềm xử lý ảnh chuyên dùng, nhưng với trường hợp các bản sao bị thay 

đổi bởi phép quay thì không thực hiện được. Trên cơ sở nghiên cứu về việc tìm kiếm 

mẫu chất liệu trong ảnh, các mẫu chất liệu này có thể bị thay đổi bởi tỉ lệ, ánh sáng 

hay các phép biến đổi hình học như phép quay, dịch chuyển v.v. Do đó nếu biết một 

vùng nào đó trong ảnh là nghi ngờ giả mạo thì có thể xem nó như là một mẫu chất 

liệu và tiến hành tìm kiếm các bản sao của mẫu chất liệu này trong ảnh. Mặc khác 

nhằm giải quyết bài toán phát hiện ảnh giả mạo trong cả trường hợp bản sao giả mạo 

bị thay đổi bởi phép quay, luận án đã đề xuất ứng dụng phát hiện mẫu chất liệu trong 

ảnh cho bài toán phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán là dạng ảnh giả được tạo ra bằng 

cách thêm hoặc bớt đi một hoặc một số vùng trong ảnh và đã đề xuất áp dụng kỹ thuật 

phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng bất biến địa phương nhằm tìm ra các bản 

sao của các vùng được xem là mẫu chất liệu nghi ngờ giả mạo. Thuật toán được đề 

xuất trên cơ sở này đã giải quyết được hầu hết các trường hợp làm giả như thay đổi 

kích thước, tỉ lệ và các phép biến đổi hình học trong đó có phép quay.  

Đã có nhiều nhóm nghiên cứu trong việc phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán. 

Một trong những nhóm tiêu biểu là J. Fridich [40] đưa ra thuật toán "Exact Match" 

một thuật toán phát hiện ảnh giả mạo dựa vào đối sánh khối bao. Thuật toán này nhằm 
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mục đích phát hiện ảnh giả mạo trong trường hợp ảnh bị cắt dán bởi các phần khác 

trong ảnh. Tuy nhiên, nó lại không giải quyết được trường hợp các đối tượng giả mạo 

sau khi được trích ra từ một phần nào đó của ảnh đã được thay đổi kích thước hoặc 

quay đi một góc cho phù hợp, mà đây là cách thường làm ra ảnh giả. Hình 2.10a là 

ảnh gốc với một chiếc máy bay trực thăng. Hình 2.10b được tạo ra từ ảnh 2.10a bằng 

cách bổ sung thêm thành bốn chiếc trực thăng ở các vị trí khác nhau. Các trực thăng 

này chính là được sao chép từ trực thăng gốc.  

  

 

(a)  (b)  

Hình 2.10. Ảnh giả mạo cắt dán bởi bổ sung đối tượng 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh giả mạo bổ sung đối tượng 

Trong [28] đã đề xuất một cải tiến cho thuật toán Exact match trên cơ sở nghiên 

cứu các kỹ thuật nội suy hiện đang được PhotoShop sử dụng. Thuật toán này có khả 

năng phát hiện đối với các ảnh giả mạo dạng cắt dán từ chính một ảnh và có sự thay 

đổi về kích thước đối với các đối tượng bị cắt dán. Myna và các cộng sự [73] đã đưa 

ra phương pháp phát hiện ảnh giả mạo dựa trên phép biến đổi Wavelet, nhưng vẫn 

không giải quyết được trong trường hợp đối tượng được dán đã bị phóng to hay thu 

nhỏ lại. 

Ở đây, luận án đề xuất kỹ thuật phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán dựa trên 

cơ sở phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh dựa vào đặc trưng bất biến địa phương để 

phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán trong trường hợp vùng nghi ngờ giả mạo bị thay 

đổi tỉ lệ, thay đổi kích thước và còn cả sự thay đổi về sự dịch chuyển và quay.  
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Ảnh số giả mạo dạng copy/move thuộc dạng ảnh giả mạo được tạo ra bằng 

cách cắt dán từ các ảnh khác nhau hoặc trên cùng một ảnh. Dạng ảnh giả này, sử dụng 

một phần của ảnh được copy và dán vào một phần khác trên cùng một ảnh. Điều này 

thực hiện nhằm mục đích làm cho đối tượng nào đó bị biến mất, bằng cách phủ lên 

đó phần được copy từ chỗ khác. Các vùng kết cấu như cỏ, tán lá, sỏi đá hoặc vải với 

các mẫu không đều đặn là các vùng được dùng để sao chép và dán lên đối tượng sẽ 

biến mất vì nó giống như pha trộn với nền, nên mắt thường không nhìn thấy được sự 

nghi ngờ nào. Do các phần được sao chép và dán trên cùng một ảnh nên các thành 

phần nhiễu, tông màu và hầu hết các thuộc tính quan trọng khác sẽ tương đồng với 

phần còn lại vì vậy sẽ rất khó phát hiện sự không tương thích bằng các phương pháp 

thống kê. Để làm cho ảnh giả thật hơn, người ta có thể phóng to, thu nhỏ hay quay đi 

một góc trước khi dán. 

2.4.2.1. Thuật toán phát hiện ảnh số giả mạo Exact Match 

Thuật toán được đề xuất bởi nhóm J. Fridich [40]. Ý tưởng của thuật toán là 

sử dụng các khối bao để đối sánh nhằm tìm ra các vùng giống nhau trên toàn bộ  

bức ảnh. 

Giả sử bức ảnh có kích thước 𝑀 × 𝑁, với 𝐵 là kích thước nhỏ nhất của khối 

bao mà người dùng định nghĩa để đối sánh. Với mỗi điểm ảnh ta xác định được một 

khối bao ma trận 𝐵 × 𝐵 điểm ảnh. Như vậy, với bức ảnh 𝓘(𝑀 × 𝑁) ta xác định được 

(𝑀 − 𝐵 + 1) × (𝑁 − 𝐵 + 1) khối bao. Với mỗi khối bao, ta lưu các phần tử thuộc 

khối bao vào một hàng của một ma trận A. Duyệt trên toàn bộ bức ảnh, ta sẽ được 

một ma trận A với (𝑀 − 𝐵 + 1) × (𝑁 − 𝐵 + 1) hàng và 𝐵 × 𝐵 cột.  

Hai hàng giống nhau trong ma trận A tương đương với 2 khối bao giống nhau 

trong ảnh. Ta sắp xếp các hàng trong ma trận A theo thứ tự từ điển. Yêu cầu này sẽ 

được thực hiện trên 𝑀 × 𝑁 × 𝑙𝑜𝑔2(𝑀 × 𝑁) bước. Sau đó, tìm kiếm bằng cách duyệt 

𝑀 × 𝑁 hàng của ma trận đã qua sắp xếp A và tìm kiếm hai hàng giống nhau liên tiếp. 
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Kết quả thuật toán sẽ tìm kiếm được tập các vùng bao giống nhau, minh chứng 

cho việc ảnh đã bị cắt dán. 

 

Hình 2.11. Tìm kiếm khối bao của thuật toán Exact Match 

Kết quả trong hình 2.12 minh họa cho thuật toán này.  

Hình 2.12a là ảnh gốc với một chiếc trực thăng. Hình 2.12b là ảnh giả được 

tạo từ ảnh gốc và thêm vào 3 chiếc trực thăng, trong đó có 1 chiếc được copy mà 

không thay đổi kích thước 1 chiếc có thay đổi kích thước, 1 chiếc bị quay và 1 chiếc 

bị thay đổi tỉ lệ và quay. Hình 2.12c là ảnh kết quả phát hiện giả mạo nhờ thuật toán 

Exact match, kết quả chỉ ra những chiếc trực thăng giả mạo không thay đổi kích thước 

bị phát hiện. 

   

(a)  (b) (c)  

Hình 2.12. Kết quả phát hiện giả mạo bằng thuật toán Exact match 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh giả mạo cắt dán; 

(c) Các vùng giả mạo được phát hiện bởi thuật toán Exact Match 



74 

 

2.4.2.2. Thuật toán KPFImage 

Để phát hiện các vùng ảnh giả mạo, ta phải tìm ra các cặp vùng ảnh tương 

quan (cặp các vùng ảnh “giống nhau”) với những tỉ lệ khác nhau thông qua hệ số tỉ 

lệ α và các phép biến đổi nội suy 𝑓 [48,49]. Thuật toán được đề xuất trong luận án 

này là sự phát triển và mở rộng của hai thuật toán Exact Match và thuật toán Exact 

Math*[28]. Vùng ảnh thứ nhất được xác định để lấy đối sánh, sẽ được thực hiện dựa 

theo thuật toán Exact Match để chỉ định kích thước khối bao nhỏ nhất BB. Vùng 

ảnh thứ hai được xác định dựa theo thuật toán Exact Match*, tức là được xác định 

dựa trên phép nội suy 𝑓 và hệ số tỉ lệ . Sự khác biệt trong việc đối sánh giữa hai 

vùng ảnh so khớp các đặc trưng bất biến được trích chọn như phần 2.2. Vì các đặc 

trưng này bất biến đối với phép tỉ lệ và phép quay cục bộ, nên ta sẽ tìm được các cặp 

vùng ảnh tương quan trong cả trường hợp vùng ảnh bị xoay, hay nói khác hơn đối 

tượng được dán bị thay đổi bởi phép quay ảnh. 

Theo [28], cặp vùng (ℜ, ℜℰ)được gọi là cặp tương quan nếu với mỗi vùng ℜ, 

tồn tại ít nhất một vùng ℜℰ và một ánh xạ 𝑓 sao cho: 𝑓: ℜ
𝛼
→ ℜ𝜀, f là phép nội suy 

và α là hệ số tỉ lệ. Giả sử bức ảnh có kích thước NM  ,  là hệ số tỉ lệ xác định, f  

là phép biến đổi nội suy tuyến tính xác định và BB  là kích thước khối bao nhỏ nhất  

có thể được chỉ định, kích thước khối bao 𝐵 là do người dùng chỉ định cho phù hợp 

với từng ảnh khác nhau, có thể xác định qua thực nghiệm để tìm kích thước phù  

hợp nhất. 

Duyệt toàn bộ bức ảnh theo chiều (left-top)  (right-bottom). Với mỗi điểm 

ảnh ta xác định được hai khối bao tương ứng có kích thước lần lượt là BB  và 𝛼𝐵 ×

𝛼𝐵 bao quanh nó. Do vậy, khi duyệt trên toàn bộ bức ảnh sẽ có tất cả (𝑀 − 𝐵 + 1) ×

(𝑁 − 𝐵 + 1) khối bao có kích thước BB  và (𝑀 − 𝛼𝐵 + 1) × (𝑁 − 𝛼𝐵 + 1) khối 

bao có kích thước 𝛼𝐵 × 𝛼𝐵. 

Gọi tập hợp các khối bao có kích thước BB  là ℜ1 và tập hợp các khối bao 

có kích thước 𝛼𝐵 × 𝛼𝐵 là ℜ2, giả sử ℜ1và ℜ2 được biểu diễn như sau: 
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 mi aaaa ,..,,..,, 211 
 

 
nj bbbb ,..,,..,, 212 

 

Trong đó 𝑎𝑖 là khối bao thứ 𝑖 có kích thước BB  với 𝑚 = (𝑀 − 𝐵 + 1) ×

(𝑁 − 𝐵 + 1), và 𝑏𝑗là khối bao thứ 𝑗 có kích thước 𝛼𝐵 × 𝛼𝐵 với 𝑛 = (𝑀 − 𝛼𝐵 +

1) × (𝑁 − 𝛼𝐵 + 1). 

Xét tập hợp ℜ1, ứng với mỗi phần tử khối bao 𝑎𝑖 có kích thước BB  (với 

mi ,1 ), áp dụng kỹ thuật biến đối nội suy tuyến tính với phép biến đổi 𝑓 cho trước 

và một hệ số tỉ lệ  đã được định nghĩa ta sẽ được một phần tử khối bao mới 𝑎𝑖
′ có 

kích thước 𝛼𝐵 × 𝛼𝐵 theo công thức sau: 

𝑓: 𝑎𝑖

𝛼
→ 𝑎𝑖 

Như vậy, với tập hợp các khối bao ℜ1 sau khi áp dụng lần lượt phép biến đổi 

nội suy tuyến tính đối với từng phần tử trong ℜ1ta sẽ được một tập hợp mới tương 

ứng là ℜ1
′ = {𝑎1

′ , 𝑎2
′ , … , 𝑎𝑖

′, … , 𝑎𝑚
′ }. 

Ta tìm kiếm các cặp khối bao tương quan trong ℜ1 và ℜ2 như sau: Đối sánh 

lần lượt các khối bao thuộc tập ℜ1
′  với các khối bao thuộc tập ℜ2 bằng cách so khớp 

các đặc trưng bất biến của khối bao 𝑎𝑖
′ và 𝑏𝑗, 𝑎𝑖

′ = {𝐹1
𝑖, 𝐹2

𝑖, … , 𝐹𝑢
𝑖 } (u là số đặc trưng 

của khối bao 𝑎𝑖). Nếu tồn tại một cặp khối bao (𝑎𝑖
′, 𝑏𝑗) với 𝑎𝑖

′ ∈ ℜ1
′  và 𝑏𝑗 ∈ ℜ2 (trong 

đó mi ,1 , nj ,1 ) thoả mãn 𝑎𝑖
′ và 𝑏𝑗 là “giống nhau”, ta khẳng định cặp khối bao 

(𝑎𝑖, 𝑏𝑗) là cặp tương quan.  

Việc so khớp hai khối bao 𝑎𝑖
′ và 𝑏𝑗  được thực hiện dựa trên phương pháp so 

khớp các đặc trưng bất biến, nghĩa là với mỗi đặc trưng của 𝑎𝑖
′ ta tìm đặc trưng của 

𝑏𝑗 sao cho khoảng cách giữa 𝑎𝑖
′ và 𝑏𝑗 là bé hơn một ngưỡng 𝜀 cho trước. Lúc này, ta 

xác định được các cặp đặc trưng giống nhau. Nếu tổng số các cặp đặc trưng giống 
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nhau đạt một tỉ lệ 𝛾 nào đó thì ta nói cặp (𝑎𝑖
′, 𝑏𝑗) là so khớp được, nghĩa là  

“giống nhau”.  

Vậy tập hợp các cặp khối bao tương quan (𝑎𝑖, 𝑏𝑗) trong đó 𝑎𝑖 ∈ ℜ1, 𝑏𝑗 ∈ ℜ2 

là các cặp bị nghi là giả mạo. Do mỗi khối bao ứng với một vùng trong ảnh, tập hợp 

các khối bao tương quan tương ứng với tập hợp các cặp vùng trong ảnh đã được  

làm giả.  

Trên cơ sở đó luận án đưa ra thuật toán tìm ra các khối bao tương quan với 

nhau nhằm phát hiện các vùng ảnh giả mạo. Thuật toán được trình bày như sau: 

Thuật toán KPFImage: 

 Vào: Ảnh cần kiểm tra giả mạo 𝓘 

 Ra: Tập 𝑅𝐹 gồm tập các vùng nghi ngờ giả mạo trên ảnh 𝓘 nếu có. 

 Các bước thực hiện chính của thuật toán: 

Bước 1: Chọn các thông số đầu vào bao gồm: Kích thước khối bao nhỏ nhất 

𝐵 × 𝐵, các ngưỡng đánh giá sự “giống nhau” 𝜀 và 𝛾, các tỉ lệ co giãn theo chiều ngang 

và chiều dọc là p, q và hàm nội suy 𝑓 . Khởi tạo 𝑅𝐹 ≔ {∅}. 

Bước 2: Xác định 𝑋 = {𝑋𝑖}𝑖=1
𝑛  là tập các ảnh con có kích thước B×B của  

ảnh 𝓘. 

Bước 3: Biến đổi mỗi 𝑋𝑖 ∈ X thành 𝑋𝑝,𝑞
𝑖 ∈ X’ theo hàm nội suy 𝑓 với các 

thông số về tỉ lệ co giãn theo chiều ngang và chiều dọc đã chọn trong bước 1. 

Bước 4: Với mỗi 𝑋𝑝,𝑞
𝑖  ∈ X’ ta xem như là một mẫu chất liệu và thực hiện thuật 

toán 𝐷𝑀𝐵𝐿𝐼𝐹(𝑋𝑝,𝑞
𝑖 , ℐ). Nếu số vùng trả về của 𝑅 = 𝐷𝑀𝐵𝐿𝐼𝐹(𝑋𝑝,𝑞

𝑖 , ℐ) lớn hơn hoặc 

bằng 2 thì cập nhật các vùng này vào 𝑅𝐹, tức là 𝑅𝐹 = 𝑅𝐹 ∪ {𝑅}. 

Bước 5: Nếu 𝑅𝐹 ≠ ∅ thì hiển thị các vùng nghi ngờ là giả mạo trên ảnh 𝓘. 

Đây là các vùng của tập RF tìm được sau bước 4. 

Bước 6: Kết thúc. 
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 Biểu diễn thuật toán KPFImage dưới dạng sơ đồ khối: 
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 Nhận xét 

 Thuật toán KPFImage luôn đảm bảo tính dừng: Thuật toán 

𝐷𝑀𝐵𝐿𝐼𝐹(𝑋𝑝,𝑞
𝑖 , ℐ) ở bước 4 luôn đảm bảo tính dừng (đã được chứng 

minh ở phần trước) nên 𝑅𝐹 luôn xác định được. Do đó thuật toán sẽ 

dừng ở bước 5 và bước 6. 

 Thuật toán KPFImage luôn đảm bảo tính đúng đắn: Bước 2 và bước 3 

của thuật toán hoàn toàn xác định được. Việc áp dụng thuật toán 

𝐷𝑀𝐵𝐿𝐼𝐹(𝑋𝑝,𝑞
𝑖 , ℐ) ở bước 4 cũng luôn cho kết quả đúng đắn (đã được 

chứng minh trong phần trước). Nếu 𝑅 ≥ 2 (nghĩa là tồn tại 2 vùng 

giống nhau hoàn toàn hay nói khác hơn tồn tạo 2 vùng đó là nghi ngờ 

giả mạo) thì 𝑅𝐹 ≠ ∅ và do đó các vùng nghi ngờ giả mạo này sẽ được 

hiển thị trong bước 5, ngoài ra thì không hiển thị gì. Như vậy kết quả 

của thuật toán hoàn toàn đúng đắn. 

 Đánh giá độ phức tạp tính toán của thuật toán KPFImage 

Giả sử ảnh vào kích thước 𝑁 × 𝑁, phép duyệt tất cả các khối bao sẽ có độ 

phức tạp là Ο(𝑁 × 𝑁). Với mỗi khối bao thực hiện thuật toán trên ta có độ phức tạp 

tính toán là Ο(𝐿2) (𝐿 là số đặc trưng địa phương trích chọn được như trong thuật toán 

DMBLIF). Vậy độ phức tạp của cả quá trình trong trường hợp xấu nhất là  

Ο(𝐿2 × 𝑁2). 

2.4.3. Thực nghiệm 

Luận án tạo một cơ sở dữ liệu gồm 100 ảnh giả dạng copy/move với kích thước 

khác nhau trong đó có một số ảnh giả được lấy từ bài báo gốc Exact Match, cài đặt 

thuật toán được đề xuất trên cơ sở dữ liệu ảnh giả này, bằng cách dựa vào kỹ thuật 

phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh dựa vào đặc trưng bất biến địa phương, như đã giới 

thiệu ở phần 2.1. Kết quả phát hiện được các vùng nghi ngờ giả mạo khi có sự thay 

đổi ảnh như thay đổi tỉ lệ, quay và thuật toán thực hiện khá nhanh, còn thời gian cụ 

thể cho từng ảnh phụ thuộc vào kích thước ảnh và tùy từng nội dung ảnh (phụ thuộc 
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vào số đặc trưng trích chọn được trong ảnh), đồng thời cũng phụ thuộc vào việc chọn 

lựa kích thước khối bao. Trong thực nghiệm này, luận án đã chọn độ co dãn (pα, qα) 

= (2, 2). Hình 2.13, 2.14 và 2.15 là những kết quả minh họa cho thuật toán phát hiện 

ảnh giả mạo. Hình 2.13a là ảnh 24 bít màu giả mạo được tạo ra bằng cách sinh ra các 

máy bay bị thay đổi tỉ lệ và quay; Hình 2.13b, c, d là ảnh kết quả phát hiện được thực 

hiện lần lượt từng lượt từng kỹ thuật. Hình 2.14a là ảnh đa cấp xám giả được tạo ra 

dựa trên việc cắt dán các con vịt có thay đổi tỉ lệ và quay; Hình 2.14b, c, d là ảnh kết 

quả phát hiện bằng 3 kỹ thuật khác nhau. Thực nghiệm cho thấy thuật toán không 

những phát hiện được các vùng  giả mạo bị thay đổi tỉ lệ mà còn cho cả các vùng 

được thay đổi bởi phép quay, thậm chí là thay đổi ánh sáng địa phương. Hình 2.15 là 

kết quả phát hiện giả mạo theo 3 kỹ thuật Exact Match, Exact Match* và KPFImage. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy KPFImage phát hiện ảnh số nghi ngờ giả mạo được 

trong trường hợp vùng giả mạo bị xoay và thay đổi tỉ lệ mà hai thuật toán Exact Match 

và Exact Match* không thực hiện được, và các vùng giả mạo này trong cả ảnh xám 

hay ảnh màu đều phát hiện được. 
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(a) 

  

(b)  (c)  

 

 

 

(d) (e) 

Hình 2.13. Kết quả phát hiện ảnh giả mạo cắt dán với ảnh 24 bit màu 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh giả; (c) Phát hiện giả mạo bằng Exact match; 

(d) Phát hiện giả mạo bằng Exact match*; (e) Phát hiện giả mạo bằng KPFImage 
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(a) 

  

(b) (c)  

  

(d)  (e)  

Hình 2.14. Kết quả phát hiện ảnh giả mạo cắt dán với ảnh đa mức xám 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh giả; (c) Phát hiện giả mạo bằng Exact match; 

(d) Phát hiện giả mạo bằng Exact match*; (e) Phát hiện giả mạo bằng KPFImage 
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(a) 

  

(b) (c) 

  

(d) (e) 

Hình 2.15. Kết quả phát hiện ảnh giả mạo dạng nén 

(a) Ảnh gốc; (b) Ảnh giả với bông hoa bị thay đổi quay; 

(c) Kết quả phát hiện bằng Exact match* của (b); 

(d) Ảnh giả với bông hoa bị thay đổi tỉ lệ và quay;  

(e) Kết quả phát hiện bằng KPFImage của (d). 
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2.5.  Kết luận chương 2 

Chương này đã đề xuất kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh dựa vào đặc 

trưng bất biến địa phương nhằm giải quyết vấn đề khi hướng thu nhận ảnh thay đổi 

so với mẫu chất liệu. Kỹ thuật này cho kết quả tốt trong các trường hợp ảnh và mẫu 

chất liệu bị thay đổi tỉ lệ, quay và ánh sáng đối với các loại chất liệu có độ tương phản 

cao, không đồng nhất, có tính gồ ghề như: cỏ, gỗ, thảm, vỏ cây v.v. Thực nghiệm trên 

các tập dữ liệu ảnh có chứa các mẫu chất liệu thông thường cho thấy độ chính xác 

hơn 95% cho các chất liệu có tính sần sùi như mẫu chất liệu cỏ cây, gỗ. Ở chương 

này luận án cũng đề xuất ứng dụng thuật toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh để 

khắc phục khó khăn về vùng giả mạo bị thay đổi bởi phép quay và phép thay đổi tỉ lệ 

trong bài toán phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán theo các định dạng ảnh khác nhau 

mà một số phương pháp đương thời chưa giải quyết được.  
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Chương 3. PHÁT HIỆN MẪU CHẤT LIỆU 

DỰA VÀO ĐẶC TRƯNG NHIỄU 

Ở chương một đã phân tích, nhiễu chất liệu là một đặc trưng toàn cục và phụ 

thuộc chủ yếu vào bản thân chất liệu. Biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu dựa vào 

đặc trưng nhiễu chất liệu ít bị ảnh hưởng bởi sự thay đổi của ánh sáng, đó là một trong 

những nhân tố ảnh hưởng rất nhiều đến bài toán phát hiện mẫu chất liệu đặc biệt cho 

những mẫu chất liệu đồng chất như cỏ, đá, giấy v.v. Kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu 

dựa vào đặc trưng bất biến địa phương phù hợp cho các mẫu chất liệu có tính kết cấu 

cao (có tính cấu trúc hình học bề mặt cao) và bất biến với một một số phép biến đổi 

hình học nhưng không bất biến với sự thay đổi ánh sáng. Có một số nghiên cứu để 

tìm ra các đặc trưng ít nhạy với ánh sáng như [101,102] dựa trên mô hình trường 

Markov ngẫu nhiên nhằm thực hiện nhận dạng một số mẫu chất liệu nhưng cũng chỉ 

trong trường hợp thay đổi ánh sáng rất hạn chế (trong môi trường thí nghiệm). Để 

phát hiện được các mẫu chất liệu có cấu trúc bề mặt mịn và có sự thay đổi ánh sáng 

trong điều kiện tự nhiên phù hợp với ngữ cảnh bài toán của luận án đặt ra, phần này 

chúng tôi đề xuất kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng nhiễu chất liệu. 

Giải pháp cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu gồm hai pha [31]: 1) xây dựng mô 

hình cho mẫu chất liệu, hay nói khác hơn tìm được những thuộc tính đặc tả cho mẫu 

chất liệu; 2) dò tìm trong ảnh cho trước có mẫu chất liệu được đặc trưng bởi mô tả đó 

trên cơ sở đối sánh từng đặc trưng. Các mẫu chất liệu khác nhau sẽ có mô tả nhiễu 

khác nhau và việc phát hiện mẫu chất liệu có thể thực hiện bằng cách tìm kiếm mẫu 

nhiễu dư tương quan với mô tả mẫu nhiễu chất liệu đã xây dựng được. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy kỹ thuật đề xuất phát hiện được các mẫu chất liệu trong trường hợp 

ánh sáng thay đổi lớn khá hiệu quả. 

3.1. Biểu diễn mẫu chất liệu dựa đặc trưng nhiễu 

Vì nhiễu chất liệu phụ thuộc chủ yếu vào bản thân chất liệu hay nói khác hơn 

mỗi loại chất liệu khác nhau sẽ tạo ra đặc trưng nhiễu khác nhau. Song thể hiện ảnh 
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của chất liệu cũng phụ thuộc vào điều kiện thu nhận đặc biệt là ánh sáng. Do đó, có 

thể biểu diễn mẫu nhiễu dựa vào tập nhiễu của các ảnh chất liệu. Mẫu nhiễu chất liệu 

được xây dựng trên tập các ảnh nhiễu chất liệu theo quy tắt học tích lũy dần tạo ra 

đặc trưng nhiễu chất liệu, đặc trưng này ít nhạy với sự thay đổi ánh sáng.  

3.1.1. Đặc trưng nhiễu chất liệu 

Trong trường hợp mẫu chất liệu không có mô hình biểu diễn, mẫu chất liệu có 

thể là một mô hình chất liệu bao gồm một tập các ảnh chất liệu 𝓜 = {ℳ𝑘}
𝑘=1

𝑁𝑝
, Np là 

số ảnh chất liệu dùng để xây dựng mẫu chất liệu. Đặc trưng nhiễu chất liệu 𝑛(𝓜) có 

thể được tính toán bằng cách lấy trung bình của nhiều phần tử ảnh (pixels) 𝑝(𝑘), 

k=1,…, Np. Để tốc độ tính toán nhanh hơn, cần phải thực hiện các phép khử nhiễu từ 

bức ảnh trước khi lấy trung bình nhờ sử dụng bộ lọc nhiễu ℱ và lấy trung bình lượng 

nhiễu 𝑛(𝑘) như sau: 

𝑛(𝑘) = 𝑝(𝑘) − ℱ(𝑝(𝑘))  (3.1) 

Có nhiều bộ lọc nhiễu [18,68] được đánh giá tốt cho các ảnh là cảnh tự nhiên, 

nhưng luận án đã sử dụng bộ lọc nhiễu wavelet [73] vì bộ lọc này cho kết quả lọc tốt 

nhất trong trường hợp các mẫu chất liệu tự nhiên.  

3.1.2. Xây dựng đặc trưng nhiễu cho mô hình mẫu chất liệu  

Với mỗi mẫu chất liệu dưới dạng mô hình ℳ gồm một tập 𝑁𝑃 bức 

ảnh {ℳ𝑘}
𝑘=1
𝑁𝑃  (𝑁𝑃 > 50), ta thực hiện lần lượt các bước sau: 

 Tính nhiễu cho tất cả các bức ảnh của cùng một mẫu chất liệu bằng hàm khử 

nhiễu ℱ (sử dụng bộ lọc khử nhiễu wavelet) để được các ảnh sau khử nhiễu 

ℱ(ℳ𝑘). 

 Tính nhiễu của từng ảnh 𝑛(ℳ𝑘) như sau:  

𝑛(ℳ𝑘) = ℳ𝑘 − ℱ(ℳ𝑘)  (3.2) 
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 Tính trung bình tất cả các lượng nhiễu, thu được nhiễu của mẫu chất liệu 𝓜 

như sau: 

 Pℳ =
∑ n(ℳk)

Np
k=1

Np
 (3.3) 

Do quá trình thu thập dữ liệu của mẫu chất liệu phải được thực hiện trước khi 

tạo mẫu nhiễu chất liệu với lượng dữ liệu lớn tại một thời điểm thường tốn thời gian 

rất lớn, để quá trình tạo đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu được thực hiện cùng với 

quá trình thu thập dữ liệu chất liệu theo thời gian. Kỹ thuật đề xuất dựa trên giải pháp 

tạo đặc trưng nhiễu theo phương pháp tích lũy dần như hình 3.1. Ban đầu, chỉ tạo 

nhiễu với một số ít mẫu dữ liệu các bức ảnh chất liệu. Sau đó với mỗi ảnh chất liệu 

thu nhận được, ta tiếp tục thực hiện quá trình tạo đặc trưng nhiễu chất liệu với nhiễu 

của chất liệu đưa vào và đặc trưng nhiễu đã có sẵn. 

 

 

Hình 3.1. Mô hình xây dựng đặc trưng nhiễu cho mẫu chất liệu 

Với các nhiễu chất liệu mới thêm vào, quá trình tính toán được thực hiện tương 

tự, cho đến khi số bức ảnh 𝑁𝑝 đủ lớn (𝑁𝑝 > 50). Giả sử có 𝑁𝑝 ảnh chất liệu ban đầu.  
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Ta có đặc trưng nhiễu tính được: 𝑃ℳ =
∑ 𝑛(ℳ𝑘)

𝑁𝑝
𝑘=1

𝑁𝑝
 

Khi đó, nếu có một ảnh chất liệu T bất kỳ. Gọi 𝑃ℳ𝑇 là đặc trưng nhiễu sẽ được 

tạo sau khi thêm T. Ta có công thức được biến đổi: 

𝑃ℳ𝑇 =
1

𝑁𝑝 + 1
(∑ 𝑛(ℳ𝑖)

𝑁𝑝

𝑖=1

+ 𝑛(𝑇)) 

⇔ (𝑁𝑝 + 1)𝑃ℳ𝑇 = ∑ 𝑛(ℳ𝑖) + 𝑛(𝑇)

𝑁𝑝

𝑖=1

⇔ (𝑁𝑝 + 1)𝑃ℳ𝑇 = 𝑁𝑝𝑃ℳ + 𝑛(𝑇)  

⇔ 𝑃ℳ𝑇 =
1

(𝑁𝑝+1)
(𝑁𝑝𝑃ℳ + 𝑛(𝑇))   (3.4) 

Đây chính là phép lấy trung bình các ảnh nhiễu chất liệu theo phương pháp 

tích lũy được sử dụng trong quá trình xây dựng đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu. 

3.1.3. Thuật toán biểu diễn mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng nhiễu RMBN 

 Vào: Mẫu chất liệu 𝓜 (dưới dạng mô hình, gồm một tập ảnh chất liệu cùng 

kích thước 𝓂 × 𝑚), 𝓜 = {ℳ𝑖}
𝑖=1

𝑁𝑝
 , 𝑁𝑝 là số ảnh chất liệu (𝑁𝑝 > 50). 

 Ra: Mô hình mẫu nhiễu chất liệu 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(𝓜), kích thước 𝓂 × 𝑚 

 Các bước thực hiện của thuật toán: 

Bước 1: Với mỗi ảnh chất liệu ℳ𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑁𝑝 . Tính đặc trưng nhiễu 𝑛(ℳ𝑖) 

theo công thức (3.2). 

Bước 2: Tính 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(ℳ)  = 𝑃ℳ dựa vào công thức (3.3). 

 Nhận xét: 

 Thuật toán RMBN luôn đảm bảo tính dừng và tính đúng đắn: Bước 1 

và bước 2 của thuật toán chỉ đơn thuần là việc tính toán dựa vào các 
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công thức xác định (3.2) và (3.3). Do vậy thuật toán luôn dừng và luôn 

cho kết quả đúng đắn. 

 Sơ đồ khối của thuật toán RMBN 
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 Độ phức tạp tính toán của thuật toán: Tính độ phức tạp thuật toán dựa vào số 

mẫu chất liệu 𝑁𝑝, các tham số về mẫu chất liệu là cố định. Bởi vậy, độ phức 

tạp tính nhiễu trên một ảnh chất liệu là Ο(1). Vậy độ phức tạp thuật toán 

trong trường hợp xấu nhất là Ο(𝑁𝑝).  

 Một số kết quả minh họa của thuật toán 

      

(a) (b) 

Hình 3.2. Kết quả tìm đặc trưng nhiễu của mẫu gỗ 1 của thuật toán RMBN 

(a) Mẫu chất liệu gỗ 1 dưới dạng mô hình gồm tập các chất liệu gỗ; 

(b) Đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu gỗ 1 

      

(a) (b) 

Hình 3.3. Kết quả tìm đặc trưng nhiễu của mẫu gỗ 2 của thuật toán RMBN 

(a) Mẫu chất liệu gỗ 2 dưới dạng mô hình gồm tập các chất liệu gỗ; 

(b) Đặc trưng nhiễu của mẫu gỗ 2 

      

a) (b) 

Hình 3.4. Kết quả tìm đặc trưng nhiễu của mẫu gỗ 3 của thuật toán RMBN 

(a) Mẫu chất liệu gỗ 3 dưới dạng mô hình gồm tập các chất liệu gỗ; 

(b) Đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu gỗ 3 
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3.2. Phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng mô hình nhiễu chất liệu 

Dựa vào đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu dưới dạng mô hình được đề xuất ở 

trên, mục này luận án đề xuất thuật toán phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh áp dụng 

tiếp cận phân lớp bằng phân phối Gauss. 

3.2.1. Phân lớp mẫu chất liệu dựa vào hàm phân phối Gauss 

 Thông thường xét theo tiếp cận thống kê thì các đối tượng thuộc cùng một lớp 

sẽ có cùng phân phối chuẩn, hay nói khác hơn độ tương quan của các cặp đối tượng 

cũng phải nằm trong một khoảng thống kê nhất định tuân theo một hàm phân phối cụ 

thể. Áp dụng tính chất này, luận án đã sử dụng hàm phân phối Gauss với tham số là 

độ tương quan giữa hai mẫu nhiễu để lựa chọn ngưỡng phân loại phù hợp với từng 

mẫu chất liệu khác nhau. Giả sử cần xác định ngưỡng phân lớp cho mẫu chất liệu 𝓜. 

Ta xét cơ sở dữ liệu gồm tập đặc trưng nhiễu của các trường hợp có thể của mẫu chất 

liệu và tính lần lượt độ tương quan cho từng cặp. Giả sử có 2 đặc trưng nhiễu 𝒩1 và 

𝒩2, độ tương quan giữa 𝒩1 và 𝒩2 được tính như sau: 

𝜌(𝒩1, 𝒩2) =
(𝒩1−𝐸[𝒩1])(𝒩2−𝐸[𝒩2])

‖𝒩1−𝐸[𝒩1]‖‖𝒩2−𝐸[𝒩2‖
 (3.5) 

Trong đó, E[.] là phép lấy kỳ vọng. Nếu có được cơ sở dữ liệu các giá trị 𝜌𝑖, 

áp dụng vào hàm phân phối Gauss để xác định được ngưỡng phân loại 𝜌 cụ thể cho 

từng mẫu chất liệu. 

Tiếp theo là việc phân loại mẫu chất liệu trên ảnh như thế nào? Giả sử cần xét 

là một khối ℜ trong ảnh 𝓘 (kí hiệu ℐℜ) phải kiểm tra xem ℜ có tương thích với đặc 

trưng nhiễu của mẫu chất liệu 𝓜 hay không, ta tính toán độ tương quan giữa số nhiễu 

𝑛(ℜ) = ℐℜ − ℱ(ℜ) với mẫu nhiễu chất liệu giả sử là 𝑃ℳnhư sau : 

𝜌(𝑛(ℜ), 𝑃ℳ) =
(𝑛(ℜ) − 𝐸[𝑛(ℜ)])(𝑃ℳ − 𝐸[𝑃ℳ])

‖𝑛(ℜ) − 𝐸[𝑛(ℜ)]‖‖𝑃ℳ − 𝐸[𝑃ℳ‖
  

Nhiễu sinh ra do thiết bị thu nhận cùng với nhiễu chất liệu tạo nên một đặc 

trưng nhiễu bất biến cho các loại mẫu chất liệu khác nhau. Nếu đặc trưng nhiễu của 
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hai loại mẫu chất liệu có độ tương quan lớn thì cũng có nghĩa rằng hai chất liệu đó 

tương tự nhau. Nói cách khác, nhiễu của chất liệu cần dò tìm phải nằm trong lân cận 

nhiễu của mẫu chất liệu cho trước, nếu chất liệu đó tương tự với mẫu chất liệu. Hình 

3.5 minh họa trực quan cách chọn ngưỡng phân loại dựa vào hàm phân phối Gauss. 

 

Hình 3.5. Minh họa vùng chất liệu R được chọn dựa vào phân phối Gauss 

Ta có thể đánh giá độ tương quan 𝜌(𝑛(𝒬), 𝑃ℳ(𝑅)) của khối 𝒬 và 𝑅 có giống 

nhau hay không. Để giải quyết khó khăn này luận án sử dụng cách đánh giá bằng 

phân phối Gauss. Điểm thuận lợi ở đây là có thể thu được số lượng các mẫu chất liệu 

lớn, cần thiết để đánh giá các tham số 𝜌(𝑛(𝒬), 𝑃ℳ(𝑅)). 

Đầu tiên, tính toán độ tương quan 𝜌(𝑛(𝒬𝑘), 𝑃ℳ(𝑅)) giữa các vùng trên ảnh 

vào 𝒬𝑘, 𝑘 = 1 … 𝑁𝑅 với mô hình đặc trưng nhiễu đã xác định với kích thước giống 

nhau. Ta tính toán các 𝜌(𝑛(𝒬𝑘), 𝑃ℳ(𝑅)), 𝑘 = 1 … 𝑁𝑅 . Quá trình ra quyết định được 

xác định thông qua phân phối Gauss (Generalized Gaussian distribution) với hàm tích 

luỹ G(x). Thông qua mô hình phân phối Gauss, sẽ xác định được ρ hợp lý để lựa chọn 

kết quả phát hiện chính xác. Áp dụng mô hình này có thể tổng quát hoá một phân 

phối Gauss biến đổi ngẫu nhiên với ước lượng phân loại sẽ thu được giá trị:  

ε = G(ρ(n(𝒬), Pℳ(R))) (3.6) 

3.2.2. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu dựa vào nhiễu DMBNF 

 Vào: Mô hình của mẫu nhiễu chất liệu 𝓜 : 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(ℳ)) có kích 

thước 𝑚 × 𝑚 và ảnh cần tìm mẫu chất liệu 𝓘. 



92 

 

 Ra: Tập 𝑅 gồm các vùng chứa mẫu chất liệu 𝓜 trong ảnh 𝓘. 

 Các bước thực hiện của thuật toán: 

Bước 1: Tính ảnh nhiễu 𝓘’ của ảnh 𝓘 dựa vào công thức (3.2). Chọn ngưỡng 

phân loai 𝜀. Khởi tạo 𝑅 ≔ {∅}. 

Bước 2: Phân hoạch ảnh 𝓘′ thành tập các ảnh con RI’= {ℜ𝑖}𝑖=1
𝑛  có cùng kích 

thước 𝓂 × 𝓂. 

Bước 3: Với mỗi ℜ𝑖 ∈ 𝑅𝐼′, 𝑖 = 1, … , 𝑛, thực hiện: 

Bước 3.1: Tính độ tương quan giữa ℜ𝑖 và 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑦(ℳ) dựa vào (3.5), 

ta được 𝜌ℜ𝑖
. 

Bước 3.2: Áp dụng phân phối Gauss cho giá trị 𝜌ℜ𝑖
 ta được 𝐺(𝜌ℜ𝑖

), sau đó 

tính giá trị 𝑝ℜ𝑖
= 1 − 𝐺(𝜌ℜ𝑖

)  

Bước 3.3: Kiểm tra nếu 𝑝ℜ𝑖 
< 𝜀 (𝜀 được xác định dựa vào công thức (3.6)) thì 

kết luận ℜ𝑖 chính là vùng ảnh con chứa mẫu chất liệu 𝓜 và lưu lại 𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖) , tức là 

𝑅: = 𝑅 ∪ {𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖)} . Ngược lại, ℜ𝑖 không phải vùng chứa mẫu chất liệu cần tìm. 

 Nhận xét:  

 Thuật toán DMBNF luôn đảm bảo tính dừng: Tập 𝑅𝐼′ là hữu hạn, do 

đó thuật toán sẽ dừng trong bước 3. 

 Thuật toán DMBNF luôn đảm bảo tính đúng đắn: Vì 𝜀 được xác định 

trước, do đó 𝑝ℜ𝑖 
< 𝜀 luôn xác định được chính xác trong bước 3, nghĩa 

là kết quả trả về của thuật toán là đúng đắn. 

 Độ phức tạp tính toán của thuật toán DMBNF 

Tính toán độ phức tạp thuật toán dựa trên kích thước ảnh đầu vào là 𝓃 × 𝓃. 

Việc tính nhiễu có độ phức tạp là Ο(𝓃2), thực hiện duyệt tất cả các cửa sổ có độ phức 

tạp Ο(𝓃2). Kích thước mẫu chất liệu là cố định nên việc tính toán so sánh tại một cửa 

sổ có độ phức tạp là hằng số. Do vậy, độ phức tạp thuật toán là Ο(𝓃2). 
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 Thuật toán DMBNF được biểu diễn dưới dạng sơ đồ khối: 
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3.2.3. Thực nghiệm 

Luận án đã cài đặt thử nghiệm cho thuật toán DMBNF được đề xuất ở trên, sử 

dụng ngôn ngữ Visual C++ 9.0 (Chi tiết xem phụ lục A3 và A4), với cấu hình máy 

Intel Pentium dual core = 2.4, 2GB RAM. Việc xây dựng mẫu nhiễu cho từng loại 

chất liệu, mỗi loại chất liệu chúng tôi tính toán trung bình nhiễu trên 50 mẫu chất liệu 

kích thước m được chọn theo kinh nghiệm (trong thực nghiệm này m chọn từ 180 đến 

250) phụ thuộc vào từng loại chất liệu riêng, với các điều kiện môi trường khác nhau. 

Chúng tôi thử nghiệm với cơ sở dữ liệu cũng được trích rút từ tập dữ liệu MIT-CSAIL 

và dữ liệu thu thập được như đã đề cập trong phần thử nghiệm của thuật toán phát 

hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng bất biến địa phương sử dụng các ảnh có sự thay 

đổi ánh sáng với các mẫu chất liệu gỗ, cỏ, da và tóc. Với mỗi loại chất liệu chúng tôi 

lấy 50 ảnh kích thước thay đổi từ 180 đến 250 tùy thuộc mỗi loại chất liệu khác nhau 

để xây dựng mẫu nhiễu cho chất liệu đó. Chúng tôi cũng thử nghiệm trên 1470 ảnh 

vào có chất liệu gỗ, 2014 ảnh vào có chất liệu cỏ, 693 ảnh vào có chất liệu da và 818 

ảnh vào có chất liệu tóc. Thực hiện thuật toán với thông số ngưỡng 𝜀 = 2 được đánh 

giá trong bảng 3.1. Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán DMBNF phát hiện khá 

hiệu quả cho các trường hợp mẫu chất liệu có sự thay đổi ánh sáng lớn và cho các 

mẫu chất liệu có tính kết cấu bề mặt mịn như da. Trong khi đó mẫu chất liệu gỗ hay 

cỏ thì độ chính xác không tăng lên nhiều so với kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu dựa 

vào đặc trưng bất biến địa phương. 

Bảng 3.1. Kết quả đánh giá thuật toán DMBNF 

Mẫu chất 

liệu thử 

nghiệm 

Kết quả phát hiện mẫu chất liệu bằng thuật toán DMBNF 

Số ảnh Đúng Sai Tỉ lệ sai Độ chính xác 

Gỗ 1470 1455 15 1,00 98,97% 

Cỏ 2014 2001 13 0,60 99,35% 

Da 693 647 46 6,60 93,33% 

Tóc 818 725 93 11,36 88,63% 
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Dưới đây là một số hình ảnh minh họa. Hình 3.6 minh họa mẫu nhiễu của chất 

liệu gỗ và chất liệu cỏ được tạo ra từ một tập các ảnh chất liệu gỗ và cỏ. Qua đó, ta 

thấy cách tiếp cận này không những phân biệt các loại chất liệu khác nhau, mà còn 

có thể phân biệt được các kiểu của một mẫu chất liệu. Hình 3.7 và 3.8 minh họa một 

số kết quả của kỹ thuật đề xuất, hình 3.7 minh họa cho việc phát hiện mẫu chất liệu 

cỏ trong ảnh vào có mẫu chất liệu cỏ và bị thay đổi ánh sáng lớn (mẫu chất liệu được 

lấy ra trong clip thứ nhất và ảnh vào được trích ra trong clip thứ ba của tập dữ liệu 

MIT-CSAIL). Hình 3.8 minh họa kết quả phát hiện mẫu chất liệu gỗ trong ảnh vào 

cũng có sự thay đổi ánh sáng, và kết quả phát hiện được khá chính xác. 

      

(a) (b) 

      

(c) (d) 

Hình 3.6. Các mẫu nhiễu của một số chất liệu 

(a) Mẫu chất liệu gỗ; (b) Đặc trưng nhiễu của mẫu gỗ; 

(c) Mẫu chất liệu cỏ; (d) Đặc trưng nhiễu của mẫu cỏ 
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(a) (b) 

 
 

(c) (d) 

  

(e) (f) 

Hình 3.7. Kết quả phát hiện mẫu chất liệu cỏ cây bằng thuật toán DMBNF 

(a) Mẫu chất liệu cỏ cây; (b) Ảnh vào; (c) Đặc trưng nhiễu của chất liệu cỏ cây; 

(d) Ảnh nhiễu của ảnh vào (e) Kết quả phát hiện trên ảnh nhiễu vào; 

(f) Kết quả phát hiện trên ảnh vào 
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(a) (b) 

 

 

 

(c) (d) 

  

(e) (f) 

Hình 3.8. Kết quả phát hiện mẫu chất liệu gỗ bằng thuật toán DMBNF 

(a) Mẫu chất liệu gỗ; (b) Ảnh vào; (c) Đặc trưng nhiễu của mẫu chất liệu gỗ; 

(d) Nhiễu của ảnh vào; (e) Kết quả phát hiện trên ảnh nhiễu; 

(f) Kết quả phát hiện trên ảnh vào 

3.3. Kết luận chương 3 

Ảnh thu được sau quá trình thu nhận ảnh thường không tránh khỏi nhiễu gây 

ra bởi bản thân đối tượng tạo nên và nhiễu do môi trường. Mỗi chất liệu khác nhau 
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sẽ có một lượng nhiễu khác nhau đặc trưng cho chất liệu đó, lượng nhiễu đặc trưng 

cho mỗi chất liệu được gọi là nhiễu chất liệu. Dựa vào đặc điểm này luận án đã đề 

xuất một mô hình nhiễu chất liệu, trên cơ sở đó đưa ra thuật toán phát hiện mẫu chất 

liệu dựa vào đặc trưng nhiễu sử dụng tính toán độ tương quan giữa các vùng ảnh và 

mẫu nhiễu của chất liệu cho trước. Kỹ thuật đề xuất đã được cài đặt và thử nghiệm 

trên một số mẫu chất liệu như gỗ, cỏ, da và tóc. Kết quả đạt được cho thấy kỹ thuật 

đề xuất khá hiệu quả đối với các mẫu chất liệu có sự tương đồng về cấu trúc hình học 

của bề mặt và cả khi ánh sáng bị thay đổi.  
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Chương 4. PHÁT HIỆN MẪU CHẤT LIỆU 

DỰA VÀO HÌNH HỌC FRACTAL 

Mẫu chất liệu trong tự nhiên thường có cấu trúc lặp lại tại các vùng khác nhau, 

và có mối quan hệ không gian phân biệt như gỗ, thảm, vải v.v. Cấu trúc lặp lại cùng 

với các mối quan hệ không gian nhất định sẽ tạo nên các cấu trúc quang học lẫn cấu 

trúc hình học sẽ đặc tả được nhiều mẫu chất liệu khác nhau trong cuộc sống. Có một 

số nghiên cứu tìm cấu trúc lặp lại về mặt hình học của hình dáng đối tượng trong ngữ 

cảnh nhận dạng và tra cứu ảnh như [43,114]. Fractal là công cụ toán học mạnh mẽ để 

đặc tả các vùng lặp lại chi tiết cho mỗi một cấu trúc hình học và quang học của mẫu 

chất liệu [34]. Hơn nữa, biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal 

sẽ giải quyết được trong trường hợp mẫu chất liệu xuất hiện trong ảnh có sự thay đổi 

afin, đặc biệt là vấn đề tỉ lệ toàn cục [5]. Trong chương này luận án đề xuất một 

phương pháp phát hiện mẫu chất liệu có cấu trúc lặp lại các chi tiết trên cơ sở biểu 

diễn Fractal dựa trên hệ hàm lặp IFS (Iterated Function System) của hình học Fractal.  

4.1. Đặt vấn đề 

Một mô tả mẫu chất liệu tốt cho việc biểu diễn và phát hiện chất liệu là phải 

có khả năng thể hiện được các thuộc tính trực quan của cấu trúc chất liệu nhưng cũng 

phải bất biến đối với các biến đổi của môi trường như thay đổi độ chiếu sáng, hay các 

phép biến đổi hình học như thay đổi tỉ lệ, quay, dịch chuyển và các dạng méo mó 

khác. Việc tìm kiếm các đặc trưng bất biến đã bắt đầu từ thế kỷ 19 [13]. Khi đó, các 

nhà nghiên cứu sử dụng các kiến thức toán học về đại số và bất biến hình học, đã xây 

dựng được các nghiên cứu định lượng về các bất biến đối với điểm nhìn từ một bức 

ảnh. Khi đó các tác giả cũng đưa ra một số mô tả bất biến điểm nhìn và đã ứng dụng 

được vào bài toán nhận dạng. Có nhiều phương pháp trích chọn và xây dựng đặc 

trưng bất biến có thể mô tả được chất liệu như SIFT, LBP, CS-LBP v.v. Tuy nhiên, 

chúng vẫn chỉ áp dụng được trên một số chất liệu không đồng nhất về mức xám, cấu 

trúc bề mặt không đồng đều. Phần này luận án cũng đề xuất một kỹ thuật khác để 
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phát hiện chất liệu, đặc biệt là chất liệu có cấu trúc. Như chúng ta đã biết, Fractal là 

một mô hình toán học cho phép mô tả các hiện tượng có sự lặp lại của trong tự nhiên 

[115]. Các chất liệu có cấu trúc hầu hết đều là các bề mặt chất liệu tự nhiên, luôn có 

cấu trúc lặp lại tại một hoặc một số phần của ảnh. Hình 4.1 minh hoạ các chất liệu có 

cấu trúc và tính chất lặp lại của chúng. Trên cơ sở đó, luận án tận dụng tính chất lặp 

lại của các chất liệu có cấu trúc để tìm ra thành phần chính đặc trưng cho cả mẫu chất 

liệu đó, nghĩa là sẽ thu được một số phần tử đặc biệt, mỗi phần tử đó sẽ biểu diễn một 

thành phần cốt lõi cô đọng nhất của mẫu chất liệu đó chính là cách tiếp cận dựa trên 

lý thuyết hàm lặp của Fractal. Luận án đề xuất một phương pháp phát hiện mẫu chất 

liệu dựa trên nền tảng lý thuyết hàm lặp, xấp xỉ các ánh xạ co giữa các vùng giống 

nhau trong ảnh, hay nói khác hơn nó được biểu diễn bằng các thành phần cô đọng 

nhất của một chuỗi các hàm lặp IFS (Iterated Function System), đó chính là biểu diễn 

Fractal của mẫu chất liệu.  

   

   

 

Hình 4.1. Tính chất lặp lại của các mẫu chất liệu 
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4.2. Cơ sở toán học  

Có thể nói cùng với lý thuyết topo, hình học Fractal cung cấp một công cụ 

khảo sát các tính chất của các sự vật, hiện tượng trong tự nhiên vô cùng mạnh mẽ. 

Vật lý và toán học thế kỷ 20 đối đầu với sự xuất hiện của tính hỗn độn trong nhiều 

quá trình có tính quy luật của tự nhiên. Từ sự đối đầu đó hình thành một lý thuyết 

mới, chuyên nghiên cứu về các hệ phi tuyến, gọi là lý thuyết hỗn độn. Việc khảo sát 

bằng các bài toán phi tuyến đòi hỏi rất nhiều công sức tính toán và thể hiện các quan 

sát một cách trực quan. Tuy vậy, sự phát triển của lý thuyết này bị hạn chế. Gần đây 

với sự ra đời của lý thuyết fractal và sự hỗ trợ đắc lực của khoa học máy tính, các 

nghiên cứu chi tiết về sự hỗn độn được đẩy mạnh. Vai trò hình học fractal trong lĩnh 

vực này thể hiện một cách rõ ràng hành vi kỳ dị của các tiến trình được khảo sát, qua 

đó tìm ra được các đặc trưng hoặc các cấu trúc tương tự nhau trong các ngành khoa 

học khác nhau. Hình học fractal đã được áp dụng vào nghiên cứu lý thuyết từ tính, lý 

thuyết các phức chất trong hóa học, lý thuyết tái định chuẩn, các nghiệm của các hệ 

phương trình phi tuyến (được giải dựa trên phương pháp xấp xỉ liên tiếp của Newton 

trong giải tích số) [91]. Gần đây lý thuyết hình học Fractal đã dần len lõi vào lĩnh vực 

khoa học máy tính như nén ảnh [96], nhận dạng mẫu [75,76], nhận biết kí tự trong 

xác thực mật khẩu [74,75] v.v. 

Phần này luận án đề xuất vận dụng hình học Fractal để biểu diễn và phát hiện 

các mẫu chất liệu có tính lặp lại tại các chi tiết trong thực tế dựa trên nguyên lý nén 

ảnh Fractal đã được nghiên cứu rất mạnh mẽ trong thời gian qua. Theo cách tiếp cận 

này, mẫu chất liệu có thể được biểu diễn bằng tập các khối ảnh con có kích thước nhỏ 

hơn rất nhiều so với ảnh gốc cùng tập các phép biến đổi tương ứng nhằm từ các phép 

biến đổi này có thể tác động nhiều lần lên các khối ảnh con khác ( bị thay đổi bởi các 

phép biến đổi hình học afin và ánh sáng) để tạo sinh các mẫu chất liệu xấp xỉ với mẫu 

chất liệu ban đầu, nếu hệ số xấp xỉ tìm được nhỏ hơn một ngưỡng cho phép thì có thể 

kết luận khối ảnh con và khối ảnh con khác đó là giống nhau. Sở dĩ phải thực hiện 

điều này nhằm khắc phục được phần nào vấn đề khó khăn của việc so sánh hai thể 
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hiện khác nhau (do điều kiện thu nhận khác nhau) của cùng một mẫu chất liệu khi 

không biết trước điều kiện thu nhận trong xử lý ảnh và thị giác máy. Cơ sở toán học 

của biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal gồm Lý thuyết hàm 

lặp, ánh xạ co trên không gian metric đầy đủ, điểm bất động v.v đã trược trình bày 

trong chương 1. Biểu diễn Fractal của mẫu chất liệu dựa trên phương pháp tìm hệ 

hàm lặp IFS (Iterated Function Systems). IFS như đã định nghĩa trong chương 1 đó 

là một tập các ánh xạ trong không gian 3D (vị trí và giá trị cường độ của điểm ảnh).  

Gọi không gian metric trên tập ảnh số là một cặp (M, d). M là tập ảnh, d là một 

độ đo. Để biểu diễn ảnh 𝑀1 ∈ 𝑀, ta phải tìm ánh xạ 𝓌: 𝑀 ⟶ 𝑀 sao cho : 

 ∃ 0 < 𝑐 < 1, ∀𝜇, 𝜗 ∈ 𝑀; 𝑑(𝜇, 𝓌(𝜗)) ≤ 𝑐. 𝑑(𝜇, 𝜗), 𝜇, 𝜗 là các khối con của 

ảnh 𝑀1 thì điều kiện phân hoạch các khối con của 𝑀1 như sau : 

∀𝜇𝑖 ∈ 𝑀1, 𝑖 = 1, 𝑛 ̅̅ ̅̅ ̅,∪ 𝜇𝑖 = 𝑀1, 𝜇𝑖 ∩ 𝜇𝑗 = ∅ 

Một mô tả IFS 𝒲 được định nghĩa bằng một tập con hữu hạn các đặc tả ảnh : 

 𝒲 = {𝓌0, 𝓌1, … , 𝓌𝑛−1 } 

Gọi 𝐻(𝑀) là một thành phần của 𝑀, nếu ∃ℜ ∈ 𝐻(𝑀) thì : 

 𝒲ℜ ∈ 𝐻(𝑀), 𝒲ℜ =  𝓌1ℜ, … , 𝓌𝑛−1ℜ 

Khi đó toán tử co 𝒲 trong không gian metric đầy đủ mới 𝐻(𝑀) sẽ tồn tại điểm 

cố định 𝐹(𝒲) = lim
𝑛⟶∞

𝒲𝑛ℜ, ℜ ∈ 𝐻(𝑀). 

Như vậy với một khối chất liệu ℜ bất kì nào đó, có thể trích rút được một tập 

các đặc tả 𝒲 làm đặc trưng riêng cho mẫu chất liệu. Đặc trưng này sẽ bất biến với 

các phép biến đổi ảnh, đặc biệt là các phép biến đổi afin.  

Vấn đề là chúng ta phải trích rút 𝒲 như thế nào. Có nhiều phương pháp trích 

rút 𝒲 thông qua các phương pháp xấp xỉ như mạng noron nhân tạo, các phương pháp 

học máy v.v. 𝒲 chính là một trong những thành phần biểu diễn chất liệu có cấu trúc 

lặp lại chính xác tại các tỉ lệ khác nhau. 
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4.3. Biểu diễn mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal  

4.3.1. Đặc trưng hình học Fractal cho chất liệu 

Đặc trưng Fractal của chất liệu chính là các khối ảnh chất liệu con cùng với 

phép biến đổi affine xấp xỉ tương ứng và từ đó có thể xây dựng lại được mẫu chất 

liệu ban đầu thông qua các đặc trưng đó. Đặc trưng chất liệu trong cách tiếp cận của 

luận án dựa trên ý tưởng Fractal. Nó thể hiện tính chất lặp lại các chi tiết của mẫu 

chất liệu bằng các tham số của các phép biến đổi địa phương. Phần này luận án trình 

bày ngắn gọn cách thức xây dựng đặc trưng Fractal của mẫu chất liệu. Xét mẫu chất 

liệu X là một mảng 2 chiều 𝑚 ×  𝑚. Ta xét một phân hoạch của X thành các khối con 

không giao nhau ℜ𝑖, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 sao cho 𝑋 =∪ ℜ𝑖, các ℜ𝑖 gọi là các khối dãy. Kết 

hợp với các khối dãy ℜ𝑖 là các khối miền lớn hơn 𝒟𝑖 ∈ 𝑋 sao cho ℜ𝑖 ≈ 𝓌𝑖𝒟𝑖 , trong 

đó 𝓌𝑖là ánh xạ co 1-1. Giả sử hàm ảnh 𝒰(ℜ𝑖) = (𝒰|ℜ𝑖) là một xấp xỉ của bản sao 

𝒰(𝒟𝑖) = (𝒰|𝒟𝑖) ii DuDu )( sao cho 𝒰(ℜ𝑖) = Φ𝑖(𝒰(𝓌𝑖(𝒟𝑖))), trong Φ𝑖 ∶  ℜ → ℜ 

là ánh xạ affine mức xám, tức là Φ𝑖 = 𝛼𝑡(𝑡) + 𝛽𝑖 , như vậy 𝒰(𝑥) ≈ 𝒲𝒰(𝑥) =

𝛼𝑖 (𝒰(𝓌𝑖(𝑥))) + 𝛽𝑖, ∀𝑥 ∈ ℜ𝑖. 

𝒲 là biểu diễn Fractal của mẫu chất liệu, nếu toán tử 𝒲 là ánh xạ co của một 

hàm ảnh thích hợp trong không gian metric đầy đủ ℱ(𝑋), khi đó sẽ tồn tại một điểm 

bất động duy nhất �̅�  ∈ ℱ(𝑋) sao cho 𝒲�̅� =�̅�. Với mỗi khối ℜ𝑖 chọn một 𝒟𝑖(𝑗) là 

xấp xỉ tốt nhất, nghĩa là sai số xấp xỉ bé nhất ∆𝑖,𝑗= min
𝛼,𝛽∈𝜋

‖𝒰(ℜ𝑖) − 𝛼𝒰(𝒟𝑖(𝑗)) − 𝛽‖, 

𝛼, 𝛽 là không gian tham số. Thực tế, cực tiểu này tương đương với cực tiểu trong sai 

số của định lý Collage 𝑑(𝒰, 𝒲𝒰)) = ‖𝒰 − 𝒲𝑢‖. Như vậy điểm bất động �̅� sẽ đạt 

được xấp xỉ 𝒰 đối với ảnh ban đầu. �̅� có thể được sinh ra từ một dãy các phép lặp 

bắt đầu từ 𝒰0, … , 𝒰𝑛+1 = 𝒲𝒰𝑛 và sẽ hội tụ đến �̅�. Phép biến đổi Fractal là một 

trường hợp của phép biến đổi toàn cục, vì một phần của ảnh được xấp xỉ bởi phần 

khác trong ảnh. 
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Vấn đề quan trọng ở đây là phải tìm 𝒲 sao cho lấy một ảnh đầu vào và nhận 

được một ảnh đầu ra gần nhất với ảnh đầu vào. Nhưng làm sao để chúng ta biết khi 

nào 𝒲 là phép biến đổi co, tức là chúng ta phải định nghĩa một khoảng cách hay một 

metric giữa hai ảnh.  

 Metric trên ảnh 

Một metric là một hàm đo khoảng cách giữa hai đối tượng nào đó. Ví dụ, các 

đối tượng có thể là hai điểm trên đường thẳng thực, metric có thể là giá trị tuyệt đối 

của sự sai khác giữa chúng. Ở đây luận án sử dụng khái niệm “metric” , không dùng 

“sự sai khác” hay “khoảng cách”, vì nó có ý nghĩa tổng quát, metric giữa hai điểm, 

hai tập hợp hay giữa hai ảnh. Có nhiều metric có thể được chọn để sử dụng, nhưng ở 

đây có thể dùng hai metric sau: 

 Metric supremum:  

 
),(),(sup

2),(
sup yxgyxfd

Iyx


     

 Metric rms (root mean square): 

dxdyyxgyxfgfd
Irms ),(),(),( 2    

Đây là các metric đơn giản nhất, nhưng phù hợp đối với dữ liệu ảnh chất liệu. 

4.3.2. Xây dựng mô tả Fractal cho mẫu chất liệu 

Nguyên tắc cơ bản để biểu diễn ảnh fractal là biểu diễn một bức ảnh bằng một 

hệ thống hàm lặp IFS, có điểm bất động của hàm này gần với ảnh ban đầu. Điểm bất 

động này được gọi là fractal của ảnh. Sau đó, mỗi IFS được mã hóa bằng một ánh xạ 

co với các hệ số. Định lý điểm bất động của Banach đã chứng tỏ rằng trong một không 

gian metric đầy đủ, điểm bất động của một ánh xạ có thể được khôi phục bởi cài đặt 

lặp với một phần tử ban đầu bất kỳ trong không gian đó. Vì vậy, quá trình mã hóa 

hay biểu diễn ảnh là phải tìm được một IFS có điểm bất động tương tự với ảnh đã 

cho. Cách tiếp cận dựa trên định lý Collage, định lý này đưa ra một ngưỡng khoảng 



105 

 

cách giữa ảnh được biểu diễn cô đọng và điểm cố định của IFS. Vì vậy, một phép 

biến đổi phù hợp được xây dựng bằng định lý Collage từ ảnh lên chính bản thân nó 

bằng một sai số đủ nhỏ (khoảng cách giữa Collage và ảnh) đảm bảo điểm cố định của 

phép biến đổi gần với ảnh gốc nhất.  

Biểu diễn Fractal của mẫu chất liệu dựa trên nguyên lý IFS như sau: 

 Phân hoạch mẫu chất liệu thành các khối dãy ℜi không giao nhau. 

 Phân hoạch mẫu chất liệu thành các khối miền 𝒟i lớn hơn ℜi (có thể chồng  

lên nhau). 

 Với mỗi khối dãy, tìm khối miền và phép biến đổi tương ứng sao cho nếu áp 

dụng phép biến đổi này lên khối miền thì kết quả thu được sẽ xấp xỉ tốt nhất 

với khối dãy tương ứng. 

 Lưu vị trí của khối dãy, khối miền và các tham số của phép biến đổi tương 

ứng và đó chính là biểu diễn Fractal của chất liệu. 

Trong đó, phân hoạch mẫu chất liệu thành tập các khối dãy và các khối miền 

là một yếu tố quan trọng, nó phụ thuộc vào việc thử nghiệm trên từng loại ảnh theo 

từng kỹ thuật phân hoạch khác nhau điển hình trong xử lý ảnh có kỹ thuật phân hoạch 

cây tứ phân, đồng thời thử nghiệm trên các tham số về kích thước các phân hoạch 

cũng như mối tương quan giữa khối dãy và khối miền. Mặt khác, để tìm được phép 

biến đổi 𝒲𝑗 sao cho khi tác động lên khối miền 𝒟𝑗 tức là 𝒲𝑗(𝒟𝑗) thì 𝒲𝑗(𝒟𝑗) phải là 

xấp xỉ tốt nhất với khối dãy ℜ𝑖tương ứng, và 𝒲𝑗 là phép biến đổi co như đã chứng 

minh trong chương 1, do vậy các khối miền 𝒟𝑗  phải lớn hơn các khối dãy ℜi. 

Vấn đề chính của biểu diễn Fractal cho mẫu chất liệu là việc tìm ánh xạ 

𝒲 tương ứng giữa khối miền và khối dãy. Với mỗi khối dãy, so sánh nó với mỗi khối 

miền được biến đổi, phép biến đổi này cũng được chứng minh phải là phép biến đổi 

affine . Phép biến đổi 𝒲 là tổ hợp của các phép biến đổi hình học và ánh sáng. Với 
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mỗi mẫu chất liệu mức xám 𝓜, nếu kí hiệu z là cường độ pixel tại vị trí (x,y) thì 𝒲 

có thể được biểu diễn: 

𝒲 [
𝑥
𝑦
𝑧

] = [
𝑎 𝑏 0
𝑐 𝑑 0
0 0 𝑠

] [
𝑥
𝑦
𝑧

] + [
𝑒
𝑓
𝑜

] (4.1) 

Các hệ số a, b, c, d, e, f là các hệ số hình học của phép biến đổi tỉ lệ, quay và 

dịch chuyển và s,o là các hệ số độ tương phản và độ sáng. Các phép biến đổi hình học 

trong luận án này chỉ hạn chế một số hướng quay, tỉ lệ và dịch chuyển nhất định. Nên 

việc so sánh khối miền và khối dãy tương ứng được thực hiện theo 3 bước: Áp dụng 

môt trong số các hướng xác định lên khối miền 𝒟𝑗, sau đó quay và thu nhỏ khối miền 

𝒟𝑗 để được kích thước bằng khối dãy ℜ𝑖 tương ứng rồi đối sánh với nhau. Bước cuối 

cùng ta tính toán các tham số s và o dựa vào phương pháp xấp xỉ bình phương tổi 

thiểu, tức là gọi r1,…, rn và d1, …, dn, là giá trị pixel của ℜ𝑖và 𝒟𝑗 đã được biển đổi 

tương ứng, thì: 

𝐸𝑟𝑟 = ∑ (𝑠𝑑𝑖 + 𝑜 − 𝑟𝑖)2𝑛
𝑖=1  (4.2) 

Để cực tiểu Err, thì đạo hàm theo s và o phải =0, 

𝐸𝑟𝑟 = 𝑛. 𝑜2 + ∑ (𝑠2. 𝑑𝑖
2 + 2. 𝑠. 𝑑𝑖. 𝑜 − 2. 𝑠. 𝑑𝑖. 𝑟𝑖 − 2. 𝑜. 𝑟𝑖 + 𝑟𝑖

2)𝑛
𝑖=1  (4.3) 

∂Err

∂s
= ∑ (2sdi

2 + 2di − 2odi)
n
i=1  (4.4) 

∂Err

∂o
= 2no − ∑ (2sdi + 2ri)

n
i=1  (4.5) 

Giải hệ phương trình trên ta được: 

𝑠 =
𝑛 ∑ 𝑑𝑖𝑟𝑖−∑ 𝑑𝑖 ∑ 𝑟𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

𝑛 ∑ 𝑑𝑖
2𝑛

𝑖=1 −(∑ 𝑑𝑖
𝑛
𝑖=1 )

2  (4.6) 

𝑜 =
1

𝑛
[∑ 𝑟𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑠 ∑ 𝑑𝑖

𝑛
𝑖=1 ] (4.7) 

Viết lại đơn giản: 
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 𝑠 =
𝛼

𝛽
; 𝑜 = �̅�−

𝛼

𝛽
�̅�; 𝛼 = ∑ (𝑑𝑖 − �̅�)(𝑟𝑖 − �̅�);𝑛

𝑖=1 𝛽 = ∑ (𝑑𝑖 − �̅�)
2𝑛

𝑖=1 (4.8) 

4.3.3. Thuật toán biểu diễn mẫu chất liệu dựa vào Fractal RMBF 

 Vào: Mẫu chất liệu 𝓜 (một bức ảnh) có kích thước 𝓂 × 𝓂 

 Ra: Mô hình Model_Fractal(𝓜) (kích thước 𝓂 × 𝓂) 

 Thuật toán xây dựng mô tả Fractal RMBF gồm các bước sau: 

Bước 1: Khởi tạo các thông số về kích thước phân hoạch khối dãy, khối 

 miền: k, r. Khởi tạo 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙ℳ ≔ {∅} 

Bước 2: Phân hoạch 𝓜 thành tập khối dãy ℜ = {ℜ𝑖}𝑖=1
𝑁 , kích thước 𝑘 × 𝑘. 

Bước 3: Phân hoạch 𝓜 thành tập khối miền 𝒟 = {𝒟𝑗}
𝑗=1

𝑀
, kích thước 𝑟𝑘 × 𝑟𝑘 

Bước 4: Với mỗi khối dãy ℜ𝑖 ∈ ℜ, 𝑖 = 1 …  𝑁, 𝑡ℎự𝑐 ℎ𝑖ệ𝑛: 

Bước 4.1: Chọn khối miền 𝒟𝑗 và xác định phép biến đổi 𝒲𝑗 tương ứng sao 

cho ℜ𝑖 ≈ 𝒲𝑗(𝒟𝑗) như trong phần 4.3.2. 

Bước 4.2: Tính sai số 𝜌𝑖 = ℜ𝑖 − 𝒲𝑗(𝒟𝑗). 

Bước 4.3: Lưu Rec( ℜi,) ( vị trí của ℜ𝑖 trên 𝓜 ) và các tham số hình học và 

ánh sáng (a, b, c, d, e, f, s, o) của phép biến đổi 𝒲i tương ứng với 𝜌𝑖 nhỏ nhất. Tức 

là 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙(ℳ) ≔ 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙(ℳ) ∪ {𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖), 𝒲𝑖} 

Như vậy mô hình chất liệu thu được sẽ gồm một tập:  

 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙(𝓜) = {〈𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖), 𝒲𝑖〉}𝑖=1
𝐾 . 

 Nhận xét:  

 Thuật toán RMBF luôn đảm bảo tính dừng: Việc xác định tập khối dãy 

và tập khối miền trong bước 2 và bước 3 là hữu hạn. Ở bước 4, số lần 

lặp chỉ là N. Do vậy thuật toán luôn đảm bảo tính dừng. 
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 Thuật toán RMBF luôn đảm bảo tính đúng đắn: Thuật toán sẽ dừng ở 

bước 4, trong bước 4 ta luôn xác định được 𝜌𝑖 𝑛ℎỏ 𝑛ℎấ𝑡 𝑠𝑎𝑜 𝑐ℎ𝑜 𝜌𝑖 =

ℜ𝑖 − 𝒲𝑗(𝒟𝑗), lúc đó 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙(ℳ) ≔ 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙_𝐹𝑟𝑎𝑐𝑡𝑎𝑙(ℳ) ∪

{𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖), 𝒲𝑖} là hoàn toàn đúng đắn theo định nghĩa mô hình Fractal. 

 Độ phức tạp tính toán của thuật toán RMBF 

Tính độ phức tạp tính toán theo kích thước mẫu chất liệu, các tham số của các 

phép tính toán Fractal là cố định.  

Phân hoạch chất liệu ℳ kích thước 𝓂 × 𝓂 thành tập các khối dãy không 

chồng lên nhau 𝕽𝒊 kích thước 𝑘 × 𝑘, độ phức tạp tính toán sẽ là Ο(
1

𝑘2
𝓂2) ≈ Ο(𝓂2). 

Phân hoạch chất liệu ℳ kích thước 𝓂 × 𝓂 thành tập các khối dãy 𝒟𝑖 kích 

thước 𝑟𝑘 × 𝑟𝑘, độ phức tạp tính toán sẽ là Ο(𝑚 − 𝑟𝑘 + 1)(𝑚 − 𝑟𝑘 + 1) ≈ Ο(𝓂2). 

Với mỗi khối ℜ𝑖, ta duyệt tất cả các khối 𝒟𝑗 và thực hiện phép biến đổi 𝒲𝑗, 

sau đó ta tính sai số 𝒲𝑗(𝒟𝑗) và lưu lại sai số nhỏ nhất. Ta biết việc tìm phép biến đổi 

𝒲 có độ phức tạp O(1) (hằng số). Ta có độ phức tạp tính toán của quá trình trên là 

Ο(𝓂2)Ο(𝓂2)(Ο(1) + Ο(𝑘2)) = Ο(𝓂2). 
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 Thuật toán RMBF được biểu diễn dưới dạng sơ đồ khối: 
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4.4. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu dựa vào Fractal DMBF 

Phần này luận án sẽ đề xuất một phương pháp phát hiện mẫu chất liệu trong 

ảnh dựa vào mô tả fractal của chất liệu, phương pháp này có thể phát hiện hiện quả 

cho cả hai trường hợp mẫu chất liệu có mô hình và không có mô hình.  

Thuật toán DMBF: 

 Vào: Mẫu chất liệu 𝓜 có kích thước 𝑚 × 𝑚 được biểu diễn bằng 

Model_Fractal (ℳ) và ảnh 𝓘. 

 Ra: Tập R gồm các vùng trong ảnh 𝓘 chứa mẫu chất liệu 𝓜. 

 Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu gồm các bước chính sau: 

Bước 1: Phân hoạch 𝓘 thành tập ℬ = {ℬ𝑘}𝑘=1
𝑃  , ℬ𝑘 có kích thước bằng kích 

thước mẫu chất liệu 𝓜. Chọn thông số ngưỡng đối sánh 𝜀 và khởi tạo 𝑅: = {∅}. 

Bước 2: Với mỗi khối ℬ𝑘 ∈ ℬ, 𝑘 = 1 … 𝑃 , thực hiện: 

Bước 2.1: Tính ℬ′𝑘 =∪ 𝐵′𝑘
𝑖 = ∪ {𝒲𝑖(𝑅𝑒𝑐(ℜ𝑖)[ℬ𝑘])}  

Bước 2.2: Đối sánh ℬ𝑘 với ℬ′𝑘 . Nếu 𝑑(ℬ𝑘, ℬ′
𝑘) < 𝜀 (𝜀 là ngưỡng khoảng 

cách xác định trước) thì 𝑅 ≔ 𝑅 ∪ {𝑅𝑒𝑐(ℬ𝑘)}.  

 Nhận xét:  

Thuật toán DMBF luôn đảm bảo tính dừng và tính đúng đắn: Vì số khối tập ℬ 

là hữu hạn, do đó thuật toán sẽ dừng trong bước 2. Tại bước dừng này, thuật toán xác 

định được 𝑑(ℬ𝑘, ℬ′
𝑘) < 𝜀 chính xác, khi đó nếu 𝑑(ℬ𝑘, ℬ′

𝑘) < 𝜀 thõa mãn thì vùng 

ℬ𝑘 chứa mẫu chất liệu với sai số 𝜀 là hoàn toàn đúng đắn. 

 Độ phức tạp tính toán của thuật toán DMBF 

Ta tính độ phức tạp thuật toán theo kích thước ảnh đầu vào, các tham số về mô 

hình Fractal là cố định. Thuật toán thực hiện bằng cách duyệt mỗi cửa sổ có kích 

thước bằng kích thước mẫu chất liệu, với mỗi cửa sổ tìm được ta thực hiện phép biến 

đổi 𝒲 và tính sai số giữa 𝒲𝑗(𝒟𝑗) và ℜ𝑖. Giả sử 𝓃 × 𝓃 là kích thước ảnh vào, 𝓂 ×
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𝓂 là kích thước mẫu chất liệu và 𝑘 × 𝑘 là kích thước của các khối dãy con, thì độ 

phức tạp tính toán của thuật toán sẽ là Ο((𝓃 − 𝓂 + 1)(𝓃 − 𝓂 + 1))(Ο(1) +

Ο(𝑘2)) ≈ Ο(𝓃2). 

 Thuật toán DMBF được biểu diễn dưới dạng sơ đồ khối: 
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4.5.  Kết luận chương 4 

Chương này luận án đã đề xuất một kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu trên cơ 

sở xây dựng mô hình Fractal cho mẫu chất liệu và phương pháp phát hiện mẫu chất 

liệu dựa vào tiếp cận lý thuyết Fractal. Trên cơ sở ý tưởng lý thuyết hàm lặp IFS của 

hình học Fractal để tìm ra các đặc trưng ảnh lặp lại như các đường vân, biên hay 

xương v.v. Đây chính là đặc tính quan trọng của mẫu chất liệu trong thực tế như trong 

chương 1 đã phân tích. Bước đầu luận án đã nghiên cứu lý thuyết và đưa ra mô hình 

Fractal cho bài toán phát hiện mẫu chất liệu trên cơ sở đề xuất hai thuật toán biểu 

diễn và phát hiện mẫu chất liệu nhằm giảm thiểu không gian lưu trữ và thời gian tính 

toán trong quá trình xây dựng đặc trưng và phát hiện mẫu chất liệu.   
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KẾT LUẬN 

Phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh là một bài toán mở hiện nay của Xử lý ảnh 

và Thị giác máy do tính đa dạng và phức tạp của các loại chất liệu trong thực tế cũng 

như nhiều điều kiện thu nhận ảnh trong những tình huống khác nhau. Sự thay đổi ánh 

sáng, hướng và tỉ lệ do quá trình thu nhận ảnh là những vấn đề hết sức khó khăn trong 

các nghiên cứu về chất liệu nói chung và bài toán phát hiện mẫu chất liệu từ ảnh  

nói riêng.  

Luận án đã đề xuất nghiên cứu phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh theo hướng 

nghiên cứu các đặc trưng biểu diễn chất liệu được xây dựng từ các đặc trưng ở mức 

thấp như màu sắc, kết cấu v.v. Các đặc trưng này bất biến với một số phép biến đổi 

hình học, hoặc ít nhạy với các phép biến đổi nào đó đặc biệt là ánh sáng. Xuất phát 

từ thực tế đó luận án đã tìm hiểu tổng quan về phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh, 

nghiên cứu các kỹ thuật biểu diễn và phát hiện mẫu chất liệu cùng với ứng dụng giải 

quyết bài toán phát hiện ảnh số giả mạo trong trường hợp vùng giả mạo bị thay đổi 

bởi phép quay và phép thay đổi tỉ lệ mà các kỹ thuật khác chưa phát hiện được. Cụ 

thể, luận án đã đạt được các kết quả chính sau: 

 Đề xuất kỹ thuật phát hiện mẫu chất liệu trong ảnh dựa vào đặc trưng bất biến 

địa phương DMBLIF. Kỹ thuật nhằm nhằm giải quyết bài toán đặt ra trong 

trường hợp mẫu chất liệu cần tìm được cho dưới dạng một ảnh con cho trước. 

Trên cơ sở kỹ thuật DMBLIF, luận án cũng đề xuất việc ứng dụng kỹ thuật 

này vào việc giải quyết bài toán phát hiện ảnh giả mạo dạng cắt dán. Kỹ thuật 

phát hiện ảnh số giả mạo KPFImage mà luận án đề xuất đã giải quyết được 

bài toán phát hiện giả mạo dạng cắt dán trong trường hợp có sự thay đổi về 

tỉ lệ và góc quay của vùng cắt dán. 

 Đề xuất một cách biểu diễn chất liệu dựa vào đặc trưng nhiễu nhằm giảm 

thiểu sự ảnh hưởng của ánh sáng mà các nghiên cứu biểu diễn ảnh rất quan 

tâm. Đưa ra thuật toán phát hiện mẫu chất liệu DMBNF dựa vào đặc trưng 
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nhiễu, kết quả cho thấy kỹ thuật đề xuất khá hiệu quả trong trường hợp mẫu 

chất liệu có sự thay đổi ánh sáng lớn.  

 Đề xuất kỹ thuật biểu diễn chất liệu bằng hình học Fractal nhằm tìm ra đặc 

trưng bất biến tỉ lệ toàn cục, đây cũng là vấn đề hiện đang được nhiều nghiên 

cứu quan tâm. Trên cơ sở đó, luận án cũng đưa ra thuật toán biểu diễn mẫu 

chất liệu RMBF và thuật toán phát hiện mẫu chất liệu DMBF, thuật toán này 

giải quyết tốt đối với những mẫu chất liệu có cấu trúc kết cấu cao, đặc biệt 

cho các loại chất liệu nhân tạo. 

Vấn đề có thể nghiên cứu tiếp theo: 

 Nghiên cứu, cải tiến và mở rộng các dạng mẫu chất liệu sang dạng mẫu đối 

tượng dựa trên việc biểu diễn đối tượng bởi nhiều mẫu chất liệu.  

 Nghiên cứu các kỹ thuật nâng cao chất lượng phát hiện mẫu chất liệu, khắc 

phục các yếu tố về môi trường, đây là vấn đề khó khăn mà các hệ thống xử 

lý ảnh thường gặp phải.  

 Nghiên cứu phát triển các ứng dụng vào các bài toán cụ thể trong thực tiễn. 
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PHỤ LỤC 

 A1. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng bất biến địa phương 

DMBLIF 

Algorithm DMBLIF (M, I); 

{ 

Init(); 

Mc=(M.with/2, M.heigh/2); 

R=∅; 

Do { 𝐼𝑐=∅; 

   For each 𝐹𝑀
𝑖 ∈ 𝐹𝑀 

   {𝐹𝐼
𝑝′

= 𝑛𝑒𝑎𝑟𝑒𝑠𝑡(𝐹𝐼, 𝐹𝑀
𝑖 ); 

   If (𝐹𝐼
𝑝′

= 𝑛𝑢𝑙𝑙) continue; 

   ∆𝑖= 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟_𝑑𝑖𝑛ℎ_𝑣𝑖(𝐹𝑀,
𝑖 𝑀𝑐); 

   𝐼𝑐
𝑖 = 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟(𝐹𝐼

𝑝′

, ∆𝑖) 

   If (𝐼𝑐
𝑖 = 𝑛𝑢𝑙𝑙) continue; 

   𝐼𝑐 = 𝐼𝑐 ∪ {𝐼𝑐
𝑖} 

   } 

   If size(𝐼𝑐)≤ 𝛾 break; 

   C=ISODATA(𝐼𝑐, 𝜀); 

   b=false; 

   for each 𝐶𝑖 ∈ 𝐶 

   { if size(𝐶𝑖)≥ 𝛾 
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    { 𝐹𝐶 = ∅; 

    For each 〈𝐼𝑐
𝑗
, 𝐹𝐼

𝑗〉 ∈ 〈𝐶𝑖, 𝐹𝐼〉 

    { 𝐹𝐶 = 𝐹𝐶 ∪ {𝐹𝐼
𝑗
} 

    } 

   R=R∪ 𝑅𝑒𝑐(𝐹𝐶); 

   FI=FI\FC; 

   B=true; 

   } 

  } 

  If b=false 

  { break; 

  } 

 } While (FI≠ ∅) return R; 

} 

 A2. Thuật toán phát hiện ảnh số giả mạo KPFImage 

KPFImage(I) 

{ Init(); 

 RF=∅; 

 For each 𝑋𝑖 ∈ 𝐼 and size(𝑋𝑖)= (𝐵, 𝐵) 

{ 𝑋𝑝,𝑞
𝑖 = 𝑓(𝑋𝑖, 𝑝, 𝑞); 

 R=DMBLIF(𝑋𝑝,𝑞
𝑖 , 𝐼) 

 If size(R)≥ 2 

 { RF=RF∪ 𝑅 

 } 
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} 

Return RF; 

} 

 A3. Thuật toán biểu diễn mẫu chất liệu dựa vào nhiễu RMBN 

Algorithm RMBN(M) 

{ 

 𝑛 = 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑀); return 
1

𝑛
∑ 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑀𝑖)

𝑛
𝑖=1  

} 

 A4. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu dựa vào đặc trưng nhiễu DMBNF 

Algorithm DMBNF (M,I) 

{ Init (); R=∅; 𝐼′ = 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝐼); 

 For each 𝑅𝑖 ∈ 𝐼′ 𝑎𝑛𝑑 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑅𝐼′) = 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑀) 

 {𝜌𝑅𝑖 = 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑒(𝑅𝑖, 𝑀); 𝑝𝑅𝑖 = 1 − 𝐺(𝜌𝑅𝑖); 

 If (𝑝𝑅𝑖 < 𝛼)  

  { 

   R=R∪ 𝑅𝑒𝑐(𝑅𝑖) 

  } 

 }  

 Return R 

} 
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 A5. Thuật toán biểu diễn chất liệu dựa vào hình học Fractal RMBF 

Algorithm RMBF (M) 

{ Init=(); 

MF=∅; 

R=split(M,k); 

For each 𝑅𝑖 ∈ 𝑅 

 { for each 𝐷𝑗  ∈ 𝑀 𝑎𝑛𝑑 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝐷𝑗) = (𝑟𝑘, 𝑟𝑘) 

  {𝒲𝑗 = 𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒 𝒲(𝑅𝑖, 𝐷𝑗); 

  𝜌𝑖 = ‖𝑅𝑖 − 𝒲𝑗(𝐷𝑗)‖ 

  If (𝜌𝑖 < 𝜌) 

   {𝜌 = 𝜌𝑖;  𝒲 = 𝒲𝑗} 

  } 

  MF=MF∪ {𝑅𝑒𝑐(𝑅𝑖), 𝒲} 

 } 

 Return MF 

} 

 A6. Thuật toán phát hiện mẫu chất liệu dựa vào hình học Fractal DMBF 

Algorithm DMBF (M, I) 

{ Init(); 

 𝑅 = ∅; 

 For each 𝐵𝑘 ∈ 𝐼 and size(𝐵𝑘)=size(M) 

 {𝐵𝑘
′ =∪ 𝐵𝑘

′𝑖 =∪ {𝒲𝑖(𝑅𝑒𝑐(𝑅𝑖)[𝐵𝑘])}; 
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 If (𝑑(𝐵𝑘, 𝐵𝑘
′ ) < 𝜀) 

  { 

   𝑅 = 𝑅 ∪ 𝑅𝑒𝑐(𝐵𝑘); 

  } 

} 

 Return R 

} 


