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Tô màu cho ảnh đen trắng với opencv và deep learning 

Coloring black and while photos with OpenCV and deep learning 
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1. Giới thiệu 

Việc tô màu hình ảnh là sẽ gán một màu cho mỗi 

điểm ảnh của ảnh đen trắng. Các phương pháp tô 

màu được thực hiện thường được chia làm hai 

nhóm: tô màu bằng phương pháp dựa trên các nét 

màu cơ bản [1-5] và tô màu dựa trên các mẫu [6], 
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[6-11]. Các phương pháp tô màu này đòi hỏi người 

tô phải có khiếu thẩm mỹ, khéo léo… Đặc biệt là 

tốn rất nhiều thời gian và công sức, đặc biệt là đối 

với những người mới làm quen và những hình ảnh 

trắng đen có những chi tiết nhỏ. 

Để giảm bớt một phần khó khăn cho người tô 

màu, T.Welsh, M.Ashikhmin và K.Mueller  [11] (tác 

Từ khóa: 

Tô màu cho ảnh đen 

trắng với openCV 

TÓM TẮT 

Với sự phát triển của AI trong những năm gần đây, càng ngày càng có nhiều các phần 

mềm chỉnh sửa hình ảnh tốt hơn, giúp tiết kiệm thời gian hơn so với sử dụng các công cụ 

chuyên dụng như Photoshop. Một số ứng dụng hay của AI trong mảng này là tô màu cho 

ảnh đen trắng (Image Colorization), thêm khung hình cho video (Video frame 

Interpolation), tăng độ phân giải của các video (Super Resolution),….Tuy nhiên điều này 

là một vấn đề khó khăn và thường đòi hỏi phải thực hiện thủ công điều chỉnh để đạt được 

chất lượng hình ảnh không bị nhiễu. Để giải quyết vấn đề này, phương pháp của mô hình 

này đưa ra giải pháp  tô màu hoàn toàn tự động và đạt chất lượng cao, dựa trên cơ sở dữ 

liệu ảnh tham chiếu. 

Keywords:  

Image Colorization, 

Black and White 

image colorization 

with opencv 

ABSTRACT 

With the development of AI in recent years, there are more and more good image editing 

software, helping us save more time compared to using specialized tools like Photoshop. 

Some good applications of AI in this field are adding color to black and white photos 

(Image Colorization), adding frames to videos (Video frame Interpolation), increasing 

the resolution of videos (Super Resolution).... However, this is a challenging problem and 

often requires manual adjustments to achieve noise-free image quality. To address this 

issue, the paper proposes a fully automatic and high-quality colorization solution, based 

on a reference image database. 
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giả của mô hình chuyển màu sắc vào ảnh đen trắng. 

Transferring Color to Greyscale Images) đề xuất 

một phương pháp dựa trên tập ảnh mẫu có màu 

sắc và chuyển các giá trị sắc độ và độ sáng của ảnh 

màu sang ảnh đen trắng tương ứng  và sau đó được 

G.Charpiat, M.Hofmann và B.Scholkopf ,R.Irony cải 

tiến bằng phương pháp xử lý trực tiếp trên đa thức 

(multimodality) và ước lượng cho từng điểm ảnh 

cần tô màu và phân phối xác suất của tất cả các 

màu có thể thay đổi để hoàn thiện mô hình tô màu 

[6] , [9]. Phương pháp này lấy thông tin màu từ ảnh 

tham chiếu tô màu cho ảnh đen trắng. Tuy nhiên, 

việc tìm kiếm hình ảnh tham chiếu phù hợp gây 

khó khăn cho người tô màu. A. Y.-S. Chia, S. Zhuo, 

R. K. Gupta, Y.-W. Tai, S.-Y. Cho, P. Tan, and S. Lin [7], 

[10] đã đơn giản hoá phương pháp này bằng cách 

sử dụng dữ liệu hình ảnh trên Internet và đề xuất 

các chương trình lọc phù hợp để chọn ảnh tham 

chiếu phù hợp. 

Tuy nhiên, cả hai phương pháp trên có những 

hạn chế nhất định. X. Liu, L. Wan, Y. Qu, T.-T. Wong, 

S. Lin, C.-S. Le- ung, and P.-A. Heng et al [10] tìm 

những đối tượng giống nhau trên Internet để sử 

dụng màu của ảnh tham chiếu tìm được tô cho ảnh 

đen trắng. Phương pháp này bị giới hạn bởi các vật 

thể có hình dạng ảnh không thể chia nhỏ ra được 

(ví dụ như: địa danh). A. Y.-S. Chia, S. Zhuo, R. K. 

Gupta, Y.-W. Tai, S.-Y. Cho, P. Tan, and S. Lin et al [7] 

yêu cầu người dùng cung cấp văn bản mô tả và 

phân loại cho đối tượng, phông nền. Trong thực 

hành, các tín hiệu phân loại thủ công khó có thể có 

được vì hình ảnh đen trắng chứa nhiều chi tiết và 

đối tượng phức tạp (ví dụ: toà nhà, cây cối, oto, con 

voi ...). Các phương pháp này có cùng hạn chế, hiệu 

suất phụ thuộc rất nhiều vào hình ảnh tham chiếu 

được chọn. 

Một phương pháp tô màu hoàn toàn tự động 

được đề xuất để giải quyết hạn chế này. Theo trực 

giác, một hình ảnh tham chiếu không thể bao gồm 

tất cả các tình huống có thể xảy ra trong ảnh đen 

trắng cần tô màu. Do đó, G. Charpiat, M. Hofmann, 

and B. Schölkopf, A. Y.-S. Chia, S. Zhuo, R. K. Gupta, 

Y.-W. Tai, S.-Y. Cho, P. Tan, and S. Lin. [6], [7], [9], 

[11] yêu cầu hình ảnh tham chiếu tương tự, giống 

với ảnh cần tô màu. Một giải pháp đáng tin cậy hơn 

là xác định vị trí điểm/điểm ảnh của tập ảnh dữ 

liệu tham chiếu, sau đó chuyển thông tin màu đó 

đến điểm/điểm ảnh của ảnh cần tô màu. Tuy nhiên 

sẽ sinh ra nhiễu quá lớn khi sử dụng cơ sở dữ liệu 

lớn và làm chậm và tổn hao tài nguyên của hệ 

thống xử lý.  

Cho đến nay, các kỹ thuật mạng học sâu đã đạt 

được những thành công to lớn trong việc mô hình 

hoá các dữ liệu lớn. Nó đã cho thấy khả năng học 

tập mạnh mẽ thậm chí còn vượt trội hơn con người 

ở một số mức độ (ví dụ [12]) và các kỹ thuật mạng 

học sâu đã được chứng minh là rất hiệu quả trên 

nhiều ứng dụng xử lý hình ảnh và thị giác máy tính 

bao gồm, phân loại hình ảnh [13], phát hiện người 

đi bộ [14], [15] siêu phân giải hình ảnh [16], điều 

chỉnh ảnh [17] .v.v. Sự thành công của các kỹ thuật 

mạng học sâu thúc đẩy chúng ta khám phá ứng 

dụng tiềm năng của nó trong bối cảnh của chúng 

ta. Mục đích của nghiên cứu là xây dựng công thức 

tô màu hình ảnh như sử dụng mạng neural nhân 

tạo hồi qui và deep learning. Cơ sở hình ảnh tham 

chiếu (tập mẫu) bao gồm nhiều đối tượng (như: 

cây cối, động vật, toà nhà, biển, núi, đồng bằng, cao 

ốc…v…v) được sử dụng để đào tạo mạng neural. 

Một số ví dụ được trình bày trong Hình 1. Tốc độ 

đào tạo rất chậm do tập dữ liệu mẫu lớn. Mô hình 

sau khi đào tạo có thể sử dụng trực tiếp để tô màu 

cho ảnh đen trắng một cách hiệu quả nhất. Với 

phương pháp này đạt yêu cầu tương thích giữa ảnh 

màu tham chiếu và ảnh đen trắng cần tô. 

Gần đây, các nhà nghiên cứu đã chứng minh 

được rằng ảnh với độ phân giải cao rất hữu ích cho 

việc giải quyết các vấn đề về thị giác máy tính (như: 

cải thiện chất lượng hình ảnh [17], phát hiện cạnh 

của vật thể [18]). Với mục đích tô màu cho ảnh 

thường kết hợp ngôn ngữ mô tả, bài báo này đề 

xuất một tính năng mô tả mới để kết hợp nhận 

thức ngôn ngữ mô tả vào quá trình tô màu hình 

ảnh dùng tập dữ liệu ảnh mẫu. Cụ thể, tính năng 

trong mô hình đề xuất đã đào tạo mạng hình ảnh 

tham khảo từ các trang web khác nhau   như  có 

thể thấy trong Hình 1 (b). Mô hình đã được đào tạo 

và được sử dụng để tô màu nhiều ảnh đen trắng 

khác nhau trong Hình 1 (a). Màu sắc kết quả thể 

hiện trong Hình 1 (c) minh chứng tính mạnh mẽ và 

hiệu quả của phương pháp đề xuất. 
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Hình 1. Kết quả tô màu tự động. (a) Ảnh lớp vào, (b) Ảnh trong tập dữ liệu mẫu, (c) Kết quả tô màu. 

 

2.  Thực trạng của vấn đề tô màu cho ảnh đen 

trắng 

 Việc tô màu cho ảnh đen trắng đã được nhiều 

nhà khoa học nghiên cứu và ứng dụng, có thể phân 

chia theo một số xu hướng sau. 

Tô màu dựa trên các nét màu cơ bản. Đề xuất 

này là công trình của Levin  [2] đã đề xuất một cách 

tiếp cận hiệu quả đòi hỏi người tô màu phải cung 

cấp các nét vẽ màu cơ bản trên ảnh đen trắng. Sử 

dụng hàm tối ưu hoá bình phương nhỏ nhất (least-

square optimization) tính toán và tô màu cho phần 

còn lại của ảnh. Huang et al. [1] phát triển thuật 

toán phát hiện cạnh thích ứng để giảm hiện tượng 

tràn màu xung quanh biên của một vùng. Yatziv et 

al. [5] tô màu các điểm ảnh bằng giá trị điểm ảnh 

của các nét vẽ màu của người tô. Qu et al. [4] và 

Luan et al. [3] sử dụng tính năng lân cận điểm để 

giảm số lượng nét vẽ của người tô. 

Tô màu theo ảnh mẫu, không giống phương 

pháp tô màu dựa trên nét màu, tô màu theo ảnh 

mẫu sử dụng một ảnh mầu làm mẫu tô màu cho 

ảnh đen trắng. Phương pháp này phân làm hai mô 

hình chính phụ thuộc vào nguồn tham khảo, gồm: 

 Phương pháp điền màu theo ảnh mẫu được 

cung cấp. Trong phương pháp này yêu cầu cung 

cấp hình ảnh tham chiếu phù hợp. Với công nghệ 

xử lý ảnh [19] và công nghệ phối màu [20], Welsh 

et al. [11] sử dụng cường độ và thống kê của các 

điểm ảnh lân cận để tìm những điểm ảnh giống 

nhau trong ảnh tham chiếu sau đó chuyển giá trị 

tham chiếu vào ảnh cần tô màu. Phương pháp này 

được cải thiện trong [9] bằng cách tính đến đặc 

tính liên kết lân cận của điểm ảnh. Charpiat et al. 

[6] đề xuất một thuật toán tối ưu hoá toàn cục để 

tô màu cho một điểm ảnh. Gupta et al. [8] phát 

triển một phương pháp tô màu dựa trên siêu điểm 

ảnh để cải thiện tính nhất quán về không gian. Các 

phương pháp này chất lượng màu phụ thuộc vào 

hình ảnh tham chiếu. tuy nhiên không có tiêu 

chuẩn cho hình ảnh tham chiếu do đó tìm được 

một ảnh tham chiếu phù hợp là một nhiệm vụ khó 

khăn. 

 Tô màu bằng hình ảnh tham chiếu trên 

Internet. Để giảm bớt khó khăn trong việc tìm 

kiếm ảnh tham chiếu phù hợp, Liu et al. [10] và 

Chia et al. [7] sử dụng dữ liệu hình ảnh tham chiếu 

lấy trên Internet. Liu et al. [10] tính toán phân chia 

các tính chất vật lý của ảnh dựa vào tập ảnh tham 

chiếu từ Internet. Phương pháp này đã phân biệt 

được sự khác nhau về độ chói (illumination) giữa 

ảnh tô và ảnh tham chiếu, nhưng đồng thời 

phương pháp này đòi hỏi ảnh chứa các đối tượng/ 

cảnh phải giống nhau để có độ chính xác theo điểm 

ảnh của ảnh tham chiếu và ảnh được tô màu. 

Phương pháp này không thể tô màu cho ảnh động 

có những yếu tố như người, xe… giữa ảnh tham 

chiếu và ảnh cần tô, vì những yếu tố này bị loại trừ 

trong quá trình tính toán các tham số vật lý của 

ảnh. Do đó phương pháp này bị giới hạn ở những 

ảnh là cảnh vật tĩnh và các đối tượng/ cảnh trong 

hình. 

3. Mô hình đề xuất 

3.1. Tổng quan 

Tổng quan về các phương pháp tô màu được đề 

xuất, trình bày trong Hình 2. Tương tự như các 

phương pháp tiếp cận dựa trên mạng neural học 

sâu khác. Hướng nghiên cứu này đề xuất một 

phương pháp tô màu đáp ứng hai mục tiêu: 
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Mục tiêu 1: Đào tạo mạng neural sử dụng một 

tập dữ liệu lớn các hình ảnh tham chiếu; 

Mục tiêu 2:  Sử dụng mạng neural sau khi đã 

được huấn luyện để tô màu cho hình ảnh đen 

trắng.  

Trên cơ sở các mục tiêu nghiên cứu, tác giải đề 

xuất phương pháp tô màu hình ảnh dựa trên học 

tập sâu đầu tiên và thể hiện hiệu quả của nó trên 

nhiều cảnh khác nhau, đồng thới đi sâu phân tích 

rõ ràng các mô tả, thông tin, tính năng của hình 

ảnh, phân biệt rõ ràng các mô tả tính năng từ mức 

thấp đến cao, đó là chìa khóa thành công của 

phương pháp tô màu được đề xuất. 

 

Hình 2. Mô hình tổng quan về phương pháp tô màu đề xuất.

3.1.1.  Nội dung của mô hình đề xuất 

Nội dung 1: Từ tập ảnh tham chiếu xây dựng thuật 

toán huấn luyện mạng neural học sâu để sử dụng 

tập dữ liệu gồm: 

(1) Tập ảnh dữ liệu huấn luyện ImageNet Dataset; 

(2) Xây dựng và huấn luyện mạng neural; 

Kiến trúc tổng quát của mô hình đề xuất như 

trên Hình 3. 

Hình 3. Mô hình đề xuất. 

 

Nội dung chính gồm các phần sau: 

* Cài đặt kích thước đầu vào ảnh huấn luyện: 

 Chọn Inception-ResNet-v2 là 299x299; 

 Chọn kích thước cho mô hình nghiên cứu là 

244x244; 

 Giá trị điểm ảnh trung tâm là [-1, 1]. 

Mô hình đặc tính ảnh đầu vào như trên hình 4. 
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Hình 4. Mô hình đặc tính ảnh đầu vào.

* Mã hoá: 

 Input: H x W x 1 (L component); 

 Output: H/8 x W/8 x 512; 

 8 lớp tích chập kích thước 3x3. 

 Bước 1 và đệm cho dữ liệu kích thước vào; 

 Bước 2 giảm một nửa kích thước đầu vào.  

Mô hình mã hóa như trên hình 5.

 

Hình 5. Mô hình mã hóa.

 

* Trích xuất đặc tính 

 Sử dụng mô hình Inception được huấn luyện 

trước. 

 Lặp lại độ chói 3 lần trên cùng ảnh (kích 

thước cụ thể). 

Mô hình ảnh xếp chồng theo kích thước  như 

trên hình 6. 
 

Hình 6. Mô hình ảnh xếp chồng có yêu cầu kích thước. 

* Trích xuất các đặc tính từ lớp cuối cùng trước 

khi sử dụng hàm chức năng SoftMax.  

Mô hình trích xuất đặc tính như hình 7.
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Hình 7. Mô hình trích xuất đặc tính.

 

* Liên kết lớp (Fusion layer) 

 Giảm kích thước HW/82 lần; 

 Mã hoá thể tích theo độ sâu của trục; 

 Độc lập với kích thước ban đầu. 

Mô hình liên kết lớp như trên hình 8.

 

Hình 8. Mô hình liên kết lớp ẩn.

* Giả mã 

 Tuần tự: Lớp tích chập (convolutional 

layers); Lấy mẫu (tiếp cận điểm lân cận gần nhất). 

 Kết quả output: H x W x 2 (hai kênh màu a*b). 

Mô hình giải mã như trên Hình 9

 

Hình 9. Mô hình giải mã.
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Nội dung 2: Huấn luyện mạng được thực hiện theo 

các bước sau: 

(1) Sử dụng hàm lỗi bình phương trung bình dự 

đoán giữa các màu pixel và màu thực của ảnh. 

(𝑋, 𝜃) =
1

2𝐻𝑊
 ∑ ∑ ∑ (𝑋𝑘𝑖,𝑗 − 𝑋𝑘𝑖,𝑗)̃

𝑊
𝑗=1

𝐻
𝑖=1𝑘∈{𝑎,𝑏}

2 (1) 

(2) Hội tụ theo thuật toán tối ưu Adam. (η=0.001). 

(3) Cố định kích thước hình ảnh đầu vào để cho 

phép xử lý hàng loạt. 

(4) Tập mẫu hơn 1.400.000 ảnh. 

(5) Truy cập miễn phí từ ImageNet Data. 

(6) Dùng  60.000 ảnh cho huấn luyện mạng. 

(7) 90% được huấn luyện – 10% validation/test. 

(8) Batch size 100 ảnh. 

(9) 23 giờ huấn luyện mạng. 

(10) Sử dụng mô hình Keras của Tensorflow 

backend. 

Mô hình huấn luyện mạng được mô tả như trên 

hình 10. 

 

Hình 10. Mô hình huấn luyện mạng. 

 3.2. Mô hình học sâu (deep learning model) để tô màu 

hình ảnh. 

Nội dung phần này là xây dựng bài toán tô màu 

hình ảnh, sử dụng thuật toán hồi qui và giải quyết 

bài toán bằng mô hình mạng neural học sâu (deep 

neural network). 

3.2.1. Thuật toán 

 A deep neural network (DNN) là một loại mạng 

thần kinh nhân tạo đặc trưng bằng cách có nhiều 

lớp giữa các lớp đầu vào và đầu ra. Các mạng này 

được thiết kế để mô hình hóa các mẫu và biểu diễn 

phức tạp trong dữ liệu, cho phép chúng thực hiện 

các tác vụ như phân loại, hồi quy và trích xuất tính 

năng [21]. Tập dữ liệu đào tạo Λ = { G⃗⃗ , C⃗ } trong đó  

G⃗⃗  tập ảnh đen trắng, C⃗  là ảnh màu tương ứng, 

phương pháp của mô hình là dựa trên tiền đề: Tồn 

tại một ánh xạ từ Λ , dùng hàm ánh xạ Ғ chuyển đổi 

ảnh đen trắng sang ảnh màu. Đối với điểm ảnh p 

trong G⃗⃗ , đầu ra của hàm Ғ chỉ đơn giản là các kênh 

a và b của các điểm ảnh tương ứng trong C⃗  và đầu 

vào của hàm Ғ là các mô tả các điểm đặc trưng của 

điểm ảnh p. Điểm đặc trưng được giới thiệu chi tiết 

trong phần 3.2. Phương trình chuyển đổi ảnh đen 

trắng sang anh màu như sau: 

𝑐𝑝 = Ғ(Ө, 𝑥𝑝)2 (2) 

Trong đó: xp  đặc tính được rút trích từ điểm 

ảnh p; cp giá trị độ sáng;  Ө tham số học của hàm 

ánh xạ Ғ học được từ Λ. 

Giải phương trình bằng hàm cực tiểu bình 

phương (least squares minimization) để tìm cực 

tiểu của thông số Ө: 

       𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛Ө⊆Υ ∑ ||Ғ(Ө, 𝑥𝑝) − 𝑐𝑝 ||
2

𝑛
𝑝=1  (3) 

Trong đó: n là tổng các điểm ảnh huấn luyện tạo 

được lấy mẫu từ Λ  và  là hàm không gian của 

Ғ(Ө, xp) 

Kết quả giải ra ta tìm được giá trị hàm mất mát 

như trên Hình 11. 

 

Hình 11. Giá trị hàm mất mát. 

 3.2.2. Kiến trúc mạng nơ-ron 

Mạng deep neural networks (DNNs) thường 

bao gồm một lớp vào, nhiều lớp ẩn và một lớp ra. 

Mỗi lớp có thể bao gồm nhiều nơ-ron khác nhau. 

Trong mô hình này sử dụng số nơ-ron đầu vào 

bằng với kích thước của bộ mô tả đặc điểm được 

trích xuất từ mỗi vị trí điểm ảnh của ảnh đen trắng, 

lớp đầu ra có hai nơ-ron kênh a và b tương ứng với 

giá trị màu của điểm ảnh trong ảnh đen trắng. Đặt 
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số nơ-ron trong lớp ẩn bằng một nửa số nơ-ron 

đầu vào. Mỗi nơ-ron trong lớp ẩn hoặc lớp đầu ra 

được kết nối với tất cả các nơ-ron trong lớp tiếp 

theo và mỗi kết nối được liên kết với một trọng số. 

Giả sử 𝐨𝐣
𝐥
 à nơ-ron đầu ra thứ j trong lớp l , 𝐨𝐣

𝐥 có thể 

được tính như sau: 

oj
l  =  f(wj0

l b + ∑wji
l oi

l−1)

i>0

 (4) 
 

Trong đó: wji
l  là trọng số kết nối giữa nơ-ron jth 

trong lớp lth. Nơ-ron ith trong lớp (l-1)th.  

 b là giá trị nền (bias) của nơ-ron , b là một hằng 

số ngõ ra. 

f(z) là hàm kích hoạt không tuyến tính (như 

hàm tank, sigmoid, ReLU[13]). 

Nơ-ron ngõ ra của lớp ra là sự liên kết với trọng 

số của các đầu ra của các nơ-ron trong lớp tiếp 

theo.

 

Hình 12. Kiến trúc mạng U-net.

Trong mô hình này sử dụng hàm kích hoạt là 

hàm ReLU[13] để làm tăng tốc độ hội tụ của quá 

trình đào tạo mạng. Ở đây áp dụng thuật toán lan 

truyền ngược để sửa lỗi và điều chỉnh tham số học 

Ө . Kiến trúc mạng nơ-ron được trình bày trong 

hình 12 và hình 2. 

3.3. Diễn giải phần trích chọn đặc trưng 

Thiết kế bám theo đặc tính của đối tượng được 

tô là phương pháp được áp dụng vào các bài toán 

tô màu hiện nay. Có rất nhiều thông số ảnh hưởng 

đến quá trình đào tạo mạng như là: (SIFT, SURF, 

Gabor, Location, Intensity historygram…). Trong 

mô hình này đúc kết một vài kinh nghiệm thử 

nghiệm tô màu, giữ lại các đặc điểm tác động đến 

kết quả tô màu. Phân tích các đặc điểm được áp 

dụng thành các đặc điểm cấp thấp, trung bình và 

cao. Giả sử xpL, xpM, xpH biểu thị các mô tả đặc điểm 

cấp độ khác nhau được trích xuất tại điểm ảnh p, 

nối các đặc điểm này lại với nhau thành: 

xp = {xp
L; xp

M; xp
H} (5) 

Xây dựng mô tả phần trích, chọn đặc trưng của 

hình ảnh.  

Ý tưởng chính của mạng U-Net gần giống như 

một auto-encoder, từ một ảnh ban đầu, sử dụng 

các lớp Conv2D để phân tích và trích chọn đặc 

trưng, thu nhỏ đưa về lớp kết nối hoàn toàn, sau 

đó dùng Conv2D Transpose để phóng to lại về kích 

thước ảnh ban đầu. Việc trích đặc trưng này làm 

cho mạng neuron thường khá sâu, chính vì vậy tại 

các lớp cuối, mô hình có thể bị quên đi các đặc 

trưng từ ảnh ban đầu hoặc đặc trưng được trích ra 
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từ những lớp ban đầu, vậy nên U-Net sẽ đưa các 

ảnh từ các lớp ban đầu vào quá trình huấn luyện 

của các lớp sau như 1 tham số để tránh tình trạng 

đó. 

3.3.1. Tính năng so sánh các vùng lân cận của điểm 

ảnh (low level patches feature). 

* Giá trị điểm ảnh đơn: 

 Trong hình ảnh màu, các điểm ảnh có cùng độ 

sáng (luminance), nhưng có màu khác nhau độ sắc 

(chrominance); 

 Chỉ sử dụng các giá trị độ chói là không đủ để 

biểu diễn các điểm ảnh chính xác. 

* Giải pháp dựa vào tính năng so sánh các điểm 

ảnh lân cận: 

 Sử dụng vùng lân cận có kích thước {7x7} 

xung quanh mỗi điểm ảnh p mô tả đặc tính của giá 

trị xp; 

 Nắm được cấu trúc đặc điểm của các điểm 

ảnh lân cận cho kết quả tốt hơn giá trị của một 

điểm ảnh đơn; 

 Phân biệt được độ chói của các điểm ảnh lân 

cận. 

* Ưu điểm 

 Vượt trội hơn so với các mô hình truyền 

thống như: (SIFT, DAISY) trong vùng điểm ảnh mật 

độ thấp; 

 Tránh được sự đồng nhất về màu của các 

vùng khác nhau trong vùng lân cận (ví dụ: màu của 

biển giống nhau trên toàn ảnh); 

 Tạo được độ nhạy giá trị với các điểm ảnh lân 

cận. 

* Kết quả của phương pháp: 

Với phương pháp trích xuất này sẽ tạo ra mẫu 

không gian cục bộ (được lưu lại trong quá trình so 

sánh), tạo ra tập dữ liệu mạnh hơn so với sử dụng 

giá trị điểm ảnh đơn lẻ. 

Kết quả đánh giá tính năng so sánh điểm lân cận 

của điểm ảnh như trên hình 13. 

 

Hình 13. Tính năng so sánh điểm lân cận. (a) Ảnh lớp 

vào, (b) Lân cận điểm, (c) Tổng hợp tính năng. 

3.3.2. Phương pháp cấp trung của mô hình DAISY 

(Mid-level DAISY feature). 

Mô hình DAISY mô tả trực tiếp biến cục bộ để 

đạt được sự đồng nhất [22]. Không giống như 

phương pháp so sánh các vùng lân cận của điểm 

ảnh. Mô hình DAISY tính toán các đặc tính của mỗi 

điểm ảnh, thay đổi cho nó phù hợp với yêu cầu của 

các điểm ảnh lân cận. 

Nội dung mô hình DAISY trong tô màu gồm: 

(1) Đảm bảo được kết cấu và cấu trúc của ảnh 

Mô hình DAISY mã hoá các mẫu hình học ở lớp 

trung gian (cạnh, góc, và các lớp chuyển dịch 

ngắn), giúp duy trì sự gắn kết cấu trúc trong hình 

ảnh màu. 

Không giống như phương pháp so sánh điểm 

ảnh lân cận (dựa trên các lân cận điểm ảnh đơn), 

mô hình DAISY cung cấp một cách trừu tượng hơn 

về các gradien lân cận điểm ảnh. Hình 14 minh hoạ 

kết quả có và không có áp dụng mô hình DAISY 

trong cấu trúc của ảnh.
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Hình 14. Tính năng của mô hình DAISY. (a) Ảnh đầu vào, (b) Ảnh không sử dụng mô hình DAISY, (c) Ảnh sử dụng 

mô hình DAISY, (d) Ảnh sử dụng mô hình DAISY và lọc nhiễu, (e) Mô hình Gupta, (f) Mô hình Irony, (g) Mô hình 

Chia, (h) Mô hình Liu.

(2) Nhạy cảm với sự thay đổi độ sáng. Mô hình 

DAISY dựa trên sự thay đổi các hướng của gradien 

(như SIFT). Mô hình DAISY ít nhạy cảm với sự thay 

đổi độ chói tuyệt đối, cải thiện tính khái quát tổng 

thể. 

(3) Bổ xung cho phương pháp so sánh điểm ảnh 

lân cận (Complementary to low -level patches). 

Với phương pháp so sánh các điểm ảnh lân cận (ví 

dụ sử dụng kích thước {7x7} của các điểm ảnh lân 

cận trong ảnh đen trắng), trích xuất các đặc tính. 

Mô hình DAISY cung cấp các tín hiệu theo ngữ cảnh 

rộng hơn, giúp giải quyết sự không rõ ràng trong 

kết cấu của các vùng kết cấu không rõ ràng. 

(4) Tác động đến sự tô màu của mô hình DAISY. 

Các tính năng của mô hình DAISY thường được 

trích xuất ở nhiều thang đo và được nối thành một 

mô tả cho mỗi điểm ảnh. 

Kết hợp với các tính năng so sánh các điểm ảnh 

lân cận, giúp sự tô màu sẽ hợp lý hơn, đặc biệt là ở 

các vùng không đủ độ chói (vd. Bề mặt phẳng với 

kết cấu không rõ ràng). 

(5) Ưu điểm so với tính năng so sánh điểm ảnh 

lân cận (SIFT). 

Mật độ tính toán các điểm ảnh dày hơn. Trích 

xuất tại mỗi điểm ảnh thay vì với các điểm ảnh lân 

cận. Hiệu quả: Tối ưu hoá để trích xuất nhanh hơn, 

làm cho sự điền màu cho ảnh được đầy đủ hơn. 

(6) Giới hạn. 

Tuy nhiên mô hình DAISY không phù hợp cho 

với những vùng/ đối tượng có độ đồng nhất thấp, 

với những đối tượng này sẽ bị giảm hiệu suất tô 

xung quanh các vùng như thấy trong Hình 14(c). 

Một cách xử lý khác sẽ được giới thiệu trong phần 

3.3.4   để giảm hiện tượng nhiễu và kết quả trong 

Hình 14(d). Hơn nữa, chúng ta có thể thấy kết quả 

của bài báo có thể so sánh với kết quả của Liu et al. 

[10] (Yêu cầu các đối tượng được tô phải có hình 

dạng cố định không thay đổi hình dạng khi thay đổi 

kích thước hình học và giống với đối tượng được 

tham chiếu), và Chia et al. [7] (Yêu cầu phân loại 

thủ công và xác định các đối tượng nền), mặc dù 

phương pháp của mô hình là tự động hoàn toàn. 

3.3.3. Mô tả đặc tính điểm ảnh 

Phương pháp so sánh điểm lân cận (patches) và 

mô hình DAISY là phần trích xuất bậc thấp và bậc 

trung, chúng dựa vào cấu trúc hình học của các 

điểm ảnh lân cận. Các phương pháp hiện đại 

thường sử dụng các tính năng như vậy để tìm điểm 

giống nhau giữa ảnh đen trắng và ảnh tham chiếu. 

Những năm gần đây, các trích xuất bậc cao của 

hình ảnh đã chứng minh được tầm quan trọng và 

giá trị của nó trong một số lĩnh vực (ví dụ: cải thiện 

hình ảnh [17], phát hiện cạnh [18]). Chúng ta xem 

rằng tô màu là một quá trình nhận thức. Trong bài 

báo này sẽ trích xuất đặc tính tại mỗi điểm ảnh để 

miêu tả đặc tính thuộc của điểm ảnh (ví dụ: bầu 

trời, biển, động vật, con người…). 
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Sử dụng thuật toán phân tích mới nhất của 

I.Long [23] để chú thích mỗi điểm ảnh và dán nhãn 

cho nó, tạo thành tập dữ liệu đầu vào. Tập dữ liệu 

đầu vào với những đặc tính không rõ ràng ở những 

vùng biên. Kết quả là, nó được làm mịn lọc bỏ 

nhiễu bằng cách sử dụng bộ lọc biên tích cực của 

E.S.Gastal [24] với sự tham chiếu của ảnh đen 

trắng đầu vào. Một vecto xác suất N chiều sẽ được 

tính toán tại mỗi vị trí điểm ảnh, trong đó N là tổng 

số đặc tính và mỗi phần tử là xác suất mà điểm ảnh 

hiện tại thuộc về đặc tính tương ứng. Vecto xác 

suất này được sử dụng như là mô tả cấp cao được 

ký hiệu là xH. 

Hình 15 cho thấy kết quả tô màu có thể thay đổi 

đáng kể và không có đặc tính rõ ràng.  

Việc áp dụng đặc tính rõ ràng giúp giảm đáng kể 

sự không rõ ràng trong khi huấn luyện mạng. Ví dụ, 

nếu một điểm ảnh được phát hiện nằm trong vùng 

bầu trời, chỉ các giá trị màu của bầu trời nằm trong 

tập dữ liệu màu của bầu trời tham chiếu mới được 

sử dụng. Do đó, vấn đề tô màu được đơn giản hoá 

sau khi tích hợp thông tin rõ ràng và kết quả tô 

màu sẽ trực quan hơn nhiều.  

 

Hình 15. Kết quả tô màu khi các đặc tính của ảnh được 

mô tả chi tiết. (a) Ảnh đen trắng lớp vào, (b) Sử dụng 

lân cận điểm và mô hình DAISY, (c) Mô hình DAISY và 

mô tả đặc điểm của ảnh. 

3.3.4. Tinh chỉnh độ sắc 

Phương pháp này đề xuất áp dụng hai tính năng 

so sánh điểm lân cận và mô hình DAISY. Sử dụng 

tính năng so sánh điểm lân cận để mô tả các vùng 

đơn giản có cấu tạo đơn giản và mô hình DAISY để 

mô tả cấu trúc và vùng phức tạp. Tuy nhiên, bài 

báo chỉ đơn giản là nối hai tính năng thay vì đào 

tạo ra một sự kết hợp tốt hơn giữa hai phương 

pháp. Điều này sẽ dẫn đến một số các chi tiết trong 

ảnh bị ẩn nếu là xung quanh là môi trường có mối 

tương đồng về màu như là: bầu trời, biển… Mô 

hình DAISY tạo ra các giá trị âm đối với những chi 

tiết này. Hình 16 mô tả đánh giá tính năng tổng 

quát của các mô hình. 

 

Hình 16. Kết quả đánh giá tính năng tổng quát của mô 

hình. (a) Ảnh đen trắng lớp vào, (b) Kết hợp giữa các 

mô hình, (c) Kết hợp các mô hình và thuật toán hiệu 

chỉnh của nghiên cứu. 

 Các đối tượng xung quanh vùng có cấu tạo đơn 

giản có thể được giảm đáng kể bằng cách sử dụng 

kỹ thuật lọc (joint bilateral filtering technique 

[25]). Kỹ thuật này lần đầu tiên được giới thiệu để 

loại bỏ nhiễu ảnh của một máy ảnh không có đèn 

Flash bằng phương pháp sử dụng một hình có 

flash không nhiễu. Vấn đề của mô hình nghiên cứu 

tương tự, các giá trị độ sắc thu được từ mạng 

neural được tạo có nhiễu (Tạo ra các hiện tượng 

không mong muốn) trong khi ảnh đen trắng của 

đầu vào không có nhiễu. Để đạt chất lượng ảnh 

được tô, áp dụng bộ lọc (joint bitateral filtering 

technique) để làm mịn và tinh chỉnh các giá trị độ 

sắc (giá trị được hiệu chỉnh trong quá trình huấn 

luyện mạng neural) với kết quả đầu ra mong muốn 

là ảnh trắng đen của tập mẫu. Hình 17 trình bày 

kết quả trước và sau khi tinh chỉnh độ sắc. Lưu ý 

rằng hầu hết các đối tượng có thể nhìn thấy được 

mà không mong muốn xuất hiện được loại bỏ 

thành công. Hình 18 và Hình 19 so sánh các 

phương pháp tô màu khác với phương pháp 

nghiên cứu “[6], [8], [9], [11]”.  

 

Hình 17. Kết quả tinh chỉnh độ sắc bằng bộ lọc. (a) 

Ảnh đen trắng lớp vào, (b) Ảnh sau khi tô màu, (c) Ảnh 

màu sau khi qua bộ lọc.
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Hình 18. So sánh các phương pháp tô màu. (a) Ảnh lớp vào, (b) Ảnh của mô hình nghiên cứu, (c) Ảnh của Gupta, 

(d) Ảnh của Irony, (e) Ảnh của Welsh, (f) Ảnh của Charpiat, (g) Ảnh tham chiếu. 

Hình 19. So sánh ảnh tô màu với ảnh thực tế. (a) Thành phố, (b) Đường phố, (c) Tòa nhà, (d) Biển, (e) Rừng.

3.4. Đánh giá giữa các phương pháp trình bày và 

phương pháp sử dụng trong nghiên cứu. 

Các thuật toán trước đó [6], [7], [8], [9], [11] 

thường được sử dụng một ảnh tham chiếu tương 

tự hoặc là tập dữ liệu hình ảnh tham chiếu tương 

tự, lấy màu từ các ảnh tham chiếu đó tô màu cho 

ảnh trắng cần tô [8] là phương pháp dựa trên ví dụ 

tiên tiến nhầt vì nó vượt trội hơn các biên bản khác 

về hiệu suất và phạm vi ứng dụng. Tuy nhiên, hiệu 

suất của nó phụ thuộc rất nhiều vào hình ảnh tham 

chiếu được đưa như minh hoạ trong Hình 20. R. K. 

Gupta, A. Y.-S. Chia, D. Rajan, E.S.Ng,and H. Zhiyong  

có thể thu được kết quả tô màu rất tốt khi sử dụng 

hình ảnh tham chiếu chứa các đối tượng giống 

nhau với hình ảnh đen trắng trong tập dữ liệu mẫu. 

Với hình ảnh tham chiếu khác với hình ảnh được 

tô, hiệu suất của mô hình khá thấp như thể hiện 

trong Hình 20.  

Để giảm thiểu sự phụ thuộc vào hình ảnh tham 

chiếu, bài báo sử dụng tập dữ liệu lớn. Trong quá 

trình tô màu sẽ tìm ảnh trong tập dữ liệu mẫu 

giống với ảnh đen trắng cần tô và chuyển màu từ 

ảnh mẫu sang ảnh đen trắng. Đây là lý do tại sao 

phương pháp này hiệu quả với nhiều hình ảnh đen 

trắng khác nhau. 

Theo trực giác, một hình ảnh tham chiếu không 

thể bao gồm tất cả các tương ứng phù hợp cho các 

điểm ảnh trong ảnh đen trắng. Đây là lý do tại sao 

hiệu suất của [8] phụ thuộc rất nhiều vào hình 

tham chiếu phù hợp. Như thể hiện trong Hình 21, 

sử dụng một vài hình ảnh tham chiếu tương tự có 

thể cải thiện kết quả tô màu. Tuy nhiên, khi hình 

ảnh tham chiếu chứa nhiều đối tượng (vd: cửa ra 

vào, cửa sổ, toà nhà, xe cộ…v.v), kết quả tô màu trở 

nên không tự nhiên, mặc dù một số ảnh cần tô 

giống như ảnh của tập tham chiếu. Điều này có 
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nghĩa là vẫn tồn tại nhiễu nhất định trong quá trình 

so sánh giữa ảnh cần tô và ảnh tham chiếu. 

 

Hình 20. Sự phụ thuộc vào hình ảnh tham chiếu. (a) 

Ảnh lớp vào, (b) Ảnh được tô bằng mô hình, (c) Ảnh 

thật, (d) Ảnh tham chiếu 1, (e) Ảnh tham chiếu 2, (f) 

Ảnh tham chiếu 3, (g) Ảnh tham chiếu 4 + lọc thông 

thấp 19dB, (h) Ảnh tham chiếu 5 + lọc thông thấp 

17dB, (i) Ảnh tham chiếu 6 + lọc thông thấp 18dB. 

Ví dụ, đồng cỏ trong Hình 20(a) được khớp với 

bức tường trong Hình 21(e), và bầu trời khớp với 

toà nhà trong Hình 21(f). 

Xây dựng kỹ thuật mạng học sâu với tập dữ liệu 

tham chiếu lớn. Mạng neural học sâu giúp kết hợp 

các đặc tính khác nhau của một điểm ảnh và tính 

toán giá trị độ sắc tương ứng. Ngoài ra, các phương 

pháp hiện đại rất chậm vì phải tìm những điểm ảnh 

giống nhau từ tập dữ liệu lớn. Khi so sánh mạng 

neural học sâu được thiết kế tính toán với tập dữ 

liệu lớn. Mặc dù tốc độ học của mạng chậm khi dữ 

liệu đầu vào lớn, nhưng mô hình tô màu cho ảnh 

trắng đen với kích thước màu là {256x256}. 

 

Hình 21. Tập ảnh tham chiếu. (a1,2,3) – (c1,2,3) là các 

ảnh tham chiếu khác nhau và (d) – (f) là các kết quả tô 

màu tương ứng. 

4. Kết quả thực nghiệm 

Mạng neural tô màu được đào tạo trên 60.000 

hình ảnh lấy từ cơ sở dữ liệu của trang web 

ImageNet Dataset [24]. Tập hình ảnh được chia 

thành 47 mục (vd: toà nhà, xe hơi, biển...v.v). Mạng 

neural có một lớp đầu vào, ba lớp ẩn và một lớp 

đầu ra. Theo thí nghiệm của nghiên cứu, sử dụng 

nhiều lớp ẩn hơn không cải thiện kết quả tô màu.  

Lớp vào: 49 neural có đặc tính là so sánh lân 

cận điểm kích thước [7;7]. 

32 neural có đặc tính cuả mô hình DAISY [22] 

(4 locations, 8 orientations); 

47 neural có đặc tính rút trích từ đặc tính của 

mỗi điểm ảnh đầu vào. 

Tổng cộng có 128 neural lớp vào. 

Bài báo sử dụng số neural lớp ẩn bằng một nửa 

số neural ở lớp vào, có 2 neural ở lớp ra (hai neural 

lớp ra mang đặc tính của độ chói). 

Hình 18 so sánh kết quả tô màu sử dụng mô 

hình nghiên cứu và các phương pháp khác [6], [8], 

[9], [11]. Hiệu suất của tô màu của phương pháp 

này rất cao khi hình ảnh tham chiếu được tối ưu 

hoá trong tập dữ liệu mẫu (vd: tập dữ liệu mẫu 

chứa hình ảnh giống như hình đen trắng cần tô). 

Như ở  [6], [8], [9], [11]. Tuy nhiên hiệu suất của 

mô hình giảm khi ảnh cần tô không giống ảnh của 

tập dữ liệu mẫu.  

Kiểm tra mô hình với kích thước mẫu khác nhau 

huấn luyện mạng neural học sâu (DNNs), sau đó sử 

dụng mô hình tô màu cho 1344 ảnh đen trắng.  

Ψ : tập dữ liệu huấn luyện. 

Kích thước mẫu: δ = size(Ψ) 

Hình 22 mô tả ảnh hưởng của kích thước mẫu 

đến kết quả tô màu, (a) và (b) trình bày giá trị 

trung bình và phân phối của PSRN bằng cách sử 

dụng mẫu khác nhau. Các đường cong màu vàng, 

xanh lơ, xanh lá trong (b) thể hiện phân phối PSRN 

khi log(δ) được gán 7.6, 8.6, 11.6. Chúng ta thấy 

nếu tập dữ liệu mẫu càng lớn dẫn đến kết quả huấn 

luyện càng chính xác.
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Hình 22. Ảnh hưởng của kích thước mẫu đến kết quả tô màu. (a) PSRN trung bình và (b) PSRN phân phối.

Kết quả tô màu thu được khi áp dụng mô hình 

nghiên cứu được mô tả trong Hình 23. 

 

Hình 23. Kết quả tô màu của mô hình nghiên cứu. 

Hạn chế: Phương pháp này vẫn còn hạn chế do 

hạn chế về cơ sở dữ liệu hình ảnh tham chiếu, nếu 

tổng hợp nhiều hình ảnh tham chiếu thì tập dữ liệu 

mẫu quá lớn như thể hiện trong Hình 1(b). 

Điều này là không thể trong thực tế. Ví dụ mô 

hình được đào tạo trên hình ảnh thực tế do đó 

không phù hợp với hình ảnh tổng hợp. Cũng không 

thể phục hồi thông tin màu bị mất do chuyển đổi 

ảnh màu sang ảnh trắng đen. Hai trường hợp lỗi 

được trình bày trong Hình 24 là những hạn chế của 

mô hình nghiên cứu. Mô hình này không phù hợp 

đối với ảnh kết hợp nhiều cảnh và màu và không 

khôi phục được thông tin bị mất trong quá trình 

chuyển đổi ảnh từ màu sang ảnh đen trắng. 

 

Hình 24. Hạn chế của mô hình nghiên cứu. (a) Ảnh lớp 

vào, (b) Ảnh mô hình nghiên cứu, (c) Ảnh thật. 

5. Kết luận 

Mô hình nghiên cứu trình bày một phương 

pháp tô màu hoàn toàn tự động, sử dụng mạng 

neural học sâu, tập dữ liệu ảnh tham chiếu từ 

ImageNet Dataset để giải quyết bài toán tô màu tự 

động, giảm thiểu sự phụ thuộc vào người và kỹ 

năng tô màu. 

Tuyên bố không xung đột lợi ích và cam kết bản 

quyền 

Tác giả tuyên bố về sự không xuất hiện những 

xung đột tiềm ẩn từ nghiên cứu này, và cam kết bài 

báo chưa từng được công bố trước đây. 

Chia sẻ dữ liệu theo yêu cầu 

Dữ liệu sẽ không được cung cấp theo yêu cầu. 

1st Dinh Van Chuyen. B&K ENGINEERING   
*Corresponding author: chuyen.dinh76@gmail.com       
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