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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  11/03/2024 In recent years, research on artificial intelligence (AI) has experienced 

remarkable advancements. Many practical applications are the result of 

ongoing research, such as recognition technology, self-driving cars, 

translation, etc and most recently, the explosion of some AI-powered 

intelligent chatbots using large language models. Major corporations and 

research institutions worldwide are racing to develop AI models capable of 

the most accurate interaction based on user requests. However, despite 

achieving certain milestones, current AI models still fall short of the required 

intelligence to function similarly to the human brain. Based on research and 

experimentation, we propose an adaptive learning model that allows models 

to continuously learn during operation, select, and store previously acquired 

experiential knowledge to serve on-demand tasks. The proposed solution 

consists of four steps: (1) Initializing the initial recognition model; (2) 

Detection, recognition and collecting data from various instances of objects 

during operation based on object tracking; (3) Searching, selecting optimal 

models and hyperparameters on the discovered dataset; (4) Training and 

updating the model. The results of the proposed research could be a promising 

direction for the development of an adaptive learning model in advanced 

object recognition. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  11/03/2024 Trong thời gian gần đây, lĩnh vực nghiên cứu về Trí tuệ Nhân tạo (AI) đã đạt 

được những tiến bộ đáng kể. Có nhiều ứng dụng thực tế đã xuất hiện nhờ vào 

những thành tựu mới, như: công nghệ nhận dạng, xe tự lái, dịch thuật,... và 

đặc biệt là sự bùng nổ của các Chatbot sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn. Các 

tập đoàn và viện nghiên cứu hàng đầu trên thế giới đang chạy đua phát triển 

các mô hình AI có khả năng tương tác chính xác theo yêu cầu. Tuy nhiên, 

mặc dù đã đạt được một số thành tựu nhưng đến nay, các mô hình AI vẫn 

chưa đạt được sự thông minh tương đương với bộ não con người. Dựa trên 

các nghiên cứu và thực nghiệm, chúng tôi đề xuất một phương pháp có khả 

năng thích ứng, giúp mô hình liên tục học trong quá trình vận hành. Mô hình 

này sẽ lựa chọn và lưu trữ tri thức từ những trải nghiệm thu thập trước đó, 

nhằm phục vụ cho các nhiệm vụ theo yêu cầu. Giải pháp đề xuất gồm 4 bước: 

(1) Khởi tạo mô hình nhận dạng ban đầu; (2) Xác định và thu nhận dữ liệu từ 

các trường hợp khác nhau của đối tượng trong quá trình theo vết; (3) Tìm 

kiếm, lựa chọn các mô hình, các siêu tham số (hyperparameters) tối ưu trên 

tập dữ liệu vừa tìm được; (4) Huấn luyện và cập nhật lại mô hình. Kết quả 

của nghiên cứu đề xuất có thể là một hướng phát triển mới của một mô hình 

học thích ứng trong nhận dạng đối tượng nâng cao.  
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1. Giới thiệu 

Công nghệ ngày càng phát triển và cùng với đó mỗi ngày chúng ta chứng kiến sự hình thành, phát 

triển của các phát kiến mới trong nhiều lĩnh vực, trong đó có trí tuệ nhân tạo. Những phát kiến này 

không chỉ dừng lại trong lĩnh vực nghiên cứu, mà còn được ứng dụng sâu rộng vào đời sống xã hội 

thông qua các sản phẩm mới. Trong lĩnh vực robotic và tự động hóa, nhiều nghiên cứu đã được tiến 

hành với trọng tâm là về robot, xe tự lái và các hệ thống hỗ trợ thông minh. Một trong những hướng 

nghiên cứu đầy hứa hẹn của các nhà khoa học là xây dựng mô hình thần kinh nhân tạo có khả năng 

thông minh, mô phỏng hoạt động của bộ não con người. Vì vậy, mạng thần kinh nhân chập 

(Convolutional Neural Network – CNN) đã và đang nhận được sự quan tâm lớn với khả năng học linh 

hoạt, tự động hóa và khả năng tự thích ứng theo môi trường cụ thể. Các mô hình mạng học sâu được đề 

xuất có thể kể đến như AlexNet [15], GoogleNet [26], ResNet [11], R-CNN [10], Fast R-CNN [9], 

Faster R-CNN [24],…là các mô hình được đề xuất với cấu trúc mạng lớn, lượng dữ liệu phục vụ huấn 

luyện khổng lồ và có khả năng nhận dạng được hầu hết tất cả các đối tượng hiện có với độ chính xác 

cao. Trong thời gian gần đây, các viện nghiên cứu lớn đã công bố nhiều mô hình AI có khả năng tổng 

hợp cao, đưa ra các công cụ hỗ trợ người dùng trên nhiều lĩnh vực như Chatbot [1], mỹ thuật/ hội họa 

[20], xây dựng video [25],... Các mô hình AI có thể tự khởi tạo nội dung theo yêu cầu đầu vào của người 

dùng với chất lượng tương đương các sản phẩm “hand make” chuyên nghiệp, như: Sona (của OpenAI), 

Imagine (của Meta),... 

Tuy nhiên, mặc dù đạt được một bước tiến dài trong nghiên cứu trí tuệ nhân tạo, các mô hình AI vẫn 

chưa vượt qua được vách ngăn lớn và vấn đề khó khăn nhất đặt ra cho các nhà nghiên cứu: khả năng tự 

học, khả năng tự thông minh. Đa số các mô hình AI hiện nay được đề xuất phần lớn phụ thuộc vào dữ 

liệu đầu vào, nếu dữ liệu đầu vào lớn thì khả năng học, phân tích, tổng hợp và đưa ra kết quả sẽ càng 

chính xác, sát với yêu cầu thực tế. Nhiều mô hình AI đang được huấn luyện từ các nguồn dữ liệu khổng 

lồ, đặc biệt là với sự hỗ trợ về phần cứng với các GPU được cải tiến về hiệu suất. Vì vậy, hầu hết các 

mô hình AI hiện tại đều ít nhiều phải có sự can thiệp của người dùng trong quá trình chuẩn bị, gán nhãn 

dữ liệu hoặc cung cấp nguồn khai thác dữ liệu. 

Giải pháp đề xuất sẽ là một mô hình học thích ứng (Adaptive learning) mà ở đó, mô hình AI sẽ chỉ 

được hỗ trợ dẫn dắt ban đầu. Tương tự như một đứa trẻ lên 3 tuổi, sẽ được hướng dẫn và dạy dỗ một số 

nội dung cơ bản, đến một thời điểm bản thân đứa trẻ phải tự học hỏi và cập nhật kiến thức xung quanh 

để tồn tại và phát triển. Mô hình đề xuất có thể được gọi là mô hình học thích ứng nhận dạng đối tượng 

tổng quát (Advance Adaptive Object Regcognition – AAOG). Mô hình AAOG phải giải quyết 03 bài 

toán cơ bản: (1) thích ứng về mô hình; (2) thích ứng về tham số và (3) thích ứng về mặt dữ liệu. Mỗi 

một mô hình nhận dạng (CNN) có các cấu trúc khác nhau, phù hợp và đưa đến độ chính xác với một 

nhóm đối tượng nhất định. Có thể kể đến các mô hình nhận dạng của các nhóm đối tượng như: nhận 

dạng phương tiện, nhận dạng người, nhận dạng chữ viết, xử lý ngôn ngữ tự nhiên,... Vì vậy, việc lựa 

chọn mô hình nhận dạng phù hợp với từng nhóm đối tượng sẽ là pha quan trọng để giải quyết bài toán 

đầu vào. Để giải bài toán về thích ứng dữ liệu, sau quá trình khởi tạo ban đầu, mô hình AAOG phải sử 

dụng trí thông minh có sẵn để nhận diện, học hỏi và tích lũy tri thức. Trong quá trình đó, mô hình AAOG 

phải tối ưu hóa về mặt dữ liệu, chọn lọc các dữ liệu và tri thức mới, loại bỏ các dữ liệu không cần thiết 

và tiến hành cập nhật cho mô hình hiện tại. Quá trình hoạt động không ngừng theo thời gian sẽ đưa đến 

nguồn tri thức kinh nghiệm khổng lồ cho AAOG. Ngoài ra, một mô hình AAOG sẽ được cài đặt các 

tham số huấn luyện ban đầu, tuy nhiên các tham số này chỉ phù hợp với các tập dữ liệu huấn luyện nhất 

định. Vì vậy, đối với các tập dữ liệu mới, phải đưa ra các tham số huấn luyện phù hợp nhằm tăng độ 

chính xác của mô hình AAOG trong quá trình huấn luyện. Các tập dữ liệu và tham số sẽ được gắn vào 

một mô hình nhận dạng được chỉ định, mô hình này sẽ được đánh giá và lựa chọn phù hợp với đối tượng 

cần nhận dạng. Giải quyết 03 vấn đề trên sẽ tạo nên một mô hình AAOG hoàn chỉnh, có khả năng thích 

ứng và tích lũy thông minh theo thời gian.  
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2. Các nghiên cứu gần đây 

Các nghiên cứu trong thời gian gần đây về các hệ thống nhận dạng đưa đến các giải pháp với độ 

chính xác ngày càng cao, tốc độ huấn luyện và xử lý nhanh, ứng dụng trong nhiều các lĩnh vực: xe tự 

lái, robotic, xử lý ngôn ngữ tự nhiên,... Các giải pháp cơ bản có thể kể đến là sử dụng kết hợp các sensor 

và xử lý hình ảnh sử dụng các mô hình CNN.  Các mô hình CNN được biết đến khá phổ biến như: mô 

hình AlexNet, mô hình GoogleNet, mô hình Microsoft ResNet, mô hình R-CNN, mô hình EfficientNet 

[21], mô hình Yolo (v1-9) [5], [28], ... đã đưa đến các nền tảng nghiên cứu căn bản. Dựa trên các mô 

hình này, hiện nay đã có nhiều hướng phát triển mới nhằm cải thiện độ chính xác và nâng cao tốc độ xử 

lý của hệ thống [23], [27], [31], [32] 

Một số đề xuất theo hướng học thích ứng đã được các nhà nghiên cứu đề cập, trong đó nổi lên các 

hướng: Thích ứng về mô hình, Thích ứng về tham số và Thích ứng về dữ liệu. 

Thích ứng về mô hình: Trong lựa chọn mô hình, các giải pháp tập trung vào việc lựa chọn tự động 

các kiểu mô hình nhận dạng mà không sử dụng một mô hình mặc định cụ thể (ví dụ như lựa chọn giữa 

CNN và SVM) [3], [22]. Việc lựa chọn các mô hình huấn luyện sẽ giúp giải quyết các trường hợp khác 

nhau của dữ liệu, đưa đến độ chính xác cao hơn. Ngoài ra, các giải pháp còn cho phép đánh giá: loại dữ 

liệu, kiểu dữ liệu,... để tự động chọn mô hình phù hợp [2], [17]. Tuy nhiên, các nghiên cứu và đánh giá 

về giải pháp thích ứng về mô hình đa số vẫn chỉ được đánh giá thực nghiệm trên các giải thuật truyền 

thống, chưa có đánh giá thực nghiệm sâu về việc sử dụng các mô hình CNN. Nguyên nhân có thể xuất 

phát từ sự hạn chế về hiệu suất của thiết bị phần cứng. 

Thích ứng về tham số: là giải pháp tập trung vào các thuật toán và tham số của mô hình CNN, tạo 

ra các thay đổi thích ứng ở các lớp mô hình trong huấn luyện. Cụ thể, một số đề xuất xoay quanh việc 

xây dựng khung và nhúng chúng vào các vị trí lớp khác nhau để thay đổi trọng số trong huấn luyện và 

nhận dạng của mô hình CNN [12]. Các nghiên cứu khác tập trung vào việc thay đổi các tính năng, bao 

gồm căn chỉnh tính năng sâu cục bộ để tối giản mô hình [3] hoặc thay đổi tính năng giữa các lớp chập 

và tùy chỉnh các lớp [13], [18], [22]. Nhìn chung, các nghiên cứu nhằm tối ưu hóa cấu trúc của mô hình 

CNN và những thay đổi về cách bố trí của lớp cũng như tùy chỉnh các lớp đã đưa lại nhiều kết quả tích 

cực. Các mô hình mới sau khi huấn luyện có khả năng thông minh hơn với khả năng giữ lại các tính 

năng (features) quan trọng trong quá trình huấn luyện. Gần đây, một số đề xuất tập trung vào việc lựa 

chọn tự động các tham huấn luyện [16], [7], trong đó có giải pháp sử dụng một tập dữ liệu nhỏ ban đầu 

để đánh giá tính hiệu quả của các tham số, sau đó lựa chọn các tham số phù hợp và tiến hành huấn luyện 

đánh giá trên toàn bộ dữ liệu [7]. Hoặc lựa chọn ngẫu nhiên các tham số rồi tiến hành xác thực chéo trên 

một số lượng lần nhất định để lựa chọn tham số phù hợp với mô hình nhận dạng [16]. Ngoài ra, có giải 

pháp sử dụng kết hợp giải thuật tiến hóa để tự động tối ưu hóa cấu trúc của CNN bằng các siêu tham số 

[4]. Trong việc lựa chọn các siêu tham số cấu hình của một mô hình CNN, nổi bật là các phương pháp 

sử dụng các phương pháp lựa chọn ngẫu nhiên (Random Search) [8], phương pháp tìm kiếm dạng lưới 

hoặc phương pháp tìm kiếm sử dụng giải thuật Bayer [14], [33], [6]. Tuy nhiên, mặc dù được đánh giá 

là các đề xuất tối ưu trong việc thích ứng để đưa ra các cấu hình tốt nhất của mô hình nhận dạng, nhưng 

các đề xuất cũng đang dừng lại ở phần thực nghiệm với việc tìm kiếm số ít các tham số (hoặc các tham 

số cơ bản), nguyên nhân là nếu lựa chọn quá nhiều tham số sẽ ảnh hưởng lớn đến tốc độ xử lý của hệ 

thống. 

Thích ứng về dữ liệu: là nghiên cứu đề xuất mô hình có khả năng tự cải tiến về mặt dữ liệu, giúp 

mô hình CNN sẽ tự động cập nhật dữ liệu mà không cần sự can thiệp của con người. Thích ứng về dữ 

liệu được đánh giá là hướng nghiên cứu tiềm năng với việc mô hình CNN sẽ liên tục được học hỏi, cập 

nhật tương tự mô hình hoạt động của trí thông minh con người. Trong thích ứng về dữ liệu, có nhiều 

nghiên cứu theo hướng online tracking [19], [13] bằng cách điều chỉnh dữ liệu trong quá trình theo vết 

các đối tượng hoặc dựa vào việc trích xuất các đặc trưng (features) của đối tượng… Việc thích ứng về 

dữ liệu của một mô hình có phần tương quan với hoạt động của bộ não con người. Tuy nhiên, việc xử 

lý của bộ não con người là đa nhiệm, nghĩa là tại một thời điểm có thể nhận dạng và cập nhật nhiều loại 

đối tượng khác nhau. Ví dụ khi di chuyển, con người sẽ xử lý và cập nhật: phương tiện giao thông, biển 

báo giao thông, cây cối, tòa nhà, người đi bộ, động vật, thời tiết,... Trong khi đó, đa số các nghiên cứu 

hiện nay chỉ mới dừng lại ở việc xử lý đơn nhiệm, nghĩa là mô hình chỉ nhận dạng một loại đối tượng 
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tại một thời điểm. Để giải quyết bài toán này cần một hệ thống đồ sộ với nhiều mô hình CNN được kết 

nối và hoạt động song song. 

3. Các mô hình đã được đề xuất 

3.1. Mô hình thích ứng dữ liệu 

Trong một đề xuất trước đây [29], nhóm tác giả đã đề xuất một mô hình có khả năng thích ứng và tự 

động cập nhật dữ liệu (Hình 1).      

  
 

Hình 1. Mô hình học thích ứng về dữ liệu 

3.1.1. Định nghĩa các thành phần 

Trước khi đi sâu vào từng khối chức năng của mô hình, các tác giả đề xuất một số khái niệm được 

sử dụng để làm rõ hơn các mô tả của luồng dữ liệu hệ thống: 

(1) Adaptive learning: là khả năng tự học, tự thích ứng của một mô hình deep learning. Quá trình 

adaptive giúp mô hình tăng khả năng nhận dạng đối tượng so với mô hình ban đầu mà không cần sự can 

thiệp bổ sung dữ liệu và huấn luyện của chuyên gia. 

(2) Interest Object (IO): là đối tượng quan tâm cần nhận dạng, ví dụ như: con người, phương tiện 

giao thông, các đồ vật,... 

(3) Confident: là giá trị đánh giá mức độ độ tin cậy khi một đối tượng được xác định là IO. Độ tin 

cậy của một đối tượng O được ký hiệu là Conf(O). ConfidenH là ngưỡng độ tin cậy cao. 

(4) Confident Tracking: là quá trình theo vết khi một đối tượng được xác định là IO. 

(5) Lost Object (LO): là các đối tượng ban đầu được nhận dạng là đối tượng quan tâm IO nhưng có 
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độ tin cậy thấp, nó được theo vết qua n frame ảnh mà vẫn được nhận dạng là IO với độ tin cậy thấp và 

sau đó không còn xuất hiện trong khung hình tiếp theo nữa. 

LO= {O1,O2,…On| Conf(Oi) < ConfidentH với i=1,…n} 

(6) Negative Object (NO): Là các đối tượng ban đầu được nhận dạng là đối tượng quan tâm IO 

(interst object) nhưng có độ tin cậy thấp (bé hơn ConfidentH), nó được theo vết (tracking) qua n frames 

và cuối cùng được nhận dạng không phải là IO. 

NO={O1,O2,…On| OiIO and Conf(Oi)<ConfidentH với i=1,…n-1; OnIO} 

(7) Positive Object (PO): Là các đối tượng ban đầu được nhận dạng là đối tượng quan tâm IO (interst 

object) nhưng có độ tin cậy thấp (bé hơn ConfidentH), nó được truy vết qua n frame ảnh và cuối cùng 

độ tin cậy vượt ngưỡng ConfidentH. 

PO={O1,O2,…On| OiIO and Conf(On)>=ConfidentH} 

(8) Store: Là tập dữ liệu tạm thời chứa các tập dữ liệu theo từng đối tượng trong quá trình tracking. 

Một tập dữ liệu Sk được khởi tạo trong Store khi một đối tượng được xác định là IOk. Một tập dữ liệu 

Sk sẽ bị xóa khi được xác định là LO, di chuyển vào ND nếu IO là NO hoặc di chuyển vào PD nếu IO 

là PO. 

(9) Negative data (ND): Là nơi chứa các tập dữ liệu NO. 

(10) Positive Data (PD): Là nơi chứa các tập dữ liệu PO. 

(11) Retraining: Là quá trình huấn luyện lại mô hình khi sử dụng tập dữ liệu vừa thu thập được PD 

set và ND set khi số lượng các tập PD và ND đạt đến một giá trị nhất định. 

(12) Updating model: là quá trình cập nhật lại mô hình của hệ thống khi mô hình mới có độ chính 

xác cao hơn mô hình trước đó sau khi đánh giá, chọn lọc. 

3.1.2. Tổng quan của mô hình 

Mô hình đề xuất tập trung vào giải pháp học thích ứng sử dụng mô hình CNN. Trong khuôn khổ của 

nội dung nghiên cứu trước đó, nhóm tác giả chỉ tập trung vào hai nhóm đối tượng là phương tiện tham 

gia giao thông và biển báo giao thông. Mô hình đề xuất sử dụng hai mô hình CNN: mô hình IONet phục 

vụ việc phát hiện các đối tượng và mô hình PDNet để xác định độ tin cậy và nhận dạng đối tượng. 

Hệ thống được mô phỏng là hệ thống hoạt động liên tục theo thời gian. Trong quá trình hoạt động 

của mình, hệ thống sẽ liên tục phát hiện, nhận dạng và tổng hợp dữ liệu, huấn luyện để tự cập nhật mô 

hình nhận dạng (PDNet). Giả định tại một thời điểm trong quá trình hoạt động, hệ thống phát hiện đối 

tượng (phương tiện hoặc biển báo giao thông). Tuy nhiên, tại thời điểm đó, mô hình PDNet chỉ nhận 

dạng với độ tin cậy thấp với nhiều nguyên nhân khác nhau như: khoảng cách xa, bị che khuất hoặc trong 

điều kiện thời tiết xấu thiếu ánh sáng, bị mưa, nhiễu chuyển động,... Quá trình học thích ứng sẽ được 

kích hoạt với việc lưu trữ liên tục các hình ảnh có độ tin cậy thấp (tại Store) và tiếp tục theo vết đối 

tượng. Kết thúc quá trình theo vết đối tượng sẽ có ba trường hợp xảy ra: Mất đối tượng (Lost object); 

(ii) Đối tượng nhận dạng sai (Negative Object); (iii) Đối tượng nhận dạng đúng (Positive Object). 

Trường hợp Mất đối tượng hệ thống sẽ tự động xóa các dữ liệu ảnh đã được lưu trữ trước đó trong quá 

trình theo vết (tracking). Trường hợp nhận dạng sai thì tập dữ liệu ảnh được lưu trữ sẽ được gán nhãn là 

Negative Data. Trường hợp nhận dạng đúng thì tập dữ liệu ảnh được lưu trữ sẽ được gán nhãn là 

Positive Data. Khi số lượng dữ liệu tại hai tập dữ liệu này đủ lớn, hệ thống sẽ bắt đầu quá trình huấn 

luyện lại. Tập dữ liệu thu nhận này sẽ được trộn với 30% tập dữ liệu trước đó, tạo thành tập dữ liệu hoàn 

chỉnh để huấn luyện lại mô hình PDNet. Mô hình PDNet mới sau khi huấn luyện sẽ được đánh giá với 

các mô hình trước đó. Nếu được đánh giá tốt hơn sẽ được sử dụng để thay thế mô hình cũ. Quá trình 

này được lặp lại liên tục trong quá trình hoạt động của hệ thống. 

 3.2. Mô hình thích ứng dữ liệu và tham số 

3.2.1. Giải quyết vấn đề  

Mô hình hệ thống đề xuất trước đó (Hình 1) [29] có khả năng tự cải thiện khả năng nhận dạng và trở 

nên "thông minh" hơn. Tuy nhiên, ta nhận thấy trong mỗi lần hệ thống thu thập và cập nhật lại bộ dữ 

liệu mới (Retrain dataset), thì tập dữ liệu này có thay đổi so với tập dữ liệu trước đó. Trong khi đó, cấu 

mailto:jte@hcmute.edu.vn


 

 

ISSN: 1859-1272 

TẠP CHÍ KHOA HỌC GIÁO DỤC KỸ THUẬT 
Trường Đại học Sư phạm Kỹ thuật Thành phố Hồ Chí Minh 

Website: https://jte.edu.vn  

Email: jte@hcmute.edu.vn 

 

JTE, Volume 19, Issue 2, 2024 63 

 
 

trúc của mô hình CNN là không đổi trong quá trình huấn luyện và nhận dạng. Chính vì vậy, các tác giả 

đã đề xuất giải pháp thay đổi tự động các siêu tham số của mô hình CNN, thích ứng và phù hợp với từng 

tập dữ liệu huấn luyện. Giúp mô hình PDNet cải nâng cao sự chính xác trong nhận dạng đối tượng. 

3.2.2. Mô hình  

Mô hình đề xuất [30] tiếp tục phát triển từ mô hình đã được đề xuất tại mục 3.1, tác giả sẽ không đề 

cập và trình bày lại. Nội dung thay đổi và bổ sung chủ yếu tập trung vào thay đổi khối chức năng 

Retraining PDNet. Trong khối chức năng này, bổ sung chức năng HyperNet cho phép thực hiện lựa 

chọn các siêu tham số phù hợp của mô hình huấn luyện một cách tự động bằng thuật toán bằng giải thuật 

Bayers. Mô hình đề xuất tổng thể của giải pháp được trình bày tại Hình 2.  

                    

Hình 2. Mô hình học thích ứng về tham số, dữ liệu 

Trong suốt quá trình huấn luyện lại mô hình CNN trước đó, các thông số cấu trúc và huấn luyện ít 

thay đổi. Tuy nhiên, dữ liệu thu thập từ hệ thống thường xuyên biến đổi và được cập nhật. Do đó, theo 

lý thuyết có thể thấy việc điều chỉnh cấu trúc và tham số huấn luyện của mô hình CNN để phù hợp với 

dữ liệu mới là quan trọng. Tuy nhiên, vì tính đặc biệt của giải pháp được đề xuất, mô hình CNN sau khi 

tái huấn luyện (Retrained model) vẫn kế thừa sự "thông minh" từ mô hình trước đó, không thực hiện 
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việc điều chỉnh kiến trúc. Thay vào đó, giải pháp chú trọng vào sử dụng giải thuật Bayers để lựa chọn 

các siêu tham số phù hợp trong huấn luyện, từ đó tìm ra mô hình tối ưu nhất.  

Có thể nói, các mô hình đề xuất trước đó (mục 3.1 và mục 3.2) đã cơ bản hình thành cơ chế học thích 

ứng. Tuy nhiên, mô hình PDNet không thay đổi trong suốt quá trình huấn luyện và hoạt động, vì vậy 

chỉ có khả năng nhận dạng trong một nhóm đối tượng nhất định. Về mặt lý thuyết, môi trường xung 

quanh có vô vàn đối tượng, mỗi đối tượng có các đặc điểm khác nhau, chỉ phù hợp với một mô hình và 

cấu trúc CNN nhất định. Chính vì vậy, chúng tôi đề xuất giải pháp thích ứng về mô hình nhằm hoàn 

thiện giải pháp học thích ứng trong nhận dạng đối tượng. 

4. Giải pháp đề xuất 

Trong các công bố gần đây [29], [30], nhóm tác giả đã đề xuất mô hình học thích ứng dựa vào cải 

tiến dữ liệu và tham số. Tuy nhiên, các dữ liệu và tham số này được huấn luyện cho một mô hình cố 

định và chỉ phù hợp cho các nhóm đối tượng cụ thể nhất định. Trong khi thực tế có rất nhiều đối tượng 

xuất hiện trong quá trình hoạt động của hệ thống, đòi hỏi phải có các mô hình khác nhau, phù hợp mới 

có thể cải tiến và nâng cao độ chính xác. Có thể hiểu một cách khái quát cách thức hoạt động sẽ tương 

tự bộ não con người. Bộ não con người có nhiều khu vực, mỗi khu vực đảm nhận xử lý một số vấn đề 

nhất định như: ngôn ngữ, vận động, suy luận, thị giác,... Ví dụ như “Thùy trán” điều khiển các hoạt động 

vận động, giải quyết tình huống, khả năng phán đoán và kiểm soát cảm xúc, “Thùy đỉnh” thu nhận và 

xử lý thông tin từ bộ phận cảm giác, “Thùy thái dương” có chức năng ghi nhớ trực quan, hiểu về cảm 

xúc và ngôn ngữ, “Thùy chẩm” giúp con người có khả năng đọc và hiểu từ ngữ hay những thông tin liên 

quan đến tầm nhìn…Trên cơ sở các kết quả thực nghiệm trước đây kết hợp với thực tiễn phát triển, 

chúng tôi đề xuất mô hình tổng thể cho mô hình học thích ứng, được gọi là mô hình học thích ứng nhận 

dạng đối tượng tổng quát (Advance Adaptive Object Regcognition – AAOG). 

 
 

Hình 3. Mô hình đề xuất học thích ứng về mô hình, tham số và dữ liệu 
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Mô hình đề xuất là sự kết hợp và kế thừa của mô hình tại Mục 3.1 và mô hình Mục 3.2. Các kết quả 

thực nghiệm trước đây đã khẳng định các mô hình hoàn toàn khả thi và ứng dụng trong thực tế. Trên cơ 

sở các mô hình cũ, chúng tôi đề xuất cải tiến, bổ sung cho phép hệ thống AAOG có khả năng lựa chọn 

mô hình phù hợp với từng đối tượng được phát hiện trong quá trình hoạt động.  

Có thể mô tả tổng quát như sau: Trong quá trình hoạt động liên tục của hệ thống, mô hình IONet ghi 

nhận một đối tượng X và tiến hành theo vết (tracking) đối tượng (hệ thống có thể nhận dạng nhiều đối 

tượng X1, X2,... cùng thời điểm). Đồng thời, hệ thống cũng sẽ lựa chọn một mô hình PDNetx  phù hợp. 

Sự khác biệt nằm ở chỗ mô hình PDNetx không phải là cố định mà sẽ được lựa chọn phù hợp từ tập hợp 

các mô hình có sẵn, mỗi mô hình PDNetx sẽ phù hợp với một nhóm đối tượng X nhất định. Hệ thống sẽ 

tiếp tục trích xuất vùng quan tâm (Region of Interest - ROI) và sử dụng mô hình PDNetx  để nhận dạng 

đối tượng. Nếu độ tin cậy khi nhận dạng đối tượng nhỏ hơn giá trị ngưỡng ConfidenH thì hệ thống sẽ 

tiếp tục theo vết (tracking). Các dữ liệu thu nhận được trong quá trình theo vết sẽ được lưu trữ vào Store, 

gán nhãn tập dữ liệu Storex. Khi tin độ cậy vượt giá trị ngưỡng ConfidenH thì hệ thống sẽ chuyển toàn 

bộ dữ liệu thu nhận của đối tượng đó sang tập Positive data. Ngược lại, nếu sau quá trình theo vết, đối 

tượng được nhận dạng không phải là X thì hệ thống sẽ chuyển toàn bộ dữ liệu của tập Storex sang tập 

Negative data. Khi số lượng dữ liệu thu thập được của tại Positive data và Negative data đạt được giá 

trị nhất định, sẽ được sử dụng để huấn luyện cho mô hình PDNetx. Quá trình huấn luyện lại mô hình 

PDNetx sẽ được tối ưu hóa thông qua quá trình tìm kiếm các siêu tham số của giải thuật Bayers. Toàn 

bộ quá trình tìm kiếm siêu tham số đã được mô tả chi tiết tại Hình 2, phần Hyperparameter Turning. 

Trên cơ sở các siêu tham số tối ưu vừa tìm được, mô hình PDNet sẽ được huấn luyện và cập nhật. Mô 

hình PDNetx sau khi được cập nhật sẽ thông minh hơn mô hình trước đó. Quá trình đó sẽ lặp lại liên tục 

trong suốt thời gian hoạt động của mô hình AAOG, lần lượt các mô hình PDNet sẽ được cải thiện khả 

năng nhận dạng.   

Trong thời gian tới, khi điều kiện về hiệu suất phần cứng cho phép, chúng tôi đề xuất thực nghiệm 

mô hình AAOG như một AutoRobot với các đối tượng dữ liệu về giao thông như: phương tiện giao 

thông, biển báo giao thông, đường giao thông, người đi bộ, cây cối, tòa nhà,... Với thời gian hoạt động 

đủ dài (từ 30 đến 90 ngày), một hệ thống AAOG có khả năng cải thiện sự thông minh theo thời gian. 

5. Đánh giá giải pháp và những thách thức đặt ra 

Trong 2 mô hình đề xuất trước đó [29], [30], các tác giả đã chứng minh bằng thực nghiệm với các 

nền tảng phần cứng phổ thông sẵn có như Bảng 1. Tại thời điểm đó, quá trình tìm kiếm siêu tham số 

theo mô hình đề xuất tại Hình 2 hệ thống phải mất từ 120 đến 170 giờ (tương đương từ 05-07 ngày) hoạt 

động liên tục để giải thuật Bayer chọn lọc được một bộ tham số tối ưu nhất trong một vòng lặp. 

Bảng 1. Cấu hình của thiết bị trong các đề xuất trước đây 

Thông số Cấu hình chi tiết 

CPU Core I3 3.6Ghz 

GPU Geforce 1060 6Gb 

RAM 16Gb 

HDD SSD 160Gb 

Chính vì vậy, với đề xuất hiện tại, một số khó khăn và thách thức ngăn cản quá trình thực nghiệm và 

đưa ra kết quả. Có thể kể đến các khó khăn gặp phải đó là: 

(1) Hiệu năng xử lý của thiết bị: Với việc lựa chọn mô hình PDNetx phù hợp với từng đối tượng 

nhận dạng, mô hình phải có tốc độ xử lý nhanh (CPU, GPU, RAM). Đặc biệt là hệ thống phải đảm bảo 

xử lý đa nhiệm, quá trình theo vết (tracking) và huấn luyện (retraining) được thực hiện cùng thời điểm 

cho nhiều đối tượng. Nghĩa là tại một thời điểm, có nhiều mô hình PDNet cùng thực hiện nhận dạng 

hoặc huấn luyện. Ngoài ra, với cấu hình thiết bị được cải tiến, có thể tăng số lượng siêu tham số 

(hyperparameter) để giải thuật Bayesian có thể tìm kiếm các siêu tham số tốt hơn. Có thể tăng từ 6 tham 

số như các đề xuất tại Mục 3.2 ('InitialLearnRate' , 'L2Regularization', 'Momentum','MiniBatchSize', 
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'GradientThreshold' và 'GradientThresholdMethod') tăng lên 10 đến 20 tham số trong tổng số khoảng 

28 tham số cơ bản của một mô hình CNN.  

(2) Khả năng lưu trữ: Trong các mô hình đề xuất trước đây, các tác giả chỉ đặt giới hạn huấn luyện 

khi số lượng ảnh của đối tượng đạt ngưỡng khiêm tốn, 200 ảnh. Nghĩa là khi tập dữ liệu Positive data 

và Negative data đạt 200 ảnh, sẽ được trộn với 30% tập dữ liệu cũ để đạt được bộ dữ liệu hoàn chỉnh, 

phục vụ huấn luyện lại mô hình (retrain). Với việc nhiều mô hình PDNetx cùng thực hiện nhận dạng và 

huấn luyện lại, chỉ trong thời gian ngắn, bộ nhớ lưu trữ của hệ thống sẽ bị tràn, không còn không gian 

lưu trữ dữ liệu. 

(3) Khả năng truyền dữ liệu trong môi trường mạng: Một giải pháp có thể giải bài toán về hiệu 

năng của thiết bị và khả năng lưu trữ đó là áp dụng mô hình đám mây (cloud). Tức là hệ thống AAOG 

chỉ thực hiện việc nhận dạng và phân loại đối tượng. Việc xử lý và tính toán được thực hiện tại máy chủ 

lớn, khác không gian địa lý. Tuy nhiên, việc này đòi hỏi khả năng đáp ứng về truyền tải dữ liệu với tốc 

độ cao, không giới hạn. Điều này chỉ có thể làm được với công nghệ truyền dữ liệu 5G, 6G.   

(4) Kích thước của hệ thống AAOG: Một hệ thống AAOG có khả năng thích ứng và gia tăng sự 

thông minh liên tục theo thời gian đòi hỏi hệ thống đó phải có khả năng vận động, di chuyển trong quá 

trình hoạt động (time life). Để làm được điều đó, hệ thống phải tinh gọn, tối thiểu về kích thước nhưng 

vẫn phải đảm bảo hiệu năng (năng lượng, tốc độ xử lý, khả năng lưu trữ,...). Đây là một thách thức 

không hề nhỏ khi các nền tảng công nghệ thực tế vẫn chưa đáp ứng được do các máy chủ lớn 

(MainFrame) hoặc siêu máy tính (SupperComputer) có tốc độ xử lý lớn vẫn là các cỗ máy đồ sộ. 

Mặc dù còn gặp không ích thách thức, nhưng với tốc độ phát triển như hiện nay, tin chắc rằng, 

trong thời gian ngắn sẽ khắc phục hoàn toàn các chướng ngại đang gặp phải và một hệ thống sử dụng 

AAOG hoạt động trong thực tế là hoàn toàn khả thi. 

4. Kết luận 

Nội dung nghiên cứu và đề xuất mô hình hoạt động của một hệ thống học thích ứng nhận dạng đối 

tượng tổng quát - AAOG. Hệ thống có khả năng ứng dụng trong các auto robot hoặc phục vụ nghiên 

cứu xây dựng các mô hình AI tổng quát. Mặc dù chưa được thực nghiệm bằng các số liệu cụ thể, nhưng 

qua các thực nghiệm của mô hình đề xuất trước đó có thể khẳng định mô hình đề xuất tổng quát có khả 

năng ứng dụng trong thực tế.  

Với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ, các nền tảng chíp xử lý (CPU, GPU) và tốc độ mạng 

không dây sẽ không ngừng được nâng cao, là cơ sở quan trọng cho việc mở rộng các mô hình AI trong 

đó có ứng dụng các nền tảng của AAOG. 

Xung đột lợi ích 

Tác giả tuyên bố không có xung đột lợi ích trong bài báo này. 
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