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MỞ ĐẦU

Dẫn nhập

Phát hiện đối tượng là một trong những bài toán quan trọng của thị giác máy

tính với các ứng dụng trải rộng trong nhiều lĩnh vực khác nhau như: công nghệ

robot (robotics), xử lý ảnh y khoa, các hệ thống giám sát, hệ thống tương tác

người-máy, giao thông thông minh. Trong công nghệ robot, phát hiện đối tượng

hỗ trợ việc định vị cũng như nhận dạng các đối tượng nhờ đó robot có thể tương

tác chính xác với các đối tượng trong thực tế. Trong lĩnh vực xử lý ảnh y khoa,

các ảnh chụp (như X quang) có thể được xử lý tự động để phát hiện các vùng

bất thường (ví dụ như vùng chứa khối ung thư). Đối với các hệ thống giám sát,

phát hiện đối tượng hỗ trợ khả năng phát hiện người, phương tiện, vật thể được

ghi hình thông qua hệ thống camera. Dữ liệu này sẽ tiếp tục xử lý để phục vụ

các chức năng nâng cao. Trong các hệ thống tương tác người-máy, vị trí khuôn

mặt người hoặc cánh tay sẽ được xác định thông qua các thuật toán phát hiện

đối tượng, sau đó được nhận dạng, phân tích để xác định các chỉ thị cho máy.

Trong giao thông thông minh, phát hiện đối tượng là một trong những thành

phần quan trọng trong các xe tự hành, nhằm trang bị khả năng nhận biết các

vật cản một cách tự động.

Trong những năm gần đây, các phương pháp phát hiện đối tượng đã phát

triển mạnh mẽ, đặc biệt đạt được bước cải tiến lớn về cả độ chính xác và tốc độ

xử lý. Rất nhiều công trình nghiên cứu được đề xuất, từ việc sử dụng các loại

đặc trưng tự thiết kế như Haar-like [10], HOG [11], DPM [12] trong các phương

pháp truyền thống đến việc sử dụng các kỹ thuật hiện đại dựa trên mạng học

sâu như R-CNN [13], Fast R-CNN [14], Faster R-CNN [6], Mask R-CNN [15],

YOLO [16], SSD [17], Retinanet [5]. Một số công trình đã khảo sát và phân tích

chi tiết các cách tiếp cận cho bài toán đã được công bố gần đây, bao gồm các

công trình đáng chú ý như [3, 18, 19] (2019), [20, 21, 4] (2018). Để đạt hiệu quả
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cao, các bộ phát hiện đối tượng phải hoạt động tốt trước nhiều thách thức đã

được định nghĩa rõ ràng như các thay đổi về ánh sáng môi trường, hình dáng

của đối tượng, ảnh nền nhập nhằng, độ phân giải thấp, đối tượng bị che khuất,

có nhiều kích thước, góc độ, hay sự đa dạng trong nội bộ lớp đối tượng.

Bằng việc xem xét kết quả từ các mô hình phát hiện đối tượng hiện có,

chúng tôi nhận thấy có nhiều đối tượng khó thường bị bỏ qua hoặc dự đoán

sai. Nguyên nhân chính đó là do quá trình huấn luyện với việc tối thiểu hàm

mất mát trên toàn bộ tập dữ liệu khiến mô hình bị lệch về phía các đối tượng

dễ (thông thường có số lượng mẫu vượt trội). Việc phát hiện thành công các

đối tượng khó này sẽ hứa hẹn nâng cao hiệu suất cho các mô hình phát hiện

đối tượng. Do vậy, trong luận án này chúng tôi tập trung vào việc đề xuất các

phương pháp để phát hiện các đối tượng khó, nhằm cải tiến các mô hình phát

hiện đối tượng hiện có.

Mục tiêu và nội dung thực hiện của luận án

Mục tiêu: luận án tập trung vào việc nghiên cứu và đề xuất các phương pháp

phát hiện đối tượng khó trong ảnh.

Luận án đề ra các nội dung cụ thể như sau:

1. Khảo sát các hướng nghiên cứu gần đây trên bài toán phát hiện đối tượng

trong ảnh.

a. Các hướng tiếp cận truyền thống sử dụng đặc trưng tự thiết kế

(handcrafted features).

b. Các hướng tiếp cận hiện đại dựa trên mạng học sâu.

2. Nghiên cứu việc phát hiện các đối tượng khó để cải tiến cho phương pháp

phát hiện đối tượng dựa trên mạng học sâu.

a. Phát hiện đối tượng khó trên tập đối tượng bị bỏ sót bởi các phương

pháp học sâu.

b. Phát triển phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo (tập trung vào

các đối tượng khó) nhằm tăng cường hiệu quả cho việc phát hiện các đối

tượng khó trong tập ảnh thực nghiệm.
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Đối tượng và phạm vi nghiên cứu

• Đối tượng:

a. Các phương pháp phát hiện đối tượng truyền thống.

b. Các phương pháp phát hiện đối tượng dựa trên mạng học sâu.

c. Các tập dữ liệu cho các bài toán phát hiện đối tượng: phát hiện các

đối tượng tham gia giao thông (KITTI), phát hiện các đối tượng phổ biến

(PASCAL VOC, COCO).

• Phạm vi: phạm vi của luận án này được giới hạn trên các tập dữ liệu ảnh

tĩnh cho bài toán phát hiện đối tượng. Trong đó các thực nghiệm được

tiến hành trên các tập dữ liệu được cộng đồng nghiên cứu thừa nhận và sử

dụng liên quan đến bài toán phát hiện đối tượng trên ảnh tĩnh.

Các đóng góp chính của luận án

1. Đề xuất phương pháp phát hiện lại đối tượng khó trên tập đối tượng bỏ

sót sử dụng mạng học sâu ở hai giai đoạn. Nội dung của phương pháp này

đã được công bố ở tạp chí JVCI-2019 [CT.1].

2. Đề xuất phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo nhằm tăng cường hiệu

quả cho việc phát hiện các đối tượng khó. Nội dung của phương pháp này

đã được công bố ở tạp chí MTAP-2019 [CT.2].

3. Phát triển thuật toán phát hiện đối tượng cho các bài toán liên quan: phát

hiện đối tượng chính trong ảnh (Salient Object Detection). Nội dung của

phương pháp này đã được công bố ở tạp chí IEEE TIP-2019 [CT.3].

Bố cục của luận án

Luận án được bố cục gồm các chương mục như sau: Mở đầu: Giới thiệu tóm tắt

về động cơ, mục tiêu, nội dung nghiên cứu và các đóng góp chính của luận án;

Chương 1: Giới thiệu về bài toán phát hiện đối tượng; Chương 2: Trình bày

về cơ sở lý thuyết và các hướng tiếp cận cho bài toán; Chương 3: Trình bày các

phương pháp phát hiện đối tượng khó được đề xuất [CT1, CT2]; Chương 4:

Trình bày các thử nghiệm và kết quả đạt được; Chương 5: Trình bày phương

3



pháp áp dụng kết quả của phát hiện đối tượng cho bài toán phát hiện đối tượng

chính trong ảnh [CT3]; Chương 6: Thảo luận về ưu nhược điểm của các phương

pháp đề xuất và hướng phát triển.
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Chương 1

GIỚI THIỆU BÀI TOÁN

1.1 Giới thiệu bài toán Phát hiện đối tượng

tổng quát

1.1.1 Định nghĩa và mục tiêu giải quyết của bài toán

Trong thị giác máy tính, phát hiện đối tượng là một trong những bài toán thu

hút được khá nhiều sự quan tâm. Phát hiện đối tượng thông thường được định

nghĩa là bài toán xác định vị trí của tất cả các thể hiện (instances) của một số

loại đối tượng được cho trước (ví dụ như “máy bay”, “con người”, “xe hơi”, ...)

trong ảnh. Phát hiện đối tượng tập trung đồng thời vào hai mục tiêu: xác định

vị trí cụ thể của đối tượng trong ảnh và xác định tên loại mà đối tượng đó thuộc

về. Vị trí của đối tượng có thể được chỉ ra dưới dạng khung bao đối tượng (hình

chữ nhật), hoặc danh sách các điểm ảnh thuộc về đối tượng đó.

1.2 Đối tượng khó và các thách thức trong việc

phát hiện

Qua việc xem xét kết quả của các phương pháp tân tiến (đã đề cập ở phần trên)

trong việc phát hiện đối tượng, chúng tôi thấy rằng có một số lượng đáng kể các

đối tượng không được phát hiện chính xác. Những đối tượng này có thể thuộc

vào một trong số các trường hợp dưới đây:

• Các đối tượng bị dự đoán sai nhãn.

• Các đối tượng bị bỏ sót, không được phát hiện.

• Các đối tượng được phát hiện nhưng có giá trị độ tin cậy thấp dưỡi ngưỡng

cần thỏa mãn.
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Hình 1.1: Ảnh minh họa các thách thức của bài toán Phát hiện đối tượng [4].

Chúng tôi gọi những đối tượng này là đối tượng khó. Nguyên nhân phát sinh

và các thách thức trong việc phát hiện các đối tượng này được phân loại như

dưới đây:

1.2.1 Vấn đề thay đổi hình dáng của đối tượng

Một số loại đối tượng điển hình như con người, động vật có thể có nhiều tư thế

dẫn đến hình dáng khác nhau trong quá trình hoạt động (xem minh họa ở Hình

1.1b). Đây là một thách thức truyền thống đã được đặt ra và giải quyết ở nhiều

nghiên cứu, điển hình là [12], trong đó các phương pháp cần xây dựng một cơ

chế biểu diễn đối tượng bền vững trước sự thay đổi về vị trí tương đối của các
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bộ phận đối tượng. Tuy nhiên, trong một số trường hợp ngẫu nhiên, đối tượng

được ghi nhận với tư thế đặc biệt (ví dụ như đối tượng “con ngựa” có thể đứng

thẳng lên bằng hai chân sau). Những trường hợp đặc biệt này làm phát sinh

các đối tượng với hình dáng đặc biệt và hiếm thấy, đồng thời với số lượng mẫu

hiếm, dẫn đến các bộ phát hiện không được huấn luyện tốt cho các trường hợp

này. Những trường hợp này cũng được xem là đối tượng khó.

1.2.2 Vấn đề đa dạng về kích thước và tỉ lệ của đối tượng

Đây là vấn đề thường gặp ở các đối tượng khó, phát sinh do sự đa dạng về

khoảng cách và góc độ của thiết bị chụp ảnh. Một số đối tượng được lấy mẫu ở

khoảng cách và góc độ khác biệt với đa số mẫu khác sẽ dẫn đến kích thước và

tỉ lệ các chiều khác biệt (xem minh họa ở Hình 1.1c). Điều này dẫn đến sự thất

bại của các bộ phát hiện đối tượng trên những đối tượng này.

Các bộ phát hiện đối tượng tiên tiến hiện nay cũng đã đề xuất một số giải

pháp để giải quyết vấn đề phát hiện trên nhiều kích thước và tỉ lệ. Ví du như,

R-CNN [13] sử dụng thuật toán đề xuất vùng ứng viên Selective Search [38] để

dò tìm các đối tượng ở nhiều kích thước và tỉ lệ khác nhau. Một số phương pháp

khác như Faster R-CNN [6], SSD [17], YOLO [16] xem vấn đề phát hiện trên

nhiều kích thước và tỉ lệ dưới dạng một bài toán hồi qui, trong đó kích thước

và tỉ lệ của đối tượng được dự đoán thông qua các tầng mạng nơ-ron. Các giải

pháp này giúp bộ phát hiện đối tượng có thể phát hiện được đối tượng với các

kích thước và tỉ lệ khác nhau. Tuy nhiên, chúng đều tồn tại các yếu điểm dẫn

đến khả năng phát hiện đối tượng khó bị hạn chế. Selective Search sử dụng phân

đoạn màu, vì vậy dễ bị ảnh hưởng bởi điều kiện ngoại cảnh. Trong khi đó chiến

lược hồi qui của Faster RCNN, SSD, YOLO phụ thuộc vào cách chia các ô với

kích thước và tỉ lệ mặc định (được gọi là “neo” - anchor).

1.2.3 Vấn đề đa dạng cao trong nội bộ lớp đối tượng

Vấn đề đa dạng trong nội bộ lớp (intra-class variation) cũng là một nguyên

nhân khác tạo ra các đối tượng khó. Mỗi lớp đối tượng có thể có nhiều kiểu

dáng, hình dạng, màu sắc khác nhau. Ví dụ như lớp đối tượng “Ghế” sẽ có nhiều

chủng loại (xem minh họa ở Hình 1.1g). Các đối tượng khó là có thể nằm trong

các chủng loại với số lượng mẫu hiếm, dẫn đến quá trình huấn luyện sẽ không

đủ dữ liệu để định hướng bộ phát hiện đối tượng dò tìm chính xác các đối tượng

này.
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Đối mặt với vấn đề đa dạng cao trong nội bộ lớp, phương pháp giải quyết

điển hình là khai thác các tập con (sub-category) dựa trên mạng học sâu [40].

Phương pháp này được xây dựng dựa trên bộ phát hiện đối tượng Faster R-CNN

[6], trong đó bổ sung một lớp mạng cho RPN nhằm vào việc phân loại tập con

và sau đó kết hợp thông tin về tập con này vào mạng RCNN kế tiếp để phân

lớp chính xác. Tuy nhiên, để hoạt động hiệu quả thì các chủng loại cần có số

lượng đủ lớn để có thể dễ dàng huấn luyện cho lớp mạng phân loại tập con. Đối

với các chủng loại có số lượng ít (các đối tượng “ khó”) thì việc phân nhóm sẽ

mang tính thách thức cao hơn.

1.2.4 Vấn đề tương đồng giữa các lớp đối tượng

Bên cạnh sự đa dạng trong mỗi lớp đối tượng như đã trình bày ở mục trước, các

lớp đối tượng lại tồn tại những trường hợp có sự tương đồng về hình hạng khá

lớn (xem minh họa ở Hình 1.1h). Vấn đề tương đồng này (inter-class variation)

làm bộ phát hiện đối tượng có thể gán nhãn nhầm lẫn giữa các lớp đối tượng với

nhau. Vấn đề này được quan tâm nhiều hơn trong bài toán về nhận dạng ảnh,

trong đó các nghiên cứu đề xuất việc lựa chọn các bộ phận mang tính phân biệt

cao của đối tượng để rút trích đặc trưng [41]. Các đối tượng khó cũng thường

là những đối tượng bị gán nhãn sai do sự tương đồng về hình dạng giữa các lớp

đối tượng.

1.2.5 Các nguyên nhân từ điều kiện môi trường

Ngoài ra các đối tượng khó cũng có thể được phát sinh do các thách thức trong

quá trình lấy mẫu dưới các điều kiện môi trường ngẫu nhiên. Một số điều kiện

phức tạp có thể được liệt kê như dưới đây:

• Các điều kiện môi trường như ánh sáng, thời tiết phức tạp trong quá trình

lấy mẫu cũng dẫn đến sự khác biệt về màu sắc, cạnh, hay vân ảnh của đối

tượng (xem minh họa ở Hình 1.1a). Các đối tượng khó có thể phát sinh

trong các điều kiện ánh sáng kém (như ngược sáng, mức sáng thấp, chói

sáng), thời tiết phức tạp (sương mù, mưa) từ đó làm biến đối các đặc trưng

về màu sắc, cạnh, hay vân ảnh của đối tượng.

• Đối tượng bị che khuất: đối tượng thường bị che khuất bởi ảnh nền (các

đối tượng không quan tâm) hoặc bởi chính các đối tượng khác. Việc bị che
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khuất dẫn đến đối tượng được ghi nhận với hình dạng khác thường (kèm

với mất mát các đặc trưng) và gây ra các thách thức cho quá trình phát

hiện cũng như xác định vị trí chính xác (xem minh họa ở Hình 1.1d). Các

khả năng bị che khuất rất đa dạng, dẫn đến hình dạng trong ảnh của đối

tượng khó có thể dự đoán trước. Một số trường hợp có thể phát sinh ra các

đối tượng khó với hình dạng ít thấy và mang ít đặc trưng để nhận dạng.

• Ảnh nền nhập nhằng, khó tách biệt giữa đối tượng và ảnh nền sẽ dẫn tới

việc xác định vị trí của đối tượng khó khăn (xem minh họa ở Hình 1.1e).

Các ảnh nền có mức độ tương đồng cao với màu sắc, vân ảnh của đối tượng

sẽ gây nhiễu đến quá trình rút trích đặc trưng của đối tượng, từ đó có thể

gây nhầm lẫn đối tượng là ảnh nền và phát hiện sót. Các đối tượng khó có

thể được phát sinh trong điều kiện trên.

• Đối tượng có kích thước nhỏ (được lấy mẫu từ khoảng các xa với máy ảnh

hoặc độ phân giải ảnh thấp). Các đặc trưng thường không được rút trích

tốt trên các đối tượng có kích thước nhỏ, từ đó dẫn đến bị bỏ sót đối tượng

hoặc việc xác định vị trí của đối tượng không chính xác. Đây cũng là một

trong những nguyên nhân tạo ra các đối tượng khó (xem minh họa ở Hình

1.1f).

1.3 Các xu hướng nghiên cứu

1.3.1 Kết hợp với thông tin ngữ cảnh

Tập trung vào việc giải quyết các đối tượng khó phát hiện, cách tiếp cận dựa trên

ngữ cảnh đã được chú ý. Động lực đầu tiên xuất phát từ mối quan hệ giữa phân

vùng ngữ nghĩa ảnh (semantic segmentation/image segmentation) và phát hiện

đối tượng (object detection). Thực tế là các kết quả phân đoạn ảnh chứa đựng

nhiều thông tin hữu ích cho việc phát hiện đối tượng chính xác hơn. Lấy ý tưởng

từ công trình segDPM [42], segDeepM [43] tăng cường độ chính xác của thuật

toán phát hiện đối tượng bằng cách sử dụng một tập hợp các vùng ảnh được

phân đoạn chính xác kết hợp với mô hình Markov Random Field. [44] khai thác

các đặc trưng ngữ cảnh rút trích từ mạng học sâu FCN cho bài toán phát hiện

đối tượng thông qua thao tác kết nối (concatenation) với vectơ đặc trưng ngữ

nghĩa. Tương tự [44], Zagoruyko và các cộng sự [45] sử dụng kết hợp 4 vùng ngữ

cảnh khác nhau trong một kiến trúc huấn luyện liền mạch (end-to-end). Hướng
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tiếp cận khác trong việc khai thác thông tin ngữ cảnh được đề xuất bởi Wu và

các cộng sự [46]. Công trình này trình bày ý tưởng sử dụng mô hình And-Or vào

việc biểu diễn thông tin ngữ cảnh và thông tin bị che khuất của đối tượng, cụ

thể là xe hơi. Gần đây nhất, công trình [47] đề xuất một phương pháp sử dụng

Recurrent Neural Networks (RNNs) như một cơ chế để rút trích đặc trưng ngữ

cảnh.

1.3.2 Khai thác các đối tượng khó

Khai thác các đối tượng khó (hard example mining) cũng là một hướng khác

nhằm tăng cường hiệu quả của các bộ phát hiện đối tượng dựa trên CNN. Có

hai hướng tiếp cận chính đó là: khai thác mẫu dương khó (hard positive example

mining) và khai thác mẫu âm khó (hard negative example mining). Khai thác

mẫu âm khó được thực hiện thông qua các thuật toán bẫy lỗi (bootstrapping).

Trong các phương pháp phát hiện đối tượng dựa trên CNN như R-CNN [13]

và SPPnet [39], phương pháp bẫy lỗi được thực hiện dựa trên các bộ phân lớp

SVM. Tuy nhiên, các bộ phát hiện mới nhất như Fast R-CNN [14] và Faster

R-CNN [6] chưa sử dụng cơ chế bẫy lỗi này do các khó khăn trong việc tích hợp

với kiến trúc mạng. Công trình [48] đã chỉ ra điểm hạn chế này và đồng thời đề

xuất một phương pháp bẫy lỗi dựa trên bộ phân lớp rừng đa tầng (Cascaded

Boosted Forest). Đối với cách tiếp cận khai thác mẫu dương khó, những nỗ lực

đầu tiên đến từ các nghiên cứu cho bài toán học đặc trưng (feature learning) và

phân lớp ảnh (image classification) [49, 50], trong đó quá trình huấn luyện sẽ cố

gắng khai thác các mẫu dương (positive) và mẫu âm (negative) khó nhất. Các

bộ huấn luyện (training batches) được lựa chọn dựa trên các giá trị của hàm mục

tiêu (loss values). Điều này giúp cho thuât toán Gradient Descent tập trung vào

các dữ liệu có liên quan nhất. Gần đây, công trình [51] đã phát triển ý tưởng

này cho bộ phát hiện đối tượng bằng cách thêm một lớp mạng có nhiệm vụ khai

thác các đối tượng khó (hard ROI mining layer) vào mô hình Fast R-CNN.

1.3.3 Xây dựng dữ liệu nhân tạo

Ảnh hưởng của dữ liệu huấn luyện lên các mô hình học sâu cũng là một chủ đề

thu hút được khá nhiều quan tâm gần đây. Trong công trình [52], Ross Girshick

và các cộng sự đã thu thập 3.5 tỉ ảnh và 17,000 nhãn (hashtag) để huấn luyện

và nhận được kết quả rất thành công. Tuy nhiên chi phí cho vấn đề gán nhãn
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dữ liệu là không nhỏ nên bên cạnh việc sử dụng dữ liệu được gán nhãn bằng tay

các nghiên cứu cũng tập trung vào các phương pháp tăng cường dữ liệu (data

augmentation). Các kỹ thuật cơ bản bao gồm cắt (cropping), lật (flipping), và

biến động màu (colour jittering) được sử dụng khá thường xuyên trong nhiều

nghiên cứu (Faster R-CNN [6], YOLO [16], SSD [17]).

Bên cạnh đó, ở một góc độ khác, chất lượng của dữ liệu cũng quan trọng

không kém so với số lượng dữ liệu. Điều này có nghĩa là việc tăng cường dữ liệu

cần đảm bảo được tính hợp lý và tạo ra các mẫu huấn luyện càng gần thực tế

càng tốt. Để hiện thực ý tưởng này, một số công trình nghiên cứu đã tập trung

vào việc phát sinh các dữ liệu nhân tạo có độ trung thực cao (tạo ra các đối

tượng nhân tạo có hình dáng, vị trí trong ảnh giống như thực tế, với ít các dấu

hiệu nhân tạo nhất có thể). Kết xuất đồ họa (rendering) từ các mô hình 3D là

một hướng tiếp cận khá phổ biến để tạo ra các tập dữ liệu nhân tạo, ví dụ như

SYNTHIA [53], SceneNet [54], Virtual KITTI [55], SURREAL [56].

1.4 Các vấn đề nghiên cứu trong luận án

Nội dung của luận án bao gồm các vấn đề nghiên cứu sau đây:

1. Đề xuất phương pháp phát hiện lại đối tượng khó trên tập đối

tượng bỏ sót sử dụng mạng học sâu ở hai giai đoạn.

Lấy ý tưởng từ các cách tiếp cận khai thác đối tượng khó (hard example

mining) - như đề cập ở mục 1.3.2, trong luận án này chúng tôi đề xuất

một phương pháp đơn giản nhưng có hiệu quả tốt, được đặt tên là YALA

(You Always Look Again). Phương pháp này tập trung vào việc khai thác

các đối tượng khó mà các thuật thoán phát hiện đối tượng hiện đại dựa

trên CNN chưa giải quyết tốt. Chúng tôi đề xuất sử dụng mô hình phát

hiện đối tượng hai giai đoạn dựa trên mạng học sâu được tăng cường khả

năng hoạt động trên đa tỉ lệ nhằm huấn luyện máy tính có thể phát hiện

tốt những đối tượng còn bị bỏ sót.

2. Đề xuất phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo nhằm tăng

cường hiệu quả của các bộ phát hiện đối tượng trên tập các đối

tượng khó.

Xuất phát từ ý tưởng phát sinh dữ liệu nhân tạo để tăng cường cho việc

huấn luyện bộ phát hiện đối tượng - như đề cập ở mục 1.3.3, chúng tôi
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đề xuất một phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo có định hướng. Giả

thiết đặt ra là việc phát sinh dữ liệu nhân tạo cần tập trung vào các đối

tượng khó và thông thường ít xuất hiện trong dữ liệu. Chúng tôi đề xuất

phát sinh dữ liệu nhân tạo phải được thực hiện kết hợp với quá trình khai

thác đối tượng khó trong tập dữ liệu. Phương pháp đề xuất được đặt tên

là YADA (You Always Dream Again).

3. Luận án cũng áp dụng kết quả của mô hình phát hiện đối tượng

vào bài toán liên quan: phát hiện đối tượng chính trong ảnh

(Salient Object Detection).

Chúng tôi trích xuất các mặt nạ phân vùng ảnh chạy trên các khung bao

từ mô hình phát hiện đối tượng để tính toán thông tin ngữ nghĩa. Khung

bao đối tượng có thể thu được từ YALA/YADA hay bất kỳ phương pháp

phát hiện đối tượng tân tiến nào khác. Sau đó chúng tôi đề xuất các ánh

xạ tường mình và không tường minh sử dụng thông tin ngữ nghĩa để phát

hiện đối tượng chính với độ chính xác cao.
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Chương 2

CƠ SỞ LÝ THUYẾT

2.1 Giới thiệu

Trong thị giác máy tính, phân lớp đối tượng và phát hiện đối tượng là hai bài

toán thu hút được khá nhiều quan tâm. Phân lớp đối tượng tập trung vào việc

dự đoán sự có mặt của các đối tượng trong ảnh, trong khi đó phát hiện đối

tượng nhằm vào việc xác định vị trí của các đối tượng (xem hình 2.1). So sánh

với bài toán phân lớp, phát hiện đối tượng mang tính thách thức cao hơn và cần

có các phương pháp phức tạp để giải quyết.

Bài toán phát hiện đối tượng rất hữu ích trong nhiều ứng dụng thực tế, ví

dụ như xe tự vận hành, công nghệ robot, và thực tế tăng cường. Trong giai đoạn

đầu, nhiều nghiên cứu đã được thực hiện điển hình là phát hiện khuôn mặt [10].

Phương pháp này sử dụng đặc trưng có chi phí thấp Haar và bộ phân lớp đa

tầng (cascade) để phát hiện khuôn mặt rất hiệu quả. Tiếp đó Dalal và cộng sự đã

đề xuất đặc trưng biểu đồ tần suất hướng - HOG (Histogram of Gradients) [11]

đem lại hiệu quả cao cho bài toán phát hiện người bộ hành. HOG sau đó được sử

dụng rộng rãi cho nhiều loại đối tượng khác. Felzenszwalb và cộng sự đã đề xuất

mô hình huấn luyện đối tượng dựa trên các bộ phận DPM (Discriminatively

trained Part based Models) [12] để phát hiện các đối tượng có khả năng biến

dạng cao, ví dụ như người bộ hành có nhiều hình dáng khác nhau. Gần đây,

các bước tiến trong lĩnh vực học sâu, ví dụ như R-CNN [13], Fast R-CNN [14],

Faster R-CNN [6], SSD [17], và YOLO [16], đã cải tiến đáng kể kết quả đạt được

trên bài toán phát hiện đối tượng.

2.2 Mô hình bài toán

Bài toán phát hiện đối tượng cơ sở được mô hình hóa dưới dạng ánh xạ sau [70]:

f : X × Y → R (2.1)
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Hình 2.1: Phân biệt phân lớp đối tượng và phát hiện đối tượng.

trong đó X là không gian toàn bộ các ảnh và Y là không gian của các vùng ảnh

con (được xác định bằng hình bao chữ nhật). f(x, y) là hàm mục tiêu của việc

dự đoán một đối tượng thuộc một lớp cho trước xuất hiện tại vị trí y trong ảnh

x.

Trong trường hợp x là một ảnh đơn, ta có thể sử dụng f(y) thay cho f(x, y)

mà không bị nhập nhằng. Để dự đoán vị trí của đối tượng, ta cần giải quyết tối

ưu sau:

yopt = argmax
y∈Y

f(y) (2.2)

Do Y là không gian có số lượng phần tử O(n2m2) tương ứng với một ảnh kích

thước n ×m, việc sử dụng chiến lược vét cạn để dò tìm vị trí của đối tượng là

không khả thi, trừ trường hợp ảnh có kích thước rất nhỏ.

Trong thực tế, việc đánh giá các phát hiện đối tượng không chỉ trên một ảnh

duy nhất và có nhiều lớp đối tượng được quan tâm đồng thời. Trong trường hợp

này, hàm mục tiêu được biểu diễn tổng quát như sau:

(yopt, xopt, ωopt) = argmax
y∈Y,ω∈Ω

x∈{x1,...,xn}

fω(x, y) (2.3)

trong đó fω là hàm mục tiêu tương ứng cho một lớp đối tượng ω trong tập hợp

các lớp được quan tâm Ω, và x là một ảnh trong tập huấn luyện {x1, ..., xN}.
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(a) Các bộ phát hiện đối tượng hai giai đoạn.

(b) Các bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn.

Hình 2.2: Kiến trúc tổng quát của các mô hình phát hiện đối tượng dựa trên
mạng học sâu.

2.3 Các hướng tiến cận dựa trên mạng học sâu

Các phương pháp phát hiện đối tượng sử dụng mạng học sâu được chia thành

hai nhóm chính:

• Các bộ phát hiện hai giai đoạn (Two-stage Detectors): Công trình tiên

phong trong nhóm các bộ phát hiện này là R-CNN [13]. R-CNN đề xuất

phương pháp phát hiện gồm hai bước, bước đầu tiên sử dụng một thuật

toán lựa chọn vùng (Selective Search [38]) để phát sinh ra một tập các vùng

ảnh tiềm năng có thể chứa đối tượng, bước thứ hai sử dụng các bộ phân

lớp (linear SVM ) dựa trên đặc trưng rút trích từ mạng học sâu để phân

loại vùng ảnh là đối tượng/ảnh nền. R-CNN có độ chính xác vượt trội một

khoảng đáng kể so với các bộ phát hiện đối tượng trước đó và mở ra bước
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phát triển mới cho bài toán. R-CNN được tiếp tục cải tiến qua nhiều năm,

về cả tốc độ [39, 14] và phương pháp phát sinh vùng tiềm năng [71, 6].

RPN (Region Proposal Network) được đề xuất nhằm tích hợp giai đoạn

phát sinh vùng tiềm năng và phân lớp đối tượng vào một kiến trúc mạng

duy nhất, được đặt tên là Faster R-CNN [6]. Nhiều phương pháp mở rộng

tiếp tục được đề xuất trên kiến trúc mạng này ví dụ như [15, 32, 51, 72].

• Các bộ phát hiện một giai đoạn (One-stage Detectors): OverFeat [73] là

một trong những bộ phát hiện đối tượng hiện đại dựa trên mạng học

sâu theo cơ chế một giai đoạn. Gần đây, SSD [17], YOLO [16, 9, 37], và

RetinaNet [5] được đề xuất và thu hút được rất nhiều quan tâm. Đặc điểm

của các bộ phát hiện này là chúng được thiết kế để có tốc độ phát hiện

đối tượng rất nhanh (ví dụ như 45 fps đối với YOLO), tuy nhiên độ chính

xác thường không theo kịp với các kiến trúc mạng hai giai đoạn. Gần đây,

RetinaNet [5] là bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn được đề xuất với

tốc độ tương đương với các bộ phát hiện một giai đoạn cùng loại nhưng

độ chính xác đạt được được cải tiến đáng kể.

2.3.1 Kiến trúc tổng quát của các bộ phát hiện một giai

đoạn và hai giai đoạn

Kiến trúc tổng quát của các bộ phát hiện hai giai đoạn được trình bày như Hình

2.2(a). Về bản chất, cả hai giai đoạn (xác định vùng ứng viên và phân lớp) đều

phải khai thác các đặc trưng của đối tượng, trong đó giai đoạn xác định vùng

ứng viên có thể xem là một bước dò tìm sơ lược, và kết quả được tinh chỉnh ở

bước phân lớp. Các đặc trưng được sử dụng trong bước dò tìm vùng ứng viên

thường có chi phí tính toán thấp để dò tìm tại nhiều vị trí khác nhau trong ảnh.

Sau đó các vùng ứng viên sẽ được đưa vào các mạng học sâu có kiến trúc phức

tạp để xác định chính xác nhãn của đối tượng (và loại bỏ các phát hiện sai).

Kiến trúc tổng quát của các bộ phát hiện một giai đoạn được minh họa như

Hình 2.2(b). Đặc điểm khác biệt chính của các bộ phát hiện một giai đoạn chính

là kiến trúc mạng của chúng có khả năng dự đoán đồng thời tất cả các vị trí đối

tượng trong ảnh kèm theo xác suất lớp đối tượng đồng thời. Điều này khác với

cơ chế phát hiện tuần tự của các bộ phát hiện hai giai đoạn, trong đó lần lượt

từng vùng ảnh tiềm năng sẽ được đưa vào mạng nơron sau đó để rút trích đặc

trưng và phân lớp. Sự khác biệt này cho phép các bộ phát hiện dựa trên một

giai đoạn có tốc độ vượt trội so với các bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn.
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2.3.2 Các bộ phát hiện đối tượng hai giai đoạn

R-CNN là một bộ phát hiện sơ khai với cách giải quyết khá đơn giản là chỉ sử

dụng mạng học sâu để rút trích đặc trưng của đối tượng. Việc dò tìm các vùng

đối tượng ban đầu cũng như phân lớp đối tượng đều sử dụng các phương pháp

trước đó, cụ thể là Selective Search và SVM. SPPnet đã được đề xuất để khắc

phục yếu điểm này. Sự khác biệt cơ bản giữa SPPnet và R-CNN chính là SPPnet

tính toán một bản đồ đặc trưng dùng chung cho tất cả các vùng đối tượng. Tuy

nhiên, các vùng đối tượng có kích thước khác nhau, nên việc truyền trực tiếp

các vùng tương ứng trên bản đồ đặc trưng vào các lớp mạng sau đó (các lớp kết

nối đầy đủ) là không thể, vì các lớp kết nối đầy đủ có số lượng nơron cố định.

Để giải quyết điều này SPP đề xuất sử dụng “Spatial Pyramid Pooling”. Đây là

một cơ chế chia vùng đặc trưng thành lưới có kích thước cố định và lấy giá trị

cao nhất trong mỗi ô (max-pooling), sau đó kết hợp các giá trị này lại để tạo

thành vectơ biểu diểu có số chiều cố định. SPPnet kết hợp nhiều lưới có kích

thước khác nhau để biểu diễn đối tượng bền vững hơn. Các vectơ biểu diễn đối

tượng được tính toán dựa trên tháp không gian “Spatial Pyramid” sẽ được đưa

vào SVM để phân lớp tương tự như R-CNN. Fast R-CNN tiếp tục cải tiến yếu

điểm của SPPnet, trong đó đề xuất phương pháp huấn luyện có thể cập nhật

trọng số cho các lớp mạng phía trước bản đồ đặc trưng, đồng thời sử dụng các

lớp kết nối đầy đủ để thay thế cho SVM và thuật toán hồi qui vùng phát hiện.

Hàm mất mát đa tác được đề xuất để thống nhất các giai đoạn huấn luyện cho

bộ phát hiện. Tuy nhiên, tương tự SPPnet và R-CNN, Fast R-CNN cũng cần

sử dụng bộ dò tìm vùng ứng viên độc lập và có chi phí tính toán cao (Selective

Search). Từ đó Faster R-CNN đề xuất một kiến trúc mạng con (RPN) có thể dò

tìm đối tượng trực tiếp trên bản đồ đặc trưng. RPN sử dụng các khung neo mặc

định (anchor box ) trên bản đồ đặc trưng, từ đó dự đoán khả năng xuất hiện đối

tượng trong các khung neo này cũng như hồi qui vị trí chính xác của đối tượng

(tương đối với khung neo). RPN được tích hợp vào một kiến trúc thống nhất với

kiến trúc mạng chính làm nhiệm vụ phân lớp sau đó (giống Fast R-CNN). Việc

đề xuất RPN thay cho Selective Search giúp bộ phát hiện đối tượng hoạt động

nhanh hơn gấp 10 lần, đồng thời độ chính xác cũng được tăng cường đáng kể.

2.3.3 Các bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn

YOLO là bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn được đề xuất với tốc độ vượt

bậc so với các bộ phát hiện đối tượng hai giai đoạn (như họ R-CNN). Cách tiếp

17



cận của YOLO là chia lưới bản đồ đặc trưng với kích thước cố định và sử dụng

các lớp kết nối đầy đủ để dự đoán đồng thời khung bao đối tượng kèm theo giá

trị xác suất xuất hiện đối tượng tại tất cả các vị trí trong ảnh (được tính toán

tương ứng với các vị trí của ô trong lưới đã chia). YOLO đạt được hai ưu điểm

chính để cải tiến về tốc độ, đó là chia sẻ chi phí tính toán bản đồ đặc trưng,

và dự đoán đồng thời vị trí của đối tượng kèm nhãn lớp đối tượng (tránh được

việc phân lớp vùng đối tượng theo kiểu tuần tự đưa vào mạng CNN như đối

với các bộ phát hiện hai giai đoạn). Tuy nhiên về mặt độ chính xác, YOLO có

hiệu quả kém hơn so với Fast/Faster R-CNN, đặc biệt đối với các đối tượng có

kích thước nhỏ. SSD khắc phục khuyết điểm của YOLO bằng cách sử dụng các

khung bao đối tượng mặc định với nhiều tỉ lệ khác nhau, và dự đoán đồng thời

trên nhiều bản đồ đặc trưng với kích thước khác nhau. Các bộ dự đoán cũng

được xây dựng dưa trên các lớp tích chập (convolutional layer) thay cho các lớp

kết nối đầy đủ (fully connected layer) để có thể hoạt động trên các kích thước

khung bao và bản đồ đặc trưng khác nhau. Tuy nhiên, SSD vẫn tồn tại các yếu

điểm chính, thứ nhất là các tầng bản đồ đặc trưng đầu tiên có kích thước lớn

tuy nhiên lại thiếu khả năng biểu diển các đặc trưng cấp cao (ngữ nghĩa) của đối

tượng, từ đó làm giả khả năng phát hiện các đối tượng nhỏ trên các tầng bản đồ

đặc trưng này. Thứ hai là sự mất cân bằng dữ liệu trong quá trình huấn luyện

(thường xảy ra ở các bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn), tỉ lệ đối tượng/ảnh

nền có thể lên đến 1/1,000. RetinaNet được đề xuất nhằm khắc phục hai yếu

điểm trên, đối với việc tính toán bản đồ đặc trưng, RetinaNet sử dụng FPN

(Feature Pyramid Network) để tái xây dựng bản đồ đặc trưng bằng việc bổ sung

đặc trưng ngữ nghĩa cao hơn ở các tầng phía sau cho tầng phía trước. Đối với

vấn đề mất cân bằng dữ liệu, RetinaNet đề xuất một hàm mất mát nhằm cân

bằng sự ảnh hưởng của số lượng mẫu các lớp và quá trình huấn luyện, được gọi

là Focal loss. RetinaNet có thể hoạt động với tốc độ 5 fps và đạt độ chính xác

cao hơn so với tất cả các bộ phát hiện đối tượng một giai đoạn và hai giai đoạn

trước đó.
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Chương 3

CÁC ĐỀ XUẤT CHO VIỆC PHÁT

HIỆN ĐỐI TƯỢNG KHÓ

3.1 Phương pháp YALA

Trong mục này, chúng tôi sẽ trình bày chi tiết phương pháp được đề xuất -

YALA. Hình 3.1 minh họa kiến trúc tổng quan của phương pháp này.

3.1.1 Động lực

Như đã trình bày ở chương đầu, chúng tôi nhận thấy có một số lượng đáng kể

các đối tượng khó xuất hiện trong ảnh. Các thuật toán hiện đại vẫn thất bại

trong việc phát hiện các đối tượng khó này. Những đối tượng này khó phát hiện

do nhiều nguyên nhân, như mức độ che khuất lớn, có hình dáng biến đổi lớn,

hoặc bị nhập nhằng với ảnh nền. Các đối tượng này thường chiếm tỉ lệ nhỏ hơn

so với các đối tượng được phân lớp dễ dàng trong tập huấn luyện. Vì vậy, như

đã được chỉ ra trong RetinaNet [5], trong quá trình huấn luyện, các bộ phát hiện

đối tượng có xu hướng học lệch về các mẫu dễ (chiếm đa số, và gây ảnh hưởng

lớn đến hàm mất mát do tính chất cộng dồn các giá trị mất mát với trọng số

như nhau). Để khắc phục vấn đề này, giải pháp được đề ra trong luận án là khai

thác các đối tượng khó và huấn luyện một kiến trúc mạng để phát hiện độc lập

cho các đối tượng này, loại bỏ ảnh hưởng của yếu tố mất cân bằng dữ liệu.

3.1.2 Phát hiện trên tập đối tượng bị bỏ sót

Như đã trình bày ở phần trước, quan sát chính của chúng tôi đó là có một số

lượng đối tượng khó bị bỏ sót bởi các phương pháp hiện đại. Do đó, chúng tôi

trước hết huấn luyện một bộ phát hiện Faster R-CNN [6] cho tầng thứ nhất,

sau đó chúng tôi áp dụng bộ phát hiện này trên dữ liệu ảnh huấn luyện để khai

thác các đối tượng bị bỏ sót dựa vào dữ liệu gán nhãn đã được cung cấp. Tiếp

đó, chúng tôi huấn luyện một bộ phát hiện Faster R-CNN khác trên tập các
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Hình 3.1: Phương pháp YALA được minh họa bằng ví dụ thực tế. Trong giai
đoạn huấn luyện, bộ phát hiện đối tượng khó sẽ được huấn luyện trên tập các
đối tượng bị bỏ sót bởi bộ phát hiện đối tượng thông thường. Trong giai đoạn
phát hiện, ảnh đầu vào sẽ được đưa vào cả hai bộ phát hiện đối tượng, các kết
quả phát hiện sẽ được kết hợp và tinh chỉnh với thuật toán hồi qui khung bao
đối tượng.

đối tượng bị sót này để tập trung vào việc phát hiện các đối tượng thách thức.

Thuật toán cân bằng biểu đồ tần suất màu (histogram equalization) sẽ được áp

dụng trên từng kênh của ảnh màu RGB nhằm hỗ trợ cho bộ phát hiện đối tượng

thứ hai.

Cụ thể hơn, quá trình phát hiện trên tập đối tượng bị bỏ sót như sau. Trước

tiên, một bộ phát hiện Faster R-CNN được huấn luyện dựa trên tập dữ liệu

huấn luyện sử dụng kiến trúc mạng VGG [77] với trọng số khởi tạo từ mô hình

đã được huấn luyện trên tập ImageNet. Sau đó, bộ phát hiện này được áp dụng

để phát hiện các đối tượng trong tập huấn luyện. Để tính toán các đối tượng bị

bỏ sót, chúng tôi sử dụng dữ liệu gán nhãn được cung cấp kèm theo để xác định

các phát hiện chính xác, và loại bỏ chúng ra khỏi tập huấn luyện bằng thao tác

che mặt nạ (masking) tất cả các điểm ảnh trong vùng phát hiện được. Cụ thể,

chúng tôi thiết lập giá trị của mỗi điểm ảnh (x, y) trong mặt nạ M như sau đây:

M(x, y) =

0, nếu (x, y) ∈ B1.

1, ngược lại.

(3.1)
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, trong đó B1 là tập khung bao đối tượng được phát hiện từ bộ phát hiện thứ

nhất. Sau đó chúng tôi thực hiện thao tác nhân từng phần tử (element-wise

multiplication) giữa mỗi kênh màu của ảnh huấn luyện và mặt nạ M tương ứng

của nó nhằm tạo ra tập dữ liệu đối tượng còn lại. Cùng với việc loại bỏ các kết

quả phát hiện ở giai đoạn thứ nhất, chúng tôi đồng thời làm nổi bật các vùng

ảnh cho tập đối tượng còn lại. Cụ thể, chúng tôi áp dụng kỹ thuật cân bằng

biểu đồ tần suất màu cho các ảnh nhằm làm cho các đối tượng nổi bật hơn. Chi

tiết của thao tác này được trình bày như trong công thức bên dưới:

Ceqi = (L− 1) ∗ τ(Ci), (3.2)

trong đó τ(Ci) =
∑N

k=0(Ck 6 Ci)/N , C biểu diễn một kênh màu (R/G/B), Ceq
là kênh màu sau khi áp dụng cân bằng biểu đồ tần suất màu, Ci biểu diễn điểm

ảnh i trong ảnh, L là số giá trị màu và được cố định là 256, và N là tổng số điểm

ảnh có trong ảnh.

Tiếp đó, bộ phát hiện Faster R-CNN thứ hai được huấn luyện để phát hiện

ra các đối tượng bị bỏ sót từ bộ phát hiện Faster R-CNN đầu tiên. Nói cách

khác, bộ phát hiện này nhắm tới việc phát hiện các đối tượng có trong các vùng

ảnh khác thay vì các vùng ảnh đã được phát hiện. Đối với quá trình kiểm tra,

ảnh đầu vào sẽ được đưa vào bộ phát hiện Faster R-CNN thứ nhất để phát hiện

ra các đối tượng thông thường. Sau đó, bộ phát hiện Faster R-CNN được huấn

luyện tập trung cho các đối tượng bị bỏ sót sẽ được sử dụng để phát hiện ra các

đối tượng chưa được khám phá trước đó. Thực tế, các đối tượng đã được phát

hiện từ bộ phát hiện Faster R-CNN đầu tiên có thể được xóa khỏi ảnh bằng kỹ

thuật che mặt nạ như đã trình bày phía trên. Tuy nhiên thao tác này có thể

làm giảm độ phủ bởi vì nó có khả năng loại bỏ luôn một số lượng đối tượng bị

che khuất bởi các phát hiện trước đó. Kết quả đầu ra của bộ phát hiện Faster

R-CNN thứ hai là một tập khung bao đối tượng khác được biểu diễn bởi B2.

Tiếp theo, kết quả phát hiện cuối cùng được tạo ra bằng việc kết hợp các kết

quả phát hiện của cả hai bộ phát hiện. Chi tiết hơn, chúng tôi kết hợp các tập

khung bao B1 và B2 như sau đây:

B = {bi ∈ B1, bj ∈ B2 : max
i=1:n

area(bj ∩ bi)
area(bj ∪ bi)

≤ ζ} (3.3)

trong đó bi là một khung bao trong B1, bj là một khung bao trong B2, n là tổng

số khung bao của B1, và ζ là ngưỡng sử dụng của thuật toán non-maximal-
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suppression, được cố định là 0.7. ∩ biểu diễn phép lấy giao của hai tập khung

bao, và ∪ biểu diễn phép lấy hợp của hai tập khung bao.

Tất cả các vùng phát hiện sau đó sẽ được sắp xếp theo giá trị xác suất phân

lớp (classification probabilities). Giá trị điều chỉnh (penalty) sẽ được thêm vào

cho các vùng được phát hiện bởi bộ Faster R-CNN thứ hai để ước lượng khả

năng không chắc chắn của các phát hiện này so với các phát hiện của bộ phát

hiện Faster R-CNN thứ nhất. Chi tiết trình bày như công thức dưới đây:

θ(bk) =

θ(bk), nếu bk ∈ B1.

θ(bk)− δ, nếu bk ∈ B2.

(3.4)

trong đó bk là một khung bao trong tập kết quả phát hiện cuối cùng B, θ(bk) là

giá trị xác suất phân lớp của bk, và δ là giá trị điều chỉnh, được cố định bằng

0.7. Chú ý là tham số này có giá trị mặc định và chưa được lựa chọn cho từng

tập dữ liệu cụ thể.

3.1.3 Phát hiện dựa trên các kích thước mặc định và tinh

chỉnh khung bao đối tượng bằng thuật toán hồi qui

Với YALA chúng tôi kế thừa cơ chế phát hiện dựa trên các “neo” mặc định của

bộ phát hiện Faster R-CNN, và đề xuất 2 vấn đề:

• Tăng cường đối với giai đoạn kiểm tra. Trong đó, chúng tôi sử dụng nhiều

kích thước ảnh khác nhau. Kết quả phát hiện tương ứng với các kích thước

ảnh khác nhau sẽ được kết hợp và các phát hiện trùng sẽ được loại bỏ sử

dụng thuật toán non-maximum suppression.

• Tăng cường thuật toán hồi qui của Faster R-CNN để hiệu quả hơn cho các

đối tượng khó. Theo đó, vùng ảnh đối tượng sẽ được cắt và thay đổi vào

kích thước đầu vào của mạng, sau đó đặc trưng ở tầng fc7 sẽ được rút trích

để huấn luyện thuật toán hồi qui.

Thay vì sử dụng thuật toán hồi qui được cung cấp bởi RPN, chúng tôi đề

xuất sử dụng một thuật toán khác để tinh chỉnh lại kết quả. Cụ thể, chúng tôi

rút trích đặc trưng học sâu từ tầng kế cuối của mô hình CNN cho các vùng đối

tượng phát hiện được, và sau đó sử dụng các đặc trưng này cho mô hình hồi qui.
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Chúng tôi xây dựng mô hình hồi qui vùng đối tượng tương ứng với phép biến

đổi của bốn tọa độ (x, y, w, h) tương tự như [13]. Lưu ý rằng chúng tôi sử dụng

đặc trưng được rút trích từ tầng fc7 thay vì tầng pool5 của mô hình CNN. Chi

tiết hơn, chúng tôi ứng dụng mô hình hồi qui Ridge như dưới đây:

βridge = arg min
β∈Rp

n∑
i=1

(ti − βTφfc7(xi))2 + λ

p∑
j=1

β2
j , (3.5)

trong đó φfc7(xi) biểu diễn đặc trưng rút trích từ tầng fc7 của vùng đối tượng

xi, n là số lượng vùng đối tượng huấn luyện, p là số chiều của đặc trưng được sử

dụng (p = 4096 đối với đặc trưng học sâu rút trích từ tầng fc7), λ > 0 là tham

số kiểm soát mức độ ảnh hưởng của các hệ số học có giá trị lớn (penalty term),

β là các hệ số học, và ti là mục tiêu hồi qui tương ứng với mỗi bộ huấn luyện

(xi, yi), được định nghĩa theo như [13].

Lưu ý thêm rằng, điểm khác biệt của phương pháp đề xuất so với Faster

R-CNN là không sử bản đồ đặc trưng (dùng chung) đã được tính toán trước

đó, thay vào đó sử dụng phương pháp cắt ảnh và đưa vào mô hình mạng để rút

trích đặc trưng. Các công trình công bố gần đây (điển hình như SSD [17] hoặc

Feature Pyramid Network [72]) đã chứng minh nếu sử dụng các tầng phía trước

của mạng thì độ phân giải sẽ cao nhưng mức độ biểu đạt ngữ nghĩa thấp, và

việc phát hiện đối tượng khó trên các tầng này sẽ không đạt hiệu quả

tốt nhất. Do đó giải pháp được đề xuất trong các phương pháp nêu trên là kết

hợp thông tin ở nhiều tầng bản đồ đặc trưng khác nhau. Trong luận án, chúng

tôi đề xuất giải pháp cắt vùng ảnh đối tượng và thay đổi về kích thước đầu vào

của mạng nhằm nâng cao độ phân giải đầu vào của đối tượng. Sau đó sẽ rút

trích ở tầng fc7 nhằm tăng mức độ biểu đạt ngữ nghĩa.

3.2 Phương pháp YADA

Trong phần này, chúng tôi sẽ trình bày chi tiết về phương pháp đề xuất - YADA.

Hình 3.2 minh họa tổng quan các giai đoạn thực hiện của YADA.

3.2.1 Động lực

Phương pháp đề xuất YADA được phát triển trên nền tảng phương pháp đã

đề xuất trước đó (YALA). Trong phương pháp trước, vấn đề mất cân bằng dữ
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Hình 3.2: Sơ đồ minh họa các bước của phương pháp đề xuất YADA.

liệu trong quá trình huấn luyện các đối tượng khó (chiếm thiểu số) được đặt ra,

từ đó được giải quyết bằng phương pháp khai thác các đối tượng khó và huấn

luyện một mạng học sâu độc lập cho tập các đối tượng này. Trong phương pháp

này, chúng tôi đề xuất một hướng giải quyết khác dựa trên kỹ thuật tăng cường

dữ liệu nhằm giúp dữ liệu được cân bằng hơn. Cụ thể, các đối tượng khó sẽ

được khai thác từ tập huấn luyện thông qua một bộ phát hiện cơ sở (tương tự

như YALA). Sau đó chúng tôi áp dụng một qui trình phát sinh tăng cường dữ

liệu cho các đối tượng này dựa trên việc tổng hợp dữ liệu nhân tạo. Qui trình

này chúng tôi gọi là “lucid dreaming”, nghĩa là việc phát sinh dữ liệu được định

hướng, theo đó các dữ liệu mong muốn sẽ được phát sinh thêm để tăng cường

cho bộ phát hiện đối tượng. Kết quả phát hiện đối tượng từ bộ phát hiện được

huấn luyện trên tập dữ liệu được tăng cường bằng dữ liệu nhân tạo có thể bổ

sung rất hiệu quả cho bộ phát hiện được huấn luyện trên dữ liệu thông thường.

3.2.2 Phát sinh dữ liệu nhân tạo

Tìm kiếm cảnh tương tự

Trong ngữ cảnh này, chúng tôi định nghĩa các đối tượng “dễ” và “khó” tương

ứng là các đối tượng có thể phát hiện được và các đối tượng bị bỏ sót bởi một

bộ phát hiện đối tượng tân tiến hiện nay, như Faster R-CNN. Bước đầu tiên

để phát sinh dữ liệu nhân tạo về các đối tượng khó là tạo ra một tập các ảnh
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tương tự. Mục đích là đảm bảo dữ liệu phát sinh nhân tạo có ngữ cảnh trung

thực như dữ liệu thực tế. Cho trước tập dữ liệu ảnh huấn luyện T , với mỗi ảnh

Iq trong T chúng tôi sử dụng đặc trưng được rút trích từ tầng fc7 của kiến trúc

mạng VGG (đã được huấn luyện trên tập dữ liệu ImageNet) để tìm kiếm k ảnh

tương tự nhất từ tập ảnh huấn luyện, tạo thành tập các ảnh tương tự.

Giả sử Vq và V P
i là các vectơ đặc trưng tương ứng của ảnh truy vấn Iq và một

ảnh Ii từ tập ảnh tương tự. Khi đó, chúng tôi định nghĩa mức độ tương đồng

giữa ảnh Iq và Ii dựa trên khoảng cách Euclid giữa hai vectơ đặc trưng tương

ứng: si = ‖Vq − V p
i ‖. Khoảng cách này càng nhỏ thì mức độ tương đồng giữa

hai ảnh càng cao. Mỗi ảnh Ii trong tập ảnh tương tự sẽ được xếp hạng theo độ

tương tự giảm dần.

Bộ phát sinh dữ liệu nhân tạo cho các đối tượng “khó”

Để phát sinh dữ liệu nhân tạo, chúng tôi sử dụng kỹ thuật thay thế các đối

tượng “dễ” bằng các đối tượng “khó” trong ảnh để đảm bảo các ảnh phát sinh

nhân tạo sẽ có ngữ cảnh tương tự như ảnh thực tế. Minh họa trực quan cho quá

trình phát sinh dữ liệu được trình bày trong Hình 3.3. Cụ thể với mỗi ảnh I

trong tập dữ liệu huấn luyện, chúng tôi tìm kiếm tất cả các vị trí có thể sử dụng

- đó là các khung bao của đối tượng đã được phát hiện dựa trên bộ phát hiện

đối tượng (Faster R-CNN) được huấn luyện trước đó. Tiếp theo, chúng tôi tạo

một tập các đối tượng “khó” được thu thập từ k ảnh tương tự nhất với ảnh I.

Các đối tượng khó được xác định dựa trên việc sử dụng bộ phát hiện đối tượng

đã được huấn luyện trước đó để dò tìm các đối tượng chưa phát hiện được. Độ

tương tự của hai ảnh được xác định bằng khoảng cách Euclid giữa hai vectơ đặc

trưng tương ứng, như trình bày ở mục 3.2.2. Khi đó, mỗi vị trí xuất hiện của

đối tượng trong ảnh I sẽ được gán với một đối tượng phù hợp trong tập các đối

tượng khó này. Đối tượng được xác định có phù hợp để gán vào một vị trí trong

ảnh dựa vào các đặc điểm tương tự như kích thước chiều rộng (width), chiều cao

(height), và tỉ lệ giữa các chiều (aspect ratio). Thuật toán 1 thể hiện chi tiết các

bước của phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo cho các đối tượng “khó”.

Sau khi phát sinh các ảnh chứa tập đối tượng “khó”, thao tác cân bằng biểu

đồ màu (histogram equalization) sẽ được áp dụng để làm nổi bật hơn các vùng

đối tượng trong ảnh. Chi tiết thao tác này được thể hiện theo như công thức

3.2.

Để hạn chế các dấu vết nhân tạo ở đường biên của đối tượng có thể làm

sai lệch các đặc trưng thật của đối tượng và ảnh hưởng trực tiếp tới quá trình
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Algorithm 1 “Hard” Object Lucid Data Synthesizer

procedure Synthesizer(T ) . T: Training image set
Tsyn ← ∅ . Tsyn: Synthesized image set
for an image I in T do

L← All available locations in I . locations of well detected objects
S ← Set of k similar images . using L2 distance of CNN features
O ← Hard objects in S

for a location Li in L do
D ← Similarity distances between Li and objects in O . using

object class, size, and ratio
Oclosest ← Object in O which has smallest distance
if DOclosest

> threshold then
Isyn ← Paste Oclosest into I at Li location

end if
end for
Tsyn ← Tsyn ∪ Isyn

end for
end procedure

Hình 3.3: Minh họa quá trình phát sinh các ảnh nhân tạo cho các đối tượng
“khó”.

huấn luyện, chúng tôi sử dụng kỹ thuật trộn màu Gaussian (Gaussian blending)

để làm mờ các cạnh của đường biên đối tượng. Đồng thời, phương pháp Mask

R-CNN [15] cũng được sử dụng để tách chính xác đối tượng ra khỏi vùng ảnh

nền của ảnh gốc trước khi dán các đối tượng này vào các ảnh tương tự
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3.2.3 Kết hợp vùng phát hiện đối tượng

Giả sử B1 và B2 lần lượt là tập các vùng đối tượng đã được phát hiện bởi bộ

phát hiện đối tượng thứ nhất (các đối tượng thông thường) và thứ hai (các đối

tượng khó), kỹ thuật kết hợp hai tập kết quả này được trình bày chi tiết như

dưới đây.

Loại bỏ các vùng phát hiện trùng lắp

Trước tiên, các vùng phát hiện trùng lắp cần được xử lý. Các vùng trùng lắp

được xác định theo công thức sau:

D = {(bi, bj) :
area(bj ∩ bi)
area(bj ∪ bi)

> ζ}, (3.6)

trong đó bi là một khung bao đối tượng trong B1, bj là một khung bao đối

tượng trong B2, và ζ là ngưỡng trùng lắp tối đa được thiết lập cố định 0.7. Đồng

thời, ∩ biểu diễn phép lấy giao giữa hai khung bao, và ∪ biểu diễn phép lấy hợp

hai khung bao.

Chúng tôi loại bỏ các khung bao trùng lắp khỏi tập B2 thay vì tập B1 bởi vì

các kết quả phát hiện từ bộ phát hiện đối tượng khó thông thường có độ tin cậy

thấp hơn so với kết quả từ bộ phát hiện đối tượng thông thường.

Tái điều chỉnh độ tin cậy

Sau khi loại bỏ các vùng phát hiện trùng lắp, thao tác tái điều chỉnh độ tin cậy

sẽ được áp dụng cho các vùng phát hiện đối tượng của bộ phát hiện đối tượng

khó. Thao tác này nhằm giải quyết hai vấn đề. Thứ nhất, chúng tôi muốn kiểm

soát mức độ không chắc chắn của các vùng phát hiện này. Các vùng phát hiện

này tập trung vào các đối tượng khó (không thể phát hiện được với bộ phát hiện

đối tượng thông thường), do vậy giá trị độ tin cậy của các vùng phát hiện cần

được điều chỉnh để không cao hơn so với các vùng phát hiện của các đối tượng

dễ hơn (được phát hiện hiệu quả bởi bộ phát hiện đối tượng thông thường). Thứ

hai, việc tái điều chỉnh giá trị độ tin cậy của các vùng phát hiện này vào trong

một khoảng hợp lý sẽ bổ trợ hiệu quả cho các phát hiện từ bộ phát hiện đối

tượng thông thường.

Để thực hiện, với mỗi lớp đối tượng C chúng tôi tính toán giá trị độ tin cậy

trung bình µC của các vùng phát hiện đối tượng của bộ phát hiện đối tượng thứ
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nhất (đối tượng dễ). Sau đó chúng tôi tái điều chỉnh giá trị độ tin cậy của các

vùng phát hiện đối tượng của bộ phát hiện đối tượng thứ hai (đối tượng khó)

theo công thức dưới đây:

SNormalized = SOriginal × 1

µ′C
× (1− µC − γ × σC), (3.7)

trong đó µ′C là trung bình giá trị độ tin cậy của các vùng phát hiện bởi bộ

phát hiện đối tượng thứ hai (đối tượng khó), σC là độ lệch chuẩn (standard

deviation) của các giá trị độ tin cậy, and γ là hệ số điều chỉnh việc kết hợp giữa

hai phân bố giá trị độ tin cậy của hai bộ phát hiện đối tượng. Trong các thử

nghiệm, chúng tôi thiết lập γ = 0.2.

Để công thức 3.7 có thể hoạt động được trong mọi trường hợp, chúng tôi bổ

sung ràng buộc sau:

SNormalized = SOriginal × 1

µ′C
×max(0, (1− µC − γ × σC)), (3.8)

Lưu ý rằng, trường hợp (1 − µC − γ × σC) < 0 chưa xảy ra với các phương

pháp phát hiện đối tượng và tập dữ liệu chúng tôi đã thử nghiệm.

Ngoài ra, chúng tôi cũng bổ sung thêm ràng buộc µC > 0.5. Ràng buộc này

để đảm bảo giá trị độ tin cậy của các đối tượng được phát hiện bởi bộ phát

hiện đối tượng khó phải có phân bố với giá trị trung bình thấp hơn so với các

đối tượng được phát hiện bởi bộ phát hiện đối tượng dễ. Trong trường hợp ràng

buộc này bị vi phạm, các đối tượng được phát hiện sẽ được lọc lại thông qua

thao tác lấy ngưỡng giá trị độ tin cậy cao hơn (thông thường được thiết lập là

0.3 như Fast/Faster R-CNN).

28



Chương 4

THỬ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ

4.1 Giới thiệu các Datasets

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đánh giá phương pháp đề xuất (YALA) trên

ba tập dữ liệu chuẩn là PASCAL VOC, KITTI, và MS-COCO.

PASCAL VOC (Visual Object Classes Challenge) [78] là một tập dữ liệu

thông dụng trong lĩnh vực phát hiện và nhận dạng đối tượng trong cảnh thực

tế. Tập dữ liệu này bao gồm 20 lớp đối tượng bao gồm nhiều loại: người, động

vật, phương tiện giao thông, và các loại đối tượng trong nhà (như chai nước,

ghế, ti vi, ghế dài - sofa, ...). Các thử nghiệm của chúng tôi được tiến hành trên

tập PASCAL VOC 2007, bao gồm 9,936 ảnh, chứa tổng cộng 24,640 đối tượng

được gán nhãn.

Trong khi đó, tập dữ liệu KITTI được thu thập bởi Geiger và các cộng sự [62].

Mục đích chính của tập dữ liệu này là xây dựng một tập tiêu chuẩn (benchmark)

cho bài toán xe vận hành tự động với các thách thức thực tế. Tập dữ liệu này

bao gồm 7,481 ảnh huấn luyện và 7,518 ảnh kiểm tra, bao gồm tổng cộng 80,256

đối tượng được gán nhãn thuộc về 8 lớp đối tượng tham gia giao thông.

Một tập dữ liệu khác rất phổ biến gần đây là MS-COCCO (Common Objects

in Context [65]). Đây là tập dữ liệu qui mô lớn (large-scale) được Microsoft xây

dựng cho bài các bài toán phát hiện đối tượng, phân vùng ảnh, và tạo tiêu đề tự

động cho ảnh (captioning). Tập dữ liệu này chứa tổng cộng 80 lớp đối tượng. Các

ảnh được gán nhãn thủ công và được chia thành các tập huấn luyện (training)

chứa 80,000 ảnh, và tập kiểm chứng (validation) chứa 40,000 ảnh.

4.2 Giới thiệu các độ đo được sử dụng

Để đánh giá hiệu quả của thuật toán phát hiện đối tượng, chúng tôi sử dụng

độ đo Độ chính xác bình quân (Average precision - AP). Độ đo AP được tính

dựa trên tất cả các giá trị độ phủ (recall) tương ứng theo danh sách các vùng

đối tượng đã được sắp xếp giảm dần theo độ tin cậy. Chúng tôi sử dụng phương
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Bảng 4.1: Kết quả phát hiện trên tập kiểm tra (testing set) của PASCAL VOC
2007. Độ đo được sử dụng là AP (%). Tất cả các phương pháp sử dụng kiến trúc
mạng VGG16. Tập dữ liệu huấn luyện là tập huấn luyện/kiểm chứng (trainval
set) của PASCAL VOC 2007.
Phương pháp aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow
Zhu et al. 29.4 55.8 9.4 14.3 28.6 44.0 51.3 21.3 20.0 19.3
Felzenszwalb et al. 31.2 61.5 11.9 17.4 27.0 49.1 59.6 23.1 23.0 26.3
Harzallah et al. 35.1 45.6 10.9 12.0 23.2 42.1 50.9 19.0 18.0 31.5
Chen et al. 38.6 58.7 18.0 18.7 31.8 53.6 56.0 30.6 23.5 31.1
Fast R-CNN 74.6 79.0 68.6 57.0 39.3 79.5 78.6 81.9 48.0 74.0
Faster R-CNN 70.0 80.6 70.1 57.3 49.9 78.2 80.4 82.0 52.2 75.3
OHEM 71.2 78.3 69.2 57.9 46.5 81.8 79.1 83.2 47.9 76.2
SSD300 73.4 77.5 64.1 59.0 38.9 75.2 80.8 78.5 46.0 67.8
SSD512 75.1 81.4 69.8 60.8 46.3 82.6 84.7 84.1 48.5 75.0
CC-Net 78.3 79.4 69.1 63.5 53.2 82.1 79.7 86.3 56.0 75.6
YALA 75.2 84.1 72.4 60.4 53.2 82.3 85.8 85.5 53.1 81.0

Phương pháp mAP table dog horse mbike persn plant sheep sofa train tv
Zhu et al.[80] 29.6 25.2 12.5 50.4 38.4 36.6 15.1 19.7 25.1 36.8 39.3
Felzenszwalb et al.[12] 34.1 24.9 12.9 60.1 51.0 43.2 13.4 18.8 36.2 49.1 43.0
Harzallah et al.[81] 28.9 17.2 17.6 49.6 43.1 21.0 18.9 27.3 24.7 29.9 39.7
Chen et al.[82] 37.7 36.6 20.9 62.6 47.9 41.2 18.8 23.5 41.8 53.6 45.3
Fast R-CNN[14] 68.1 67.4 80.5 80.7 74.1 69.6 31.8 67.1 68.4 75.3 65.5
Faster R-CNN[6] 69.9 67.2 80.3 79.8 75.0 76.3 39.1 68.3 67.3 81.1 67.6
OHEM[51] 69.9 68.9 83.2 80.8 75.8 72.7 39.9 67.5 66.2 75.6 75.9
SSD300[17] 68.0 69.2 76.6 82.1 77.0 72.5 41.2 64.2 69.1 78.0 68.5
SSD512[17] 71.6 67.4 82.3 83.9 79.4 76.6 44.9 69.9 69.1 78.1 71.8
CC-Net [83] 72.4 72.3 83.4 79.0 76.3 76.4 43.1 67.6 71.8 77.3 76.6
YALA 72.8 67.7 82.9 84.1 79.6 80.3 41.1 71.7 64.3 76.1 75.4

pháp tính AP sử dụng tất cả các điểm dữ liệu [76] thay vì chỉ sử dụng 11 điểm

dữ liệu dãn đều như được trình bày ở [78].

4.3 Kết quả phương pháp YALA

4.3.1 Kết quả trên tập dữ liệu PASCAL VOC

Chúng tôi so sánh phương pháp của chúng tôi với các thuật toán hiện đại khác,

bao gồm: Fast R-CNN, Faster R-CNN, OHEM, SSD300, và SSD512. Lưu ý

rằng trong số các phương pháp này, OHEM được đánh giá là một

trong những phương pháp phát hiện đối tượng khó đạt hiệu quả cao.

Kết quả được thể hiện trong Bảng 4.1 cho thấy hiệu quả của phương pháp đề

xuất. Phương pháp của chúng tôi có độ chính xác cao hơn tất cả các phương

pháp được so sánh. Cụ thể, phương pháp đề xuất đạt độ chính xác cao hơn Fast

R-CNN 4.7% mAP, và Faster R-CNN 2.9% mAP. So sánh với phương pháp

tương tự theo cách tiếp cận khai thác các đối tượng khó OHEM (Online Hard
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Bảng 4.2: Kết quả phát hiện trên tập dữ liệu kiểm chứng (validation set) của
KITTI sử dụng độ đo AP (%) với nhiều kiến trúc mạng khác nhau của thuật
toán Faster R-CNN và phương pháp đề xuất - YALA. Dấu (*) ghi chú phương
pháp Faster R-CNN được cài đặt lại.

Phương pháp Mô hình mAP car pedes. cyclist truck van tram misc
Faster R-CNN*-SS VGGM 74.1 80.4 56.9 66.4 86.2 81.4 81.6 65.9
Faster R-CNN*-MS VGGM 75.9 83.4 58.9 65.9 89.3 83.1 81.1 69.8
Faster R-CNN*-SS VGG16 79.8 82.5 62.6 72.1 92.2 87.2 88.4 73.5
Faster R-CNN*-MS VGG16 83.0 87.0 67.1 75.0 94.1 89.2 92.1 76.3

YALA-SS VGGM 79.0 86.1 61.6 70.8 91.4 85.1 87.1 70.9
YALA-MS VGGM 79.4 87.3 64.2 70.3 91.2 84.8 84.8 73.3
YALA-SS VGG16 83.8 87.6 69.8 76.8 94.1 90.1 89.5 78.4
YALA-MS VGG16 85.9 90.1 72.5 80.2 95.0 91.2 92.7 79.4

Example Mining) [51], phương pháp của chúng tôi có độ chính xác cao hơn 2.9%

mAP.

4.3.2 Kết quả trên tập dữ liệu KITTI

Các kết quả dựa trên các cấu hình thử nghiệm khác nhau trên tập dữ liệu KITTI

được trình bày trong Bảng 4.2. Độ chính xác tổng thể của phương pháp đề xuất

với chế độ đơn tỉ lệ (YALA-SS) là 83.8%, cải tiến 4.0% so với Faster R-CNN

đơn tỉ lệ (Faster R-CNN-SS). Khi phát hiện trên đa tỉ lệ phương pháp của chúng

tôi (YALA-MS) cải tiến độ chính xác thêm 2.1% so với đơn tỉ lệ.

4.3.3 Kết quả trên tập dữ liệu MS-COCO

Hiệu quả của YALA cũng được đánh giá trên tập dữ liệu lớn hơn - MS-COCO.

Bảng 4.3 trình bày kết quả của phương pháp đề xuất trên tập dữ liệu test-

dev2015. Tương tự như kết quả quan sát được trên PASCAL VOC và KITTI,

phương pháp đề xuất YALA tăng cường đáng kể độ chính xác của bộ phát hiện

đối tượng cơ sở Faster RCNN - 2.1% trên độ đo mAP@0.5. So sánh với các bộ

phát hiện đối tượng hiện đại khác, phương pháp YALA có độ chính xác cao nhất

(mAP@0.5). Hiệu quả của YALA tốt hơn SSD512 và SSD300 tương ứng 0.9%

và 6.2% trên độ đo mAP. Đáng chú ý, YALA đạt được độ phủ (recall) cao hơn

đáng kể so với SSD512 đó là 2.9%, 2.4%, và 1.5% mAR đối với các kích thước

đối tượng lần lượt là nhỏ, trung bình, và lớn (dựa theo phân loại của COCO).
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Bảng 4.3: Độ chính xác của các phương pháp phát hiện đối tượng trên tập dữ
liệu MS-COCO test-dev2015. Kiến trúc mạng VGG16 được sử dụng cho tất các
phương pháp.

Phương pháp Tập huấn luyện
AP[0.5] AP[0.5:0.95], Area: AR[0.5:0.95], #Dets: AR[0.5:0.95], Area:

S M L 1 10 100 S M L

Fast R-CNN [14] train 39.9 4.1 20 35.8 21.3 29.5 30.1 7.3 32.1 52.0
ION [47] train 43.2 6.4 24.1 38.3 23.2 32.7 33.5 10.1 37.7 53.6
OHEM [51] trainval 45.9 7.4 27.7 40.3 - - - - - -
Cascade R-CNN [84] train 44.3 8.3 28.2 41.1 - - - - - -

Faster R-CNN [6] trainval35k 45.3 7.7 26.4 37.1 23.8 34.0 34.6 12.0 38.5 54.4
SSD300 [17] trainval35k 41.2 5.3 23.2 39.6 22.5 33.2 35.3 9.6 37.6 56.5
SSD512 [17] trainval35k 46.5 9.0 28.9 41.9 24.8 37.5 39.8 14.0 43.5 59.0

YALA trainval35k 47.4 9.6 28.4 37.7 24.6 38.9 40.8 16.9 45.9 60.5

Bảng 4.4: So sánh tốc độ thực thi và độ chính xác của các phương pháp khác
nhau trên tập dữ liệu kiểm tra (testing set) của PASCAL VOC 2007. Tập dữ
liệu huấn luyện được sử dụng là tập huấn luyện/kiểm chứng (trainval set) của
PASCAL VOC 2007+PASCAL VOC 2012. Kiến trúc mạng VGG16 được sử
dụng cho tất cả các phương pháp.

Phương pháp Fast R-CNN Faster R-CNN YOLOv1 SSD300 SSD512 YALA-SS YALA-MS
mAP (%) 70.0 73.2 66.4 74.3 76.8 77.5 79.0

Tốc độ (fps) 0.5 7 21 46 19 4 1

4.3.4 So sánh về thời gian thực thi

Bảng 4.4 trình bày thời gian thực thi của các phương pháp phát hiện đối tượng

khác nhau bao gồm Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO (phiên bản đầu tiên

được công bố năm 2016 - YOLOv1), SSD, và phương pháp đề xuất - YALA.

Phương pháp YALA được xây dựng dựa trên hai tầng Faster R-CNN, và do vậy

có tốc độ thực thi chậm hơn khoảng 2 lần. Tuy nhiên xét về mặt độ chính xác,

YALA cao hơn Faster R-CNN 4.3% mAP (cấu hình đơn tỉ lệ). So sánh với các

bộ phát hiện có tốc độ nhanh như YOLOv1 và SS, YALA có thời gian thực thi

chậm hơn nhưng cho độ chính xác cao hơn.

4.4 Kết quả phương pháp YADA

Trong phần này chúng tôi tiến hành đánh giá kết quả của phương pháp YADA

đề xuất, đồng thời so sánh kết quả của YADA với các phương pháp phát hiện đối

tượng hiện đại bao gồm: Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD, OHEM, SNIPER,

RFCN, YOLOv2 (phiên bản thứ hai hay còn gọi là YOLO9000 [9], được công

bố vào năm 2017).
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Bảng 4.5: Độ chính xác của các thuật toán trên tập dữ liệu kiểm tra (testing
set) của PASCAL VOC 2007 (% mAP). Kiến trúc mạng VGG16 được sử dụng
cho tất các các phương pháp. Tập dữ liệu huấn luyện được sử dụng là tập huấn
luyện/kiểm chứng (trainval set) của PASCAL VOC 2007.
Phương pháp aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow
Fast R-CNN 74.6 79.0 68.6 57.0 39.3 79.5 78.6 81.9 48.0 74.0
Faster R-CNN 70.0 80.6 70.1 57.3 49.9 78.2 80.4 82.0 52.2 75.3
OHEM 71.2 78.3 69.2 57.9 46.5 81.8 79.1 83.2 47.9 76.2
SSD300 73.4 77.5 64.1 59.0 38.9 75.2 80.8 78.5 46.0 67.8
SSD512 75.1 81.4 69.8 60.8 46.3 82.6 84.7 84.1 48.5 75.0
YADA-SS 73.0 83.3 72.4 58.1 51.5 83.1 85.5 87.5 50.2 78.5
YADA-MS 75.5 84.7 74.3 61.2 54.0 83.2 87.1 85.6 53.1 80.3

Phương pháp mAP table dog horse mbike person plant sheep sofa train tv
Fast R-CNN[14] 68.1 67.4 80.5 80.7 74.1 69.6 31.8 67.1 68.4 75.3 65.5
Faster R-CNN[6] 69.9 67.2 80.3 79.8 75.0 76.3 39.1 68.3 67.3 81.1 67.6
OHEM[51] 69.9 68.9 83.2 80.8 75.8 72.7 39.9 67.5 66.2 75.6 75.9
SSD300[17] 68.0 69.2 76.6 82.1 77.0 72.5 41.2 64.2 69.1 78.0 68.5
SSD512[17] 71.6 67.4 82.3 83.9 79.4 76.6 44.9 69.9 69.1 78.1 71.8
YADA-SS 72.5 68.7 84.1 86.1 77.9 80.3 38.7 72.7 65.7 77.9 74.3
YADA-MS 73.5 68.7 83.3 85.1 80.4 80.6 42.2 72.0 65.2 77.9 76.4

Bảng 4.6: Độ chính xác của các thuật toán trên tập dữ liệu kiểm chứng (validation
set) của KITTI (% mAP). Faster R-CNN được cài đặt với các kiến trúc mạng
khác nhau - VGGM và VGG16. Ký hiệu ‘*’ ghi chú thuật toán Faster R-CNN
cơ sở được cài đặt. Các kết quả cao nhất trên mỗi nhóm đối tượng được tô đậm.
Phương pháp Mô hình mAP car pedes. cyclist truck van tram misc
Faster R-CNN*-SS VGGM 74.1 80.4 56.9 66.4 86.2 81.4 81.6 65.9
Faster R-CNN*-MS VGGM 75.9 83.4 58.9 65.9 89.3 83.1 81.1 69.8
Faster R-CNN*-SS VGG16 79.8 82.5 62.6 72.1 92.2 87.2 88.4 73.5
Faster R-CNN*-MS VGG16 83.0 87.0 67.1 75.0 94.1 89.2 92.1 76.3
YADA-SS VGG16 83.2 87.1 68.2 75.9 93.4 89.8 90.7 77.2
YADA-MS VGG16 85.0 89.8 70.8 77.5 94.7 90.6 92.6 79.1

4.4.1 Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu PASCAL VOC

Hiệu quả của phương pháp đề xuất YADA được so sánh với các phương pháp

tân tiến hiện nay. Kết quả trình bày trong Bảng 4.5 cho thấy tính hiệu quả của

YADA. Phương pháp đề xuất của chúng tôi đem lại độ chính xác cao hơn so

với các phương pháp được liệt kê. Cụ thể, YADA có độ chính xác cao hơn Fast

R-CNN 5.4% mAP, và Faster R-CNN 3.6% mAP. So sánh với phương pháp

khai thác đối tượng khó tân tiến - OHEM [51], phương pháp đề xuất cũng đạt

được độ chính xác cao hơn 3.6% mAP.
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Bảng 4.7: Độ chính xác (mAP %) của phương pháp đề xuất YADA trên tập
dữ liệu kiểm tra (testing set) của PASCAL VOC 2007 với các cấu hình sử
dụng/không sử dụng tái điều chỉnh độ tin cậy. Tập dữ liệu huấn luyện là tập
huấn luyện/kiểm chứng (trainval set) của PASCAL VOC 2007+PASCAL VOC
2012. Kiến trúc mạng VGG-16 được sử dụng.

Method aero bike bird boat bottle bus car
Faster-RCNN*-SS 79.9 83.4 77.2 64.9 57.4 88.0 88.1
Faster-RCNN*-MS 80.4 84.3 80.9 69.5 62.3 89.0 89.2
YADA-SS không

điều chỉnh

76.8 81.3 72.1 59.9 56.1 85.9 86.7
YADA-MS 79.2 81.5 74.2 61.8 59.1 87.2 88.1
YADA-SS có

điều chỉnh

81.6 85.3 78.7 65.8 59.0 88.5 89.2
YADA-MS 82.0 85.4 82.0 70.1 63.0 89.2 90.1

Method cat chair cow table dog horse mbike
Faster-RCNN*-SS 92.9 55.8 83.6 70.8 87.5 89.1 78.2
Faster-RCNN*-MS 91.8 57.9 87.3 71.9 87.8 89.1 79.2
YADA-SS không

điều chỉnh

89.0 51.8 81.2 68.5 84.0 87.3 73.7
YADA-MS 89.2 53.0 84.5 69.1 84.1 86.8 73.8
YADA-SS có

điều chỉnh

93.3 56.6 85.5 71.0 88.9 89.9 80.6
YADA-MS 92.4 58.6 88.3 72.0 88.4 89.5 80.5

Method mAP person plant sheep sofa train tv
Faster-RCNN*-SS 76.7 81.2 42.4 79.3 72.1 83.2 78.4
Faster-RCNN*-MS 78.5 83.1 45.8 81.5 73.8 85.1 79.3
YADA-SS không

điều chỉnh

73.9 79.1 42.2 75.7 69.8 80.9 75.8
YADA-MS 75.3 80.6 43.9 77.9 70.8 82.7 77.5
YADA-SS có

điều chỉnh

77.9 83.1 44.1 80.9 73.4 84.2 79.0
YADA-MS 79.3 84.4 46.8 82.1 74.8 85.9 80.2

4.4.2 Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu KITTI

Kết quả thử nghiệm với các cấu hình khác nhau trên tập dữ liệu KITTI được

trình bày trong Bảng 4.6. Phương pháp đề xuất-YADA cho độ chính xác cao

hơn so với Faster R-CNN với tất cả các kiến trúc mạng khác nhau. Độ chính

xác trên toàn bộ các lớp của YADA-SS (đơn tỉ lệ) là 83.2%, tăng cường 3.4%

so với Faster R-CNN-SS (đơn tỉ lệ). YADA-MS (đa tỉ lệ) nâng cao độ chính xác

với 1.8% cao hơn so với YADA-SS.

4.4.3 Hiệu quả của phương pháp tái điều chỉnh độ tin

cậy trong YADA

Để làm rõ hiệu quả của phương pháp của phương pháp tái điều chỉnh độ tin

cậy (score-scaling), chúng tôi đánh giá độ chính xác của YALA với hai thiết lập:

không sử dụng/có sử dụng tái điều chỉnh độ tin cậy. Các kết quả được trình bày

trong Bảng 4.7. Kết quả cho thấy YADA trong thiết lập không sử dụng tái điểu
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Bảng 4.8: Độ chính xác (mAP %) của YADA khi sử dụng các phương pháp cơ
sơ khác nhau trên tập dữ liệu kiểm tra (testing set) của PASCAL VOC 2007.
RFCN và SNIPER sử dung kiến trúc mạng Resnet-101. YOLOv2 sử dụng kiến
trúc mạng Darknet-19. Tập dữ liệu dùng huấn luyện là tập huấn luyện/kiểm
chứng (trainval set) của PASCAL VOC 2007+PASCAL VOC 2012.

Method aero bike bird boat bottle bus car cat chair cow

YOLOv2 352x352 72.1 80.3 66.6 56.0 41.1 80.5 79.6 85.5 46.3 69.1
RFCN 82.8 88.4 83.2 71.9 70.3 88.6 90.7 91.7 67.8 88.6
SNIPER 91.3 93.8 88.3 81.2 78.3 91.3 95.1 89.1 75.7 89.6

YADA-YOLOv2 72.5 81.0 67.7 56.6 42.0 80.6 80.4 86.0 47.6 69.6
YADA-RFCN 84.5 89.3 83.5 72.3 71.2 89.2 91.3 91.8 68.1 89.3
YADA-SNIPER 91.4 93.9 88.5 81.4 78.9 91.4 95.2 89.1 76.3 89.5

Method mAP table dog horse mbike person plant sheep sofa train tv

YOLOv2 352x352[9] 70.2 72.2 80.5 84.7 83.5 71.8 39.8 66.4 73.9 81.3 72.4
RFCN[85] 82.0 75.6 92.4 89.8 85.4 85.2 52.5 82.9 81.8 88.6 80.9
SNIPER[86] 86.7 84.8 86.8 91.6 93.1 91.5 67.4 86.9 86.7 90.1 80.9

YADA-YOLOv2 70.9 73.1 80.7 85.0 83.9 73.0 41.0 67.3 75.1 82.1 73.1
YADA-RFCN 82.6 75.7 92.7 90.0 86.4 86.3 53.3 83.0 82.1 89.2 81.8
YADA-SNIPER 87.0 85.1 87.2 92.0 93.2 91.7 68.1 87.0 86.9 90.7 81.5

chỉnh độ tin cậy có độ chính xác (mAP) giảm 2.8% và 3.2% tương ứng với các

cấu hình đơn tỉ lệ và đa tỉ lệ so với Faster R-CNN. Phương pháp đề xuất YADA

khi sử dụng tái điều chỉnh độ tin cậy cho độ chính xác (mAP) cao hơn Faster

R-CNN tương ứng với các cấu hình đơn tỉ lệ và đa tỉ lệ là 1.2% and 0.8%. Giải

pháp được đề xuất giúp hạn chế ảnh hưởng của các phát hiện nhẫm lẫn (do mức

độ không chắc chắn của các phát hiện từ mô hình phát hiện các đối tượng khó).

4.4.4 Hiệu quả của phương pháp đề xuất YADA trên các

kiến trúc mạng và phương pháp phát hiện cơ sở

khác

Trong phần này, chúng tôi tập trung vào việc đánh giá hiệu quả của YADA trên

các phương pháp phát hiện đối tượng và kiến trúc mạng khác nhau. Thay vì

sử dụng Faster RCNN trong các thử nghiệm trước, YOLOv2 [9], RFCN [85], và

SNIPER [86] được tích hợp vào phương pháp đề xuất YADA. Chú ý là RFCN

và SNIPER sử dụng kiến trúc mạng Resnet-101, và YOLOv2 sử dụng kiến trúc

mạng Darknet-19. Kết quả trình bày trong Bảng 4.8 cho thấy hiệu quả của

YADA với các phương pháp này. Trên tập dữ liệu PASCAL VOC 2007, YADA

cho kết quả tốt hơn so với YOLOv2, RFCN, và SNIPER lần lượt là 0.7%, 0.6%,

và 0.3% mAP. Kết quả này cho thấy phương pháp đề xuất của chúng tôi đem

lại hiệu quả tốt cho cho những bộ phát hiện đối tượng và kiến trúc mạng hiện

đại.
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Chương 5

ÁP DỤNG CHO BÀI TOÁN PHÁT

HIỆN ĐỐI TƯỢNG CHÍNH TRONG

ẢNH

5.1 Động lực

Các kết quả phát hiện đối tượng trong ảnh có thể được áp dụng cho các bài toán

lớn hơn như quản lý giao thông hay tìm kiếm đối tượng,... Trong luận án này,

chúng tôi thử nghiệm kết quả phát hiện đối tượng trên bài toán phát hiện đối

tượng chính (salient object detection) trong ảnh. Cụ thể hơn, đối tượng chính ở

đây là đối tượng nổi bật thu hút ngay sự chú ý của người nhìn vào ảnh. Bài toán

nghiên cứu này ngày càng được quan tâm bởi cộng đồng thị giác máy tính. Bài

toán đã được áp dụng cho nhiều ứng dụng như phân loại hình ảnh [66], phân

loại video [67], điều hướng chú ý [68], và quảng cáo có chủ đích [69].

Nhiều nghiên cứu tập trung vào phát triển và cải thiện tính chính xác của

các mô hình phát hiện đối tượng chính, như sử dụng các đặc trưng thủ công

như tương phản toàn cục [88], tương phản cục bộ [89, 90], hoặc chiến lược phân

chia ảnh đầu vào thành các siêu điểm ảnh [91, 92]. Trước những tiến bộ trong

lĩnh vực, động lực của chúng tôi bắt nguồn từ một câu hỏi nghiên cứu đơn giản

“Tại sao đối tượng này được coi là nổi bật hơn các đối tượng khác trong cùng

một hình ảnh?”. Câu hỏi này trở nên cần thiết khi các bộ dữ liệu phức tạp như

ECSSD [94, 95] và HKUIS [96] được công bố với một hoặc nhiều đối tượng trên

ảnh nền phức tạp. Trong trường hợp có nhiều đối tượng, người gán nhãn sẽ

xác định nhãn ngữ nghĩa cho từng đối tượng và sau đó mới xác định xem đối

tượng nào là đối tượng chính. Điều này truyền cảm hứng cho chúng tôi để kết

nối vấn đề phát hiện đối tượng (như trong YALA/YADA đề xuất phía trên) với

phát hiện đối tượng chính. Cụ thể hơn, chúng tôi áp dụng việc trích xuất mặt

nạ trong những khung bao (bounding box ) chứa đối tượng để tính toán thông

tin ngữ nghĩa. Từ đó, chúng tôi nghiên cứu tường minh ảnh hưởng của thông

tin ngữ nghĩa đối với bài toán phát hiện đối tượng chính. Cụ thể, chúng tôi đề
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Hình 5.1: Quá trình hoạt động của phương pháp đề xuất “Tiên nghiệm ngữ
nghĩa” (tên tiếng Anh là Semantic Priors, viết tắt là SP): đầu tiên điểm số ngữ
nghĩa được rút trích từ bộ phân tích ngữ nghĩa (mục 5.2.1), sau đó sẽ tính toán
các bản đồ độ nổi bật tường minh (mục 5.2.2) và bản đồ độ nổi bật ngầm định
(mục 5.2.3), tích hợp các bản đồ (mục 5.2.4).

xuất các xác suất tiên nghiệm ngữ nghĩa để xây dựng các ánh xạ tường minh và

không tường minh nhằm cho ra mô hình phát hiện đối tượng chính chất lượng.

5.2 Phương pháp đề xuất

Trong phần này, chúng tôi trình bày chi tiết phương pháp đề xuất “Tiên nghiệm

ngữ nghĩa” (tên tiếng Anh là Semantic Priors, viết tắt là SP). Hình 5.1 minh

họa quá trình hoạt động của phương pháp đề xuất.

5.2.1 Rút trích ngữ nghĩa

Trong luận án này, để tiết kiệm thời gian cài đặt các trình ngữ nghĩa hiện có

vào YALA/YADA, chúng tôi tận dụng sẵn các trình rút trích ngữ nghĩa hiện có

dựa trên CNN [26] hoặc RPN [6]. Cụ thể hơn, chúng tôi tích hợp các phương

pháp phân tích ngữ nghĩa theo cơ chế liền mạch (end-to-end) khác nhau, cụ thể

là FCN [101], và Mask RCNN [15] vào hệ thống đề xuất của chúng tôi. Trong

ngữ cảnh này, “liền mạch” có nghĩa là một bản đồ ngữ nghĩa hoàn chỉnh C có

thể trích xuất trực tiếp ở tầng cuối của mạng khi đưa ảnh vào các mạng học

sâu. Cụ thể, chúng tôi sử dụng các giá trị Cx,y cho mỗi điểm ảnh (x, y) như dưới

đây:
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Cx,y = {C1
x,y,C2

x,y, · · · ,Cnc
x,y}, (5.1)

trong đó C1
x,y,C2

x,y, · · · ,Cnc
x,y chỉ ra khả năng điểm ảnh (x, y) thuộc về các lớp

ngữ nghĩa nc được liệt kê. Với một hình ảnh đầu vào có kích thước h × w, kích
thước của C là h× w × nc.

5.2.2 Bản đồ độ nổi bật tường minh

Bản đồ độ nổi bật tường minh (Explicit Saliency Map) nhằm mục đích nắm bắt

thứ tự chú ý ưu tiên của con người đối với các lớp ngữ nghĩa khác nhau như

“người”, “xe hơi” hoặc “con ngựa”. Cụ thể, chúng tôi hướng đến việc cho máy học

xem lớp nào sẽ gây chú ý hơn nếu tồn tại nhiều hơn hai lớp ngữ nghĩa trong

hình ảnh đầu vào. Từ bản đồ phản hồi C thu được từ bước trước, chúng tôi tính

toán nhãn lớp Lx,y của mỗi điểm ảnh đơn lẻ (x, y) dưới dạng:

Lx,y = arg maxCx,y. (5.2)

Lx,y sẽ là chỉ mục của lớp ngữ nghĩa được gán cho điểm ảnh (x, y).

Trong giai đoạn huấn luyện, với một bản đồ độ nổi bật đã được gán nhãn G
trong dữ liệu huấn luyện, mật độ của mỗi lớp ngữ nghĩa k trong hình ảnh đầu

vào được tính bằng:

pk =

∑
x,y(Lx,y = k)×Gx,y∑

x,y(Lx,y = k)
, (5.3)

trong đó (Lx,y = k) là phép so sánh nhị phân xác nhận xem liệu chỉ số lớp

được gán Lx,y bằng k hay không.

Chúng tôi định nghĩa Tiên nghiệm ngữ nghĩa tường minh là sự tích lũy

của độ nổi bật theo cặp của tất cả các lớp. Các tiên nghiệm ngữ nghĩa tường

minh của hai lớp k và t được định nghĩa như sau:

spExplicitk,t =

∑nt

i=1 p
i
kθ
i
k,t∑nt

i=1 θ
i
k,t + ε

, (5.4)

trong đó nt là số lượng hình ảnh trong tập huấn luyện, ε được thêm vào để

tránh chia cho 0 và giá trị cặp θg,t của bất kỳ cặp lớp ngữ nghĩa nào k và t được

tính như dưới đây.
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θk,t =

1 ,nếu ∃Lx′,y′ = k ∧ Lx′′,y′′ = t

0 ,ngược lại

. (5.5)

Lưu ý rằng chúng tôi trích xuất độ nổi bật đồng thời xuất hiện theo cặp của

một lớp ngữ nghĩa với nc − 1 lớp khác từ dữ liệu huấn luyện.

Trong giai đoạn kiểm tra, với một hình ảnh cho trước, giá trị độ nổi bật

tường minh của từng điểm ảnh (x, y) được tính như sau:

SExplicitx,y =

nc∑
k=1

nc∑
t=1

(Lx,y = k)× θk,t × spExplicitk,t . (5.6)

5.2.3 Bản đồ độ nổi bật ngầm định

Chúng tôi đề xuất một bản đồ bổ sung, cụ thể là bản đồ độ nổi bật ngầm định

(Implicit Saliency Map), nhằm mục đích khám phá các đối tượng nổi bật không

thuộc các lớp ngữ nghĩa được liệt kê. Để xây dựng bản đồ này, chúng tôi tách

nhỏ ảnh đầu vào thành các siêu điểm ảnh (super-pixel) không chồng lấp và trích

xuất các đặc trưng của siêu điểm ảnh. Ngoài các đặc trưng siêu điểm ảnh hiện có,

chúng tôi tích hợp hai đặc trưng mới cho mỗi siêu điểm ảnh, được đặt tên là đặc

trưng ngữ nghĩa cục bộ và đặc trưng ngữ nghĩa toàn cục. Đặc trưng ngữ nghĩa

cục bộ của mỗi siêu điểm ảnh q được định nghĩa là: sp1 =
∑

x,y Cx,y×(idx(x,y)=q)∑
x,y(idx(x,y)=q)

,

trong đó idx(x, y) là một hàm trả về chỉ số siêu điểm ảnh của điểm ảnh (x, y).

Lưu ý rằng C có thể thu được thông qua trình phân tích ngữ nghĩa như được

đề cập trong Công thức 5.1. Trong khi đó, đặc trưng ngữ nghĩa toàn cục được

định nghĩa là: sp2 =
∑

x,y Cx,y

h×w .

Các đặc trưng ngữ nghĩa spImplicit = {sp1, sp2} cuối cùng được kết hợp với

các đặc trưng siêu điểm ảnh khác. Chúng tôi coi các đặc trưng ngữ nghĩa ở đây

là tiên nghiệm ngữ nghĩa ngầm định vì chúng có các ảnh hưởng không thể

chỉ rõ một cách tường minh đến việc ánh xạ các đặc trưng siêu điểm ảnh vào

giá trị độ nổi bật.

Trong giai đoạn huấn luyện, chúng tôi trích xuất một tập hợp nr siêu điểm ảnh

{{r1, sp
Implicit
1 }, {r2, sp

Implicit
2 }, · · · , {rnr , sp

Implicit
nr }} từ bộ ảnh huấn luyện. Tiếp

đó, chúng tôi huấn luyện một bộ hồi quy rf để ước tính các giá trị nổi bật của

các đặc trưng siêu điểm ảnh được trích xuất nói trên.
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Trong giai đoạn kiểm thử, trước tiên chúng tôi tách ảnh đầu vào thành các

siêu điểm ảnh và trích xuất các đặc trưng tương ứng của các siêu điểm ảnh đó.

Giá trị độ nổi bật không tường minh của mỗi siêu điểm ảnh kiểm thử q sau đó

được tính bằng cách cung cấp các đặc trưng được trích xuất vào bộ hồi quy rf :

SImplicitq = rf({rq, spImplicitq }). (5.7)

Quá trình này được thực hiện trên tất cả các siêu điểm ảnh để tạo thành

bản đồ độ nổi bật không tường minh SImplicit.

5.2.4 Kết hợp các bản đồ độ nổi bật

Trước tiên, chúng tôi điều chỉnh (theo phép tỉ lệ) giá trị độ nổi bật của hai bản

đồ SImplicit và SExplicit về phạm vi [0..1]. Tiếp đó, chúng tôi sử dụng phương pháp

hợp nhất dựa trên trọng số thích nghi (adaptive weight) hai bản đồ này để tính

giá trị độ nổi bật SFusion cho mỗi điểm ảnh:

SFusion = αSExplicit + (1− α)SImplicit, (5.8)

trong đó trọng số α dùng để điều chỉnh mức độ ảnh hưởng của các điểm ảnh

mang ngữ nghĩa (bản đồ độ nổi bật tường minh) đối với giá trị độ nổi bật hợp

nhất, được xác định tự động là
∑

x,y S
Implicit
x,y

h×w .

5.3 Kết quả thử nghiệm

5.3.1 Thiết lập thí nghiệm

Các bộ dữ liệu chuẩn

Để đánh giá, chúng tôi tiến hành so sánh hiệu quả của phương pháp đề xuất với

các phương pháp khác đã được công bố trên ba tập dữ liệu chuẩn: ECSSD [95],

iCoSeg [109], HKUIS [96] (trên tập kiểm thử). Tập dữ liệu ECSSD: tập dữ

liệu này chứa 1, 000 ảnh với cảnh nền phức tạp (chứa nhiều vật thể). Tập dữ

liệu HKUIS: tập dữ liệu này bao gồm 5, 447 ảnh, được chia thành hai tập con:

tập huấn luyện chứa 4, 000 ảnh và tập kiểm tra chứa 1, 447 ảnh. Tập dữ liệu

iCoSeg: tập dữ liệu này chứa 643 ảnh. Chú ý rằng mỗi ảnh trong cả 3 tập dữ

liệu có thể chứa một hoặc nhiều đối tượng chính.
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(a) Ngưỡng cố định (b) Ngưỡng tương thích (c) Độ lỗi trung bình

Hình 5.2: Kết quả so sánh trên tập dữ liệu HKUIS cho những phương pháp rút
trích ngữ nghĩa khác nhau.

Độ đo dùng để đánh giá:

Chúng tôi đánh giá các kết quả đạt được với các công cụ bao gồm biểu đồ Độ

chính xác-Độ phủ (Precision-Recall Curve - PRC ), độ đo F (F-measure), và sai

số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute Error - MAE ).

5.3.2 Hiệu quả của phương pháp phân tích ngữ nghĩa

Trước tiên, chúng tôi đánh giá mô hình SP được đề xuất với nhiều bộ phân tích

ngữ nghĩa khác nhau. Như đã đề cập, chúng tôi tiến hành khảo sát nhiều phương

pháp khác nhau bao gồm mạng tính chập đầy đủ (FCN) [101] với 3 thiết đặt

‘FCN-8S’, ‘FCN-16S’, ‘FCN-32S’, ‘FCN-CRF’ [107] và Mask R-CNN [15].

Hiệu quả của từng bộ phân tích được thể hiện trong Hình 5.2. Các độ đo bao

gồm biểu đồ PRC, giá trị F−measure, và độ lỗiMAE, đều cho thấy phương pháp

đề xuất SP kết hợp với bộ phân tích ngữ nghĩa Mask R-CNN đạt được kết quả

tốt nhất. Hay nói cách khác, bản đồ độ nổi bật được tính toán bởi SPMaskRCNN

gần giống với bản đồ độ nổi bật mong muốn (được gán nhãn) nhất. Do đó, chúng

tôi sẽ sử dụng Mask R-CNN cho các bước thí nghiệm tiếp theo.

5.3.3 So sánh với các phương pháp hiện đại

Trong phần này chúng tôi đánh giá phương pháp đề xuất SP đồng thời với các

phương pháp hiện đại trên 3 tập dữ liệu có độ khó cao bao gồm: ECSSD, HKUIS,

và iCoSeg.
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(a) Ngưỡng cố định (b) Ngưỡng tương thích (c) Độ lỗi trung bình

Hình 5.3: Kết quả so sánh trên tập dữ liệu ECSSD.

(a) Ngưỡng cố định (b) Ngưỡng tương thích (c) Độ lỗi trung bình

Hình 5.4: Kết quả so sánh trên tập dữ liệu HKUIS.

Đánh giá hiệu quả trên tập dữ liệu ECSSD

Chúng tôi so sánh hiệu quả của hệ thống đề xuất với các phương pháp hiện đại

(23 phương pháp) bằng cách tiến hành thử nghiệm với các mã nguồn được cung

cấp, hoặc so sánh với các kết quả đã được công bố.

Theo hình 5.3, phương pháp đề xuất của chúng tôi có kết quả vượt trội nhóm

các phương pháp sử dụng đặc trưng tự thiết kế, và đạt độ chính xác cao trong

nhóm các phương pháp dựa trên mạng học sâu (Amulet, DLS, DSS, ELD, KSR,

LEGS, MDF, NLDF, MTDS, RFCN, và UCF).

Đánh giá hiệu quả trên tập dữ liệu HKUIS

Kết quả quan sát được tương tự như kết quả trên tập dữ liệu ECSSD ở mục

trước. Phương pháp của chúng tôi đề xuất đạt được kết quả có độ chính xác khi

so với các phương pháp được thử nghiệm. Như được thể hiện trong Hình 5.4,

phương pháp chúng tôi đạt được độ chính xác rất cao trên độ đo đánh giá MAE

(< 0.1).
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(a) Ngưỡng cố định (b) Ngưỡng tương thích (c) Độ lỗi trung bình

Hình 5.5: Kết quả so sánh trên tập dữ liệu iCoSeg.

Đánh giá hiệu quả trên trên tập iCoSeg

Chúng tôi so sánh phương pháp được đề xuất SP với 13 phương pháp khác. Như

quan sát được ở Hình 5.5a và 5.5b, phương pháp chúng tôi đạt được đường PRC

tương đương với NLDF [119] và DSS [123], và cao hơn trên độ đo F −measure so
với các phương pháp khác. Chú ý rằng, kết quả của các phương pháp không hoàn

toàn nhất quán khi sử dụng 3 độ đo đánh giá khác nhau. Cụ thể, HDCT [116]

và DRFI [92] cho kết quả tốt hơn AH [110] trên đường cong PRC, tuy nhiên AH

lại đạt được giá trị MAE tốt hơn. Ngoài ra, những phương pháp dựa trên mạng

học sâu như NLDF và DSS không đạt được độ chính xác cao như kỳ vọng.

5.3.4 Thảo luận

Chúng tôi muốn nhấn mạnh vào mục tiêu chính của chương này là áp dụng kết

quả của việc phát hiện đối tượng vào bài toán phát hiện đối tượng chính. Việc

kết hợp khung bao và mặt nạ phân vùng ảnh đã góp phần tính được ngữ nghĩa

cho mỗi điểm ảnh. Từ đó chúng tôi có thể áp dụng để phát hiện đối tượng chính.

Phương pháp chúng tôi đề xuất đơn giản hơn nhiều so với các mô hình học sâu

tân tiên, đồng thời đạt được độ chính xác cao. Mask R-CNN được sử dụng để

rút trích ngữ nghĩa. Bản chất của Mask R-CNN là sử dụng phương pháp phát

hiện khung bao từ phương pháp Faster R-CNN. Do đó nếu áp dụng phương

pháp YALA/YADA như đã trình bày ở các chương trước, chúng tôi kỳ vọng sẽ

đạt được kết quả cao hơn nữa trong việc phát hiện đối tượng chính trong ảnh.
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Chương 6

KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT

TRIỂN

6.1 Đóng góp của luận án

Trong luận án này, chúng tôi tập trung vào việc phát hiện các đối tượng khó

trong ảnh với mục tiêu cải tiến những phương pháp phát hiện đối tượng hiện

có. Cụ thể, chúng tôi trình bày hai đề xuất hiệu quả cho bài toán phát hiện đối

tượng khó và áp dụng kết quả vào bài toán phát hiện đối tượng chính:

• Phương pháp YALA: tập trung vào các đối tượng thách thức (khó phát

hiện được dựa vào các phương pháp tân tiến hiện nay, cụ thể là Faster

R-CNN), phương pháp của chúng tôi sử dụng hai giai đoạn phát hiện dựa

trên mạng học sâu kết hợp với kỹ thuật phát hiện đa tỉ lệ (multi-scale) và

thuật toán hồi qui nhằm tinh chỉnh vị trí phát hiện đối tượng (bounding

box regression). Các thử nghiệm cho thấy phương pháp được đề xuất tăng

cường đáng kể khả năng phát hiện đối tượng của các mạng học sâu. Phương

pháp đề xuất có khả năng phát hiện các đối tượng bị bỏ sót ở giai đoạn

đầu và cho độ chính xác tốt hơn trên tất cả các tập dữ liệu thử nghiệm.

Nguyên lý của phương pháp đề xuất cũng có thể áp dụng được cho các

nghiên cứu khác về phát hiện đối tượng.

• Phương pháp YADA: đóng góp của chúng tôi bao gồm hai điểm chính:

đầu tiên, chúng tôi trình bày một phương pháp phát sinh dữ liệu nhân tạo

nhằm định hướng cho bộ phát hiện (có thể gọi là “lucid data synthesizing”).

Phương pháp này được thực hiện thông qua khám phá các đối tượng khó

trong tập huấn luyện, sau đó sao chép các đối tượng này vào các vị trí

khác nhau trong các ảnh tương tự. Khác với các phương pháp đề xuất

trong việc làm giàu dữ liệu trước đó, phương pháp của chúng tôi tạo ra dữ

liệu trung thực và được định hướng với các tiêu chí rõ ràng. Từ đó tăng

cường độ chính xác cho bộ phát hiện đối tượng với các đối tượng khó. Thứ

hai, chúng tôi đề xuất sử dụng hai giai đoạn phát hiện dựa trên mạng học
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sâu, trong đó giai đoạn hai được huấn luyện dựa trên dữ liệu nhân tạo.

Nhờ đó khai thác được tốt hơn các ưu điểm của mô hình huấn luyện trên

dữ liệu nhân tạo. Tập đối tượng phát hiện ở hai giai đoạn được thông qua

một kỹ thuật kết hợp hiệu quả. Các thử nghiệm trên các tập dữ liệu thông

dụng hiện nay bao gồm PASCAL VOC, KITTI, và COCO cho thấy tính

hiệu quả của các phương pháp đề xuất so với các phương pháp tân tiến

trong bài toán phát hiện đối tượng hiện nay.

• Ngoài ra, chúng tôi cũng đã áp dụng kết quả của việc phát hiện đối tượng

vào trong bài toán phát hiện đối tượng chính. Kết quả thực nghiệm tốt

trên các tập dữ liệu khác nhau như đã trình bày trong Chương 5 đã cho

thấy đây là một hướng áp dụng đúng.

6.2 Ưu điểm và khuyết điểm của các phương

pháp đề xuất

• Ưu điểm: Đối với phương pháp YALA, cách tiếp cận của chúng tôi cho

phép phát hiện ra nhiều đối tượng khó mà phương pháp cơ sở không phát

hiện được. Đối với YADA, chúng tôi tiếp tục phát triển YALA với tầng

phát hiện thứ hai được huấn luyện dựa trên dữ liệu phát sinh nhân tạo,

từ đó tiếp tục tăng cường độ chính xác của bộ phát hiện đối với các đối

tượng khó. Các thử nghiệm trên các tập dữ liệu chuẩn cho thấy độ chính

xác cao của YALA/YADA so với các cách tiếp cận tân tiến.

• Khuyết điểm: Khuyết điểm của cả hai phương pháp đề xuất là về mặt tốc

độ xử lý. Chúng tôi sử dụng hai giai đoạn phát hiện đối tượng, do đó chi

phí của thuật toán cơ sở sẽ bị nhân đôi.

6.3 Hướng phát triển

Điểm yếu của các phương pháp đề xuất bao gồm YALA và YADA là chi phí tính

toán lớn và quá trình huấn luyện trải qua nhiều giai đoạn. Do đó, các phương

pháp này có thể được cải tiến theo hướng tích hợp các bước này vào một kiến

trúc mạng thống nhất, hỗ trợ quá trình huấn luyện theo cơ chế liền mạch. Đồng

thời với đó là việc rút trích đặc trưng (bản đồ đặc trưng) có thể được chia sẻ ở

các bộ phát hiện để giảm thiểu chi phí tính toán.
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