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Trong nông nghiệp thông minh, người ta sử dụng thị giác máy 

tính để nhận dạng hạt lúa giống thay vì cần các chuyên gia thực 

hiện. Trong bài báo này, chúng tôi đã xem xét ba loại mô tả đặc 

trưng, như Local Binary Patterns (LBP), Histogram of Oriented 

Gradients (HOG) và Gradient Domain Image Stitching (GIST) để 

mô tả hình ảnh hạt lúa giống. Tuy nhiên, cách tiếp cận này làm nảy 

sinh vấn đề về hiện tượng số chiều và cần phải lựa chọn các đặc 

trưng liên quan để có một mô hình biểu diễn nhỏ gọn và tốt hơn. 

Một quần thể lựa chọn đặc trưng mới được đề xuất để đại diện cho 

tất cả các thông tin hữu ích được thu thập từ các phương pháp lựa 

chọn đặc trưng đơn lẻ khác nhau. Các kết quả thử nghiệm trên 

phương pháp đề xuất của chúng tôi đã cho thấy được hiệu quả về 

độ chính xác. 

ABSTRACT 

In smart agriculture, computer vision is applied to identify rice 

seeds instead of being investigated by experts. In this paper, we 

considered three types of feature descriptors, such as Local Binary 

Patterns (LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG) and 

Gradient Domain Image Stitching (GIST) to characterize rice seed 

images. However, this method raises the problem of dimensional 

phenomena and it is necessary to select the relevant features to 

have a compact and better representation. A new combination of 

feature selection methods is proposed to represent all the relevant 

information from different single feature selection methods. The 

experimental results show that our approach outperforms the 

results from the state-of-the-art. 

1. Giới thiệu 

Lúa-gạo là nguồn lương thực quan trọng nhất của người dân ở nhiều nước bao gồm Châu 

Á, Châu Phi, Mỹ La tinh và Trung Đông. Các sản phẩm làm từ lúa-gạo và các sản phẩm gián 

tiếp được làm từ lúa gạo, là những sản phẩm thiết yếu trong các bữa ăn của hầu hết con người 
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trên thế giới. Ngày nay, nhiều giống lúa được tạo ra với chất lượng đa dạng và năng suất. Các 

loại lúa giống khác nhau có thể được trộn lẫn trong quá trình trồng trọt và buôn bán. Thực tế, 

chúng tôi cần phát triển một hệ thống tự động xác định hạt lúa-gạo dựa trên thị giác máy tính. 

Nhiều công trình khác nhau đã được đề xuất để kiểm tra tự động và kiểm tra chất lượng trong 

nông nghiệp (Gomes & Leta, 2012). Trong khoảng mười năm qua, một lượng lớn các mô tả hình 

ảnh đã được đề xuất để mô tả các đặc điểm của hình ảnh (Humeau-Heurtier, 2019). Mỗi loại đặc 

trưng đại diện cho dữ liệu trong một không gian riêng biệt, có ý nghĩa chính xác trong không 

gian đó và các thuộc tính thống kê. 

Các bộ mô tả riêng khác nhau được trích xuất để tạo ra một biểu diễn hình ảnh cho nhiều 

chế độ quan sát, như LBP, HOG và GIST. Ta và Truong (2019) trình bày một phương pháp hợp 

nhất các đặc trưng được trích xuất từ ba bộ mô tả (LBP, HOG và GIST) để phân loại ảnh khuôn 

mặt. Sau đó, các đặc trưng được nối lại đã được áp dụng bằng phân tích tương quan chuẩn để có 

một biểu diễn nhỏ gọn trước khi đưa vào bộ phân loại. Nguyen và Truong (2019) đề xuất giảm 

các đặc trưng của Local Ternary Pattern (LTP) nhiễu và không liên quan và mã hóa HOG trên 

các không gian màu khác nhau để phân tích khuôn mặt. Phan, Surinwarangkoon, Duong, Truong, 

và Meethongjan (2020) giới thiệu một nghiên cứu so sánh giữa các bộ mô tả được làm thủ công 

và Mạng thần kinh tích chập (CNN) để phân loại hình ảnh hạt lúa giống. Mebatsion, Paliwal, và 

Jayas (2013), Mirzaei, Pourahmadi, Soltani, và Sheikhzadeh (2020) hợp nhất bộ mô tả Fourier và 

ba đặc điểm hình học để nhận dạng hạt ngũ cốc. Duong và Truong (2019) áp dụng để trích xuất 

hình ảnh hạt lúa giống dựa trên các đặc trưng được mã hóa trong nhiều không gian màu bằng 

cách sử dụng bộ mô tả HOG. Huấn luyện đa quan sát được giới thiệu để bổ sung thông tin giữa 

các quan sát khác nhau. Trong khi kết hợp các bộ đặc trưng khác nhau, rõ ràng là tất cả các đặc 

trưng không đóng góp như nhau cho nhiệm vụ huấn luyện và một số đặc trưng có thể làm giảm 

hiệu suất. Do đó, các phương pháp lựa chọn đặc trưng được áp dụng như một giai đoạn tiền xử 

lý đối với không gian đặc trưng có số chiều cao. Nó liên quan đến việc lựa chọn các đặc trưng 

thích hợp và hữu ích, đồng thời tránh và bỏ qua các thông tin thừa và không liên quan (Zhang, 

Nie, & Wei, 2019). Một cách tiếp cận lựa chọn đặc trưng mới giữa người dạy và người học 

(Mirzaei & ctg., 2020) được đề xuất để tìm ra cách trình bày dữ liệu tốt nhất ở số chiều thấp. 

Gần đây, quần thể lựa chọn đặc trưng đã phát triển mạnh như một cách hứa hẹn nâng cao 

độ mạnh mẽ và hiệu suất. Đây là quá trình thực hiện lựa chọn các đặc trưng khác nhau để tìm ra 

một tập hợp con các đặc trưng tối ưu. Thay vì sử dụng một cách tiếp cận lựa chọn duy nhất, một 

phương pháp tổng hợp kết hợp các kết quả của các cách tiếp cận khác nhau thành một tập hợp 

con cuối cùng của các đặc trưng. Seijo-pardo, Porto-Diaz, Bolon-Canedo, và Alonsobetanzos 

(2017) đề xuất kết hợp các phương pháp tiếp cận lựa chọn đặc trưng khác nhau trên dữ liệu 

không đồng nhất dựa trên một giá trị ngưỡng được xác định trước. Chiew, Tan, Wong, Yong, và 

Tiong (2019) giới thiệu một quần thể lựa chọn đặc trưng lai dựa trên hàm độ dốc phân bổ lũy 

tính. Phương pháp này có thể xác định ước tính một cách tự động số lượng đặc trưng cắt bỏ. 

Drotar, Gazda, và Vokorokos (2019) đề xuất một phương pháp tiếp cận quần thể lựa chọn đặc 

trưng mới dựa trên các kỹ thuật bỏ phiếu khác nhau như số nhiều và đếm Borda. Đánh giá đầy 

đủ và chi tiết về các phương pháp quần thể lựa chọn đặc trưng được giới thiệu trong Bolon-

Canedo và Alonsobetanzos (2019). 

Trong bài này, chúng tôi đề xuất một quần thể lựa chọn đặc trưng mới dựa trên các bộ 

mô tả cho nhiều chế độ quan sát (LBP, HOG và GIST) được trích xuất từ hình ảnh hạt lúa giống. 

Một số phương pháp tiếp cận lựa chọn đặc trưng được nghiên cứu thêm và kết hợp để tìm ra một 

tập hợp con tối ưu của các đặc trưng với mục đích nâng cao hiệu suất phân loại. Trong bài báo 

này được tổ chức và có cấu trúc như sau. Mục 2, giới thiệu các phương pháp trích xuất đặc trưng 
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dựa trên ba bộ mô tả hình ảnh. Mục 3, trình bày một khung quần thể lựa chọn đặc trưng được đề 

xuất. Mục 4, trình bày kết quả thực nghiệm. Cuối cùng là kết luận được nêu ra trong Mục 5. 

2. Các phương pháp trích xuất đặc trưng 

Phần này đánh giá ngắn gọn ba bộ mô tả hình ảnh riêng được sử dụng trong các thử 

nghiệm để trích xuất đặc trưng. 

2.1. Local Binary Pattern 

LBPP,R (xc, yc) của mỗi điểm ảnh (xc, yc) được tính toán bằng cách so sánh giá trị xám gc 

của điểm ảnh trung tâm với các giá trị xám {𝑔𝑖}𝑖=0
𝑃−1 của P lân cận của nó , như sau (Ojala, 

Pietikainen, & Maenpaa, 2001): 

𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 = ∑ 𝜔(𝑔𝑝 − 𝑔𝑐)2𝑝𝑃−1
𝑝=0                                          (1) 

Trong đó gc là giá trị xám của trung tâm, gp là giá trị xám của P, R là bán kính của hình 

tròn và ω(gp - gc) được định nghĩa là: 

                                                𝜔(𝑔𝑝 − 𝑔𝑐) = {
1   𝑛ế𝑢 (𝑔𝑝 − 𝑔𝑐) > 0,

0   𝑛𝑔ượ𝑐 𝑙ạ𝑖                 
                                              (2) 

2.2. GIST 

GIST lần đầu tiên được đề xuất bởi Oliva và Torralba để phân loại các đối tượng đại diện 

cho hình dạng của đối tượng (Oliva & Torralba, 2001). Ý tưởng chính của phương pháp này dựa 

trên bộ lọc Gabor: 

                                           ℎ(𝑥, 𝑦) = 𝑒
−

1
2

(
𝑥2

𝛿𝑥
2 + 

𝑦2

𝛿𝑦
2  )

𝑒−𝑗2𝜋(𝑢0𝑥 + 𝑣0𝑦)                                                         (3) 

Với mỗi (𝛿𝑥, 𝛿𝑦) của ảnh qua bộ lọc Gabor, chúng ta thu được tất cả các phần tử ảnh gần 

với màu của điểm (𝑢0𝑥 +  𝑣0𝑦). Kết quả của vectơ GIST được tính toán sẽ có nhiều chiều. Để 

giảm kích thước, chúng tôi lấy trung bình mỗi lưới 4 × 4 của các kết quả thu được. Mỗi hình ảnh 

cũng định cấu hình một bộ lọc Gabor với 04 thang đo và 08 hướng (định hướng), tạo ra 32 bản 

đồ đặc trưng (4 x 8) có cùng kích thước. 

2.3. Histograms of Oriented Gradient 

Bộ mô tả HOG được áp dụng cho các nhiệm vụ khác nhau trong thị giác máy tính (Deniz, 

Bueno, Salido, & De La Torre, 2011) chẳng hạn như phát hiện con người (Dalal & Triggs, 2005). 

Tính năng HOG được trích xuất bằng cách đếm số lần xuất hiện của định hướng gradient dựa 

trên góc gradient và độ lớn gradient của các mảng cục bộ của hình ảnh. Góc và độ lớn của 

gradient tại mỗi pixel được tính trong một bản vá 8 × 8 pixel. Tiếp theo, 64 vectơ đặc trưng 

gradient được chia thành 09 góc 0 - 1800 (mỗi góc 200). Độ lớn gradient T và góc K tại mỗi vị 

trí (k, h) từ ảnh J được tính như sau: 

∆𝑘= |𝐽(𝑘 − 1, ℎ) − 𝐽(𝑘 + 1, ℎ)|                         (4) 

∆ℎ= |𝐽(𝑘, ℎ − 1) − 𝐽(𝑘, ℎ + 1)|                                              (5) 

𝑇(𝑘, ℎ) = √∆𝑖
2 + ∆𝑗

2                                                          (6) 

          𝐾(𝑘, ℎ) = 𝑡𝑎𝑛−1(
∆𝑘

∆𝑗
)                                                                     (7) 
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Hình 1. Phương pháp quần thể lựa chọn đặc trưng được đề xuất 

3. Ensemble feature selection 

Việc giảm số chiều có một số ưu điểm và tác động đến việc lưu trữ dữ liệu, khả năng 

tổng quát hóa và thời gian tính toán. Dựa trên sự sẵn có của thông tin được giám sát (tức là nhãn 

lớp), các kỹ thuật lựa chọn đặc trưng có thể được nhóm thành hai loại lớn: có giám sát và không 

giám sát (Benabdeslem & Hindawi, 2011). Ngoài ra, các chiến lược lựa chọn đặc trưng khác 

nhau được đề xuất dựa trên các quy trình đánh giá như phương pháp lọc, quy trình bao bọc và 

kết hợp (Guyon & Elisseeff, 2003). Các phương pháp tiếp cận kết hợp cả bộ lọc và trình bao bọc 

vào một cấu trúc duy nhất, để đưa ra giải pháp hiệu quả cho việc giảm số chiều (Cai, Luo, Wang, 

& Yang, 2018). Để nghiên cứu sự đóng góp của các phương pháp tiếp cận lựa chọn đặc trưng 

đối với phân loại ảnh hạt lúa, chúng tôi đề xuất áp dụng một số phương pháp lựa chọn dựa trên 

các ảnh được đại diện bởi các bộ mô tả đặc trưng. Trong phần sau, chúng tôi sẽ trình bày ngay 

các phương pháp lựa chọn đặc trưng phổ biến được áp dụng trong ngữ cảnh học có giám sát.  

LASSO ((Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) cho phép tính toán lựa chọn 

đối tượng dựa trên giả định về sự phụ thuộc tuyến tính giữa các đặc trưng đầu vào và giá trị đầu 

ra. Lasso giảm thiểu tổng bình phương của các phần dư khi tổng các giá trị tuyệt đối của các hệ 

số hồi quy nhỏ hơn một hằng số, điều này mang lại các hệ số hồi quy bằng 0 (Cai & ctg., 2018; 

Yamada, Jitkrittum, Sigal, Xing, & Sugiyama, 2014). 

mRMR (Maximum Relevance and Minimum Redundancy) là tiêu chí lựa chọn đặc trưng 

dựa trên thông tin lẫn nhau, hoặc điểm khoảng cách /độ tương đồng để chọn các đặc trưng. Mục 

đích là để xử phạt mức độ liên quan của một đặc trưng bởi sự dư thừa của nó khi có các đặc 

trưng đã chọn khác (Zhao, Anand, & Wang, 2019). 
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ReliefF (Kononenko, 1994) được mở rộng từ RelieF (Kira & Rendell, 1992) để hỗ trợ các 

vấn đề nhiều lớp. ReliefF dường như là một chức năng dựa trên kinh nghiệm hứa hẹn có thể vượt 

qua điểm không rõ ràng của các thuật toán qui nạp hiện tại. Kira và Rendell (1992) đã sử dụng 

ReliefF như một bộ tiền xử lý để loại bỏ các đặc trưng không liên quan từ mô tả dữ liệu trước 

khi cho huấn luyện. Nhìn chung ReliefF, đủ tin cậy để hướng dẫn tìm kiếm trong quá trình học 

tập (Kononenko, Simec, & Robniksikonja, 1997). 

CFS (Correlation Feature Selection) chủ yếu áp dụng các phương pháp heuristic (các kỹ 

thuật dựa trên kinh nghiệm để giải quyết) để đánh giá ảnh hưởng của một đặc trưng tương ứng 

với mỗi nhóm để có được tập hợp con tối ưu của các thuộc tính. 

Fisher xác định một tập hợp con của các tính năng để khoảng cách giữa các mẫu trong 

các lớp khác nhau càng lớn càng tốt, trong khi khoảng cách giữa các mẫu trong cùng một lớp 

càng nhỏ càng tốt (Bishop, 1996). Fisher chọn các tính năng được xếp hạng hàng đầu theo điểm 

số của nó. 

ILFS (Infinite Latent Feature Selection) là một kỹ thuật bao gồm ba bước như tiền xử lý, 

trọng số đặc trưng dựa trên biểu đồ được kết nối đầy đủ trong mỗi nút kết nối tất cả các đặc 

trưng. Cuối cùng, điểm số của độ dài đường dẫn được tính toán, sau đó xếp hạng tương ứng với 

đặc trưng (Miftahushudur, Wael, & Praludi, 2019). 

Hình 1 trình bày khung lựa chọn đặc trưng được đề xuất. Mỗi phương pháp lựa chọn đặc 

trưng riêng lẻ có ưu và nhược điểm của nó, mục đích của đề xuất này là kết hợp các ưu điểm của 

các phương pháp khác nhau để tăng hiệu suất về tính chính xác. Chúng tôi đề xuất để áp dụng 

ba phương thức chọn đặc trưng độc lập để chọn tập hợp các đặc trưng “tốt nhất”. Sau đó, một 

phương thức xếp hạng mới được áp dụng cho không gian đặc trưng đã kết hợp. Điều này có thể 

làm tăng không gian kích thước, nhưng nó cho phép thu thập các đặc trưng có liên quan được 

xác định bởi các phương pháp lựa chọn khác nhau. Ý nghĩa phía sau là chọn các đặc trưng phù 

hợp nhất vậy nên chúng ta phải xếp thứ hạng lần cuối để loại bỏ các đặc trưng dư thừa và ồn ào. 

4. Kết quả thực nghiệm 

4.1. Thiết lập thực nghiệm 

 

Hình 2. Bộ hình ảnh dùng để huấn luyện và thử nghiệm phương pháp đề xuất  
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Áp dụng các phân loại 1-NN và SVM để đánh giá hiệu suất phân loại thông qua độ chính 

xác. Một nửa cơ sở dữ liệu được chọn cho bộ đào tạo và nửa còn lại để thử nghiệm. Chúng tôi sử 

dụng phương pháp Hold-out có tỷ lệ (1/2 và 1/2) và phân chia việc đào tạo và thử nghiệm được 

đặt bằng cách phân chia bàn cờ. Tất cả các thực nghiệm được thực hiện và mô phỏng bởi Matlab 

2019a và được thực hiện trên PC với cấu hình CPU Xeon 3.08 GHz, 64 GB RAM. 

4.2. Các kết quả 

Bảng 1 cho thấy độ chính xác thu được bằng cách phân loại 1-NN và SVM khi không có 

phương pháp lựa chọn đặc trưng nào được áp dụng. Cột đầu tiên chỉ ra các đặc trưng được sử dụng 

để thể hiện hình ảnh. Chúng tôi sử dụng ba mô tả riêng lẻ là LBP, GIST và HOG và sự kết hợp 

của các đặc trưng “LBP + GIST”. Cột thứ hai cho biết số lượng các đặc trưng (hoặc số chiều) 

tương ứng với loại đặc trưng. Các cột thứ ba và thứ tư cho thấy độ chính xác thu được bằng cách 

phân loại 1-NN và SVM. Chúng tôi quan sát nhiều cách bằng cách ghép nhiều đặc trưng mang lại 

kết quả tốt hơn, nhưng nó làm tăng số chiều. Từ đó, cho thấy hiệu suất của phân loại SVM tốt hơn 

so với phân loại 1-NN với độ chính xác cao nhất là 94.7%. 

Bảng 1 

Kết quả phân loại mà không cần tiếp cận các phương pháp lựa chọn đặc trưng 

Features Dimension 1-NN SVN 

LBP 768 53.0 77.0 

GIST 512 69.4 88.3 

HOG 21,384 71.5 94.7 

LBP + GIST 1,280 70.5 91.7 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 

Các bảng và hình sau đây minh họa việc phân loại chi tiết bằng một hoặc nhiều cách dựa 

trên ba mô tả: 

• LBP: Bảng 2, Hình 3(a) và Biểu đồ 3(b) 

• GIST: Bảng 4, Hình 4(a) và Hình 4(b)  

• HOG: Bảng 5, Hình 5(a) và Hình 5(b)  

• LBP + GIST: Bảng 3, Hình 6(a) và Hình 6(b) 

Bảng 2 và Hình 3 cho thấy hiệu suất phân loại đạt 53.0% bởi trình phân loại 1-NN trên bộ 

mô tả LBP. Sau khi sử dụng 06 phương pháp lựa chọn đặc trưng khác nhau, chúng tôi có được ba 

ứng cử viên tốt nhất với độ chính xác như sau MRMR (59.0%), ILFS (58.4%) và ReliefF (54.2%). 

Dựa trên phương pháp được đề xuất được minh họa trong Hình 1, tỷ lệ 85% của các đặc trưng 

được chọn bởi ReliefF được kết hợp với 43% đặc trưng được chọn được xác định bởi phương thức 

ILFS. Chúng tôi có được tập hợp con mới của các đặc trưng được tính như sau: 

                         (768 𝑥 0.85)  +  (768 𝑥 0.43)  =  983 𝑑𝑖𝑚.                                           (8) 
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(a) 1-NN 

 

(b) SVM 

Hình 3. Trình phân loại 1-NN (A) và SVM (B) trên các đặc trưng LBP 
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(a) 1-NN 

 

(b) SVM 

Hình 4. Trình phân loại 1-NN (A) và SVM (B) trên các đặc trưng GIST 
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(a) 1-NN 

 

(b) SVM 

Hình 5. Trình phân loại 1-NN (A) và SVM (B) trên các đặc trưng HOG 
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(a) 1-NN 

 

(b) SVM 

Hình 6. Trình phân loại 1-NN (A) và SVM (B) trên các đặc trưng LBP + GIST 
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Bảng 2 

Đặc trưng LBP - Hiệu suất phân loại dựa trên các phương thức chọn đặc trưng khác nhau với trình 

phân loại 1-NN và SVM. ACC: Độ chính xác, Dim: Số chiều, id%: Tỷ lệ phần trăm của các đặc 

trưng được chọn, ≥ id%: Tỷ lệ phần trăm của các đặc trưng được chọn với độ chính xác từ bằng 

trở lên so với tất cả các đặc trưng được sử dụng 

 LBP Dim 

1-NN SVM 

ACC Max ACC ACC Mã ACC 

100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim Max ≥ 𝒊𝒅% Dim 

Fisher 768 53.0 80 614 53.6 96 737 77.0 84 645 77.4 87 668 

mRMR 768 53.0 11 84 59.0 28 215 77.0 22 169 81.8 37 284 

ReliefF 768 53.0 74 568 54.2 85 653 77.0 97 745 77.0 97 745 

Ilfs 768 53.0 12 92 58.4 43 330 77.0 19 146 81.6 40 307 

Cfs 768 53.0 90 691 52.3 96 737 77.0 96 737 77.1 96 737 

Lasso 768 53.0 94 722 53.1 94 722 77.0 100 768 77.0 100 768 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 

Bảng 3 

Đặc trưng LBP + GIST - Hiệu suất phân loại dựa trên các phương thức chọn đặc trưng khác nhau 

với trình phân loại 1-NN và SVM. ACC: Độ chính xác, Dim: Số chiều, id%: Tỷ lệ phần trăm của 

các đặc trưng được chọn, ≥ id%: Tỷ lệ phần trăm của các đặc trưng được chọn với độ chính xác từ 

bằng trở lên so với tất cả các đặc trưng được sử dụng 

LBP 

+ 

GIST 

Dim 

1-NN SVM 

ACC Max ACC ACC Mã ACC 

100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim Max ≥ 𝒊𝒅% Dim 

Fisher 1,280 70.5 88 1,126 70.7 88 1,126 91.7 100 1,280 91.7 100 1,280 

mRMR 1,280 70.5 31 397 72.7 52 666 91.7 40 512 92.4 69 883 

ReliefF 1,280 70.5 49 627 73.8 68 870 91.7 94 1,203 91.9 96 1,229 

Ilfs 1,280 70.5 27 346 72.4 72 922 91.7 41 525 94.2 58 742 

Cfs 1,280 70.5 59 755 70.9 94 1,203 91.7 98 1,254 91.7 98 1,254 

Lasso 1,280 70.5 10 128 70.9 10 128 91.7 98 1,254 91.7 98 1,254 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 

Bảng 4 

Đặc trưng GIST - Hiệu suất phân loại dựa trên các phương thức chọn đặc trưng khác nhau với 

trình phân loại 1-NN và SVM. ACC: Độ chính xác, Dim: Số chiều, id%: Tỷ lệ phần trăm của các 

đặc trưng được chọn, ≥ id%: Tỷ lệ phần trăm của các đặc trưng được chọn với độ chính xác từ 

bằng trở lên so với tất cả các đặc trưng được sử dụng 

GIST Dim 

1-NN SVM 

ACC Max ACC ACC Mã ACC 

100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim Max ≥ 𝒊𝒅% Dim 

Fisher 512 69.4 42 215 70.2 47 241 88.3 98 502 88.3 98 502 

mRMR 512 69.4 39 200 71.4 53 271 88.3 48 246 90.8 66 338 
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GIST Dim 

1-NN SVM 

ACC Max ACC ACC Mã ACC 

100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim Max ≥ 𝒊𝒅% Dim 

ReliefF 512 69.4 21 108 73.4 70 358 88.3 36 184 90.2 46 236 

Ilfs 512 69.4 49 251 70.0 79 404 88.3 99 507 88.4 99 507 

Cfs 512 69.4 38 195 71.2 75 384 88.3 49 251 90.2 82 420 

Lasso 512 69.4 40 205 69.7 99 507 88.3 58 297 90.6 78 399 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 

Bảng 5 

Đặc trưng HOG - Hiệu suất phân loại dựa trên các phương thức chọn đặc trưng khác nhau với 

trình phân loại 1-NN và SVM. ACC: Độ chính xác, Dim: Số chiều, id%: Tỷ lệ phần trăm của các 

đặc trưng được chọn, ≥ id%: Tỷ lệ phần trăm của các đặc trưng được chọn với độ chính xác từ 

bằng trở lên so với tất cả các đặc trưng được sử dụng 

GIST Dim 

1-NN SVM 

ACC Max ACC ACC Mã ACC 

100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim 100% ≥ 𝒊𝒅% Dim Max ≥ 𝒊𝒅% Dim 

Fisher 21,384 71.5 20 4,277 73.2 27 5,774 94.8 85 18,176 94.8 99 21,170 

mRMR 21,384 71.5 8 1,711 73.9 14 2,994 94.8 100 21,384 94.8 100 21,384 

ReliefF 21,384 71.5 2 428 74.4 3 642 94.8 100 21,384 94.8 100 21,384 

Ilfs 21,384 71.5 100 21,384 71.5 100 21,384 94.8 100 21,384 94.8 100 21,384 

Cfs 21,384 71.5 8 1,711 72.9 21 4,491 94.8 51 10,906 95.1 74 15,824 

Lasso 21,384 71.5 9 1,925 75.5 19 4,063 94.8 100 21,384 94.8 100 21,384 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 

Bảng 6 

Các kết quả phân loại thu được bằng phương pháp lựa chọn đặc trưng đơn và quần thể lựa chọn 

đặc trưng 

Classifier 

Dataset Single FS Multi FS 

Description Dim full 
ACC Without 

FS (%) 

ACC max of 

FSs (%) 

Acc 

(%) 
Dim Pair 

Dim 

full 
Ranker 

1-NN 

LBP 768 53.0 59.0 60.0 432 Ilfs ReliefF 983 mRMR 

GIST 512 69.4 73.0 74.6 261 mRMR Cfs 655 mRMR 

HOG 21,384 71.5 75.5 79.3 3,416 mRMR ReliefF 3,635 mRMR 

LBP + GIST 1,280 70.5 73.8 77.1 698 mRMR Ilfs 1,587 mRMR 

SVM 

LBP 768 77.0 81.8 82.4 544 mRMR Ilfs 591 mRMR 

GIST 512 88.3 90.8 91.4 1,076 
mRMR Ilfs 

Fisher 
1,346 mRMR 

LBP + GIST 1,280 91.7 94.2 94.0 1,246 mRMR ReliefF 2,112 Ilfs 

Nguồn: Kết quả xử lý từ dữ liệu điều tra 
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Vì vậy, chúng tôi kết hợp hai tập hợp con tốt nhất của các đặc trưng được bởi ReliefF và 

ILFS với không gian đặc trưng có số chiều là 983. Tiếp theo, vectơ này được áp dụng lại bằng 

phương pháp MRMR và phân loại 1-NN để loại bỏ các đặc trưng không liên quan. Bảng 6 trình 

bày sự so sánh của một khuông lựa chọn đặc trưng và quần thể lựa chọn đặc trưng. Chúng tôi quan 

sát rằng phương pháp quần thể lựa chọn đặc trưng vượt trội hơn phương pháp lựa chọn đặc trưng 

duy nhất cho tất cả các loại đặc trưng với trình phân loại 1-NN. Ví dụ: chúng tôi tăng 1% độ chính 

xác so với một phương thức lựa chọn đặc trưng duy nhất và tăng 7% so với phân loại khi không 

có phương thức lựa chọn nào được áp dụng. Kết quả thí nghiệm tương tự thu được bằng cách sử 

dụng phân loại SVM trên một phương pháp lựa chọn đặc trưng. Về số chiều, chúng tôi tăng không 

gian đặc trưng bằng cách kết hợp và chọn các đặc trưng hữu ích trong việc hình thành các phương 

thức lựa chọn đặc trưng riêng lẻ khác nhau. So với các mục tiêu dựa trên độ chính xác hoặc thời 

gian tính toán, một cách tiếp cận thích hợp cho nhu cầu tương ứng sẽ được chọn. 

5. Kết luận 

Trong bài viết này, chúng tôi đã giới thiệu một cách tiếp cận quần thể lựa chọn đặc trưng 

mới bằng cách kết hợp nhiều phương pháp lựa chọn đặc trưng riêng lẻ. Một tập hợp con của các 

đặc trưng đầu tiên được chọn bằng phương pháp lựa chọn đặc trưng và phân loại liên quan. Nhiều 

tập hợp con sau đó được kết hợp để tạo thành một không gian đặc trưng cuối cùng và sau đó áp 

dụng lại phương pháp lựa chọn tính năng để loại bỏ các tính năng nhiễu và dư thừa. Các kết quả 

thực nghiệm trên bộ dữ liệu VNRICE cho phân loại hình ảnh hạt giống lúa đã cho thấy hiệu quả 

của cách tiếp cận được đề xuất.  

Tương lai của cách làm này là xác định một phương pháp lựa chọn thích hợp dựa trên mỗi 

thuộc tính và sử dụng các chiến lược khác nhau để kết hợp vector đặc trưng được trả về từ một 

phương pháp lựa chọn đặc trưng năng suất duy nhất. 
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