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Tóm tắt. Trong những năm gần đây, học sâu đã đạt được nhiều thành tựu nổi bật trong các lĩnh vực như 
nhận dạng hình ảnh, thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Tuy nhiên, các mô hình mạng nơ-ron 
tích chập (CNN) thường thể hiện độ nhạy cao với nhiễu và biến dạng nhỏ trong dữ liệu đầu vào, làm 
giảm độ tin cậy và khả năng khái quát hóa của hệ thống. Nghiên cứu này tập trung vào việc phân tích 
tính ổn định của mạng CNN dưới tác động của nhiễu Gaussian ngẫu nhiên, đồng thời đề xuất ứng dụng 
chuẩn hóa phổ (Spectral Normalization – SN) như một phương pháp cải thiện độ ổn định của mô hình. 
Chúng tôi xây dựng hai kiến trúc CNN và SN-CNN, tiến hành huấn luyện và đánh giá trên hai tập dữ 
liệu chuẩn MNIST và CIFAR-10, với nhiều mức độ nhiễu khác nhau. Kết quả mô phỏng cho thấy mô 
hình SN-CNN duy trì hiệu năng tốt hơn, với độ chính xác cao hơn 5–7% so với mô hình cơ sở khi dữ liệu 
đầu vào bị nhiễu, đồng thời thể hiện chỉ số stability thấp hơn đáng kể. Nghiên cứu góp phần làm rõ mối 
quan hệ giữa tính ổn định, độ bền vững và khả năng khái quát của mạng học sâu, mở ra hướng tiếp cận 
mới trong thiết kế các mô hình AI đáng tin cậy hơn trong môi trường thực tế có nhiễu. 
 

Từ khoá: Học sâu, mạng nơ-ron tích chập (CNN), chuẩn hoá phổ, tính ổn định, độ bền vững, nhiễu 
Gaussian.

1 Giới thiệu 

Trong những năm gần đây, học sâu (Deep 
Learning) đã trở thành nền tảng của nhiều hệ 
thống trí tuệ nhân tạo hiện đại, đặc biệt trong các 
bài toán nhận dạng hình ảnh, thị giác máy tính và 
xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Trong đó, mạng nơ-ron 
tích chập (Convolutional Neural Network – CNN) 
là một trong những kiến trúc phổ biến nhất nhờ 
khả năng tự động trích chọn đặc trưng không gian 
của dữ liệu hình ảnh [1]. Tuy nhiên, các nghiên cứu 
gần đây cho thấy rằng các mô hình học sâu, mặc 
dù đạt độ chính xác cao, lại dễ bị suy giảm hiệu 
năng khi dữ liệu đầu vào chứa nhiễu hoặc biến 
dạng nhỏ [2][3]. Hiện tượng này làm nổi bật nhu 
cầu đánh giá và cải thiện tính ổn định (stability) và 
độ bền vững (robustness) của mạng nơ-ron. 

Tính ổn định của mạng nơ-ron tích chập (CNN) đã 
thu hút sự quan tâm đáng kể từ cộng đồng nghiên 

cứu. Một số công trình đã chứng minh rằng CNN 
có mối liên hệ chặt chẽ với phép biến đổi scattering 
transform, vốn được biết đến với đặc tính ổn định 
trước nhiễu và các biến dạng hình học nhỏ [4]. Bên 
cạnh đó, các nghiên cứu khác đã đi sâu phân tích 
mối quan hệ giữa ổn định phổ (spectral stability) và 
khả năng khái quát hóa của mạng CNN, cho thấy 
việc điều chỉnh chuẩn phổ của trọng số có thể làm 
giảm độ nhạy của mạng đối với nhiễu [5]. Ngoài 
ra, các phân tích về trị riêng trong các lớp tích chập 
cũng chỉ ra rằng những mạng CNN có chuẩn phổ 
được giới hạn thường thể hiện mức độ ổn định cao 
hơn và khả năng chống nhiễu tốt hơn [3][9]. 

Một hướng tiếp cận nổi bật nhằm tăng tính ổn 
định là chuẩn hóa phổ (Spectral Normalization-
SN), kỹ thuật được giới thiệu bởi [6], giúp giới hạn 
chuẩn Lipschitz của các lớp mạng, từ đó điều chỉnh 
biên độ thay đổi đầu ra theo biến động đầu vào. 
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Phương pháp này đã được chứng minh có hiệu quả 
trong việc giảm dao động gradient, tăng khả năng 
khái quát và giảm tác động của nhiễu ngẫu nhiên 
đối với mô hình học sâu [7][9]. 

Từ những vấn đề nêu trên, nghiên cứu này 
hướng tới việc phân tích và đánh giá tính ổn định 
của mạng CNN dưới tác động của nhiễu Gaussian, 
đồng thời đề xuất áp dụng chuẩn hóa phổ như một 
phương pháp điều chỉnh tham số giúp mô hình ổn 
định và bền vững hơn trước biến động của dữ liệu 
đầu vào. Kết quả mô phỏng trên hai tập dữ liệu 
chuẩn MNIST và CIFAR-10 được sử dụng để minh 
họa hiệu quả của phương pháp, qua đó góp phần 
cung cấp cơ sở cho các nghiên cứu tiếp theo về mô 
hình học sâu ổn định và đáng tin cậy hơn trong 
điều kiện dữ liệu thực tế có nhiễu. 

2 Cơ sở lý thuyết và phương 
pháp đề xuất 

2.1 Tính ổn định và độ bền vững trong 
học sâu 

Tính ổn định 

Tính ổn định trong học máy nhằm đo lường mức 
độ mà kết quả học thay đổi khi dữ liệu huấn luyện 
thay đổi nhỏ [10].  

Giả sử ta có một thuật toán học Α ánh xạ từ tập dữ 
liệu huấn luyện 𝑆 = {(𝑥! , 𝑦!)}!"#$  sang một mô hình 
𝑓%Gọi 𝑆(!)là tập dữ liệu giống 𝑆 nhưng thay thế 
phần tử thứ 𝑖 bằng một mẫu khác (𝑥!(, 𝑦!(). 

Thuật toán Α được gọi là ổn định theo hàm mất 
mát nếu tồn tại hằng số 𝛽$ ≥ 0 sao cho với mọi 
𝑖	𝜖	{1, … , 𝑛}: 

|ℒ(𝑓%, 𝑧) − 	ℒ9𝑓%(") , 𝑧:| ≤ 	𝛽$,											∀𝑧 = (𝑥, 𝑦)   (1) 

trong đó ℒ(𝑓, 𝑧)	là hàm mất mát của mô hình 𝑓 tại 
mẫu 𝑧; 𝛽$ càng nhỏ thì thuật toán càng ổn định. 

Từ định nghĩa này, chứng minh rằng sai số tổng 
quát hóa bị chặn bởi 𝛽$. 

|𝔼%[𝑅(𝑓%)] −	𝑅)*+(𝑓%)| ≤ 𝛽$      (2) 

Trong đó 𝑅(𝑓%) = 𝔼,~.[ℒ(𝑓%, 𝑧)] là rủi ro thực tế, 
𝑅)*+(𝑓%) =

#
$
∑ ℒ(𝑓%, 𝑧!)$
!"#  là rủi ro kinh nghiệm. 

Điều này cho thấy tính ổn định cao giúp mô hình 
tổng quát hóa tốt hơn. 

Trong học sâu, độ ổn định có thể được liên hệ với 
hàm Lipschitz của mạng nơ-ron: 

‖𝑓(𝑥#) − 𝑓(𝑥/)‖ ≤ 𝐿‖𝑥# − 𝑥/‖       (3) 

với 𝐿 là hằng số Lipschitz. Nếu 𝐿 nhỏ, mô hình 
thay đổi chậm khi đầu vào thay đổi (tức là có tính 
ổn định cao). Việc chuẩn hóa trọng số hoặc ràng 
buộc chuẩn của ma trận giúp giảm 𝐿 và tăng tính 
ổn định [3]. 

Độ bền vững 

Độ bền vững phản ánh khả năng mô hình chống 
chịu trước nhiễu ngẫu nhiên hoặc nhiễu đối kháng 
trong dữ liệu đầu vào. 

Giả sử 𝑥 là đầu vào và 𝛿 là nhiễu (với ∀‖𝛿‖ ≤ 𝜖). 
Mô hình 𝑓 được xem là ε-robust nếu với mọi 𝑥: 

𝑠𝑖𝑔𝑛9𝑓(𝑥): = 𝑠𝑖𝑔𝑛9𝑓(𝑥 + 𝛿):,						∀‖𝛿‖ ≤ 𝜖    (4) 

Điều này nghĩa là nhãn dự đoán không thay đổi 
khi đầu vào bị nhiễu nhỏ hơn ngưỡng 𝜖. Một cách 
đo độ bền vững phổ biến là tổn thất đối kháng: 

ℒ012(𝑓; 𝑥, 𝑦) = max
‖4‖56

ℒ(𝑓(𝑥 + 𝛿), 𝑦)      (5) 

Huấn luyện đối kháng [12] tìm mô hình tối ưu 
bằng: 

min
7
𝔼(8,:) Omax‖4‖56

ℒ(𝑓(𝑥 + 𝛿), 𝑦)P       (6) 

Bài toán trên đảm bảo rằng mô hình đạt hiệu năng 
cao ngay cả trong trường hợp xấu nhất – khi dữ 
liệu bị nhiễu có chủ đích. Ngoài ra, độ bền vững 
còn có thể được đo bằng tỷ lệ chính xác sau tấn 
công đối kháng hoặc giới hạn xác suất sai lệch: 

𝑅𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = ℙ9𝑓 = 𝑓(𝑥 + 𝛿):, 𝛿~𝑁(0, 𝜎/𝐼)   (7) 
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Công thức này cho phép ước lượng xác suất mô 
hình duy trì kết quả đúng khi nhiễu ngẫu nhiên có 
phương sai 𝜎/. 

2.2 Các mô hình phân tích ổn định đã 
có 

Phân tích giới hạn Lipschitz trong mạng nơ-ron 

Một trong những hướng tiếp cận đầu tiên nhằm 
phân tích tính ổn định của mạng học sâu là thông 
qua giới hạn Lipschitz. Nếu một mạng nơ-ron 𝑓 
có hằng số Lipschitz 𝐿 nhỏ, thì đầu ra của mô hình 
sẽ thay đổi chậm khi đầu vào thay đổi, tức là ổn 
định hơn. Giới hạn này được định nghĩa như sau: 

‖𝑓(𝑥#) − 𝑓(𝑥/)‖ ≤ 𝐿‖𝑥# − 𝑥/‖       (8) 

Và khi đầu vào bị nhiễu 𝜖: 

𝔼6[‖𝑓(𝑥 + 𝜖) − 𝑓(𝑥)‖	/] ≤ 𝐿/𝔼[‖𝜖‖/]    (9) 

Đây là định lý cơ bản về độ ổn định trung bình của 
ánh xạ Lipschitz. 

Trong [3] đề xuất Parseval Networks, trong đó các 
trọng số của mạng được chuẩn hóa sao cho các ma 
trận trọng số gần trực giao (𝑊;𝑊 ≈ 𝐼). Cách này 
giúp ràng buộc hằng số Lipschitz của từng tầng và 
giảm khuếch đại nhiễu khi lan truyền qua mạng. 
Kết quả cho thấy mô hình đạt độ ổn định cao hơn 
và ít bị ảnh hưởng bởi nhiễu đối kháng. 

Với kỹ thuật mở rộng Spectral Normalization, tức 
là chia trọng số của mỗi tầng cho giá trị riêng lớn 
nhất, giúp kiểm soát độ nhạy của mạng mà không 
ảnh hưởng nhiều đến độ chính xác [6]. Các nghiên 
cứu này mở đường cho việc phân tích ổn định dưới 
góc nhìn toán học, dựa trên đặc tính tuyến tính xấp 
xỉ của mạng. 

Phân tích độ bền vững trong CNN và RNN 

Đối với các mạng CNN và RNN, phần lớn các 
nghiên cứu tập trung vào việc đánh giá thực 
nghiệm độ bền vững của mô hình trước nhiễu hoặc 
tấn công đối kháng. 
Lúc đầu, các nhiễu nhỏ nhưng có hướng có thể 
khiến mô hình học sâu đưa ra dự đoán sai nghiêm 

trọng, hiện tượng này được gọi là adversarial 
vulnerability [2]. Tiếp theo, một số nhà nghiên cứu 
đã đề xuất Fast Gradient Sign Method (FGSM) để 
sinh nhiễu đối kháng và phân tích sự thay đổi của 
hàm mất mát theo hướng gradient [11]. 

Với CNN, nhiều công trình tập trung vào huấn 
luyện đối kháng, tức là tối ưu hóa mô hình theo 
công thức min–max nhằm tăng khả năng kháng 
nhiễu. Trong khi đó, các nghiên cứu trên RNN 
(như trong xử lý ngôn ngữ hoặc chuỗi thời gian) 
cho thấy tính ổn định phụ thuộc mạnh vào hàm 
kích hoạt và cơ chế lan truyền ngược theo thời gian 
(BPTT); nhiễu nhỏ ở đầu vào có thể lan truyền và 
khuếch đại qua nhiều bước thời gian [12][14]. 

Nhìn chung, các nghiên cứu này chủ yếu mang 
tính thực nghiệm hoặc bán phân tích, và chưa hình 
thành khung lý thuyết tổng quát cho độ ổn định 
thống kê của mạng nơ-ron phi tuyến. 

Nghiên cứu gần đây về tính ổn định của 
Transformer 

Trong những năm gần đây, mô hình Transformer 
đã trở thành kiến trúc nền tảng cho nhiều hệ thống 
AI hiện đại như BERT, GPT hay ViT. Tuy nhiên, 
cấu trúc self-attention phi tuyến và cơ chế chuẩn 
hóa tầng khiến việc phân tích ổn định của 
Transformer trở nên phức tạp hơn nhiều so với 
CNN hay RNN [13]. Một trong những công trình 
đầu tiên về phân tích định lượng tính ổn định của 
Transformer dưới nhiễu ngẫu nhiên và nhiễu đối 
kháng được trình bày trong [8]. Tác giả mô hình 
hóa sự lan truyền nhiễu qua các tầng attention và 
chứng minh rằng tính ổn định phụ thuộc phi tuyến 
vào độ lớn của vector truy vấn và trọng số 
attention. Kết quả thực nghiệm cho thấy một số 
biến thể của Transformer (như những mô hình sử 
dụng cơ chế “normalized attention”) có khả năng 
ổn định tốt hơn trước nhiễu Gaussian. 

Tuy vậy, các mô hình lý thuyết hiện tại vẫn chưa 
đưa ra được giới hạn rõ ràng cho độ ổn định thống 
kê của Transformer, và chưa mô tả được ảnh 
hưởng của cấu trúc mô hình (số tầng, số đầu 
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attention, loại hàm kích hoạt) lên mức độ ổn định 
tổng thể. 

Từ các mô hình trên, vẫn còn thiếu một mô hình lý 
thuyết thống nhất mô tả mối quan hệ giữa nhiễu 
ngẫu nhiên, cấu trúc mô hình và độ ổn định thống 
kê. Đặc biệt, việc mô hình hóa nhiễu dưới khung 
xác suất và đưa ra giới hạn chặn cho Transformer 
gần như chưa được thực hiện. 

2.3 Phương pháp đề xuất 

Độ nhạy của mạng nơ-ron đối với nhiễu đầu vào 
phụ thuộc mạnh vào độ Lipschitz của hàm ánh xạ 
mà mạng biểu diễn. Nếu một mạng 𝑓<(𝑥)có hằng 
số Lipschitz nhỏ, thì với mọi nhiễu nhỏ 𝜖, ta có: 

‖𝑓<(𝑥 + 𝜖) − 𝑓<(𝑥)‖ ≤ 𝐿‖𝜖‖       (10) 

Trong đó 𝐿 càng nhỏ thì mô hình càng ổn định 
trước nhiễu.Vì vậy, một hướng tiếp cận hiệu quả là 
giới hạn giá trị 𝐿 bằng cách điều chỉnh chuẩn phổ 
của các trọng số trong mạng. 

Trong mô hình đề xuất, ta có mạng học sâu gồm 
các tầng tuyến tính 𝑊! và các hàm kích hoạt trơn 
𝜙!: 

𝑓<(𝑥) = 𝑊$𝜙$=#(𝑊$=#𝜙$=/(…𝜙#𝑊#𝑥)))	 (11) 

Tổng độ Lipschitz của mạng được chặn trên bởi 
tích các chuẩn phổ của từng tầng: 

𝐿(𝑓<) ≤ ∏ ‖𝑊!‖	/$
!"# 	         (12) 

Trong đó ‖𝑊!‖	/ là chuẩn phổ (singular value lớn 
nhất) của ma trận trọng số 𝑊!. 
Để kiểm soát độ ổn định, mô hình đề xuất bổ sung 
ràng buộc hoặc phạt lên các chuẩn này trong quá 
trình huấn luyện: 

	ℒ>?>0@ = ℒ>0AB + 𝜆∑ (‖𝑊!‖	/ − 1)/$
!"#   (13) 

với 𝜆 là hệ số điều chỉnh mức độ ổn định so với độ 
chính xác. 
Ngoài ra, ta có thể áp dụng chuẩn hóa phổ trực tiếp 
trong huấn luyện (Spectral Normalization Layer): 

𝑊̀	! =
C"

‖C"‖	$
              (14) 

 đảm bảo ‖𝑊!‖	/ ≤ 1 cho mọi tầng → 𝐿(𝑓<) ≤ 1. 

Với mô hình có chuẩn hóa phổ, sai lệch đầu ra do 
nhiễu Gaussian 𝜖~𝑁(0, 𝜎/𝐼)  sẽ được chặn bởi 
công thức 15: 

𝔼6[‖𝑓<(𝑥 + 𝜖) − 𝑓<(𝑥)‖	/] ≤ 𝜎/      (15) 

độc lập với số tầng, giúp mô hình ổn định trước 
nhiễu đầu vào, ngay cả khi mạng rất sâu. 

Đa số các nghiên cứu trước đó tập trung vào nhiễu 
đối kháng hoặc ổn định huấn luyện, ít nghiên cứu 
chuyên sâu về nhiễu ngẫu nhiên trong bối cảnh 
phân tích lý thuyết tính ổn định toàn cục. Do đó, 
hướng đề xuất trong bài báo này là phân tích định 
lượng ảnh hưởng của chuẩn phổ tới độ ổn định 
trung bình dưới nhiễu Gaussian ngẫu nhiên mở 
rộng các kết quả trước đó sang miền nhiễu ngẫu 
nhiên phi đối kháng. 

Từ công thức trong Lipschitz công thức 9 và chuẩn 
hoá phổ ta thay thế 𝐿 bằng ∏ ‖𝑾𝒊‖𝟐𝒊  kết hợp lại 
ta có công thức ổn định của mô hình đề xuất như 
sau: 

𝑆𝑡𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦%G(𝑓<) = 𝔼8,6[‖𝑓<(𝑥 + 𝜖) − 𝑓<(𝑥)‖	/] ≤
∏ ‖𝑊!‖//𝔼[‖𝜖‖/]!          (16) 

Nếu mỗi ‖𝑊!‖/ ≤ 1 thì giới hạn trên chỉ còn 
𝔼[‖𝜖‖/] = 𝑑𝜎/, không phụ thuộc vào độ sâu mạng. 
Điều này chứng minh rằng chuẩn hoá phổ giúp 
duy trì độ ổn định tuyến tính theo nhiễu, bất kể độ 
sâu kiến trúc. 

3 Kết quả thưc nghiệm 

3.1 Dữ liệu và cấu trúc mô hình huấn 
luyện 

Dữ liệu chương trình 

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp chuẩn 
hóa phổ trong việc tăng cường tính ổn định của 
mô hình học sâu, chúng tôi tiến hành mô phỏng 
trên tập dữ liệu MNIST và CIFAR-10.  
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Bảng 1. Tập dữ liệu MNIST và CIFAR-10 

Đặc điểm MNIST CIFAR-10 

Loại dữ liệu 
Ảnh chữ số 
viết tay (0–9) 

Ảnh vật thể thực 
(10 loại) 

Số lớp 10 (0 đến 9) 

10 (máy bay, ô tô, 
chim, mèo, nai, 
chó, ếch, ngựa, 
tàu, xe tải) 

Kích thước 
ảnh 

28×28 pixel, 
grayscale (1 
kênh) 

32×32 pixel, RGB 
(3 kênh) 

Số lượng ảnh 60.000 train + 
10.000 test 

50.000 train + 
10.000 test 

 

 

 
Hình. 1. Một số hình ảnh trong hai tập dữ liệu CIFAR-
10 và MNIST. 

Cấu trúc CNN 

Trong bài báo này, tôi sử dụng cấu trúc CNN 
(Convolutional Neural Network) được sử dụng để 
huấn luyện và kiểm định độ ổn định. 

 

 

Mô hình chứa tổng cộng 16 tầng chứa trọng số, bao 
gồm: 13 lớp tích chập, 3 lớp kết nối đầy đủ và sử 
dụng hàm kích hoạt ReLU và softmax ở đầu. Mô 
hình thực hiện được mô tả trong Hình : 1) Lớp 
Convolution, trích xuất đặc trưng bằng các lớp tích 
chập nhỏ sử dụng bộ lọc 3x3, stride=1 để bộ lọc di 
chuyển từng bước 1, giữ nguyên độ phân giải. Sử 
dụng hàm kích hoạt ReLU để giảm tính phi tuyến; 
2) Giảm chiều bằng lớp MaxPooling 2×2, stride = 2 
giúp giảm kích thước đầu vào và giữ lại thông tin 
quan trọng; 3) Lớp Fully Connected (FC): Ảnh 
được làm phẳng thành một vector 1 chiều. Ba lớp 
FC gồm 2 lớp 4096 nơ-ron và 1 lớp Softmax để đưa 
ra kết quả dự đoán với 1000 nhãn [15].  

Hai mô hình CNN được sử dụng huấn luyện song 
song: 

• Mô hình thường (Baseline CNN): sử dụng trọng 
số gốc, không áp dụng bất kỳ kỹ thuật điều 
chuẩn nào. 

• Mô hình chuẩn hoá phổ (SN-CNN): áp dụng 
chuẩn hoá phổ cho tất cả các lớp tích chập và 
fully-connected theo phương pháp của [6]. 

Cả hai mô hình được huấn luyện trong 50 epoch 
với cùng siêu tham số: tốc độ học 0.001, batch size 
64, hàm mất mát cross-entropy. 
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Để mô phỏng nhiễu ngẫu nhiên, dữ liệu đầu vào 
được cộng nhiễu Gaussian 𝑁(0, 𝜎/)  với 𝜎 ∈
{0.0, 0.05, 0.1, 0.2}	. 

Từ công thức 16 ta thực hiện tính độ ổn định. Tuy 
nhiên, trong thực nghiệm, độ ổn định không cần 
tính bình phương mà định lượng bằng chuẩn sai 
biệt trung bình giữa đầu ra của mạng khi có và 
không có nhiễu: 

𝑆𝑡𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦%G(𝑓) = 𝔼8,6[‖𝑓(𝑥 + 𝜖) − 𝑓(𝑥)‖]  (17) 

Trong đó 𝑓(𝑥) là đầu ra của mạng, và 𝜖 là nhiễu 
Gaussian độc lập. Giá trị Stability(f) càng nhỏ thể 
hiện mô hình càng ổn định.  

3.2 Kết quả của mô hình đề xuất 

 
a) 

 
b) 

Hình. 3. Độ ổn định của mô hình Baseline CNN và SN-
CNN trên các tập dữ liệu: a) CIFAR-10, b) MNIST. 

Hình 3 thể hiện kết quả chuẩn hoá phổ giúp giảm 
đáng kể độ nhạy của mô hình đối với nhiễu đầu 
vào. Khi mức nhiễu tăng, đường cong Stability(f) 
của mô hình SN-CNN tăng chậm hơn so với mô 
hình thông thường, chứng tỏ khả năng ổn định cao 

hơn. 
Mức  cải thiện trung bình ≈ 40–50% về chỉ số 
Stability(f) đối với tập dữ liệu MNIST, ≈ 30-40% đối 
với tập dữ liệu CIFAR-10. 

Hình 4a) thể hiện ma trận nhầm lẫn của hai mô 
hình CNN khi thực nghiệm trên tập dữ liệu 
CIFAR-10 có nhiễu mức σ = 0.05. Mô hình Baseline 
CNN cho thấy mức độ nhầm lẫn cao giữa các lớp 
có đặc trưng thị giác tương tự, đặc biệt là giữa “cat–
dog” và “automobile–truck”. Các phần tử ngoài 
đường chéo chính xuất hiện với giá trị lớn, phản 
ánh khả năng phân tách đặc trưng kém khi dữ liệu 
bị nhiễu. Ngược lại, mô hình SN-CNN với chuẩn 
hóa phổ thể hiện ma trận nhầm lẫn tập trung hơn 
dọc theo đường chéo chính, cho thấy khả năng 
nhận dạng ổn định hơn và giảm rõ rệt các sai lệch 
giữa các lớp. Kết quả này minh chứng rằng chuẩn 
hóa phổ giúp kiểm soát độ lớn của ma trận trọng 
số, làm tăng tính ổn định và độ bền vững của mô 
hình trước biến thiên nhiễu, đồng thời cải thiện độ 
chính xác từ 85.7% lên 91.9%. 

Hình 4b) mô tả kết quả phân loại trên tập dữ liệu 
MNIST giữa hai mô hình Baseline CNN và SN-
CNN. Cả hai mô hình đều đạt hiệu suất cao do đặc 
trưng đơn giản của bộ dữ liệu, tuy nhiên SN-CNN 
vẫn thể hiện độ chính xác vượt trội hơn (97.5% so 
với 98.9%). Đường chéo trong ma trận của SN-
CNN thể hiện rõ ràng hơn, cho thấy tỉ lệ nhận dạng 
đúng cao hơn ở một số chữ số dễ nhầm như “3”, 
“5” và “8”. Mức cải thiện tuy nhỏ nhưng ổn định, 
phản ánh khả năng học khái quát tốt hơn của mô 
hình khi được kiểm soát phổ của trọng số. Kết quả 
này khẳng định hiệu quả của chuẩn hoá phổ không 
chỉ trong điều kiện dữ liệu nhiễu mà còn ở các bài 
toán có dữ liệu tiêu chuẩn, giúp mô hình đạt được 
độ ổn định hội tụ cao và giảm hiện tượng 
overfitting. 

Các lỗi nhận dạng chủ yếu xảy ra giữa những lớp 
có đặc trưng hình ảnh tương tự nhau, chẳng hạn 
như “cat” (mèo) thường bị nhầm với “dog” (chó), 
“deer” (nai) nhầm với “horse” (ngựa), “truck” 
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nhầm với “automobile”, và “bird” nhầm với 
“airplane”, “4” bị nhầm thành “9”, “5” nhầm với 
“6”, “7” nhầm với “1” trong một số trường hợp 
nhiễu cao. 

Bảng 2. Kết quả nhận dạng của các mô hình trên tập dữ 
liệu CIFAR-10 

Mức nhiễu σ Baseline CNN SN-CNN 
0.00 97.2% 97.1% 
0.05 85.7% 91.9% 
0.10 70.5% 84.5% 
0.20 45.1% 69.8% 

Bảng 3. Kết quả nhận dạng của các mô hình trên tập dữ 
liệu MNIST 

Mức nhiễu σ Baseline CNN SN-CNN 
0.00 99.25% 99.21% 
0.05 97.48% 98.86% 
0.10 93.12% 97.20% 
0.20 78.45% 91.85% 

Khi 𝜎 = 0 (không nhiễu), cả hai mô hình đều hoạt 
động gần tối ưu. Khi 𝜎  tăng, độ chính xác của 
Baseline CNN giảm nhanh, trong khi SN-CNN 

giảm chậm hơn và cải thiện tính ổn định và độ bền 
vững. 

Phản ánh hiệu quả của chuẩn hoá phổ trong việc 
hạn chế biến động đầu ra khi dữ liệu bị nhiễu. 

Nhìn chung, việc áp dụng chuẩn hóa phổ đã cho 
thấy khả năng cải thiện đáng kể tính ổn định của 
CNN mà không cần thay đổi kiến trúc mạng hay 
tăng độ phức tạp tính toán đáng kể. Phương pháp 
này giúp mô hình trở nên ổn định hơn trước biến 
thiên dữ liệu, duy trì được hiệu năng cao trên 
nhiều loại tập dữ liệu khác nhau, từ ảnh đơn giản 
(MNIST) đến ảnh màu phức tạp (CIFAR-10). 
Những kết quả này mở ra tiềm năng áp dụng 
chuẩn hoá phổ trong các hệ thống học sâu khác, 
chẳng hạn như GAN, RNN hay Transformer, nơi 
yêu cầu về ổn định mô hình đóng vai trò quan 
trọng trong huấn luyện và triển khai thực tế. 
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4 Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi đã tập trung phân tích 
và đánh giá tính ổn định của mạng nơ-ron tích 
chập khi chịu tác động của nhiễu Gaussian ngẫu 
nhiên, đồng thời đề xuất ứng dụng chuẩn hóa phổ 
như một phương pháp cải thiện độ ổn định và độ 
bền vững của mô hình học sâu. 

Kết quả mô phỏng trên hai tập dữ liệu chuẩn 
MNIST và CIFAR-10 cho thấy mô hình SN-CNN 
thể hiện khả năng duy trì độ chính xác tốt hơn 
đáng kể so với mô hình CNN thông thường, đặc 
biệt trong điều kiện dữ liệu bị nhiễu, cụ thể độ 
chính xác cao hơn 5–7%. Chỉ số stability(f) của SN-
CNN nhỏ hơn, chứng tỏ mức dao động đầu ra 
trước biến động đầu vào được kiểm soát tốt hơn. 
Điều này cho thấy việc giới hạn chuẩn Lipschitz 
thông qua chuẩn hóa phổ giúp mô hình giảm nhạy 
cảm với nhiễu, ổn định hơn trong huấn luyện và 
tổng quát hóa tốt hơn. Nghiên cứu góp phần củng 
cố mối liên hệ giữa tính ổn định thống kê, chuẩn 
Lipschitz và hiệu năng mô hình học sâu.  

Trong các nghiên cứu tiếp theo, nhóm tác giả dự 
kiến mở rộng mô hình sang các dạng nhiễu đối 
kháng và biến dạng hình học, đồng thời đề xuất các 
ràng buộc phổ thích nghi nhằm tối ưu hóa giữa 
tính ổn định và khả năng biểu diễn của mô hình. 
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