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 TÓM TẮT  

Bài báo đề xuất hai chiến lược tối ưu hóa hiệu quả tính 

toán cho bộ lọc Laplacian of Gaussian tổng quát (gLoG) 

trong phát hiện blob. Chiến lược thứ nhất dùng phân tích 

thành phần chính (PCA) để xác định hướng chính và rút 

gọn số thang đo. Chiến lược thứ hai khai thác phân bố độ 

lớn gradient cục bộ để chọn và áp dụng bộ lọc theo các 

hướng liên quan nhất. 

Thực nghiệm trên các bộ dữ liệu Oxford và ORL cho thấy 

các phương pháp duy trì độ lặp và độ chính xác định vị tốt, 

đồng thời giảm thời gian xử lý: PCA giảm 44% thời gian 

chạy với mức suy giảm độ chính xác ghép cặp chỉ 1,7%, 

trong khi biến thể dựa trên gradient đạt mức tăng tốc 37%. 

Thiết kế gọn nhẹ và tính nhất quán hình học của các bộ 

lọc đề xuất cho thấy tiềm năng ứng dụng trong các bài 

toán trích xuất đặc trưng với tài nguyên tính toán hạn chế. 

Keywords:  
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ABSTRACT 

This paper proposes two strategies to optimize the 

computational efficiency of the Generalized Laplacian of 

Gaussian (gLoG) filter for blob detection. The first 

strategy employs Principal Component Analysis (PCA) to 

identify dominant orientations and reduce the number of 

scales to be evaluated. The second strategy exploits the 

distribution of local gradient magnitudes to select and 

apply filters along the most relevant orientations. 

Experiments on the Oxford and ORL datasets show that 

the proposed methods maintain high repeatability and 

strong localization accuracy while reducing processing 

time: the PCA-based method achieves a 44% reduction in 

runtime with only a 1.7% drop in matching accuracy, 

while the gradient-based variant attains a 37% speed-up. 
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The compact design and geometric consistency of the 

proposed filters highlight their potential for feature 

extraction tasks under limited computational resources. 

1. MỞ ĐẦU 

1.1. Giới thiệu bài toán 

Phát hiện blob là một bài toán cơ bản trong thị giác máy tính, với nhiều ứng dụng 

trong ảnh y sinh, nhận dạng đối tượng, viễn thám và kiểm tra công nghiệp. Blob thường 

được định nghĩa là các vùng ảnh có đặc trưng cường độ khác biệt so với vùng lân cận, 

đóng vai trò quan trọng trong trích xuất đặc trưng và phân tích đối tượng [1]-[4]. 

Bộ lọc Laplacian of Gaussian (LoG) là một phương pháp phổ biến trong phát 

hiện blob nhờ khả năng phân tích đa thang và tính bất biến theo thang đo [5][6]. Tuy 

nhiên, LoG tiêu chuẩn sử dụng kernel Gaussian đẳng hướng nên gặp hạn chế khi phát 

hiện các cấu trúc kéo dài hoặc bất đẳng hướng. Để khắc phục, bộ lọc generalized 

Laplacian of Gaussian (gLoG) được đề xuất bằng cách tích hợp các kernel Gaussian có 

hướng, cho phép phát hiện blob với hình dạng và hướng đa dạng hơn [2], và đã được 

ứng dụng hiệu quả trong nhiều lĩnh vực như ảnh y sinh [7], phát hiện sâu răng [8] và 

công nghiệp [9][10]. Mặc dù đạt hiệu quả cao, việc áp dụng gLoG trên nhiều thang đo 

và hướng khác nhau làm gia tăng đáng kể chi phí tính toán [11], khiến phương pháp 

khó đáp ứng các ứng dụng thời gian thực hoặc xử lý ảnh quy mô lớn [12]. Các nghiên 

cứu trước đây đã đề xuất nhiều hướng cải tiến như tăng tốc phần cứng [13], lọc bất 

biến theo tương phản [6] hoặc mô hình xác suất [14], tuy nhiên các phương pháp này 

thường yêu cầu nền tảng chuyên dụng hoặc làm giảm tính linh hoạt của thuật toán. 

Trong khi đó, các chiến lược tối ưu hóa chủ yếu cho việc lựa chọn thang đo và 

hướng trong gLoG vẫn chưa được khai thác đầy đủ. Để giải quyết khoảng trống này, 

bài báo đề xuất một khuôn khổ tối ưu hóa kép nhằm giảm các phép tính dư thừa mà 

vẫn bảo toàn độ chính xác phát hiện. Cụ thể, phương pháp tích hợp: 

Phân tích thành phần chính (PCA) [15] để ước lượng các thang đo và hướng chi 

phối của blob trước khi áp dụng gLoG. 

Phân tích lược đồ độ lớn gradient nhằm lựa chọn có chọn lọc các hướng quan 

trọng nhất cho quá trình lọc. 

1.2. Tổng quan hàm Gaussian và biểu diễn không gian–thang đo 

Hàm Gaussian đóng vai trò nền tảng trong lý thuyết không gian-thang đo (scale-

space theory), nơi nó được sử dụng cho mục đích làm trơn và biểu diễn đa thang đo. 

Hàm này được định nghĩa như trong phương trình (1): 

𝐺(𝑥, 𝑦, σ) =
1

2πσ2
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑥2 + 𝑦2

2σ2
) , (1) 
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trong đó 𝜎 là tham số thang đo điều khiển mức độ làm trơn [16]. Biểu diễn không 

gian–thang đo của một ảnh 𝐼(𝑥, 𝑦) thu được bằng cách tích chập ảnh với một kernel 

Gaussian như trong phương trình (2): 

𝐿(𝑥, 𝑦, σ) = 𝐺(𝑥, 𝑦, σ) ∗ 𝐼(𝑥, 𝑦) (2) 

Cách tiếp cận này đảm bảo khả năng trích xuất đặc trưng ổn định trên nhiều 

thang đo khác nhau [16]. Tuy nhiên, bản thân phép lọc Gaussian không thể phát hiện 

các cấu trúc dạng blob, do đó cần đến các toán tử vi phân bậc hai như Laplacian. 

1.3. Tổng quan hàm Laplacian of Gaussian 

Bộ lọc Laplacian of Gaussian (LoG) được sử dụng rộng rãi cho bài toán phát 

hiện blob và được định nghĩa như trong phương trình (3): 

∇2𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) = (
𝜕2𝐺 

𝜕𝑥2
) + (

𝜕2𝐺 

 𝜕𝑦2
) (3) 

 Khi áp dụng LoG lên ảnh trong không gian-thang đo, ta thu được (4): 

∇2𝐿(𝑥, 𝑦, 𝜎) =  ∇2
(𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎) ∗  𝐼(𝑥, 𝑦)) (4) 

LoG cho khả năng phát hiện blob hiệu quả [6] nhưng đòi hỏi chi phí tính toán 

cao, đặc biệt trong các thiết lập đa thang đo. Để khắc phục hạn chế này, nhiều phương 

pháp xấp xỉ đã được đề xuất. 

Phương pháp Difference of Gaussians (DoG) [6] xấp xỉ LoG bằng hiệu của hai 

bộ lọc Gaussian ở các thang đo khác nhau, giúp tăng tốc tính toán nhưng làm giảm độ 

chính xác đối với các blob không đồng nhất. Fast RT-LoG [11] sử dụng bộ lọc hộp để 

tăng tốc phép tích chập, cho phép xử lý thời gian thực nhưng làm suy giảm độ bền 

vững hình học. Nhìn chung, các phương pháp này cải thiện hiệu năng tính toán nhưng 

gặp khó khăn khi xử lý các blob có hình dạng và hướng đa dạng. 

1.4. LoG tổng quát 

Bộ lọc LoG tổng quát được biết là hàm gLoG [2] - mở rộng LoG bằng cách cho 

phép sử dụng các kernel Gaussian dị hướng, từ đó cho phép phát hiện các blob có hình 

dạng và hướng khác nhau. Quá trình phát hiện blob được thực hiện bằng cách tìm các 

cực trị cục bộ của đáp ứng bộ lọc trong không gian, thang đo. Cụ thể, một điểm được 

xem là ứng viên blob nếu đáp ứng của bộ lọc tại điểm đó đạt cực đại hoặc cực tiểu so 

với các điểm lân cận trong không gian ảnh và trên các thang đo lân cận. Cơ chế này 

cho phép phát hiện cả blob sáng trên nền tối và blob tối trên nền sáng. Bộ lọc này được 

mô tả như trong phương trình (5): 

𝑔𝐿𝑜𝐺(𝑥, 𝑦, 𝜎𝑥, 𝜎𝑦, 𝜃) =  ∇2𝐺(𝑥′, 𝑦′, 𝜎𝑥, 𝜎𝑦) (5) 

trong đó (𝑥′, 𝑦′) là các tọa độ sau khi quay, được xác định bởi phương trình (6): 

𝑥′ =  𝑥 𝑐𝑜𝑠 θ +  𝑦 𝑠𝑖𝑛 θ,  𝑦′ =  −𝑥 𝑠𝑖𝑛 θ +  𝑦 𝑐𝑜𝑠 θ (6) 

Ở đây, 𝜃 là tham số hướng, còn 𝜎𝑥, 𝜎𝑦 xác định độ mở rộng của Gaussian theo 

các trục chính và trục phụ. Phương pháp cơ sở áp dụng bộ lọc gLoG một cách toàn 

diện trên tất cả các thang đo và hướng, dẫn đến chi phí tính toán được biểu diễn như 

trong phương trình (7) trong đó 𝑁, 𝑀 là kích thước ảnh, 𝑆 là số thang đo, 𝑂 là số hướng 

và 𝑘 là kích thước kernel. 
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𝑂 (𝑁 ⋅ 𝑀 ⋅ 𝑆 ⋅ 𝑂 ⋅ 𝑘2
) , (7) 

Mặc dù gLoG mang lại độ chính xác cao, chi phí tính toán lớn hạn chế khả năng 

ứng dụng thực tế. Các nghiên cứu trước đã đề xuất lựa chọn hướng thích nghi [7] hoặc 

điều chỉnh động thang đo [17], tuy nhiên vẫn yêu cầu tài nguyên đáng kể hoặc có thể 

làm suy giảm độ chính xác hình học. Ngược lại, các phương pháp được đề xuất trong 

bài báo này nhằm giảm các phép tính dư thừa trong khi vẫn bảo toàn các đặc tính cấu 

trúc quan trọng của gLoG, thông qua việc lựa chọn có chọn lọc các hướng và thang đo 

mang nhiều thông tin nhất. 

2. PHƯƠNG PHÁP/ VẬT LIỆU NGHIÊN CỨU 

 Nhằm cải thiện hiệu quả tính toán của quá trình lọc gLoG, hai chiến lược được 

đề xuất. Phương pháp thứ nhất lựa chọn hướng và thang đo dựa trên phân tích trị riêng 

của tensor cấu trúc. Phương pháp thứ hai tinh chỉnh lựa chọn hướng dựa trên phân bố 

gradient cục bộ. 

2.1. Lựa chọn thang đo và hướng dựa trên PCA 

Cách tiếp cận này tập trung vào việc tối ưu hóa gLoG bằng cách xác định hướng 

và thang đo chính từ tensor cấu trúc của ảnh. 

2.1.1. Tính toán hướng 

Với ảnh đầu vào 𝐼(𝑥, 𝑦), gradient theo hai trục được tính như trong phương trình (8): 

𝐼𝑥(𝑥, 𝑦) =  
𝜕𝐼 (𝑥, 𝑦)

𝜕𝑥
, 𝐼𝑦(𝑥, 𝑦) =  

𝜕𝐼(𝑥, 𝑦)

𝜕𝑦
. (8) 

Trong đó 𝐼𝑥(𝑥, 𝑦) và 𝐼𝑦(𝑥, 𝑦) lần lượt là gradient ảnh theo trục 𝑥 và 𝑦. Các 

gradient này cung cấp thông tin thiết yếu về sự biến thiên cường độ trong ảnh. Để tăng 

độ ổn định trước nhiễu và phản ánh tốt hơn cấu trúc cục bộ của ảnh, các thành phần 

của tensor được làm trơn bằng một bộ lọc Gaussian trên vùng lân cận xung quanh điểm 

ảnh. Việc làm trơn này tương đương với việc tích lũy thông tin gradient trong một cửa 

sổ cục bộ, giúp giảm ảnh hưởng của nhiễu và cung cấp ước lượng ổn định hơn về 

hướng biến thiên cường độ của ảnh. Dựa trên chúng, tensor cấu trúc 𝐽 được xây dựng 

như trong Phương trình (9): 

𝐽 =  [
∑ 𝐼𝑥

2

∑ 𝐼𝑥𝐼𝑦

 
∑ 𝐼𝑥𝐼𝑦

∑ 𝐼𝑦
2

 ] . (9) 

Các vector riêng của 𝐽 chỉ ra những hướng biến thiên cường độ chi phối. Để trích 

xuất hướng chi phối, ta giải bài toán tìm trị riêng của 𝐽thông qua phương trình đặc 

trưng trong Phương trình (10): 
det(𝐽 −  𝜆𝐼) =  0. (10) 

Vector riêng tương ứng với trị riêng lớn nhất biểu diễn hướng chi phối 𝜃𝑃𝐶𝐴, 

được xác định như trong Phương trình (11): 

θ𝑃𝐶𝐴 =
1

2
𝑡𝑎𝑛−1 (

2 ∑ 𝐼𝑥𝐼𝑦

∑ 𝐼𝑥
2 − ∑ 𝐼𝑦

2
) (11) 
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Tử số phản ánh mức độ tương quan giữa các gradient, trong khi mẫu số biểu diễn 

sự chênh lệch năng lượng gradient theo hai trục. Góc này đại diện cho hướng biến 

thiên cường độ quan trọng nhất và được sử dụng để căn chỉnh kernel gLoG theo hướng 

chi phối đó. 

2.1.2. Lựa chọn thang đo tối ưu 

Thang đo chính được ước lượng từ các trị riêng của 𝐽 trong Phương trình (9) như 

trong Phương trình (12): 

σ𝑃𝐶𝐴 = α × √
λ1 + λ2

2

2

(12) 

Trong đó 𝜆1, 𝜆2 là các trị riêng và 𝛼 là hệ số chuẩn hóa xác định bằng thực 

nghiệm. 𝜆1, 𝜆2 của tensor cấu trúc phản ánh mức độ biến thiên cường độ ảnh theo hai 

hướng chính trực giao. Trong các vùng có cấu trúc blob, các giá trị này biểu thị năng 

lượng gradient tích lũy trong vùng lân cận và do đó liên quan trực tiếp đến kích thước 

đặc trưng của cấu trúc ảnh. Khi lựa chọn một tập con thang đo rút gọn 𝑆′
và loại bỏ các 

hướng dư thừa, độ phức tạp tính toán của gLoG dựa trên PCA được giảm xuống như 

trong Phương trình (13): 

𝑂 (𝑁 ⋅ 𝑀 ⋅ 𝑆′ ⋅ 𝑘2
) (13) 

trong đó 𝑆′ ≪ 𝑆. Hệ số tăng tốc tương ứng so với gLoG vét cạn được biểu diễn 

như trong Phương trình (14): 

𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑢𝑝𝑃𝐶𝐴 =
𝑆 ⋅ 𝑂

𝑆′
(14) 

Kết quả này cho thấy mức giảm đáng kể về chi phí xử lý với tác động không 

đáng kể đến độ chính xác phát hiện. 

2.2. Tinh chỉnh hướng dựa trên gradient 

Cách tiếp cận này nhằm tối ưu hóa việc lựa chọn hướng trong quá trình lọc gLoG 

bằng cách khai thác lược đồ độ lớn gradient để xác định các hướng liên quan nhất. 

2.2.1. Tính toán lược đồ gradient 

Cho một ảnh đầu vào 𝐼(𝑥, 𝑦), ta tính độ lớn gradient và hướng gradient tại mỗi 

điểm ảnh như trong phương trình (15): 

|∇𝐼(𝑥, 𝑦)| = √𝐼𝑥
2(𝑥, 𝑦) + 𝐼𝑦

2(𝑥, 𝑦)
2

 

θ(x, y) = 𝑡𝑎𝑛−1 (
𝐼𝑦(𝑥, 𝑦)

𝐼𝑥(𝑥, 𝑦)
) (15)

 

Trong đó |∇I(𝑥, 𝑦)| biểu thị độ lớn của độ biên và 𝜃(𝑥, 𝑦) là góc định hướng tại 

mỗi giá trị pixel tương ứng. Các giá trị này được sử dụng để xây dựng lược đồ các 

hướng gradient, với trọng số tương ứng là độ lớn gradient, qua đó phản ánh mức độ chi 

phối của từng hướng trong vùng ảnh cục bộ.  
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2.2.2. Lựa chọn hướng 

Thay vì áp dụng bộ lọc gLoG trên toàn bộ tập hướng rời rạc khả dĩ 

{𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃O}, phương pháp đề xuất chỉ lựa chọn một tập con các hướng quan trọng 

nhất {𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃
𝑂′}, trong đó O′ ≪ 𝑂. Việc lựa chọn này được thực hiện dựa trên lược 

đồ hướng gradient đã xây dựng ở bước trước. Cụ thể, các giá trị hướng gradient trong 

một vùng ảnh cục bộ được lượng tử hóa vào một lược đồ hướng. Mỗi bin của lược đồ 

tích lũy trọng số tương ứng với độ lớn gradient của các điểm ảnh có hướng nằm trong 

khoảng hướng của bin đó. Các hướng tương ứng với các bin có giá trị tích lũy lớn nhất 

được xem là các hướng chi phối của cấu trúc cục bộ và được lựa chọn để áp dụng bộ 

lọc gLoG. Trong thực nghiệm, phương pháp lựa chọn O′ hướng có giá trị của lược đồ 

lớn nhất (top-𝑘 hướng), giảm đáng kể số lượng hướng cần xét trong quá trình lọc. 

Trong trường hợp vùng ảnh có gradient yếu hoặc phân bố hướng gần đẳng hướng 

(tức lược đồ không xuất hiện đỉnh nổi trội), phương pháp quay về xét toàn bộ tập 

hướng ban đầu nhằm tránh bỏ sót các blob có cấu trúc tròn hoặc ít định hướng. Cơ chế 

này giúp duy trì tính ổn định của quá trình phát hiện đặc trưng. Nhờ khai thác các 

hướng chi phối được trích xuất từ lược đồ gradient, độ phức tạp tính toán của quá trình 

lọc được giảm xuống như trong Phương trình (16). 

𝑂 (𝑁 ⋅ 𝑀 ⋅ 𝑆 ⋅ 𝑂′ ⋅ 𝑘2
) (16) 

trong đó 𝑂′ ≪ 𝑂; 𝑁, 𝑀 là kích thước ảnh, 𝑆 là số lượng thang đo, 𝑂 là số hướng 

và 𝑘 là kích thước kernel. Hệ số tăng tốc tương ứng so với gLoG vét cạn được biểu 

diễn trong Phương trình (17): 

𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑𝑢𝑝𝐺𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡 =
𝑂

𝑂′
(17) 

Cách tiếp cận này đảm bảo rằng tài nguyên tính toán chỉ được sử dụng cho các 

hướng blob liên quan nhất, đồng thời vẫn duy trì hiệu năng phát hiện. 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Thiết lập thực nghiệm 

Các phương pháp gLoG được đề xuất được đánh giá trên bộ dữ liệu Oxford affine 

covariant [18] và bộ dữ liệu khuôn mặt ORL [19]. Các tiêu chí đánh giá bao gồm độ lặp 

(repeatability), độ chính xác ghép cặp (matching score) và thời gian tính toán trung bình 

trên mỗi ảnh. Chỉ số repeatability được tính theo giao thức đánh giá được đề xuất ở [18]. 

Hai điểm đặc trưng được xem là tương ứng nếu vùng đặc trưng của chúng, sau khi biến 

đổi theo phép biến đổi hình học đã biết giữa hai ảnh, có độ chồng lấn vượt quá một 

ngưỡng xác định. Chỉ số repeatability được tính bằng tỷ lệ giữa số cặp điểm đặc trưng 

tương ứng hợp lệ và số lượng điểm đặc trưng tối thiểu được phát hiện trong hai ảnh của 

mỗi cặp ảnh. Tất cả các thí nghiệm được thực hiện trên máy tính sử dụng bộ xử lý Intel 

Core i7 2.2 GHz với 16 GB RAM. Hiệu năng của hai biến thể gLoG được đề xuất được 

so sánh trực tiếp với gLoG tiêu chuẩn trên toàn bộ các cặp ảnh của cả hai bộ dữ liệu. 
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Trong các thí nghiệm, bộ lọc gLoG được áp dụng trên một tập thang đo rời rạc 

trong khoảng 𝜎 ∈ [1,6], S=8 thang đo. Tập hướng ban đầu của bộ lọc gồm O =12 hướng 

được phân bố đều trong miền góc [0,π). Đối với phương pháp dựa trên gradient, các 

hướng chi phối được lựa chọn từ lược đồ hướng gradient trong vùng lân cận cục bộ và chỉ 

𝑂′ hướng quan trọng nhất được sử dụng trong quá trình lọc nhằm giảm chi phí tính toán. 

3.2. Kết quả thực nghiệm 

Hình 1 trình bày độ lặp trung bình của các phương pháp gLoG dựa trên PCA và 

gradient so với gLoG tiêu chuẩn trên bộ dữ liệu Oxford, bao gồm tám tập ảnh chuẩn: 

boat, bark, graf, wall, ubc, bikes, trees và leuven. Kết quả cho thấy các phương pháp đề 

xuất đạt độ lặp gần tương đương gLoG trên các phép biến đổi khác nhau, cho thấy khả 

năng bảo toàn hiệu quả phát hiện điểm đặc trưng của phương pháp gốc. 

 

Hình 1. Độ lặp trung bình của các phương pháp gLoG tiêu chuẩn và các biến thể đề xuất 

trên bộ dữ liệu Oxford 

Bảng 1. So sánh các bộ phát hiện trên bộ dữ liệu ORL 

Bộ phát hiện Số điểm 

phát hiện 

Độ lặp 

(%) 

Số điểm 

 khớp 

Tỷ lệ nhận  

dạng (%) 

SIFT 18 41.0 5 90.0 

HLoG 9 59.0 3 80.0 

Fast RT-LoG 76 45.4 9 94.5 

gLoG 59 79.1 21 96.0 

gLoG dựa trên PCA (Ours) 52 73.8 19 94.2 

gLoG dựa trên Gradient (Ours) 50 72.5 18 93.5 
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Hình 2 (biểu đồ logarit-logarit)  minh họa mối quan hệ giữa độ phân giải ảnh và 

thời gian tính toán của các phương pháp gLoG. Trong khi gLoG tiêu chuẩn có chi phí tính 

toán tăng nhanh theo độ phân giải, các biến thể dựa trên PCA và gradient giúp giảm thời 

gian xử lý lần lượt khoảng 44% và 37% đối với ảnh có độ phân giải cao, đồng thời vẫn 

duy trì hiệu năng phát hiện gần tương đương, phù hợp cho các ứng dụng thời gian thực. 

 

Hình 2. Biểu đồ log-log thể hiện thời gian tính toán theo độ phân giải ảnh 

Các kết quả thực nghiệm cho thấy gLoG tiêu chuẩn đạt độ chính xác cao nhất 

nhưng đi kèm chi phí tính toán lớn. Phương pháp gLoG dựa trên PCA giúp giảm đáng kể 

thời gian xử lý trong khi vẫn duy trì độ chính xác tốt, phù hợp cho các ứng dụng thời 

gian thực. Phương pháp gLoG dựa trên gradient tiếp tục cải thiện hiệu quả tính toán, đạt 

mức tăng tốc đáng kể trong khi vẫn giữ hiệu năng phát hiện gần với gLoG tiêu chuẩn. 

Bảng 1 trình bày so sánh các bộ phát hiện điểm đặc trưng trên bộ dữ liệu ORL. 

gLoG tiêu chuẩn đạt độ lặp cao nhất (79,1%) và tỷ lệ nhận dạng cao nhất (96,0%). Hai 

biến thể gLoG được đề xuất đạt hiệu năng cạnh tranh với độ lặp lần lượt là 73,8% và 

72,5%, trong khi vẫn duy trì tỷ lệ nhận dạng trên 93%, cho thấy sự đánh đổi hợp lý 

giữa độ chính xác và hiệu quả tính toán. Để so sánh trực quan hành vi phát hiện blob, 

Hình 3 minh họa các điểm đặc trưng được phát hiện bởi gLoG tiêu chuẩn và hai biến 

thể được đề xuất. Mỗi blob được biểu diễn dưới dạng một ellipse màu xanh lá, trong đó 

hình dạng và hướng phản ánh cấu trúc cục bộ và góc 𝜃 được lựa chọn. Các mũi tên 

màu đỏ biểu thị hướng gradient chi phối 𝜙 tại vị trí mỗi điểm đặc trưng. 
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Hình 3. Minh họa kết quả phát hiện blob với thông tin hướng. Các ellipse màu xanh lá 

biểu diễn hình dạng và hướng của từng blob, trong khi các mũi tên màu đỏ chỉ hướng 

gradient cục bộ. Từ trái sang phải: gLoG tiêu chuẩn, gLoG dựa trên PCA (đề xuất), và 

gLoG dựa trên gradient (đề xuất) 

Như thể hiện trong hình, gLoG tiêu chuẩn tạo ra các blob với dải hướng rộng, 

trong khi phương pháp dựa trên PCA cho thấy sự căn chỉnh nhất quán hơn nhờ ước 

lượng hướng toàn cục. Phương pháp dựa trên gradient thích nghi cục bộ, tạo ra các 

hướng đa dạng hơn nhưng vẫn duy trì độ bền vững trong các vùng có kết cấu phức tạp. 

4. KẾT LUẬN 

Các phương pháp được đề xuất cung cấp một giải pháp thay thế hiệu quả cho 

gLoG tiêu chuẩn bằng cách ưu tiên các hướng và thang đo liên quan thông qua các 

phép tính nhẹ. Biến thể dựa trên PCA duy trì tính nhất quán cấu trúc toàn cục; trong 

khi phương pháp dựa trên gradient tăng cường khả năng thích nghi cục bộ, phù hợp với 

các cảnh có hình học phức tạp. Kết quả thực nghiệm trên hai bộ dữ liệu xác nhận tính 

ổn định và khả năng ứng dụng của các phương pháp đề xuất. Trong tương lai, hướng 

nghiên cứu có thể mở rộng sang tích hợp với các mô hình học máy hoặc triển khai 

trong các hệ thống thời gian thực. 
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