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Deep	Learning

• Quan	hệ	giữa	ArtiAicial	Intelligent	-	AI,	
Machine	Learning	–	ML		và	Deep	Learning	–	
DL	như	hıǹh	bên	dưới.		

• ĐeN 	hieNu	được	sự	khác	nhau	giữa	DL	với	các	
thuật	toán	ML,	vaRn	đeS 	sau	đây	caSn	phải	xác	
điṇh,	trong	ML	có	3	yeRu	toR 	phải	chı	̉điṇh	rõ,	
đó	là:	
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• tập	dữ	liệu	đaSu	vào	(data	points),		
• tập	một	soR 	vı	́dụ	veS 	keR t	quả	mong	đợi	và		
• cách	thức	đánh	giá	keR t	quả	của	thuật	toán	cũng	như	keR t	quả	mong	đợi.
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• Như	ta	bieR t:	AI	cũng	đã	có	cả	một	quá	trıǹh	hıǹh	thành	và	phát	trieNn.	Từ	
ban	đaSu	với	việc	xây	dựng	các	cơ	sở	tri	thức	(knowledge	base)	

• Nhưng	roS i	va]n	cứ	đi	vào	beR 	tâc	vı	̀cơ	sở	tri	thức	này	cũng	chı	̉qua]n	quanh	
trong	việc	laRy	tri	thức	từ	dữ	liệu	mà	không	có	cách	tự	tiếp	nhận	thêm	tri	
thức.	

• ML	đã	khâc	phục	khuyeR t	đieNm	đó	đeN 	phát	trieNn,	giúp	cho	AI	phát	trieNn	
vượt	trội	trong	thời	gian	gaSn	đây.	

• Trong	hệ	thoR ng	ML,	việc	thu	thập	dữ	liệu,	kieNm	tra	dữ	liệu;	ngay	cả	
những	vaRn	đeS 	veS 	hệ	thoR ng	(cyber	structure)	cũng	góp	phaSn	quan	trọng.
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• Đặc	biệt	trong	đó	là	làm	sao	đeN 	có	theN 	trıćh	xuaR t	được	các	đặc	trưng	của	
dữ	liệu	(feature	extraction).	

• Nên	trıćh	xuaR t	dữ	liệu	có	ý	nghıã	quyeR t	điṇh	veS 	sự	thành	công	của	một	hệ	
thoR ng	AI.	

• Khó	khăn	khi	dataset	không	có	label,	thı	̀việc	trıćh	xuaR t	càng	khó	cho	ra	
keR t	quả	gọi	là	chıńh	xác	(hoặc	nhẹ	nhàng	hơn	-	đó	là	kết	quả	không	sai),	
do	việc	huaRn	luyện	lúc	này	theo	xu	hướng	huaRn	luyện	không	giám	sát	
(unsupervised	learning).		

• Deep	Learning	nhabm	tạo	ra	ứng	dụng	mà	máy	tıńh	tự	đưa	ra	những	keR t	
quả	phức	tạp	theo	nhu	caSu	của	theR 	giới	thực	từ	các	keR t	quả	đơn	giản	
hơn.	

4



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• Công	việc	này	được	lặp	lui	lặp	tới	nhieSu	laSn	như	kieNu	con	người	đang	tự	
học.	

• Cụ	theN ,	keR t	quả	 	được	hıǹh	thành	từ	các	keR t	quả	 	đơn	giản	
hơn;	roS i	những	keR t	quả	 	được	hıǹh	thành	từ	các	keR t	quả	đơn	
giản	hơn	là	 .	Và	roS i	cứ	theR 	mà	tieRp	tục	đeN 	hıǹh	thành	nên	
keR t	quả	 .		

• Như	đã	trıǹh	bày	trong	những	phaSn	trước,	đeN 	giải	quyeR t	vaRn	đeS 	huaRn	
luyện	(hay	là	học)	trong	ML	thı	̀mạng	lưới	thaSn	kinh	nhân	tạo	(ANN)	có	
vai	trò	raR t	lớn.

Z A1, A2, . . . , An
Ai, ∀i = 1,n

Bi1, Bi2, . . . , Bim
Z
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• Cũng	cả	một	thời	gian	dài,	việc	dự	báo	chı	̉đi	theo	một	chieSu	đó	là	từ	các	
đặc	trưng	đaSu	vào	ở	taSng	input,	qua	một	hàm	kıćh	hoạt	cho	ra	những	giá	
tri	̣ở	taSng	hidden,	và	cứ	tieRp	tục	một	soR 	taSng	hidden	với	đaSu	vào	là	keR t	
quả	đaSu	ra	qua	hàm	kıćh	hoạt	của	taSng	hidden	trước	đó.	ĐeRn	một	lúc	nào	
đó	thı	̀có	keR t	quả	ở	taSng	output.	

• Qua	giữa	những	năm	70	của	thiên	niên	kỷ	19,	hıǹh	thành	nên	khái	niệm	
lan	truyeSn	ngược	(back	propagation),	từ	đó	các	trọng	soR 	trong	quá	trıǹh	
tıńh	toán	đi	theo	chieSu	ngược	từ	taSng	output	đeRn	taSng	input	được	cập	
nhật.	Và	roS i	cứ	theN 	lặp	lui	lặp	tới	đeN 	tạo	ra	các	trọng	soR 	(gọi	là	huấn	luyện)	
làm	sao	cho	keR t	quả	càng	thực	teR 	hơn.
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• Thuật	toán	Gradient	Descent	ra	đời	cũng	lâu	lâm	roS i	nhabm	đeN 	tım̀	giá	tri	̣
đeN 	hàm	soR 	đạt	cực	tieNu	(nói	chung	là	đạt	cực	trị)	đã	được	áp	dụng	khá	
thành	công	trong	việc	tım̀	các	trọng	soR 	này	vı	̀đặc	đieNm	đơn	giản	của	nó.	

• Như	vậy	sự	lan	truyeSn	ngược	đã	giải	quyeR t	thành	công	veS 	sự	huaRn	luyện.		
• Tuy	nhiên,	khi	soR 	đặc	trưng	nhieSu	(số	neuron	của	tầng	input	lớn),	và	soR 	
data	point	cũng	nhieSu,	soR 	taSng	hidden	cũng	như	soR 	neuron	của	những	
taSng	này	lớn	thı	̀ANN	trở	nên	gaSn	như	không	khả	thi.	

• KeN 	từ	khi	những	kỹ	sư	của	Hãng	NVIDIA	làm	cho	card	đoS 	hoạ	có	khả	
năng	xử	lý	các	phép	tıńh	soR 	học,	GPU	ra	đời.	ML	thông	qua	ANN	đeN 	phát	
trieNn	DL	một	cách	nhanh	chóng.	Thêm	vào	đó	Big	Data	là	cơ	hội	đeN 	DL	
thoả	sức	khai	thác.
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CNN	và	RNN

• Như	vậy,	coR t	lõi	của	DL	đó	là	ANN.	Tuy	nhiên,	với	sự	tieRn	hoá	từ	ANN	đã	
hıǹh	thành	nên	các	khái	niệm	như	CNN	và	RNN.	

• CNN	(Convolutional	Neural	Network)	là	mạng	lưới	thaSn	kinh	tıćh	chập.	
CNN	còn	được	vieR t	là	ConvNet.	
• Ban	đaSu	CNN	là	neSn	tảng	đeN 	tạo	ra	các	ứng	dụng	AI	trong	lıñh	vực	thi	̣
giác	máy	tıńh	(Computer	Vision).	DaSn	daSn	sau	đó	có	theN 	dùng	cho	các	
lıñh	vực	khác	khi	dữ	liệu	được	soR 	hoá	thành	các	vector,	hay	matrix	hay	
tensor.	

• Còn	RNN	(Recurrent	Neural	Network),	là	mạng	lưới	thaSn	kinh	tái	die]n	
• RNN	dùng	cho	bài	toán	liên	quan	đeRn	dữ	liệu	mà	có	sự	liên	keR t	với	nhau	
như	những	chuo] i	(sequence)	sự	kiện.
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Khái	niệm	tích	chập

• Tıćh	chập	(convolution)	là	khái	niệm	quan	trọng	và	cơ	bản	trong	xử	lý	và	
phân	tıćh	tıń	hiệu	soR 	

• NeRu	bieR t	được	đáp	ứng	xung	(impulse	response)	của	hệ	thoR ng,	khi	đó	với	
một	convolution	có	theN 	xây	dựng	đaSu	ra	của	hệ	thoR ng	đoR i	với	baR t	kỳ	tıń	
hiệu	đaSu	vào	nào.	

• VaRn	đeS 	đặt	ra	là	babng	cách	nào	mà	chı	̉với	một	đáp	ứng	xung	của	hệ	thoR ng	
thı	̀có	theN 	xác	điṇh	được	đaSu	ra	với	tıń	hiệu	đaSu	vào	cho	trước.
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• VeS 	mặt	toán	học,	với	 	là	tıń	hiệu	đaSu	vào,	 	là	đáp	ứng	xung	và	 	
là	đaSu	ra,	convolution	(ký	hiệu	phép	toán	 )	trong	mieSn	rời	rạc	được	

điṇh	nghıã 	

• Yr 	nghıã	được	theN 	hiện	qua	vı	́dụ,	chasng	hạn	với	hàm	Dirac	Delta	

x(n) k(n) y(n)
⊗

y(n) = x(n) ⊗ k(n) =
+∞

∑
m=−∞

x(m)k(n − m)

δ(x) = {1	neRu	x = 0
0	neRu	x ≠ 0

10



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• Ta	có	theN 	vieR t	

	

• Ơu 	đây	giá	tri	̣đaSu	ra	 	(cũng	chính	là	tín	hiệu	đầu	vào	 )	được	trượt	
qua	các	xung	 	tương	ứng.	

• NeRu	 	là	một	hàm	toN ng	quát	hơn,	chasng	hạn	 	thı	̀đaSu	ra	 	như	là	
sự	chập	lại	của	các	tıń	hiệu	vào	xung	quanh	nó.

x(n) = (x ⊗ δ)(n) =
+∞

∑
m=−∞

x(m)δ(n − m)

x(n) x(n)
δ(n)

δ(n) k(n) y(n)
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• Một	vı	́dụ	khác,	cho	các	tıń	hiệu	đaSu	vào		

	

• Và	đáp	ứng	xung	là	hàm	

	

• Khi	đó	đaSu	ra	qua	phép	tıćh	chập	là	

x(n) = {n + 3,	neRu	n = 0,1,2
0,	với	các n	còn	lại	

k(n) = {2 − n, 	neRu	n = 0,1
0,	ngược	lại

y(n) =
+∞

∑
m=−∞

x(m)k(n − m)
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• Trong	mieSn	liên	tục,	hai	hàm	 	tıćh	chập	với	nhau	cho	ra	một	hàm:	

	

• Tıćh	chập	này	có	tıńh	giao	hoán,	nên	trong	mieSn	rời	rạc	có	theN 	vieR t	

	

• Tıćh	chập	2	chieSu	là	sự	mở	rộng	của	tıćh	chập	1	chieSu	babng	cách	tıćh	
chập	cả	chieSu	ngang	và	chieSu	dọc	trong	không	gian	2	chieSu.

f	và	g

( f ⊗ g)(x) = f(x) ⊗ g(x) = ∫
+∞

−∞
f(t)g(x − t)dt = ∫

+∞

−∞
f(x − t)g(t)dt

( f ⊗ g)(n) =
+∞

∑
m=−∞

f(m)g(n − m) =
+∞

∑
m=−∞

f(n − m)g(m)
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• Tıćh	chập	này	thường	được	dùng	trong	xử	lý	ảnh	chasng	hạn	làm	miṇ	ảnh,	
làm	sâc	nét	(sharpening)	ảnh,	phát	hiện	cạnh	của	ảnh.	

• Khi	đó	tıćh	chập	của	2	hàm	 	trong	không	gian	rời	rạc	được	vieR t	

	

• Yr 	nghıã	của	phép	toán	tıćh	chập	này	đeN 	bieR t	tác	động	của	hàm	ảnh	 	
bởi	bộ	lọc	(kernel)	 	hay	ngược	lại.

f, g

( f ⊗ g)(x, y) =
+∞

∑
u=−∞

+∞

∑
v=−∞

f(u, v)g(x − u, y − v) =
+∞

∑
u=−∞

+∞

∑
v=−∞

f(x − u, y − v)g(u, v)

f(x, y)
g(x, y)
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• Vı	́dụ	với	hàm	Dirac	Delta	trong	mặt	phasng	(như	hıǹh)	dùng	làm	hàm	xung	
(impulse	function)	

	

• Thı	̀

	

• Lưu	ý	kernel	(đáp	ứng	xung)	trong	trường	hợp	2	chieSu	thı	̀đieNm	trung	tâm	
phải	là	đieNm	goR c.	Chasng	hạn,	với	kıćh	thước	kernel	là	3,	thı	̀đieNm	trung	tâm	
là	 ,	các	chı	̉soR 	2	chieSu	còn	lại	là	-1,	0,	1.	

δ(n, m) = {1,	neRu	n, m = 0
0,	ngược	lại

x(n, m) =
+∞

∑
i=−∞

+∞

∑
j=−∞

x(i, j)δ(n − i, m − j)

g(0,0)
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• Vı	́dụ,	đeN 	làm	mờ	ảnh	(blurring)	trong	
xử	lý	ảnh	người	ta	thay	theR 	những	
đieNm	có	độ	sáng	baR t	kỳ	babng	trung	
bıǹh	độ	sáng	của	những	đieNm	lân	cận	
(kích	thước	ma	trận	liên	quan	đến	độ	
mờ	của	ảnh)	

• Khi	đó	caSn	phải	tıńh	tıćh	chập	của	ảnh	
với	ma	trận	tıćh	chập	Kernel	có	giá	tri	̣

Kernel =
1
9 [

1 1 1
1 1 1
1 1 1]
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• Chương	trıǹh	vieR t	như	sau	
import cv2 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
img = cv2.imread("./goldenretriever.jpg") 
ker = np.array( 
    [ 
        [1, 1, 1],  
        [1, 1, 1],  
        [1, 1, 1] 
    ]) 
ker = ker/sum(ker) 
out = cv2.filter2D(img,-1,kernel=ker) 
_,axs = plt.subplots(1,2,figsize=(10,5)) 
axs[0].imshow(img) 
axs[1].imshow(out) 
plt.show()
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Xử	lý	ảnh

• Một	ảnh	có	kıćh	thước	 	pixel,	mà	mo] i	pixel	là	một	màu	được	tạo	ra	
từ	3	giá	tri	̣Red,	Green,	Blue.	

• Nên	một	ảnh	được	ký	hiệu	dưới	dạng	1	ma	trận	

	

• Trong	đó	 	được	tách	thành	3	ma	trận	có	cùng	kıćh	thước	
tương	ứng	là	Red,	Green,	Blue.

w × h

P = (pij) =

p11 p12 … p1h
p21 p22 … p2h
⋮ ⋮ ⋮

pw1 pw2 … pwh

pij = (rij, gij, bij)
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• Khi	đó	một	ảnh	màu	 	thay	vı	̀ở	dạng	một	ma	trận	như	trên	sẽ	được	
đưa	veS 	một	tensor	 	ứng	với	3	màu	Red,	Green,	Blue.	

• Với	ảnh	xám,	do	mo] i	pixel	chı	̉có	1	giá	tri	̣thuộc	 ,	trong	đó	giá	tri	̣
tieRn	veS 	0	thı	̀càng	toR i	và	tieRn	veS 	255	thı	̀càng	sáng;	nên	chı	̉caSn	một	ma	
trận	 	có	theN 	lưu	trữ	một	ảnh	xám.	

• Trong	xử	lý	ảnh,	đeN 	chuyeNn	một	ảnh	màu	sang	ảnh	xám,	người	ta	dùng	
công	thức	

w × h
w × h × 3

[0,255]

w × h

pij = 0.299rij + 0.587gij + 0.114bij
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• Vı	̀sao	như	vậy.	
• Hỏi	chuyên	gia	veS 	xử	lý	ảnh	hoặc	hỏi	Google,	hoặc	xây	dựng	một	ANN	
đeN 	tım̀	3	trọng	soR 	này		

• ĐeN 	vieR t	chương	trıǹh	với	
img = cv2.imread("../dataset/Mickey.jpg") 
imgray = np.dot( img[...,:3],[0.299,0.587,0.144] ) 
plt.imshow(imgray) 
plt.show()
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Mạng	lưới	thần	kinh	tích	chập

• Mạng	lưới	thaSn	kinh	tıćh	chập	(CNN)	trước	heR t	nó	là	một	ANN	mà	trong	
đó	mo] i	taSng	hidden	được	thay	babng	taSng	convolution	(convolutional	
layer)	và	taSng	pooling	một	cách	laSn	lượt	đeN 	roS i	chuyeNn	đeRn	taSng	fully	
connected	trước	khi	đưa	ra	taSng	Output.	

• Nên	có	theN 	tóm	gọn:	Input	Layer	 	Convolutional	Layer	 Pooling	
Layer	 Convolutional	Layer Pooling	Layer Fully	
Connected	Layer	 Output	Layer	

• Lưu	ý,	sau	mo] i	taSng	Hidden	(bao	gồm	convolution	và	pooling),	hàm	kıćh	
hoạt	được	sử	dụng	đeN 	tạo	dữ	liệu	đaSu	ra	cho	taSng	tieRp	theo.

→ →
→ . . . → → →

→
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Mạng	lưới	thần	kinh	tích	chập

• TaSng	pooling	thường	là	taSng	đeN 	toN ng	hợp	laRy	ra	đặc	trưng	toR t	nhaR t	(max	
pooling)	

• Do	keR t	quả	của	taSng	pooling	có	theN 	là	một	tensor,	nên	caSn	phải	dát	phasng	
ra	(Ylattening)	đeN 	trở	thành	một	vector	trước	khi	đưa	ra	taSng	output,	qua	
đó	bảo	đảm	các	neuron	được	keR t	noR i	theo	kieNu	của	ANN,		

• Chıńh	vı	̀vậy	có	taSng	mang	tên	fully	Connection	đeN 	làm	công	việc	
Alattening	này	nhabm	bieRn	một	tensor	trở	thành	một	vector.

21
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• Quay	trở	lại	với	taSng	convolution,	vı	̀sao	phép	toán	tıćh	chập	lại	đóng	vai	
trò	quan	trọng	trong	việc	xác	điṇh	các	đặc	trưng.	

• Trước	heR t,	do	CNN	xuaR t	phát	ban	đaSu	từ	lıñh	vực	thi	̣giác	máy	tıńh	
(computer	vision),	nên	việc	nhận	dạng	hıǹh	ảnh	đưa	vào	là	hıǹh	gı,̀	hoặc	
những	gı	̀có	trong	hıǹh	đó	là	một	nhu	caSu.

22
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• ĐeN 	làm	được	đieSu	này,	phải	coi	taR t	cả	các	pixel	tạo	nên	ảnh	như	là	những	
đặc	trưng	thô	ban	đaSu	(raw	feature),	hay	là	thuộc	tıńh	của	dataset	

• Nên	với	ảnh	màu,	thı	̀soR 	lượng	pixel	raR t	lớn,	da]n	đeRn	soR 	đặc	trưng	này	raR t	
lớn;	từ	đó	soR 	neuron	của	taSng	input	vô	cùng	lớn.	

• Ngay	cả	với	một	ảnh	đen	trâng	kıćh	thước	 	soR 	lượng	pixel	cũng	đã	
lớn,	nên	có	soR 	lượng	neuron	của	taSng	input	cũng	đã	quá	lớn	so	với	một	
taSng	input	thông	thường.	

• Với	ảnh	màu	có	kıćh	thước	w	pixel	chieSu	rộng	và	h	pixel	chieSu	cao,	thı	̀
kıćh	thước	của	mo] i	data	point	là	

w × h

w × h × 3

23
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• Khi	đó	soR 	neuron	ở	taSng	input	là	 	
• Do	caSn	huaRn	luyện	đeN 	có	được	nhieSu	đặc	trưng,	vı	̀vậy	caSn	phải	có	những	
taSng	tıćh	chập.	

• Với	mo] i	kernel	khác	nhau	ta	sẽ	huaRn	luyện	đeN 	được	những	đặc	trưng	
khác	nhau	của	ảnh,	nên	trong	mo] i	taSng	convolution	caSn	phải	dùng	nhieSu	
kernel	đeN 	học	được	nhieSu	thuộc	tıńh	của	ảnh.	

• Cũng	với	dataset	là	ảnh	màu,	nên	do	đaSu	vào	của	taSng	input	là	một	
tensor	 ,	từ	đó	một	kernel	cũng	phải	là	tensor	dạng	 ,	
trong	đó	

w × h × 3

w × h × 3 k × k × 3
k = 3,5,7,9,...
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Ví	dụ	minh	hoạ

• Giả	sử	có	2	ảnh	xám	là	hıǹh	của	chữ	L	và	chữ	T	được	lưu	trữ	trong	vùng	
	pixel;	vaRn	đeS 	đặt	ra	là	cho	chương	trıǹh	máy	tıńh	học	hıǹh	dạng	của	

2	chữ	này.	
• Ơu 	đây,	do	ảnh	xám	nên	mo] i	data	point	có	kıćh	thước	 	
• Cũng	giả	sử	thêm,	tại	mo] i	pixel	có	giá	tri	̣là	1	neRu	đó	là	nét	chữ,	còn	-1	
không	phải	là	net	chữ.	Nên	các	feature	của	mo] i	chữ	là	một	ảnh	nhỏ	trong	
đó	có	nét	đặc	trưng	tạo	nên	chữ	đó.	Chasng	hạn	chữ	L	có	một	nét	goSm	2	
cạnh	vuông	góc	với	nhau	tạo	nên	1	góc	gaSn	900;	còn	chữ	T	có	nét	goSm	2	
cạnh	vuông	góc	với	nhau	nhưng	có	2	góc	gaSn	900.

9 × 9

9 × 9 × 1
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• Từ	đây	sử	dụng	ma	trận	kernel	đeN 	lọc	trong	phép	tıńh	tıćh	chập.	
• Qua	phép	toán	tıćh	chập	( ),	kıćh	thước	ma	trận	còn	là	 	
• ĐieSu	này	xãy	ra	là	do	thực	hiện	các	phép	tıńh	tıćh	chập	trên	ma	trận,	nên	
với	ma	trận	ảnh	đaSu	vào	 	phaSn	tử,	sau	khi	thực	hiện	qua	hàm	xung	
(ma	trận	kernel	 )	thı	̀kıćh	thước	của	ma	trận	ảnh	đaSu	ra	chı	̉còn	

	phaSn	tử	

• Tương	tự	như	vậy,	với	ma	trận	kernel	K	là	ma	trận	 	thı	̀ma	trận	đaSu	
ra	chı	̉còn	 .

3 × 3 7 × 7

w × h
3 × 3

(w − 2) × (h − 2)
5 × 5

(w − 4) × (h − 4)
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Padding,	Stride
Lưu	ý

• ToN ng	quát,	neRu	ma	trận	K	là	ma	trận	kıćh	thước	 ,	thı	̀ma	trận	ảnh	
đaSu	ra	qua	phép	tıćh	chập	chı	̉còn	 	phaSn	tử.	

• ĐeN 	bảo	toàn	kıćh	thước	ma	trận	ảnh	qua	phép	tıćh	chập,	caSn	phải	đệm	
thêm	(padding)	một	soR 	phaSn	tử	có	giá	tri	̣babng	0	ở	vieSn	ngoài	của	ma	
trận	ảnh.	

• Ngoài	ra,	neRu	caSn	ma	trận	ảnh	đaSu	ra	nhỏ	hơn,	thay	vı	̀mo] i	laSn	tıńh	tıćh	
chập	cho	một	phaSn	tử	của	ma	trận	đaSu	vào	tieRp	tục	nhảy	qua	(stride)	
phaSn	tử	keR 	tieRp	với	bước	nhảy	là	1;	ta	dùng	bước	nhảy	là	2	hoặc	3,	...	đeN 	
bỏ	qua	những	phaSn	từ	keS 	nhau.

k × k
(w − k + 1) × (h − k + 1)
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• ToN ng	quát,	với	kernel	 ,	padding	là	p,	stride	là	s.	Thı	̀ma	trận	ảnh	ban	
đaSu	có	kıćh	thước	 ,	ma	trận	ảnh	qua	phép	tıńh	tıćh	chập	kıćh	thước	

là	 	phaSn	tử	

• Khi	đó	với	K	kernel	(K	bộ	lọc),	sau	khi	qua	taSng	convolution	thı	̀đaSu	vào	
của	taSng	pooling	là	một	tensor	có	kıćh	thước	

	sau	khi	qua	hàm	kıćh	hoạt.

k × k
w × h

⌊ w − k + 2p
s

+ 1⌋ × ⌊h − k + 2p
s

+ 1⌋

⌊ w − k + 2p
s

+ 1⌋ × ⌊h − k + 2p
s

+ 1⌋ × K

28



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• Giả	sử	một	kernel	có	kıćh	thước	 	và	một	độ	lệch	(bias)	soR 	tham	
soR 	của	một	kernel	là	 .	Nên	với	K	kernel	có	soR 	tham	soR 	là		

	

• Chasng	hạn,	với	ảnh	màu	(red,	green,	blue)	và	kernel	có	kıćh	thước	 ,	
thı	̀	
• một	kernel	là	một	khoR i	kıćh	thước	 .	

• thêm	độ	lệch	nên	kıćh	thước	của	một	bộ	lọc	là	 	

• Nên	với	10	bộ	lọc	( )	thı	̀soR 	tham	soR 	của	bộ	lọc	là	

k × k × d
k × k × d + 1

K(k × k × d + 1)
5 × 5

5 × 5 × 3 = 75
75 + 1

K = 10 76 × 10 = 760
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Ví	dụ

• Giả	sử	một	ảnh	màu	có	 	pixel.	VaRn	đeN 	đặt	ra	là	xây	dựng	một	hệ	
thoR ng	DL	đeN 	nhận	ra	ảnh	đưa	vào	là	gı.̀	Như	vậy	
• Au nh	có	kıćh	thước	 	

• Giả	sử	kieRn	trúc	của	CNN	này	như	sau:	
• TaSng	tıćh	chập	đaSu	tiên	có	10	bộ	lọc	kıćh	thước	 	cho	mo] i	channel,	
giả	sử	độ	trượt	(stride)	là	 ,	và	không	boN 	sung	thêm	vieSn	( ).		

• KeR t	quả	cho	ra	 	

• SoR 	tham	soR 	ứng	với	3	channel	là	

64 × 64

64 × 64 × 3

k = 3
s = 1 p = 0

⌊ 64 − 3 + 0
1

+ 1⌋ × ⌊64 − 3 + 0
1

+ 1⌋ = 62 × 62

62 × 62 × 3
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• TaSng	max	pooling	kıćh	thước	 ,	 	và	 	nên	kıćh	thước	
giảm	đi	một	nữa,	còn	soR 	channel	giữ	nguyên	là	3.	Ta	có	kıćh	thước	
là	 	

• TaSng	tıćh	chập	thứ	hai	có	20	bộ	lọc,		 ,	 ,	 	
• Tương	tự	kıćh	thước	đaSu	ra	

	

• SoR 	tham	soR 	

2 × 2 s = 2 p = 0

31 × 31 × 3 × 10
k = 5 s = 2 p = 0

⌊ 31 − 5 + 0
2

+ 1⌋ × ⌊31 − 5 + 0
2

+ 1⌋ = 14 × 14

14 × 14 × 3
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• TaSng	max	pooling		(2,2)	 	và	 .	Kıćh	thước	là	
	

• TaSng	Alatten	đeN 	trãi	thành	vector	có	thành	phaSn	 	
• Chasng	hạn	đeN 	nhận	ra	hıǹh	có	phải	là	chó	hay	không,	ta	chı	̉caSn	qua	
hàm	Sigmoid	đeN 	có	keR t	quả,	nên	taSng	Output	chı	̉caSn	1	neuron,	sau	đó	
qua	hàm	sigmoid	đeN 	nhận	bieR t.

s = 2 p = 0
7 × 7 × 3 × 20

7 × 7 × 20 = 980
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Ví	dụ

• Theo	dataset	MINST,	dữ	liệu	là	một	ảnh	xám	kıćh	thước	 ,	nên	đeN 	
sử	dụng	ta	coi	đây	là	ảnh	với	1	channel	có	kıćh	thước	 .	

• Xây	dựng		một	CNN	có	caRu	trúc	như	sau:	
• TaSng	input	với	 	neuron	
• TaSng	convolution	1:		có	32	kernel,	s	=	1,	p	=	0,	k	=	3	

• Có	 	

• Qua	taSng	max	pooling	(2,2),	với	s	=	2,	p	=	0:	còn	lại	

28 × 28
28 × 28 × 1

28 × 28 × 1

⌊ 28 − 3 + 0
1

+ 1⌋ × ⌊28 − 3 + 0
1

+ 1⌋ = 26 × 26

13 × 13 × 32

33



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• TaSng	convolution	2:		có	32	kernel,	s	=	1,	p	=	0,	k	=	3	

• Có	 	

• Qua	taSng	max	pooling	(2,2),	với	s	=	2,	p	=	0:	còn	lại	 	
• TaSng	Alatten	đeN 	tạo	ra	fully	connection	có	800	thành	phaSn

⌊ 13 − 3 + 0
1

+ 1⌋ × ⌊13 − 3 + 0
1

+ 1⌋ = 11 × 11

5 × 5 × 32
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Thư	viện	Keras
Linear	Regression

• Hiện	nay	có	nhieSu	thư	viện	Python	đeN 	hiện	thực	ứng	dụng	DL.	Ơu 	đây	
chúng	ta	dùng	Keras	cũng	là	sản	phaNm	của	Google	(Lưu	ý	rabng,	khi	sử	
dụng	Keras	caSn	có	TensorFlow)	

• Trước	heR t	ta	thử	dùng	hoS i	quy	tuyeRn	tıńh	với	Keras	
• Giả	sử	hàm	xaRp	xı	̉caSn	tım̀	là	

	
• Gói	thư	viện	caSn	chuaNn	bi	̣
•

φ(x, w0, w1, w2, w3) = w0 + w1x1 + w2x2 + w3x3

35

import numpy as np  
from tensorflow.keras import Sequential,optimizers 
from tensorflow.keras.layers import Dense, Activation 
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• Giả	sử	 	là	đieNm	của	3	môn	học	Toán,	Văn	và	Anh	văn.	Trong	đó	
Toán	hệ	soR 	3,	Văn	hệ	soR 	3	còn	Anh	văn	có	hệ	soR 	1.	

• Tạo	dữ	liệu	nga]u	nhiên	đeN 	thử	nghiệm	babng	cách	tạo	mảng	
	với	 	trong	đó	 	

N = 2000 
X = np.random.rand(N,3)*10 
y = 3*X[:,0] + 2*X[:,1] + X[:,2]

x1, x2, x3

ytrain = 3x1 + 2x2 + x3 Xtrain = (x1, x2, x3) x1, x2, x3 ∈ [0,10]
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• Dành	ra	1/4	dữ	liệu	đeN 	kieNm	điṇh

37

NN = 500 
X_train = np.split( X,[N-NN] )[0] 
X_valid = np.split( X,[N-NN] )[1] 
y_train = np.split( y,[N-NN] )[0] 
y_valid = np.split( y,[N-NN] )[1]
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• Dùng	lớp	Sequential()	đeN 	tạo	các	taSng	theo	trıǹh	tự	thực	hiện	của	
phương	thức	add().	
model = Sequential() 

• Dense()	được	dùng	đeN 	chı	̉một	Fully	Connected	Layer,	(ANN	này	không	có	
taSng	hidden)	và	soR 	neuron	của	taSng	output	là	1;	còn	input_shape=(3,)	chı	̉
hıǹh	dạng	của	dữ	liệu	ở	taSng	input.	
model.add( Dense(1,input_shape=(3,)) ) 

• Chasng	hạn	với	ảnh	màu	có	kıćh	thước	 	pixel,	thı	̀	
																																						input_shape=(64,64,3)	

64 × 64
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• Activation()	đeN 	chı	̉hàm	tác	động,	ở	dây	dùng	hàm	linear	
model.add( Activation('linear') ) 

• ĐeN 	toR i	ưu	hàm	maR t	mát,	sử	dụng	stochastic	gradient	descent	với	hệ	soR 	
.	Hàm	maR t	mát	dùng	sai	soR 	trung	bıǹh	phương	(Mean	Squared	

Error).	
model.compile(loss='mse',optimizer=optimizers.SGD(learning_rate=0.01)) 

λ = 0.01
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• Sau	khi	xây	dựng	được	mô	hıǹh	và	chı	̉ra	phương	pháp	tıńh	hàm	maR t	
mát,	bước	tieRp	theo	huaRn	luyện	mô	hıǹh:	với	1500	dữ	liệu,	ta	chia	thành	
10	lô	(batch),	mo] i	lô	là	150	dữ	liệu.	Như	vậy	caSn	10	laSn	huaRn	luyện	
(epoch)	cho	một	lô	mới	huaRn	luyện	xong	1500	dữ	liệu.	
model.fit( X_train,y_train,epochs=10 ) 

• Bản	chaR t	việc	huaRn	luyện	là	tım̀	ra	trọng	soR 	(và	cả	độ	lệch)	
w = model.get_weights()

40

LinearRegression-Keras.py
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• Sau	đó	sử	dụng	các	trọng	soR 	này	đeN 	tıńh	keR t	quả	dựa	trên	dữ	liệu	kieNm	
điṇh	
y_pred = w[0][0]*X_valid[:,0] + w[0][1]*X_valid[:,1] +  

w[0][2]*X_valid[:,2] + w[1] 

• Từ	đây	so	với	keR t	quả	kieNm	điṇh	đeN 	đánh	giá	sai	soR 	
from sklearn.metrics import mean_absolute_error 
print( "Mean Absolute Error: %10.8f" % mean_absolute_error(y_pred,y_valid) ) 
# Hoặc dùng 
from tensorflow.keras.losses import MeanAbsoluteError 
print( "Mean Absolute Error: %10.8f" % MeanAbsoluteError()(y_valid, 
y_pred).numpy() )

41
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Logistic	Regression	với	Keras

• NeRu	dùng	hoS i	quy	Logistic,	thı	̀hàm	tác	động	phải	là	hàm	sigmoid,	và	hàm	
maR t	mát	phải	là	xác	suaR t	nên	dùng	cross_entropy	đeN 	tıńh	giá	tri	̣maR t	mát	
thay	vı	̀bıǹh	phương	toR i	thieNu	
from keras import losses 
model.add(Activation('sigmoid')) 
model.compile( loss=losses.binary_crossentropy,optimizer= 
optimizers.SGD(lr=0.05) )
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ANN	với	Keras

• Sử	dụng	dataset	là	các	chữ	soR 	vieR t	tay	tại	
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/	

• Bao	goSm	10	class,	60.000	ảnh	cho	training,	
10.000	ảnh	cho	test,	mo] i	ảnh	có	kıćh	thước	

	và	là	các	ảnh	xám	nên	chı	̉có	1	channel	
(thay	vı	̀3	channel)	

• Có	theN 	download	trước,	hoặc	sử	dụng	trực	tieRp	
từ	gói	dataset	của	Keras	
from keras.datasets import mnist 
(X_train,y_train), (X_test,y_test) = mnist.load_data()

28 × 28
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• Trong	60.000	data	point	này	ta	chı	̉dùng	55.000	data	point	đeN 	huaRn	
luyện,	còn	5.000	data	point	đeN 	kieNm	điṇh	(validation	data).	Và	va]n	giữ	
nguyên	cho	dữ	liệu	test		
X_valid, y_valid = X_train[55000:60000,:], y_train[55000:60000] 
X_train, y_train = X_train[:55000,:], y_train[:55000] 
print( 'X_train shape:',X_train.shape ) 
print( 'y_train shape:',y_train.shape ) 
print( 'X_valid shape:',X_valid.shape ) 
print( 'X_test  shape :',X_test.shape )

44



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• Các	thư	viện	caSn	thieR t	
from keras.layers import Dense, Flatten 
from keras.models import Sequential 
from keras.utils import to_categorical 
from keras import metrics, losses, 
optimizers  
import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 

45

• ChuaNn	hoá	dữ	liệu	đeN 	đưa	veS 	giá	tri	̣thuộc	 	
(dạng	không	thứ	nguyên)	
X_train = X_train/255 
X_valid = X_valid/255 
X_test = X_test/255  

• Do	có	10	chữ	soR 	nên,	đoS ng	thời	thực	hiện	việc	
one-hot	coding,	nhabm	đeN 	có	sự	phân	loại	rành	
mạch	giữa	các	nhãn.		

• Chasng	hạn,	trước	khi	xử	lý,	y_train[9]	có	giá	tri	̣
là	3,	sau	khi	xử	lý	có	giá	tri	̣là	[0.,	0.,	0.,	1.,	0.,	0.,	
0.,	0.,	0.,	0.]	
NUM_CLASSES = 10  
y_train = to_categorical( y_train,NUM_CLASSES ) 
y_valid = to_categorical( y_valid,NUM_CLASSES ) 
y_test = to_categorical( y_test,NUM_CLASSES )

[0,1]
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• Sau	đó	xây	dựng	một	caRu	trúc	ANN	4-taSng:	
• TaSng	Input	với	soR 	neuron	là	 	được	trải	dài	thành	một	vector	
• TaSng	Hidden	thứ	nhaR t	có	128	neuron	có	hàm	các	động	là	ReLU.	
• TaSng	Hidden	thứ	hai	với	256	neuron	có	hàm	các	động	là	ReLU.	
• TaSng	Hidden	thứ	ba	với	512	neuron	có	hàm	các	động	là	ReLU.	
• TaSng	Output	có	10	neuron	với	một	softmax	Layer	đeN 	phân	lớp	
model = Sequential() 
model.add( Flatten(input_shape=(28,28)) ) 
model.add( Dense(128,activation='relu') ) 
model.add( Dense(256,activation='relu') ) 
model.add( Dense(512,activation='relu') ) 
model.add( Dense(NUM_CLASSES,activation='softmax') )

28 × 28 = 784
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• ĐeN 	roS i	huaRn	luyện	(dùng	verbose=0	đeN 	không	hie]n	thi	̣những	gı	̀đang	
làm)	
model.compile(loss=losses.categorical_crossentropy,optimizer=optimizers.SGD(lr=0.1),metrics=
['accuracy']) 
M = model.fit( X_train,y_train,validation_data=(X_valid,y_valid),epochs=100 ) 

• KeR t	quả	đánh	giá	trên	tập	kieNm	thử	có	độ	maR t	mát	và	độ	chıńh	xác	
score = model.evaluate( X_test,y_test,verbose=0 ) # Để không xuất ra những gì đang xử lý 

print('Mất mát: %.4f'% score[0]) 
print('Độ chính xác %.4f'% score[1])
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• Hoặc	kieNm	tra	babng	hıǹh	ảnh	
ifig = int(input("Kiểm tra hình thứ (từ 0 đến 9999): ")) 
plt.imshow( X_test[ifig], cmap='gray' ) 
y_pred = model.predict( X_test ) 

print( 'Hình này được dự đoán là số:',np.argmax(y_pred[ifig]) ) 

print( 'Với xác suất là %.5f:' % y_pred[ifig,np.argmax(y_pred[ifig])] )
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Lưu	ý
Về	softmax

• Khi	dự	đoán	ta	có	theN 	cho	bieR t	keR t	quả	dự	đoán	là	gı.̀	Tuy	nhiên,	trong	
một	soR 	trường	hợp	caSn	phải	chı	̉ra	khả	năng	mà	keR t	quả	đó	xãy	ra.	

• Trong	trường	hợp	này	caSn	đeRn	hàm	kıćh	hoạt	là	hàm	Softmax	
• Gọi	 	là	các	keR t	quả	ở	taSng	Output,	thı	̀hàm	kıćh	hoạt	Softmax	

	

• Từ	đây	de] 	dàng	suy	ra	 	và	

zi, ∀i = 1,NO

σ(zi) =
ezi

∑NO
j=1 ezj

, ∀i = 1,NO

NO

∑
i=1

σ(zi) = 1 0 < σ(zi) < 1,∀i = 1,NO
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Hiện	thực	CNN	với	Keras

• Trước	heR t,	đeN 	de] 	so	sánh	ta	dùng	dataset	là	kieNu	chữ	soR 	vieR t	tay	như	
trong	ANN.	

• Lưu	ý,	giả	sử	dataset	có	soR 	lượng	data	point	cho	một	laSn	huaRn	luyện	là	
,	thı	̀với	ảnh	xám	kıćh	thước	 	ta	có	dữ	liệu	caSn	thực	

hiện	cho	taSng	Convolution	đaSu	tiên	là	tensor	 	
• Nên	caSn	điṇh	dạng	lại	dữ	liệu	đeN 	sử	dụng		

X_train = X_train.reshape( X_train.shape[0],28,28,1 ) 
X_valid = X_valid.reshape( X_valid.shape[0],28,28,1 ) 
X_test  = X_test.reshape(  X_test.shape[0],28,28,1 )

NI = 55000 28 × 28
NI × 28 × 28 × 1
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• Khi	đó,	có	theN 	xây	dựng	một	CNN	goSm	các	taSng	như	sau:	
model = Sequential() 
model.add( Conv2D(32,(3,3),activation='relu',input_shape=(28,28,1)) ) 
model.add( MaxPooling2D(pool_size=(2,2)) ) 
model.add( Conv2D(32,(3,3),activation='relu') ) 
model.add( MaxPooling2D(pool_size=(2,2)) ) 
model.add( Flatten() ) 
model.add( Dense(128,activation='relu') ) 
model.add( Dense(256,activation='relu') ) 
model.add( Dense(512,activation='relu') ) 
model.add( Dense(NUM_CLASSES,activation='softmax') )
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• Ngoài	ra	epoch	là	soR 	laSn	duyệt	qua	heR t	tập	huaRn	luyện.	
• Giả	sử	tập	huaRn	luyện	goSm	55.000	data	point,	batch-size	là	100	có	nghıã	
là	mo] i	laSn	cập	nhật	trọng	soR ,	ta	dùng	100	data.	Suy	ra	caSn	55.000/100	=	
550	laSn	lặp	đeN 	duyệt	qua	heR t	tập	huaRn	luyện	(hoàn	thành	1	epochs).		

• HuaRn	luyện	với	thuật	toán	huaRn	luyện	toR i	ưu	có	theN 	là	Dùng	đeN 	chọn	
thuật	toán	huaRn	luyện	có	theN 	là	SGD,	RMSprop,	hoặc	Adam.	Còn	hàm	maR t	
mát	khi	2	lớp	dùng	binary_crossentropy,	còn	nhieSu	lớp	phải	dùng	
categorical_crossentropy.	
model.compile( loss=losses.categorical_crossentropy,optimizer='sgd',metrics=['accuracy'] ) 
H = model.fit( X_train,y_train,validation_data=(X_valid,y_valid),epochs=2,batch_size=100 )

52



A.Prof.	Tran	Van	Lang,	PhD,	Vietnam	Academy	of	Science	and	Technology

• Hoặc	kieNm	tra	babng	hıǹh	ảnh	
ifig = int(input("Kiểm tra hình thứ (từ 0 đến 9999): ")) 
plt.imshow( X_test[ifig].reshape(28,28),cmap='gray' ) 
y_pred = model.predict( X_test ) 

print( 'Hình này được dự đoán là số:',np.argmax(y_pred[ifig]) ) 

print( 'Với xác suất là %.5f:' % y_pred[ifig,np.argmax(y_pred[ifig])] )
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• Lưu	ý	thêm,	khi	caSn	coi	
caRu	trúc	của	CNN	đã	hiện	
thực:	
print( "Cấu trúc của CNN" ) 
model.summary()
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• Ngoài	ra,	đeN 	trực	quan	hoá	caRu	trúc	CNN,	caSn	install	thêm	
brew	install	graphviz	
pip	intall	pydot	

• Sau	đó	thực	thi	
model = Sequential() 
model.add( Conv2D(32,(3,3),activation='relu',input_shape=(28,28,1)) ) 
model.add( MaxPooling2D(pool_size=(2,2)) ) 
model.add( Conv2D(32,(3,3),activation='relu') )
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Mạng	Tế	bào	thần	kinh	tái	diễn
Giới	thiệu

• Mạng	TeR 	bào	thaSn	kinh	tái	die]n	(RNN-Recurrent	Neuron	Network)	với	ý	
tưởng	sử	dụng	thêm	bieRn	đeN 	lưu	lại	thông	tin	từ	những	bước	xử	lý	trước	
đó,	từ	đó	đưa	ra	dự	đoán	cho	bước	tieRp	theo	

• Nên	RNN	thường	được	sử	dụng	cho	những	dataset	có	dạng	liên	keR t	với	
nhau.	Chasng	hạn,		
• CaSn	nhận	dạng	hành	vi	của	người	qua		những	cử	động,	khi	đó	video	
goSm	nhieSu	frame	hıǹh	mà	mo] i	frame	hıǹh	là	một	hıǹh	ảnh	và	hıǹh	ảnh	
này	được	liên	keR t	với	nhau	tạo	nên	một	chuo] i	các	hıǹh	ảnh.	

• Hoặc,	với	các	dữ	liệu	y	khoa	khi	caSn	theo	dõi	cả	một	dãy	những	keR t	quả	
khám	bệnh	của	một	người	ở	những	laSn	khám	bệnh	trước	đó.
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• Hoặc	trong	xử	lý	ngôn	ngữ	tự	nhiên	(NLP-Natural	Language	
Processing),	việc	hieNu	nghıã	hoàn	chın̉h	một	câu	caSn	có	cả	ngữ	cảnh	
(những	câu	trước	và	sau	đó)	đóng	vai	trò	quan	trọng.	

• Ngoài	việc	dic̣h	ra,	với	NLP	người	ta	còn	tập	trung	vào	việc	sinh	văn	
bản	(tập	làm	văn);	đây	là	một	lıñh	vực	raR t	phát	trieNn	hiện	nay.	

• Trong	kinh	teR ,	chasng	hạn	đeN 	dự	đoán	chứng	khoán	của	một	công	ty	thı	̀
những	dữ	liệu	trước	đó	hoặc	những	keR t	quả	hoạt	động	tài	chıńh	theo	
thời	gian	là	một	yeRu	toR 	quan	trọng.	

• Cũng	chıńh	vı	̀đặc	đieNm	này	nên	RNN	còn	được	hieNu	theo	nghıã	là	Mạng	
teR 	bào	thaSn	kinh	hoS i	quy.
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Cấu	trúc

• Trong	ANN,	một	bước	tıńh	toán	bao	goSm	với	giá	tri	̣đaSu	vào	là	 ,	tıńh	
,	sau	đó	thông	qua	hàm	tác	động	 ,	chasng	hạn	hàm	 	

(hoặc	 	hay	 )	đeN 	tım̀	giá	tri	̣đaSu	ra	 .		

• Nhưng	RNN	có	một	soR 	boN 	sung	thêm	ở	bước	 	được	
tıńh	toán	dựa	trên	bước	trước	đó,	roS i	tıńh	 .	Ơu 	đây	 	thường	là	
hàm	tanh()	hay	reLU();	còn	 	là	hàm	sigmoid()	hay	softmax().	

• Trong	RNN,	bước	tıńh	ở	taSng	Hidden	này	được	gọi	là	trạng	thái	(State),	
nên	thay	vı	̀ 	người	ta	hay	ký	hiệu	là	 	với	 ,	trong	đó	
giá	tri	̣ban	đaSu	 	được	cho	bởi	một	giá	tri	̣khá	nhỏ	nào	đó.

xt
ht = Wxt φ() sigmod()

tanh() reLU() yt = φ(ht)
ht = f(Whht−1 + Wxt)

yt = g(ht) f()
g()

ht st st = f(Wsst−1 + Wxt)
so
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Minh	hoạ

• Giả	sử	có	24	frame	hıǹh	trong	một	cảnh	video,	caSn	bieR t	keR t	quả	đaSu	ra	là	gı.̀	
• CaRu	trúc	RNN	như	sau:	
• Gọi	 	là	một	frame	hıǹh	(là	một	vector	được	mô	tả	là	 )	

• Một	vector	trạng	thái	 	kıćh	thước	 	

• ,	 	với	 	là	hàm	kıćh	hoạt,	thông	thường	là	hàm	
tanH	hay	reLU	

• 	có	kıćh	thước	là	 ,	 	có	kıćh	thước	là	 	

• Vector	đaSu	ra	 	kıćh	thước	là	 	(trong	đó	 	kıćh	thước	 )	

• Khi	đó	keR t	quả	sau	cùng	là	 	với	g	là	hàm	sigmoid()	hay	softmax()	đeN 	phân	
loại	(do	frame	hıǹh	24	là	hıǹh	sau	cùng	của	một	cảnh	video)

xt N × 1
st M × 1

so = 0 st = f(Wxt + Wsst−1) f

W M × N Ws M × M
yt = g(Wkst) K × 1 Wk K × M

g(Wks24)
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• Qua	vı	́dụ	minh	hoạ	cho	thaRy	RNN	coi	dữ	liệu	đaSu	vào	là	một	chuo] i	liên	
tục,	noR i	tieRp	nhau	theo	thời	gian.	Tại	thời	đieNm	t,	với	dữ	liệu	đaSu	vào	 	
cho	ra	keR t	quả	output	 	

• Tuy	nhiên,	khác	với	ANN	thông	thường,	 	lại	được	sử	dụng	là	đaSu	vào	đeN 	
tıńh	keR t	quả	đaSu	ra	cho	thời	đieNm	 .	Từ	đó	cho	phép	RNN	lưu	trữ	và	
truyeSn	thông	tin	đeRn	thời	đieNm	tieRp	theo.		

• RNN	sử	dụng	3	ma	trận	trọng	soR 	cho	2	quá	trıǹh	tıńh	toán,	trong	đó		
• Quá	trıǹh	thứ	nhaR t:	 	keR t	hợp	với	trạng	thái	trước	đó	và	 	keR t	hợp	
với	đaSu	vào	từ	đó	tıńh	ra	trạng	thái	hiện	tại.	

• Quá	trıǹh	thứ	hai:	 	keR t	hợp	trạng	thái	hiện	tại	tıńh	đaSu	ra.

xt
yt

yt
t + 1

Ws W

Wk
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• Lưu	ý	với	ANN,	đaSu	ra	của	một	taSng	(Layer)	là	đaSu	vào	của	taSng	tieRp	theo.	
Tuy	nhiên,	cũng	có	những	khác	nhau	giữa	RNN	và	ANN	như	sau:	
• ANN	sử	dụng	các	ma	trận	trọng	soR 	(W)	khác	nhau	cho	từng	taSng.	Mạng	
có	bao	nhiêu	taSng	thı	̀có	baRy	nhiêu	ma	trận	trọng	soR .	

• RNN	chı	̉sử	dụng	một	mạng	Neuron	duy	nhaR t	(thường	là	1	layer)	đeN 	
tıńh	giá	tri	̣output	của	từng	timestep.	Do	đó	các	outputs	khi	trở	thành	
input	sẽ	được	nhân	với	cùng	một	weights	matrix	(ở	đây	là	WR	như	
trong	Hıǹh	2).	Đây	cũng	chıńh	là	lý	do	tại	sao	có	từ	Recurrent	trong	tên	
của	RNN.	Recurrent	có	nghıã	là	mô	hıǹh	sẽ	thực	hiện	các	phép	tıńh	
toán	gioR ng	hệt	nhau	cho	từng	phaSn	tử	của	chuo] i	dữ	liệu	đaSu	vào	và	keR t	
quả	output	sẽ	phụ	thuộc	vào	keR t	quả	của	các	tıńh	toán	ở	phaSn	trước.
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