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Bối cảnh và động lực nghiên cứu

Trong bối cảnh đô thị hóa và chuyển đổi số ngày càng gia tăng, hệ thống camera
giám sát đã trở thành một công cụ thiết yếu trong việc đảm bảo an ninh, quản lý
trật tự xã hội và giám sát hành vi trong không gian công cộng. Các camera giám sát
thường được lắp đặt tại những vị trí trọng yếu như nhà ga, nút giao thông, trung
tâm thương mại, khu dân cư hay các khu vực công cộng đông người, nhằm ghi lại
liên tục các hoạt động của con người và phương tiện. Với khả năng theo dõi chuyển
động, nhận diện đối tượng và phát hiện hành vi bất thường, các hệ thống giám sát
hiện đại cho phép quan sát liên tục 24/7, cảnh báo sớm các tình huống nguy cơ và
cung cấp bằng chứng hình ảnh phục vụ công tác điều tra, truy vết. Thực tiễn cho
thấy, tại nhiều khu vực áp dụng giám sát chặt chẽ, hệ thống camera đã góp phần
đáng kể vào việc giảm thiểu hành vi vi phạm và nâng cao mức độ an toàn công cộng
[65, 113].

Một hệ thống camera giám sát điển hình thường bao gồm nhiều thiết bị được bố
trí tại các vị trí khác nhau, liên tục thu nhận hình ảnh và video để tạo ra nguồn dữ
liệu đầu vào khổng lồ. Các dữ liệu này sau đó được xử lý thông qua nhiều thành
phần chức năng: phát hiện đối tượng để xác định sự xuất hiện của con người trong
khung hình; theo dõi đối tượng nhằm ghi lại hành trình di chuyển; trích xuất và biểu
diễn đặc trưng để chuyển đổi thông tin hình ảnh sang dạng véc-tơ có thể so sánh;
và cuối cùng là lưu trữ, quản lý cũng như phân tích dữ liệu để phục vụ các tác vụ
nâng cao như phát hiện hành vi bất thường, phân tích đám đông hay hỗ trợ điều tra
hình sự. Tuy nhiên, để đạt hiệu quả toàn diện, hệ thống còn cần có khả năng gắn
kết và theo dõi danh tính của một cá nhân không chỉ trong phạm vi một camera mà
còn khi họ di chuyển qua nhiều camera khác nhau. Đây chính là vai trò cốt lõi của
bài toán tái định danh người (Person Re-Identification). Nhờ tái định danh người,
hệ thống có thể truy xuất lịch sử di chuyển, phân tích hành vi trong bối cảnh không
gian – thời gian, và tích hợp dữ liệu từ nhiều nguồn quan sát thành một bức tranh
toàn diện, qua đó trở thành mắt xích then chốt giúp nâng cao giá trị ứng dụng của
các hệ thống camera giám sát.

Cụ thể tái định danh người là bài toán xác định và nhận diện lại danh tính cụ thể
của một người qua các bức ảnh giám sát khác nhau được thu thập từ một tập ảnh
từ các camera có hướng, góc nhìn khác nhau và thường không có thông tin nhận
diện rõ ràng như khuôn mặt hoặc dấu vết sinh trắc học. Nói cách khác, tái định
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danh người đặt ra yêu cầu truy vấn một ảnh người đầu vào (gọi là ảnh truy vấn -
query) trong một tập ảnh người đã được thu thập (gọi là tập tìm kiếm - gallery)
nhằm tìm ra những ảnh có khả năng thuộc về cùng một người với ảnh truy vấn.
Tái định danh người thu hút sự quan tâm đáng kể từ cộng đồng nghiên cứu trong
thập kỷ qua. Việc nhận diện người qua các camera có tọa độ và góc nhìn khác nhau
không chỉ là một vấn đề kỹ thuật đầy thách thức mà còn có ý nghĩa thực tiễn sâu
sắc trong bối cảnh an ninh đô thị và ứng dụng thông minh. Không giống như nhận
dạng khuôn mặt truyền thống vốn bị hạn chế khi khuôn mặt bị che khuất hoặc khi
chất lượng ảnh không cao, tái định danh người khai thác đặc trưng toàn thân như
màu sắc trang phục, dáng đi, phụ kiện hoặc cấu trúc cơ thể. Tuy nhiên, bài toán này
đặc biệt khó do sự biến thiên rất lớn về ngoại hình của cùng một người trong các
tình huống khác nhau: thay đổi ánh sáng, tư thế, góc nhìn, che khuất, hoặc thậm
chí là thay đổi quần áo.

Trong thời kỳ đầu, tái định danh người được giải quyết theo cách tiếp cận truyền
thống sử dụng các đặc trưng thủ công phản ánh các thuộc tính như hình dáng, màu
sắc, họa tiết, và kết cấu – chẳng hạn như biểu đồ tần suất màu (color histogram)[45],
HOG [23]. Sau khi trích xuất đặc trưng, các nhóm nghiên cứu sử dụng một số độ
đo để đo độ tương đồng giữa hai ảnh, ví dụ như độ đo Euclid, Cosin, Mahalanobis,
hoặc các thuật toán khoảng cách như KISSME [51] và XQDA [59]. Ngoài ra, một số
nghiên cứu còn sử dụng mô hình học máy cổ điển như máy véc-tơ hỗ trợ [21], rừng
ngẫu nhiên [8] hoặc tăng cường để phân loại cặp ảnh là cùng người hay khác người.
Dù có ưu điểm là dễ cài đặt và không cần lượng dữ liệu huấn luyện lớn, các phương
pháp truyền thống bị hạn chế về khả năng tổng quát hóa. Chúng dễ bị ảnh hưởng
bởi sự thay đổi ánh sáng, góc nhìn và đặc biệt là sự thay đổi về trang phục của các
danh tính giữa các lần xuất hiện. Do đó, trong các môi trường phức tạp, hiệu quả
của các phương pháp này thường không đủ để đáp ứng yêu cầu ứng dụng thực tế.

Bắt đầu từ năm 2014, hướng tiếp cận dựa trên học sâu đã nổi lên như một giải
pháp hiệu quả cho bài toán tái định danh người [116]. Cốt lõi của hướng tiếp cận
này là sử dụng các kiến trúc mạng nơ-ron sâu để tự động trích xuất đặc trưng từ
dữ liệu ảnh đầu vào. Khác với phương pháp trích xuất thủ công vốn chỉ tập trung
vào một số đặc trưng cố định như màu sắc, biên, hoặc hoa văn, mạng học sâu có
khả năng học được các đặc trưng giàu thông tin, có tính phân biệt cao giữa các
danh tính, đồng thời mang tính khái quát tốt hơn. Các mạng học sâu hiện đại như
ResNet-50 [33], ViT [27] đã được thiết kế lại hoặc điều chỉnh trọng số để phù hợp
với bài toán tái định danh bằng cách tích hợp các lớp cụ thể khác nhau nhằm tăng
cường khả năng phân biệt và ổn định trong biểu diễn đặc trưng.
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Tái định danh người hiện nay có thể được giải quyết thông qua ba hướng tiếp cận
chính: học có giám sát (Supervised Learning - SL), học thích ứng miền không giám
sát (Unsupervised Domain Adaptation - UDA), và học không giám sát hoàn toàn
(Unsupervised Learning - USL). Trong hướng tiếp cận học có giám sát, mô hình
được huấn luyện trên các tập dữ liệu có nhãn với các hàm mất mát phổ biến như
hàm mất mát phân loại (classification loss) [126], hàm mất mát bộ ba (triplet loss)
[70]. Mục tiêu là tối ưu không gian đặc trưng sao cho đặc trưng của các ảnh cùng
danh tính nằm gần nhau, trong khi đặc trưng của các ảnh khác danh tính được đẩy
xa nhau. Nhờ vào tập dữ liệu được gán nhãn đầy đủ, các mô hình học có giám sát
đạt được hiệu năng rất cao trên các tập dữ liệu chuẩn.

Tuy nhiên, trong thực tế, mô hình thường được huấn luyện trên một tập dữ liệu
nguồn có nhãn, nhưng lại cần hoạt động trên một tập dữ liệu đích không nhãn.
Điều này thúc đẩy sự phát triển của các phương pháp thích ứng miền không giám
sát. Các phương pháp này tận dụng mô hình đã được huấn luyện trước trên miền
nguồn, sau đó điều chỉnh để thích nghi với dữ liệu đích thông qua các kỹ thuật như:
tăng cường dữ liệu [128, 20], phân cụm [28, 66], gán nhãn giả, hoặc học biểu diễn
bất biến miền [60].

Dẫu vậy, trong nhiều trường hợp thực tế, khi sự khác biệt phân phối giữa miền
nguồn và miền đích quá lớn, hoặc việc dựa vào mô hình đã huấn luyện trên miền
nguồn trở nên không hiệu quả. Khi đó, các phương pháp học không giám sát hoàn
toàn trở thành hướng đi thay thế. Không cần bất kỳ nhãn nào, mô hình USL thường
bắt đầu từ một mạng cốt lõi với tham số tiền huấn luyện, sau đó áp dụng các thuật
toán phân cụm [28, 66] để gán nhãn giả, từ đó huấn luyện mô hình trên các nhãn
này. Qua từng vòng huấn luyện, chất lượng biểu diễn đặc trưng được cải thiện dần
theo hướng tăng cường khả năng phân biệt giữa các danh tính.

Với mỗi hướng tiếp cận, vẫn còn tồn tại những bài toán nghiên cứu chưa được
giải quyết triệt để. Do đó, luận án được định hướng nhằm nghiên cứu và phát triển
các phương pháp học máy hiện đại nhằm nâng cao hiệu năng tái định danh người
trong cả ba thiết lập: học có giám sát, học thích ứng miền không giám sát và học
không giám sát hoàn toàn. Luận án không chỉ tập trung khảo sát và phân tích những
phương pháp học sâu tiêu biểu trong từng thiết lập, mà còn đề xuất các kỹ thuật
mới nhằm khắc phục hạn chế hiện tại, tối ưu hóa không gian đặc trưng và cải thiện
độ chính xác tái định danh trong các điều kiện khác nhau. Bên cạnh đó, luận án
cũng hướng đến các bài toán có giá trị thực tiễn cao, như giám sát an ninh và xây
dựng đô thị thông minh, nơi dữ liệu thường không được gán nhãn đầy đủ và có sự
biến thiên đáng kể giữa các miền quan sát.
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Thách thức

Để giải quyết bài toán tái định danh người, một số thách thức cần được khắc
phục như sau:

• Sự biến đổi ngoại hình: Cùng một định danh có thể xuất hiện rất khác nhau ở
các camera khác nhau do điều kiện ánh sáng thay đổi (ngày và đêm), do thay
đổi trang phục, phụ kiện, kiểu tóc hoặc bị che khuất một phần bởi vật thể hoặc
người khác. Bên cạnh đó, góc nhìn và sự khác biệt về thông số kỹ thuật giữa
các camera cũng khiến hình ảnh của một định danh trông khác nhau.

• Hạn chế về nhãn dữ liệu: Quá trình xây dựng tập dữ liệu tái định danh người
đòi hỏi việc thu thập ảnh từ nhiều camera và nhiều vị trí, sau đó gán nhãn thủ
công để đảm bảo tính đồng nhất định danh. Đây là công việc tốn kém, mất
nhiều thời gian và hầu như bất khả thi khi triển khai ở quy mô rộng. Do đó,
rất khó có thể sử dụng phương pháp học có giám sát trong thực tế.

• Khả năng biểu diễn đặc trưng và lựa chọn mạng cốt lõi phù hợp: Làm sao xây
dựng được biểu diễn đặc trưng giàu thông tin bằng cách kết hợp đặc trưng toàn
cục và cục bộ, đồng thời lựa chọn hoặc thiết kế mạng cốt lõi có khả năng khai
thác tối ưu đặc trưng trong các thiết lập học khác nhau.

• Chất lượng nhãn giả và tính ổn định trong huấn luyện không giám sát: Việc
gán nhãn giả thường được thực hiện thông qua các phương pháp phân cụm trên
không gian đặc trưng và chất lượng nhãn giả phụ thuộc chặt chẽ vào độ chính
xác của phân cụm. Nếu nhãn giả bị nhiễu hoặc sai lệch, mô hình không chỉ giảm
hiệu năng mà còn dễ rơi vào trạng thái huấn luyện không ổn định, dẫn đến kết
quả khó kiểm soát.

• Khả năng mở rộng: Quá trình tìm kiếm và so khớp định danh trong không gian
đặc trưng kích thước lớn sẽ tiêu tốn tài nguyên tính toán khổng lồ. Do đó, các
thuật tìm kiếm và so khớp cần được thiết kế để vừa đảm bảo độ chính xác cao,
vừa tối ưu về chi phí tính toán, nhằm đáp ứng yêu cầu xử lý theo thời gian thực
trong quy mô triển khai rộng.
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Mục tiêu và nội dung nghiên cứu

Mục tiêu của luận án: Từ bối cảnh, động lực và những thách thức trên, mục
tiêu của luận án là nghiên cứu, phát triển các phương pháp mới nhằm nâng cao hiệu
năng tái định danh người, tiếp cận theo cả ba hướng học có giám sát, thích ứng
miền không giám sát và không giám sát.

Nội dung nghiên cứu: Để đạt được mục tiêu trên, các nội dung nghiên cứu
chính của luận án được xác lập như sau:

• Nội dung 1: Phân tích, đánh giá tổng quan về bài toán tái định danh người,
qua đó tìm hiểu các phương pháp, kỹ thuật hiện có trong bài toán này để từ đó
tìm ra khoảng trống nghiên cứu và đề xuất các nội dung nghiên cứu để nâng
cao hiệu năng tái định danh người.

• Nội dung 2: Nghiên cứu, phát triển phương pháp nâng cao hiệu năng tái định
danh người theo hướng tiếp cận học có giám sát nhằm nâng cao chất lượng biểu
diễn đặc trưng từ đó tăng cường khả năng tái định danh người trong điều kiện
biến đổi về ngoại hình, ánh sáng, góc nhìn.

• Nội dung 3: Nghiên cứu, phát triển phương pháp nâng cao hiệu năng tái định
danh người theo hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát nhằm khắc
phục về hạn chế dữ liệu gán nhãn, giảm sự khác biệt về phân phối giữa hai miền
dữ liệu, đồng thời cải thiện khả năng biểu diễn đặc trưng và chất lượng nhãn
giả.

• Nội dung 4: Nghiên cứu, phát triển phương pháp nâng cao hiệu năng tái định
danh người theo hướng tiếp cận học không giám sát hướng tới giảm sự phụ
thuộc hoàn toàn vào dữ liệu gán nhãn, nâng cao khả năng biểu diễn đặc trưng
và lựa chọn mạng cốt lõi phù hợp.
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Đối tượng và phạm vi nghiên cứu

Với các mục tiêu và nội dung nghiên cứu đặt ra như trên, đối tượng và phạm vi
nghiên cứu của luận án được xác định như sau:

Đối tượng nghiên cứu:

• Ảnh và tập ảnh người thu được từ các camera giám sát. Cụ thể là tập ảnh từ các
bộ dữ liệu chuẩn dùng để đánh giá các mô hình tái định danh người: CUHK03
[56], Market-1501 [122], DukeMTMC-reID [85], MSMT17 [107].

• Hệ thống, mô hình, và phương pháp trích xuất, so sánh đặc trưng hình ảnh
nhằm nhận diện chính xác một người xuất hiện trong nhiều camera khác nhau.

Phạm vi nghiên cứu:

• Nghiên cứu và đưa ra giải pháp học máy hiện đại theo các hướng tiếp cận học
có giám sát, học thích ứng miền không giám sát và học không giám sát để nâng
cao hiệu năng cho mô hình tái định danh người.

• Nghiên cứu tập trung vào các vấn đề cốt lõi ảnh hưởng trực tiếp đến hiệu năng
tái định danh người, bao gồm: biến thể góc nhìn và sự khác biệt giữa các camera;
thiếu hoặc không có nhãn trong môi trường thực tế; khả năng biểu diễn đặc
trưng và lựa chọn mạng cốt lõi phù hợp; chất lượng nhãn giả và tính ổn định
trong huấn luyện không giám sát. Các yếu tố khác như thay đổi điều kiện ánh
sáng (Cross-modality person ReID), thay đổi quần áo và ngoại hình (Long-term
person ReID), che khuất (Occluded person ReID), hay khả năng mở rộng trong
so khớp danh tính, không nằm trong phạm vi nghiên cứu cụ thể của luận án do
thuộc các lớp bài toán chuyên biệt khác.

• Nghiên cứu được thực hiện trên các bộ dữ liệu đánh giá chuẩn là CUHK03 [56],
Market-1501 [122], DukeMTMC-reID [85], MSMT17 [107]. Những bộ dữ liệu
này cung cấp hình ảnh của nhiều người, được ghi lại trong các điều kiện môi
trường và góc nhìn khác nhau, giúp huấn luyện và kiểm tra mô hình tái định
danh một cách tổng quát nhất.

• Nghiên cứu được thực hiện trong các bộ dữ liệu có tập đánh giá là tập đóng
(Closed-set) với giả định tất cả danh tính trong ảnh truy vấn đều tồn tại trong
tập tìm kiếm. Điều này khác với tập mở (Open-set) khi dữ liệu cho phép ảnh
truy vấn không tồn tại trong tập tìm kiếm, nên mô hình phải biết từ chối hoặc
đánh dấu “không tìm thấy”.
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MỞ ĐẦU

Phương pháp nghiên cứu

Các phương pháp nghiên cứu được sử dụng trong việc nâng cao hiệu năng tái
định danh người.

• Phương pháp nghiên cứu lý thuyết: Tìm hiểu các kiến thức nền tảng về trí
tuệ nhân tạo, học máy, học sâu và bài toán tái định danh người. Phân tích
các hướng tiếp cận như học có giám sát, thích ứng miền không giám sát, không
giám sát, cùng các kỹ thuật nâng cao như tăng cường dữ liệu, kết hợp đặc trưng
gán nhãn giả, phân cụm và ước lượng độ tin cậy. Nội dung này tạo cơ sở khoa
học cho bước đề xuất mô hình và thực nghiệm so sánh kết quả.

• Phương pháp phân tích và tổng kết kinh nghiệm: Thu thập, tổng hợp và đánh
giá các công trình nghiên cứu, bài báo khoa học, mã nguồn và kết quả thực
nghiệm trước đó. Từ đó giúp nhận diện các xu hướng nghiên cứu hiện tại, đồng
thời học hỏi kinh nghiệm từ các mô hình hiệu quả để từ đó làm cơ sở đề xuất
hướng cải tiến mới.

• Phương pháp mô hình hóa: Mô hình hóa cụ thể bài toán tái định danh người
bằng cách biểu diễn quy trình học đặc trưng, so khớp và đánh giá như một
hệ thống gồm các thành phần đầu vào, khối trích xuất đặc trưng, không gian
nhúng và hàm đo độ tương đồng. Việc mô hình hóa không chỉ giúp dễ dàng
trong quá trình thực nghiệm mà còn tạo điều kiện cho việc triển khai và đánh
giá có hệ thống.

• Phương pháp thực nghiệm: Tiến hành thực nghiệm trên các bộ dữ liệu chuẩn:
CUHK03, Market-1501, DukeMTMC-reID, và MSMT17 để kiểm tra tính hiệu
quả của các mô hình đề xuất. Thực hiện huấn luyện, điều chỉnh các siêu tham
số, đánh giá kết quả bằng các tiêu chí như mAP và Rank-n. Ngoài ra, so sánh
hiệu năng với các phương pháp tiên tiến hiện có để chứng minh mức độ cải tiến.
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MỞ ĐẦU

Đóng góp chính

Với mục tiêu nghiên cứu và phạm vi nghiên cứu được xác định rõ ràng, luận án
có những đóng góp sau:

• Đóng góp 1: Theo hướng tiếp cận học có giám sát, luận án đề xuất phương
pháp “SCM-ReID” sử dụng học tương phản có giám sát kết hợp với bốn hàm
mất mát khác là: phân loại (classification loss), bộ ba (triplet loss), trung tâm
(center loss) và bộ ba trọng tâm (centroid triplet loss) giúp mô hình học được
đặc trưng có tính phân biệt và khả năng khái quát tốt hơn để nâng cao hiệu
năng tái định danh người. Các kết quả nghiên cứu trong đề xuất này được công
bố trong công trình [CT2].

• Đóng góp 2: Theo hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát, luận án
đề xuất phương pháp “IQAGA” và “DAPRH” bằng cách kết hợp các chiến lược:
thu hẹp khoảng cách phân phối giữa hai miền thông qua GAN và ánh xạ bất
biến miền (DIM), đánh giá chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn luyện,
tích hợp đặc trưng cục bộ và toàn cục để tăng tính biểu diễn, và tinh chỉnh
nhãn giả mềm dựa trên khoảng cách tâm cụm nhằm nâng cao độ ổn định và
độ chính xác.. Các kết quả nghiên cứu tương ứng với hai đề xuất được công bố
trong [CT4] với “IQAGA” và [CT1], [CT5] đối với “DAPRH”.

• Đóng góp 3: Theo hướng tiếp cận học không giám sát, luận án đề xuất phương
pháp ViTC-UReID tận dụng kiến trúc ViT thay thế CNN để tăng cường biểu
diễn đặc trưng toàn cục, đồng thời tích hợp thông tin camera nhằm học đặc
trưng phù hợp với từng góc nhìn, từ đó cải thiện hiệu năng tái định danh người
không giám sát. Các kết quả nghiên cứu trong đề xuất này được công bố trong
công trình [CT3].
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MỞ ĐẦU

Cấu trúc luận án

Luận án có bốn chương chính, đi kèm với phần mở đầu và kết luận. Các phần có
nội dung cụ thể như sau:

• Chương 1 trình bày tổng quan về bài toán tái định danh người, các nền tảng cơ
bản liên quan đến học sâu, tổng quan các hướng nghiên cứu trong lĩnh vực tái
định danh người, để từ đó xác lập khoảng trống nghiên cứu phục vụ cho xây
dựng nội dung nghiên cứu cũng như hướng giải quyết mục tiêu chung để nâng
cao hiệu năng tái định danh người theo các hướng tiếp cận khác nhau.

• Chương 2 trình bày phương pháp đề xuất “SCM-ReID” để nâng cao hiệu năng
tái định danh người trong hướng tiếp cận học có giám sát. SCM-ReID sử dụng
học tương phản có giám sát kết hợp với bốn hàm mất mát khác là: phân loại,
bộ ba, trung tâm và bộ ba trọng tâm. Việc phối hợp các hàm mất mát này giúp
tận dụng tốt các đặc điểm bổ trợ lẫn nhau, từ đó nâng cao khả năng phân biệt
đặc trưng và cải thiện hiệu năng chung của mô hình.

• Chương 3 trình bày hai phương pháp đề xuất “IQAGA” và “DAPRH” nhằm
nâng cao hiệu năng tái định danh người trong hướng tiếp cận học thích ứng
miền không giám sát. Cả hai phương pháp đều tập trung cải thiện quá trình
huấn luyện với dữ liệu có nhãn trên miền nguồn, trong khi DAPRH còn mở rộng
thêm các chiến lược tăng cường hiệu quả huấn luyện trên miền đích không có
nhãn, nhằm nâng cao khả năng thích ứng và tổng quát hóa của mô hình trong
môi trường thực tế không đồng nhất.

• Chương 4 trình bày phương pháp đề xuất “ViTC-UReID” để nâng cao hiệu năng
tái định danh người trong hướng tiếp cận học không giám sát. ViTC-UReID
sử dụng kiến trúc mạng cốt lõi ViT thay thế cho các mạng CNN truyền thống,
nhằm tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng toàn cục của ảnh. Bên cạnh đó,
ViTC-UReID còn tích hợp thêm thông tin về camera để học các đặc trưng có
khả năng phân biệt danh tính theo từng góc nhìn, từ đó cải thiện độ chính xác
nhận diện trên toàn hệ thống.

• Kết luận và hướng phát triển trình bày tóm tắt các đóng góp chính đã đạt được
đối với bài toán tái định danh người, đồng thời đưa ra bàn luận về các kết quả
đã đạt được cũng như phân tích những hạn chế còn tồn tại trong các phương
pháp đề xuất. Từ đó, luận án đưa ra một số hướng nghiên cứu tiềm năng nhằm
mở rộng và nâng cao hiệu năng của các phương pháp tái định danh người.
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Chương 1

TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU
VÀ KIẾN THỨC NỀN TẢNG

Trong chương này, luận án trình bày tổng quan về bài toán tái định danh người,
bao gồm định nghĩa, mục tiêu, cách thức mô hình hóa, hướng tiếp cận giải quyết
dựa trên học sâu, các bộ dữ liệu chuẩn được sử dụng phổ biến trong nghiên cứu,
cùng với các độ đo đánh giá nhằm xác định mức độ hiệu quả của các mô hình. Sau
đó, luận án trình bày các kiến thức nền tảng cơ bản liên quan đến học sâu và bài
toán tái định danh người, nhằm cung cấp cơ sở lý thuyết cho các nội dung nghiên
cứu tiếp theo. Cuối cùng, luận án trình bày tổng quan các hướng nghiên cứu trong
lĩnh vực tái định danh người theo ba hướng tiếp cận, từ đó đưa ra khoảng trống
nghiên cứu để làm cơ sở để xác định nội dung nghiên cứu và hướng tiếp cận cụ thể
để hướng tới mục tiêu nâng cao hiệu năng tái định danh người.

1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

1.1.1 Phát biểu bài toán

Tái định danh người là bài toán nhằm xác định và nhận diện lại danh tính cụ
thể của một người qua tập hình ảnh thu được từ nhiều camera. Hình ảnh thu được
này thường từ các hệ thống camera giám sát, trong điều kiện có sự thay đổi về góc
nhìn, ánh sáng, bối cảnh xung quanh. Các hình ảnh này thường không có độ phân
giải cao, từ đó không có các thông tin nhận diện rõ ràng như khuôn mặt, hay các
đặc điểm sinh trắc học khác. Chúng ta thường xác định danh tính của các hình ảnh
này thông qua khai thác các đặc trưng toàn thân như hình dáng, kích thước, hay
các đặc điểm về màu sắc của quần áo, hoặc các đặc trưng cụ thể như giới tính, kiểu
tóc hay phụ kiện. Tất cả các thông tin hữu ích tùy trường hợp cụ thể sẽ được sử
dụng để tăng hiệu quả tái định danh. Tuy nhiên, bài toán này đặc biệt thách thức
do sự biến thiên rất lớn về ngoại hình của cùng một người trong các tình huống
khác nhau: thay đổi ánh sáng, tư thế, góc nhìn, che khuất, hoặc thậm chí là thay
đổi quần áo.

Hệ thống tái định danh người đầy đủ được minh họa trong Hình 1.1. Trước hết,
hình ảnh được các camera giám sát thu thập liên tục từ môi trường thực tế, sau đó
được xử lý bằng các mô hình phát hiện người để khoanh vùng đối tượng trong từng
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

cv

Thu thập Phát hiện người

Trích xuất hình ảnh và phát hiện người

cv

Ảnh truy vấn

 Tái định danh người

Tập tìm kiếm Kết quả truy vấn

cv

Thu thập Phát hiện người

Trích xuất hình ảnh và phát hiện người

Hình 1.1: Hệ thống tái định danh người đầy đủ.

khung hình. Các vùng ảnh chứa người sau đó sẽ được trích xuất và lưu trữ trong
một cơ sở dữ liệu tìm kiếm. Khi có một ảnh truy vấn, hệ thống sẽ tiến hành trích
xuất đặc trưng và so sánh với các ảnh trong tập tìm kiếm nhằm tìm ra những mẫu
có độ tương đồng cao nhất. Kết quả trả về là một danh sách xếp hạng các ảnh ứng
viên, từ mức độ giống cao đến thấp, qua đó hỗ trợ việc nhận diện lại danh tính hoặc
xác định vị trí xuất hiện của đối tượng trong môi trường giám sát.

Tái định danh người có thể được phát biểu dưới dạng bài toán như sau. Cho một
tập dữ liệu tìm kiếm G = {gj}N

j=1, bao gồm N ảnh đại diện cho M danh tính khác
nhau. Mỗi ảnh gj trong tập tìm kiếm tương ứng với một danh tính cụ thể có nhãn
định danh đã biết. Đối với một truy vấn q, mục tiêu của bài toán là truy xuất ra
một danh sách các ảnh trong tập tìm kiếm có cùng danh tính với ảnh truy vấn, được
sắp xếp theo độ tương đồng giảm dần. Hàm mục tiêu của bài toán được biểu diễn
như sau:

R(q, G) = Sort
(
{gj}N

j=1 | sim(q, gj)
)

, (1.1)

trong đó: sim(q, gj) là hàm đo độ tương đồng giữa ảnh truy vấn q và ảnh gj trong
tập tìm kiếm. Hàm này có thể là độ đo cosine, khoảng cách Euclid hoặc các hàm đo
phổ biến khác trong không gian đặc trưng; R(q, G) là danh sách các ảnh trong tập
tìm kiếm được xếp hạng theo mức độ tương đồng với ảnh truy vấn.

Trong nhiều ứng dụng thực tế, chúng ta chỉ quan tâm đến k kết quả có độ tương
đồng cao nhất (truy xuất top-k). Khi đó, hàm mục tiêu được điều chỉnh như sau:

Rk(q, G) = Topk (R(q, G)) (1.2)

Mục tiêu cuối cùng là đảm bảo rằng các ảnh có cùng danh tính với ảnh truy vấn sẽ
xuất hiện ở các vị trí đầu tiên trong danh sách Rk(qi, G). Kết quả này là cơ sở để
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

đánh giá hiệu quả của hệ thống tái định danh người thông qua các độ đo phổ biến
như mAP và Rank-n (sẽ được trình bày chi tiết ở Mục 1.1.7).

1.1.2 Phương án so khớp hình ảnh

Để thực hiện so khớp giữa ảnh truy vấn và các ảnh trong tập tìm kiếm, một số
phương pháp đơn giản có thể được áp dụng dựa trên so sánh trực tiếp giá trị điểm
ảnh hoặc đánh giá mức độ tương đồng cục bộ giữa các vùng ảnh. Ví dụ, Normalized
Cross-Correlation (NCC) [9] đo mức độ tương quan giữa hai vùng ảnh sau khi chuẩn
hóa, với giá trị tương quan càng cao cho thấy mức độ tương đồng càng lớn. Sum of
Squared Differences (SSD) [37] tính tổng bình phương sai khác giữa các điểm ảnh
tương ứng, với giá trị càng nhỏ cho thấy hai ảnh càng giống nhau. Trong khi đó,
Structural Similarity Index (SSIM) [106] đánh giá mức độ tương đồng về mặt cấu
trúc, độ sáng và độ tương phản, với giá trị càng gần một thể hiện mức độ tương
đồng càng cao.

Mặc dù các phương pháp này có ưu điểm là đơn giản và tính toán trực tiếp trên
không gian ảnh, chúng lại thiếu tính khái quát và không bền vững khi áp dụng trong
điều kiện thực tế, nơi ảnh bị thay đổi bởi ánh sáng, góc nhìn, phông nền hoặc bị che
khuất. Do đó, trong các hệ thống tái định danh hiện đại, thay vì so sánh trực tiếp
các điểm ảnh, chúng ta ưu tiên so sánh các đặc trưng được trích xuất từ các hình
ảnh. Đặc trưng được trích xuất sẽ đại diện cho thông tin nhận dạng có mức trừu
tượng cao hơn, giúp mô hình so khớp giữa ảnh truy vấn và ảnh trong tập tìm kiếm
một cách ổn định, hiệu quả và có khả năng tổng quát tốt hơn trong các điều kiện
môi trường khác nhau.

Vì vậy, trích xuất đặc trưng đóng vai trò trung tâm trong việc xây dựng một
không gian véc-tơ đặc trưng có tính phân biệt cao. Hiện nay, thay vì dựa vào các
đặc trưng thủ công như HOG [23], hay histogram màu [45] vốn dễ bị ảnh hưởng bởi
nhiễu và điều kiện ngoại cảnh, các mạng nơ-ron học sâu như CNN hoặc ViT có khả
năng học trực tiếp các đặc trưng nhận dạng từ dữ liệu, nhờ đó trích xuất được các
biểu diễn mạnh mẽ và ổn định hơn.

Trong cách tiếp cận học sâu, một mạng cốt lõi sẽ được sử dụng để nhận ảnh người
đầu vào và ánh xạ thành một véc-tơ đặc trưng trong không gian nhiều chiều. Các
đặc trưng này có khả năng nắm bắt các thông tin nhận dạng cốt lõi như hình dáng
cơ thể, kiểu trang phục, màu sắc, hoặc các phụ kiện đặc trưng, trong khi vẫn duy
trì tính bất biến trước các thay đổi như góc nhìn, ánh sáng hoặc phông nền. Việc
so khớp giữa các ảnh người sau đó được thực hiện bằng cách tính khoảng cách hoặc
độ tương đồng giữa các véc-tơ đặc trưng.
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

Mạng cốt lõi

Đặc trưng tìm kiếm

Ảnh truy vấn

Tập tìm kiếm

Đặc trưng truy vấn
Độ đo

So khớp Kết quả

Hình 1.2: Quá trình trích xuất đặc trưng và so khớp.

Hình 1.2 mô hình hóa cụ thể cách thức trích xuất đặc trưng học sâu này. Quá
trình bắt đầu với một ảnh truy vấn và một tập tìm kiếm gồm nhiều ảnh người được
thu thập từ các camera giám sát khác nhau. Cả ảnh truy vấn và ảnh trong tập tìm
kiếm đều được đưa vào mạng cốt lõi để trích xuất các véc-tơ đặc trưng thể hiện
thông tin thị giác của từng ảnh. Sau khi thu được đặc trưng truy vấn và đặc trưng
của các ảnh trong tập tìm kiếm, hệ thống tiến hành tính toán khoảng cách (độ tương
đồng) giữa chúng thông qua một hàm đo như khoảng cách Euclid hoặc độ tương tự
cosine. Kết quả của bước so khớp là một danh sách các ảnh trong tập tìm kiếm được
sắp xếp theo mức độ tương đồng giảm dần với ảnh truy vấn. Ảnh có độ tương đồng
cao – thể hiện khả năng trùng khớp cao – được ưu tiên xếp lên đầu. Để đánh giá
xem danh sách này có tốt hay không chúng ta sử dụng các độ đo mAP và Rank-n.
Các độ đo này được trình bày chi tiết trong Mục 1.1.7.

Để mạng cốt lõi có thể trích xuất được đặc trưng phân biệt giữa các định danh
khác nhau, chúng ta cần huấn luyện mạng này. Quá trình huấn luyện nhằm điều
chỉnh các tham số của mạng, giúp mạng học được cách biểu diễn đặc trưng sao cho
hai ảnh thuộc cùng một định danh sẽ có đặc trưng gần nhau, trong khi đặc trưng
của hai ảnh thuộc các định danh khác nhau sẽ nằm cách xa nhau trong không gian
đặc trưng. Việc huấn luyện này được thực hiện theo ba hướng tiếp cận chính đã
được trình bày ở phần trước là học có giám sát, học thích ứng miền không giám sát
và học không giám sát.

1.1.3 Học có giám sát

Học có giám sát là một trong những hướng tiếp cận truyền thống và hiệu quả
nhất trong bài toán tái định danh người. Trong đó, mô hình được huấn luyện dựa
trên một tập dữ liệu có nhãn đầy đủ (mỗi ảnh đều gắn với một danh tính cụ thể).
Quá trình huấn luyện theo cách tiếp cận học có giám sát được trình bày ở Hình 1.3.
Cụ thể, quá trình huấn luyện bắt đầu từ dữ liệu đầu vào là các ảnh từ bộ dữ liệu
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Dữ liệu Mạng cốt lõi

Hàm mất mát

Học độ đo

Forward Forward

Backward

Đặc trưng

Forward

Hình 1.3: Quá trình huấn luyện có giám sát.

đã được gán nhãn danh tính. Các ảnh này được đưa vào mạng trích xuất đặc trưng,
với mục tiêu ánh xạ mỗi ảnh thành một véc-tơ đặc trưng trong không gian biểu
diễn. Các véc-tơ này mang thông tin nhận dạng quan trọng, phục vụ cho việc phân
biệt giữa các đối tượng. Sau đó, các véc-tơ đặc trưng này được đưa vào mô-đun học
độ đo sâu (DML), nơi sử dụng các hàm mất mát như phân loại hoặc bộ ba. Các
hàm mất mát này có vai trò đánh giá mức độ sai lệch giữa các đặc trưng được truy
xuất và nhãn danh tính tương ứng, hoặc mức độ tương đồng giữa các đặc trưng,
từ đó phản ánh khả năng phân biệt của mô hình. Thông qua quá trình lan truyền
ngược (back propagation), các tham số của mạng được cập nhật dựa trên gradient
của hàm mất mát theo các tham số này, nhằm tối ưu hóa việc học các đặc trưng
có tính phân biệt. Nhờ quá trình này, mô hình học sâu dần học được các đặc trưng
có tính phân biệt, giúp nhận diện chính xác một danh tính dù xuất hiện ở nhiều
camera với điều kiện khác nhau. Đây chính là nền tảng cơ sở để xây dựng một hệ
thống tái định danh người hiệu quả và tổng quát hóa tốt.

Mô hình hóa: Mục tiêu của hướng tiếp cận này là cải thiện hiệu năng của mô hình
tái định danh người fθ được huấn luyện và đánh giá trên một tập dữ liệu đã gán
nhãn.

Cụ thể, với quá trình huấn luyện cho tập dữ liệu đã gán nhãn thuộc được ký hiệu
là D = {xi, yi}N

i=1, trong đó {xi, yi} là mẫu dữ liệu thứ i gồm ảnh xi và nhãn danh
tính yi, còn N là tổng số mẫu trong tập dữ liệu. Với quá trình truy vấn (đánh giá
mô hình), tập dữ liệu dùng để đánh giá là tập tìm kiếm G có cùng nguồn gốc (nghĩa
là các ảnh thu được từ cùng tập camera giám sát) với tập dữ liệu huấn luyện. Dựa
trên các định nghĩa này, bài toán tái định danh người trong hướng tiếp cận có giám
sát được mô hình hóa như sau:

score = Feval (FSL(fθ,D), G) (1.3)

trong đó, FSL và Feval lần lượt biểu thị quá trình huấn luyện có giám sát và quá
trình truy vấn. Ngoài ra, score là giá trị đại diện cho hiệu năng của mô hình. Trong
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

phạm vi nghiên cứu này, giá trị score chính là các chỉ số đánh giá mAP và Rank-n,
trong đó giá trị càng cao tương ứng với hiệu quả mô hình càng tốt. Do đó, mục tiêu
trong hướng tiếp cận này là tối đa hóa giá trị score.

Học có giám sát cho kết quả cao nhưng phương pháp này có một số hạn chế đáng
kể. Việc thu thập và gán nhãn dữ liệu định danh người là quá trình rất tốn kém
và không khả thi ở quy mô lớn. Bên cạnh đó, mô hình huấn luyện theo cách này
thường khó khái quát hóa sang môi trường mới, đặc biệt là khi xuất hiện các người
ở trong các camera chưa từng thấy trong quá trình huấn luyện. Điều này hạn chế
khả năng ứng dụng thực tế của các mô hình học có giám sát trong hệ thống giám
sát nhiều camera ngoài đời thực. Để khắc phục những hạn chế trên, nhiều nghiên
cứu đã chuyển sang hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát trong bài
toán tái định danh người. Phương pháp này nhằm giảm sự phụ thuộc vào dữ liệu
được gán nhãn, đồng thời tăng khả năng thích ứng với sự thay đổi của môi trường
và hạn chế hiện tượng thiên lệch dữ liệu. Hơn nữa, học thích ứng miền không giám
sát còn giúp cải thiện khả năng khái quát hóa của hệ thống, đặc biệt trong các kịch
bản và miền dữ liệu chưa từng gặp trước đó.

1.1.4 Học thích ứng miền không giám sát

Học thích ứng miền không giám sát là một hướng tiếp cận quan trọng trong bài
toán tái định danh người, nhằm khắc phục hiện tượng suy giảm hiệu năng khi mô
hình được chuyển từ miền nguồn (source domain) sang miền đích (target domain)
có điều kiện ánh sáng, góc nhìn, môi trường và thiết bị camera khác biệt. Phương
pháp này tận dụng mô hình đã được huấn luyện có giám sát trên miền nguồn để áp
dụng hiệu quả trong miền đích – nơi dữ liệu không có nhãn. Điều này phản ánh nhu
cầu thực tế khi triển khai hệ thống tái định danh trên các mạng lưới camera mới.

Bài toán tái định danh người trong thiết lập thích ứng miền không giám sát được
giải quyết thông qua hai giai đoạn như thể hiện trong Hình 1.4. Giai đoạn I, mô hình
tái định danh được huấn luyện trước bằng dữ liệu có gán nhãn trên miền nguồn. Dữ
liệu này được đưa qua mạng cốt lõi để trích xuất đặc trưng, sau đó các đặc trưng
được chuyển đến mô-đun học độ đo sâu, nhằm học không gian đặc trưng có tính
phân biệt cao thông qua các hàm mất mát. Sau khi hoàn tất giai đoạn này, trọng số
tối ưu của mạng cốt lõi sẽ được dùng để khởi tạo mô hình trong giai đoạn kế tiếp.

Sang giai đoạn II, mô hình đã được khởi tạo sẽ xử lý dữ liệu không nhãn tại
miền đích. Tại giai đoạn này, quá trình thường trải qua hai bước là phân cụm gán
nhãn giả và huấn luyện. Ở bước đầu tiên (mũi tên màu đỏ trong Hình 1.4), ảnh
không nhãn được đưa qua mạng cốt lõi để trích xuất đặc trưng. Những véc-tơ đặc
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Hình 1.4: Kiến trúc chung của hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát.

trưng thu được sẽ được gom nhóm bằng thuật toán phân cụm (K-means [66] hoặc
DBSCAN [28]) từ đó tạo ra các nhãn định danh giả định. Các nhãn giả này được
gán lại cho tập dữ liệu không nhãn để biến ảnh không nhãn thành ảnh có nhãn. Sau
đó, mô hình tiếp tục được huấn luyện theo cách tương tự như trong thiết lập học có
giám sát, nhưng sử dụng nhãn giả thay vì nhãn thật (mũi tên màu đen trong Hình
1.4). Quá trình phân cụm và huấn luyện này có thể được lặp lại nhiều lần, nhằm
liên tục cải thiện chất lượng của các nhãn giả và tăng độ chính xác của mô hình.

Mô hình hóa: Mục tiêu của hướng tiếp cận này là sử dụng mô hình fθ được huấn
luyện trên một bộ dữ liệu có nhãn (miền nguồn) và học các đặc trưng mới trên
một bộ dữ liệu khác không có nhãn (miền đích) để đánh giá kết quả trên tập dữ
liệu kiểm tra ở miền đích. Cụ thể, chúng tôi giả định rằng bộ dữ liệu có nhãn là
Ds = {xs

i , ys
i }Ns

i=1, trong đó (xs
i , ys

i ) là mẫu dữ liệu có nhãn thứ i, Ns là số lượng mẫu
trong tập dữ liệu miền nguồn. Tương tự, bộ dữ liệu không nhãn Dt = {xt

i}Nt
i=1 ở miền

đích, trong đó xt
i và Nt tương ứng với mẫu không có nhãn thứ i và tổng số dữ liệu.

Tập dữ liệu dùng để đánh giá là tập tìm kiếm Gt có cùng nguồn gốc (nghĩa là các
ảnh thu được từ cùng tập camera giám sát) với tập dữ liệu miền đích. Dựa trên các
định nghĩa này, bài toán tái định danh người trong hướng tiếp cận thích ứng miền
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không giám sát được mô hình hóa như sau:

score = Feval(FUSL (FSL(fθ,Ds),Dt), Gt), (1.4)

trong đó, FSL, FUSL và Feval lần lượt biểu thị quá trình huấn luyện có giám sát
trên miền nguồn, huấn luyện không giám sát trên miền đích và quá trình truy vấn.
Ngoài ra, score là giá trị đại diện cho hiệu năng của mô hình trên miền đích. Trong
phạm vi nghiên cứu này, giá trị score chính là các chỉ số đánh giá mAP và Rank-n,
trong đó giá trị càng cao tương ứng với hiệu quả mô hình càng tốt. Do đó, mục tiêu
của bài toán theo hướng tiếp cận này vẫn là tối đa hóa giá trị score.

Mặc dù học thích ứng miền không giám sát giúp giảm đáng kể sự phụ thuộc vào
dữ liệu có gán nhãn và cải thiện khả năng thích ứng khi triển khai mô hình sang
miền mới, phương pháp này vẫn tồn tại một số hạn chế nhất định. Cụ thể, nó thường
yêu cầu một mô hình được huấn luyện trước trên miền nguồn có gán nhãn, và hiệu
quả thích ứng miền phụ thuộc vào mức độ tương đồng giữa miền nguồn và miền
đích. Trong những trường hợp không có sẵn mô hình tiền huấn luyện phù hợp, hoặc
khi hai miền có sự khác biệt lớn về phân phối dữ liệu, phương pháp này sẽ không
còn phát huy hiệu quả. Để khắc phục các hạn chế này, nhiều nghiên cứu gần đây
đã tập trung vào hướng tiếp cận học không giám sát hoàn toàn trong bài toán tái
định danh người. Phương pháp này không yêu cầu bất kỳ dữ liệu có nhãn nào trong
cả miền nguồn lẫn miền đích, giúp loại bỏ hoàn toàn chi phí gán nhãn và nâng cao
khả năng triển khai thực tế. Học không giám sát hướng đến việc khai thác tối đa
cấu trúc nội tại của dữ liệu, từ đó xây dựng mô hình có khả năng phân biệt tốt mà
không cần thông tin định danh ban đầu.

1.1.5 Học không giám sát

Phương pháp học không giám sát trong tái định danh người không yêu cầu gán
nhãn định danh người trong tập dữ liệu, từ đó giúp giảm đáng kể chi phí thu thập,
gán nhãn so với phương pháp có giám sát và tăng khả năng ứng dụng trong thực tế.

Quá trình huấn luyện theo cách tiếp cận học không giám sát được trình bày ở
Hình 1.5. Cụ thể, quá trình huấn luyện bắt đầu từ với tập dữ liệu ảnh chưa được
gán nhãn. Các ảnh này được đưa vào một mạng cốt lõi (CNN hoặc ViT) để trích
xuất đặc trưng, biểu diễn dưới dạng các véc-tơ đặc trưng. Các véc-tơ này sau đó
được gom nhóm bằng các thuật toán như K-means [66] hoặc DBSCAN [28] để tạo
ra các cụm, mỗi cụm đại diện cho một danh tính giả định – gọi là nhãn giả. Các
nhãn giả này sẽ được gán ngược lại cho ảnh gốc, cho phép sử dụng chúng như là
nhãn tạm thời để huấn luyện mô hình. Tiếp theo, mạng cốt lõi sẽ được huấn luyện
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

Hình 1.5: Kiến trúc chung của hướng tiếp cận học không giám sát.

như trong thiết lập có giám sát với các hàm mất mát như phân loại hoặc InfoNCE
[76]. Quy trình này được lặp lại nhiều lần: sau mỗi epoch, đặc trưng được cập nhật,
phân cụm được thực hiện, nhãn giả được làm mới và mô hình được huấn luyện lại
với thông tin cập nhật. Mặc dù phương pháp này giúp huấn luyện tái định danh mà
không cần nhãn thật, nó cũng tiềm ẩn nhiều thách thức như do nhiễu từ nhãn giả,
và do đó có thể kết hợp thêm các kỹ thuật như EMA, đo độ tin cậy của nhãn giả,
hoặc học có thông tin camera để nâng cao độ chính xác.

Mô hình hóa: Mục tiêu của hướng tiếp cận này là sử dụng mô hình fθ được huấn
luyện trên một bộ dữ liệu không có nhãn. Cụ thể, chúng tôi giả định rằng bộ dữ liệu
không nhãn D = {xi}N

i=1, trong đó xi là mẫu dữ liệu không có nhãn thứ i, N là số
lượng mẫu trong tập dữ liệu. Với quá trình truy vấn, tập dữ liệu dùng để đánh giá
là tập tìm kiếm G có cùng nguồn gốc với tập dữ liệu huấn luyện. Dựa trên các định
nghĩa này, bài toán tái định danh người trong hướng tiếp cận không giám sát được
mô hình hóa như sau:

score = Feval (FUSL(fθ,D), G) (1.5)

trong đó, FUSL và Feval lần lượt biểu thị quá trình huấn luyện không giám sát và
quá trình truy vấn. Ngoài ra, score là giá trị đại diện cho hiệu năng của mô hình.
Trong phạm vi nghiên cứu, giá trị score chính là các chỉ số đánh giá mAP và Rank-n,
trong đó giá trị càng cao tương ứng với hiệu quả mô hình càng tốt. Do đó, mục tiêu
của chúng tôi vẫn là tối đa hóa giá trị score.
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1.1 Giới thiệu bài toán tái định danh người

Mặc dù có ưu thế rõ rệt về chi phí và khả năng triển khai trong thực tế, các
phương pháp học không giám sát vẫn đối mặt với nhiều thách thức. Cụ thể, việc
gán nhãn giả thường thiếu độ chính xác, quá trình phân cụm không cố định, và tốc
độ hội tụ thường chậm hơn so với các mô hình học có giám sát. Ngoài ra, mô hình
cũng nhạy cảm với nhiễu trong dữ liệu và khó duy trì hiệu năng ổn định trong các
tình huống phức tạp, đặc biệt là khi có sự thay đổi lớn về ánh sáng, góc nhìn hoặc
bối cảnh giữa các camera.

1.1.6 Dữ liệu huấn luyện và đánh giá

Trong nghiên cứu về tái định danh người, việc huấn luyện và đánh giá hiệu quả
mô hình thường được thực hiện trên các tập dữ liệu chuẩn đã được công bố rộng rãi
trong cộng đồng nghiên cứu. Các tập dữ liệu này khác nhau về quy mô, điều kiện
môi trường, số lượng danh tính, và số lượng camera. Bốn bộ dữ liệu phổ biến nhất
được sử dụng bao gồm CUHK03 [56], Market-1501 [122], DukeMTMC-ReID [85] và
MSMT17 [107].

• CUHK03: Bộ dữ liệu CUHK03 được công bố năm 2014, bao gồm tổng cộng
13164 ảnh của 1467 danh tính, được chụp bởi 6 camera giám sát khác nhau
tại Đại học Trung văn Hồng Kông (CUHK). Trong đó, 767 danh tính đầu tiên
với 7368 ảnh được sử dụng cho giai đoạn huấn luyện. 700 danh tính còn lại
được sử dụng cho tập kiểm thử với 1400 ảnh truy vấn và 5328 ảnh trong tập
tìm kiếm. Ngoài ra, bộ dữ liệu này còn cung cấp hai tập có nhãn được gán thủ
công (gọi là CUHK03-Labeled) và nhãn được tạo ra bởi công cụ tự động (gọi là
CUHK03-Detected).

• Market-1501: Bộ dữ liệu Market-1501 bao gồm tổng cộng 32668 ảnh của 1501
danh tính được thu thập trước một siêu thị trong khuôn viên trường đại học.
Trong đó, 750 danh tính đầu tiên với 12936 ảnh được sử dụng cho giai đoạn
huấn luyện, còn 751 danh tính còn lại với 19732 ảnh được sử dụng cho kiểm
thử. Tập kiểm thử này tiếp tục được chia thành 3368 ảnh truy vấn và 15913
ảnh trong tập tìm kiếm.

• DukeMTMC-reID: Bộ dữ liệu DukeMTMC-reID bao gồm tổng cộng 36411
ảnh của 1812 danh tính, được thu thập từ 8 camera giám sát đặt tại khuôn viên
trường Đại học Duke. Trong đó, 702 danh tính đầu tiên với 16522 ảnh được sử
dụng cho giai đoạn huấn luyện, còn 702 danh tính khác với tổng cộng 19889
ảnh được sử dụng cho kiểm thử. Tập kiểm thử này tiếp tục được chia thành
2228 ảnh truy vấn và 17661 ảnh trong tập tìm kiếm.
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• MSMT17: Bộ dữ liệu MSMT17 bao gồm tổng cộng 126441 ảnh của 4101 danh
tính, được thu thập từ hệ thống 15 camera giám sát bao gồm cả camera cố
định và di động, trong các điều kiện ánh sáng và môi trường thực tế khác nhau.
Trong đó, 1041 danh tính đầu tiên với 32621 ảnh được sử dụng cho huấn luyện.
3060 danh tính còn lại với 93820 ảnh được sử dụng cho kiểm thử, chia thành
11659 ảnh truy vấn và 82161 ảnh trong tập tìm kiếm.

Cụ thể, các thông số của từng bộ dữ liệu được thể hiện trong Bảng 1.1 dưới đây.

Bộ dữ liệu
Công

bố
Số lượng

ảnh
Số lượng
danh tính

Số lượng
camera

Tập huấn luyện
(ảnh/danh tính)

Tập đánh giá
(tìm kiếm/truy vấn)

CUHK03 2014 13164 1467 6 7368/767 5328/1400
Market-1501 2015 32668 1501 6 12936/750 15913/3368
DukeMTMC-reID 2016 36411 1812 8 16522/702 17661/2268
MSMT17 2018 126441 4101 15 32621/1041 82161/11659

Bảng 1.1: Thông số các bộ dữ liệu phổ biến trong bài toán tái định danh người

Qua các số liệu thống kê trong Bảng 1.1, có thể nhận thấy rằng CUHK03 là bộ
dữ liệu được công bố sớm nhất, với quy mô tương đối nhỏ và gọn, thích hợp cho các
nghiên cứu cơ bản hoặc thử nghiệm ban đầu trong bài toán tái định danh người.
Market-1501 và DukeMTMC-reID, được công bố trong các năm tiếp theo (2015 và
2016), là những bộ dữ liệu ngoài trời với ảnh được phát hiện tự động từ nhiều
camera, phản ánh rõ các yếu tố gây nhiễu như thay đổi góc nhìn, điều kiện ánh sáng
và tình trạng che khuất – những đặc điểm thường gặp trong môi trường giám sát
thực tế. MSMT17, với quy mô lớn nhất và độ đa dạng cao về điều kiện thu thập,
được đánh giá là bộ dữ liệu có độ thách thức cao nhất hiện nay, phù hợp để kiểm
chứng khả năng tổng quát hóa và độ ổn định của các mô hình tái định người trong
môi trường triển khai thực tế.

Việc sử dụng đồng thời nhiều bộ dữ liệu trong quá trình huấn luyện và kiểm thử
không chỉ giúp kiểm tra hiệu suất mô hình ở các cấp độ quy mô khác nhau, mà còn
cho phép đánh giá toàn diện về khả năng tổng quát hóa, tính ổn định và khả năng
thích ứng của mô hình trong các kịch bản thực tế. Ngoài ra, do đây đều là những bộ
dữ liệu chuẩn được cộng đồng nghiên cứu sử dụng rộng rãi, việc thực nghiệm trên
chúng còn đảm bảo tính khách quan và khả năng so sánh trực tiếp với các phương
pháp hiện có.

Trong luận án này, cách viết giản lược bộ dữ liệu được sử dụng nhằm đảm bảo
tính ngắn gọn và nhất quán trong trình bày. Cụ thể, “CUHK” được dùng để chỉ
“CUHK03”, “Market” để chỉ “Market-1501”, “Duke” để chỉ “DukeMTMC-reID”, và
“MSMT” để chỉ “MSMT17”. Đối với các thiết lập học thích ứng miền không giám
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sát, ký hiệu dạng “Market-to-Duke” được sử dụng để biểu thị quá trình huấn luyện
có giám sát trên tập dữ liệu nguồn “Market”, huấn luyện không giám sát và đánh
giá trên tập dữ liệu đích “Duke”. Cách viết tương tự cũng được áp dụng cho các
thiết lập như “Duke-to-Market”, “Market-to-MSMT” và “Duke-to-MSMT”.

Tất cả các bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu đều được gán sẵn nhãn danh
tính. Tuy nhiên, việc sử dụng các nhãn này phụ thuộc vào phương pháp học cụ thể
được áp dụng. Trong thiết lập học có giám sát, nhãn danh tính được sử dụng đầy
đủ trong cả quá trình huấn luyện và đánh giá. Đối với học không giám sát, toàn bộ
nhãn danh tính đều bị loại bỏ khỏi quá trình huấn luyện. Trong khi đó, với thiết lập
học thích ứng miền không giám sát, chỉ sử dụng nhãn danh tính từ miền nguồn, còn
nhãn từ miền đích không được khai thác nhằm đảm bảo tính đúng đắn và khách
quan trong bài toán chuyển giao giữa các miền.

1.1.7 Độ đo đánh giá

Trong bài toán tái định danh người, hiệu năng của mô hình thường được đánh
giá dựa trên hai chỉ số chính: Đặc trưng tích lũy theo hạng (Cumulative Matching
Characteristics - CMC) và bình quân độ chính xác trung bình (mean Average
Precision - mAP). Các chỉ số này đánh giá khả năng mô hình truy xuất đúng danh
tính từ tập tìm kiếm dựa trên một ảnh truy vấn, xét cả vị trí xếp hạng và mức độ
đầy đủ trong việc truy xuất.

1.1.7.1 Đặc trưng tích lũy theo hạng

Định nghĩa: CMC đo xác suất danh tính của ảnh truy vấn xuất hiện trong k

ảnh đầu tiên được xếp hạng từ tập tìm kiếm. Nó phản ánh khả năng của mô hình
trong việc nhận diện chính xác danh tính trong số các kết quả đứng đầu.

Công thức: Gọi Rq là vị trí của kết quả đúng đầu tiên tương ứng với truy vấn
q. Khi đó, CMC tại hạng n được tính như sau:

Rank-n = 1
N

N∑
q=1

1(Rq ≤ n) (1.6)

trong đó:

• N là tổng số ảnh truy vấn.

• 1(·) là hàm chỉ thị có giá trị bằng 1 nếu (Rq ≤ n), bằng 0 trong trường hợp
ngược lại.
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Độ chính xác tại Rank-1 là chỉ số phổ biến nhất, cho biết ảnh đầu tiên trong tập
kết quả đúng với định danh của ảnh truy vấn.

1.1.7.2 Bình quân độ chính xác trung bình

Định nghĩa: mAP đánh giá chất lượng xếp hạng bằng cách xét đến vị trí của
tất cả các ảnh so khớp đúng trong tập kết quả của một truy vấn. Đây là chỉ số đặc
biệt hữu ích trong các tình huống có nhiều ảnh đúng tương ứng với một truy vấn.

Công thức: Với một truy vấn q, độ chính xác trung bình (Average Precision -
AP) được tính như sau:

AP(q) = 1
mq

N∑
k=1

P (k) · rel(k), (1.7)

trong đó:

• mq là số lượng ảnh đúng với truy vấn q.

• N là số lượng ảnh trong danh sách kết quả truy vấn.

• P (k) là độ chính xác tại hạng k (tức là số lượng ảnh đúng trong top-k chia cho
k).

• rel(k): chỉ số nhị phân, bằng 1 nếu ảnh tại vị trí k là đúng, ngược lại bằng 0.

Bình quân độ chính xác trung bình trên tất cả các truy vấn là:

mAP = 1
M

M∑
q=1

AP(q), (1.8)

trong đó, M là tổng số lượng ảnh truy vấn.
Chỉ số mAP xem xét cả sự hiện diện và vị trí xếp hạng của tất cả các ảnh định

danh đúng, giúp đánh giá hiệu năng mô hình một cách toàn diện, đặc biệt trong các
bài toán truy xuất nhiều ảnh.

1.2 Kiến thức nền tảng

1.2.1 Mạng cốt lõi trích xuất đặc trưng

Đây là phần đầu tiên và quan trọng nhất trong kiến trúc mạng nơ-ron học sâu.
Nhiệm vụ của mạng cốt lõi này là ánh xạ dữ liệu thô thành một đặc trưng đại diện
có ý nghĩa để dùng cho các tác vụ như phân loại, phát hiện, nhận diện. Luận án sẽ
giới thiệu một số mạng cốt lõi nổi tiếng hay được sử dụng.
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1.2 Kiến thức nền tảng

1.2.1.1 Mạng cốt lõi CNN

LeNet-5: được giới thiệu bởi Yann LeCun và cộng sự vào năm 1998 [53], Lenet-5
là một trong những mạng CNN đầu tiên và có ảnh hưởng sâu rộng. LeNet-5 là một
mạng tương đối nhỏ, nhưng tích hợp đầy đủ các thành phần cốt lõi của kiến trúc
học sâu: lớp tích chập, lớp gộp (subsampling/pooling) và lớp kết nối đầy đủ (fully
connected). Nhờ khả năng trích xuất và học được các đặc trưng phân cấp từ dữ liệu
hình ảnh, LeNet-5 hoạt động rất hiệu quả trong việc nhận dạng ký tự viết tay. Mô
hình này đã đặt nền móng cho nhiều hệ thống thị giác máy tính hiện đại ngày nay.
AlexNet: AlexNet là một trong những mạng CNN tiên phong, được phát triển bởi
Alex Krizhevsky và cộng sự tại Đại học Toronto [52]. Mạng đã tạo nên tiếng vang
lớn khi giành chiến thắng trong cuộc thi nhận dạng hình ảnh quy mô lớn (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge - ILSVRC) năm 2012, với độ chính xác
vượt trội so với các mô hình trước đó. AlexNet được xem là bước ngoặt quan trọng
đưa học sâu trở thành trung tâm trong lĩnh vực thị giác máy tính. Với kiến trúc
gồm 8 lớp (5 lớp tích chập và 3 lớp kết nối đầy đủ), 62 triệu tham số, và các cải tiến
như hàm kích hoạt ReLU, Dropout để giảm quá khớp, cũng như huấn luyện song
song trên GPU, AlexNet đã chứng minh khả năng xử lý và học hiệu quả từ dữ liệu
hình ảnh quy mô lớn.
VGGNet: VGGNet là một kiến trúc mạng CNN nổi tiếng do nhóm hình học thị
giác tại Đại học Oxford phát triển năm 2014 [87]. Mạng này nổi bật với thiết kế đơn
giản, đồng nhất khi chỉ sử dụng các lớp tích chập 3x3 và gộp cực đại 2x2, xếp chồng
để tăng độ sâu. Các biến thể phổ biến như VGG16 và VGG19 lần lượt có 16 và 19
lớp có trọng số. VGGNet đạt hiệu suất cao trong nhận dạng ảnh và từng đạt top
2 trong cuộc thi ImageNet 2014. Tuy nhiên, mô hình có số lượng tham số rất lớn
(khoảng 138 triệu đối với VGG16), đòi hỏi tài nguyên tính toán cao và dễ bị quá
khớp nếu không xử lý tốt. Dù vậy, VGGNet vẫn được sử dụng rộng rãi trong thị
giác máy tính và học chuyển giao.
ResNet: ResNet (Residual Network) là một kiến trúc mạng CNN được giới thiệu
năm 2015 nhằm giải quyết vấn đề suy giảm hiệu suất khi tăng số lớp mạng [33].
Điểm nổi bật của ResNet là sử dụng các residual block với kết nối tắt, cho phép
mô hình học phần dư thay vì toàn bộ hàm cần tối ưu. Nhờ đó, ResNet có thể huấn
luyện các mạng rất sâu như ResNet-50, ResNet-101 hay ResNet-152 mà vẫn duy trì
hiệu suất cao. Kiến trúc này đã giành giải nhất trong cuộc thi ImageNet 2015 và
trở thành nền tảng cho nhiều mô hình thị giác máy tính hiện đại.
Inception: Inception là một kiến trúc mạng CNN do Google phát triển [91], nổi
bật với thiết kế các Inception module – kết hợp nhiều loại tích chập và gộp trong
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cùng một khối để trích xuất đặc trưng ở nhiều mức độ. Mô hình sử dụng tích chập
1x1 để giảm số chiều và tối ưu tính toán, giúp đạt hiệu quả cao với ít tham số hơn.
Inception đã giành chiến thắng trong cuộc thi ImageNet 2014 dưới tên GoogLeNet
và tiếp tục được cải tiến qua các phiên bản như Inception v3 và Inception-ResNet.
MobileNet: MobileNet là một kiến trúc mạng nơ-ron nhẹ do Google phát triển
nhằm tối ưu cho thiết bị di động và nhúng [40]. Mô hình sử dụng kỹ thuật tích chập
phân tách theo chiều sâu để giảm mạnh số tham số và chi phí tính toán mà vẫn giữ
hiệu suất tốt. Các phiên bản từ MobileNetV1 đến V3 liên tục cải tiến về độ chính
xác và hiệu quả, khiến MobileNet trở thành lựa chọn phổ biến cho các ứng dụng thị
giác máy tính trên thiết bị có tài nguyên hạn chế.
EfficientNet: EfficientNet là một kiến trúc mạng nơ-ron hiệu quả cao do Google
phát triển [92], nổi bật với kỹ thuật chia tỉ lệ phức hợp giúp mở rộng đồng thời độ
sâu, độ rộng và độ phân giải của mạng. Mô hình sử dụng MBConv kết hợp với khối
SE để tối ưu hiệu suất, cho phép đạt độ chính xác cao với số tham số và chi phí tính
toán thấp. EfficientNet đã nhanh chóng trở thành lựa chọn phổ biến trong nhiều
ứng dụng thị giác máy tính hiện đại.
ResNeSt: ResNeSt là một biến thể nâng cao của ResNet [117], kết hợp cơ chế tập
trung, giúp mạng tập trung tốt hơn vào các đặc trưng quan trọng trong ảnh. Nhờ
cấu trúc attention phân nhánh, ResNeSt đạt hiệu suất cao trong nhiều nhiệm vụ thị
giác máy tính mà không làm tăng đáng kể độ phức tạp mô hình, trở thành lựa chọn
mạnh mẽ thay thế cho ResNet trong nhiều hệ thống hiện đại.
CBNetV2: CBNetV2 là một kiến trúc mạng cốt lõi tổng hợp được thiết kế để nâng
cao khả năng trích xuất đặc trưng cho các nhiệm vụ như phát hiện và phân đoạn
ảnh [58]. Mô hình kết hợp nhiều mạng cốt lõi giống nhau theo cấu trúc kết hợp,
trong đó các mạng cốt lõi phụ hỗ trợ mạng cốt lõi chính thông qua các module tổng
hợp. CBNetV2 cải thiện hiệu suất đáng kể mà vẫn duy trì tính linh hoạt và khả
năng tích hợp với các kiến trúc mạng cốt lõi phổ biến hiện nay như ResNet hoặc
Swin Transformer.

Trong phạm vi nghiên cứu của luận án, Resnet-50 là mạng cốt lõi đầu tiên được
lựa chọn cho bài toán tái định danh người vì nó đã chứng minh được hiệu quả cao
trong các nghiên cứu trước đây, đặc biệt với các mô hình như BoT [63], SpCL [31],
SCL [49]. Resnet-50 có kiến trúc sâu vừa phải, dễ dàng tinh chỉnh, có khả năng trích
xuất đặc trưng mạnh mẽ và dễ tích hợp vào các phương pháp cải tiến khác như tập
trung. Đây cũng là mạng cốt lõi chuẩn trong đa số các nghiên cứu về tái định danh
người hiện nay, giúp thuận tiện và khách quan trong việc so sánh và đánh giá kết
quả.
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Hình 1.6: Kiến trúc của mạng cốt lõi ViT [27].

1.2.1.2 Mạng cốt lõi ViT

Các phương pháp tiếp cận giải quyết bài toán tái định danh phụ thuộc rất nhiều
vào mạng CNN do khả năng mạnh mẽ của chúng trong việc trích xuất các đặc điểm
trực quan cục bộ và phân cấp không gian. Tuy nhiên, CNN thường gặp khó khăn
trong việc nắm bắt các đặc điểm có mối liên kết sâu và thông tin ngữ cảnh toàn cục,
vốn rất quan trọng trong việc xử lý các thách thức về hình dáng, tư thế, độ sáng
và độ che khuất. Nhằm khắc phục những hạn chế trên, Vision Transformer (ViT)
đã được Dosovitskiy và các cộng sự [27] đề xuất như một hướng tiếp cận mới, tận
dụng sức mạnh của cơ chế tự chú ý trong kiến trúc Transformer – vốn rất thành
công trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên. ViT cho phép mô hình hóa quan hệ
toàn cục giữa các vùng ảnh một cách trực tiếp, đồng thời bỏ qua hoàn toàn việc
sử dụng các tầng tích chập. Nhờ đó, ViT có khả năng học các đặc trưng mạnh mẽ
hơn, đặc biệt khi được huấn luyện trên các tập dữ liệu lớn. Các mô hình ViT đã đạt
được kết quả vượt trội trên nhiều đánh giá như ImageNet, và cũng được ứng dụng
thành công trong các bài toán nhận dạng khuôn mặt, phân đoạn ảnh và tái định
danh người.

Mô hình ViT cụ thể được trình bày trong Hình 1.6. Cụ thể, mô hình sử dụng
kiến trúc Transformer tiêu chuẩn để xử lý ảnh đầu vào bằng cách chia ảnh thành
các ô nhỏ (patch) nhỏ có kích thước cố định. Ảnh x ∈ RH×W ×C được chia thành
N = HW

P 2 ô, mỗi ô sau đó được làm phẳng và ánh xạ sang không gian véc-tơ có kích
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thước cố định D thông qua một lớp tuyến tính học được. Đây gọi là quá trình patch
embeddings.

Để mô hình có thể học được thông tin toàn cục của ảnh, một véc-tơ nhúng đặc
biệt (tương tự [class] trong BERT) được thêm vào đầu chuỗi patch. Véc-tơ này sẽ
tích lũy thông tin từ toàn bộ ảnh trong quá trình truyền qua các lớp Transformer,
và sau cùng sẽ được sử dụng làm biểu diễn toàn ảnh cho các tác vụ như phân loại.

Chuỗi các véc-tơ này sẽ được đưa vào khối mã hóa Transformer Encoder – thành
phần cốt lõi của mô hình, bao gồm nhiều lớp chú ý đa đầu ra, các lớp tuyến tính,
chuẩn hóa, và cơ chế phần dư. Đặc biệt, một token đặc biệt gọi là [CLS] được thêm
vào đầu chuỗi để đóng vai trò tóm tắt thông tin của toàn bộ ảnh. Sau khi đi qua các
lớp mã hóa Transformer, đầu ra của [CLS] sẽ được dùng làm biểu diễn đặc trưng
toàn cục của ảnh và đưa vào lớp phân loại để xác định nhãn đầu ra.

ViT mang lại nhiều ưu điểm nổi bật so với CNN truyền thống, đặc biệt là khả
năng học các mối quan hệ toàn cục giữa các vùng ảnh mà không bị giới hạn bởi nhân
tích chập cục bộ. Khi được huấn luyện trên các tập dữ liệu lớn như ImageNet-21k
hoặc JFT-300M, ViT cho thấy hiệu năng vượt trội so với các mạng CNN mạnh như
ResNet. Tuy nhiên, do thiếu các đặc trưng như tính cục bộ và bất biến vốn có trong
CNN, ViT thường yêu cầu khối lượng dữ liệu huấn luyện lớn và kỹ thuật tiền huấn
luyện mạnh để đạt hiệu quả tối ưu. Dù vậy, với sự phát triển của các phiên bản cải
tiến như DeiT [95] hay Swin Transformer [62], mô hình này ngày càng trở nên phổ
biến và được ứng dụng rộng rãi trong nhiều bài toán thị giác như phân loại ảnh,
nhận diện đối tượng, phân đoạn ảnh, và đặc biệt là trong tái định danh người.

1.2.2 Học độ đo sâu

Trong quá trình huấn luyện tái định danh người theo hướng có giám sát, việc học
dựa theo các độ đo học sâu DML đóng vai trò then chốt trong việc hướng dẫn mô
hình học các biểu diễn đặc trưng có tính phân biệt cao giữa các danh tính. Mục tiêu
chính của DML là hướng dẫn mô hình điều chỉnh các tham số sao cho trong không
gian đặc trưng, các ảnh thuộc cùng một danh tính được ánh xạ đến các véc-tơ gần
nhau, trong khi các ảnh của những người khác danh tính được đẩy ra xa nhau. Cách
tiếp cận này giúp tăng cường khả năng phân biệt và nhận dạng của hệ thống. Việc
học độ đo thường được thực hiện thông qua các hàm mất mát đặc trưng, như phân
loại, bộ ba, tương phản nhằm định hướng rõ ràng cho mô hình trong quá trình tối
ưu. Nhờ đó, mô hình có thể học được không gian biểu diễn ổn định, giúp tăng độ
chính xác trong việc nhận diện đối tượng dưới nhiều góc nhìn và điều kiện khác
nhau.
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1.2.2.1 Hàm mất mát phân loại

Hàm mất mát phân loại (Classification loss [126]) là một trong những lựa chọn
phổ biến để huấn luyện các mô hình học sâu trong bài toán tái định danh người.
Mục tiêu chính của hàm mất mát này là thu hẹp khoảng cách giữa các đặc trưng
thuộc cùng một danh tính, đồng thời tăng cường sự phân tách giữa các đặc trưng
thuộc các danh tính khác nhau. Thông qua việc tối ưu hóa hàm mất mát phân loại,
mô hình học được cách gán nhãn chính xác cho mỗi ảnh đầu vào, từ đó hình thành
không gian đặc trưng có khả năng phân biệt cao. Trong quá trình huấn luyện, mỗi
danh tính trong tập dữ liệu được xem như một lớp riêng biệt, và mô hình được tối
ưu để tăng xác suất dự đoán đúng nhãn lớp tương ứng với từng mẫu ảnh. Điều này
giúp mạng học sâu trích xuất các đặc trưng đại diện một cách hiệu quả và nhất
quán cho mỗi người.

Hàm mất mát phân loại thường được định nghĩa dưới dạng hàm mất mát softmax
kết hợp với cross-entropy, cụ thể được biểu diễn dưới dạng Công thức 1.9.

Lce = − log p (yi | xi) , (1.9)

trong đó, xi là mẫu tại chỉ số i; yi và p(yi | xi) lần lượt là nhãn nhận dạng đúng và
xác suất dự đoán của nhãn đúng cho mẫu i.

1.2.2.2 Hàm mất mát bộ ba

Hàm mất mát bộ ba (Triplet loss) [26] là một hàm mất mát phổ biến và hiệu quả,
thường được áp dụng trong các mô hình học sâu cho bài toán tái định danh người.
Hàm mất mát này hoạt động dựa trên các bộ ba mẫu dữ liệu bao gồm:

• Anchor (A): một ảnh đại diện cho một danh tính (ví dụ: ảnh của người X),

• Positive (P): một ảnh khác của cùng danh tính với anchor (người X),

• Negative (N): một ảnh của một danh tính khác (người Y).

Mục tiêu của hàm bộ ba là học một không gian nhúng sao cho khoảng cách giữa
Anchor và Positive nhỏ hơn khoảng cách giữa Anchor và Negative ít nhất là một giá
trị biên độ (margin) định trước. Điều này giúp tăng tính phân biệt của đặc trưng
và cải thiện hiệu quả nhận dạng. Công thức của hàm mất mát bộ ba được biểu diễn
dưới đây:

Ltri =
[
∥fi − fp∥2

2 − ∥fi − fn∥2
2 + α

]
+ , (1.10)
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trong đó, fi, fp, fn lần lượt là các véc-tơ đặc trưng của anchor, positive và negative
của mẫu i; α là tham số biên độ quy định khoảng cách tối thiểu mà mô hình cần
đảm bảo giữa khoảng cách giữa các cặp cùng định danh và cặp khác định danh; [·]+
đại diện cho hàm hinge [18], có giá trị bằng 0 nếu biểu thức trong hàm âm.

1.2.2.3 Hàm mất mát trung tâm

Để tăng cường khả năng phân biệt của các đặc trưng học được trong bài toán tái
định danh người, hàm mất mát trung tâm (Center loss) [63] được sử dụng để đảm
bảo rằng các đặc trưng của các mẫu cùng danh tính nằm gần nhau trong không
gian đặc trưng của trung tâm lớp của danh tính đó. Nó thường được sử dụng cùng
với các hàm mất mát khác trước đó để cải thiện quá trình huấn luyện các mô hình
học sâu trong các bài toán tái định danh. Mục tiêu của hàm mất mát trung tâm là
tối thiểu hóa khoảng cách giữa các đặc trưng của cùng một lớp với trung tâm lớp
tương ứng của chúng. Cụ thể, nó giúp giảm sự biến thiên nội lớp bằng cách kéo các
đặc trưng của cùng một danh tính lại gần trung tâm lớp, nghĩa là các đặc trưng của
cùng một danh tính sẽ xích lại gần nahu. Công thức của hàm mất mát trung tâm
được trình bày dưới đây:

Lct = 1
2 ∥fi − cyi∥

2
2 , (1.11)

trong đó, fi và yi lần lượt là véc-tơ đặc trưng và nhãn của mẫu i; cyi là trung tâm
lớp của các đặc trưng sâu tương ứng với lớp yi.

1.2.2.4 Hàm mất mát bộ ba trọng tâm

Hàm mất mát bộ ba trọng tâm (Centroid triplet loss) [110] là một biến thể của
hàm triplet truyền thống, nhằm cải thiện thêm khả năng phân biệt của các véc-tơ
đặc trưng trong bài toán tái định danh. Hàm mất mát này giới thiệu một phương
pháp dựa trên tâm cụm, làm cho không gian đặc trưng trở nên có cấu trúc và ổn
định hơn so với việc sử dụng các mẫu định danh làm tham chiếu trong việc tạo
bộ ba. Cụ thể, hàm này sửa đổi hàm mất mát triplet bằng cách thay thế các mẫu
Anchor, Positive và Negative của từng danh tính bằng các tâm cụm (hoặc đại diện
trung bình) cho mỗi lớp. Cụ thể, thay vì đánh giá khoảng cách giữa Anchor-Positive
và Anchor-Negative của hình ảnh A, hàm bộ ba trọng tâm đo lường khoảng cách
giữa hình ảnh A với tâm cụm của lớp cùng danh tính cp và tâm cụm của lớp khác
danh tính cn. Mục tiêu là đảm bảo rằng tâm cụm của mỗi lớp gần các mẫu cùng
định danh của nó hơn so với các mẫu khác định danh từ các lớp khác. Công thức
hàm này được định nghĩa trong 1.12.
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Lctl =
[
∥fi − cp∥2

2 − ∥fi − cn∥2
2 + α

]
+ , (1.12)

trong đó, fi là véc-tơ đặc trưng của mẫu i; cp và cn lần lượt là tâm cụm của lớp
cùng định danh và lớp khác định danh với anchor i; α là tham số biên độ quy định
khoảng cách tối thiểu mà mô hình cần đảm bảo giữa khoảng cách của mẫu tới tâm
cụm cùng định danh với tâm cụm khác định danh; và [·]+ đại diện cho hàm hinge
[18], có giá trị bằng 0 nếu biểu thức trong hàm âm.

1.2.2.5 Hàm mất mát InfoNCE

InfoNCE (Information Noise-Contrastive Estimation) [76] là một hàm mất mát
phổ biến trong học tương phản, đặc biệt trong các mô hình học tự giám sát. Mục
tiêu chính của InfoNCE là học được biểu diễn đặc trưng sao cho các cặp mẫu cùng
danh tính – thường là các phiên bản tăng cường dữ liệu của cùng một đối tượng – có
đặc trưng gần nhau, trong khi các mẫu khác danh tính – là các đối tượng khác nhau
– bị đẩy ra xa trong không gian đặc trưng. Hàm mất mát này hoạt động như một
bài toán phân loại, trong đó mô hình cố gắng nhận diện đúng mẫu cùng danh tính
trong tập gồm nhiều mẫu khác danh tính, bằng cách tối đa hóa xác suất của mẫu
cùng danh tính thông qua hàm softmax. InfoNCE thường sử dụng độ tương đồng
cosine giữa các véc-tơ đặc trưng, kết hợp với một tham số điều chỉnh để điều chỉnh
mức độ của phân phối xác suất. Nhờ khả năng học biểu diễn mạnh mẽ mà không
cần nhãn, InfoNCE đã trở thành nền tảng trong nhiều phương pháp như SimCLR
[15], MoCo [32] và được ứng dụng rộng rãi trong các bài toán như phân cụm, truy
xuất hình ảnh, và tái định danh người không giám sát. Công thức của hàm mất mát
InfoNCE được biểu diễn dưới đây:

LInfoNCE = − log exp(sim(x, x+)/τ)
exp(sim(x, x+)/τ) + ∑N

i=1 exp(sim(x, x−
i )/τ)

, (1.13)

trong đó, x là một mẫu anchor, x+ là mẫu positive và x− là mẫu negative, N là số
lượng mẫu negative, sim(, ) là độ tương đồng giữa hai mẫu, τ là tham số điều chỉnh.

1.2.2.6 Hàm mất mát tương phản tự giám sát

Trong học tương phản tự giám sát (self-supervised contrastive learning), các mô
hình học cách phân biệt giữa các đối tượng khác nhau mà không dựa vào nhãn rõ
ràng. Nó sử dụng các phương pháp tăng cường dữ liệu để tạo ra các góc nhìn khác
nhau (ví dụ: các phiên bản cắt hoặc xoay) của cùng một hình ảnh và coi mỗi cặp
tăng cường là các mẫu cùng định danh. Các hình ảnh khác nhau được coi là các mẫu
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khác định danh. Mục tiêu là đưa các véc-tơ đặc trưng của các cặp cùng định danh
lại gần nhau trong khi đẩy các véc-tơ đặc trưng của các mẫu khác định danh ra xa
nhau. Phương pháp này đã thành công trong việc học các đại diện chất lượng cao
cho nhiều nhiệm vụ thị giác máy tính mà không cần dữ liệu có nhãn. Hàm mất mát
tương phản tự giám sát (self-supervised contrastive loss) này được biểu diễn trong
công thức 1.14.

Lssl = − log exp (sim (zi, z′
i) /τ)∑

a∈N(j) exp (sim (zi, za) /τ) , (1.14)

ở đây, zi = g(f(Aug(xi))), z′
i = g(f(Aug(xi))), zj = g(f(Aug(xj))) với xi và xj là

mẫu hình ảnh tại chỉ số i và j; Aug(·) là hàm tăng cường dữ liệu; f(·) là mạng
cốt lõi; g(·) là một đầu ra mạng nơ-ron nhỏ (projection head) giúp ánh xạ các
biểu diễn vào không gian của hàm mất mát tương phản; τ là tham số điều chỉnh;
sim(u, v) = u⊤v/(|u||v|) đại diện cho tích vô hướng giữa hai véc-tơ u và v đã được
chuẩn hóa l2; N(j) là tập các mẫu khác định danh.

1.2.2.7 Hàm mất mát tương phản có giám sát

Trong bối cảnh học có giám sát, hàm mất mát tương phản tự giám sát trong
Công thức 1.14 không thể giải quyết tình huống mà nhiều mẫu được nhận diện là
thuộc cùng một danh tính. Do vậy, Khosla và cộng sự [49] đã đề xuất hàm mất mát
tương phản có giám sát để tổng quát hóa cho bất kỳ số lượng mẫu cùng danh tính.
Hàm này được biểu diễn như sau:

Lsup = −1
|P (i)|

∑
p∈P (i)

log exp (sim(zi, zp)/τ)∑
a∈N(j) exp (sim (zi, za) /τ) , (1.15)

trong đó, ký hiệu trong biểu thức này giống như trong Công thức 1.14. Thêm vào
đó, P (i) là tập hợp các ảnh có cùng định danh với xi.

SCL sử dụng hoàn toàn thông tin có nhãn bằng cách xem xét tất cả các cặp cùng
danh tính và khác danh tính trong một lô. Khác với các hàm mất mát tương phản
truyền thống hoặc hàm bộ ba, vốn chỉ tập trung vào một cặp cùng và khác định
danh cho mỗi ảnh mốc, SCL so sánh đồng thời ảnh mốc với nhiều cặp cùng và khác
định danh. Tính chất này rất quan trọng đối với các bài toán như tái định danh
người, khi cùng một định danh có thể xuất hiện dưới các góc nhìn và điều kiện ánh
sáng khác nhau. Thêm vào đó, phương pháp này có thể xử lý sự biến thiên nội lớp
và sự tương đồng giữa các lớp đáng kể, điều này phổ biến trong các trường hợp tái
định danh người, giúp cải thiện khả năng của mô hình trong việc nhận dạng chính
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xác các định danh qua các camera và điều kiện khác nhau. Kết quả là, quá trình
huấn luyện trở nên hiệu quả hơn.

1.2.3 Kỹ thuật xếp hạng lại

Trong bài toán tái định danh người, sau khi mô hình trích xuất đặc trưng cho
ảnh truy vấn và ảnh trong tập tìm kiếm, quá trình truy xuất danh tính thường được
thực hiện dựa trên khoảng cách Euclid hoặc cosine giữa các véc-tơ đặc trưng. Tuy
nhiên, do các yếu tố như sự thay đổi góc nhìn, ánh sáng, hoặc nhiễu trong đặc trưng,
danh sách xếp hạng ban đầu có thể không phản ánh chính xác mức độ tương đồng
về danh tính giữa các mẫu. Nhằm cải thiện hiệu năng tái định danh, kỹ thuật xếp
hạng lại (Re-ranking (RR)) được sử dụng như một bước hậu xử lý, giúp điều chỉnh
lại thứ tự các kết quả truy xuất dựa trên ngữ cảnh và mối quan hệ giữa các mẫu
ảnh.

Một trong những phương pháp RR hiệu quả và nổi bật được đề xuất bởi Zhong
và cộng sự [127] là kỹ thuật mã hóa k-reciprocal. Ý tưởng chính của phương pháp
này là thay vì chỉ dựa vào khoảng cách trực tiếp giữa truy vấn và các mẫu, RR sẽ
xem xét mối quan hệ qua lại giữa các mẫu thông qua hàng xóm gần nhất. Cụ thể,
với một ảnh truy vấn q, tập hàng xóm gần nhất Nk(q) được xác định bằng cách
chọn ra k ảnh có khoảng cách nhỏ nhất. Một mẫu g được coi là k-reciprocal của q

nếu g ∈ Nk(q) và đồng thời q ∈ Nk(g). Điều này thể hiện rằng hai ảnh đều coi nhau
là hàng xóm gần nhất, phản ánh mối quan hệ hai chiều và do đó được đánh giá là
đáng tin cậy hơn. Dựa trên tập các hàng xóm k-reciprocal, một đặc trưng mở rộng
được tạo ra để đại diện cho ảnh truy vấn.

Sau đó, phương pháp tính khoảng cách được mở rộng bằng cách kết hợp giữa
khoảng cách Euclid ban đầu và khoảng cách Jaccard giữa các tập hàng xóm. Cụ
thể, khoảng cách Jaccard giữa hai mẫu được tính dựa trên tỉ lệ giữa phần giao và
phần hợp của các tập k-reciprocal tương ứng:

DJaccard(q, g) = 1− |R(q) ∩R(g)|
|R(q) ∪R(g)| , (1.16)

trong đó R(q) và R(g) lần lượt là tập các hàng xóm k-reciprocal của truy vấn q và
ảnh g. Cuối cùng, khoảng cách tổng hợp được tính bằng công thức:

Dfinal(q, g) = (1− λ) ·DJaccard(q, g) + λ ·DEuclid(q, g), (1.17)

với λ ∈ [0, 1] là hệ số điều chỉnh cân bằng giữa thông tin ngữ cảnh và khoảng cách
trực tiếp.
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Phương pháp RR k-reciprocal cho thấy hiệu quả rõ rệt trong việc cải thiện hiệu
năng tái định danh người, đặc biệt là độ chính xác mAP và Rank-1. Một ưu điểm
lớn của phương pháp này là không yêu cầu thay đổi hay huấn luyện lại mô hình học
đặc trưng ban đầu, đồng thời có thể dễ dàng tích hợp vào luồng hệ thống hiện có.
Tuy nhiên, chi phí tính toán cao và sự phụ thuộc vào các tham số như k và λ cũng
là những yếu tố cần cân nhắc khi áp dụng trong thực tế.

1.2.4 Thuật toán phân cụm

Trong các phương pháp tái định danh người không giám sát, chiến lược phân cụm
rồi gán nhãn giả là một hướng tiếp cận phổ biến và hiệu quả. Quá trình bắt đầu
bằng việc trích xuất đặc trưng từ ảnh bằng một mạng cốt lõi (thường được khởi tạo
từ mô hình tiền huấn luyện). Sau đó, các đặc trưng này được đưa vào thuật toán
phân cụm như K-Means [66] hoặc DBSCAN [28] để nhóm các mẫu lại thành các
cụm – mỗi cụm sẽ tương ứng với một nhãn giả, và các mẫu trong cùng cụm sẽ được
gán cùng một nhãn giả. Những nhãn giả này sau đó được sử dụng để huấn luyện lại
mô hình theo hướng có giám sát. Quá trình này được lặp lại nhiều vòng: mô hình
mới được huấn luyện sẽ trích xuất đặc trưng tốt hơn, từ đó phân cụm chính xác
hơn và tạo ra các nhãn giả chất lượng hơn. Tuy nhiên, do bản chất không có nhãn
thật, kỹ thuật này có thể gặp phải nhãn nhiễu, nên thường được kết hợp với các
chiến lược như nhãn mềm [98], Mean-Teacher [93], hoặc học tự điều chỉnh [31] để
cải thiện độ ổn định và độ chính xác.

1.2.5 Tăng cường dữ liệu

Trong bài toán tái định danh người, dữ liệu huấn luyện thường hạn chế về số
lượng và chưa phản ánh đầy đủ sự đa dạng của môi trường thực tế. Điều này dễ dẫn
đến hiện tượng học quá khớp, khi mô hình ghi nhớ chi tiết huấn luyện thay vì nắm
bắt các đặc trưng tổng quát. Trên thực tế, đối tượng có thể xuất hiện dưới nhiều
góc nhìn, tư thế, điều kiện ánh sáng khác nhau hoặc bị che khuất, khiến việc thu
thập dữ liệu bao quát tất cả tình huống trở nên khó khăn. Do đó, việc áp dụng các
kỹ thuật tăng cường dữ liệu (Data Augmentation) là cần thiết nhằm tạo ra nhiều
biến thể nhân tạo từ ảnh gốc, giúp mở rộng và đa dạng hóa tập huấn luyện. Nhờ
vậy, mô hình có khả năng học được những đặc trưng ổn định và quan trọng, đồng
thời giảm phụ thuộc vào chi tiết không đặc thừ. Trong các nghiên cứu về tái định
danh người, tăng cường dữ liệu đã trở thành quy trình chuẩn nhằm mở rộng và đa
dạng hóa tập huấn luyện. Các phép biến đổi được áp dụng bao gồm: thay đổi kích
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thước ảnh về 256× 128; lật ngang ngẫu nhiên với xác suất 50%; cắt ngẫu nhiên về
kích thước 256 × 128 sau khi thêm viền 10 pixel; và xóa một vùng chữ nhật ngẫu
nhiên với xác suất 50%. Những thiết lập này không chỉ giúp làm phong phú dữ liệu
mà còn góp phần hạn chế hiện tượng quá khớp, đồng thời nâng cao khả năng khái
quát hóa của mô hình. Ý nghĩa cụ thể của các phép biển đổi này được trình bày
theo dưới đây:

• Thay đổi kích thước ảnh: Đây là bước tiền xử lý cơ bản trong hầu hết hệ thống
thị giác máy tính, nhằm đưa toàn bộ ảnh đầu vào về cùng kích thước cố định.
Việc chuẩn hóa kích thước giúp thống nhất dữ liệu, giảm sự biến thiên độ phân
giải và độ phức tạp tính toán, đồng thời tạo điều kiện để mô hình tập trung vào
nội dung ảnh. Tuy nhiên, quá trình này có thể làm biến dạng hình học hoặc
mất chi tiết, do đó thường được kết hợp với các kỹ thuật tăng cường dữ liệu
khác để cân bằng hiệu quả.

• Lật ngang ngẫu nhiên: Ảnh được lật đối xứng trái–phải với một xác suất định
trước (thường là 0.5). Phép biến đổi này giúp mô hình học được tính bất biến
trước sự thay đổi hướng nhìn của đối tượng, đồng thời nhân rộng số lượng mẫu
mà không cần thu thập thêm dữ liệu. Trong bài toán tái định danh người, kỹ
thuật này đặc biệt hữu ích khi người quan sát có thể xuất hiện từ nhiều góc độ
khác nhau.

• Cắt ngẫu nhiên kết hợp thêm viền: Ảnh đầu vào được mở rộng bằng cách thêm
viền ở bốn phía, sau đó cắt ngẫu nhiên một vùng theo đúng kích thước yêu cầu.
Cách làm này khiến mô hình trong mỗi lần huấn luyện sẽ nhìn thấy những bố
cục khác nhau, từ đó tăng khả năng học tính bất biến về vị trí đối tượng trong
khung hình. Kỹ thuật này góp phần giảm hiện tượng quá khớp với hình ảnh
gốc, đồng thời làm dữ liệu huấn luyện đa dạng và gần hơn với thực tế.

• Xóa một vùng ngẫu nhiên: Chọn một vùng chữ nhật ngẫu nhiên và thay thế
bằng giá trị điểm ảnh cố định. Cách tiếp cận này giúp mô hình học được tính
ổn định khi đối tượng bị che khuất một phần, giảm nguy cơ học thuộc chi tiết
không quan trọng và nâng cao khả năng khái quát hóa. Với ưu điểm đơn giản,
dễ triển khai và không làm tăng chi phí tính toán, phương pháp này hiện được
ứng dụng rộng rãi trong bài toán tái định danh người, đặc biệt là các trường
hợp người bị che khuất.
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1.3 Tổng quan nghiên cứu liên quan

1.3.1 Tái định danh người dựa trên học có giám sát

Có thể thấy, quá trình huấn luyện có giám sát trong bài toán tái định danh người
thường bao gồm hai thành phần chính: trích xuất đặc trưng từ mạng cốt lõi và học
độ đo. Trong đó, đặc trưng hình ảnh có thể được trích xuất dưới dạng đặc trưng
toàn cục hoặc đặc trưng cục bộ. Đặc trưng toàn cục là một trong những hướng tiếp
cận sớm khi học sâu được áp dụng vào bài toán tái định danh [99, 80, 63]. Phương
pháp này có ưu điểm đơn giản và hiệu quả, tuy nhiên lại gặp hạn chế trong việc
biểu diễn các chi tiết quan trọng của người trong ảnh, đặc biệt là trong những tình
huống có sự thay đổi về tư thế, góc nhìn hoặc vật che khuất. Chính vì vậy, việc tập
trung khai thác các đặc trưng cục bộ giàu thông tin và mang tính phân biệt cao
đang trở thành một hướng nghiên cứu quan trọng nhằm cải thiện độ chính xác của
hệ thống tái định danh.

Các nghiên cứu như [105, 71] cũng sử dụng cách chia ảnh thành một số lượng
vùng cố định nhất định để trích xuất đặc trưng cục bộ. Tuy nhiên, điểm chung của
các phương pháp này là chưa xem xét hoặc mô hình hóa mối liên kết giữa các vùng
cục bộ, dẫn đến hạn chế trong việc khai thác quan hệ không gian giữa các bộ phận
cơ thể người. Thêm vào đó, phương pháp PCB [89] là một bước tiến quan trọng
trong tái định danh khi đề xuất phương pháp chia đặc trưng thành các dải ngang
cố định tương ứng với từng phần cơ thể người. Cách tiếp cận này giúp mô hình học
được các đặc trưng cục bộ mà không cần sử dụng ước lượng tư thế. Một cải tiến
khác là Refined Part Pooling (RPP) còn giúp tăng tính nhất quán của đặc trưng
trong từng phần. Tiếp nối hướng tiếp cận này, mô hình MGN [100] sử dụng kiến
trúc nhiều nhánh để khai thác đặc trưng ở ba mức độ khác nhau: toàn cục, chia
hai, chia ba. Việc kết hợp đặc trưng đa mức độ giúp cải thiện rõ rệt hiệu năng nhận
dạng. Trong khi đó, Wang và cộng sự [103] đề xuất phương pháp ProNet giữ lại bộ
phân loại ở bước suy luận như phép chiếu sang không gian nguyên mẫu, giúp tăng
tính phân biệt và ProNet++ bổ sung thiết kế đa mức sử dụng đặc trưng cục bộ để
nâng cao kết quả. Gần đây, AGW [114] đóng vai trò như một chuẩn mạnh trong
lĩnh vực tái định danh, kết hợp kỹ thuật gộp trung bình tổng quát (GeM), chú ý
phi cục bộ và hàm mất mát bộ ba có trọng số. AGW tập trung cân bằng giữa học
đặc trưng toàn cục và cục bộ, đồng thời giữ được sự đơn giản trong tính toán. Tổng
thể, các mô hình này đã chứng minh rằng việc kết hợp đặc trưng cục bộ và toàn cục
– đặc biệt qua các kiến trúc đa nhánh – là chìa khóa để giải quyết các thách thức
như che khuất, thay đổi tư thế và sự tương đồng thị giác trong các hệ thống nhận
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dạng người qua camera.
Về phần DML, đây kỹ thuật nhằm học một không gian nhúng trên không gian

đặc trưng sao cho đặc trưng của các ảnh của cùng định danh được đưa lại gần nhau,
trong khi đặc trưng của các ảnh khác định danh nằm xa nhau [5, 116, 115]. Một
trong những hướng tiếp cận sớm là mô hình IDE của Zheng và cộng sự [126], xem
quá trình huấn luyện tái định danh người như một bài toán phân loại đa lớp đối với
ảnh người. Cách tiếp cận này dễ huấn luyện, tận dụng tốt các kiến trúc phân loại và
đạt độ chính xác cao ở thời điểm công bố, nhưng chỉ hoạt động hiệu quả với dữ liệu
gán nhãn đầy đủ và khó khái quát sang định danh mới. Tiếp theo, Ding và cộng sự
[26] đề xuất sử dụng các bộ ba ảnh từ cùng một định danh và khác định danh để xây
dựng mô hình tái định danh. Trong khi Hermans và cộng sự [36] nhấn mạnh hiệu
quả của hàm mất mát bộ ba trong việc học các đặc trưng phân biệt mà không cần
bước học độ đo riêng biệt. Phương pháp này giúp mô hình học đặc trưng phân biệt
và thích hợp khi xuất hiện định danh mới, song số lượng bộ ba tăng nhanh khiến
quá trình huấn luyện phức tạp, đòi hỏi chiến lược lựa chọn mẫu hiệu quả. Tiếp đến,
Luo và cộng sự [63] đã đề xuất một phương pháp nền tảng mạnh mẽ cho tái định
danh bằng cách tích hợp ba loại mất mát: phân loại, trung tâm, bộ ba. Việc thêm
hàm mất mát trung tâm giúp tăng tính chặt chẽ nội cụm, đưa đặc trưng cùng định
danh về gần tâm lớp, từ đó cải thiện độ ổn định và tốc độ hội tụ. Tuy vậy, phương
pháp này yêu cầu lưu trữ và cập nhật véc-tơ tâm, làm tăng chi phí bộ nhớ khi số
định danh lớn. Gần đây, Wieczorek và cộng sự [110] đề xuất sử dụng hàm mất mát
bộ ba trọng tâm thay thế các mẫu riêng lẻ bằng tâm cụm nhằm giảm nhiễu và bớt
phụ thuộc vào chiến lược chọn bộ ba. Phương pháp này giúp mô hình hội tụ nhanh
và ổn định hơn, nhưng hiệu quả vẫn phụ thuộc vào chất lượng tâm cụm và dễ bị
ảnh hưởng khi dữ liệu mất cân bằng. Tổng thể, mỗi phương pháp DML đều có ưu
và nhược điểm riêng, trong đó, các tiếp cận kết hợp nhiều hàm mất mát cho phép
tận dụng các ưu thế bổ sung, nâng cao khả năng phân biệt, tính khái quát và tốc
độ hội tụ, nhưng đồng thời cũng làm tăng chi phí tính toán và độ phức tạp trong
huấn luyện.

Để tóm tắt nghiên cứu có liên quan, Bảng 1.2 được trình bày để so sánh các
phương pháp giải quyết bài toán tái định danh theo hướng tiếp cận học có giám sát
dựa trên các thông tin: Phương pháp, Nơi công bố, Cách tiếp cận, Bộ dữ liệu và Kết
quả (mAP(%)). Các tên viết tắt Market (M), Duke (D), MSMT (MT), CUHK03(L)
(CL), CUHK(D) (CD) được sử dụng để biểu thị các tập dữ liệu tương ứng trong
quá trình huấn luyện và đánh giá.
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Bảng 1.2: Tóm tắt kết quả một số nghiên cứu tái định danh người có giám sát.

Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ
dữ
liệu

mAP
(%)

PCB [89] CVPR
2018

Chia đặc trưng thành các dải ngang
cố định tương ứng với từng phần cơ
thể người sau đó sử dụng RPP để
tăng tính nhất quán của đặc trưng
trong từng phần.

M 91.9

BoT [63] CVPR
2019

Đề xuất một phương pháp cơ sở đơn
giản và hiệu quả bằng cách sử dụng
sáu phương án nâng cao hiệu quả mô
hình.

M, D 94.2,
89.1

CTL [110] ICONIP
2021

Đề xuất hàm mất mát bộ ba trọng
tâm nhằm tăng cường khả năng
phân biệt và cải thiện hiệu năng truy
xuất hình ảnh.

M, D 98.3,
96.1

MCTL [6] JoBD
2023

Giới thiệu một biến thể của hàm
mất mát bộ ba trọng tâm nhằm tăng
cường trọng tâm vào khoảng cách
giữa các lớp.

M, D 98.63,
97.3

CTupletL
[10]

3PGCIC
2023

Sử dụng đại diện trọng tâm trung
bình được chọn ngẫu nhiên của các
lớp trong mỗi mini-batch.

M,
CL,
CD

98.57,
94.38,
93.39

PRONET
++ [103]

arXiv
2023

Đề xuất một quan điểm mới trong
việc diễn giải bộ phân loại như một
ánh xạ từ đặc trưng ảnh đến nguyên
mẫu lớp.

M,
CL,
CD,
MT

95.3,
91.9,
89.2,
80.0

CA-
Jaccard
[17]

CVPR
2024

Trình bày khoảng cách Jaccard có
tính đến thông tin camera để cải
thiện độ chính xác.

M,
MT

94.5,
45.3
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1.3.2 Tái định danh người dựa trên học thích ứng miền
không giám sát

Vấn đề cần giải quyết đầu tiên trong bài toán UDA là sự khác biệt giữa hai phân
phối dữ liệu trong miền nguồn và miền đích. Để giải quyết sự khác biệt này, các
nghiên cứu đề xuất phương án giảm thiểu sự khác biệt ở cấp hình ảnh hoặc ở cấp
đặc trưng. Ở cấp hình ảnh các mô hình tạo sinh (Generative Adverserial Network -
GAN) thường được sử dụng để chuyển phong cách từ miền nguồn sang miền đích
trong khi vẫn giữ nguyên danh tính của ảnh chuyển đổi nhằm giúp giảm sự chênh
lệch miền và tăng hiệu quả học đặc trưng. Theo nghiên cứu của [14], các phương
pháp tăng cường dữ liệu dựa trên GAN thường được áp dụng có điều kiện, tập trung
vào các yếu tố như: tư thế, ánh sáng, phong cách camera, hậu cảnh và cấu trúc tổng
quát. Về tư thế, FD-GAN [30] và PN-GAN [81] sinh ảnh với tư thế mới dựa trên
thông tin 2D pose, sau này còn được khai thác cho bài toán thích ứng miền. Về ánh
sáng, [44] xây dựng khung nhận dạng bất biến với điều kiện chiếu sáng nhằm loại
bỏ ảnh hưởng của biến thiên ánh sáng đến đặc trưng nhận dạng. Với phong cách
camera, CamStyle [128] và CMFC [96] lần lượt sử dụng CycleGAN và StarGAN để
chuyển đổi phong cách giữa các camera, thu hẹp chênh lệch miền. Đối với hậu cảnh,
SBSGAN [43] được thiết kế để thay thế nền ảnh, giảm tác động của bối cảnh đến
quá trình Re-ID không giám sát. Cuối cùng, DG-Net [124] và DG-Net++ [133] tái
tô màu ảnh người dựa trên phân phối màu của ảnh khác, qua đó học biểu diễn danh
tính rời rạc ít phụ thuộc vào cấu trúc hình ảnh.

Ở cấp độ đặc trưng, mô hình được huấn luyện sao cho phân phối đặc trưng của
miền nguồn và miền đích trở nên gần nhau. Một cách tiếp cận phổ biến là sử dụng
độ lệch trung bình tối đa (MMD), được Mekhazni và cộng sự đề xuất [68], nhằm căn
chỉnh phân phối khoảng cách giữa các cặp mẫu nguồn và đích. Tuy nhiên, phương
pháp này phụ thuộc vào chất lượng hình ảnh của dữ liệu và có thể bỏ qua thông
tin ngữ cảnh trong đặc trưng gốc. Trong khi đó, Liu và cộng sự [60] đưa ra phương
pháp DIM+GLO, kết hợp Domain-Invariant Mapping (DIM) để học ánh xạ bất biến
miền với Global-Local distance Optimization (GLO) nhằm tối ưu đồng thời khoảng
cách toàn cục và cục bộ trong không gian đặc trưng. Cách tiếp cận này không chỉ
thu hẹp sự khác biệt miền mà còn duy trì khả năng phân biệt danh tính, nhờ đó
đạt hiệu quả cao trong bối cảnh thích ứng miền không giám sát. Tuy nhiên, nhược
điểm của DIM+GLO là làm tăng độ phức tạp mô hình và đòi hỏi nhiều tài nguyên
tính toán hơn trong quá trình huấn luyện.

Tiếp theo, trong UDA, việc chỉ sử dụng đặc trưng toàn cục thường làm mất thông
tin cục bộ quan trọng, dẫn đến suy giảm khả năng tổng quát hóa trên miền đích. Do
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đó, các nghiên cứu gần đây kết hợp đặc trưng cục bộ hoặc biểu diễn đa mức nhằm
nâng cao tính phân biệt. Đồng thời, nhãn giả sinh ra từ phân cụm trong môi trường
không nhãn thường không ổn định, đòi hỏi các kỹ thuật bổ trợ như học tương phản,
học đồng thuận đa nhánh hoặc gán trọng số theo độ tin cậy để tinh chỉnh nhãn và
cải thiện hiệu quả huấn luyện. Những hướng tiếp cận này cho thấy hiệu quả rõ rệt
trong việc cải thiện hiệu năng của mô hình tái định danh người trong hướng tiếp
cận thích ứng miền không giám sát.

Cụ thể, Ge và cộng sự đã đóng góp hai phương pháp đáng chú ý là MMT [29]
và SpCL [31]. MMT sử dụng hai mô hình Teacher–Student cập nhật qua EMA với
nhãn mềm và kết hợp hai hàm mất mát nhằm giảm nhiễu và ổn định huấn luyện.
Phương pháp này giúp tăng độ tin cậy của nhãn giả và cải thiện sự hội tụ, tuy nhiên
cấu trúc phức tạp do yêu cầu hai cặp Teacher–Student song song và vẫn phụ thuộc
vào chất lượng nhãn giả ban đầu. Trong khi đó, SpCL đề xuất khung học tương
phản tự điều chỉnh với bộ nhớ kết hợp, tích hợp các cấp độ giám sát khác nhau và
tinh chỉnh nhãn cụm một cách linh hoạt để tăng hiệu năng. Cách tiếp cận này cải
thiện rõ rệt khả năng phân biệt và khái quát hóa của mô hình, song vẫn dễ bị ảnh
hưởng bởi sai lệch trong quá trình phân cụm giai đoạn đầu. Zheng và cộng sự cũng
đề xuất hai hướng tiếp cận khác nhau. UNRN [120] tận dụng độ bất định giữa mô
hình Teacher và Student để điều chỉnh trọng số của mẫu trong các hàm mất mát
giúp giảm tác động của nhãn sai, nhưng đòi hỏi thiết kế cơ chế đo bất định phức tạp.
GLT [121] gán và tinh chỉnh nhãn giả theo nhóm ngay trong quá trình huấn luyện,
giúp cải thiện hiệu quả học trên dữ liệu không gán nhãn, nhưng hiệu năng vẫn phụ
thuộc vào chất lượng phân cụm và có khả năng gộp nhầm nhóm. Bertocco và cộng
sự [7] sử dụng hàm mất mát đơn giản chỉ với một siêu tham số và chiến lược tạo bộ
ba dựa trên đa dạng camera để chọn mẫu tin cậy, đồng thời áp dụng cơ chế tự tập
hợp trọng số từ nhiều vòng huấn luyện nhằm tăng độ khái quát và tránh quá khớp
trên miền mục tiêu. Ưu điểm của phương pháp này là thiết kế gọn nhẹ, dễ huấn
luyện và tổng quát tốt, nhưng nhược điểm là kém linh hoạt khi dữ liệu có ít thông
tin camera. Wang và cộng sự [104] đề xuất mô-đun AWB (Attentive WaveBlock)
tích hợp vào mô hình học qua lại lẫn nhau để tăng tính bổ sung giữa hai mạng và
giảm nhiễu trong nhãn giả. Phương pháp này giúp nâng cao tính ổn định, nhưng
thêm mô-đun khiến chi phí huấn luyện tăng. Yuanpeng Tu [96] đề xuất phương pháp
CMFC kết hợp chuyển ảnh giữa hai miền bằng StarGAN và phân cụm đa đặc trưng
(toàn cục và bộ phận), cùng chiến lược gán nhãn giả phối hợp để giảm thiên lệch và
cải thiện biểu diễn đặc trưng. Ưu điểm là giảm thiên lệch và khai thác được thông
tin toàn cục–cục bộ; nhược điểm là phụ thuộc vào GAN và chi phí tính toán cao.
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Bên cạnh đó, Tian và Sun [94] giới thiệu CDCL, sử dụng ảnh xám một phần để giảm
nhiễu màu, kiến trúc hai nhánh để tách biệt thông tin màu sắc và chiến lược tinh
chỉnh cụm nhằm nâng cao độ tin cậy của nhãn giả. Phương pháp này giúp tăng độ
tin cậy của nhãn giả, nhưng kiến trúc phức tạp và nhạy cảm với tham số. Ding và
Zhou [25] đề xuất LF 2 kết hợp đặc trưng toàn cục và cục bộ thông qua chiến lược
Teacher-Student và module hợp nhất có thể huấn luyện được, giúp tạo nhãn giả đa
dạng và cải thiện hiệu năng tái định danh người thích ứng miền không giám sát. Ưu
điểm là tạo nhãn giả đa đạng và cải thiện hiệu năng, nhưng điều này cũng gây ra sự
phức tạp cho mô hình và phụ thuộc vào sự cân bằng giữa đặc trưng toàn cục và cục
bộ. Wu và cộng sự [111] đề xuất phương pháp MCRN gồm ba thành phần chính:
MCM (Multi-Centroid Memory) lưu nhiều tâm đại diện cho mỗi cụm để giảm nhiễu
nhãn; DSCL (Domain-Specific Contrastive Learning) chỉ so sánh mẫu trong cùng
miền để học đặc trưng tốt hơn; và SONI (Second-Order Nearest Interpolation) tạo
thêm mẫu âm có thông tin để tăng độ phân biệt. Cách này tăng tính phân biệt và
giảm nhiễu, nhưng chi phí bộ nhớ và tính toán cao. Gần đây, Mamedov và cộng sự
[67] đề xuất ReMix, huấn luyện chung trên dữ liệu đa camera có nhãn (hạn chế) và
dữ liệu đơn camera không nhãn (phong phú). Phương pháp này cải thiện tính tổng
quát và tận dụng dữ liệu dễ thu thập, nhưng phụ thuộc vào chiến lược lấy mẫu và
thiết kế hàm mất mất phức tạp.

Để tóm tắt nghiên cứu có liên quan trong phần này, Bảng 1.3 được trình bày
để so sánh các phương pháp giải quyết bài toán tái định danh theo hướng tiếp cận
thích ứng miền không giám sát với các thông tin: Phương pháp, Nơi công bố, Cách
tiếp cận, Bộ dữ liệu và kết quả (mAP(%)). Các thiết lập học thích ứng miền không
giám sát được ký hiệu rút gọn “M2D” cho “Market-to-Duke”, “D2M” cho “Duke-
to-Market”, “M2MT” cho “Market-to-MSMT”, “D2MT” cho “Duke-to-MSMT”.

Bảng 1.3: Tóm tắt kết quả một số nghiên cứu tái định danh người thích ứng miền
không giám sát.

Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ dữ
liệu

mAP
(%)

DIMGLO
[60]

ICM
2020

Kết hợp DIM và GLO nhằm giải
quyết đồng thời sự khác biệt dữ liệu
giữa hai miền và thiếu nhãn.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

65.1,
58.3,
24.4,
20.7
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Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ dữ
liệu

mAP
(%)

MMT [29] ICLR
2020

Sử dụng hai mô hình
Teacher–Student cập nhật qua
EMA, sử dụng nhãn mềm để giảm
nhiễu và kết hợp hai loại mất mát
để ổn định quá trình huấn luyện.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

71.2,
65.1,
23.3,
22.9

SpCL [31] NIPS
2020

Đề xuất khung học tương phản tự
điều chỉnh SpCL với bộ nhớ kết hợp,
kết hợp nhiều cấp độ giám sát và
tinh chỉnh dần nhãn cụm.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

76.7,
68.8,
26.5,
26.8

UNRN
[120]

AAAI
2021

Tối ưu theo độ bất định bằng cách
đo độ nhất quán giữa Teacher và
Student để điều chỉnh trọng số mẫu,
giảm ảnh hưởng của nhãn giả sai.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

78.1,
69.1,
26.2,
25.3

GLT [121] CVPR
2021

Gán và tinh chỉnh nhãn giả theo
nhóm ngay trong lúc huấn luyện.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

79.5,
69.2,
27.7,
26.5

CCTSE
[7]

TIFS
2021

Sử dụng hàm mất mát đơn giản chỉ
với một siêu tham số và chiến lược
tạo bộ ba dựa trên đa dạng camera
để chọn mẫu tin cậy, đồng thời áp
dụng cơ chế tự tập hợp trọng số từ
nhiều vòng huấn luyện nhằm tăng
độ khái quát và tránh quá khớp trên
miền mục tiêu.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

78.4,
72.6,
34.5,
33.2

AWB
[104]

TIP
2022

Đề xuất mô-đun AWB (Attentive
WaveBlock) tích hợp vào mô hình
học qua lại lẫn nhau để tăng tính bổ
sung giữa hai mạng và giảm nhiễu
trong nhãn giả.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

81.0,
70.9,
29.0,
29.0
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Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ dữ
liệu

mAP
(%)

CMFC
[96]

HCMA
2022

Kết hợp chuyển ảnh giữa hai miền
bằng StarGAN và phân cụm đa đặc
trưng, cùng chiến lược gán nhãn giả
phối hợp để giảm thiên lệch và cải
thiện biểu diễn đặc trưng.

D2M,
M2D

81.0,
71.2

CDCL
[94]

KBS
2023

Sử dụng ảnh xám một phần để giảm
nhiễu màu, kiến trúc hai nhánh để
tách biệt thông tin màu sắc và chiến
lược tinh chỉnh cụm nhằm nâng cao
độ tin cậy của nhãn giả.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

81.5,
70.2,
30.3,
29.5

LF2 [25] ICPR
2022

Kết hợp đặc trưng toàn cục và cục
bộ thông qua chiến lược Teacher-
Student và module hợp nhất có thể
huấn luyện được, giúp tạo nhãn giả
đa dạng và cải thiện hiệu năng.

D2M,
M2D

83.2,
73.5

MCRN
[111]

AAAI
2022

Giới thiệu cơ chế học nhiều tâm cụm
nhằm cải thiện biểu diễn đặc trưng
và giảm ảnh hưởng của nhiễu trong
quá trình gán nhãn giả.

D2M,
M2D,
D2MT,
M2MT

83.8,
71.5,
35.7,
32.8

Tổng thể, các phương pháp UDA trong tái định danh người được trình bày ở trên
đã cho thấy sự tiến hóa rõ rệt về mặt chiến lược và kỹ thuật. Từ những tiếp cận
đơn giản giảm sự khác biệt giữa hai miền dữ liệu, trích xuất đặc trưng toàn cục
hoặc phân cụm cứng, đến các phương pháp phức tạp tích hợp nhiều mô hình, nhiều
nhánh và chiến lược huấn luyện như học tương phản, nhãn mềm, đồng thuận đa mô
hình, cơ chế trọng số tin cậy và tự điều chỉnh. Mỗi phương pháp đều mang lại những
đóng góp cụ thể, như giảm sự khác biệt giữa dữ liệu giữa miền nguồn và nguồn đích,
tăng cường khả năng khái quát hóa, giảm ảnh hưởng của nhiễu nhãn, và nâng cao
hiệu quả thích ứng trong các môi trường thực tế không đồng nhất. Xu hướng chung
cho thấy việc kết hợp nhiều kỹ thuật và điều chỉnh mô hình theo thời gian là hướng
đi hứa hẹn giúp UDA đạt được hiệu năng ngày càng gần với mô hình có giám sát.
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1.3.3 Tái định danh người dựa trên học không giám sát

Nhiều nghiên cứu đã được đề xuất nhằm cải thiện hiệu năng của mô hình trong
bài toán tái định danh người không giám sát. Các hướng tiếp cận này tập trung
vào việc giảm nhiễu trong quá trình gán nhãn giả, tăng cường tính nhất quán trong
không gian đặc trưng, và tận dụng thông tin bổ sung như camera để cải thiện khả
năng học của mô hình.

Cụ thể, Ge và cộng sự giới thiệu SpCL [31] có chiến lược học tự điều chỉnh và bộ
nhớ kết hợp nhằm lựa chọn mẫu tin cậy trong huấn luyện, cải thiện độ ổn định và
độ chính xác với ưu điểm nổi bật là giảm nhiễu trong nhãn giả nhưng vẫn dễ bị ảnh
hưởng bởi sai lệch trong quá trình phân cụm giai đoạn đầu. Wang và cộng sự phát
triển CAP [102], sử dụng đại diện theo từng camera để xử lý sự sai lệch đặc trưng
đa góc, qua đó cải thiện độ chính xác gán nhãn. Phương pháp này đặc biệt hiệu quả
khi có thông tin camera đầy đủ nhưng khó mở rộng trong môi trường thiếu thông
tin. Chen và cộng sự đề xuất ICE [13], tận dụng tương đồng mềm và thứ hạng để
sinh nhãn cố định ổn định, kết hợp học tương phản nhằm giảm phương sai nội lớp.
Mặc dù tăng cường tính ổn định, ICE có độ phức tạp cao và dễ suy giảm hiệu quả
khi các cụm có sự chồng lấn mạnh. Dai và cộng sự [22] giới thiệu học tương phản
theo cụm, tối ưu đồng thời nhất quán nội cụm và khác biệt liên cụm, với kho bộ nhớ
lưu tâm cụm hỗ trợ huấn luyện ổn định. Phương pháp này có ưu điểm là cân bằng
được tính phân biệt trong và giữa cụm, nhưng tốn thêm bộ nhớ và nhạy cảm với
tham số phân cụm. Cho và cộng sự phát triển PPLR [19] sử dụng tinh chỉnh nhãn
giả dựa trên độ tương hợp giữa đặc trưng toàn cục và bộ phận thông qua chỉ số
cross-agreement. Phương pháp này khai thác hiệu quả thông tin đa mức nhưng dễ
bị ảnh hưởng bởi chất lượng tách đặc trưng bộ phận, đặc biệt khi ảnh bị che khuất.
Zhang và cộng sự đưa ra ISE [118], sử dụng nội suy giữa các mẫu trong cùng cụm
để tạo điểm hỗ trợ ẩn, giúp tăng mật độ đặc trưng nhưng có nguy cơ sinh ra mẫu
ảo thiếu tính đại diện. Zhao và cộng sự đề xuất DHCL [119] , một khung học tương
phản lai động, phân biệt giữa các mẫu đã gán nhãn và chưa phân cụm, đồng thời
kết hợp học tương phản ở cả mức cá thể và cụm nhằm tăng cường khả năng phân
biệt và tổng quát hóa của mô hình. Tuy nhiên, mô hình này có cấu trúc phức tạp và
chi phí tính toán cao. Tương tự như CAP và ICE, Liu và cộng sự đã giới thiệu CER
[61], cũng tận dụng thông tim về camera để xử lý vấn đề về nhiễu trong nhãn giả
nhưng vẫn bị hạn chế ở môi trường thiếu thông tin camera. Một hướng phát triển
khác là sử dụng mạng tích chập đồ thị (GCN) để nâng cao khả năng biểu diễn đặc
trưng tổng quát. CGMAL được phát triển bởi Ran và cộng sự [84] đề xuất áp dụng
GCN, đồng thời giới thiệu một cơ chế huấn luyện đối kháng nhằm chuyển giao tri
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thức mà GCN đã học được sang bộ trích xuất đặc trưng nhưng đòi hỏi chi phí cao
trong xây dựng và tối ưu đồ thị. Tương tự, Zhu và cộng sự [129] cũng dựa trên các
mạng GCN và kết hợp thêm kỹ thuật tăng độ phân giải cho ảnh để cải thiện độ
chính xác của quá trình học, song việc xử lý ảnh độ phân giải cao lại tiêu tốn tài
nguyên và phụ thuộc mạnh vào thiết kế GCN.

Các nghiên cứu trên chủ yếu sử dụng mạng nơ-ron tích chập làm kiến trúc cốt lõi,
tuy nhiên trong thực tế, mô hình gặp một số hạn chế như khó nắm bắt mối quan
hệ không gian dài hạn, thiếu khả năng biểu diễn thông tin ngữ nghĩa cấp cao, và
dễ suy giảm hiệu năng khi gặp với các điều kiện bất lợi như che khuất, ánh sáng
yếu hay thay đổi góc nhìn. Điều này thúc đẩy việc nghiên cứu các kiến trúc hiện
đại hơn như Transformer [97] để cải thiện khả năng biểu diễn ngữ cảnh và tính tổng
quát của mô hình. Một số nghiên cứu đã ứng dụng ViT vào làm mạng trích xuất
đặc trưng chính và đạt được những kết quả đầy hứa hẹn.

Cụ thể, Luo và cộng sự [64] đề xuất sử dụng học tự giám sát trên tập LUPerson,
đồng thời giới thiệu chỉ số CFS (Catastrophic Forgetting Score) để chọn dữ liệu
tiền huấn luyện gần miền tái định danh. Phương pháp còn kết hợp với mô-đun ICS
(IBN-Based Convolution Stem) nhằm giảm khoảng cách miền và cải thiện hiệu năng
trong cả thiết lập có giám sát và không giám sát. Phương pháp này giúp nâng cao
tính tổng quát và hiệu năng trong cả thiết lập tự giám sát, song có hạn chế là cần
tính toán CFS trên tập lớn gây tốn kém tài nguyên. Tiếp nối hướng tiếp cận này,
Zhu và cộng sự đề xuất phương pháp PASS [131] sử dụng token [PART] để học và so
khớp thông tin riêng biệt của từng vùng ảnh thay vì ghép toàn bộ đặc trưng cục bộ
với đặc trưng toàn cục như các phương pháp thông thường để tăng khả năng nhận
dạng chi tiết, tuy nhiên, số lượng token nhiều cũng khiến chi phí tính toán tăng và
dễ phát sinh nhiễu khi vùng ảnh kém chất lượng. Trong khi đó, Li và cộng sự [55]
đề xuất kiến trúc hai nhánh để trích xuất đặc trưng đa mức, và kết hợp với phương
pháp O2CAP, một chiến lược học tương phản kết hợp giữa thông tin trực tuyến và
ngoại tuyến – nhằm tăng hiệu quả học trong thiết lập không giám sát, nhưng độ
phức tạp mô hình lại là thách thức khi mở rộng. Tập trung vào việc khai thác mẫu
khó, Ji và cộng sự [46] đề xuất khung học đặc trưng đối kháng ACFL giúp tăng khả
năng phân biệt bằng cách tạo ra mẫu khó từ các quan hệ có độ tin cậy cao giữa các
ảnh chưa gán nhãn, sau đó huấn luyện mô hình học đặc trưng phân biệt tốt hơn,
song phương pháp này lại có nguy cơ tạo ra mẫu giả không thực sự đại diện. Nhằm
giải quyết đồng thời vấn đề nhiễu từ các vùng trong ViT và sự không nhất quán
đặc trưng trong học tương phản, Zhu và cộng sự [132] đề xuất phương pháp TCMM
gồm hai thành phần: ViT Token Constraint để giảm nhiễu từ các vùng trong ViT
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và kho bộ nhớ đa tỉ lệ nhằm duy trì tính nhất quán đặc trưng, đồng thời khai thác
hiệu quả các mẫu ngoại lai thường bị bỏ qua trong các phương pháp trước, nhưng
cũng làm tăng đáng kể chi phí bộ nhớ và độ phức tạp huấn luyện. Cuối cùng, Li
và Gong [54] đề xuất phương pháp tinh chỉnh trực tiếp bộ mã hóa ảnh của CLIP
bằng hàm mất mát tương phản nguyên mẫu cho bài toán tái định danh, thay thế
cho học truy vấn vốn không được sử dụng trong bối cảnh hình ảnh không có nhãn
ngữ nghĩa. Phương pháp đạt hiệu quả cạnh tranh trong cả thiết lập có giám sát và
không giám sát, vượt qua CLIP-ReID trên nhiều tập dữ liệu.

Để tóm tắt nghiên cứu có liên quan trong phần này, Bảng 1.4 được trình bày để
so sánh các phương pháp giải quyết bài toán tái định danh theo hướng tiếp cận học
không giám sát với các thông tin: Phương pháp, Nơi công bố, Cách tiếp cận, Bộ dữ
liệu và kết quả (mAP(%)). Các tên viết tắt Market-1501 (M), Duke (D), MSMT17
(MT) được sử dụng để biểu thị các tập dữ liệu tương ứng trong quá trình huấn luyện
và đánh giá.

Bảng 1.4: Tóm tắt kết quả một số nghiên cứu tái định danh người không giám sát.

Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ
dữ
liệu

mAP
(%)

SpCL [31] NIPS
2020

Sử dụng chiến lược học tự điều chỉnh
và bộ nhớ kết hợp nhằm lựa chọn mẫu
tin cậy trong huấn luyện.

M,
MT,

73.1,
36.9

CAP [102] AAAI
2021

Sử dụng đại diện theo từng camera để
xử lý sự sai lệch đặc trưng đa góc quay,
qua đó cải thiện độ chính xác gán nhãn.

M, D,
MT,

79.2,
67.3,
36.9

ICE [13] ICCV
2021

Tận dụng tương đồng mềm và thứ hạng
để sinh nhãn cố định, kết hợp học
tương phản nhằm giảm phương sai nội
lớp.

M, D,
MT,

82.3,
69.9,
38.9

CC [22] ACCV
2022

Giới thiệu học tương phản theo cụm,
tối ưu đồng thời nhất quán nội cụm và
khác biệt liên cụm, với bộ nhớ động lưu
tâm cụm hỗ trợ huấn luyện ổn định.

M,
MT

83.0.
33.0
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1.3 Tổng quan nghiên cứu liên quan

Phương
pháp

Nơi
công
bố

Cách tiếp cận Bộ
dữ
liệu

mAP
(%)

PPLR
[19]

CVPR
2022

Tinh chỉnh nhãn giả dựa trên độ tương
hợp giữa đặc trưng toàn cục và bộ phận
thông qua chỉ số cross-agreement.

M,
MT

84.4,
42.2

ISE [118] CVPR
2022

Sử dụng nội suy giữa các mẫu trong
cùng cụm để tạo điểm hỗ trợ ẩn, giúp
tăng mật độ đặc trưng.

M,
MT

85.3,
37.0

Trans-
ReID-SSL
[64]

Arxiv
2021

Sử dụng học tự giám sát trên tập
LUPerson, kết hợp với CFS và ICS
nhằm giảm khoảng cách miền và cải
thiện hiệu năng.

M,
MT

89.6,
50.6

PASS
[131]

ECCV
2022

Sử dụng token [PART] để học và so
khớp thông tin riêng biệt của từng
vùng ảnh.

M,
MT

88.5,
41.0

PCL-
CLIP
[54]

Arxiv
2023

Tinh chỉnh trực tiếp bộ mã hóa ảnh
của CLIP bằng hàm mất mát tương
phản nguyên mẫu.

M,
MT

88.4,
65.5

hline
TMGF
[55]

WACV
2023

Sử dụng kiến trúc hai nhánh để trích
xuất đặc trưng đa mức, và kết hợp với
phương pháp O2CAP, một chiến lược
học tương phản kết hợp giữa thông tin
trực tuyến và ngoại tuyến.

M, D,
MT

89.5,
76.8,
58.2

ACFL-
ViT [46]

PR
2024

Sử dụng khung học đặc trưng đối
kháng ACFL giúp tăng khả năng phân
biệt bằng cách tạo ra mẫu khó từ các
quan hệ có độ tin cậy cao giữa các ảnh
chưa gán nhãn.

M,
MT

89.1,
45.7

TCMM
[132]

Arxiv
2025

Sử dụng ViT Token Constraint để giảm
nhiễu từ các vùng trong ViT và kho
bộ nhớ đa tỉ lệ nhằm duy trì tính nhất
quán đặc trưng.

M,
MT

90.5,
52.0

Nhìn chung, các phương pháp trên đã góp phần nâng cao hiệu quả mô hình tái
định danh người không giám sát thông qua các hướng tiếp cận như học tương phản,
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1.4 Các nghiên cứu trong nước

tinh chỉnh nhãn giả, tăng cường dữ liệu và khai thác đặc trưng đa mức, nhằm giải
quyết các thách thức như nhiễu nhãn, sai lệch giữa camera và khác biệt miền. Đặc
biệt, xu hướng gần đây tập trung vào việc ứng dụng mạng cốt lõi ViT cùng với các
thiết kế mô hình và chiến lược huấn luyện chuyên biệt như trích đặc trưng cục bộ,
mô hình đa nhánh, sinh mẫu khó và tận dụng mô hình tiền huấn luyện lớn, giúp
thu hẹp khoảng cách với các phương pháp có giám sát.

1.4 Các nghiên cứu trong nước

Tại Việt Nam, hướng nghiên cứu về tái định danh người mới xuất hiện hơn một
thập kỷ qua và đã phát triển qua nhiều giai đoạn, từ các phương pháp truyền thống
đến học sâu hiện đại, ngày càng gắn kết hơn với ứng dụng hệ thống giám sát thông
minh. Một trong những phương pháp đầu tiên được đề xuất của tác giả Trần Thanh
Toàn và cộng sự [4] năm 2015 hướng tới việc loại bỏ vùng nền trong khung ảnh đối
tượng đã được phát hiện và củng cố đặc trưng tách từ các mảnh ghép cục bộ dùng
để phân biệt hai đối tượng khác nhau. Việc kết hợp này nhằm nâng cao mức độ
tin cậy của việc truy vấn cùng một đối tượng ở hai camera khác nhau với góc nhìn
không chồng lấp. Tiếp theo, Bao và cộng sự đã công bố phương pháp xếp hạng lại
dựa trên thông tin đồng xuất hiện [73]. Những năm tiếp theo, nhóm nghiên cứu của
Lan và cộng sự tại trường Đại học Bách khoa Hà Nội đã có những công bố liên quan
tái định danh người. Một số nghiên cứu đã tập trung vào việc cải tiến đặc trưng
thủ công như KDES [78] hay GOG [75] kết hợp với các kỹ thuật xử lý nền và loại
bỏ bóng, qua đó nâng cao độ ổn định và khả năng phân biệt trong môi trường giám
sát. Bên cạnh đó, nhiều công trình đã khai thác hướng ảnh–video thông qua cơ chế
tổng hợp đặc trưng tuần tự hoặc các chiến lược kết hợp nhằm tận dụng thông tin
từ chuỗi khung hình, giúp cải thiện hiệu năng so với cách tiếp cận ảnh đơn [38, 74].
Một số nghiên cứu khác hướng tới xây dựng một khung thống nhất bao gồm phát
hiện, trích xuất đặc trưng và so khớp, cho thấy tiềm năng ứng dụng thực tế cao hơn,
song hiệu năng vẫn phụ thuộc mạnh vào độ chính xác của khâu phát hiện người [39].

Kết quả từ hướng nghiên cứu cụ thể đó, năm 2021, Nguyễn Thúy Bình đã bảo vệ
thành công luận án với chủ đề “Person Re-identification in a Surveillance Camera
Network" [1]. Luận án nghiên cứu về tái định danh người trong hệ thống camera
giám sát đưa ra hai đóng góp chính. Thứ nhất, đề xuất phương pháp tái định danh
dựa trên nhiều thể hiện với bốn bước cơ bản: lựa chọn khung hình đại diện, trích
chọn đặc trưng, tổng hợp và đối sánh. Thay vì sử dụng toàn bộ khung hình, chỉ
một số khung hình đại diện (theo chu kỳ bước chân hoặc một nhóm khung hình đặc
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trưng) được chọn để giảm chi phí tính toán, dung lượng lưu trữ nhưng vẫn duy trì
độ chính xác. Thứ hai, luận án khai thác hiệu quả riêng của từng loại đặc trưng
bằng cách kết hợp chúng theo nhiều chiến lược, bao gồm cả gán trọng số bằng nhau
và trọng số thích nghi với người cần truy vấn, từ đó nâng cao hiệu quả biểu diễn và
tái định danh trong các ngữ cảnh khác nhau.

Một luận án khác của Nguyễn Hồng Quân với chủ đề “Nghiên cứu và phát triển
phương pháp trích chọn đặc trưng dựa trên học sâu trong tái định danh người” [3].
Luận án tập trung vào hai hướng cải tiến chính cho bài toán tái định danh người
từ dữ liệu camera giám sát. Hướng thứ nhất là cải tiến mạng ResNet-50 nhằm khai
thác thông tin cục bộ, đồng thời đề xuất phương pháp đối sánh dựa trên độ đo
EMD để tăng khả năng phân biệt trong điều kiện dữ liệu biến thiên. Bên cạnh đó,
một phương pháp nén mạng học sâu cũng được phát triển và thử nghiệm trên mạng
VGG16 và VGG16-SSD, qua đó cho thấy tính khả thi khi triển khai trên phần cứng
FPGA (vi mạch dùng cấu trúc mảng phần tử lô-gic có thể lập trình được). Hướng
thứ hai là cải tiến mô hình tái định danh dựa trên chuỗi hình ảnh, trong đó các biến
thể RNN được áp dụng để tổng hợp đặc trưng theo trình tự khung hình, giúp tăng
độ ổn định và cải thiện chất lượng nhận dạng trong dữ liệu video.

Giai đoạn gần đây, các công trình nghiên cứu đã bắt nhịp với xu hướng quốc
tế, chú trọng nhiều hơn đến khía cạnh ứng dụng thực tiễn trong hệ thống giám sát
thông minh. Tại Trường Đại học Công nghệ Thông tin - ĐHQG TP.HCM, nhóm
nghiên cứu của Nghĩa và cộng sự đã xây dựng hệ thống tìm kiếm và phân tích thông
tin con người từ camera giám sát, bước đầu tích hợp khả năng tái định danh vào
bài toán giám sát tổng thể [2]. Tại đại học Bách Khoa Hà Nội và Viện CMC, hướng
kết hợp đặc trưng khuôn mặt và thân thể được triển khai để nâng cao độ chính xác
trong điều kiện đối tượng mặc trang phục tương tự hoặc bị che khuất [72]. Tiếp theo,
Huy và cộng sự [12] công bố phương pháp kết hợp đặc trưng bất định (UFFM) với
kết hợp độ đô thông minh (WDA) nhằm nâng cao tính ổn định và hiệu quả trên các
bộ dữ liệu đánh giá tiêu chuẩn. Năm 2025, nhóm này tiếp tục đề xuất K-Nearest
Weighted Fusion (KWF) để cải tiến bước xếp hạng lại [11].

Nhìn chung, nghiên cứu về tái định danh người tại Việt Nam đã có những bước
tiến rõ rệt, từ việc khai thác các đặc trưng thủ công truyền thống đến việc ứng dụng
các phương pháp học sâu hiện đại, từ bài toán ảnh đơn trên các bộ dữ liệu quy
mô nhỏ như VIPeR, ETHZ đến các phương pháp tiên tiến áp dụng trên những bộ
dữ liệu tiêu chuẩn lớn hơn như CUHK, Market, DukeMTMC và MSMT. Đồng thời,
nhiều hướng tiếp cận trong nước đã bắt nhịp với xu thế quốc tế, chẳng hạn như khai
thác Transformer, mô hình bất định, kỹ thuật xếp hạng lại thông minh hay kết hợp
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đa phương pháp. Tiếp nối định hướng đó, trong luận án này, chúng tôi đề xuất một
số phương pháp mới dựa trên các kiến trúc học sâu hiện đại, với mục tiêu chính là
nâng cao hiệu năng tổng thể tái định danh người, để từ đó có thể mở rộng khả năng
ứng dụng thực tiễn của bài toán trong hệ thống giám sát thông minh.

1.5 Khoảng trống nghiên cứu

Từ những đánh giá, phân tích tổng quan về bài toán tái định danh người cũng
như các phương pháp, kỹ thuật đã được các nhóm triển khai ở phần trên, chúng
tôi nhận thấy một số khoảng trống nghiên cứu của các phương pháp tái định danh
người như sau:

1. Khoảng trống 1: Trong hướng tiếp cận học có giám sát, các mô hình học sâu
kết hợp với DML đã trở thành cách tiếp cận chính trong bài toán tái định danh
người nhờ khả năng học biểu diễn đặc trưng có tính phân biệt cao thông qua
việc tối ưu các hàm mất mát. Tuy nhiên, các hàm mất mát phổ biến hiện nay
vẫn tồn tại nhiều hạn chế: hàm mất mát phân loại khó tổng quát hóa các danh
tính chưa thấy; hàm mất mát trung tâm thiếu khả năng phân biệt liên lớp; hàm
mất mát bộ ba phụ thuộc vào chọn mẫu khó và thiếu ổn định; hàm mất mát
bộ ba trọng tâm tăng độ ổn định nhưng khó duy trì tâm cụm chính xác với
tập lớn. Bên cạnh đó, mặc dù hàm mất mát tương phản có giám sát đã chứng
minh hiệu quả vượt trội trong việc khai thác thông tin nhãn giám sát, song vẫn
chưa tận dụng triệt để lợi thế của nhãn khi không kết hợp với các hàm mất mát
khác.

2. Khoảng trống 2: Trong hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát,
thách thức lớn nhất là sự khác biệt về phân phối dữ liệu giữa miền nguồn và
miền đích, khiến mô hình huấn luyện trên miền nguồn thường giảm mạnh hiệu
năng khi áp dụng sang miền đích. Để khắc phục, cần có các phương pháp thu
hẹp khoảng cách giữa hai miền như chuyển đổi phong cách ảnh hoặc học đặc
trưng bất biến miền. Bên cạnh đó, việc chỉ khai thác đặc trưng toàn cục giúp
tăng tính phân biệt nhưng bỏ qua đặc trưng cục bộ giàu ngữ cảnh, làm hạn chế
khả năng biểu diễn của mô hình. Do đó, cần kết hợp cả hai loại đặc trưng để
nâng cao hiệu quả huấn luyện. Cuối cùng, độ tin cậy của nhãn giả vẫn là vấn
đề lớn, do phân cụm sai có thể làm nhiễu quá trình huấn luyện.

3. Khoảng trống 3: Trong hướng tiếp cận học không giám sát, ResNet-50 được sử
dụng rộng rãi nhờ tính ổn định, nhưng còn hạn chế trong việc mô hình hóa quan
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hệ không gian giữa các vùng cơ thể. Mặt khác, mạng cốt lõi ViT có thể khắc
phục nhược điểm này nhờ khả năng tự chú ý, nhưng phần lớn nghiên cứu hiện
nay chỉ khai thác đặc trưng toàn cục, trong khi đặc trưng cục bộ chưa được tận
dụng hiệu quả. Bên cạnh đó, thông tin camera ID, nếu được tích hợp một cách
phù hợp vào kiến trúc ViT, có thể giúp điều chỉnh không gian đặc trưng theo
ngữ cảnh quan sát, từ đó nâng cao hiệu quả phân biệt liên miền trong các thiết
lập không giám sát.

1.6 Hướng tiếp cận nghiên cứu

Với bối cảnh, tổng quan và khoảng trống nghiên cứu đã được xác định, luận án
tập trung đề xuất các phương pháp nâng cao hiệu năng tái định danh người theo
ba hướng tiếp cận chính: học có giám sát, học thích ứng miền không giám sát, và
học không giám sát. Ba hướng này phản ánh toàn diện các thiết lập phổ biến trong
thực tiễn bài toán tái định danh người.

Thứ nhất, học có giám sát được khai thác trong bối cảnh mô hình được huấn
luyện trên tập dữ liệu nguồn có nhãn đầy đủ. Hướng này giúp xây dựng nền tảng
biểu diễn đặc trưng mạnh mẽ khi có dữ liệu gán nhãn. Thứ hai, trong trường hợp
mô hình cần được triển khai trên miền đích không có nhãn, luận án tiếp cận theo
hướng học thích ứng miền không giám sát, sử dụng mô hình được huấn luyện từ
miền nguồn để thích nghi với miền đích thông qua các kỹ thuật như điều chỉnh đặc
trưng và giảm độ lệch phân phối giữa hai miền, phân cụm, gán gãn giả, tinh chỉnh
nhãn giả, kết hợp đặc trung. Thứ ba, trong kịch bản cụ thể hơn khi không có nhãn
ở cả miền nguồn và miền đích, luận án đề xuất các phương pháp theo hướng học
không giám sát hoàn toàn, tận dụng các kỹ thuật như phân cụm, tự huấn luyện,
học đặc trưng hoặc kết hợp với các thông tin bổ sung khác như thông tin camera
để tối ưu hiệu năng mô hình mà không cần bất kỳ nhãn định danh nào.

Trên cơ sở đó, ba hướng tiếp cận chính được phát triển trong luận án bao gồm:

• Hướng tiếp cận 1: Nghiên cứu, phân tích ưu và nhược điểm của các hàm mất
mát phổ biến được sử dụng trong bài toán tái định danh người, qua đó đề xuất
chiến lược kết hợp các hàm mất mát một cách hiệu quả nhằm tận dụng toàn
diện các đặc tính bổ sung lẫn nhau giữa chúng. Cách tiếp cận này sẽ góp phần
tăng cường khả năng phân biệt đặc trưng và nâng cao hiệu năng tổng thể của
hệ thống tái định danh người trong thiết lập học có giám sát.

• Hướng tiếp cận 2: Nghiên cứu, phát triển phương pháp nâng cao hiệu năng của
bài toán tái định danh người trong thiết lập học thích ứng miền không giám
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sát thông qua các hướng tiếp cận chính: (i) giảm sự sai lệch giữa phân phối
đặc trưng của miền nguồn và miền đích, (ii) đánh giá chất lượng ảnh, (iii) tăng
cường khả năng biểu diễn đặc trưng bằng cách kết hợp thông tin từ cả đặc
trưng toàn cục và đặc trưng cục bộ, và (iv) tinh chỉnh nhãn giả nhằm nâng cao
độ chính xác và độ tin cậy của nhãn huấn luyện trong miền mục tiêu.

• Hướng tiếp cận 3: Nghiên cứu, phân tích ưu và nhược điểm của kiến trúc CNN
và ViT làm cơ sở cho đề xuất sử dụng ViT nhằm khai thác hiệu quả thông tin
ngữ cảnh toàn cục và chi tiết cục bộ thông qua cơ chế tự chú ý. Ngoài ra, việc
tích hợp thông tin camera vào quá trình huấn luyện giúp giảm thiểu độ lệch
miền do sự khác biệt về góc nhìn, điều kiện ánh sáng và độ phân giải, qua đó
tăng cường tính nhất quán và khả năng thích ứng giữa các nguồn camera.

1.7 Kết luận chương

Chương 1 đã giới thiệu cụ thể về bài toán tái định danh người, trình bày các kiến
thức nền tảng cũng như đưa ra tổng quan các nghiên cứu liên quan. Trên cơ sở đó,
luận án đã xác định được những khoảng trống nghiên cứu, từ đó đề xuất các hướng
tiếp cận phù hợp nhằm nâng cao hiệu năng tái định danh người theo ba hướng chính
là học có giám sát, học thích ứng miền không giám sát và học không giám sát.

Trong các chương tiếp theo, luận án sẽ trình bày chi tiết từng phương pháp đề
xuất tương ứng với ba hướng tiếp cận trên, nhằm giải quyết bài toán tái định danh
người một cách toàn diện, có hệ thống và hiệu quả.
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Chương 2

NÂNG CAO HIỆU NĂNG
TÁI ĐỊNH DANH NGƯỜI CÓ GIÁM SÁT

DỰA TRÊN KẾT HỢP CÁC HÀM MẤT MÁT
Trong chương này, luận án trình bày phương pháp đề xuất “SCM-ReID” để nâng

cao hiệu năng tái định danh người theo hướng tiếp cận có giám sát bằng cách sử
dụng hàm mất mát tương phản có giám sát kết hợp với bốn hàm mất mát phổ biến
gồm: phân loại, trung tâm, bộ ba và bộ ba trọng tâm. Trong đó, hàm mất mát tương
phản có giám sát đóng vai trò thúc đẩy mô hình học được các biểu diễn đặc trưng
có tính phân biệt cao, thông qua việc khai thác đồng thời mối quan hệ giữa các mẫu
cùng và khác định danh trong cùng một lô huấn luyện. Bốn hàm mất mát còn lại
hỗ trợ tối ưu hóa ranh giới phân lớp, đảm bảo sự ổn định của không gian đặc trưng
và tăng cường độ chính xác trong việc phân biệt các danh tính. Việc tích hợp các
hàm mất mát này cho phép phát huy đồng thời những ưu điểm riêng biệt của từng
hàm, từ đó nâng cao chất lượng biểu diễn đặc trưng và hiệu quả tổng thể của mô
hình. Các kết quả nghiên cứu trong chương này được công bố tại công trình [CT2].

2.1 Đặt vấn đề

Trong bối cảnh của bài toán tái định danh người, nhiều hàm mất mát khác nhau
đã được đề xuất để tối ưu hiệu năng của mô hình. Mỗi hàm mất mát có những ưu
và nhược điểm riêng, cũng như phải đối mặt với những hạn chế cụ thể [90]. Trong
số đó, hàm mất mát phân loại được sử dụng rộng rãi trong bài toán tái định danh
người vì tính đơn giản và sự ổn định trong quá trình huấn luyện [126]. Nó giúp mô
hình học các đặc điểm cụ thể của danh tính bằng cách phân loại trực tiếp từng người
trong tập huấn luyện. Tuy nhiên, nó không tối ưu hóa không gian đặc trưng cho các
tác vụ truy xuất và gặp khó khăn khi phải nhận diện các danh tính không có trong
tập huấn luyện. Để cải thiện tính chặt chẽ trong các lớp, hàm mất mát trung tâm
được sử dụng để giảm thiểu khoảng cách giữa các đặc trưng và tâm cụm của chúng
[63], nhưng nó thiếu sự tách biệt giữa các lớp và làm tăng thêm độ phức tạp do
thuật toán cần cập nhật tâm cụm một cách linh hoạt. Đối với không gian đặc trưng
phân biệt hơn, hàm mất mát bộ ba được sử dụng để tối ưu hóa trực tiếp bằng cách
áp dụng biên độ giữa các cặp ảnh của định danh giống nhau và khác nhau [26]. Nó
sẽ giúp cho mô hình biểu diễn đặc trưng của các mẫu có cùng danh tính ở gần nhau
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trong khi các danh tính khác nhau nằm xa nhau. Tuy nhiên, hàm bộ ba đòi hỏi phải
lựa chọn cẩn thận các bộ ba hình ảnh để có thể kết hợp hiệu quả. Quá trình này có
thể tốn kém về mặt tính toán và không ổn định trong quá trình huấn luyện. Việc
lựa chọn bộ ba không chất lượng có thể dẫn đến quá trình huấn luyện hội tụ chậm
hoặc hiệu năng không tối ưu. Dựa trên hàm mất mát bộ ba, hàm mất mát bộ ba
trọng tâm sử dụng trọng tâm của các lớp thay vì các mẫu riêng lẻ [110]. Phương
pháp này làm tăng tính ổn định của quá trình huấn luyện, giảm sự phụ thuộc vào
khai thác mẫu cứng và thúc đẩy cả tính chặt chẽ trong lớp và khả năng tách biệt
giữa các lớp. Tuy nhiên, việc duy trì các trọng tâm chính xác, đặc biệt là trong các
tập dữ liệu quy mô lớn, có thể tăng thêm chi phí tính toán.

Bên cạnh đó, các nghiên cứu trong lĩnh vực nhận dạng gần đây đã đưa ra phương
pháp học tương phản tự giám sát để tận dụng dữ liệu không có nhãn quy mô lớn mà
không cần phải gán nhãn thủ công [15]. Mặc dù phương pháp này đạt được kết quả
khả quan, nhưng nó vẫn chưa tận dụng được lợi thế nhãn của dữ liệu. Để giải quyết
hạn chế này, Khosla và cộng sự [49] đề xuất mở rộng khái niệm học tương phản tự
giám sát thành học tương phản có giám sát. Cụ thể, học tương phản có giám sát
đưa ra hàm mất mát tương phản có giám sát (SCL). Đây là phiên bản tổng quát
hơn của hàm mất mát bộ ba [108] và N-loss [88] bằng cách so sánh từng mẫu định
danh với cùng lúc nhiều mẫu cùng định danh và khác định danh khác trong một lô.
Việc sử dụng nhiều mẫu tương đồng và khác nhau cho mỗi mẫu định danh giúp mô
hình hoạt động tốt hơn, đặc biệt là trong các tác vụ như tái định danh người, trong
đó cùng một người có thể xuất hiện dưới nhiều góc nhìn, điều kiện ánh sáng và bối
cảnh khác nhau.

Hiện nay, nhiều phương pháp tái định danh người dựa vào các hàm mất mát riêng
lẻ hoặc kết hợp tuyến tính nhiều hàm để cải thiện hiệu năng. Tuy nhiên, chúng vẫn
chưa giải quyết được hoàn toàn những thách thức cốt lõi để đạt được kết quả vượt
trội. Điều này làm nổi bật một hướng tiếp cận quan trọng: làm thế nào để thiết kế
một chiến lược huấn luyện thống nhất, có khả năng kết hợp các điểm mạnh của các
hàm mất mát khác nhau nhằm tăng tính đồng nhất trong từng lớp, nâng cao khả
năng phân biệt giữa các lớp, và cải thiện độ bền vững tổng thể của mô hình trong
các môi trường đa dạng và quy mô lớn.

Xuất phát từ nhận định đó, luận án hướng đến việc đề xuất một phương pháp
toàn diện hơn, không chỉ tận dụng cấu trúc quan hệ được SCL mang lại, mà còn
củng cố các thông tin hữu ích qua các hàm mất mát truyền thống. Điều này dẫn tới
câu hỏi nghiên cứu: Có thể phát triển một phương pháp thống nhất kết hợp hiệu
quả SCL với bốn hàm mất mát phổ biến khác - phân loại, trung tâm, bộ ba và bộ
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ba trọng tâm - để nâng cao hiệu năng tái định danh người không?
Để trả lời câu hỏi này, luận án đề xuất phương pháp kết hợp học tập tương phản

có giám sát với học độ đo sâu, có tên là “SCM-ReID”, nhằm nâng cao hiệu năng
tái định danh người. Cụ thể, chúng tôi tích hợp SCL [49] cùng với bốn hàm mất
mát phổ biến: phân loại [123], trung tâm [109], bộ ba [70], và bộ ba trọng tâm [110]
từ mô hình cơ sở [110]. Mục tiêu trong phương pháp đề xuất này là khai thác sức
mạnh của hàm mất mát tương phản có giám sát kết hợp với sự tương hỗ giữa bốn
loại hàm mất mát phổ biến nhằm nâng cao khả năng phân biệt đặc trưng, tăng
cường độ bền vững của mô hình trước nhiễu, đồng thời đạt được hiệu năng tiên
tiến trên các bộ dữ liệu chuẩn trong bài toán tái định danh người. Để đánh giá hiệu
quả của phương pháp SCM-ReID, chúng tôi đã thực hiện các thực nghiệm toàn diện
trên ba bộ dữ liệu chuẩn trong bài toán tái định danh người: Market-1501 [122],
CUHK03-Detected [56] và CUHK03-Labeled [56]. Kết quả cho thấy phương pháp
đề xuất SCM-ReID vượt trội hơn các phương pháp SOTA hiện có về cả mAP và
Rank-n.

Khái quát lại, các đóng góp nổi bật của luận án trong hướng tiếp cận này bao
gồm:

1. Đề xuất sử dụng học tương phản có giám sát cho bài toán tái định danh người.
Cụ thể, phương pháp sử dụng SCL để tận dụng đồng thời nhiều mẫu tương
đồng và khác nhau cho mỗi mẫu định danh, giúp tối ưu hóa độ chặt chẽ trong
lớp và sự tách biệt giữa các lớp.

2. Đề xuất phương pháp SCM-ReID nhằm tích hợp SCL với bốn hàm mất mát
thông dụng: phân loại, trung tâm, bộ ba, bộ ba trọng tâm. Phương pháp này
tối ưu hóa hiệu năng của mô hình tái định danh người bằng cách tận dụng các
lợi thế của SCL và các hàm mất mát khác.

3. Thực nghiệm toàn diện trên ba bộ dữ liệu tái định danh người là Market-1501,
CUHK03-Detected và CUHK03-Labeled nhằm đánh giá hiệu quả của phương
pháp được đề xuất. Kết quả cho thấy SCM-ReID đạt hiệu năng cao so với các
phương pháp SOTA hiện tại, khẳng định tính ưu việt và khả năng áp dụng rộng
rãi của phương pháp.

Trong các phần tiếp theo, luận án sẽ trình bày chi tiết về phương pháp đề xuất
SCM-ReID cùng với các thực nghiệm và đánh giá toàn diện.

53



2.2 Phương pháp đề xuất

2.2 Phương pháp đề xuất

2.2.1 Hướng tiếp cận

Để giải quyết những thách thức đã nêu phần đầu, luận án đề xuất phương pháp
nhằm nâng cao hiệu năng tái định danh người trong hướng tiếp cận học có giám sát
bằng cách kết hợp học tương phản có giám sát kết hợp với học độ đô sâu có tên là
SCM-ReID. Cụ thể, chúng tôi tích hợp SCL [49] cùng với bốn hàm mất mát nổi
tiếng từ mô hình cơ sở [110]. Phương pháp đề xuất tổng thể được minh họa trong
Hình. 2.1.
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Hình 2.1: Mô hình kiến trúc của phương pháp đề xuất - SCM-ReID.

Trong SCM-ReID, đầu tiên chúng tôi chia dữ liệu huấn luyện thành các lô và tạo
ra hai bản sao của mỗi lô bằng cách thực hiện hai lần tăng cường dữ liệu với các kỹ
thuật như trong 1.2.5. Cả hai bản sao sau đó được đưa qua mạng cốt lõi để thu được
véc-tơ đặc trưng. Trong phương pháp này, chúng tôi sử dụng ResNet-50 làm mạng
cốt lõi, tạo ra một véc-tơ đặc trưng với kích thước 2048 chiều. Véc-tơ đặc trưng đầu
tiên được sử dụng trực tiếp để tính toán các hàm mất mát trung tâm, bộ ba, và bộ
ba trọng tâm. Đồng thời, nó được truyền qua lớp chuẩn hóa batch norm (BN) và
lớp kết nối đầy đủ (FC) để tạo ra một véc-tơ đầu ra cho việc tính toán hàm mất
mát phân loại. Tương tự, véc-tơ đặc trưng thứ hai từ lô bản sao thứ hai cũng được
truyền qua BN và FC để thu được một véc-tơ đầu ra khác. Từ đó, SCL sẽ được tính
toán sử dụng hai véc-tơ đầu ra cuối cùng từ các lô bản sao đầu tiên và thứ hai. Tổng
giá trị mất mát từ năm hàm mất mát sẽ hướng dẫn quá trình huấn luyện mô hình.
Sau khi huấn luyện, mô hình tối ưu sẽ được sử dụng để đánh giá kết quả. Tiếp theo,
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chúng tôi sẽ cung cấp chi tiết về mô hình cơ sở và cách SCL được tích hợp vào mô
hình.

2.2.2 Mô hình cơ sở

Bốn hàm mất mát được sử dụng trong mô hình cơ sở, kế thừa từ nghiên cứu của
Wieczorek và cộng sự [110] bao gồm là: phân loại, trung tâm, bộ ba, bộ ba trọng
tâm. Công thức của bốn hàm mất mát này được tóm tắt như sau:

Hàm mất mát phân loại: Hàm mất mát phân loại [126] là lựa chọn phổ biến
trong huấn luyện mô hình học sâu cho bài toán tái định danh người. Mỗi danh tính
được xem như một lớp, và mô hình được tối ưu để tăng xác suất dự đoán đúng
nhãn tương ứng. Việc tối ưu hóa hàm mất mát này giúp thu hẹp đặc trưng cùng
danh tính, đồng thời tăng cường phân biệt giữa các danh tính khác nhau, từ đó hình
thành không gian đặc trưng ổn định và có khả năng phân biệt cao.

Lce = − log p (yi | xi) , (2.1)

trong đó, xi là mẫu tại chỉ số i; yi và p(yi | xi) lần lượt là nhãn nhận dạng đúng và
xác suất dự đoán của nhãn đúng cho mẫu i.

Hàm mất mát trung tâm: Hàm mất mát trung tâm [63] được sử dụng để tăng
cường khả năng phân biệt bằng cách giảm biến thiên nội lớp trong không gian đặc
trưng. Cụ thể, hàm này kéo các đặc trưng của cùng một danh tính tiến gần đến
trung tâm lớp tương ứng, giúp các mẫu cùng danh tính có biểu diễn nhất quán hơn.
Thông thường, hàm mất mát trung tâm thường được kết hợp với các hàm mất mát
khác nhằm cải thiện hiệu quả huấn luyện trong bài toán tái định danh người.

Lct = 1
2 ∥fi − cyi∥

2
2 , (2.2)

trong đó, fi và yi lần lượt là véc-tơ đặc trưng và nhãn của mẫu i; cyi là trung tâm
lớp của các đặc trưng sâu tương ứng với lớp yi.

Hàm mất mát bộ ba: Hàm mất mát bộ ba [26] là một phương pháp hiệu quả
trong tái định danh người, nhằm học không gian nhúng sao cho ảnh cùng danh tính
gần nhau hơn ảnh khác danh tính ít nhất một ngưỡng biên độ giá trị.

Ltri =
[
∥fi − fp∥2

2 − ∥fi − fn∥2
2 + α

]
+ , (2.3)

trong đó, fi, fp, fn lần lượt là các véc-tơ đặc trưng của mẫu gốc, mẫu cùng định
danh và mẫu khác định danh của mẫu i; α là tham số biên độ quy định khoảng cách
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tối thiểu mà mô hình cần đảm bảo giữa khoảng cách giữa các cặp cùng định danh
và cặp khác định danh; [·]+ đại diện cho hàm hinge có giá trị bằng 0 nếu biểu thức
trong hàm âm.

Hàm mất mát bộ ba trọng tâm: Hàm mất mát bộ ba trọng tâm [110] cải tiến
từ hàm mất mát bộ ba bằng cách thay thế các mẫu cụ thể bằng trọng tâm cụm
của lớp, giúp tăng tính phân biệt và ổn định của không gian đặc trưng. Nó tối ưu
khoảng cách giữa mẫu và trọng tâm cụm cùng lớp so với tâm cụm khác lớp.

Lctl =
[
∥fi − cp∥2

2 − ∥fi − cn∥2
2 + α

]
+ , (2.4)

trong đó, fi là véc-tơ đặc trưng của mẫu i; cp và cn lần lượt là tâm cụm của lớp
cùng định danh và lớp khác định danh với anchor i; α là tham số biên độ quy định
khoảng cách tối thiểu mà mô hình cần đảm bảo giữa khoảng cách của mẫu tới tâm
cụm cùng định danh với tâm cụm khác định danh; và [·]+ đại diện cho hàm hinge
có giá trị bằng 0 nếu biểu thức trong hàm âm.

Dựa trên các hàm mất mát này, hàm mất mát tổng quát của mô hình cơ sở được
trình bày trong Công thức 2.5 như sau:

Lbl = Lce + λtriLtri + λctLct + λctlLctl, (2.5)

trong đó, λtri, λct, λctl là các siêu tham số điều chỉnh ảnh hưởng của từng hàm mất
mát với hàm mất mát tổng. Các siêu tham số trong công thức này được thiết lập
theo nghiên cứu trước đó [110], trong đó λtri được gán giá trị 1.0, λct là 0.0005 và
λctl là 1.0.

2.2.3 Hàm mất mát tương phản có giám sát

Hàm mất mát tương phản có giám sát tận dụng toàn bộ thông tin có nhãn trong
một lô bằng cách so sánh mỗi mẫu với tất cả các mẫu cùng và khác danh tính, thay
vì chỉ một cặp cùng và khác danh tính như hàm mất mát bộ ba. Nhờ đó, mô hình
có thể xử lý tốt hơn sự biến thiên nội lớp và độ tương đồng giữa các lớp, giúp nâng
cao hiệu quả nhận dạng trong các điều kiện và góc nhìn khác nhau.

Lsup = −1
|P (i)|

∑
p∈P (i)

log exp (sim(zi, zp)/τ)∑
a∈N(j) exp (sim (zi, za) /τ) , (2.6)

ở đây, zi = g(f(Aug(xi))), với xi là mẫu hình ảnh tại chỉ số i; Aug(·) là hàm tăng
cường dữ liệu; f(·) là mạng cốt lõi; g(·) là một mạng nơ-ron nhỏ giúp ánh xạ các
biểu diễn vào không gian của hàm mất mát tương phản; τ là tham số điều chỉnh;
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sim(u, v) = u⊤v/(|u||v|) đại diện cho tích vô hướng giữa hai véc-tơ u và v đã được
chuẩn hóa l2; N(j) đại diện cho tập khác danh tính; P (i) đại diện cho tập cùng danh
tính.

2.2.4 Hàm mất mát tổng thể

Kết hợp SCL từ Công thức 2.6 với các hàm mất mát trong Công thức 2.5, hàm
mục tiêu tối ưu của chúng tôi do đó được biểu diễn trong Công thức 2.7:

Loverall = Lbl + λsupLsup, (2.7)

trong đó, λsup là tham số điều chỉnh ảnh hưởng của SCL. Giá trị này được phân tích
cụ thể trong Mục 2.3.

Bên cạnh đó, các bước chi tiết trong quá trình huấn luyện của phương pháp đề
xuất SCM-ReID được minh họa rõ ràng thông qua Thuật toán 2.1, qua đó làm nổi
bật cơ chế cải thiện hiệu năng trong bài toán tái định danh người theo hướng học
có giám sát.

Thuật toán 2.1 SCM-ReID
Đầu vào: Mô hình F (·, θ) với trọng số của mô hình tiền huấn luyện ImageNet, dữ
liệu huấn luyện {xi, yi}N

i=1; tham số: λtri, λct, λctl, và λsup; max_epoch.
1: for each epoch ∈ [1, max_epoch] do
2: Tăng cường dữ liệu: xi1 = Aug(xi), xi2 = Aug(xi)
3: Chia lô {(xi1, xi2, yi)}B

i=1

4: for each mini-batch do
5: Tính fi1 = F (xi1, θ), fi2 = F (xi2, θ);
6: Tính zi1 = g(fi1), zi2 = g(fi2);
7: Tính Lce sử dụng Công thức 2.1;
8: Tính Ltri sử dụng Công thức 2.3;
9: Tính Lct sử dụng Công thức 2.2;

10: Tính Lctl sử dụng Công thức 2.4;
11: Tính Lbl sử dụng Công thức 2.5;
12: Tính Lsup sử dụng Công thức 2.6;
13: Tính hàm mất mát tổng thể Loverall sử dụng Công thức 2.7;
14: Lan truyền ngược và cập nhật trọng số θ trong mô hình F ;
15: end for
16: end for

Đầu ra: Mô hình F (·, θ) với trọng số tối ưu θ.
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2.3 Thực nghiệm và đánh giá kết quả

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất SCM-ReID, chúng tôi tiến
hành các thực nghiệm toàn diện trên các bộ dữ liệu Market-1501, CUHK03(L)
và CUHK(D) nhằm trả lời các câu hỏi nghiên cứu sau:

1. RQ1: Việc tích hợp SCL có giúp cải thiện hiệu năng tái định danh người hay
không? Giá trị tối ưu của tham số λsup là bao nhiêu để đạt được hiệu năng tổng
thể tốt nhất cho SCM-ReID?

2. RQ2: Kích thước ảnh đầu vào ảnh hưởng như thế nào đến hiệu năng của SCM-
ReID?

3. RQ3: Kích thước lô ảnh hưởng ra sao đến hiệu quả hoạt động của SCM-ReID?

4. RQ4: Hiệu suất tính toán của SCM-ReID so với phương pháp cơ sở như thế
nào?

5. RQ5: Trong những trường hợp nào SCM-ReID không nhận diện đúng danh
tính?

6. RQ6: Phương pháp SCM-ReID có hiệu năng vượt trội hơn các phương pháp
tiên tiến trong bài toán tái định danh người theo hướng tiếp cận học có giám
sát không?

Các phần tiếp theo sẽ trình bày chi tiết về quá trình huấn luyện mô hình, kết quả
thực nghiệm, cũng như phân tích để trả lời các câu hỏi nghiên cứu đã được đặt ra.

2.3.1 Chi tiết cài đặt

Huấn luyện: Mô hình được triển khai huấn luyện với các tham số dựa trên thiết
lập của các nghiên cứu cơ sở [49, 110]. Cụ thể, mạng cốt lõi sử dụng ResNet-50 với
trọng số khởi tạo từ mô hình tiền huấn luyện trên ImageNet. Trong giai đoạn huấn
luyện, mỗi lô bao gồm 16 định danh, mỗi định danh có 4 hình ảnh, tạo ra kích thước
lô là 64. Hơn nữa, mỗi ảnh trước khi huấn luyện được tăng cường theo các kỹ thuật
trong 1.2.5. Hai bộ tối ưu hóa, Adam và Stochastic Gradient Descent (SGD), được
sử dụng để tối ưu các tham số của mô hình. Bộ tối ưu hóa Adam được sử dụng để
huấn luyện mô hình, với tốc độ học là 3.5 × 10−4, giảm 10 lần ở epoch thứ 40 và
70. Giống như trong các nghiên cứu [63, 110], bộ tối ưu hóa SGD được sử dụng cho
hàm mất mát trung tâm với tốc độ học là 0.5. Mô hình được huấn luyện 3 lần, mỗi
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Hình 2.2: Ảnh hưởng của tham số λsup.

lần huấn luyện trong 120 epoch. Đóng góp này tập trung vào tác động của SCL, vì
vậy chúng tôi chỉ thay đổi tham số λsup, trong khi các tham số còn lại được kế thừa
từ nghiên cứu trước [110]: λtri là 1.0, λct là 0.0005, và λctl là 1.0.

Cấu hình máy huấn luyện: Tất cả các thực nghiệm của chúng tôi được thực hiện
trên một máy tính trang bị một GPU NVIDIA A100 80GB VRAM.

2.3.2 Phân tích và đánh giá kết quả

2.3.2.1 Ảnh hưởng của tham số λsup

Đối với câu hỏi nghiên cứu RQ1, chúng tôi phân tích ảnh hưởng của trọng số
λsup trong Công thức 2.7 bằng cách điều chỉnh giá trị từ 0.0 đến 1.0. Kết quả thực
nghiệm được trình bày trong Hình 2.2. Đối với bộ dữ liệu Market, kết quả mAP đạt
được 98.30% tại λsup là 0.0 (không sử dụng SCL) và đạt giá trị cao nhất là 98.84%
khi λsup là 0.2. Sau đó, hiệu năng của mô hình giảm dần khi giá trị của λsup giảm.
Đối với các bộ dữ liệu CUHK(L) và CUHK(D), cũng có kết quả theo xu hướng tương
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Bảng 2.1: Hiệu năng SCM-ReID với kích thước đầu vào hình ảnh khác nhau.

Kích thước ảnh Market CUHK03(L) CUHK03(D)

(pixels x pixels) mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

256x128 98.84 98.66 99.14 99.5 96.92 95.57 98.57 99.14 96.53 95.14 98.35 99
224x224 98.42 98.07 98.46 99.52 96.46 94.99 98.5 99 95.89 94.28 98.21 98.78
384x128 98.34 97.75 98.81 99.55 96.43 94.92 98.43 99.28 96.27 94.64 98.28 99.11
384x192 98.75 98.49 99.14 99.7 96.68 95.06 98.64 99.14 96.45 94.92 98.71 98.93

tự, với hiệu năng tăng từ 96.26% và 95.84% khi λsup là 0.0 lên đến giá trị cao nhất
là 96.92% và 96.53%, tương ứng, tại λsup là 0.2. Sau đó, kết quả giảm dần, theo xu
hướng giống như trong bộ dữ liệu Market. Vì vậy, SCL thực sự cải thiện hiệu năng
tái định danh người, và giá trị tối ưu của λsup cho hiệu năng tổng thể của SCM-ReID
là 0.2 cho cả ba bộ dữ liệu.

2.3.2.2 Ảnh hưởng của kích thước hình ảnh

Chúng tôi tiến hành việc đánh giá ảnh hưởng của kích thước hình ảnh đến hiệu
năng của mô hình để trả lời câu hỏi RQ2. Trong bài toán tái định danh người, việc
lựa chọn kích thước ảnh phù hợp là rất quan trọng nhằm đảm bảo đủ thông tin chi
tiết về đối tượng, đồng thời duy trì độ phức tạp tính toán ở mức hợp lý cho các mô
hình học sâu. Bốn kích thước ảnh phổ biến được thực nghiệm bao gồm: 256×128,
384×128, 384×192 và 224×224 pixel. Các lựa chọn này giúp cho cho sự cân bằng
giữa độ phân giải và hiệu năng xử lý của mạng CNN.

Như thể hiện trong Bảng 2.1, kích thước ảnh 256×128 đạt hiệu năng cao nhất.
Kích thước này duy trì tỷ lệ khung hình khoảng 2:1, phù hợp với dáng người trong
ảnh giám sát, giúp bảo toàn tỷ lệ hình thể và hỗ trợ trích xuất hiệu quả các đặc
trưng như hoa văn trang phục và dáng vóc.

Mặc dù kích thước 384×192 cũng giữ tỷ lệ 2:1 và cung mức phân giải cao hơn,
giúp mô hình có thể tiếp cận được với nhiều chi tiết hình ảnh hơn, song kết quả
thực nghiệm cho thấy nó không mang lại cải thiện đáng kể về hiệu năng. Lý do có
thể là do độ phân giải cao làm tăng độ phức tạp tính toán, dễ gây hiện tượng quá
khớp trên tập huấn luyện, đặc biệt trong các tập dữ liệu có kích thước trung bình
như Market hoặc CUHK.

Trong khi đó, kích thước ảnh 224×224 sử dụng tỷ lệ khung hình gần vuông (1:1)
sẽ không phản ánh đúng cấu trúc hình thể người trong các ảnh giám sát. Do đó, mô
hình học sâu có thể gặp khó khăn trong việc học được các đặc trưng hình học quan
trọng. Hệ quả là hiệu năng của mô hình ở kích thước này thấp hơn rõ rệt so với các
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Bảng 2.2: Hiệu năng SCM-ReID với kích thước lô khác nhau.

Kích thươc lô Market CUHK03(L) CUHK03(D)

(P x K) mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

4x8 98.62 98.37 99.08 99.64 95.22 93.56 97.21 98.50 94.90 92.78 97.53 98.71
4x16 98.19 97.86 98.69 96.44 92.45 90.06 95.49 97.00 91.93 89.20 95.14 96.57
4x32 98.48 98.22 98.99 99.55 90.93 88.48 93.92 95.21 91.73 89.48 94.28 95.49
4x64 98.44 98.25 98.99 99.58 90.81 88.41 93.78 95.21 90.65 88.34 93.78 94.92
8x4 98.51 98.05 99.02 99.67 96.53 95.14 98.21 99.14 96.21 94.64 98.35 99.07
8x8 98.76 98.49 99.20 99.73 96.22 94.78 98.14 98.71 96.26 94.92 98.36 98.86
8x16 98.47 98.28 98.87 99.61 93.12 90.70 95.85 97.50 93.03 90.49 96.35 97.21
8x32 98.49 98.25 98.87 99.44 92.29 89.84 95.28 96.35 92.50 90.27 94.99 96.85
16x4 98.84 98.66 99.14 99.50 96.92 95.57 98.57 99.14 96.53 95.14 98.35 99.00
16x8 98.45 98.16 98.90 99.44 96.20 94.42 98.21 98.86 95.47 94.71 98.05 99.14
16x16 98.27 97.92 98.90 99.50 94.37 92.35 96.85 97.85 94.07 92.13 96.49 97.35
32x4 98.15 97.56 98.75 99.61 96.38 94.92 98.20 99.07 95.86 94.28 98.07 99.00
32x8 98.14 97.80 98.57 99.40 96.23 94.56 98.18 98.93 95.47 93.49 97.78 99.00
64x4 97.81 97.39 98.49 99.32 95.52 93.56 98.14 98.86 95.29 93.42 97.64 98.64

kích thước giữ tỷ lệ 2:1.

2.3.2.3 Ảnh hưởng của kích thước lô

Để trả lời câu hỏi RQ3, chúng tôi đánh giá ảnh hưởng của kích thước lô đối với
hiệu năng trong SCM-ReID. Cụ thể, chúng tôi thay đổi kích thước lô B = P ×K

hình ảnh, trong đó P đại diện cho số lượng danh tính khác nhau và K là số lượng
hình ảnh khác nhau của mỗi danh tính. Chúng tôi thay đổi giá trị B từ 32 đến 256
(32 là kích thước lô nhỏ nhất và 256 là kích thước lô lớn nhất để có thể chạy được
với GPU có 80 GB VRAM). Kết quả thực nghiệm được tóm tắt trong Bảng 2.2.

Đối với cả ba bộ dữ liệu, các kích thước lô nhỏ hơn, chẳng hạn như 4x8, 8x8 và
16x4, có xu hướng mang lại kết quả tốt nhất trên các chỉ số mAP, R1, R5 và R10.
Trong số này, kích thước lô 16x4 nổi bật là có hiệu năng ổn định cao nhất trên tất cả
các bộ dữ liệu, với giá trị mAP đạt 98.84% trên Market, 96.92% trên CUHK03(L),
và 96.53% trên CUHK03(D). Ngược lại, các kích thước lô lớn hơn, đặc biệt là 64x4,
thể hiện sự suy giảm rõ rệt về hiệu năng với giá trị mAP thấp nhất là 97.81% trên
Market, 95.52% trên CUHK03(L), và 95.29% trên CUHK03(D). Từ đó có thể thấy
rằng mô hình có thể gặp khó khăn trong việc tổng quát hiệu quả với các lô lớn, cụ
thể là do số lượng danh tính trong mỗi lô tăng lên, gây ra sự biến thiên và nhiễu lớn
hơn.

Cụ thể, đối với bộ dữ liệu Market, khi K tăng (ví dụ: 4×8, 4×16, 4×32, 4×64),
mô hình khi huấn luyện sẽ dùng nhiều hình ảnh hơn cho mỗi danh tính trong quá
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Hình 2.3: So sánh hiệu suất tính toán của Mô hình cơ sở và SCM-ReID trên bộ dữ
liệu Market với kích thước lô là 16x4.

trình huấn luyện, nhưng mAP và độ chính xác Rank-n thay đổi rất ít. Tuy nhiên,
khi P tăng (ví dụ: 8x4, 16x4, 32x4, 64x4), có nghĩa là nhiều danh tính hơn được
bao gồm trong mỗi lô, và số lượng hình ảnh cho mỗi danh tính không thay đổi, hiệu
năng của mô hình đạt đỉnh tại P bằng 16 và sau đó giảm dần khi P đạt 64. Đối với
cả hai bộ dữ liệu CUHK, một xu hướng tương tự được quan sát khi giữ K cố định
và thay đổi P . Tuy nhiên, khi K tăng, cả mAP và độ chính xác Rank-n đều giảm
dần. Kích thước K lớn cho phép mô hình học được nhiều biến thể hơn cho mỗi định
danh, nhưng nó cũng tạo ra thêm nhiễu cho mô hình, cuối cùng làm suy giảm hiệu
năng trên bộ dữ liệu CUHK.

2.3.2.4 Hiệu suất tính toán

Để phân tích thêm tác động thực tiễn của phương pháp đề xuất và trả lời câu hỏi
RQ4, chúng tôi đánh giá hiệu suất tính toán của SCM-ReID so với mô hình cơ sở
trên bộ dữ liệu Market với kích thước lô là 16x4 như một ví dụ đại diện. Trong khi
việc thêm SCL cải thiện đáng kể khả năng phân biệt đặc trưng và hiệu năng tổng
thể của mô hình tái định danh người, nó cũng gây ra thêm chi phí tính toán trong
quá trình huấn luyện. Chúng tôi sử dụng công cụ phân tích tài nguyên của PyTorch
để đo lường mức tiêu thụ bộ nhớ GPU tối đa và thời gian huấn luyện mỗi epoch.
Như được minh họa trong Hình 2.3, SCM-ReID tiêu thụ tối đa 8,403 MB bộ nhớ
GPU, trong khi mô hình cơ sở chỉ tiêu thụ 4,538 MB. Sự tăng này chủ yếu do các
so sánh theo cặp và sự giám sát mở rộng do SCL mang lại, làm tăng mức sử dụng
bộ nhớ trong quá trình huấn luyện. Về tốc độ huấn luyện, SCM-ReID tốn 95 giây
cho mỗi epoch, trong khi mô hình cơ sở chỉ mất 66 giây, tăng 44%. Chi phí thêm
này đến từ việc thêm SCL và làm cho quá trình tối ưu hóa trở nên phức tạp hơn.
Đáng chú ý, SCL không thêm bất kỳ tham số có thể huấn luyện mới nào, làm cho
chi phí suy luận tương đương với các mô hình cơ sở. Mặc dù có thêm chi phí huấn
luyện, nhưng những cải tiến trong mAP và Rank-n cho thấy hiệu quả tương xứng
với chi phí huấn luyện bổ sung. Thông qua việc áp dụng SCL, mô hình SCM-ReID
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Hình 2.4: Kết quả truy vấn của mô hình cơ sở và SCM-ReID trên bộ dữ liệu Market.
Kết quả đúng được đánh dấu bằng viền màu xanh, kết quả sai được đánh dấu bằng
viền màu đỏ

học được một không gian đặc trưng có tính phân biệt cao và ổn định hơn, từ đó
nâng cao khả năng tổng quát hóa trên các tập dữ liệu tái định danh người.

2.3.2.5 Trực quan hóa

Để đánh giá thêm hiệu quả của mô hình SCM-ReID, chúng tôi trình bày kết quả
trực quan trên bộ dữ liệu Market-1501 như một trường hợp đại diện. Như minh họa
trong Hình 2.4, mười kết quả truy xuất đầu tiên được hiển thị cho một số ảnh truy
vấn tiêu biểu, sử dụng cả mô hình cơ sở và phương pháp đề xuất SCM-ReID. Các
ảnh đúng được đánh dấu bằng khung viền màu xanh, trong khi các ảnh sai được
đánh dấu bằng khung viền màu đỏ.

So sánh trực quan cho thấy SCM-ReID truy xuất kết quả chính xác và ổn định
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hơn, đặc biệt trong các tình huống khó như che khuất, thay đổi góc nhìn, và sự biến
đổi ngoại hình. Không giống như mô hình cơ sở — vốn dễ nhầm lẫn giữa các cá nhân
có trang phục hoặc tư thế tương tự — SCM-ReID thể hiện khả năng trích xuất đặc
trưng phân biệt tốt hơn, cũng như duy trì tính nhất quán cao trong cùng một danh
tính. Điều này được thúc đẩy bởi cơ chế học tương phản có giám sát cùng thiết kế
hàm mất mát tích hợp hiệu quả.

Những kết quả này chứng minh khả năng tổng quát vượt trội của SCM-ReID
trong các điều kiện phức tạp. Tuy nhiên, như sẽ được phân tích trong Mục 2.3.2.6,
một số trường hợp mà mô hình không thể định danh đúng trong Rank-10, điều này
cho thấy tiềm năng cải tiến và mở ra hướng nghiên cứu tiếp theo trong tương lai.

2.3.2.6 Trường hợp khó định danh

Mặc dù SCM-ReID đã đạt được hiệu năng cao nhờ tận dụng các ưu điểm của
SCL và các hàm mất mát khác, phương pháp này vẫn chưa thể hoàn toàn vượt qua
những giới hạn hiện tại của bài toán tái định danh người, cả những vấn đề vốn có
của bài toán và những vấn đề quan sát được trong mô hình cơ sở. Như được chỉ ra
trong Hình 2.5, vẫn có một số trường hợp mô hình không thể định danh đúng người
trong Rank-10, điều này trả lời cho câu hỏi RQ5.

Những thất bại này chủ yếu được quan sát trong các tình huống thách thức cao,
bao gồm che khuất lớn, thay đổi góc nhìn, và sự tương đồng cao về ngoại hình giữa
các danh tính khác nhau (ví dụ: phong cách hoặc màu sắc trang phục tương tự).
Cụ thể, khi phần lớn cơ thể của người bị che khuất hoặc khi hai cá nhân mặc trang
phục gần như giống hệt nhau, ngay cả SCM-ReID cũng gặp khó khăn trong việc
phân biệt chúng, thường xuyên đưa ra các kết quả sai tương tự như mô hình cơ sở.

Một yếu tố góp phần đáng kể khác đến từ chất lượng hình ảnh trong các bộ dữ
liệu chuẩn. Nhiều mẫu ảnh có độ phân giải thấp, điều kiện ánh sáng không đảm bảo,
hoặc nền ảnh bị nhiễu, khiến các đặc trưng phân biệt bị che khuất và làm suy giảm
khả năng học biểu diễn đặc trưng của mô hình. Những hạn chế này cho thấy rằng,
mặc dù SCM-ReID đã mang lại những cải thiện đáng kể, vẫn cần tiếp tục phát triển
các kỹ thuật nâng cao hơn để xử lý triệt để các trường hợp khó định danh. Hướng
tiếp cận tiềm năng bao gồm tích hợp cơ chế chú ý theo bộ phận hoặc trích xuất đặc
trưng ở mức độ tinh vi và ngữ cảnh sâu hơn.

2.3.3 So sánh với các phương pháp tiên tiến

Trong phần này, chúng tôi so sánh phương pháp đề xuất SCM-ReID với các
phương pháp mới gần đây. Với giá trị mAP là 98.84% và Rank-1 là 98.66% trên
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Hình 2.5: Trường hợp khó định danh trên bộ dữ liệu Market. Kết quả đúng đánh
dấu bằng viền màu xanh, kết quả sai đánh dấu bằng viền màu đỏ.

Market, mAP là 96.92% và Rank-1 là 95.57% trên CUHK(L), và 96.53% và 95.14%
trên CUHK(D), phương pháp SCM-ReID của chúng tôi đạt được giá trị mAP và
Rank-1 cao nhất trên tất cả các bộ dữ liệu, như được trình bày trong Bảng 2.3.
Điều này chỉ ra sự hiệu quả của SCM-ReID trong việc nhận dạng chính xác các định
danh qua các bộ dữ liệu khác nhau. SCM-ReID hoạt động tốt hơn trên bộ dữ liệu
Market với mức cải thiện khoảng 4.64% về mAP và 3.26% về Rank-1 so với các kỹ
thuật trước đây như BoT [63].

Ngoài ra, phương pháp SCM-ReID cho thấy hiệu năng vượt trội nhẹ so với các
mô hình gần đây như CTL [110] và MCTL [6], với mức cải thiện lần lượt là 0.54%
và 0.21% về chỉ số mAP, cùng với 0.66% và 0.26% về chỉ số Rank-1 trên tập dữ liệu
Market. Mặc dù các cải thiện này là khiêm tốn, chúng cho thấy tính hiệu quả bổ
sung của chiến lược tích hợp nhiều hàm mất mát trong SCM-ReID.
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Bảng 2.3: So sánh hiệu năng của SCM-ReID với các phương pháp tiên tiến.

Phương pháp
Market CUHK03(L) CUHK03(D)

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

BoT (CVPR 19) 94.2 95.4 - - - - - - - - - -
CTL (ICONIP 21) 98.3 98 98.6 99.5 - - - - - - - -
MCTL (JoBD 23) 98.63 98.4 99.1 99.6 - - - - - - - -
CTupletL (3PGCIC 23) 98.57 98.3 - - 94.38 92.3 - - 93.39 91.10 - -
PRONET++ (arXiv 23) 95.3 96.4 - - 91.9 90.6 - - 89.2 87.8 - -
CA-Jaccard (CVPR 24) 94.5 96.2 - - - - - - - - - -
SCM-ReID (Ours) 98.84 98.66 99.14 99.5 96.92 95.57 98.57 99.14 96.53 95.14 98.35 99.00

Ngoài ra, so với phương pháp dùng hàm bộ ba tâm cụm gần đây [10], SCM-ReID
đạt được hiệu năng tốt hơn trên tất cả các tập dữ liệu được khảo sát. Cụ thể, mô
hình ghi nhận mức cải thiện về mAP dao động từ 0.27% đến 3.14%, và về Rank-1 từ
0.36% đến 4.04%, phản ánh sự tiến bộ rõ rệt trong khả năng nhận diện chính xác.

Những kết quả này cho thấy sự hiệu quả SCM-ReID, không chỉ vượt trội hơn so
với các phương pháp trước đó mà còn mang lại những cải thiện ổn định hơn về cả
mAP và Rank-n. Những phân tích này đồng thời cung cấp câu trả lời rõ ràng cho
câu hỏi nghiên cứu RQ6.

2.4 Kết luận chương

Chương này tập trung vào việc giải quyết thách thức hiện có để cải thiện hiệu
năng mô hình tái định danh người theo hướng tiếp cận có giám sát. Bằng cách
tận dụng mạng cốt lõi Resnet-50 sử dụng học tương phản có giám sát và học độ
đo sâu, chúng tôi đề xuất phương pháp SCM-ReID, kết hợp hàm mất mát tương
phản có giám sát với bốn hàm mất mát khác: phân loại, trung tâm, bộ ba, bộ ba
trọng tâm để đạt được kết quả vượt trội. Các thực nghiệm thực hiện trên các bộ dữ
liệu tiêu chuẩn như Market-1501, CUHK03-Labeled và CUHK03-Detected cho thấy
SCM-ReID vượt trội so với các phương pháp tiên tiến trong học có giám sát cho
tái định danh người. Những kết quả này xác nhận rằng các mục tiêu nghiên cứu,
thiết kế một phương pháp huấn luyện thống nhất nhằm nâng cao hiệu năng tái định
danh người, đã đạt được. Hơn nữa, những kết quả này nhấn mạnh triển vọng của
SCM-ReID trong học có giám sát, giúp nâng cao độ chính xác trong các ứng dụng
giám sát và nhiệm vụ tổng quát hóa miền.

Mặc dù SCM-ReID đạt được kết quả thực nghiệm tốt, phương pháp vẫn tồn tại
một số hạn chế cần được khắc phục. Việc tích hợp hàm mất mát tương phản có
giám sát làm tăng độ nhạy cảm với kích thước của lô, đồng thời đòi hỏi cao hơn về
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bộ nhớ và chi phí tính toán so với mô hình cơ sở. Ngoài ra, SCM-ReID vẫn chưa thể
giải quyết triệt để các tình huống đặc biệt khó như che khuất lớn, thay đổi góc nhìn,
hoặc các trường hợp có mức độ tương đồng cao về ngoại hình giữa các danh tính.
Một điểm hạn chế khác là sự phụ thuộc vào mạng cốt lõi ResNet-50 và cách kết hợp
các hàm mất mát được xác định trước. Trong các nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi
sẽ mở rộng đánh giá trên các kiến trúc mạng cốt lõi và bộ dữ liệu phong phú hơn
để kiểm chứng độ bền vững của mô hình. Đồng thời, chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên
cứu kết hợp học tương phản có giám sát với các kỹ thuật học độ đo sâu khác nhằm
nâng cao khả năng kết hợp các hàm mất mát, hướng tới mục tiêu cải thiện hiệu
năng tổng thể của bài toán tái định danh người.
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Chương 3

NÂNG CAO HIỆU NĂNG TÁI ĐỊNH DANH
NGƯỜI THÍCH ỨNG MIỀN KHÔNG GIÁM
SÁT DỰA TRÊN TĂNG CƯỜNG DỮ LIỆU,
KẾT HỢP ĐẶC TRƯNG VÀ TINH CHỈNH

NHÃN GIẢ
Trong chương này, luận án trình bày các phương pháp đề xuất nhằm nâng cao

hiệu năng tái định danh người theo hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám
sát. Cụ thể, đề xuất đầu tiên “IAQGA” tập trung vào việc thu hẹp khoảng cách
phân phối giữa miền nguồn và miền đích ở mức hình ảnh, thông qua việc sử dụng
GAN để tăng cường dữ liệu tạo ra các ảnh mang phong cách đặc trưng của miền
đích. Đồng thời, phương pháp còn tích hợp thuật toán đánh giá chất lượng ảnh để
giảm thiểu tác động tiêu cực từ các ảnh sinh ra có chất lượng thấp trong quá trình
huấn luyện.

Trong đề xuất thứ hai mang tên “DAPRH”, bên cạnh việc sử dụng GAN để giảm
thiểu sự sai lệch phân phối ở mức hình ảnh, phương pháp còn tích hợp DIM nhằm
thu hẹp sự khác biệt giữa các miền ở mức đặc trưng. Ngoài ra, phương pháp này
còn tập trung vào việc học không giám sát ở miền đích thông qua việc kết hợp đặc
trưng toàn thể, bao gồm cả đặc trưng toàn cục và đặc trưng cục bộ, cùng với kỹ
thuật tinh chỉnh nhãn giả, nhằm cải thiện chất lượng biểu diễn và tăng cường khả
năng phân biệt của mô hình.

Các kết quả nghiên cứu trong chương này được công bố tại công trình [CT1],
[CT4] và [CT5].

3.1 Đặt vấn đề

Các kết quả trình bày ở chương trước đã cho thấy rằng mô hình tái định danh
người có thể đạt hiệu năng vượt trội khi được huấn luyện và đánh giá trên cùng một
bộ dữ liệu. Tuy nhiên, các nghiên cứu thực nghiệm đã chỉ ra rằng hiệu năng của mô
hình thường suy giảm đáng kể khi được áp dụng trên các bộ dữ liệu khác nhau, chủ
yếu do sự khác biệt lớn giữa các bộ dữ liệu [48]. Như minh họa trong Hình 3.1, các
bộ dữ liệu thường được thu thập từ nhiều camera ở các vị trí khác nhau, dẫn đến
sự khác biệt rõ rệt về dáng người, điều kiện chiếu sáng, phong cách camera và nền
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3.1 Đặt vấn đề

(a) Hình ảnh người từ các camera c1:c6 trong bộ dữ liệu Market.

(b) Hình ảnh người từ các camera c1:c8 trong bộ dữ liệu Duke.

Hình 3.1: Các ảnh mẫu trong tập dữ liệu Market và Duke. Do sự khác biệt về tư
thế, ánh sáng, phong cách và bối cảnh giữa hai miền dữ liệu, việc duy trì hiệu năng
của mô hình khi được huấn luyện trên một miền và đánh giá trên một miền khác
đặt ra một thách thức đáng kể.

cảnh. Do đó, các mô hình tái định danh người được huấn luyện trên một miền cụ
thể thường cho thấy hiệu năng suy giảm đáng kể khi được áp dụng sang một miền
khác. Như kết quả thể hiện trong Bảng 3.1, khi mô hình được huấn luyện và đánh
giá trên cùng một tập dữ liệu Market, kết quả trên tập đánh giá cho thấy hiệu năng
rất cao, với mAP đạt 80.1% và Rank-1 đạt 92.8%. Tuy nhiên, khi sử dụng mô hình
này để đánh giá trên tập đánh giá của bộ dữ liệu Duke thì hiệu năng suy giảm đáng
kể, với mAP chỉ còn 25.8% và Rank-1 giảm xuống 43.7%. Điều này phản ánh rõ rệt
tác động của sự khác biệt phân phối giữa các miền đến khả năng tổng quát hóa của
mô hình.

Để khắc phục hiện tượng này, học thích ứng miền không giám sát (UDA) đã được
đề xuất trong bài toán tái định danh người như một hướng tiếp cận tiềm năng.
Trong thiết lập UDA, mô hình được huấn luyện có giám sát trên một miền nguồn
– nơi có nhãn danh tính đầy đủ, và được đánh giá truy vấn trên một miền đích –
nơi không có nhãn định danh. Mục tiêu đặt ra là làm sao để mô hình thích ứng hiệu
quả với miền đích, để giảm sự chênh lệch về phân phối dữ liệu giữa hai miền.

Trong quá trình nghiên cứu, chúng tôi tiếp cận bài toán tái định danh người UDA
theo hướng tách thành hai vấn đề cốt lõi: (i) cải thiện chất lượng và tính đại diện
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Bảng 3.1: Sự suy giảm hiệu năng khi đánh giá trên các tập dữ liệu khác nhau (%).

Tập
huấn
luyện

Tập đánh giá
Market Duke

mAP R1 mAP R1
Market 80.1 92.8 25.8 43.7
Duke 26.2 55.3 70.2 84.1

của dữ liệu miền nguồn cho học có giám sát để xây dựng mô hình tổng quát tốt hơn,
và (ii) tận dụng triệt để dữ liệu miền đích thông qua học không giám sát để nâng
cao hiệu năng tái định danh người.

Ở bước đầu tiên, chúng tôi phát triển phương pháp IQAGA (Image Quality
Assessment-Driven Learning with GAN-Based Dataset Augmentation), sử dụng
thích ứng miền mức hình ảnh để tạo ảnh chuyển đổi phong cách từ miền nguồn
sang miền đích bằng StarGAN [20]. Tuy nhiên, một số lượng lớn ảnh sinh ra bởi
StarGAN có chất lượng kém, thậm chí còn mất hẳn đặc trưng nhận diện danh tính.
Nhằm giảm thiểu ảnh hưởng xấu của các ảnh GAN kém chất lượng này, chúng tôi
đã thêm mô-đun đánh giá chất lượng ảnh thông qua chuẩn hóa đặc trưng (feature
norm) [50] và điều chỉnh trọng số ảnh hưởng của từng ảnh trong quá trình huấn
luyện. Nhờ đó, mô hình được huấn luyện với dữ liệu phong phú nhưng vẫn đảm bảo
ổn định và chính xác. Kiến trúc tổng thể của IQAGA được biểu diễn trong Hình 3.2.

Dẫu vậy, IQAGA mới chỉ cải thiện hiệu quả ở giai đoạn huấn luyện có giám sát
trên miền nguồn và chưa khai thác triệt để thông tin không giám sát từ miền đích.
Do đó, ở giai đoạn tiếp theo, chúng tôi phát triển phương pháp DAPRH (GAN-based
Data Augmentation and Pseudo-label Refinement with Holistic Features), nhằm
khắc phục những hạn chế này. DAPRH tiếp tục sử dụng GAN để tăng cường dữ
liệu cho tập dữ liệu huấn luyện, nhưng không áp dụng cơ chế đánh giá chất lượng
ảnh như IQAGA. Thực tế cho thấy, việc sử dụng toàn bộ ảnh sinh bởi GAN trong
IQAGA có thể đưa vào mô hình huấn luyện nhiều ảnh nhiễu, làm suy giảm hiệu quả
huấn luyện. Khác với IQAGA, DAPRH chỉ chọn lọc một tỷ lệ ảnh nhất định được
sinh ra từ GAN để tăng cường dữ liệu, nhằm giảm thiểu tác động tiêu cực của ảnh
kém chất lượng. Tỷ lệ này được điều chỉnh linh hoạt trong quá trình huấn luyện để
tìm ra giá trị tối ưu, từ đó không chỉ giảm thiểu nhiễu mà còn tiết kiệm chi phí tính
toán liên quan đến chuẩn hóa véc-tơ đặc trưng sử dụng trong phương pháp đánh giá
chất lượng ảnh.

Thêm vào đó, DAPRH còn tích hợp cơ chế ánh xạ bất biến miền (Domain-
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Phân loại
ổ ể

IQA//

G

G

DẢnh thật

Ảnh tái tạo Ảnh giả

Real source dataDữ liệu thực tế Dữ liệu tạo sinh

I. Tăng cường 
dữ liệu

Dữ liệu tổng hợp

II. Huấn luyện

Hình 3.2: Kiến trúc tổng thể của phương pháp đề xuất - IQAGA.

Invariant Mapping – DIM) nhằm thu hẹp khoảng cách đặc trưng giữa hai miền
ở mức đặc trưng ngay trong quá trình huấn luyện có giám sát. Quan trọng hơn,
DAPRH tập trung vào giai đoạn học không giám sát trên miền đích thông qua tinh
chỉnh nhãn giả mềm dựa trên khoảng cách cụm, kết hợp biểu diễn toàn cục và cục
bộ, và áp dụng kiến trúc Teacher-Student để duy trì tính ổn định trong huấn luyện.
Phương pháp đề xuất DAPRH được thể hiện trong Hình 3.3 và có các đóng góp
chính sau:

• Đề xuất sử dụng phương pháp GAN thích ứng miền ở mức hình ảnh dựa trên
StarGAN [20] để sinh ảnh chuyển đổi phong cách theo miền đích nhằm tăng
cường dữ liệu cho tập huấn luyện, đồng thời áp dụng kỹ thuật DIM [60] ở mức
đặc trưng để giảm thiểu khoảng cách phân phối giữa miền nguồn và miền đích.

• Đề xuất khai thác đồng thời thông tin từ đặc trưng cục bộ và đặc trưng toàn
cục như một đặc trưng tổng thể nhằm đảm bảo mô hình tiếp nhận đầy đủ thông
tin cần thiết trong quá trình huấn luyện.

• Đề xuất cơ chế tinh chỉnh nhãn giả đơn giản bằng cách sử dụng nhãn mục tiêu
mềm (one-soft) thay vì nhãn cứng (one-hot) truyền thống, qua đó cải thiện hiệu
quả của quá trình học không giám sát dựa trên kiến trúc Teacher-Student.

• Tiến hành các thực nghiệm toàn diện trên ba tập dữ liệu phổ biến gồm Market,
Duke và MSMT để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất.
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khởi tạo trọng số

Dữ liệu 
chuyển đổi miềnDữ liệu thực

Miền nguồn
GIAI ĐOẠN I GIAI ĐOẠN 2

Ma trận trọng số tâm cụm

Nhãn giả tinh chỉnh

Phân loại

MLP

s

Phân loại

ơ ở
Đặc trưng

GMP

+

GMP

Phân loại

N M

DNet

GAP

Miền đích

Nhãn giả cố định

GMP

Cụm đặc trưng 

+

Cập nhật
EMA

Hình 3.3: Kiến trúc tổng thể của phương pháp đề xuất - DAPRH.

Trong các phần tiếp theo, chúng tôi sẽ trình bày chi tiết các chi tiết, kỹ thuật
được sử dụng trong IQAGA và DAPRH để nâng cao hiệu năng mô hình tái định
danh người theo hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát.

3.2 Phương pháp nâng cao học có giám sát trên
miền nguồn

Đây là hướng tiếp cận đầu tiên nhằm cải thiện hiệu năng của mô hình trong giai
đoạn học có giám sát trên miền nguồn, từ đó tạo nền tảng vững chắc để nâng cao
khả năng tổng quát của mô hình khi đánh giá trên miền đích.

3.2.1 Thích ứng miền mức hình ảnh

Như đã đề cập trong Mục 3.1, một trong những yếu tố chính có thể ảnh hưởng
đến hiệu năng của mô hình trên miền chưa thấy là sự khác biệt lớn về đặc trưng
giữa các miền. Để khắc phục vấn đề này, chúng tôi đề xuất sử dụng StarGAN [20]
để thực hiện chuyển đổi hình ảnh theo phong cách của miền đích. Cách tiếp cận này
được xem như một hình thức thích ứng miền ở mức hình ảnh (image-level domain
adaptation), cho phép thu hẹp khoảng cách biểu diễn giữa hai miền ngay từ dữ liệu
đầu vào. Nhờ đó, mô hình có thể học được các đặc trưng phù hợp hơn với miền đích,
từ đó cải thiện đáng kể hiệu năng khi đánh giá trên dữ liệu trên miền đích.

Khác với các phương pháp GAN khác vốn chỉ có khả năng chuyển đổi hình ảnh
giữa hai miền cụ thể [130, 128], StarGAN có ưu điểm là có thể học và chuyển đổi
giữa nhiều miền cùng lúc. Trong nghiên cứu này, chúng tôi xem mỗi camera như
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một miền riêng biệt, do đó miền đích sẽ bao gồm tổng cộng Ct miền, trong đó Ct

là số lượng camera trong miền đích. Mục tiêu là chuyển đổi mỗi ảnh (xs
i , ys

i ) từ Ds

sang Ct phong cách camera khác nhau, đồng thời giữ nguyên thông tin nhãn định
danh trong quá trình chuyển đổi:

G((xs
i , ys

i ), c)→ (xt
i, ys

i ) (3.1)

Bên cạnh ba hàm mất mát cơ bản của StarGAN, bao gồm: hàm mất mát đối
kháng - Ladv, hàm mất mát phân loại miền - Lcls, hàm mất mát tái cấu trúc - Lrec.
Trong phương pháp IQAGA, chúng tôi bổ sung thêm hai hàm mất mát để duy trì
nội dung liên quan đến danh tính người trong ảnh đầu vào, theo nghiên cứu của
Yuanpeng Tu [96] với sự thay đổi là sử dụng YOLOv8[47] để thực hiện phân vùng
ảnh.

• Hàm mất mát ánh xạ danh tính - (Lidt): giúp bảo toàn thành phần màu sắc
giữa miền nguồn và ảnh được chuyển đổi theo phong cách miền đích.

• Hàm mất mát bảo toàn danh tính người - (Lpid): được tính bằng cách đo sự
thay đổi ở vùng tiền cảnh người trước và sau khi chuyển đổi.

Mục tiêu tổng thể để tối ưu hóa Generator G và Discriminator D được biểu diễn
lần lượt như sau:

LD = −Ladv + λclsLr
cls

LG = Ladv + λclsLf
cls + λrecLrec + λidtLidt + λpidLpid

(3.2)

trong đó, các hệ số λcls, λrec, λidt và λpid là các siêu tham số điều chỉnh mức độ ảnh
hưởng tương đối của các thành phần mất mát phân loại miền, tái tạo, ánh xạ định
danh và bảo toàn định danh so với mất mát đối kháng. Trong các thực nghiệm của
chúng tôi, các hệ số này được thiết lập kế thừa từ nghiên cứu của Yuanpeng Tu [96]
với các giá trị lần lượt là: λcls = 1, λrec = 10, λidt = 1, và λpid = 10.

Sau giai đoạn này, chúng tôi thu được bộ dữ liệu tăng cường, ký hiệu là Dsyn.
Với phương pháp IQAGA, toàn bộ ảnh sinh ra được kết hợp với tập dữ liệu thực
Ds để tạo thành bộ dữ liệu huấn luyện tổng hợp Dcb. Việc khai thác toàn bộ ảnh
tăng cường giúp tăng tính đa dạng trong huấn luyện, từ đó sẽ nâng cao khả năng
khái quát của mô hình. Tuy nhiên, khi xem xét ảnh sinh ra, chúng tôi nhận thấy có
rất nhiều ảnh chất lượng kém (như minh họa trong Hình 3.4). Có những ảnh chất
lượng kém tới mức không giữ được đặc trưng nhận diện người, gây ảnh hưởng tiêu
cực đến hiệu quả huấn luyện. Vậy nên trong phương pháp IQAGA chúng tôi đề xuất
thêm một kỹ thuật đánh giá chất lượng ảnh dựa trên chuẩn hóa đặc trưng (được
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Hình 3.4: Ảnh chất lượng xấu sinh ra bởi GAN.

trình bày tại Mục 3.2.3) để làm giảm sự tác động của các ảnh chất lượng xấu lên
mô hình.

Khác với IQAGA, phương pháp DAPRH chỉ sử dụng một phần dữ liệu tăng cường
để tăng thêm dữ liệu cho quá trình học có giám sát trên miền nguồn. Nguyên nhân
là do khi sử dụng tất cả các ảnh sinh ra từ GAN sẽ làm gia tăng tỉ lệ ảnh chất lượng
xấu gây tiêu cực đến hiệu quả của mô hình. Ngay cả khi dùng phương pháp đánh
giá chất lượng ảnh để giảm ảnh hưởng đến mô hình, một số lượng nhất định ảnh
xấu vẫn gây ảnh hưởng không tốt đến mô hình. Do vậy, thay vì sử dụng tất cả các
ảnh sinh ra, phương pháp chỉ lấy một phần theo một tỉ lệ nhất định là N : M trong
đó N là tỉ lệ ảnh thực, M là tỉ lệ ảnh tăng cường. Tỷ lệ này được xác định thông
qua thực nghiệm để tìm ra giá trị tối ưu (mục 3.4.3.3). Cách tiếp cận này không chỉ
giúp hạn chế ảnh hưởng tiêu cực từ ảnh chất lượng xấu mà còn giảm chi phí tính
toán liên quan đến bước chuẩn hóa véc-tơ đặc trưng trong quá trình đánh giá chất
lượng ảnh. Lưu ý rằng, sau bước này, trong phương pháp DAPRH, khi chúng tôi đề
cập đến tập dữ liệu ảnh nguồn, đây chính là tập dữ liệu đã được kết hợp giữa ảnh
thực và ảnh tăng cường theo tỉ lệ tối ưu. Tập dữ liệu này sẽ được sử dụng làm đầu
vào cho các giai đoạn tiếp theo trong quá trình huấn luyện mô hình.

3.2.2 Thích ứng miền mức đặc trưng

Ngoài việc sử dụng StarGAN để tăng cường dữ liệu, chúng tôi còn sử dụng phương
pháp Domain-Invariant Mapping (DIM) [60] để giảm thiểu sự khác biệt phân phối
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DIM

Hình 3.5: DIM: Giảm sự khác biệt phân phối ở mức đặc trưng.

đặc trưng giữa miền nguồn và miền đích ở mức đặc trưng. DIM bao gồm một bộ
trích xuất đặc trưng và một bộ phân loại miền gọi là DNet. Bộ trích xuất đặc trưng
học cách biểu diễn các đặc trưng bất biến miền, trong khi bộ phân loại miền đảm
bảo sinh ra các đặc trưng phân biệt cho tái định danh người. Điều này được minh
họa trong Hình 3.5.

DNet sử dụng cả thông tin từ miền nguồn và miền đích làm đầu vào, và tạo ra
các điểm số nhận dạng miền trong phạm vi [0,1]. Giá trị mục tiêu của các điểm số
nhận dạng miền là 1 đối với f s

i từ miền nguồn D∗
s và 0 đối với f t

j từ miền đích Dt.
Bằng cách sử dụng sai số bình phương trung bình, DNet sẽ được tối ưu hóa bởi hàm
mất mát như sau:

lDNet = 1
Ns

Ns∑
i=0

(DNet(f s
i )− 1)2 + 1

Nt

Nt∑
j=0

(DNet(f t
j))2 (3.3)

Sau đó, sử dụng hàm mất mát DIM để trích xuất các đặc trưng với điểm số nhận
dạng miền 0.5, chúng tôi sử dụng DNet để giám sát các mô hình DCNN fθ với hàm
mất mát mục tiêu DIM như sau:

LDIM(Ω) = 1
Ns

Ns∑
i=0

(DNet(f s
i )− 0.5)2 + 1

Nt

Nt∑
j=0

(DNet(f t
j − 0.5))2 (3.4)

Theo nghiên cứu [60], bằng cách thiết lập điểm số nhận dạng miền là 0.5, các đặc
trưng từ hai miền được làm cho không thể phân biệt, từ đó hình thành một không
gian đặc trưng chung. Giá trị 0.5 được xem là ngưỡng tại đó DNet không còn khả
năng xác định liệu một đặc trưng cụ thể xuất phát từ miền nguồn hay miền đích.

Kết hợp với hai hàm mất mát ở 1.9 và 1.10, công thức hàm mất mát tổng quát
trong giai đoạn học có giám sát trên miền nguồn này được biểu diễn như sau:

LSL = Lce + Ltr + λ ∗ LDIM (3.5)

trong đó λ là trọng số hàm mất mát DIM.
Chú ý rằng, trong mỗi vòng lặp, DNet sẽ được huấn luyện trước với công thức

3.3. Sau đó, mô hình tái định danh fθ sẽ được huấn luyện với Công thức 3.5.
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3.2 Phương pháp nâng cao học có giám sát trên miền nguồn

Tổng thể, hai kỹ thuật chính là (i) thích ứng miền mức hình ảnh bằng StarGAN
và (ii) thích ứng miền mức đặc trưng bằng DIM đã được đề xuất sử dụng trong quá
trình huấn luyện có giám sát trên miền nguồn của “DAPRH”. Hai thành phần này
đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao hiệu quả tổng thể của mô hình và được
minh họa cụ thể trong Hình 3.3.

3.2.3 Đánh giá chất lượng ảnh và điều chỉnh trọng số huấn
luyện

Do tính không hoàn hảo của tập dữ liệu tổng hợp Dcb, đặc biệt là sự xuất hiện
của nhiều mẫu sinh ra từ GAN có chất lượng thấp (như minh họa trong Hình 3.4),
việc sử dụng toàn bộ dữ liệu trong quá trình huấn luyện có thể gây nhiễu và làm
suy giảm hiệu quả học biểu diễn đặc trưng. Để khắc phục vấn đề này, chúng tôi áp
dụng một phương pháp đánh giá nhằm xác định và giảm sự ảnh hưởng của chúng
tới mô hình huấn luyện. Cụ thể, chúng tôi đề xuất sử dụng một thuật toán đánh
giá chất lượng ảnh dựa trên chuẩn hóa véc-tơ đặc trưng (feature norm), trong đó
giá trị chuẩn hóa của đặc trưng được sử dụng làm chỉ báo cho chất lượng ảnh. Cách
tiếp cận này được xây dựng dựa trên nhận định rằng chuẩn hóa đặc trưng có tương
quan với chất lượng hình ảnh, như đã được chỉ ra trong [50]. Cụ thể, chuẩn hóa đặc
trưng được sử dụng để ước lượng giá trị chất lượng zi của ảnh xi như sau:

zi =
⌊
∥fi∥ − µf

σf/h

⌉1

−1
∈ [−1, 1], (3.6)

trong đó, µf và σf lần lượt là giá trị trung bình và độ lệch chuẩn của tất cả các
véc-tơ chuẩn hóa đặc trưng ||fi|| trong một lô đầu vào. Hàm toán học ⌊·⌉ được sử
dụng để giới hạn giá trị tính toán trong khoảng từ −1 đến 1. Ngoài ra, tham số h

được dùng để điều chỉnh mức độ tập trung của giá trị đầu ra. Theo thiết lập từ
nghiên cứu [50], giá trị h được cài đặt là 0.33, nhằm mục đích đưa giá trị zi nằm
trong vùng [−1, 1] nhiều nhất có thể.

Dựa trên chỉ số chất lượng này, hàm mất mát tổng thể được biểu diễn như sau:

L(xi, yi) = (zi ∗ λ + 1) ∗ (Lce(xi, yi) + Ltri(xi)), (3.7)

ở đây, λ là một siêu tham số có giá trị trong khoảng [0.0, 1.0], được sử dụng để điều
chỉnh mức độ ảnh hưởng của giá trị zi. Lưu ý rằng theo Công thức 3.6, giá trị zi nằm
trong khoảng [−1, 1]. Do đó, tích zi ∗ λ sẽ nằm trong khoảng [−λ, λ] ⊆ [−1, 1]. Để
đảm bảo giá trị này không âm, một hằng số 1 được cộng thêm, tức là biểu thức cuối
cùng trở thành zi∗λ+1, đảm bảo đầu ra luôn nằm trong khoảng [1−λ, 1+λ] ⊆ [0, 2].
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3.3 Phương pháp nâng cao học thích ứng miền không giám sát trên miền đích

Cơ chế điều chỉnh trọng số này cho phép sự khác biệt về chất lượng giữa các mẫu
dữ liệu được mô hình nhận biết. Cụ thể, trọng số ảnh hưởng sẽ có giá trị cao khi
ảnh có chất lượng cao và có giá trị thấp khi ảnh có chất lượng thấp. Dựa trên giá
trị của hàm đánh giá chất lượng ảnh, hàm mất mát tổng thể của mô hình tái định
danh người sẽ được điều chỉnh tương ứng. Trong quá trình huấn luyện, trọng số của
mô hình sẽ được cập nhật dựa trên hàm mất mát cuối cùng nhằm tối ưu hiệu năng,
và kết quả tốt nhất sẽ được lựa chọn để sử dụng cho giai đoạn tiếp theo – giai đoạn
đánh giá.

Tổng thể, hai kỹ thuật chính là (i) thích ứng miền mức hình ảnh bằng StarGAN
và (ii) đánh giá chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn luyện được đề xuất sử
dụng trong quá trình huấn luyện có giám sát trên miền nguồn được trình bày trong
đề xuất “IQAGA”. Hai thành phần này đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao
hiệu quả tổng thể của mô hình và được minh họa cụ thể trong Hình 3.2.

3.3 Phương pháp nâng cao học thích ứng miền
không giám sát trên miền đích

Trong giai đoạn huấn luyện không giám sát trên miền đích, hai chiến lược chính
được sử dụng là: (i) sử dụng đặc trưng toàn cục và đặc trưng cục bộ từ các phần
của hình ảnh để kết hợp như một đặc trưng tổng thể để thu thập tất cả thông tin
cần thiết trong suốt quá trình học, (ii) phát triển một phương pháp tinh chỉnh nhãn
giả đơn giản sử dụng nhãn mềm thay vì nhãn cứng để giảm thiểu tác động của các
nhãn nhiễu và học dựa trên kiến trúc Mean-Teacher để nâng cao hiệu năng trong
quá trình học không giám sát.

3.3.1 Đặc trưng tổng thể dựa trên đặc trưng toàn cục và
cục bộ

Từ những thành tựu của các công trình gần đây [19, 35, 111, 96], chúng tôi không
chỉ quan tâm đến thông tin từ các đặc trưng toàn cục mà còn sử dụng thông tin từ
các phần cục bộ của hình ảnh để cải thiện sự tương đồng của các hình ảnh mục tiêu
và cải thiện nhãn giả. Như được minh họa trong giai đoạn II của Hình 3.3, mô hình
học sâu trong giai đoạn này bao gồm hai nhánh cùng sử dụng một mạng cốt lõi.

1. Nhánh đặc trưng toàn cục: Để lấy đặc trưng toàn cục của một hình ảnh xi

tại epoch T , trước tiên, chúng tôi cần trích xuất bản đồ đặc trưng tương ứng
F T

θ (xi) ∈ RC×H×W , trong đó C, H và W lần lượt là thông tin của kênh, chiều
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cao và chiều rộng của hình ảnh. Với biểu diễn này, khác với một số công trình
trước đây, để lấy đặc trưng toàn cục fT

i , chúng tôi thêm một lớp GMP [83] song
song với lớp GAP trên bản đồ đặc trưng. Véc-tơ GMP sẽ được sử dụng để phân
cụm và học qua hàm mất mát bộ ba, trong khi đặc trưng GAP sẽ được sử dụng
hàm mất mát phân loại. Sau đó, đặc trưng toàn cục bổ sung gT

i được xuất ra
từ nhánh đó sẽ được truyền vào bộ phân loại và sử dụng để tính toán hàm mất
mát nhận dạng như trình bày ở phần dưới cùng của giai đoạn II trong Hình
3.3. Vì có nhiều thông tin phân biệt hơn về ảnh định danh trong các vùng có
giá trị phản hồi cao hơn, phương pháp này cho phép mô hình khai thác thông
tin nổi bật được thu thập bởi lớp gộp cực đại.

2. Nhánh đặc trưng cục bộ: Bên cạnh thông tin toàn cục, chúng tôi cũng xem
xét các ưu điểm đến từ thông tin cục bộ được trích xuất từ các vùng của hình
ảnh. Tương tự như các nghiên cứu trước [19, 25, 96], các đặc trưng cục bộ có
thể thu được bằng cách chia ngang bản đồ đặc trưng thành K vùng có kích
thước bằng nhau, và sau đó áp dụng lớp GMP trên từng vùng. Kết quả là một
tập hợp gồm K đặc trưng {f ′

p0, f ′
p1, ..., f ′

pk|f ′
pi ∈ RC× H

K ×W} được tạo ra. Khác
với một số nghiên cứu trước đây, chúng tôi không áp dụng trực tiếp các hàm
mất mát thường dùng trên các đặc trưng thành phần này mà nối K đặc trưng
phần lại thành một véc-tơ cục bộ toàn diện f ′

i. Đặc trưng này sau đó chỉ được
sử dụng bởi hàm mất mát nhận dạng và được gán nhãn tương ứng với nhánh
toàn cục.

Trong phần này, giá trị K được lựa chọn là 2 nhằm đảm bảo khả năng triển khai
trên hệ thống huấn luyện của chúng tôi sử dụng GPU với bộ nhớ giới hạn là 16GB
VRAM. Bên cạnh đó, việc huấn luyện đồng thời cả hai nhánh - cục bộ và toàn cục
- được thực hiện bằng cách sử dụng hàm mất mát nhận dạng như sau:

Lid(pi, p′
i, yi) = Lce(pi, yi) + Lce(p′

i, yi) (3.8)

3.3.2 Tinh chỉnh nhãn giả dựa trên tâm cụm

Một trong những vấn đề không thể tránh khỏi khi sử dụng thuật toán phân cụm
để tạo ra nhãn giả là sự xuất hiện của nhiễu. Ví dụ như khi các cá nhân mặc trang
phục có màu sắc giống nhau, thuật toán phân cụm, cụ thể là DBSCAN, có thể xảy
ra nhầm lẫn, dẫn đến việc hình thành các cụm không nhất quán. Ví dụ minh họa
trong Hình 3.6 cho thấy cụm được khoanh đỏ gồm bốn người khác nhau nhưng đều
mặc áo vàng, trong khi cụm màu xanh cũng có bốn người với trang phục gần như
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Hình 3.6: Ví dụ về vấn đề nhiễu nhãn

giống hệt. Kết quả là các mẫu bị gán nhãn sai có thể ảnh hưởng tiêu cực đến quá
trình huấn luyện của mô hình, làm giảm hiệu quả học đặc trưng và khả năng phân
biệt giữa các danh tính.

Do đó, để giảm thiểu tác động của nhãn nhiễu, nhãn giả cố định yi sẽ được cập
nhật như sau:

ŷi = (1− α)yi + αGi (3.9)

với ŷ ∈ RK được định nghĩa là nhãn giả đã được tinh chỉnh, đây là nhãn mềm thay
vì nhãn cứng cố định ban đầu. α là một siêu tham số được sử dụng để điều chỉnh
sự sửa đổi. Hơn nữa, Gi là một véc-tơ trọng số biểu diễn mối quan hệ khoảng cách
giữa véc-tơ đặc trưng i và tất cả các tâm cụm trong không gian đặc trưng. Mục tiêu
của việc gán nhãn này là khuyến khích các mẫu tiếp cận không chỉ tâm cụm ban
đầu mà còn các tâm cụm lân cận, nơi thông tin nhận dạng của chúng có thể được
ánh xạ.

Để tính toán Gi, khoảng cách tổng thể của các tâm cụm ban đầu và các véc-tơ
đặc trưng được xây dựng. Giả sử ma trận G đại diện cho khoảng cách đó, với:

Gi,j = exp(dE(fi, mj)/τ)∑|C|
j=1 exp(dE(fi, mj)/τ)

(3.10)

là giá trị khoảng cách Euclid giữa véc-tơ đặc trưng fi tương ứng với mẫu thứ i-th
từ Dt và véc-tơ tâm cụm mj tương ứng với cụm thứ j-th từ bộ tâm cụm ban đầu C,
được tính bằng công thức:

mj = 1
|Cj|

∑
ft∈Cj

ft (3.11)
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trong đó Cj đại diện cho tập hợp các mẫu trong cụm thứ j. |.| đại diện cho phép
toán lấy số lượng phần tử trong tập hợp và τ là siêu tham số điều chỉnh.

Chiến lược tinh chỉnh này giúp cải thiện sự đa dạng của nhãn giả đã tinh chỉnh
ŷ. Đối với một mẫu ở biên của cụm của nó, chiến lược của chúng tôi sẽ giảm độ tin
cậy của việc học từ nhãn cứng vì nó có khả năng bị gán nhãn sai cao. Hơn nữa, mô
hình sẽ học cách làm đa dạng các đặc trưng bằng cách tăng sự khác biệt giữa mẫu
này và những mẫu khác thuộc về cụm của nó, gần với tâm cụm.

Ngoài ra, do sự tồn tại các mẫu nhiễu trong cụm, như đã đề cập, các véc-tơ tâm
cụm tính trực tiếp theo công thức trong Phương trình 3.11 có thể không đáng tin
cậy. Do đó, Miao và cộng sự [69] đề xuất sử dụng giá trị Silhouette [86] để đánh giá
mối tương quan giữa các mẫu và các tâm cụm như công thức sau:

si = bi − ai

max(ai, bi)
∈ [−1, 1] (3.12)

trong đó ai đại diện cho khoảng cách trung bình giữa véc-tơ đặc trưng thứ i và các
mẫu khác trong cùng một cụm được khởi tạo bởi DBSCAN và bi là khoảng cách
của véc-tơ đó đến các mẫu trong cụm lân cận gần nhất trong không gian đặc trưng.
Một mẫu sẽ được coi là gần các điểm trong cùng một cụm và xa các điểm trong các
cụm khác nếu giá trị Silhouette cao. Nói cách khác, nhãn của nó có độ tin cậy cao,
và Phương trình 3.11 có thể được viết lại như sau:

mj = 1
|Sj|

∑
fi∈Sj

fi với Sj = {ft ∈ Cj | st > σ} (3.13)

ở đây, một tập con với độ tin cậy Sj được chọn từ cụm ban đầu Cj dựa theo ngưỡng
chọn lọc σ. Quá trình lọc này sẽ làm giảm tác động của các hình ảnh chất lượng
thấp gây nhầm lẫn trong quá trình huấn luyện khiến mô hình có thể xác định danh
tính sai.

Độ đo Silhouette được sử dụng để đánh giá mức độ phù hợp của mỗi mẫu với
cụm mà nó được gán, bằng cách so sánh độ tương đồng giữa mẫu đó với các mẫu
trong cùng cụm và các cụm lân cận. Giá trị Silhouette nằm trong khoảng từ -1 đến
1; trong đó, giá trị càng cao cho thấy mẫu càng phù hợp với cụm hiện tại, trong
khi giá trị âm thường chỉ ra rằng mẫu có thể đã bị gán sai cụm, do cụm khác có độ
tương đồng cao hơn [86]. Dựa trên đặc điểm này, chúng tôi đặt ngưỡng σ bằng 0 để
loại bỏ các mẫu có độ tin cậy thấp, tức là những mẫu ít có khả năng thực sự thuộc
về tâm cụm được gán nhãn giả.
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3.3.3 Huấn luyện dựa trên kiến trúc Mean-Teacher

Trong giai đoạn II, chúng tôi làm việc với một bộ dữ liệu có tính chất động và
phần nào khó dự đoán. Số lượng hình ảnh mang nhãn giả do DBSCAN tạo ra thay
đổi theo từng epoch, trong khi số lượng mẫu trong mỗi lớp cũng không cố định và
rất khó để kiểm soát. Tình huống này đặt ra những thách thức đặc thù, nhưng cũng
đồng thời mở ra cơ hội cho mô hình học được sự tổng quát từ sự biến động và tính
linh hoạt của dữ liệu:

1. Sự biến động về số lượng mẫu mang nhãn giả qua từng epoch đồng nghĩa với
việc mô hình được huấn luyện trên một tập dữ liệu liên tục thay đổi và đa dạng.
Điều này giúp mô hình học được những đặc trưng tổng quát hơn, tăng khả năng
khái quát hoá và khả năng thích nghi với dữ liệu chưa từng thấy.

2. Sự không đồng đều về số lượng danh tính trong mỗi cụm là một thách thức phổ
biến khi áp dụng các thuật toán phân cụm không giám sát như DBSCAN. Mất
cân bằng cụm có thể dẫn đến thiên lệch trong quá trình huấn luyện, khi các
cụm lớn ảnh hưởng quá mức đến việc cập nhật tham số mô hình.

3. Việc không thể kiểm soát trước số lượng danh tính trong mỗi cụm đòi hỏi mô
hình phải có tính linh hoạt cao và khả năng thích ứng với phân phối lớp không
đồng đều. Mô hình cần học một cách hiệu quả bất kể sự biến động trong cấu
trúc dữ liệu đầu vào.

Như được minh họa trong Hình 3.3, trong giai đoạn II, chúng tôi đề xuất sử dụng
kiến trúc Mean-Teacher để xử lý vấn đề sự biến động và không thể đoán trước trong
giai đoạn học không giám sát. Đầu tiên, chúng tôi cũng sử dụng mô hình Teacher
để sinh ra các đặc trưng của mẫu, sau đó áp dụng DBSCAN để tạo ra nhãn giả như
được minh họa trong Hình 3.3. Sau đó, chúng tôi sử dụng phương pháp tinh chỉnh
nhãn giả dựa trên tâm cụm được trình bày trong Mục 3.3.2 để làm cho nhãn giả
chính xác hơn là chỉ tin vào các dự đoán của Teacher.

Tiếp theo, mô hình Student được huấn luyện dựa trên cả dữ liệu đầu vào và các
dự đoán từ mô hình Teacher trong mỗi epoch. Tương tự như các phương pháp trong
[125] và [93], chúng tôi huấn luyện song song hai mô hình, trong đó mỗi mô hình
đồng thời đảm nhiệm vai trò của Teacher Fθ′ và Student Fθ. Với mỗi lô hình ảnh
đầu vào, mô hình Student liên tục học các đặc trưng mới, trong khi mô hình Teacher
được cập nhật ít thường xuyên hơn, thông qua cơ chế lấy trung bình trọng số từ
tham số của Student. Mô hình Teacher đóng vai trò định hướng, giúp Student học
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Classifier

Classifier

EMA   update

Hình 3.7: Tổng quát về kiến trúc Teacher-Student.

một cách ổn định hơn, đặc biệt trong các tình huống dữ liệu đầu vào không đồng
nhất hoặc chứa nhiễu. Thiết kế này có một số ưu điểm:

1. Khả năng chống nhiễu: Kiến trúc Teacher-Student nổi tiếng là có khả năng
chống nhiễu dữ liệu. Trong trường hợp này, sự thay đổi trong số lượng hình ảnh
có nhãn giả ở mỗi epoch và số lượng nhãn trong mỗi lớp có thể là nguồn gốc
của nhiễu.

2. Xử lý dữ liệu không cân bằng: Dữ liệu không cân bằng có thể được xử lý tốt
bởi kiến trúc Teacher-Student. Sự mất cân bằng lớp có thể phát sinh từ sự thay
đổi lớn trong số lượng thành viên trong mỗi cụm, nhưng kiến trúc này có thể
xử lý được điều đó.

3. Độ nhất quán dự đoán: Mặc dù dữ liệu đầu vào có thể bị lệch hoặc không cân
bằng, kiến trúc Teacher-Student thúc đẩy độ nhất quán trong dự đoán. Kết quả
đầu ra của mô hình Teacher được sao chép trong mô hình Student thông qua
quá trình huấn luyện.

4. Bộ nhớ về các trạng thái trước đó: Mô hình Teacher duy trì một “bộ nhớ” các
trạng thái trước đó của nó, giúp ổn định các dự đoán theo thời gian. Điều này
đặc biệt hữu ích khi xử lý dữ liệu biến thiên, vì nó cho phép mô hình đưa ra
các dự đoán nhất quán mặc dù có sự thay đổi trong dữ liệu đầu vào.

Để thiết lập, chúng tôi sử dụng hai hàm mất mát để cho phép mô hình Student
học từ mô hình Teacher: hàm mất mát Kullback–Leibler [16] Lkl(pi, qi) và hàm mất
mát Soft-Triplet [79] Lstri(fi, hi). Trong các hàm mất mát này, pi, qi, fi, và hi đại
diện cho đầu ra của lớp phân loại và các véc-tơ đặc trưng được trích xuất từ mô hình
Student và mô hình Teacher như được thể hiện trong Hình 3.7. Do đó, các hàm này
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cho phép đánh giá sự khác biệt trong phân phối các dự đoán giữa mô hình Teacher
và mô hình Student. Sau đó, mô hình Teacher θ′ được học bởi mạng Student θ trong
bước huấn luyện t theo chiến lược trung bình cập nhật hàm mũ (Exponential Moving
Average - EMA) như sau:

θ′
t = w ∗ θ′

t−1 + (1− w) ∗ θt (3.14)

Điều này đảm bảo rằng mô hình Teacher vẫn ổn định ngay cả trong quá trình huấn
luyện. Cần lưu ý rằng trọng số điều khiển w thường có giá trị tối ưu là 0.99 [93].

3.3.4 Hàm mất mát tổng thể

Cuối cùng, để tối ưu hóa mô hình tái định danh người trong giai đoạn II, chúng tôi
sử dụng hàm mất mát nhận dạng (Phương trình 3.8), hàm mất mát bộ ba (Phương
trình 1.10), và hai hàm mất mát trong Mục 3.3.3 để học từ mô hình Teacher. Với
nhãn giả đã tinh chỉnh, công thức của hàm mất mát mục tiêu có thể được viết như
sau:

LUSL = (1− w1)Lid(pi, p′
i, ŷi) + w1Lkl(pi, qi)

+ (1− w2)Ltri(fi, yi) + w2Lstri(fi, hi)
(3.15)

Trong hàm mất mát tổng thể, hai trọng số w1, w2, được điều chỉnh là 0.4 và 0.8,
được sử dụng để quản lý việc học từ Teacher và học thông tin mới. Sau đó, pi, p′

i,
và qi đại diện cho đầu ra lớp phân loại từ các nhánh toàn cục, cục bộ và toàn cục
của mô hình Teacher, tương ứng. Cuối cùng, fi và hi là các đặc trưng toàn cục được
trích xuất từ mô hình Student và Teacher, tương ứng.

3.4 Thực nghiệm và đánh giá kết quả

Để chứng minh tính hiệu quả của các phương pháp đề xuất, chúng tôi tiến hành
các thực nghiệm để trả lời các câu hỏi nghiên cứu sau:

• RQ1: Việc thích ứng miền mức hình ảnh sử dụng GAN có giúp nâng cao hiệu
năng mô hình không?

• RQ2: Việc thích ứng miền mức đặc trưng sử dụng DIM có giúp nâng cao hiệu
năng mô hình không?

• RQ3: Việc kết hợp thích ứng miền mức hình ảnh sử dụng GAN và thích ứng
miền mức đặc trưng sử dụng DIM có giúp nâng cao hiệu năng mô hình không?
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• RQ4: Việc đánh giá chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn luyện có giúp
nâng cao hiệu năng mô hình không?

• RQ5: Việc kết hợp thích ứng miền ở mức hình ảnh sử dụng GAN và đánh giá
chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn luyện có giúp nâng cao hiệu năng
mô hình không?

• RQ6: Việc khai thác các đặc trưng tổng thể có giúp cải thiện hiệu năng của các
mô hình không?

• RQ7: Phương pháp tinh chỉnh nhãn giả được đề xuất có khả năng giảm thiểu
ảnh hưởng của nhiễu nhãn và cải thiện hiệu năng phân biệt của mô hình không?

• RQ8: Các giá trị tối ưu của các siêu tham số trong phương pháp đề xuất là bao
nhiêu và ảnh hưởng của chúng đến hiệu năng tổng thể ra sao?

• RQ9: Việc kết hợp tất cả các thành phần có giúp cải thiện hiệu năng tổng thể
của mô hình tái định danh người thích ứng miền không giám sát so với các
phương pháp tiên tiến không?

Các kết quả thực nghiệm tương ứng sẽ cho thấy mức độ đáp ứng của phương
pháp đối với từng câu hỏi nghiên cứu.

3.4.1 Chi tiết triển khai

3.4.1.1 Hạ tầng tính toán

Tất cả các thực nghiệm của chúng tôi được triển khai trên máy chủ bao gồm hai
CPU Xeon (Platinum 8160), 256GB RAM và một GPU NVIDIA Tesla T4 với 16GB
VRAM.

3.4.1.2 Bộ dữ liệu đánh giá

Các trường hợp: “Market-to-Duke”, “Duke-to-Market”, “Market-to-MSMT”, “Duke-
to-MSMT” được sử dụng để đánh giá phương án đề xuất.

3.4.1.3 Tham số thích ứng miền ở mức hình ảnh

Kiến trúc StarGAN [20] được sử dụng để thực hiện chuyển đổi phong cách ảnh,
với các ảnh đầu vào được chuyển đổi kích thước về 256× 128. Việc huấn luyện mô
hình GAN được thực hiện bằng thuật toán tối ưu Adam với tốc độ học 3.5 × 10−5

và kích thước lô là 16, theo khuyến nghị từ bài báo gốc [20]. Sau khi huấn luyện
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GAN, mỗi hình ảnh trong miền nguồn sẽ được chuyển đổi thành phong cách của C

camera mục tiêu. Cụ thể, trong trường hợp “Market-to-Duke”, chúng tôi tạo ra 8
hình ảnh chuyển đổi phong cách tương ứng với 8 camera khác nhau trong Duke cho
mỗi hình ảnh trong Market, và ngược lại, với mỗi hình ảnh trong Duke, chúng tôi sẽ
tạo ra 6 hình ảnh mới tương ứng với 6 camera khác nhau trong Market. Trong các
trường hợp “Market-to-MSMT” và “Duke-to-MSMT”, chúng tôi tạo ra 15 hình ảnh
chuyển đổi phong cách tương ứng với 15 camera khác nhau trong MSMT cho mỗi
hình ảnh trong các bộ dữ liệu Market và Duke.

3.4.1.4 Tham số huấn luyện có giám sát trên miền nguồn

Quá trình huấn luyện có giám sát trên tập dữ liệu nguồn, mô hình được huấn
luyện với kích thước lô là 128, bao gồm 16 danh tính, mỗi danh tính tương ứng với
8 ảnh khác nhau trong mỗi lô. Hơn nữa, mỗi ảnh trước khi huấn luyện được tăng
cường theo các kỹ thuật trong 1.2.5. Đối với hàm mất mát bộ ba, tham số margin
được cài đặt ở giá trị mặc định là 0.3. Bộ tối ưu Adam được sử dụng với tốc độ học
được thiết lập ban đầu là 3.5× 10−4. Quá trình huấn luyện kéo dài trong 80 epoch,
trong đó tốc độ học được giảm 10 lần tại epoch thứ 40 và 70. Đối với kỹ thuật đánh
giá chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn luyện, giá trị hệ số h trong Phương
trình 3.6 được đặt là 0.33 như trong bài báo gốc [50].

3.4.1.5 Tham số huấn luyện không giám sát trên miền đích

Quá trình huấn luyện không giám sát trên miền đích, mô hình được huấn luyện
trong 40 epoch. Tại đầu mỗi epoch, thuật toán DBSCAN được sử dụng để gán nhãn
giả cho dữ liệu không giám sát. Đối với thuật toán DBSCAN, giá trị epsilon được
thiết lập là 0.6 cho tất cả các trường hợp, số lượng hàng xóm tối thiểu (minPts)
được thiết lập thông qua thực nghiệm lần lượt là 8, 16, và 16 đối với các bộ dữ liệu
đích Market, Duke, và MSMT, tương ứng. Cuối cùng, trong cả hai giai đoạn huấn
luyện, dữ liệu được lấy mẫu theo chiến lược ngẫu nhiên, với mỗi lô bao gồm 16 danh
tính, mỗi danh tính có 8 ảnh, tạo thành kích thước lô là 128.

3.4.2 Kết quả học có giám sát trên miền nguồn

3.4.2.1 Thích ứng miền mức hình ảnh

Như kết quả ở Bảng 3.2, việc tăng cường dữ liệu giúp cải thiện đáng kể hiệu năng
mô hình cơ sở, từ 26.2%, 55.3% lên 35.1%, 68.6% (mAP/Rank-1) trong trường hợp
“Duke-to-Market”, và từ 25.8%, 43.7% lên 31.5%, 54.2% (mAP/Rank-1) trong thiết
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Bảng 3.2: Hiệu năng cơ sở mô hình “IQAGA” (%).

Phương pháp
Duke → Market Market → Duke

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10
Base. 26.2 55.3 67.8 75.2 25.8 43.7 57.9 66.2
+GAN 35.1 68.6 83.1 87.8 31.5 54.2 67.6 72.5
+GAN+ASSESSMENT 36.3 70.2 84.4 88.4 32.1 55.5 68.2 73.2

Bảng 3.3: Hiệu năng cơ sở của mô hình “DAPRH” (%).

Phương pháp
Duke → Market Market → Duke Market → MSMT Duke → MSMT

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

Base. 26.2 55.3 67.8 75.2 25.8 43.7 57.9 66.2 4.7 14.4 22.1 26.5 6.3 17.8 29.3 36.2
+GAN 36.2 66.4 81.1 86.1 34.4 57.6 70.3 76.0 9.6 28.8 40.3 52.9 12.0 35.8 48.1 53.4
+DIM 30.1 60.4 75.1 80.8 28.8 51.1 66.0 71.2 8.6 25.3 35.9 41.6 10.7 31.2 43.0 48.8

Our base. 36.4 68.9 83.2 87.9 35.4 58.2 72.4 77.5 12.4 36.0 49.2 54.4 16.0 43.8 56.8 62.6

lập “Market-to-Duke”. Kết quả cho thấy tăng cường dữ liệu bởi StarGAN góp phần
hiệu quả trong việc thu hẹp khoảng cách phân phối giữa hai miền.

Mặt khác, thay vì sử dụng tất cả các ảnh sinh ra để làm dữ liệu huấn luyện,
chúng tôi đánh giá mô hình với phương án sử dụng tỉ lệ N : M ảnh thực với ảnh
tăng cường là 4 : 1. Theo kết quả trong Bảng 3.3, phương án giúp cải thiện hiệu
năng mô hình khoảng 10–13% trên cả hai chỉ số mAP và Rank-1. Cụ thể, từ 26.2%,
55.3% lên 36.2%, 66.4% (mAP/Rank-1) trong trường hợp “Duke-to-Market”, và từ
25.8%, 43.7% lên 34.4%, 57.6% (mAP/Rank-1) trong thiết lập “Market-to-Duke”.

Hai kết quả này đã giải thích cho RQ1.

3.4.2.2 Thích ứng miền mức đặc trưng

Tiếp theo, chúng tôi thực nghiệm ảnh hưởng của mô-đun DIM. Kết quả trong
Bảng 3.3, cho thấy hiệu năng được cải thiện từ 26.2%, 55.3% lên 30.1% và 60.4% về
mAP và Rank-1 trong trường hợp Duke-to-Market. Các trường hợp khác cũng được
cải thiện với kết quả tương tự, với kết quả cải thiện khoảng 4% cho mAP và khoảng
8% cho đến 14% đối với Rank-1. Kết quả này đã giải thích cho RQ2.

3.4.2.3 Đánh giá chất lượng để điều chỉnh trọng số huấn luyện

Để đánh giá hiệu quả của phương án đánh giá chất lượng ảnh để điều chỉnh
trọng số huấn luyện, chúng tôi phân tích tác động của siêu tham số λ trong Phương
trình 3.7 bằng cách điều chỉnh giá trị của nó từ 0.0 đến 1.0. Kết quả thực nghiệm
được trình bày trong Hình 3.8. Khi λ > 0, hàm mất mát sẽ được điều chỉnh tự động
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Hình 3.8: Đánh giá trường hợp “Market-to-Duke” với các giá trị λ khác nhau.
Đường màu xanh biểu thị giá trị mAP trong khi đường màu đỏ biểu thị giá trị

Rank-1.

để giảm ảnh hưởng của các hình ảnh chất lượng thấp. Chúng tôi nhận thấy rằng giá
trị tốt nhất của λ là 0.8. So với trường hợp λ = 0, tức là không có cơ chế trọng số
thích ứng, hiệu năng của mô hình được cải thiện khoảng 0.5-1% trên cả hai chỉ số
mAP và Rank-1. Điều này cho thấy tính hiệu quả của hàm mất mát được đề xuất
trong việc xử lý các hình ảnh có chất lượng thấp. Điều này giải thích cho RQ3.

3.4.2.4 Kết hợp thích ứng miền mức hình ảnh và đánh giá chất lượng
để điều chỉnh trọng số huấn luyện

Cuối cùng, chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu quả của việc kết hợp thích ứng miền
ở mức hình ảnh với cơ chế đánh giá chất lượng ảnh để điều chỉnh trọng số huấn
luyện – đây cũng chính là mục tiêu cốt lõi của phương pháp đề xuất IQAGA. Kết
quả được trình bày trong Bảng 3.4.

Các kết quả thực nghiệm cho thấy IQAGA có kết quả tốt hơn các phương pháp
tiên tiến, với 36.3% mAP và 70.2% Rank-1 trong trường hợp Duke-to-Market, và
32.1% mAP và 55.5% Rank-1 trong trường hợp Market-to-Duke. So với các phương
pháp khác như PTGAN [107], SPGAN+LMP [24], và PGPPM [112], IQAGA thể
hiện sự vượt trội rõ rệt trên tất cả các chỉ số. Khi so sánh với CDCSA [96], vốn
cũng sử dụng phương pháp dựa trên StarGAN, IQAGA vượt trội hơn từ 0.7% đến
3% trên cả hai chỉ số mAP và Rank-1 trong cả hai kịch bản. Theo đó, IQAGA có
tiềm năng ứng dụng trong các tình huống thực tế nhờ hiệu quả và tính đơn giản
trên phần cứng hạn chế. Các kết quả này đã giải thích cho RQ4.
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Bảng 3.4: So sánh với các phương pháp tiên tiến.

Phương pháp Nơi công bố
Duke → Market Market → Duke

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10
PTGAN[107] CVPR18 - 38.6 - 66.1 - 27.4 - 50.7
SPGAN+LMP[24] CVPR18 26.9 58.1 76.0 82.7 26.4 46.9 62.6 68.5
PGPPM[112] IEEE.TMM20 33.9 63.9 81.1 86.4 17.9 36.3 54.0 61.6
CDCSA[96] ACM.MM22 34.0 66.8 82.1 87.9 31.4 53.8 67.8 72.2
IQAGA 36.3 70.2 84.4 88.4 32.1 55.5 68.2 73.2

3.4.2.5 Kết hợp thích ứng miền mức hình ảnh và mức đặc trưng

Bảng 3.3 cho thấy kết quả vượt trội khi sử dụng phương án kết hợp thích ứng
miền mức hình ảnh và mức đặc trưng. Cụ thể, trong thiết lập Duke-to-Market,
mAP tăng từ 26.2% lên 36.4% và Rank-1 tăng từ 55.3% lên 68.9%. Trong trường
hợp Market-to-Duke, mAP và Rank-1 cũng lần lượt tăng từ 25.8% lên 35.4% và
từ 43.7% lên 58.2%. Đặc biệt, trong hai thiết lập khó hơn là Market-to-MSMT và
Duke-to-MSMT, cách kết hợp cũng cho thấy mức cải thiện ấn tượng: mAP tăng lần
lượt từ 4.7% lên 12.4% và từ 6.3% lên 16.0%, trong khi Rank-1 tăng từ 14.4% lên
36.0% và từ 17.8% lên 43.8%. Những kết quả này đã giải thích cho RQ5.

Hơn nữa, khi so sánh với phương pháp kết hợp thích ứng miền ở mức hình ảnh
và đánh giá chất lượng ảnh ở Mục 3.4.2.4, kết quả đạt được trong phương án này
cho thấy sự cải thiện về hiệu năng. Cụ thể, trong thiết lập Duke-to-Market, hai kết
quả mAP và Rank-1 của hai phương án xấp xỉ nhau 36.3% với 36.4%, và 68.6% lên
68.9%. Nhưng đối với thiết lập Market-to-Duke, mAP tăng từ 32.1% lên 35.4% và
Rank-1 cải thiện từ 55.2% lên 58.2%. Kết quả này cho thấy rằng việc chuyển từ cơ
chế đánh giá chất lượng ảnh sang chiến lược chọn lọc ảnh kết hợp với DIM đã góp
phần nâng cao hiệu quả nhận diện trong giai đoạn học có giám sát trên miền nguồn.

3.4.3 Kết quả thích ứng không giám sát trên miền đích

3.4.3.1 Đặc trưng tổng thể với GMP

Để trả lời câu hỏi RQ6, chúng tôi đã đánh giá hiệu quả của các kết hợp trong học
không giám sát ở giai đoạn II, bao gồm việc sử dụng GMP và đặc trưng cục bộ. Kết
quả được trình bày trong Bảng 3.5.

Đầu tiên, mô hình được huấn luyện với chỉ có một nhánh toàn cục mà không có
tinh chỉnh nhãn và GMP trong kiến trúc như mô hình cơ sở (Base.). Các mô hình
này đạt được 81.5%, 92.0% về mAP và Rank-1 trong trường hợp Duke-to-Market
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Bảng 3.5: Ảnh hưởng của lớp pooling và đặc trưng cục bộ (%).

Phương pháp
Duke → Market Market → Duke Market → MSMT Duke → MSMT

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

Base. 81.5 92.0 96.9 98.0 58.8 74.5 82.7 85.5 29.8 55.6 66.5 73.9 32.6 60.5 73.2 79.0
+GMP 84.5 93.0 97.2 98.0 69.0 81.6 90.4 92.5 32.7 60.2 72.5 77.0 34.1 62.8 74.8 79.3
+GMP+PL 85.6 93.9 98.0 98.7 70.3 82.8 91.7 94.2 34.2 63.2 75.1 79.5 35.6 65.6 77.2 81.2

và 58.8%, 74.5% về mAP và Rank-1 trong trường trường hợp Market-to-Duke.
Thứ hai, khi các bản đồ đặc trưng được kết hợp với lớp GMP để trích xuất các

véc-tơ đặc trưng của hình ảnh (Base. + GMP), kiến trúc này đạt được độ chính xác
mAP là 84.5% và Rank-1 là 93.0% trên trường hợp Duke-to-Market, vượt trội so với
hiệu năng của kiến trúc cơ sở. Khi thực nghiệm trên các trường hợp khác, chúng tôi
cũng đạt được một sự cải thiện tương tự. Ưu điểm của GMP là việc chỉ tập trung
vào các giá trị đặc trưng có giá trị phản hồi cao, giúp tìm ra các đặc trưng phân
biệt mạnh mẽ trong hình ảnh người.

Cuối cùng, chúng tôi sử dụng đặc trưng cục bộ để kết hợp (Base. + GMP + PL).
So với phương án Base. + GMP, việc sử dụng đặc trưng cục bộ (PL) mang lại sự
cải thiện vừa phải trong hiệu năng của các mô hình chỉ học từ đặc trưng toàn cục
là 1− 2% và 0.5− 1% về mAP và Rank-1 trên tất cả các trường hợp. Kết quả này
chứng tỏ rằng việc huấn luyện với tăng cường nhánh đặc trưng cục bộ có thể bổ
sung các thông tin có giá trị mà nhánh toàn cục bỏ qua để nâng cao hiệu quả tổng
thể của học không giám sát trong bài toán tái định danh người.

3.4.3.2 Tinh chỉnh nhãn giả

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp tinh chỉnh nhãn giả được đề cập trong
Mục 3.3.2 đồng thời trả lời câu hỏi nghiên cứu RQ7, chúng tôi tiến hành so sánh giữa
các mô hình được huấn luyện với nhãn cứng (One-hot) trong Bảng 3.5 và các mô
hình sử dụng phương pháp tinh chỉnh nhãn giả (CRL). Kết quả so sánh hiệu năng
được trình bày trong Bảng 3.6. Có thể thấy rằng, CRL mang lại cải thiện về chỉ số
mAP và Rank-1 lần lượt là 0.3% và 0.5% trên Duke-to-Market, 1.7% và 1.1% trên
Duke-to-Market, cũng như từ 1− 2% trên Market-to-MSMT và Duke-to-MSMT, so
với phương án sử dụng nhãn cứng. Những kết quả này cho thấy CRL có khả năng
tạo ra nhãn tinh chỉnh hiệu quả hơn, qua đó góp phần giảm thiểu tác động của
nhiễu nhãn trong quá trình huấn luyện mô hình.
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Bảng 3.6: Kết quả của phương pháp tinh chỉnh nhãn giả (%).

Phương pháp
Duke → Market Market → Duke Market → MSMT Duke → MSMT

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

One-hot 85.6 93.9 98.0 98.7 70.3 82.8 91.7 94.2 34.2 63.2 75.1 79.5 35.6 65.6 77.2 81.2
CRL 85.9 94.4 97.8 98.8 72.0 83.7 92.1 94.5 35.8 64.8 77.0 81.1 36.0 65.5 77.0 80.9

1:1 2:1 3:1 4:1 5:125
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Hình 3.9: Đánh giá tập huấn luyện Market-1501 với các tỉ lệ N : M khác nhau trong
các lô. Đường màu xanh biểu thị kết quả của mô hình cơ sở (Baseline), trong khi
đường màu đỏ biểu thị kết quả mô hình cơ sở kết hợp với GAN (Baseline+GAN).

3.4.3.3 Phân tích giá trị của các siêu tham số

Phân tích tỷ lệ N:M. Tỷ lệ N:M là một tham số quan trọng trong việc huấn
luyện một mô hình cơ sở mạnh mẽ, trong đó N và M đại diện cho tỷ lệ giữa các mẫu
thật và mẫu chuyển đổi phong cách trong mỗi lô đầu vào. Chúng tôi trình bày kết
quả thử nghiệm trong Hình 3.9 bằng cách thay đổi tỷ lệ này. Rõ ràng, với các tỷ lệ
N : M khác nhau, bộ dữ liệu tổng hợp luôn cải thiện so với phương pháp cơ sở và
đạt được kết quả cao nhất khi N : M = 4 : 1.

Phân tích hệ số α. Chúng tôi đánh giá tác động của hệ số α trong Phương trình
3.9 bằng cách điều chỉnh giá trị của α từ 0.1 đến 0.9. Các kết quả thực nghiệm trên
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Hình 3.10: Tác động của tham số α trên Market-to-Duke (đường đỏ), Duke-to-Market
(đường xanh) và Market-to-MSMT17 (đường cam).

ba trường hợp trong Hình 3.10 cho thấy rằng α có ảnh hưởng đáng kể đến hiệu năng
của phương pháp tinh chỉnh nhãn giả, và do đó cần được lựa chọn một cách cẩn
thận theo từng miền dữ liệu cụ thể. Đối với trường hợp Market-to-Duke, mô hình
đạt hiệu năng cao nhất khi α = 0.5, trong khi với Duke-to-Market, giá trị tối ưu là
α = 0.7. Tương tự, trong trường hợp Market-to-MSMT, chúng tôi cũng thực hiện
điều chỉnh siêu tham số α và nhận thấy rằng α = 0.5 mang lại hiệu năng tốt nhất.

Ảnh hưởng của các trọng số điều khiển. Để giải thích lý do tại sao giá trị
của w1 và w2 trong Phương trình 3.15 được đặt là 0.4 và 0.8 như đã đề cập trong
Mục 3.3.3, chúng tôi tiến hành các thực nghiệm để quan sát hiệu năng của DAPRH
khi các trọng số điều khiển thay đổi. Kết quả thử nghiệm trên trường hợp Duke-
to-Market được trình bày trong Hình 3.11. Để đơn giản, chúng tôi đầu tiên cố định
w2 = 0.0 và điều chỉnh w1 từ 0.0 đến 0.9. Khi w1 = 0, điều này có nghĩa là mô
hình Student không được hướng dẫn bởi mô hình Teacher. Như thể hiện trong Hình
3.11(a), tất cả các kết quả chúng tôi thu được khi thay đổi w1 từ 0.1 đến 0.9 đều
tốt hơn kết quả khi w1 = 0. Kết quả tốt nhất trên cả hai chỉ số mAP và Rank-1 đạt
được khi đặt w1 = 0.4. Sau đó, chúng tôi tiếp tục thay đổi w2 từ 0.0 đến 0.9. hiệu
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Hình 3.11: Ảnh hưởng của các trọng số điều khiển. Đường màu xanh biểu thị giá trị
mAP, trong khi đường màu đỏ biểu thị giá trị Rank-1.

năng cao nhất chúng tôi đạt được là khi đặt w2 = 0.8, như được minh họa trong
Hình 3.11(b). Trong các tác vụ thích ứng khác, việc thiết lập trọng số điều khiển
này cũng mang lại kết quả tương tự.
Dựa trên tất cả các phân tích trước, chúng tôi chứng minh những ưu điểm của các
đề xuất của chúng tôi để cải thiện mô hình tái định danh người trong học không
giám sát và bộ siêu tham số tốt nhất, điều này trả lời câu hỏi RQ8.

3.4.3.4 So sánh với các phương pháp tiên tiến

Cuối cùng, kết quả của việc tích hợp đồng thời tất cả các thành phần được so sánh
với các phương pháp UDA tiên tiến khác, như thể hiện trong Bảng 3.7. Điều này giải
thích cho RQ9. Cụ thể, kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp của chúng tôi
vượt qua một số phương pháp tiên tiến, đạt được 85.9% mAP và 94.4% độ chính xác
Rank-1 trên trường hợp Duke-to-Market, 72.0% mAP và 83.7% Rank-1 trên Market-
to-Duke. Đối với hai kịch bản thách thức hơn, phương pháp đề xuất này cũng đạt
được kết quả ấn tượng, với 35.8% mAP và 64.8% Rank-1 trên Market-to-MSMT
cũng như 36.0% mAP và 65.5% Rank-1 trên Duke-to-MSMT.
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3.4 Thực nghiệm và đánh giá kết quả

So với các phương pháp xuất hiện cách đây vài năm như DIMGLO [60], MMT
[29], SpCL [31], DAPRH hoàn toàn vượt trội trên tất cả các bộ dữ liệu và các chỉ
số đo lường. So với các phương pháp UDA nổi tiếng khác như UNRN [120], GLT
[121], phương pháp của chúng tôi đạt được mAP và độ chính xác Rank-1 cao hơn
vài phần trăm trên tất cả các thực nghiệm.

Khi so với CMFC [96], sử dụng cả dữ liệu được tăng cường dựa trên StarGAN
và kết hợp đặc trưng cục bộ, DAPRH vượt trội với mức cải thiện 4.9% mAP và
0.8% Rank-1 trong trường hợp Duke-to-Market và 0.4% mAP và 0.5% Rank-1 trong
trường hợp Market-to-Duke. DAPRH cũng hoàn toàn vượt qua các giải pháp mới
như SECRET [35], MCRN [111], RESL [57], LF2 [25] trong các trường hợp Duke-
to-Market, Market-to-MSMT và Duke-to-MSMT về chỉ số mAP.

Tuy nhiên, trong trường hợp Market-to-Duke phương pháp của chúng tôi chỉ đạt
được kết quả tương đương với phương pháp tiên tiến [57, 111]. Một trong những
nguyên nhân chính là quá trình chuyển đổi phong cách chưa thực sự hoàn hảo.
Cụ thể, các ảnh tăng cường dữ liệu được tạo từ camera của Market sang phong
cách camera của Duke vẫn còn nhiều hạn chế về chất lượng. Ngoài ra, việc sử dụng
StarGAN một cách thuần túy, không đi kèm các ràng buộc bảo toàn danh tính như
trong [96, 128], có thể khiến DAPRH hoạt động kém tối ưu hơn.

Hơn nữa, xét đến các phương pháp đạt kết quả cao nhất và nhì trong thiết lập
Market-to-Duke, bao gồm LF2 [25], MCRN [111], AWB [104] và CCTSE [7], có thể
thấy rằng tất cả đều sử dụng nhãn giả được tạo thông qua các thuật toán phân cụm,
đồng thời áp dụng hàm mất mát phân loại và bộ ba làm các hàm mất mát chính để
học đặc trưng. Tuy nhiên, các phương pháp này khác nhau ở cách thiết kế trọng số
và cách kết hợp các thành phần mất mát đó. Cụ thể, thay vì chỉ đơn giản ghép nối
các đặc trưng cục bộ như trong phương pháp đề xuất, LF2 áp dụng một mô-đun để
tích hợp thông tin đặc trưng hiệu quả hơn. AWB điều chỉnh kiến trúc ResNet-50
bằng cách tích hợp Attentive WaveBlock [104], trong khi MCRN đề xuất mô-đun
Multi-Centroid Memory [111] giúp mô hình thích ứng linh hoạt với các thông tin
nhận dạng khác nhau trong từng cụm. Mặt khác, CCTSE giới thiệu cơ chế tự thích
ứng, cho phép mô hình điều chỉnh tự động để thích nghi với miền mới hoặc các thay
đổi môi trường mà không cần can thiệp thủ công.

Trong các tập dữ liệu như Market-to-Duke và Duke-to-MSMT, các phương pháp
nói trên thể hiện kết quả cao hơn so với DAPRH. Tuy nhiên, trên các tập dữ liệu
khác, DAPRH vẫn giữ được ưu thế nhờ vào sự đơn giản và hiệu quả trong thiết kế.
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3.5 Kết luận chương

3.5 Kết luận chương

Trong hướng tiếp cận tái định danh người thích ứng miền không giám sát, luận
án tập trung vào bốn thách thức chính: (i) sự khác biệt phân phối giữa hai miền dữ
liệu, ii) chất lượng ảnh tăng cường dữ liệu (iii) thông tin toàn cục không đủ thông
tin và (iiii) nhãn giả không đủ tốt. Do đó, chúng tôi đề xuất hai phương pháp mới,
IQAGA và DAPRH, nhằm giải quyết những thách thức này. Phương pháp IQAGA
sử dụng StarGAN để tăng cường dữ liệu cũng như giảm sự khác biệt phân phối giữa
hai miền dữ liệu và sử dụng kỹ thuật đánh giá chất lượng ảnh để giảm thiểu ảnh
hưởng của các ảnh chất lượng xấu lên mô hình. Phương pháp DAPRH ngoài việc sử
dụng StarGAN còn tích hợp thêm DIM để thu hẹp khoảng cách phân phối giữa hai
miền dữ liệu ở mức đặc trưng. Thứ hai, phương pháp này thêm một nhánh cục bộ
trong mô hình và kết hợp GMP và GAP để nắm bắt các đặc trưng quan trọng từ
dữ liệu. Cuối cùng, phương án cải thiện nhãn giả được sử dụng dựa trên nhãn mềm
thay vì nhãn cứng, cùng với kết hợp huấn luyện trên kiến trúc Teacher-Student giúp
nâng cao hiệu năng tái định danh người. Các thực nghiệm toàn diện trên các trường
hợp Market-to-Duke, Duke-to-Market, Market-to-MSMT, Duke-to-MSMT đã chứng
minh cho hiệu quả của hai phương pháp đề xuất IQAGA và DAPRH trong bài toán
định danh người thích ứng miền không giám sát.

Mặc dù các phương pháp đề xuất đã cho kết quả hứa hẹn, nhưng vẫn có một số
điểm cần cải thiện. Trước hết, GAN là một công cụ mạnh mẽ trong việc tăng cường
dữ liệu, nhưng nó vẫn tạo ra nhiều mẫu chất lượng thấp gây ảnh hưởng tiêu cực đến
quá trình huấn luyện của mô hình. Do đó, tối ưu hóa phương pháp GAN để giảm
số lượng mẫu chất lượng thấp là một vấn đề cần cải thiện. Bên cạnh đó, hiệu quả
của phương pháp tinh chỉnh nhãn giả phụ thuộc phần lớn vào chất lượng phân cụm
ban đầu. Khi phân cụm không đủ chính xác, giả định về độ tin cậy của nhãn giả sẽ
không còn phù hợp, khiến cho quá trình huấn luyện không giám sát mất ổn định và
kém hiệu quả. Điều này đặt ra nhu cầu phát triển các cơ chế tinh chỉnh nhãn giả
linh hoạt, thích ứng với mức độ biến thiên của dữ liệu trong quá trình học.

Vì vậy, trong các hướng nghiên cứu tiếp theo, luận án sẽ tập trung vào việc nâng
cao chất lượng tăng cường dữ liệu cũng như cải tiến các phương pháp tinh chỉnh
nhãn giả, đồng thời tối ưu hóa quy trình huấn luyện tổng thể. Các hướng phát triển
tiềm năng có thể bao gồm việc khám phá các kiến trúc mạng mới, đề xuất chiến lược
huấn luyện hiệu quả hơn, tích hợp đa dạng kỹ thuật tăng cường dữ liệu, và thiết kế
các cơ chế học thích ứng có khả năng ổn định và khái quát hóa tốt hơn trong các
môi trường phức tạp.
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Chương 4

NÂNG CAO HIỆU NĂNG TÁI ĐỊNH DANH
NGƯỜI KHÔNG GIÁM SÁT DỰA TRÊN KIẾN

TRÚC ViT VÀ THÔNG TIN CAMERA
Trong chương này, luận án trình bày phương pháp nhằm nâng cao hiệu năng

tái định danh người trong hướng tiếp cận học không giám sát. Cụ thể, luận án
giới thiệu phương pháp “ViTC-UReID”, trong đó thay thế mạng cốt lõi CNN bằng
Vision Transformer để khai thác đồng thời thông tin đặc trưng toàn cục và cục bộ.
Bên cạnh đó, mô hình còn tích hợp thông tin camera nhằm giảm thiểu sự sai lệch
miền do khác biệt góc nhìn giữa các thiết bị camera, từ đó nâng cao độ chính xác
trong nhận dạng danh tính.

Các kết quả nghiên cứu trong chương này được công bố tại công trình [CT3].

4.1 Đặt vấn đề

Mặc dù các phương pháp học thích ứng miền không giám sát với dữ liệu từ một
miền nguồn có nhãn và một miền đích không có nhãn, đã cho thấy những kết quả
tương đối khả quan, tuy nhiên cách tiếp cận này vẫn tồn tại một số hạn chế đáng
kể. Thứ nhất, việc phụ thuộc vào dữ liệu từ miền nguồn gây khó khăn trong những
trường hợp dữ liệu có nhãn không sẵn có. Thứ hai, dữ liệu miền nguồn không phải
lúc nào cũng phù hợp với yêu cầu của thích ứng miền không giám sát, bởi giả định
rằng dữ liệu từ hai miền có sự tương đồng về phân phối. Khi sử dụng dữ liệu từ các
nguồn khác nhau, sự sai lệch phân phối có thể làm giảm đáng kể hiệu quả mô hình.
Thứ ba, quá trình huấn luyện có giám sát trên miền nguồn tiêu tốn thời gian và tài
nguyên. Những yếu tố này làm cản trở khả năng chuyển giao và hạn chế hiệu năng
của mô hình. Ngược lại, các phương pháp học không giám sát hoàn toàn (USL) thể
hiện tính linh hoạt và khả năng mở rộng cao hơn, khi chúng có thể được huấn luyện
trực tiếp trên tập dữ liệu không nhãn mà không cần phụ thuộc vào miền nguồn bên
ngoài, phù hợp hơn với các tình huống triển khai trong thực tế.

Các khung mô hình USL hiện đại thường tích hợp nhiều thành phần mô-đun như
thuật toán phân cụm [28], kho bộ nhớ [42, 32], và hàm mất mát tương phản kết [22,
13, 31]. Nhờ hiệu quả vượt trội, cấu trúc này đã trở thành một khuôn mẫu phổ biến
trong triển khai huấn luyện USL. Quy trình học của mô hình tái định danh USL
thường bao gồm ba bước chính: (1) trích xuất đặc trưng, phân cụm và tạo nhãn giả
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4.1 Đặt vấn đề

(2) huấn luyện mô hình với các hàm mất mát phù hợp dựa trên nhãn giả và (3) cập
nhật trọng số mô hình phục vụ cho vòng huấn luyện tiếp theo. Qua từng vòng huấn
luyện, mạng cốt lõi dần cải thiện khả năng phân biệt đặc trưng một cách hiệu quả
và ổn định hơn.

Hiện nay, ResNet-50 đã trở thành kiến trúc nền tảng tiêu chuẩn cho việc trích
xuất đặc trưng hình ảnh trong hầu hết các phương pháp tái định danh người nhờ
vào hiệu quả tính toán, độ ổn định cao và khả năng thể hiện tốt trên các bộ dữ
liệu chuẩn. Tuy nhiên, trong các tình huống thực tế, kiến trúc CNN truyền thống
như ResNet-50 bộc lộ một số hạn chế đáng kể. Cụ thể, mô hình này gặp thách thức
trong việc mô hình hóa các mối quan hệ không gian dài hạn và sự phụ thuộc giữa
các bộ phận cơ thể người, đồng thời thiếu khả năng nắm bắt thông tin ngữ nghĩa
và ngữ cảnh cấp cao – những yếu tố đặc biệt quan trọng trong các tình huống nhận
diện phức tạp. Ngoài ra, hiệu năng của ResNet-50 có xu hướng suy giảm rõ rệt khi
áp dụng trong các điều kiện bất lợi như ánh sáng yếu, đối tượng bị che khuất một
phần hoặc sự thay đổi mạnh mẽ về góc nhìn giữa các camera. Những hạn chế này
đặt ra nhu cầu nghiên cứu và ứng dụng các kiến trúc hiện đại hơn, tiêu biểu là các
mô hình dựa trên Transformer, nhằm nâng cao khả năng biểu diễn ngữ cảnh, tính
linh hoạt và hiệu quả tổng quát của hệ thống tái định danh người trong môi trường
thực tế. Bên cạnh đó, một thách thức quan trọng khác trong bài toán tái định danh
người là hiện tượng khác biệt giữa các camera. Cụ thể, sự khác biệt về góc nhìn,
điều kiện ánh sáng, màu sắc và độ phân giải giữa các camera có thể khiến mô hình
học sai lệch đặc trưng, ảnh hưởng đến khả năng phân biệt danh tính và làm giảm
tính ổn định của hệ thống.

Trước những thách thức đó, chúng tôi đã đề xuất phương pháp “ViTC-UReID”
nhằm sử dụng kiến trúc mạng cốt lõi ViT để khai thác hiệu quả thông tin ngữ cảnh
toàn cục và chi tiết cục bộ từ hình ảnh. Khác với các kiến trúc CNN truyền thống,
ViT tận dụng cơ chế tự chú ý để trích xuất các biểu diễn đặc trưng có ý nghĩa, đảm
bảo rằng mọi thông tin quan trọng - bao gồm cả cấu trúc hình học và ngữ nghĩa -
đều được khai thác phục vụ cho nhiệm vụ tái định danh người một cách hiệu quả và
chính xác hơn. Bên cạnh đó, chúng tôi còn đề xuất tích hợp thông tin camera vào
quá trình huấn luyện mô hình. Việc đưa thông tin camera vào mô hình giúp giảm
thiểu sự sai lệch miền gây ra bởi sự khác biệt về góc nhìn, điều kiện ánh sáng và độ
phân giải giữa các camera. Cụ thể, bằng cách cập nhật và sử dụng các tâm cụm đặc
trưng cho từng camera, phương pháp của chúng tôi tăng cường tính nhất quán của
đặc trưng trong cùng một nguồn và giữa các nguồn camera khác nhau, từ đó cải
thiện khả năng tổng quát hóa và thích ứng trong các môi trường thực tế đa dạng.
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4.2 Phương pháp đề xuất

Kết quả thực nghiệm trên ba bộ dữ liệu tái định danh phổ biến gồm Market,
MSMT và CUHK cho thấy phương pháp đề xuất đạt hiệu năng cạnh tranh so với
nhiều kỹ thuật tiên tiến hiện nay, qua đó khẳng định tính hiệu quả và tiềm năng
ứng dụng của hướng tiếp cận này trong các hệ thống giám sát thông minh.

Bộ nhớ tâm camera

Bộ nhớ tâm cụm

DBSCAN

Phân cụm camera
(Nhãn giả tâm camera)

EIRs

Đặc trưng

Lô

Phân cụm 
(Nhãn giả tâm cụm)

ViT
Backbone

+
MLP...

FC
 

Model

Trung bình

Trung bình

Hình 4.1: Kiến trúc phương pháp đề xuất ViTC-UReID.

4.2 Phương pháp đề xuất

Phương pháp ViTC-UReID được phát triển dựa trên hai ý tưởng chính: i) tăng
cường biểu diễn ảnh trong không gian đặc trưng dựa trên mạng cốt lõi ViT; ii) tích
hợp thông tin định danh camera. Hình 4.1 minh họa trực quan các thành phần chính
của phương pháp đề xuất. Cụ thể, trong giai đoạn khởi tạo (biểu thị bằng mũi tên
màu cam), tất cả ảnh huấn luyện được đưa qua mô hình ReID để trích xuất đặc
trưng. Các đặc trưng này sau đó được phân cụm bằng thuật toán DBSCAN để sinh
ra các nhãn giả theo cụm. Tiếp theo, thuật toán gom cụm theo thông tin camera
được áp dụng để sinh ra nhãn giả theo camera. Các nhãn giả này được sử dụng để
khởi tạo hai kho bộ nhớ: kho bộ nhớ tâm cụm (Cluster-Centroid memory bank) và
kho bộ nhớ tâm camera (Cam-Centroid memory bank) thông qua việc trung bình
hóa các véc-tơ đặc trưng theo từng cụm. Trong giai đoạn huấn luyện chính (biểu thị
bằng mũi tên màu đen), các dữ liệu đã gán nhãn giả được chia thành từng lô và
đưa vào mô hình ReID để thu được các đặc trưng tăng cường EIR. Các đặc trưng
này được so sánh với các tâm cụm trong hai kho bộ nhớ để tính toán hai hàm mất
mát tương phản là LNCE và LCAP . Hai hàm mất mát này sẽ hướng dẫn mô hình học
được các đặc trưng vừa có tính phân biệt cao, vừa bất biến với sự thay đổi giữa các
camera, từ đó nâng cao hiệu năng tái định danh người không giám sát. Các thành
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phần trong phương pháp đề xuất sẽ được trình bày chi tiết trong các mục tiếp theo.

4.2.1 Mô hình cơ sở

Với một tập dữ liệu không gán nhãn D, bước đầu tiên là áp dụng thuật toán
DBSCAN [28] để gán nhãn giả cho từng mẫu xi ∈ D theo công thức sau:

C = DBSCAN({Ω(xi) | xi ∈ D}), (4.1)

Tại đây, Ω(xi) biểu thị đặc trưng hình ảnh được trích xuất tương ứng với mẫu xi,
trong khi C = {yi}N

i=0 là tập các nhãn giả được gán cho N mẫu trong tập dữ liệu
D. Thuật toán DBSCAN phân cụm các đặc trưng hình ảnh đã trích xuất thành hai
loại: inliers (các mẫu được phân cụm) và outliers (các mẫu không được phân cụm),
dựa trên mật độ điểm trong không gian đặc trưng. Cụ thể, DBSCAN xác định một
điểm là inlier nếu nó thuộc về một cụm có mật độ đủ lớn, tức là tồn tại ít nhất
một số điểm tối thiểu (MinPts) trong một bán kính lân cận ε xung quanh điểm đó.
Những điểm như vậy được gọi là điểm chính (core points), và các điểm nằm gần
điểm chính nhưng không đủ điều kiện làm điểm chính được gọi là điểm biên; cả hai
đều được xem là inliers. Ngược lại, các điểm không thuộc vùng lân cận của bất kỳ
điểm chính nào và không nằm trong cụm nào sẽ bị xem là outliers. Các outliers sẽ
bị loại bỏ trước khi huấn luyện để duy trì độ tin cậy của nhãn. Trong khi đó, các
inliers đã được phân cụm sẽ được gán nhãn giả phục vụ cho việc tính toán các hàm
mất mát và tối ưu hóa mô hình. Cách tiếp cận này cho phép mô hình học được các
biểu diễn có ý nghĩa mà không cần đến nhãn thủ công, giúp nó đặc biệt phù hợp
với các ứng dụng thực tế, nơi dữ liệu có nhãn khan hiếm.

Để tối ưu hóa biểu diễn đặc trưng, hầu hết các phương pháp tái định danh người
không giám sát gần đây sử dụng học tương phản trong phạm vi từng lô. Tuy nhiên,
việc chọn mẫu cùng định danh và khác định danh chỉ trong phạm vi lô hiện tại gây
ra nhiều hạn chế. SpCL [31] khắc phục điều này bằng cách sử dụng một bộ nhớ toàn
cục lưu trữ các đặc trưng và cập nhật dần trong quá trình huấn luyện. Dẫu vậy, vì
chỉ một phần mẫu được cập nhật trong mỗi vòng lặp, nên tiến độ cập nhật không
đồng đều, dẫn đến sự lệch trong phân phối đặc trưng. Do đó, Cluster Contrast [22]
giải quyết vấn đề này bằng cách tính các tâm cụm thông qua trung bình đặc trưng
của từng cụm như sau:

ck = 1
|Ck|

∑
fi∈Ck

fi, (4.2)
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trong đó fi là véc-tơ đặc trưng của mẫu i, ck biểu thị cụm thứ k, và | · | biểu thị số
lượng véc-tơ đặc trưng i trong mỗi cụm.

Các tâm cụm này sau đó được lưu trữ trong một cấu trúc bộ nhớ gọi là kho bộ
nhớ tâm cụm, được sử dụng để hỗ trợ cơ chế cập nhật momentum trong quá trình
huấn luyện. Cách tiếp cận này đảm bảo sự cập nhật đặc trưng tâm cụm một cách ổn
định và giảm thiểu sự dịch chuyển phân phối, từ đó tạo ra các biểu diễn nhất quán
và mạnh mẽ hơn cho bài toán tái định danh người. Trong quá trình huấn luyện, hàm
mất mát ClusterNCE [22] được sử dụng để tính toán độ tương đồng giữa đặc trưng
truy vấn q và tất cả các tâm cụm. Công thức của hàm mất mát được biểu diễn như
sau:

LNCE = − log exp(q · c+/τ)∑K
k=1 exp(q · ck/τ)

, (4.3)

trong đó c+ biểu thị tâm cụm cùng định danh với truy vấn q, tức là cụm mà q thuộc
về, ck là véc-tơ biểu diễn của cụm thứ k, và τ là siêu tham số điều chỉnh. Hàm
mất mát ClusterNCE điều phối quá trình huấn luyện, nhằm tối ưu sự căn chỉnh
đặc trưng và nâng cao hiệu năng của mô hình. Ngoài ra, trong mỗi vòng lặp huấn
luyện, các đặc trưng tâm cụm sẽ được cập nhật bằng đặc trưng truy vấn với cơ chế
momentum như sau:

ck ← m · ck + (1−m) · q, (4.4)

với ck là tâm cụm của cụm k, q là đặc trưng truy vấn và m là hệ số cập nhật
momentum. Tham số m điều chỉnh mức độ nhất quán giữa đặc trưng tâm cụm và
đặc trưng của mẫu truy vấn gần nhất. Khi m tiến dần về 0, tâm cụm được cập nhật
sẽ càng tiệm cận với đặc trưng truy vấn mới nhất. Cơ chế này cho phép mô hình
cập nhật tâm cụm một cách hiệu quả theo từng lô dữ liệu, giúp các tâm cụm phản
ánh chính xác hơn trạng thái phân bố đặc trưng hiện tại. Nhờ đó, mô hình có thể
học được các biểu diễn đặc trưng ổn định và thích ứng tốt hơn trong quá trình huấn
luyện không giám sát.

4.2.2 Tăng cường biểu diễn đặc trưng hình ảnh

Phương pháp đề xuất sử dụng mạng cốt lõi ViT để trích xuất đặc trưng hình ảnh.
Cụ thể, với một ảnh đầu vào I có kích thước RH×W ×C , ảnh sẽ được chia thành các
mảnh (patch) không chồng lắp nhau với số lượng M = H ×W/S2, trong đó S là
kích thước của mỗi mảnh. Các mảnh này sau đó được thêm thông tin nhúng tuyến
tính và trở thành các tham số có thể học được. Một token đặc biệt [CLS] được thêm
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vào đầu chuỗi để biểu diễn thông tin toàn ảnh. Tiếp theo, tập các mảnh được ký
hiệu là P = {pcls, p1, p2, ..., pM−1, pM} được đưa vào các khối transformer của bộ mã
hóa ảnh. Quá trình này tạo ra một chuỗi biểu diễn ảnh có D chiều:

F ′ = {f ′
cls, f ′

1, f ′
2, ..., f ′

M−1, f ′
M} = Transformer Block (P) (4.5)

Các biểu diễn này sau đó được đưa vào một lớp kết nối đầy đủ để thu được các
đặc trưng chi tiết như sau:

F = {fcls, f1, f2, ..., fM−1, fM}

với fi = FC(f ′
i) và f ′

i ∈ F ′
(4.6)

Đặc trưng toàn cục của toàn bộ ảnh được ký hiệu là fcls, trong khi các đặc trưng
cục bộ của từng mảnh ảnh được ký hiệu là {fi | (i = 1, 2, ..., M)}. Trong toàn quá
trình huấn luyện và đánh giá, chỉ các đặc trưng toàn cục được sử dụng để tính toán
giá trị hàm mất mát và khoảng cách giữa các ảnh nhằm phục vụ truy xuất. Mặc dù
các đặc trưng toàn cục cung cấp một cái nhìn tổng quát về nội dung và ngữ cảnh
của ảnh, chúng có thể bỏ qua các chi tiết đặc thù từ đặc trưng cục bộ như kết cấu
và màu sắc, vốn đóng vai trò quan trọng trong việc nhận dạng chính xác đối tượng
[82].

Do đó, chúng tôi đề xuất sử dụng thêm đặc trưng cục bộ quan trọng chứa thông
tin hữu ích và bổ sung chúng vào đặc trưng toàn cục, tạo thành đặc trưng toàn
thể sử dụng trong quá trình huấn luyện. Ví dụ, từ công thức 4.5 và 4.6, với một
ảnh I, ta có thể thu được hai tập đặc trưng F và F ′, cùng với bản đồ tự chú ý
A ∈ R(1+M)×(1+M) từ tầng cuối cùng của bộ mã hóa.

Điểm tương quan giữa đặc trưng toàn cục và các đặc trưng cục bộ được ký hiệu
là m = A[0, 1 :] ∈ RM . Sau đó, K phần trăm các đặc trưng có điểm số cao nhất
được chọn từ M biểu diễn cục bộ trong tập đặc trưng F ′ như sau:

F∗ = {f ′
j khi mj thuộc về top-K} (4.7)

Cuối cùng, chúng tôi tăng cường biểu diễn đặc trưng hình ảnh thông qua một lớp
perceptron nhiều tầng (MLP), bao gồm hai lớp kết nối đầy đủ, như sau:

V = MaxPool(MLP(∥F ∗∥)⊕ fcls (4.8)

trong đó || ∗ || biểu thị chuẩn hóa toán tử và ⊕ là phép nối. Chúng tôi sử dụng phép
max pooling để làm nổi bật thông tin cục bộ và chuyển chúng thành các véc-tơ có
cùng chiều với tập đặc trưng F . Dựa trên đó, chúng tôi sẽ thay thế đặc trưng toàn
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cục ban đầu fcls trong quá trình tính hàm mất mát và truy xuất bằng đặc trưng đã
được tăng cường V .

4.2.3 Kết hợp thông tin camera

Thách thức cốt lõi trong bài toán tái định danh người là làm sao để nhận dạng
chính xác cùng một người qua các camera khác nhau. Dựa trên nghiên cứu của Wang
và các cộng sự [102], trong phần này, việc học các thông tin định danh camera liên
miền được tập trung khai thác, nhằm mục tiêu học được các đặc trưng nhận dạng
nhất quán giữa các camera khác nhau.

Cụ thể, cơ chế học theo thông tin camera (camera-aware proxy) đã được áp dụng,
trong đó mỗi cụm danh tính được xác định thông qua thuật toán DBSCAN sẽ được
chia tiếp thành các cụm con theo từng camera, dựa trên ID camera tương ứng. Mỗi
cụm con đại diện cho cùng một danh tính nhưng chỉ đến từ một camera cụ thể.
Điều này cho phép xây dựng các nhãn giả đáng tin cậy hơn, vì các mẫu từ cùng một
camera thường có độ biến thiên ngoại hình thấp hơn.

Cụ thể, với mỗi tập dữ liệu, tập hợp các camera được ký hiệu là C = {c1, c2, . . . , cn}.
Một mẫu x thuộc cả cụm a và camera b được kí hiệu là xb

a, với véc-tơ đặc trưng biểu
diễn của xb

a được ký hiệu là f b
a. Khi đó, tâm cụm camera cb

a được xác định là trung
bình của các véc-tơ đặc trưng tương ứng với tất cả các mẫu trong cụm a được chụp
từ camera b.

cb
a = 1
|Xb

a|
∑

x∈Xb
a

f(x), (4.9)

trong đó Xb
a là tập hợp tất cả các mẫu thuộc cụm a được chụp bởi camera b, và f(x)

là véc-tơ đặc trưng biểu diễn của mẫu x. Tương tự như các tâm cụm, các tâm cụm
camera này cũng được lưu trữ trong một cấu trúc bộ nhớ, gọi là kho bộ nhớ tâm
camera.

Từ đó, hàm mất mát tương phản giữa các camera được định nghĩa như sau:

LCAP = − 1
|P(i)|

∑
j∈P(i)

log exp(q · cj
a/τc)

exp(q · cj
a/τc) + ∑

k∈N (i) exp(q · ck/τc)
, (4.10)

trong đó P và N lần lượt là tập cùng định danh và khác định danh thông tin camera
khó xác định, và τc là siêu tham số điều chỉnh.
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Thuật toán 4.1 ViTC-UReID
Đầu vào: Dữ liệu huấn luyện D = {Ii}M

i=1; mô hình (Θ); siêu tham số: λ, top-K.
1: Khởi tạo Θ với tham số từ tiền huấn luyện LUPerson;
2: while mô hình Θ chưa hội tụ do
3: Trích xuất đặc trưng: V ← Θ(D)
4: Sinh nhãn giả theo cụm: L← DBSCAN(V )
5: Sinh nhãn giả theo thông tin camera: P ← CamCluster(L)
6: Khởi tạo kho bộ nhớ tâm cụm: M ← Init(V, L)
7: Khởi tạo kho bộ nhớ tâm camera: C ← Init(V, P )
8: for each x = {(Ii, ci, Li, Pi)}B

i=1 ∈ zip(D, L, P ) do
9: Vi ← Θ(Ii);

10: L1 ← LNCE(Vi, Li, M);
11: L2 ← LCAP (Vi, ci, C);
12: LOBJ = L1 + λ ∗ L2 ;
13: Θ = Tối ưu hóa(Θ,LOBJ);
14: end for
15: Đánh giá mô hình;
16: end while

Đầu ra: Mô hình tái định danh với tham số tối ưu.

4.2.4 Hàm mục tiêu huấn luyện

Để tối ưu hóa mô hình, hai hàm mất mát ClusterNCE và CAP được sử dụng
trong quá trình huấn luyện (tương ứng trong Công thức 4.3 và Công thức 4.10).
Hàm mục tiêu cuối cùng trong quá trình huấn luyện được viết như sau:

LOBJ = LNCE + λ ∗ LCAP (4.11)

trong đó, λ là hệ số dùng để điều chỉnh mức độ ảnh hưởng của thành phần CAP
trong quá trình huấn luyện.

Toàn bộ quá trình huấn luyện được minh họa trong Thuật toán 4.1.

4.3 Thực nghiệm và đánh giá

Để chứng minh hiệu quả của phương pháp đề xuất ViTC-UReID, chúng tôi tiến
hành các thực nghiệm toàn diện trên ba bộ dữ liệu tiêu biểu là Market, MSMT và
CUHK (cụ thể là CUHK(L)) nhằm trả lời các câu hỏi nghiên cứu sau:
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1. RQ1: Việc sử dụng tăng cường biểu diễn đặc trưng hình ảnh có giúp cải thiện
hiệu năng tái định danh người không?

2. RQ2: Việc sử dụng thông tin camera có giúp cải thiện hiệu năng tái định danh
người không?

3. RQ3: Việc kết hợp tăng cường biểu diễn đặc trưng hình ảnh và sử dụng thông
tin camera có giúp cải thiện hiệu năng tái định danh người không? Khi đó, giá
trị tối ưu của tham số λ trong công thức 4.11 là bao nhiêu?

4. RQ4: Hiệu suất tính toán của mô hình đề xuất so với mô hình cơ sở như thế
nào?

5. RQ5: Phương pháp đề xuất có hiệu năng vượt trội hơn các phương pháp tiên
tiến trong bài toán tái định danh người không giám sát không?

Các phần tiếp theo sẽ trình bày chi tiết về quá trình huấn luyện mô hình, kết quả
thực nghiệm, cũng như phân tích để trả lời các câu hỏi nghiên cứu đã được đặt ra.

4.3.1 Chi tiết cài đặt

Phương pháp của chúng tôi chuẩn hóa đầu vào hình ảnh về kích thước 256× 128
pixel. Đối với tăng cường dữ liệu, mỗi ảnh trước khi huấn luyện được tăng cường
theo các kỹ thuật trong 1.2.5. Kiến trúc mô hình dựa trên ViT-B/16 làm bộ mã hóa
ảnh và được khởi tạo bằng trọng số từ mô hình LUPerson đã huấn luyện trước [41].

Trong suốt quá trình huấn luyện, bộ tối ưu SGD được sử dụng trong 60 epoch
với kích thước lô là 128 và tốc độ học ban đầu là 10−3. Tốc độ học sẽ giảm 10 lần
tại các epoch 30 và 50.

Tất cả các thực nghiệm được triển khai trên một máy tính có 1 GPU NVIDIA
RTX 4060 Ti với 16GB bộ nhớ, CPU Intel Core™ i5-13600K và RAM 64GB, sử
dụng Pytorch phiên bản 1.12.1 với Python phiên bản 3.8.18.

4.3.2 Thực nghiệm lược bỏ

Phân tích mô hình cơ sở: Việc khởi tạo mạng cốt lõi ViT từ các tham số đã được
huấn luyện từ tập dữ liệu không gán nhãn quy mô lớn LUPerson [41] đã được chứng
minh là một hướng tiếp cận hiệu quả trong các bài toán tái định danh người. Mạng
cốt lõi ViT được huấn luyện trước đóng vai trò là bộ trích xuất đặc trưng mạnh mẽ,
có khả năng nắm bắt các chi tiết thị giác đặc trưng từ ảnh người, từ đó tăng đáng
kể độ bền vững và khả năng khái quát của mô hình.
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Bảng 4.1: Nghiên cứu lược bỏ trên bộ dữ liệu Market and MSMT.

Phương pháp Market MSMT

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

Pretrained 11.3 34.2 49.7 57.3 4.7 20.5 29.5 34.1

Baseline 90.7 96.4 98.8 99.4 53.3 78.9 88.0 90.8

Baseline + EIR 92.5 96.5 98.8 99.5 55.7 80.6 88.7 91.3
Baseline + CAP 92.0 96.6 98.9 99.5 62.9 85.4 92.1 94.0

Baseline + EIR + CAP 92.8 97.1 99.1 99.5 63.6 85.8 92.3 94.1

Chiến lược tương tự cũng đã được sử dụng trong các công trình như TransReID-
SSL [77] và TMGF [55], cho thấy việc tận dụng các mạng cốt lõi ViT đã được huấn
luyện trước là một kỹ thuật được chấp nhận rộng rãi. Tuy nhiên, để đánh giá tác
động thực sự của quá trình khởi tạo này, chúng tôi thiết lập một mô hình cơ sở bằng
cách đánh giá hiệu năng của mô hình khi chỉ sử dụng trọng số huấn luyện trước từ
LUPerson mà chưa tinh chỉnh.

Kết quả ban đầu, như thể hiện trong Bảng 4.1, cho thấy rằng mặc dù mô hình
tiền huấn luyện Pretrained mang lại một điểm khởi đầu mạnh, nhưng hiệu năng lại
kém khi được áp dụng trực tiếp lên các tập dữ liệu theo miền cụ thể, chỉ đạt 34.2%
Rank-1 và 11.3% mAP trên Market, và 20.5% Rank-1 và 4.7% mAP trên MSMT.
Điều này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc tinh chỉnh để mô hình có thể thích
nghi với các miền chuyên biệt.

Tiếp theo, chúng tôi tiến hành tinh chỉnh mô hình đã được khởi tạo ban đầu bằng
phương pháp cơ bản sử dụng DBSCAN và huấn luyện chỉ với hàm mất mát LNCE

như mô tả trong Mục 4.2. Kết quả của mô hình sơ sở được trình bày ở hàng thứ hai
của Bảng 4.1, cho thấy vai trò then chốt của việc sử dụng khởi tạo bằng trọng số
mô hình đã được huấn luyện.

Sau khi tinh chỉnh, mô hình đạt được những cải thiện hiệu năng đáng kể, với
96.4% Rank-1 và 90.7% mAP trên tập Market, và 78.9% Rank-1 cùng 53.3% mAP
trên tập MSMT. Những kết quả này xác nhận rằng trong khi bước tiền huấn luyện
cung cấp khả năng trích xuất đặc trưng tổng quát cho mô hình, thì quá trình tinh
chỉnh là yếu tố thiết yếu để tối ưu hóa hiệu năng trên từng miền dữ liệu cụ thể.
Qua đó, mô hình điều chỉnh lại cách biểu diễn đặc trưng sao cho phù hợp hơn với
các đặc điểm riêng biệt của từng bộ dữ liệu, từ đó nâng cao độ chính xác trong truy
xuất danh tính.
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Hình 4.2: Hiệu năng R1 và mAP đối với giá trị top-K.

Kết quả kết hợp các thành phần: Trong phần này, các thành phần được đề
xuất được đánh giá một cách hệ thống, bắt đầu với mô-đun tăng cường biểu diễn
đặc trưng hình ảnh (EIR), tiếp theo là mô-đun tích hợp thông tin camera (CAP),
và cuối cùng là đánh giá hiệu quả khi kết hợp đồng thời cả hai mô-đun trong cùng
một hệ thống huấn luyện.

Đầu tiên, EIR được thêm vào nhằm làm tăng thêm độ mạnh mẽ của biểu diễn
đặc trưng bằng cách nhấn mạnh các chi tiết quan trọng, từ đó nâng cao độ chính
xác trong truy vấn. Như thể hiện trong Bảng 4.1, việc tích hợp EIR giúp cải thiện
hiệu năng mô hình lên khoảng 2% ở cả hai chỉ số Rank-1 và mAP. Điều này đã giải
thích cho RQ1. Đáng chú ý, mức cải thiện lớn nhất được ghi nhận trên tập dữ liệu
MSMT. Khác với Market và CUHK, MSMT bao gồm các hình ảnh được chụp trong
nhiều điều kiện môi trường khác nhau, khiến các mô hình truyền thống dễ bỏ qua
các đặc trưng quan trọng. Sự đa dạng này có thể cản trở việc truy xuất danh tính,
do mô hình không thể tập trung vào các thuộc tính có liên quan nhất đến ngoại
hình của một cá nhân. Khi tích hợp EIR, những đặc trưng quan trọng nhất của ảnh
người sẽ được làm nổi bật trong biểu diễn đặc trưng, bảo đảm sự tích hợp cân bằng
giữa thông tin cục bộ và toàn cục. Do đó, sự cải tiến này góp phần đáng kể vào việc
nâng cao độ chính xác truy vấn trong các tình huống phức tạp.

Ngoài ra, chúng tôi cũng thực nghiệm với top-K phần trăm đặc trưng cục bộ tốt
nhất được sử dụng để tạo EIR trong Hình 4.2. Hình minh họa cho thấy EIR đạt độ
ổn định khi top-K vượt quá 0.2. Nếu đặt top-K quá nhỏ (top-K < 0.2), mô hình có
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Hình 4.3: Hiệu năng R1 và mAP đối với các giá trị λ.

thể thiếu thông tin cần thiết để tạo ra cải thiện đáng kể. Ngược lại, nếu chọn top-K
quá cao (≥ 0.5) sẽ làm tăng độ phức tạp tính toán mà hiệu năng lại không được cải
thiện tương xứng. Dựa trên quan sát này, chúng tôi chọn top-K là 0.4 để đạt hiệu
năng tối ưu với thời gian huấn luyện hợp lý.

Để giải thích cho RQ2, mô hình được tinh chỉnh bằng cách loại bỏ mô-đun EIR
và bổ sung hàm mất mát CAP. Kết quả thu được được trình bày trong hàng thứ
tư của Bảng 4.1. Giống như EIR, CAP mang lại một mức cải thiện nhẹ trên tập dữ
liệu Market. Tuy nhiên, nó giúp cải thiện đáng kể hiệu năng trên tập MSMT. Quan
sát này cho thấy tầm quan trọng của thông tin camera như một yếu tố then chốt
giúp mô hình học được các biểu diễn có tính phân biệt cao hơn. Thông qua việc tích
hợp CAP, mô hình có khả năng thích nghi tốt hơn với sự biến đổi về góc nhìn giữa
các camera, từ đó nâng cao khả năng phân biệt hiệu quả giữa các định danh.

Cuối cùng, cả EIR và CAP được tích hợp vào quá trình huấn luyện. So với mô
hình cơ sở, ViTC-UReID thể hiện mức cải thiện hiệu năng rõ rệt. Cụ thể, ViTC-
UReID đạt được 97.1% Rank-1 và 92.8% mAP trên tập dữ liệu Market, trong khi
trên tập MSMT, mô hình đạt 85.8% Rank-1 và 63.6% mAP. Để đạt được các kết
quả này, giá trị λ đã được điểu chỉnh nhằm đánh giá mức ảnh hưởng của thành
phần CAP. Như được minh họa trong Hình 4.3, các giá trị tốt nhất lần lượt là 0.7
và 1.0, mang lại hiệu năng tối ưu và ổn định nhất trên các tập dữ liệu Market và
MSMT. Mặt khác, các kết quả này cũng xác nhận hiệu quả của việc kết hợp EIR và
CAP, làm nổi bật vai trò bổ trợ lẫn nhau của chúng trong việc cải thiện quá trình
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học biểu diễn và độ chính xác truy xuất trên các tập dữ liệu đa dạng. Điều này giải
thích cho RQ3.

4.3.3 Hiệu suất tính toán

Để đánh giá thêm tác động thực tiễn của phương pháp đề xuất cũng như giải
thích cho RQ4, chúng tôi tiến hành so sánh hiệu suất tính toán của ViTC-UReID
với phương pháp cơ sở trên tập dữ liệu Market, sử dụng kích thước lô là 128 như
một trường hợp đại diện. Mặc dù việc tích hợp hai thành phần EIR và CAP giúp
cải thiện hiệu năng tổng thể trong bài toán tái định danh người, nhưng đồng thời
cũng làm gia tăng chi phí tính toán trong quá trình huấn luyện.

0 2,500 5,000 7,500 10,000

ViTC-UReID

Mô hình cơ sở 8,415
8,460

(a) Bộ nhớ GPU sử dụng (MB)

0 50 100 150 200

ViTC-UReID

Mô hình cơ sở 140
180

(b) Thời gian huấn luyện mỗi epoch (s)

Hình 4.4: So sánh hiệu suất tính toán trên bộ dữ liệu Market.

Sử dụng công cụ theo dõi tài nguyên của PyTorch, chúng tôi đo lường dung lượng
bộ nhớ GPU được sử dụng và thời gian huấn luyện cho mỗi epoch. Như thể hiện
trong Hình 4.4, mức sử dụng bộ nhớ GPU giữa hai phương pháp gần như tương
đương, với ViTC-UReID tiêu thụ 8460 MB – chỉ cao hơn một chút so với 8415 MB
của phương pháp cơ sở. Về thời gian huấn luyện, ViTC-UReID cần 180 giây cho mỗi
epoch, so với 140 giây của mô hình cơ sở, tương ứng với mức tăng 28,5%. Chi phí
tăng thêm này chủ yếu đến từ việc tích hợp cơ chế tăng cường đặc trưng cục bộ
trong bộ mã hóa ViT và thông tin camera.

Mặc dù có phát sinh chi phí huấn luyện, sự cải thiện rõ rệt về mAP và độ chính
xác Rank-n đã cho thấy sự đánh đổi này là hoàn toàn hợp lý. Hơn nữa, độ ổn định
cao hơn trong huấn luyện cùng với khả năng học biểu diễn tốt hơn của ViTC-UReID
đóng vai trò then chốt trong việc đảm bảo độ chính xác và khả năng khái quát hóa
trong các tình huống triển khai thực tế và môi trường có nhiều camera khác nhau.

4.3.4 Phân tích trực quan

Để minh họa trực quan hơn cho hiệu quả của ViTC-UReID, chúng tôi thực hiện
phân tích trực quan trên bộ dữ liệu đại diện MSMT. Các kết quả truy xuất tiêu
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a) Retrieval result of the baseline

Query Top 1 Top 10

b) Retrieval result of VITC-UREID

Hình 4.5: So sánh 10 kết quả đầu tiên của truy xuất trên tập dữ liệu MSMT

biểu được trình bày trong Hình 4.5 nhằm đánh giá định tính hiệu quả của phương
pháp được đề xuất. Cụ thể, trong Hình 4.5, 10 ảnh đầu tiên của quá trình truy xuất
đã được thể hiện để so sánh giữa mô hình cơ sở và ViTC-UReID. Ở phía bên trái,
các kết quả truy xuất từ mô hình cơ sở được hiển thị, trong khi phía bên phải là các
ảnh được truy xuất bởi ViTC-UReID. Các ảnh so khớp chính xác với danh tính truy
vấn được đánh dấu bằng khung màu xanh lá cây. Trong phần lớn các trường hợp,
các ảnh của đối tượng truy vấn đã được truy xuất chính xác hơn bởi ViTC-UReID,
cho thấy hiệu quả cải thiện rõ rệt về khả năng xếp hạng so với mô hình cơ sở. Đặc
biệt, các ảnh so khớp đúng thường được xếp ở vị trí cao hơn trong danh sách truy
xuất, từ đó khẳng định được tính ưu việt của phương pháp được đề xuất trong việc
nâng cao hiệu năng trong bài toán tái định danh người không giám sát.

4.3.5 So sánh với các phương pháp tiên tiến

Kết quả thực nghiệm được trình bày trong Bảng 4.2 cho thấy hiệu năng vượt trội
đã đạt được bởi phương pháp đề xuất trên nhiều chỉ số đánh giá khi so sánh với các
phương pháp tiên tiến hiện nay. Điều này giải thích cho RQ5.

So sánh giữa các phương pháp không giám sát dựa trên CNN và ViT.
Trên tập dữ liệu Market, các phương pháp không giám sát dựa trên kiến trúc

CNN (bao gồm ICE [13], CC [22], PPLR [19] và ISE [118]) thường đạt độ chính xác
Rank-1 trong khoảng 92% đến 95%, với giá trị mAP dao động từ 83.0% đến 85.3%.
Ngược lại, các phương pháp không giám sát dựa trên ViT như TransReID [34], PASS
[131], TMGF [55], ACFL-VIT [46], TCMM [132], và PCL-CLIP [54] thường đạt độ
chính xác Rank-1 cao hơn một chút (khoảng 94.8% đến 96.0%) và cải thiện đáng kể
chỉ số mAP (từ 88.4% đến 90.5%).

Trên tập dữ liệu MSMT, xu hướng này còn rõ rệt hơn: trong khi các phương
pháp dựa trên CNN chỉ đạt giá trị mAP ở mức khá khiêm tốn (ví dụ, PPLR chỉ đạt
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42.2%), thì nhiều phương pháp dựa trên ViT đã nâng hiệu năng lên mức cao đáng
kể. Những kết quả này cho thấy rằng biểu diễn đặc trưng dựa trên ViT có khả năng
nắm bắt tốt hơn thông tin toàn cục và ngữ cảnh, từ đó mang lại lợi thế rõ rệt về
hiệu năng trong các bài toán tái định danh người không giám sát.

Bảng 4.2: So sánh với các phương pháp tiên tiến. † sử dụng thông tin camera.

Mạng cốt lõi Phương pháp Nơi công bố
Market MSMT CUHK

mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10 mAP R1 R5 R10

Phương pháp có giám sát - Fully supervised methods

CNN
ABNET+
NFormer[101]

CVPR22 93.0 95.7 − − 62.2 80.8 − − 79.1 80.6 − −

ProNet++[103] CoRR23 90.2 96.0 − − 65.5 85.4 − − 82.7 85.2 − −

VIT
TransReID[34] ICCV21 89.5 95.2 − − 69.4 86.2 − − − − − −
CLIP-ReID AAAI23 89.6 95.5 − − 73.4 88.7 − − − − − −
TMGF†[55] WACV23 91.9 96.3 98.9 99.3 70.3 88.2 94.1 95.4 − − − −

Phương pháp không giám sát - Fully unsupervised methods

CNN

CC[22] ACCV22 83.0 92.9 97.2 98.0 33.0 62.0 71.8 76.7 − − − −
PPLR†[19] CVPR22 84.4 94.3 97.8 98.6 42.2 73.3 83.5 86.5 − − − −
ISE[118] CVPR22 85.3 94.3 98.0 98.8 37.0 67.6 77.5 81.0 − − − −

VIT

PASS[131] ECCV22 88.5 94.9 − − 41.0 67.0 − − − − − −
TMGF†[55] WACV23 89.5 95.5 98.0 98.7 58.2 83.3 90.2 92.1 − − − −
PCL-CLIP†[54] Arxiv23 88.4 94.8 98.0 98.7 65.5 84.9 92.0 94.0 − − − −
ACFL-VIT[46] PR24 89.1 95.1 − − 45.7 70.1 − − − − − −
TCMM[132] Arxiv25 90.5 96.0 − − 52.0 78.4 − − − − − −

VIT ViTC-UReID Our 92.8 97.1 99.1 99.3 63.6 85.8 92.3 94.1 89.8 91.1 95.1 97.1

So sánh các phương pháp không giám sát tích hợp thông tin camera: Một
số phương pháp không giám sát đã tích hợp thông tin camera nhằm xử lý sự không
nhất quán giữa các góc nhìn camera, được ký hiệu bằng dấu thánh giá (†). Trong
nhóm các phương pháp dựa trên CNN, PPLR thể hiện hiệu năng cạnh tranh với độ
chính xác Rank-1 đạt 92.8% và mAP đạt 84.4% trên tập dữ liệu Market.

Với các phương pháp dựa trên ViT, có hai phương pháp - TMGF và PCL-CLIP
- khai thác thông tin camera. Trong đó, TMGF đạt Rank-1 là 95.5% và mAP là
89.5%, còn PCL-CLIP đạt kết quả cao hơn với Rank-1 là 94.8% và mAP là 88.4%
trên bộ dữ liệu Market.

Những thông tin này xác nhận rằng việc tích hợp thông tin camera trong các
khung học không giám sát giúp cải thiện khả năng phân biệt đặc trưng giữa các góc
nhìn camera khác nhau. Điều này đặc biệt có ích khi xử lý các tập dữ liệu có số
lượng camera lớn như MSMT.

So sánh với các phương pháp huấn luyện hoàn toàn có giám sát: Khi so
sánh với các phương pháp không giám sát, các phương pháp có giám sát hoàn toàn
vẫn giữ được lợi thế trên nhiều bộ đánh giá. Trong nhóm các phương pháp dựa trên
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CNN, các mô hình như ABNET+NFormer đạt độ chính xác Rank-1 là 95.7% với
mAP ấn tượng 93.0% trên tập Market.

Tương tự, trong nhóm các phương pháp có giám sát dựa trên ViT, TMGF (với
dữ liệu có nhãn) và TransReID duy trì hiệu năng cao, với TMGF đạt Rank-1 là
96.3% và mAP là 91.9% trên Market. Mặc dù các phương pháp có giám sát thường
cho kết quả vượt trội nhờ vào dữ liệu được gán nhãn, nhưng khoảng cách hiệu năng
đang dần thu hẹp, đặc biệt là khi các kỹ thuật không giám sát tiếp tục phát triển.

Đối với tập dữ liệu CUHK, với mô hình sử dụng mạng cốt lõi ViT, phương pháp
của chúng tôi vượt trội hơn nhiều so với các phương pháp dựa trên CNN, dù chỉ
được huấn luyện theo cách không giám sát.

4.4 Kết luận chương

Trong chương này, luận án đề xuất phương pháp ViTC-UReID sử dụng ViT nhằm
khai thác cơ chế tự chú ý trong việc đồng thời thu nhận thông tin ngữ cảnh toàn
cục và chi tiết cục bộ. Bên cạnh đó, thông tin camera được tích hợp vào quá trình
huấn luyện, qua đó giảm thiểu sự sai lệch gây ra bởi sự khác biệt về góc nhìn, độ
phân giải, và điều kiện chiếu sáng giữa các camera. Phương pháp đề xuất được kiểm
chứng qua các bộ dữ liệu đánh giá phổ biến như Market, MSMT, và CUHK, cho
thấy khả năng vượt trội so với nhiều phương pháp USL tiên tiến - đặc biệt là các
phương pháp có tích hợp thông tin camera - và dần tiệm cận hiệu năng của các
phương pháp có giám sát. Mặc dù đạt được hiệu quả ấn tượng, phương pháp đề
xuất vẫn tồn tại một số hạn chế nhất định. Cụ thể, quá trình sinh nhãn giả chưa
thực sự đáng tin cậy trong các môi trường nhiễu hoặc có chất lượng hình ảnh thấp.
Bên cạnh đó, kiến trúc Vision Transformer đòi hỏi tài nguyên tính toán lớn, gây khó
khăn trong việc triển khai trên các hệ thống bị giới hạn phần cứng.

Trong tương lai, chúng tôi định hướng phát triển theo ba hướng chính: (1) cải
thiện độ chính xác của nhãn giả thông qua các chiến lược gán nhãn ổn định hơn; (2)
khám phá các kiến trúc Transformer khác phù hợp với môi trường triển khai thực
tế; và (3) mở rộng chiến lược học đặc trưng dựa trên thông tin camera để thích ứng
tốt hơn với các biến động môi trường. Những định hướng này kỳ vọng sẽ tiếp tục
thu hẹp khoảng cách giữa các phương pháp tái định danh người không giám sát và
có giám sát, từ đó mở rộng khả năng ứng dụng của tái định danh trong các hệ thống
giám sát thông minh.
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Đóng góp chính

Trong bối cảnh đô thị thông minh và sự phổ biến của hệ thống camera giám sát,
nhu cầu giám sát và nhận diện danh tính trong không gian công cộng ngày càng
cấp thiết. Một trong những hướng tiếp cận quan trọng phục vụ mục tiêu này là bài
toán tái định danh người, nhằm xác định và nhận diện lại danh tính cụ thể của một
người qua tập hình ảnh thu được từ nhiều camera. Khác với nhận dạng khuôn mặt,
tái định danh người khai thác các đặc trưng toàn thân như màu trang phục, hình
đạng hoặc phụ kiện. Tuy nhiên, bài toán vẫn đối mặt với nhiều thách thức do sự
biến đổi ngoại hình dưới ảnh hưởng của góc nhìn, vật cản, ánh sáng và môi trường.
Nhằm giải quyết những vấn đề này, luận án đề xuất ba đóng góp chính, hướng tới
mục tiêu tổng thể là nâng cao hiệu năng tái định danh người trong các điều kiện
thực tế khác nhau.

• Đóng góp 1: Trong hướng tiếp cận học có giám sát, luận án đề xuất phương
pháp “SCM-ReID” nhằm nâng cao hiệu năng tái định danh người thông qua
việc kết hợp hàm mất mát tương phản có giám sát với bốn hàm mất mát khác:
phân loại, bộ ba, trung tâm và bộ ba trọng tâm. Phương pháp này tận dụng ưu
điểm của hàm mất mát tương phản có giám sát trong việc so sánh mỗi mẫu với
đồng thời nhiều mẫu cùng và khác danh tính, giúp mô hình học được biểu diễn
đặc trưng phân biệt cao và khả năng khái quát tốt hơn so với các hàm mất mát
truyền thống. Hơn nữa, việc đồng thời sử dụng năm hàm mất mát cho phép mô
hình khai thác các ưu điểm bổ sung của từng loại, từ đó xây dựng được không
gian đặc trưng có khả năng phân biệt mạnh giữa các danh tính.

• Đóng góp 2: Trong hướng tiếp cận học thích ứng miền không giám sát, luận
án đề xuất phương pháp “IQAGA” nhằm thu hẹp khoảng cách phân phối giữa
miền nguồn và miền đích bằng cách sử dụng GAN, đồng thời tích hợp thuật
toán đánh giá chất lượng ảnh với điều chỉnh trọng số nhằm giảm thiểu tác động
từ các ảnh chất lượng thấp trong quá trình huấn luyện có giám sát trên miền
nguồn. Tiếp theo, luận án đề xuất phương pháp “DAPRH”, không chỉ sử dụng
GAN mà còn tích hợp kỹ thuật ánh xạ bất biến miền (DIM) để thu hẹp sự
khác biệt giữa hai miền ở mức đặc trưng. Ngoài ra, phương pháp này còn tập
trung vào việc học không giám sát trên miền đích bằng cách khai thác kết hợp
các đặc trưng toàn thể, cùng với kỹ thuật tinh chỉnh nhãn giả dựa trên khoảng
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cách đến tâm cụm, từ đó nâng cao chất lượng biểu diễn và tăng cường khả năng
phân biệt của mô hình.

• Đóng góp 3: Trong hướng tiếp cận học không giám sát, luận án đề xuất phương
pháp “ViTC-UReID” sử dụng mạng cốt lõi Vision Transformer kết hợp với đặc
trưng cục bộ để tạo ra đặc trưng toàn thể, đồng thời tích hợp thông tin camera
nhằm học các đặc trưng phân biệt theo từng camera. Việc sử dụng đặc trưng
toàn thể giúp mô hình khai thác hiệu quả các mối quan hệ dài hạn trong không
gian hình ảnh, từ đó học được các biểu diễn có khả năng khái quát tốt hơn
trong điều kiện không đồng nhất giữa các ảnh quan sát. Bên cạnh đó, việc tích
hợp thông tin về camera cho phép mô hình nhận biết và điều chỉnh theo sự khác
biệt giữa các camera. Nhờ đó, ViTC-UReID không chỉ cải thiện độ chính xác
trong việc truy xuất danh tính mà còn tăng tính ổn định khi triển khai trong
các hệ thống đa camera thực tế.

Từ những kết quả đạt được qua ba đóng góp, có thể khẳng định rằng luận án đã
hoàn thành mục tiêu đề ra ban đầu là đề xuất phương pháp mới để nâng cao hiệu
năng tái định danh người theo cả ba hướng tiếp cận học có giám sát, thích ứng miền
không giám sát và không giám sát.

Bàn luận

Kết quả thực nghiệm trong các chương trước phản ánh hiệu quả của ba hướng
tiếp cận chính được nghiên cứu và đề xuất trong luận án, bao gồm: học có giám sát
(SCM-ReID), học thích ứng miền không giám sát (IQAGA, DAPRH), và học không
giám sát (ViTC-UReID). Mỗi hướng tiếp cận được thiết kế nhằm giải quyết các bài
toán thực tiễn khác nhau.

Đầu tiên, trong hướng học có giám sát, phương pháp SCM-ReID đạt hiệu năng
cao nhờ tận dụng được ưu điểm của hàm mất mát tương phản có giám sát kết hợp
với các hàm mất mát phân loại, trung tâm, bộ ba, bộ ba trọng tâm. Cụ thể, kết quả
đánh giá trên bộ dữ liệu Market, mô hình đạt mAP 98.84% và Rank-1 98.66%; trên
bộ dữ liệu CUHK03(L) và CUHK03(D), mAP đạt lần lượt là 96.92% và 96.53%.
Tuy nhiên, do phụ thuộc hoàn toàn vào dữ liệu gán nhãn, phương pháp này khó
triển khai trong các môi trường mới hoặc dữ liệu không có nhãn.

Tiếp theo, trong hướng học thích ứng miền không giám sát, mô hình được huấn
luyện trên dữ liệu miền nguồn có nhãn và đánh giá trên miền đích không nhãn. Để
thu hẹp khoảng cách giữa hai miền, các kỹ thuật thích ứng miền ở mức hình ảnh
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và mức đặc trưng thường được sử dụng. Tuy nhiên, khi mô hình bị tối ưu hóa quá
mức cho miền nguồn, hiện tượng quá khớp có thể làm suy giảm khả năng tổng quát
và dẫn đến hiệu năng không ổn định. Điều này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc
thiết kế chiến lược huấn luyện hợp lý, thay vì tối ưu hóa cực đoan cho miền nguồn
mà bỏ qua tính đáp ứng ở miền đích.

Với nhận định trên, luận án đề xuất phương pháp IQAGA chỉ sử dụng thêm hai
kỹ thuật là thu hẹp khoảng cách giữa hai miền ở mức hình ảnh bằng GAN và đánh
giá chất lượng hình ảnh trong quá trình huấn luyện. Tuy nhiên, kết quả đạt được
vẫn còn tương đối hạn chế với mAP 36.3% và Rank-1 70.2% đối với thiết lập Duke-
to-Market; mAP 31.2% và Rank-1 55.5% đối với thiết lập Market-to-Duke. Điều này
cho thấy việc chỉ tối ưu mô hình trên miền nguồn là không đủ để đảm bảo hiệu năng
cao khi chênh lệch miền lớn.

Để cải thiện điều này, luận án đề xuất phương pháp DAPRH theo hướng kết hợp
giữa học có giám sát trên miền nguồn và học không giám sát trên miền đích thông
qua các kỹ thuật: kết hợp đặc trưng, phân cụm và tinh chỉnh nhãn giả. Kết quả cho
thấy, DAPRH đạt mAP 85.9% và Rank-1 94.4% trong thiết lập Duke-to-Market,
đồng thời duy trì hiệu năng cao trên các thiết lập khó như Market-to-MSMT và
Duke-to-MSMT. Đây là minh chứng cho thấy việc huấn luyện với dữ liệu không
nhãn tại miền đích mang lại hiệu quả. Tuy nhiên, khoảng cách miền vẫn là yếu tố
giới hạn hiệu năng khi so với học có giám sát.

Theo xu hướng hiện nay, hướng học không giám sát hoàn toàn được xem là tiềm
năng cho các hệ thống triển khai thực tế, nhờ loại bỏ hoàn toàn yêu cầu về nhãn dữ
liệu. Do đó, luận án đề xuất phương pháp ViTC-UReID theo hướng tiếp cận này.
Trên tập dữ liệu Market, mô hình đạt mAP 92.8% và Rank-1 97.1%; trên MSMT,
đạt mAP 63.6% và Rank-1 85.8%; và trên CUHK, đạt mAP 89.8% và Rank-1 91.1%.
ViTC-UReID tận dụng sức mạnh biểu diễn của kiến trúc Vision Transformer, thông
tin đặc trưng cục bộ, và kết hợp với thông tin camera. Nhờ đó, mô hình không chỉ
vượt trội hơn các phương pháp không giám sát sử dụng CNN mà còn tiệm cận hiệu
năng của nhiều mô hình có giám sát. Điều này cho thấy tiềm năng của hướng học
không giám sát khi được kết hợp với các kiến trúc mạng cốt lõi mạnh và thông tin
phụ trợ phù hợp.

Trong bối cảnh triển khai thực tế, ba hướng tiếp cận chính trong tái định danh
người đều có những ưu điểm và hạn chế nhất định. Học có giám sát thường đạt độ
chính xác cao và ổn định nhờ được huấn luyện trên dữ liệu gán nhãn, nên đặc biệt
phù hợp với các hệ thống giám sát trong môi trường được kiểm soát tốt như sân bay
hoặc tòa nhà, nơi có thể thu thập và gán nhãn trước dữ liệu. Tuy nhiên, chi phí gán
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nhãn lớn và sự suy giảm hiệu năng khi có khác biệt miền dữ liệu lại là rào cản cho
việc mở rộng. Thích ứng miền không giám sát giải quyết phần nào hạn chế này khi
tận dụng dữ liệu gán nhãn từ miền nguồn và dữ liệu không gán nhãn từ miền đích,
giúp giảm chi phí gán nhãn và tăng tính khái quát trong môi trường triển khai mới.
Dẫu vậy, hiệu quả của UDA phụ thuộc mạnh vào chất lượng dữ liệu miền nguồn và
quá trình thích ứng có thể làm tăng độ phức tạp tính toán, gây khó khăn cho ứng
dụng thời gian thực. Trong khi đó, học không giám sát hứa hẹn khả năng tận dụng
trực tiếp dữ liệu thu thập từ hệ thống giám sát mà không cần gán nhãn, nhờ đó
thích hợp với các hệ thống quy mô lớn, liên tục sinh dữ liệu mới. Tuy nhiên, hạn
chế về độ chính xác, sự nhạy cảm với nhiễu và yêu cầu kỹ thuật xử lý phức tạp như
phân cụm và gán nhãn giả không ổn định khiến hướng tiếp cận này khó đáp ứng
ngay các ứng dụng đòi hỏi độ tin cậy cao. Như vậy, mỗi hướng tiếp cận đều mang
lại giá trị riêng cho triển khai thực tế và việc lựa chọn phù hợp phụ thuộc vào yêu
cầu cụ thể của từng hệ thống giám sát thông minh.

Hạn chế

Mặc dù các phương pháp đề xuất đã cải thiện hiệu năng tái định danh người theo
từng hướng tiếp cận, nhưng vẫn tồn tại những hạn chế nhất định. Một số hạn chế
có thể kể ra là:

• Hạn chế 1: Theo hướng tiếp cận có giám sát, việc tích hợp hàm mất mát tương
phản có giám sát làm tăng độ nhạy kết quả với kích thước lô, đồng thời yêu
cầu cao hơn về bộ nhớ và chi phí tính toán so với mô hình cơ sở. Bên cạnh
đó, phương pháp đề xuất vẫn chưa xử lý hiệu quả các tình huống khó như che
khuất nghiêm trọng, thay đổi góc nhìn lớn, hoặc các trường hợp có ngoại hình
tương đồng cao giữa các cá thể. Ngoài ra, mô hình còn phụ thuộc vào mạng cốt
lõi ResNet-50 và cách kết hợp hàm mất mát được thiết lập cố định, hạn chế
khả năng thích ứng và mở rộng.

• Hạn chế 2: Theo hướng tiếp cận thích ứng miền không giám sát, phương pháp
đề xuất sử dụng GAN để tăng cường dữ liệu bổ sung cho bộ dữ liệu thực. Tuy
nhiên, GAN có xu hướng sinh ra nhiều các mẫu có chất lượng thấp, ảnh hưởng
đến quá trình huấn luyện và làm giảm hiệu năng mô hình. Bên cạnh đó, các
phương pháp tinh chỉnh nhãn giả thường giả định tỷ lệ nhiễu trong nhãn là
thấp, dẫn đến hiệu quả kém trong các trường hợp nhãn giả sai lệch phổ biến,
từ đó làm suy giảm khả năng học và độ chính xác của mô hình.
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• Hạn chế 3: Theo hướng tiếp cận không giám sát, khi sử dụng ViT làm mạng
cốt lõi sẽ sinh ra yêu cầu tính toán cao, từ đó gây thách thức trong việc triển
khai ở các hệ thống giới hạn tài nguyên. Một thách thức nữa là việc phụ thuộc
vào chất lượng sinh nhãn giả có thể làm phát sinh nhiễu, đặc biệt trong các môi
trường hình ảnh có tính tương đồng cao hoặc chất lượng thấp, điều này yêu cầu
các phương pháp tinh chỉnh nhãn giả phù hợp.

Hướng phát triển

Dựa trên những hạn chế đã phân tích, một số hướng nghiên cứu tiềm năng có
thể được phát triển nhằm tiếp tục nâng cao hiệu năng của mô hình tái định danh
người. Thứ nhất, việc áp dụng các hàm mất mát mới hoặc kết hợp linh hoạt nhiều
hàm mất mát khác nhau có thể giúp tối ưu hóa không gian đặc trưng, từ đó tăng
cường khả năng phân biệt giữa các danh tính. Thứ hai, cần cải thiện chất lượng ảnh
sinh bởi GAN thông qua việc bổ sung các ràng buộc hợp lý trong quá trình sinh
ảnh hoặc thay thế GAN bằng các kỹ thuật tăng cường dữ liệu tiên tiến hơn, chẳng
hạn như mô hình khuếch tán (diffusion model), nhằm nâng cao tính đa dạng và biểu
diễn của dữ liệu huấn luyện. Thứ ba, cần mở rộng đánh giá mô hình trên các kiến
trúc mạng cốt lõi khác nhau và các bộ dữ liệu trong thực tế có độ đa dạng cao hơn
để kiểm chứng tính ổn định và khả năng tổng quát hóa của mô hình. Cuối cùng, có
thể áp dụng một chiến lược tinh chỉnh nhãn giả hiệu quả hơn để tăng hiệu năng mô
hình trong quá trình huấn luyện không giám sát.
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