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1. Giới thiệu 

Hệ thống tìm kiếm hình ảnh dựa vào đặc điểm nội dung (Content-Based Image Retrieval – 
CBIR) hiện nay được xem là một trong những hướng nghiên cứu trọng tâm của thị giác máy tính, 
với phạm vi ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực như chẩn đoán hình ảnh y khoa, giám sát an ninh 
và quản lý kho dữ liệu đa phương tiện. Các phương pháp truyền thống thường sử dụng các đặc 
trưng thị giác để tính toán sự tương đồng giữa ảnh truy vấn và ảnh trong cơ sở dữ liệu. Tuy nhiên, 
các đặc trưng này chủ yếu phản ánh thông tin cục bộ, thiếu khả năng biểu diễn mối quan hệ ngữ 
nghĩa giữa các đối tượng, dẫn đến việc hệ thống khó hiểu được nội dung ảnh ở mức độ khái niệm 
cao [1], [2]. Ví dụ, một bức ảnh chứa "người cầm cốc" và "cốc đặt trên bàn" có thể được xem là 
tương đồng về màu sắc nhưng khác biệt hoàn toàn về ngữ cảnh, điều mà các phương pháp truyền 
thống không phân biệt được. 

Để giải quyết hạn chế này, nhiều nghiên cứu gần đây đã hướng đến việc tích hợp tri thức bên 
ngoài vào quá trình truy vấn. Trong đó, đồ thị ngữ cảnh (scene graph) nổi lên như một công cụ hiệu 
quả để mô tả các thực thể và mối liên hệ giữa chúng thông qua cấu trúc đồ thị [3], [4]. Đồ thị này 
không chỉ liệt kê các thực thể trong ảnh (ví dụ: "người", "ghế", "chó") mà còn mã hóa tương tác 
giữa chúng (ví dụ: "người →ngồi → ghế", "chó → chạy → cạnh xe"). Cách tiếp cận này nâng cao 
khả năng diễn giải ngữ nghĩa, từ đó cải thiện hiệu quả tra cứu ảnh dựa trên các mối liên kết ngữ 
nghĩa giữa các thực thể. Song song với đó, đồ thị tri thức (Knowledge Graph – KG) được tạo từ 
các bộ ba quan hệ (subject-predicate-object), cho phép nhúng thông tin vào không gian vector để 
hỗ trợ suy luận logic và học máy [5], [6]. Sự kết hợp giữa hai đồ thị này đã chứng minh khả năng 
nâng cao chất lượng truy vấn thông qua việc kết nối thông tin thị giác với tri thức nền [3], [6], mở 
đường cho các hệ thống CBIR thông minh và có khả năng giải thích. 

Bên cạnh các phương pháp dựa trên tri thức, việc biểu diễn đặc trưng hình ảnh cũng không 
ngừng được cải tiến. Mô hình túi từ thị giác (Bag of Visual Words – BoVW) vẫn giữ vị trí quan 
trọng nhờ khả năng ánh xạ các đối tượng thành các "từ" thị giác có tính tổ chức cao, tương tự cách 
biểu diễn văn bản trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Các nghiên cứu gần đây [1], [2] chỉ ra rằng, dù 
các mô hình học sâu như mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Networks - CNN) đã cải 
thiện đáng kể hiệu suất trích xuất đặc trưng, việc tổ chức chúng thành dạng có thể truy vấn vẫn là 
thách thức. BoVW đóng vai trò cầu nối giữa thông tin thị giác và tri thức, đặc biệt hiệu quả khi 
được kết hợp với những phương pháp phát hiện đối tượng tiên tiến như YOLOv8. YOLOv8, một 
phiên bản của họ YOLO, nổi bật nhờ tốc độ xử lý nhanh và độ chính xác cao trong việc nhận diện 
đối tượng, là cơ sở cho việc xây dựng BoVW và đồ thị tri thức [7]. 

Tại Việt Nam, một số nghiên cứu đã tiếp cận hướng tích hợp tri thức vào CBIR. Chẳng hạn, 
nhóm nghiên cứu của Lê Thị Vĩnh Thanh [8] đưa ra mô hình kết hợp đồ thị láng giềng và đồ thị 
ngữ nghĩa giúp cải thiện hiệu suất trong tìm kiếm ảnh, trong khi nhóm của Phan Minh Tiến [9] sử 
dụng thống kê và biểu diễn tri thức để tối ưu hóa quá trình tìm kiếm. Tuy nhiên, các phương pháp 
này vẫn tồn tại hạn chế như thiếu khả năng tự động hóa, phụ thuộc vào dữ liệu huấn luyện cục bộ 
và chưa kết nối hiệu quả với nguồn tri thức đa dạng bên ngoài. 

Trong bối cảnh đó, nghiên cứu này đề xuất một mô hình tra cứu hình ảnh tích hợp ba thành 
phần chính: YOLOv8 để nhận diện đối tượng chính xác, BoVW để tổ chức đặc trưng thị giác có 
cấu trúc, và đồ thị tri thức đóng vai trò trong việc để biểu diễn và tổ chức các liên hệ ngữ nghĩa. 
Khác với cách tiếp cận truyền thống, phương pháp đề xuất khai thác không chỉ dựa trên sự tương 
đồng về hình ảnh mà còn xem xét logic giữa các đối tượng để thiết kế một hệ thống đáp ứng yêu 
cầu diễn giải kết quả và mở rộng tri thức. Chúng tôi đã triển khai thực nghiệm trên các tập ảnh 
chuẩn như MSCOCO và OpenImagesV7 nhằm kiểm chứng hiệu quả ngữ nghĩa và khả năng tổng 
quát hóa của phương pháp đề xuất. 
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2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Cấu trúc tổng quan của mô hình truy vấn ảnh 

Nghiên cứu này giới thiệu một mô hình tra cứu ảnh tích hợp ba thành phần cốt lõi: phát hiện 
các thực thể bằng YOLOv8, biểu diễn đặc trưng với mô hình túi từ thị giác (BoVW), và tổ chức 
thông tin thông qua đồ thị tri thức (KG). Mô hình gồm hai pha: (1) Pha ngoại tuyến để rút trích và 
xây dựng cơ sở tri thức từ tập huấn luyện; và (2) Pha trực tuyến để tra cứu ảnh và cho các ảnh 
tương đồng. Hình 1 minh họa mô hình đề xuất.  

 
Hình 1. Mô hình đề xuất 

Trong Hình 1, hệ thống gồm có các bước sau:  
Ở pha ngoại tuyến: 
(1) YOLOv8 nhận diện và gắn nhãn các thực thể trong ảnh đầu vào. 
(2) Các thực thể được tổ chức vào BoVW cùng với đặc trưng histogram, phân loại theo từng 

nhóm đối tượng. 
(3) Từ BoVW, hệ thống xây dựng KG để biểu diễn các mối liên hệ giữa các thực thể. 

Ở pha trực tuyến: 
(4) Ảnh truy vấn được phân tích bằng YOLOv8 để xác định các thực thể và trích xuất đặc trưng. 
(5) Hệ thống sử dụng các bộ ba quan hệ từ ảnh đầu vào để tra cứu ngữ nghĩa trong KG. 

Tập ảnh thu được thể hiện sự tương đồng ngữ nghĩa với ảnh đầu vào theo các bộ ba quan hệ 
được truy xuất. Hệ thống này không chỉ so khớp đặc trưng thị giác mà còn sử dụng các mối liên 
kết giữa các đối tượng, mang lại khả năng truy vấn chính xác và dễ diễn giải hơn. 

2.2. Các thành phần của mô hình đề xuất 

2.2.1. Phát hiện đối tượng với YOLOv8 

Trong mô hình đề xuất, YOLOv8 đóng vai trò nhận diện và gán nhãn các thực thể xuất hiện 
trong ảnh, làm nền tảng cho quá trình trích xuất và tổ chức thông tin thị giác. Mỗi đối tượng được 
xác định kèm theo điểm tin cậy (confidence score), sau đó được chuyển vào mô hình túi từ thị giác 
(BoVW) để tổ chức và lưu trữ. Kết quả này là nền tảng cho việc xây dựng đồ thị tri thức, thể hiện 
các mối liên kết giữa các đối tượng. Trong giai đoạn truy vấn, YOLOv8 tiếp tục phân tích ảnh đầu 
vào để tạo ra các bộ ba quan hệ, làm cơ sở cho việc tra cứu các ảnh tương tự trong KG. Quá trình 
nhận diện đối tượng bằng YOLOv8 được minh họa cụ thể trong Hình 2: từ ảnh đầu vào qua 
YOLOv8 sẽ nhận diện được các đối tượng thuộc các lớp Cello, Drum, Person. 
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Hình 2. Quá trình nhận diện đối tượng sử dụng YOLOv8 

Tuy nhiên, chất lượng của các đối tượng phát hiện bởi YOLOv8 quyết định trực tiếp đến độ 
chính xác của BoVW và KG. Nếu YOLOv8 bỏ sót hoặc nhận diện sai nhãn, các bộ ba quan hệ sinh 
ra sẽ không đầy đủ hoặc sai lệch, ảnh hưởng đến khả năng truy vấn chính xác. Do đó, việc huấn 
luyện YOLOv8 với tập dữ liệu phù hợp và tối ưu hóa tham số nhận diện là rất quan trọng để đảm 
bảo tính nhất quán của hệ thống. 

2.2.2. Túi từ thị giác  

Mô hình BoVW biểu diễn nội dung hình ảnh dựa trên việc tổ chức các đặc trưng cục bộ thành 
các từ thị giác. Trong hệ thống này, BoVW đóng vai trò cầu nối giữa thông tin từ YOLOv8 và việc 
ánh xạ vào KG. 

Cụ thể, mỗi ảnh đầu vào được chuyển đổi thành một tập các từ thị giác, phản ánh các đối tượng 
được nhận dạng và gán nhãn bởi YOLOv8. Các đối tượng này được tổ chức theo hai cấu trúc chính: 

 Object: Đại diện cho một thực thể riêng lẻ trong ảnh, chứa các thông tin như ObjID (ID của 
đối tượng), ImgID (ID của ảnh chứa đối tượng), Class (nhãn phân loại), Feature (đặc trưng), và 
Conf (điểm tin cậy). 

 Class: Đại diện cho nhóm đối tượng cùng loại, chứa các thông tin như ClassName, ObjCount 
(số lượng đối tượng), và ObjList (danh sách các đối tượng thuộc nhóm). 

Tập hợp các nhóm Class tạo nên BoVW, hình thành một không gian phân loại có cấu trúc. Quá 
trình tổ chức đối tượng vào BoVW được thực hiện bằng cách duyệt qua từng ảnh, trích xuất danh 
sách đối tượng và thêm vào các nhóm tương ứng theo lớp. 

 
Hình 3. Minh họa cấu trúc túi từ thị giác 

Hình 3 minh họa cấu trúc túi từ thị giác: từ ảnh đầu vào qua YOLOv8 sẽ nhận dạng các đối 
tượng Object, sau đó các đối tượng sẽ được phân bổ vào túi từ tương ứng với từng Class. 
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2.2.3. Khung đồ thị tri thức (KGF) 

Đồ thị tri thức đóng vai trò là khung lưu trữ, tổ chức thông tin về thực thể, liên hệ và thuộc tính 
trong phương pháp đề xuất. Mỗi thực thể là một nút trong KG, còn mối quan hệ được thể hiện bằng 
các cạnh nối giữa các nút. Các quan hệ chính bao gồm: IsA (xác định phân cấp giữa lớp và nút 
gốc), HasA (liên kết đối tượng với lớp hoặc ảnh), HasSubcategory (mô tả quan hệ phân lớp con) 
và IsAttributeOf (gắn đặc trưng histogram với ảnh). Trong đó, IsA và HasA là quan hệ cốt lõi để 
hỗ trợ truy vấn. Các từ thị giác trong BoVW được ánh xạ thành các thực thể và quan hệ dựa trên 
cấu trúc Class–Object đã tổ chức trước đó. Cụ thể, mỗi thực thể sẽ tạo ít nhất hai quan hệ: 
(ClassName, HasA, Object) và (ImgID, HasA, Object). Các quan hệ này đóng vai trò tạo nên mạng 
lưới tri thức để suy luận khi tra cứu. Ngoài các quan hệ cơ bản, mô hình có thể bổ sung các thuộc 
tính mở rộng như vị trí, màu sắc để tăng độ phong phú cho KG. 

Để chuyển đổi BoVW thành KG, hệ thống sử dụng thuật toán CKGF (Create Knowledge Graph 
Framework), gồm các bước: 

Bước 1: Với mỗi lớp trong BoVW, tạo quan hệ Thing – IsA → ClassName 
Bước 2: Với mỗi đối tượng thuộc lớp đó, tạo các bộ ba: 

o ClassName – HasA → Object 
o ImgID – HasA → Object 
o ImgID – HasA → ClassName (nếu chưa tồn tại) 

Bước 3: Thêm các bộ ba vào KG nếu chưa xuất hiện trong KG 
Nhờ cấu trúc bộ ba, đồ thị tri thức cho phép thực hiện truy vấn ngữ nghĩa hiệu quả và dễ dàng 

mở rộng với các nguồn tri thức bổ sung. Hình 4 minh họa cho cấu trúc logic của KGF. 

 
Hình 4. Minh họa cấu trúc của KGF 

Trong Hình 4, node màu cam là ClassName, màu đỏ là ImgID, màu xanh là Object, bộ ba  
ClassName – HasA → Object được biểu diễn bằng mũi tên HAS_A từ node cam sang node xanh, bộ 
ba ImgID – HasA → Object được biểu diễn bằng mũi tên HAS_A từ node đỏ sang node xanh và bộ 
ba ImgID – HasA → ClassName được biểu diễn bằng mũi tên HAS_A từ node đỏ sang node cam. 

2.3. Thuật toán truy vấn 

Sau khi KG được xây dựng từ tập ảnh huấn luyện, hệ thống triển khai thuật toán truy vấn để 
tìm kiếm các ảnh trong cơ sở dữ liệu dựa trên mức độ tương đồng ngữ nghĩa với ảnh đầu vào. Thuật 
toán RIKGF (Retrieval in Knowledge Graph Framework) như sau: 

Input: Ảnh truy vấn 
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Output: Tập các ảnh tương đồng 
1 BEGIN 
2  image_profile = get_item_from_image(YOLO, I)    
3  Triples = [] 
4 
5 

 Foreach obj ∊ image_profile do 
 Triples.add(CreateTriple(obj[“ImgID”],HasA,obj[“ClassName”])) 

6  End Foreach 
7  Query_Imgs = query_images(Triples) 
8  listTopK = sort_by_cosine(I, Query_Imgs) 
9  Return listTopK[:K] 
10 END 
Ảnh đầu vào được phân tích bởi YOLOv8 để nhận diện các thực thể, sau đó chuyển thành các 

bộ ba. Các bộ ba này dùng để tìm kiếm trong KG, nhằm thu được tập ảnh tương đồng. Ví dụ: một 
ảnh đầu vào có ID là Img_001 và YOLOv8 phát hiện được một đối tượng thuộc lớp “Dog” với ID 
là Obj_10. Khi đó, hệ thống sẽ sinh ra các bộ ba quan hệ cụ thể: (1) Dog – HasA → Obj_10, nghĩa 
là lớp “Dog” sở hữu một đối tượng cụ thể là Obj_10; (2) Img_001 – HasA → Obj_10, thể hiện ảnh 
Img_001 chứa đối tượng Obj_10. Kế tiếp, thuật toán sẽ truy vấn toàn bộ KG để tìm các ảnh khác 
cũng chứa các quan hệ “HasA” với cùng lớp “Dog” hoặc đối tượng cùng loại. Những ảnh có nhiều 
quan hệ trùng khớp sẽ được ưu tiên trong danh sách kết quả. Cuối cùng, hệ thống sẽ tính khoảng 
cách cosine của ảnh đầu vào với kết quả được tìm thấy, công thức như sau: 

d(Q, O) = 1 – cos θ = 1 - 
ொ.ை

‖ொ‖.‖ை‖
 (1) 

Các ảnh có khoảng cách cosine càng thấp thì sẽ càng tương đồng với ảnh đầu vào. Vì thế, hàm 
xếp hạng đã áp dụng điều này để sắp xếp lại theo độ ưu tiên các ảnh có khoảng cách cosine thấp 
nhất lên trước, từ đó lấy ra một top K ảnh bất kì (với K là một hằng số thể hiện số lượng ảnh muốn 
truy vấn). 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1.  Kết quả thực nghiệm 

Nhằm kiểm tra tính hiệu quả của hệ thống truy vấn ảnh, nhóm nghiên cứu đã triển khai thực 
nghiệm trên hai tập ảnh dữ liệu tiêu chuẩn là MS COCO và OpenImagesV7. Các chỉ số đánh giá 
chính bao gồm Precision (độ chính xác), Recall (độ phủ), và F1-score (chỉ số trung bình điều hòa 
giữa Precision và Recall), phản ánh khả năng truy vấn chính xác và đầy đủ của mô hình. 

Dữ liệu trong Bảng 1 cho thấy mô hình đạt Precision 89,6%, Recall 80,2%, và F1-score 85,7% 
trên tập MS COCO. Trong khi đó, trên tập OpenImagesV7, mô hình đạt Precision 84,1%, Recall 
77,4%, và F1-score 80,3%. Các chỉ số này cho thấy mô hình đều có độ chính xác và độ phủ tốt trên 
cả hai tập dữ liệu có đặc điểm khác biệt về nội dung và phân phối hình ảnh. 

Bảng 1. Kết quả thử nghiệm trên các tập dữ liệu MSCOCO và OpenImagesV7 
Tập ảnh dữ liệu Precision Recall F1-score 

MS COCO 89,6% 80,2% 85,7% 
OpenImagesV7 84,1% 77,4% 80,3% 

 

Ngoài ra, Hình 5 và Hình 6 minh họa đường cong ROC và biểu đồ Precision–Recall trên tập 
OpenImagesV7 và MSCOCO, cho thấy khả năng phân tách và xếp hạng ảnh tương đồng rõ rệt của 
hệ thống. Các đường cong này phản ánh mối quan hệ giữa tỷ lệ tìm kiếm đúng và tỷ lệ tìm kiếm 
sai, đồng thời cho thấy độ chính xác duy trì ổn định ở nhiều ngưỡng truy vấn khác nhau.  
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Hình 5. Đường cong ROC, Precision – Recall của bộ dữ liệu OpenImagesV7 

 
Hình 6. Đường cong ROC, Precision – Recall của bộ dữ liệu MS COCO 

Hình 7 cũng cung cấp một ví dụ thực tế về kết quả truy vấn ảnh, trong đó hệ thống đã xác định 
được các ảnh chứa thực thể và bối cảnh tương đồng với ảnh đầu vào.  

 
Hình 7. Ví dụ tra cứu ảnh 

Ảnh FELV-cat được nhận diện có một đối tượng thuộc lớp “Cat” với ID là Obj1, hệ thống sẽ 
sinh ra các bộ ba quan hệ cụ thể: (1) Cat – HasA → Obj1; (2) FELV-cat – HasA → Obj_1, sau đó 
thuật toán sẽ truy vấn toàn bộ KG để tìm các ảnh khác cũng chứa các quan hệ “HasA” với cùng 
lớp “Cat” hoặc đối tượng cùng loại. 

Để làm rõ tính vượt trội của mô hình, Bảng 2 trình bày so sánh với một số phương pháp truy 
vấn ảnh nổi bật trên tập MS COCO, bao gồm CLIP [10], Faster R-CNN kết hợp VQA [11], IronKG 
[8], và NeiKG [9]. Mô hình đề xuất vượt qua tất cả các phương pháp kể trên với độ chính xác 
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89,6%, cho thấy tiềm năng mạnh mẽ khi kết hợp giữa biểu diễn thị giác có cấu trúc và suy luận 
ngữ nghĩa trong đồ thị. 

Bảng 2. So sánh với các mô hình khác trên tập MSCOCO 
Phương pháp Độ chính xác 

CLIP với encoder ResNet-50/ViT [10] 72,8% 
Faster R-CNN kết hợp VQA [11] 77,8% 
IronKG [8] 79,3% 
NeiKG [9] 88,32% 
Mô hình đề xuất 89,6% 

3.2. Thảo luận 

Dữ liệu thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất đạt kết quả tốt trên cả hai tập dữ liệu, đặc 
biệt hiệu quả hơn so với các phương pháp như CLIP hay Faster R-CNN kết hợp VQA. Việc tích 
hợp YOLOv8, BoVW và KG giúp hệ thống không chỉ có thể tìm kiếm ảnh dựa trên đặc trưng thị 
giác mà còn xét đến mối liên kết ngữ nghĩa giữa các thực thể, cải thiện mức độ chính xác và tăng 
cường khả năng hiểu thông tin hình ảnh. 

Khác với các phương pháp truyền thống chỉ dựa trên đặc trưng hình ảnh, mô hình đề xuất tận 
dụng các quan hệ bộ ba từ KG để lấp đầy khoảng trống thông tin khi ảnh bị phân mảnh hoặc thiếu 
chi tiết. Nhờ khả năng suy luận trên KG, hệ thống vẫn có thể tìm kiếm và truy xuất các ảnh tương 
đồng về mặt ngữ nghĩa ngay cả khi một số đối tượng không được nhận diện đầy đủ. 

Tuy nhiên, hiệu quả hệ thống vẫn phụ thuộc vào hiệu quả của YOLOv8. Nếu nhận diện sai hoặc 
thiếu thực thể quan trọng, KG sẽ bị thiếu thông tin, ảnh hưởng đến kết quả truy vấn. Ngoài ra, việc 
khai thác các quan hệ ngữ nghĩa ẩn vẫn là một thách thức cần nghiên cứu thêm. 

Đáng chú ý, kết quả trên tập MS COCO cao hơn OpenImagesV7. Nguyên nhân có thể do MS 
COCO có chú thích đối tượng chi tiết và ít nhiễu hơn, giúp YOLOv8 phát hiện chính xác. Trong 
khi đó, OpenImagesV7 chứa nhiều ảnh phức tạp, nhiều đối tượng nhỏ và nhãn không đồng nhất, 
ảnh hưởng đến chất lượng bộ ba quan hệ. 

Khác biệt nổi bật của mô hình so với các nghiên cứu trước đó là sự tích hợp toàn diện giữa phát 
hiện đối tượng, biểu diễn đặc trưng (BoVW) và tổ chức tri thức (KG) trong một quy trình thống 
nhất. Các nghiên cứu trước thường chỉ áp dụng BoVW hoặc KG riêng lẻ, trong khi mô hình này 
cho phép tự động hóa hoàn toàn việc sinh bộ ba từ ảnh đầu vào, tăng cường khả năng truy vấn ngữ 
nghĩa mà không cần mô tả thủ công. Đây chính là điểm mới mẻ và giá trị thực tiễn mà nghiên cứu 
mang lại. 

Mặc dù mô hình đã cho thấy hiệu quả cao trên các tập dữ liệu chuẩn, việc triển khai trong các 
môi trường thực tế đòi hỏi khả năng thích ứng với dữ liệu đa dạng, nhiễu hoặc không đầy đủ. Trong 
những tình huống như vậy, chất lượng phát hiện đối tượng và độ hoàn thiện của đồ thị tri thức có 
thể bị ảnh hưởng, làm giảm hiệu quả truy vấn. Do đó, các nghiên cứu tiếp theo sẽ tập trung vào 
việc nâng cao tính linh hoạt của mô hình, tối ưu hóa YOLOv8 cho các nguồn dữ liệu phức tạp và 
phát triển các cơ chế suy luận bù đắp thông tin thiếu hụt. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã giới thiệu một mô hình truy vấn ảnh kết hợp giữa YOLOv8, túi từ thị giác 
và đồ thị tri thức. Hướng tiếp cận này khai thác khả năng phát hiện thực thể mạnh mẽ của YOLOv8, 
biểu diễn hình ảnh hiệu quả của túi từ thị giác và khả năng suy luận ngữ nghĩa từ KG. Việc đánh 
giá mô hình trên các tập ảnh chuẩn như OpenImagesV7 và MS-COCO đã cho các kết quả khả 
quan, với độ chính xác đạt được là 84,1% và 89,6%, phản ánh tính hiệu quả của phương pháp đề 
xuất trong việc nhận diện và truy vấn ảnh có liên quan. Trong các nghiên cứu tiếp theo, mô hình 
có thể được mở rộng để xử lý các trường hợp dữ liệu không đầy đủ hoặc thiếu nhãn, cũng như tích 
hợp thêm dữ liệu đa phương thức như kết hợp hình ảnh với mô tả văn bản hoặc âm thanh, nhằm 
tăng khả năng hiểu và tra cứu ngữ nghĩa phức tạp. 
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