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MỞ ĐẦU 

Chú thích ảnh tự động là bài toán tiêu biểu trong trí tuệ nhân tạo hiện đại, 

đòi hỏi phối hợp giữa thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Với sự phát triển 

nhanh của học sâu đa phương thức, bài toán này ngày càng thu hút sự quan tâm nhờ 

ứng dụng rộng rãi trong y tế, giáo dục, truyền thông và hỗ trợ người khiếm thị. 

Tuy nhiên, các mô hình hiện tại còn hạn chế trong việc khai thác đặc trưng hình ảnh, 

biểu diễn quan hệ ngữ nghĩa giữa các đối tượng, và tích hợp tri thức ngoài (tri thức 

bên ngoài tập dữ liệu huấn luyện). Do đó, phát triển phương pháp chú thích ảnh dựa 

trên mạng học sâu - kết hợp hiệu quả đặc trưng hình ảnh, tri thức ngữ nghĩa và biểu 

diễn trừu tượng - là hướng đi cần thiết. Phần Mở đầu trình bày lần lượt: (1) Tính cấp 

thiết của luận án; (2) Mục tiêu nghiên cứu; (3) Đối tượng và phạm vi nghiên cứu;  

(4) Phương pháp nghiên cứu; (5) Đóng góp chính của luận án; và (6) Bố cục luận án 

nhằm định hướng cho toàn bộ nội dung trình bày trong các chương tiếp theo. 

1. Tính cấp thiết của luận án 

Trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence - AI), đặc biệt là học sâu (Deep 

Learning - DL), đã có những bước phát triển vượt bậc, góp phần đưa các hệ thống 

máy tính đến gần hơn với khả năng xử lý và nhận thức thông tin đa phương thức như 

con người [1]. Trong xu thế này, hai lĩnh vực vốn phát triển tương đối độc lập là thị 

giác máy tính (Computer Vision - CV) và xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language 

Processing - NLP) ngày càng được tích hợp nhằm giải quyết các bài toán phức tạp 

đòi hỏi sự phối hợp giữa khả năng “nhìn thấy” và “diễn đạt” của máy. Một trong 

những bài toán điển hình của sự kết hợp này là chú thích ảnh (Image Captioning - 

IC) - trong đó hệ thống cần phân tích nội dung hình ảnh đầu vào và sinh ra mô tả (chú 

thích) tương ứng dưới dạng ngôn ngữ tự nhiên [2-4]. 

Về mặt khái niệm, chú thích ảnh tự động được hiểu là quá trình tự động tạo ra 

mô tả dưới dạng ngôn ngữ tự nhiên sao cho phản ánh chính xác nội dung cốt lõi của 

ảnh, bao gồm các đối tượng và mối quan hệ giữa chúng [5, 6]. Đây là một nhiệm vụ 

học đa phương thức tiêu biểu, kết hợp hai lĩnh vực quan trọng của AI: thị giác máy 

tính để giải quyết việc hiểu ảnh và xử lý ngôn ngữ tự nhiên nhằm phát sinh mô tả cho 

hình ảnh đúng cú pháp và ngữ nghĩa [7]. Hình MĐ.1 minh họa đầu vào là một ảnh, 

và đầu ra là câu mô tả được sinh tự động bởi mô hình chú thích ảnh [8]. Nhờ khả 

năng gắn kết hai miền thông tin khác nhau (thị giác và ngôn ngữ), các mô hình chú 

thích ảnh đã được ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực, từ lập chỉ mục ảnh để tìm 

kiếm theo nội dung [9], hỗ trợ người khiếm thị [10], hỗ trợ chẩn đoán và kê đơn thuốc 

tự động trong ảnh y khoa [11], phân tích dữ liệu giao thông [12], chẩn đoán bệnh 
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cây trồng [13], điều hướng giao thông [14], đến việc sinh mô tả tự động cho ảnh trên 

các nền tảng mạng xã hội [15], trong kiểm duyệt nội dung [16] và an toàn lao động 

[17]. 

 

Hình MĐ.1. Một số ví dụ về ảnh đầu vào và câu mô tả được sinh ra bởi mô hình chú thích 
ảnh tự động. Mỗi cặp gồm ảnh và câu mô tả ngắn thể hiện khả năng của mô hình trong 

việc tạo chú thích ngôn ngữ tự nhiên phù hợp với nội dung thị giác (trích từ [8]) 

Về hướng tiếp cận, các phương pháp chú thích ảnh ban đầu chủ yếu sử dụng 

mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) để trích xuất đặc 

trưng và mạng nơ-ron hồi quy (Recurrent Neural Network - RNN hoặc Long Short-

Term Memory - LSTM) để sinh chú thích, tiêu biểu là kiến trúc CNN-LSTM [3, 18]. 

Tuy nhiên, sự ra đời của kiến trúc Transformer cùng cơ chế tự chú ý (self-attention) 

đã mở ra hướng tiếp cận mới, giúp cải thiện khả năng học ngữ cảnh và tạo ra các chú 

thích phong phú hơn [18, 19]. Đồng thời, nhiều nghiên cứu đã tích hợp thêm các 

nguồn tri thức bên ngoài tập dữ liệu như ConceptNet, WordNet [20, 21], hoặc biểu 

diễn sâu hơn các mối quan hệ thông qua đồ thị quan hệ (relationship graph) hoặc đồ 

thị cảnh (scene graph) [22, 23]; đặc biệt là biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng (Abstract 

Meaning Representation - AMR) để tăng cường khả năng hiểu ngữ nghĩa và mối liên 

hệ giữa các đối tượng trong ảnh [24, 25]. Mặc dù đã đạt được nhiều kết quả tích cực, 

các mô hình chú thích ảnh vẫn còn tồn tại những thách thức lớn, bao gồm: (i) chú 

thích sinh ra thường thiếu chiều sâu ngữ nghĩa và không phản ánh đầy đủ quan hệ 
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giữa các đối tượng [26], (ii) mô hình khó khăn khi gặp các đối tượng hiếm hoặc chưa 

từng xuất hiện trong dữ liệu huấn luyện [27, 28], (iii) khả năng biểu diễn tri thức vẫn 

còn hạn chế do thiếu cơ chế tích hợp hiệu quả giữa thông tin hình ảnh và các dạng tri 

thức bên ngoài [29]. Bên cạnh đó, việc sử dụng tri thức ngữ nghĩa hiện nay còn rời 

rạc, chủ yếu được tích hợp vào một giai đoạn xử lý cụ thể, mà chưa có sự phối hợp 

nhịp nhàng giữa biểu diễn thị giác, quan hệ ngữ nghĩa và biểu diễn ngôn ngữ trong 

toàn bộ quy trình xử lý (pipeline) của mô hình. 

Bên cạnh các thách thức về biểu diễn ngữ nghĩa và tích hợp tri thức, một vấn 

đề quan trọng khác trong nghiên cứu chú thích ảnh là khả năng mở rộng sang các 

ngôn ngữ ít tài nguyên như tiếng Việt. Phần lớn các công trình này tập trung vào tiếng 

Anh do sự sẵn có của các tập dữ liệu chuẩn quy mô lớn và các công cụ xử lý ngôn 

ngữ hoàn chỉnh, trong khi các ngôn ngữ khác còn thiếu dữ liệu gán nhãn và các bộ 

phân tích ngữ nghĩa tương ứng. Thách thức này đặt ra yêu cầu phát triển các phương 

pháp chú thích ảnh có tính tổng quát cao, có khả năng thích ứng với nhiều ngôn ngữ 

và miền dữ liệu khác nhau, thay vì phụ thuộc chặt chẽ vào đặc thù của một ngôn ngữ 

cụ thể. 

Từ các phân tích trên có thể nhận thấy rằng, mặc dù các phương pháp chú thích 

ảnh dựa trên học sâu đã đạt được nhiều tiến bộ đáng kể, vẫn còn tồn tại những hạn 

chế mang tính hệ thống liên quan đến biểu diễn ngữ nghĩa, khai thác quan hệ giữa 

các đối tượng và tích hợp tri thức ngoài một cách hiệu quả. Những hạn chế này đặt ra 

các câu hỏi nghiên cứu (Research Question - RQ) cốt lõi mà luận án cần giải quyết, 

bao gồm: 

 RQ1: Có cách gì để mô hình chú thích ảnh có thể biểu diễn và khai thác hiệu 

quả các mối quan hệ ngữ nghĩa giữa các đối tượng trong ảnh thay vì chỉ dựa trên đặc 

trưng thị giác cục bộ. 

 RQ2: Việc tích hợp tri thức ngữ nghĩa bên ngoài (ví dụ: ConceptNet) vào quá 

trình sinh chú thích một cách có hệ thống nhằm cải thiện khả năng mô tả các đối 

tượng hiếm hoặc chưa xuất hiện trong dữ liệu huấn luyện được làm như thế nào. 

 RQ3: Biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng, điển hình như AMR, có thể được khai 

thác như thế nào để nâng cao khả năng hiểu nội dung ảnh ở mức khái niệm và tăng 

tính nhất quán ngữ nghĩa của chú thích sinh ra. 

 RQ4: Việc hợp nhất đồng thời đặc trưng thị giác, quan hệ cấu trúc và các dạng 

tri thức ngữ nghĩa đa nguồn trong một kiến trúc thống nhất có giúp cải thiện toàn diện 

chất lượng chú thích ảnh hay không. 
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Xuất phát từ các thách thức và câu hỏi nghiên cứu nêu trên, luận án lựa chọn 

đề tài “Phát triển phương pháp chú thích ảnh dựa trên mạng học sâu” với 

mục tiêu đề xuất các mô hình chú thích ảnh tích hợp đa nguồn thông tin, kết hợp chặt 

chẽ giữa biểu diễn thị giác, quan hệ ngữ nghĩa, tri thức ngoài và biểu diễn ngữ nghĩa 

trừu tượng. Về mặt học thuật, nghiên cứu này góp phần làm sâu sắc thêm hiểu biết 

về học sâu đa phương thức và biểu diễn ngữ nghĩa trong bài toán chú thích ảnh. Về 

mặt thực tiễn, các kết quả đạt được hướng tới việc xây dựng các hệ thống chú thích 

ảnh có độ chính xác cao, giàu ngữ nghĩa và phù hợp hơn với cách diễn đạt tự nhiên 

của con người, đáp ứng yêu cầu của nhiều ứng dụng thông minh trong bối cảnh AI 

hiện đại. 

2. Mục tiêu nghiên cứu 

Dựa trên các thách thức đã xác định, luận án đặt ra mục tiêu tổng quát là: 

Phát triển các phương pháp chú thích ảnh dựa trên mạng học sâu, kết hợp hiệu 

quả đặc trưng thị giác, quan hệ ngữ nghĩa, tri thức ngoài tập dữ liệu và biểu diễn ngữ 

nghĩa trừu tượng nhằm cải thiện độ chính xác và tính tự nhiên của mô tả. 

Trên cơ sở các câu hỏi nghiên cứu RQ1, RQ2, RQ3, RQ4 đã nêu, luận án cụ 

thể hóa mục tiêu nghiên cứu thành các nội dung cụ thể tương ứng như sau: 

(i) Phân tích và đánh giá các hướng tiếp cận hiện có trong bài toán chú thích 

ảnh, từ đó xác định những hạn chế liên quan đến việc biểu diễn quan hệ giữa các đối 

tượng và tri thức ngữ nghĩa trong quá trình sinh chú thích. 

(ii) Đề xuất phương pháp chú thích ảnh có khả năng biểu diễn và khai thác mối 

quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh nhằm cải thiện khả năng hiểu cấu trúc cảnh vật 

và ngữ cảnh hình ảnh của mô hình. 

(iii) Nghiên cứu cơ chế tích hợp và hợp nhất tri thức đa nguồn, bao gồm tri thức 

ngữ nghĩa từ các cơ sở tri thức bên ngoài (như ConceptNet, mô hình ngôn ngữ lớn) 

cùng đặc trưng thị giác và ngôn ngữ nhằm tăng chiều sâu ngữ nghĩa và khả năng diễn 

đạt tự nhiên của mô hình. 

(iv) Khai thác và ứng dụng biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng, điển hình như AMR, 

để nâng cao khả năng biểu diễn và hiểu nội dung ảnh ở mức khái niệm trừu tượng. 

(v) Tiến hành thực nghiệm và đánh giá các phương pháp được đề xuất tương ứng 

với các nội dung (ii)-(iv) trên các tập dữ liệu chuẩn (MS COCO, Flickr30K) bằng hệ 

thống độ đo BLEU, METEOR, ROUGE, CIDEr, SPICE và SCS nhằm kiểm chứng 

mức độ đạt được của các mục tiêu nghiên cứu và đánh giá khả năng tổng quát hóa 

của mô hình. 
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Các nội dung nghiên cứu được triển khai theo lộ trình kế thừa và mở rộng, 

trong đó thực nghiệm và đánh giá đóng vai trò kiểm chứng bắt buộc, đảm bảo tính 

thống nhất giữa cơ sở lý thuyết, thiết kế mô hình và kết quả thực nghiệm, đồng thời 

hướng đến giá trị ứng dụng thực tiễn trong các hệ thống thị giác-ngôn ngữ. 

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Để triển khai hiệu quả các mục tiêu nghiên cứu đã đề ra, việc xác định rõ đối 

tượng và phạm vi nghiên cứu là điều cần thiết nhằm đảm bảo tính tập trung, nhất quán 

và khả thi trong toàn bộ quá trình thực hiện luận án. Phần này trình bày cụ thể đối 

tượng nghiên cứu chính cùng với phạm vi nghiên cứu của luận án. 

3.1. Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu của luận án là quá trình sinh chú thích bằng ngôn ngữ 

tự nhiên cho hình ảnh đầu vào, tập trung vào các mô hình học sâu dựa trên kiến trúc 

encoder-decoder. Cụ thể, luận án tập trung vào các yếu tố sau: 

 Biểu diễn đặc trưng hình ảnh, kết hợp đặc trưng ngữ nghĩa thị giác-ngôn ngữ 

từ CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) với thông tin cấu trúc về các đối 

tượng và mối quan hệ giữa chúng được mô hình hóa thông qua đồ thị quan hệ nhằm 

cung cấp biểu diễn toàn diện và giàu ngữ cảnh hơn cho quá trình giải mã. 

 Khai thác và tích hợp tri thức ngữ nghĩa, bao gồm tri thức bên ngoài tập dữ 

liệu (như ConceptNet và LLM), tri thức ngữ nghĩa trừu tượng (từ AMR), và tri thức 

ngữ cảnh trong ảnh nhằm tăng cường khả năng hiểu nội dung, suy luận ngữ nghĩa và 

tạo chú thích phù hợp hơn với nhận thức ngôn ngữ của con người; 

 Mô hình hóa quá trình phát sinh chú thích, sử dụng các kiến trúc giải mã hiện 

đại như LSTM và Transformer có tích hợp cơ chế chú ý (dual attention, cross-

attention, masked attention) để sinh chú thích mạch lạc, đúng cú pháp, ngữ nghĩa. 

Như vậy, luận án không chỉ xem xét ảnh như một nguồn thông tin thị giác đơn 

thuần mà còn như một thực thể có cấu trúc ngữ nghĩa, cần được hiểu và mô tả bằng 

cách kết hợp nhiều dạng tri thức. 

3.2. Phạm vi nghiên cứu 

Để đảm bảo tính tập trung và khả thi, phạm vi nghiên cứu của luận án được 

giới hạn như sau: 

 Dữ liệu đầu vào và ngôn ngữ: Luận án sử dụng hai tập dữ liệu chuẩn MS 

COCO và Flickr30K với chú thích bằng tiếng Anh nhằm đảm bảo khả năng so sánh 

với các phương pháp hiện có. Việc chưa thực nghiệm cho tiếng Việt chủ yếu do hạn 

chế về dữ liệu gán nhãn quy mô lớn và công cụ phân tích ngữ nghĩa trừu tượng tương 

ứng, không phải do giới hạn của mô hình đề xuất. 
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 Kiến trúc mô hình: Luận án tập trung vào kiến trúc encoder-decoder, trong 

đó encoder trích xuất đặc trưng từ nhiều nguồn gồm đối tượng, quan hệ, biểu diễn 

AMR, và đặc trưng ngôn ngữ - thị giác từ CLIP-ViT. Decoder sử dụng LSTM hoặc 

Transformer kết hợp với các cơ chế chú ý để hợp nhất thông tin và sinh chú thích tự 

nhiên, chính xác. Ở giai đoạn suy luận, áp dụng GPT re-ranking nhằm chọn chú thích 

tối ưu và đảm bảo tính mạch lạc. 

 Nguồn tri thức và biểu diễn ngữ nghĩa: Luận án khai thác tri thức ngoài tập 

dữ liệu từ ba nguồn chính: ConceptNet để biểu diễn quan hệ ngữ nghĩa giữa các khái 

niệm, AMR để mô hình hóa cấu trúc ngữ nghĩa trừu tượng, và mô hình ngôn ngữ lớn 

(GPT) nhằm đánh giá, xếp hạng lại chú thích. Việc kết hợp các nguồn tri thức này 

giúp tăng cường khả năng hiểu ngữ cảnh và tính tự nhiên của mô tả ảnh. 

 Đầu ra: Đầu ra là một câu mô tả bằng ngôn ngữ tự nhiên (tiếng Anh) phản 

ánh chính xác nội dung của ảnh đầu vào. 

 Thực nghiệm: Các thực nghiệm được triển khai trên hai tập dữ liệu chuẩn MS 

COCO và Flickr30K, sử dụng các độ đo đánh giá phổ biến gồm BLEU, METEOR, 

ROUGE, CIDEr, SPICE, cùng độ đo ngữ nghĩa mới - Semantic Consistency Score 

(SCS) nhằm phản ánh mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và chú 

thích chuẩn. Việc mở rộng sang các ngôn ngữ khác hoặc tập dữ liệu không gán nhãn 

không nằm trong phạm vi của luận án. 

4. Phương pháp nghiên cứu 

Nhằm hiện thực hóa các mục tiêu nghiên cứu đã đề ra, trên cơ sở đối tượng và 

phạm vi nghiên cứu đã xác định, luận án vận dụng tổng hợp nhiều phương pháp 

nghiên cứu theo định hướng ứng dụng trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học 

sâu đa phương thức (multimodal deep learning). Các phương pháp được tổ chức 

thành ba nhóm chính, phản ánh tuần tự tiến trình triển khai từ phân tích lý thuyết đến 

thiết kế mô hình và đánh giá thực nghiệm. Cụ thể như sau: 

(i) Về việc tổng quan tài liệu: Luận án tiến hành khảo sát, tổng hợp và phân tích 

có hệ thống các công trình nghiên cứu liên quan đến bài toán chú thích ảnh, tập trung 

vào bốn nhóm phương pháp chủ đạo: (i) các mô hình dựa trên kiến trúc CNN-LSTM 

truyền thống; (ii) các phương pháp khai thác đồ thị quan hệ và đồ thị cảnh; (iii) các 

mô hình hiện đại sử dụng kiến trúc Transformer; (iv) các hướng tiếp cận tích hợp tri 

thức ngữ nghĩa từ các nguồn tri thức ngoài như ConceptNet, WordNet, LLMs; và (v) 

các phương pháp sử dụng AMR. 

Quá trình khảo sát này nhằm xác lập nền tảng lý thuyết cho luận án, đồng thời 

nhận diện các hạn chế còn tồn tại trong nghiên cứu hiện tại, từ đó xác định khoảng 
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trống học thuật cần tập trung giải quyết. 

(ii) Trong việc thiết kế mô hình và phát triển thuật toán: Trên cơ sở kết quả 

khảo sát, luận án đề xuất và phát triển chuỗi các mô hình chú thích ảnh theo kiến trúc 

encoder-decoder, có tính kế thừa và mở rộng qua từng giai đoạn. Các mô hình khai 

thác kết hợp đặc trưng thị giác, cấu trúc quan hệ giữa các đối tượng, tri thức ngữ nghĩa 

bên ngoài tập dữ liệu và biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng nhằm nâng cao khả năng 

hiểu nội dung ảnh và chất lượng sinh mô tả. Toàn bộ mô hình được cài đặt bằng ngôn 

ngữ lập trình Python, framework PyTorch và các thư viện liên quan khác. 

(iii) Về việc thực nghiệm và đánh giá mô hình: Các mô hình được huấn luyện 

và đánh giá trên hai tập dữ liệu chuẩn MS COCO và Flickr30K. Hiệu quả của mô 

hình được đo lường thông qua các độ đo phổ biến như BLEU, METEOR, ROUGE- L, 

CIDEr và SPICE; đồng thời luận án đề xuất bổ sung độ đo SCS nhằm đánh giá mức 

độ tương đồng ngữ nghĩa ở không gian embedding. Bên cạnh so sánh định lượng, 

luận án còn thực hiện phân tích định tính để đánh giá khả năng hiểu nội dung ảnh và 

tính tự nhiên của ngôn ngữ sinh ra. 

5. Những đóng góp chính của luận án 

Luận án phát triển một chuỗi bốn mô hình chú thích ảnh phát triển theo hướng 

kế thừa và mở rộng, tập trung tăng cường khả năng biểu diễn ngữ nghĩa và hợp nhất 

tri thức đa nguồn nhằm nâng cao chất lượng mô tả ảnh. Các đóng góp chính bao gồm: 

(i) Xây dựng mô hình OD-VR-Cap kết hợp đặc trưng đối tượng với quan hệ 

giữa các đối tượng thông qua đồ thị quan hệ và cơ chế chú ý kép, từ đó cải thiện khả 

năng nắm bắt ngữ nghĩa và cấu trúc cảnh khi sinh chú thích. 

(ii) Phát triển mô hình RGTranCNet dựa trên Transformer decoder và tri thức 

ngữ nghĩa từ ConceptNet, tăng cường khả năng khai thác thông tin quan hệ và hỗ trợ 

xử lý hiệu quả các đối tượng ít xuất hiện trong dữ liệu huấn luyện. 

(iii) Đưa ra mô hình AMR-GT&RG kết hợp hai dạng biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng - AMR trích xuất từ chú thích chuẩn và AMR-like chuyển đổi từ đồ thị quan 

hệ ảnh - nhằm nâng cao khả năng biểu diễn ngữ nghĩa sâu. Đồng thời, giới thiệu độ 

đo SCS để đánh giá mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và chú thích 

chuẩn. 

(iv) Hoàn thiện khung hợp nhất tri thức đa nguồn thông qua mô hình CLIP-AMR-

GPT, kết hợp đặc trưng thị giác - ngôn ngữ, biểu diễn đồ thị quan hệ và biểu diễn 

AMR/AMR-like bằng các cơ chế Cross-Fusion và Adaptive Attention. Giai đoạn suy 

luận áp dụng GPT re-ranking giúp tăng cường tính tự nhiên và độ chính xác ngữ nghĩa 

của chú thích. 
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6. Bố cục của luận án 

Bên cạnh phần Mở đầu, Kết luận và Tài liệu tham khảo; luận án được tổ chức 

thành năm chương chính. Nội dung được sắp xếp theo tiến trình logic từ tổng quan lý 

thuyết đến đề xuất phương pháp và đánh giá thực nghiệm, cụ thể như sau: 

 Mở đầu: Trình bày tính cấp thiết, mục tiêu, đối tượng, phạm vi và phương 

pháp nghiên cứu; đồng thời khái quát các đóng góp khoa học và bố cục tổng thể của 

luận án. 

 Chương 1: Tổng quan các hướng nghiên cứu về chú thích ảnh dựa trên học 

sâu, bao gồm các phương pháp dựa trên đặc trưng thị giác, đồ thị quan hệ, tri thức 

ngữ nghĩa và biểu diễn AMR, qua đó xác định khoảng trống học thuật và định hướng 

nghiên cứu của luận án. 

 Chương 2 đến Chương 5: Trình bày các mô hình chú thích ảnh được đề xuất, 

phát triển theo các hướng tiếp cận: từ khai thác đặc trưng thị giác và quan hệ đối 

tượng (OD-VR-Cap), tích hợp tri thức ngoài từ ConceptNet (RGTranCNet), kết hợp 

biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng AMR (AMR-GT&RG), đến hợp nhất đặc trưng đa 

nguồn và áp dụng GPT re-ranking (CLIP-AMR-GPT). Mỗi chương mô tả kiến trúc, 

quy trình huấn luyện, kết quả thực nghiệm và phân tích đánh giá tương ứng. 

 Kết luận và Kiến nghị: Tổng kết kết quả nghiên cứu, khẳng định những đóng 

góp khoa học chủ yếu và đề xuất các hướng phát triển tiếp theo của luận án. 
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CHƯƠNG 1. CHÚ THÍCH ẢNH DỰA TRÊN MẠNG HỌC SÂU 

Chương này cung cấp một cách tổng quan về nền tảng lý thuyết cho toàn bộ 

luận án thông qua việc khảo sát, phân tích và hệ thống hóa các hướng tiếp cận trong 

bài toán chú thích ảnh, với trọng tâm là các phương pháp dựa trên mạng học sâu. Mục 

1.1 trình bày tổng quan về bài toán, đặc điểm và các thách thức trong việc sinh mô tả 

ngôn ngữ từ ảnh đầu vào. Mục 1.2 phân loại và phân tích các nhóm phương pháp 

nghiên cứu chính, từ các tiếp cận truyền thống đến các mô hình học sâu hiện đại. Trên 

cơ sở đó, Mục 1.3 xác định các khoảng trống nghiên cứu còn tồn tại và đề xuất định 

hướng phát triển nhằm nâng cao khả năng hiểu ngữ nghĩa và sinh ngôn ngữ của mô 

hình. Cuối cùng, Mục 1.4 giới thiệu khung thực nghiệm được sử dụng trong toàn bộ 

luận án, bao gồm tập dữ liệu, độ đo đánh giá và môi trường triển khai, làm cơ sở để 

đánh giá hiệu quả của các mô hình được trình bày trong các chương tiếp theo. 

1.1. Giới thiệu 

Chú thích ảnh tự động là một bài toán liên ngành tiêu biểu trong lĩnh vực trí 

tuệ nhân tạo, kết hợp giữa thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên [30]. Mục 

tiêu của bài toán là sinh ra một câu mô tả ngôn ngữ tự nhiên phản ánh nội dung ảnh 

đầu vào một cách chính xác, mạch lạc và phù hợp ngữ cảnh [31]. Khác với các tác vụ 

trong thị giác máy tính truyền thống như phân loại ảnh hoặc phát hiện đối tượng, bài 

toán chú thích ảnh đòi hỏi mô hình không chỉ nhận diện các thành phần trong ảnh mà 

còn hiểu được các mối quan hệ ngữ nghĩa giữa chúng để biểu đạt thành câu văn hoàn 

chỉnh, đáp ứng yêu cầu về cú pháp và ngữ nghĩa [32]. 

Với sự phát triển mạnh mẽ của học sâu đa phương thức, đặc biệt là các kiến 

trúc như CNN, RNN, và Transformer, hiệu quả của các hệ thống chú thích ảnh đã có 

những bước tiến đáng kể [31, 33]. Trong các kiến trúc này, CNN thường được sử 

dụng để trích xuất đặc trưng hình ảnh, trong khi RNN hoặc Transformer đảm nhiệm 

vai trò giải mã ngôn ngữ [34, 35]. Tuy nhiên, nhiều nghiên cứu chỉ ra rằng các mô 

hình này vẫn gặp khó khăn trong việc mô hình hóa sâu ngữ nghĩa của ảnh, đặc biệt là 

trong việc hiểu quan hệ giữa các đối tượng hoặc các khái niệm ngữ nghĩa không trực 

tiếp biểu hiện bằng đặc trưng thị giác [36, 37]. 

Để khắc phục hạn chế này, có hướng tiếp cận đã đề xuất như tích hợp thêm 

các nguồn tri thức ngoài như ConceptNet, WordNet hoặc sử dụng biểu diễn ngữ nghĩa 

trừu tượng như AMR nhằm mở rộng khả năng suy diễn và sinh ngôn ngữ của mô 

hình [20, 25, 38]. Dù vậy, cách thức tích hợp hiệu quả các nguồn tri thức này vào 

pipeline học sâu vẫn là một thách thức mở, đòi hỏi các giải pháp sáng tạo trong biểu 

diễn, huấn luyện và suy luận [31, 39]. 
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Trên cơ sở đó, chương này được xây dựng nhằm cung cấp cái nhìn toàn diện 

về các hướng tiếp cận trong bài toán chú thích ảnh. Cụ thể,  Mục 1.2 dùng để trình 

bày chi tiết các phương pháp này, qua đó làm rõ tiến trình phát triển và nền tảng lý 

thuyết cho các mô hình đề xuất trong các chương sau. 

1.2. Hướng tiếp cận trong chú thích ảnh 

Trên cơ sở tiến bộ của thị giác máy tính và xử lý ngôn ngữ tự nhiên, các 

phương pháp chú thích ảnh có thể được phân thành hai nhóm chính: (i) các phương 

pháp truyền thống và (ii) các phương pháp hiện đại dựa trên học sâu. Theo cách phân 

loại này, các mục tiếp theo lần lượt trình bày tổng quan về các phương pháp truyền 

thống (Mục 1.2.1), phân tích các phương pháp học sâu hiện đại - nền tảng cho các 

mô hình đề xuất trong luận án (Mục 1.2.2), và đưa ra đánh giá tổng hợp về ưu nhược 

điểm cũng như xu hướng phát triển của các hướng tiếp cận này (Mục 1.2.3). 

1.2.1. Phương pháp chú thích ảnh truyền thống 

Trước khi các phương pháp học sâu trở nên phổ biến, bài toán chú thích ảnh 

đã được tiếp cận thông qua hai hướng truyền thống: (i) phương pháp dựa trên truy 

hồi thông tin (retrieval-based) và (ii) phương pháp dựa trên mẫu dữ liệu (template-

based) [40]. Mặc dù không còn là xu hướng chủ đạo, hai hướng tiếp cận này vẫn đóng 

vai trò nền tảng, cung cấp những ý tưởng ban đầu cho việc phát sinh mô tả từ nội 

dung hình ảnh. 

1.2.1.1. Phương pháp chú thích ảnh dựa trên truy hồi thông tin 

Phương pháp chú thích ảnh dựa trên truy hồi thông tin hoạt động trên nguyên 

tắc tìm kiếm các ảnh tương tự từ một tập dữ liệu đã có chú thích, sau đó chọn ra chú 

thích phù hợp từ các ảnh tương tự đó làm chú thích đầu ra cho ảnh đầu vào. Quá trình 

này bao gồm ba bước chính: (i) trích xuất đặc trưng hình ảnh (thường bằng các mô tả 

SIFT, HOG hoặc BoVW); (ii) tính toán độ tương đồng giữa ảnh đầu vào và các ảnh 

trong tập dữ liệu; (iii) chọn chú thích của ảnh gần nhất (hoặc tổng hợp từ nhiều ảnh 

gần nhất) làm kết quả đầu ra [4, 40]. Hình 1.1 mô tả kiến trúc tổng quan của phương 

pháp chú thích ảnh dựa trên truy hồi thông tin, với đầu vào là một ảnh, đặc trưng ảnh 

được trích xuất và đối sánh với tập ảnh có sẵn, chú thích được chọn từ ảnh gần nhất 

hoặc tổ hợp từ nhiều ảnh tương tự để tạo ra mô tả đầu ra. 

Ưu điểm chính của phương pháp này là đơn giản, nhanh và cho ra câu chú 

thích đúng cú pháp vì các câu được trích từ tập chú thích sẵn có. Tuy nhiên, nó phụ 

thuộc nhiều vào chất lượng và độ phủ của tập dữ liệu, dẫn đến ba hạn chế chính: (i) 

tính tổng quát hóa kém - không thể tạo mô tả cho những hình ảnh với nội dung chưa 

từng xuất hiện trong tập huấn luyện; (ii) khả năng biểu đạt ngữ nghĩa hạn chế - mô tả 
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thường bị trùng lặp, thiếu sáng tạo và không phù hợp với ngữ cảnh cụ thể; (iii) phụ 

thuộc vào chất lượng của tập dữ liệu và phương pháp tìm kiếm ảnh tương tự [40]. 

 
Hình  1.1. Khung của mô hình chú thích ảnh dựa vào truy hồi thông tin. Mô hình nhận đầu 
vào là một ảnh cần chú thích và truy vấn đến tập ảnh-chú thích đã được gán nhãn để tìm 
ảnh tương tự thông qua ma trận độ tương đồng. Sau đó, mô hình chọn cặp ảnh-chú thích 
gần nhất và sử dụng câu mô tả của ảnh đó làm chú thích cho ảnh đầu vào (trích từ [40]). 

1.2.1.2. Phương pháp chú thích ảnh dựa trên mẫu dữ liệu 

Khác với truy hồi thông tin, phương pháp dựa trên mẫu dữ liệu xây dựng chú 

thích mới cho mỗi ảnh dựa trên các mẫu câu định nghĩa trước (pre-defined templates). 

Về bản chất, các mẫu này là khung cú pháp có chỗ trống dành cho các thành phần nội 

dung như danh từ, động từ, trạng từ... được trích xuất từ ảnh thông qua các bước như: 

phát hiện đối tượng, xác định hành động và quan hệ giữa các đối tượng [40]. Ví dụ, 

một mẫu có thể là “There is a [object] on the [location]”, trong đó hệ thống phát hiện 

ra các đối tượng và điền vào chỗ trống để tạo thành câu hoàn chỉnh như “There is a 

dog on the couch”. Hình 1.2 minh họa kiến trúc cơ bản của phương pháp này: ảnh 

được đưa vào hệ thống nhận diện thị giác để trích xuất thông tin, sau đó các thông tin 

này được ánh xạ sang nhãn ngôn ngữ và điền vào mẫu câu có cấu trúc định sẵn. 

Ưu điểm của phương pháp này là tạo ra câu chú thích đúng ngữ pháp, dễ kiểm 

soát và nhất quán về mặt ngôn ngữ. Tuy nhiên, hạn chế lại nằm ở chính cấu trúc cứng 

nhắc của mẫu câu: (i) khả năng biểu đạt bị giới hạn, không thể tạo ra các chú thích 

linh hoạt và đa dạng; (ii) khó mở rộng sang các ngữ cảnh phong phú; (iii) yêu cầu 

phát hiện đầy đủ và chính xác các thực thể và hành động - điều vốn khó đảm bảo với 

các kỹ thuật xử lý hình ảnh truyền thống [6, 40]. 

Mặc dù hai phương pháp truyền thống kể trên cung cấp những cách tiếp cận 

ban đầu có tính khả thi, song chúng chưa thể giải quyết được yêu cầu về tính linh 

hoạt, diễn đạt ngữ nghĩa phong phú và khả năng tổng quát hóa trên ảnh mới. Những 

hạn chế này chính là động lực thúc đẩy sự phát triển của các phương pháp dựa trên 
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mạng học sâu - vốn có khả năng học từ dữ liệu lớn, sinh mô tả mới và kết hợp được 

giữa biểu diễn hình ảnh và ngôn ngữ một cách mềm dẻo và mạnh mẽ hơn. 

 
Hình  1.2. Khung của mô hình chú thích ảnh dựa vào mẫu dữ liệu. Mô hình thực hiện trích 
xuất các yếu tố ngữ nghĩa bao gồm đối tượng, hành động, cảnh nền và quan hệ từ ảnh đầu 
vào. Các yếu tố này được sử dụng để dự đoán cấu trúc nhãn dạng bộ ba, từ đó sinh ra câu 

mô tả ảnh tương ứng thông qua ánh xạ các mẫu đã học (trích từ [40]). 

1.2.2. Phương pháp chú thích ảnh dựa trên học sâu 

Các phương pháp chú thích ảnh dựa trên học sâu đã trở thành xu hướng chủ 

đạo trong những năm gần đây nhờ khả năng biểu diễn đặc trưng mạnh mẽ, học được 

các mẫu phức tạp giữa hình ảnh và ngôn ngữ. Khác với các phương pháp truyền thống 

dựa vào truy hồi hoặc mẫu dữ liệu có sẵn, các phương pháp chú thích ảnh hiện đại 

thường áp dụng mô hình học sâu để học ánh xạ trực tiếp giữa đặc trưng hình ảnh và 

mô tả ngôn ngữ. Khung làm việc phổ biến của các phương pháp này là kiến trúc mã 

hóa - giải mã (encoder - decoder). Trong đó, một mạng CNN hoặc mạng phát hiện 

đối tượng (Faster R-CNN, YOLO…) thường được sử dụng làm bộ mã hóa hình ảnh, 

giúp trích xuất đặc trưng thị giác; trong khi bộ giải mã ngôn ngữ thường là RNN, 

LSTM, GRU, hoặc Transformer decoder có nhiệm vụ sinh chú thích đầu ra dựa trên 

đặc trưng ảnh và ngữ cảnh trước đó. 

Một thành phần quan trọng trong hầu hết các mô hình sinh chú thích là cơ chế 

chú ý (attention mechanism), giúp mô hình tập trung vào các vùng ảnh liên quan khi 

tạo ra mỗi từ trong câu mô tả. Ngoài ra, các mô hình hiện đại còn được tăng cường 

bằng tri thức ngữ nghĩa từ bên ngoài tập dữ liệu như ConceptNet, WordNet, LLMs 

hoặc sử dụng biểu diễn đồ thị ngữ nghĩa như scene graph hoặc AMR để cải thiện khả 

năng hiểu nội dung ảnh ở cấp độ ngữ nghĩa sâu hơn. Hình 1.3 minh họa cấu trúc tổng 

quát của mô hình chú thích ảnh encoder - decoder. Hệ thống sử dụng các phương 

pháp mã hóa thị giác như đặc trưng CNN toàn cục, attention theo lưới, theo vùng, 

attention dựa trên đồ thị. Các mô hình ngôn ngữ có thể dựa trên LSTM, CNN, 

Transformer hoặc mô hình hợp nhất sớm giữa văn bản và hình ảnh. Quá trình huấn 
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luyện có thể sử dụng các chiến lược như hàm mất mát cross-entropy, mô hình ngôn 

ngữ mặt nạ, học tăng cường và mô hình ngôn ngữ-thị giác huấn luyện trước. 

Dựa trên kiến trúc tổng thể này, các phương pháp học sâu cho bài toán chú 

thích ảnh được phân thành các nhóm chính sau: (1.2.2.1) các phương pháp dựa trên 

CNN-LSTM, (1.2.2.2) các phương pháp sử dụng biểu diễn đồ thị, (1.2.2.3) các 

phương pháp dựa vào mạng Transformer, (1.2.2.4) phương pháp sử dụng tri thức bên 

ngoài tập dữ liệu, và (1.2.2.5) các phương pháp sử dụng AMR. 

 
Hình  1.3. Tổng quan các thành phần chính trong hệ thống chú thích ảnh tự động bao gồm 

mã hóa hình ảnh, mô hình ngôn ngữ và chiến lược huấn luyện (trích từ [5]). 

1.2.2.1. Phương pháp dựa trên CNN-LSTM 

Những nghiên cứu tiên phong trong chú thích ảnh dựa trên học sâu thường áp 

dụng kiến trúc mã hóa - giải mã (encoder - decoder), trong đó CNN đảm nhiệm vai 

trò trích xuất đặc trưng hình ảnh, còn RNN/LSTM được dùng để sinh mô tả ngôn 

ngữ. Mô hình Show and Tell [3] là ví dụ tiêu biểu, đặt nền móng cho hướng tiếp cận 

này. Sau đó, Show, Attend and Tell [18] mở rộng với cơ chế chú ý, giúp mô hình tập 

trung vào các vùng ảnh quan trọng khi sinh từng từ trong chú thích. 

Nhiều công trình đã cải tiến kiến trúc CNN-LSTM bằng cách sử dụng các 

mạng CNN huấn luyện trước như ResNet, DenseNet hoặc Inception để tạo véc-tơ đặc 

trưng hình ảnh, sau đó đưa vào LSTM tích hợp cơ chế chú ý để phát sinh mô tả [41-

43]. Một số tác giả còn kết hợp mạng phát hiện đối tượng nhằm bổ sung thông tin từ 

các vùng cục bộ thay vì chỉ dựa trên đặc trưng toàn cục [44]. Ngoài ra, đã có các mô 

hình mở rộng cho những ngôn ngữ ngoài tiếng Anh, điển hình là hệ thống chú thích 

ảnh tiếng Hindi kết hợp CNN, cơ chế chú ý và LSTM [45]. Một số hướng nghiên cứu 
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khác tận dụng Bi-LSTM, học tăng cường sâu hay thuật toán tìm kiếm heuristic để 

nâng cao chất lượng sinh chú thích [46-48]. 

Các công trình kể trên đều được kiểm chứng trên những bộ dữ liệu chuẩn như 

MS COCO và Flickr30K, với độ đo BLEU, METEOR, CIDEr và ROUGE, cho thấy 

phương pháp CNN-LSTM đạt hiệu quả tốt trong giai đoạn đầu. Tuy nhiên, hạn chế 

chung của hướng tiếp cận này là việc chỉ khai thác đặc trưng toàn cục hoặc đặc trưng 

vùng đối tượng từ CNN, trong khi chưa xem xét đến quan hệ ngữ nghĩa giữa các đối 

tượng trong ảnh. Điều này dẫn đến việc mô hình còn thiếu khả năng biểu diễn cấu 

trúc ngữ nghĩa phức tạp, làm giảm tính chính xác và tính giàu ngữ nghĩa của chú thích 

sinh ra. 

1.2.2.2. Phương pháp sử dụng biểu diễn đồ thị 

Khác với các phương pháp CNN-LSTM truyền thống vốn chủ yếu khai thác 

đặc trưng toàn cục hoặc các vùng đối tượng riêng lẻ, các phương pháp chú thích ảnh 

sử dụng biểu diễn đồ thị tập trung mô hình hóa cấu trúc quan hệ giữa các đối tượng 

trong ảnh nhằm làm giàu thông tin ngữ nghĩa cho quá trình sinh mô tả. Trong nhóm 

phương pháp này, ảnh không còn được xem như tập hợp các vùng độc lập mà được 

biểu diễn dưới dạng đồ thị quan hệ (relationship graph) hoặc đồ thị cảnh (scene 

graph), trong đó các đỉnh tương ứng với đối tượng và các cạnh biểu diễn mối quan hệ 

giữa chúng. Ý tưởng cốt lõi là khai thác sự tương tác giữa các đối tượng để tổ chức 

lại nội dung ảnh theo cấu trúc logic, từ đó nâng cao khả năng hiểu ngữ cảnh và chất 

lượng chú thích sinh ra. 

Một trong những hướng tiếp cận sớm là xây dựng đồ thị cảnh cho cả ảnh và 

câu mô tả. Yang và cộng sự [49] đề xuất mô hình học chung một từ điển ngôn ngữ 

cho đồ thị ảnh và đồ thị câu, qua đó thiết lập mối liên hệ chặt chẽ giữa biểu diễn thị 

giác và ngôn ngữ trong quá trình mã hóa-giải mã. Cách tiếp cận này giúp mô hình tạo 

ra các mô tả gắn liền với ngữ cảnh, song vẫn phụ thuộc mạnh vào dữ liệu ngôn ngữ. 

Yao và cộng sự [22] mở rộng hướng tiếp cận này bằng cách kết hợp R-CNN để phát 

hiện đối tượng và sử dụng GCN nhằm mô hình hóa các quan hệ không gian và ngữ 

nghĩa giữa các đối tượng. Nhờ đó, mô hình không chỉ nhận diện sự hiện diện của từng 

đối tượng mà còn nắm bắt được cách chúng liên kết trong không gian ảnh. 

Một số nghiên cứu khác nhấn mạnh việc khai thác đồng thời các quan hệ tường 

minh và tiềm ẩn giữa các đối tượng. Song và cộng sự [50] cho thấy việc kết hợp nhiều 

loại quan hệ giúp cải thiện đáng kể chất lượng chú thích. Parseh và cộng sự [23] đề 

xuất phương pháp biểu diễn kép, trong đó đồ thị ngữ nghĩa và đồ thị không gian được 
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trích xuất song song, sau đó đưa vào LSTM với cơ chế chú ý đa phương thức để sinh 

mô tả giàu ý nghĩa hơn. 

Bên cạnh các mô hình xây dựng đồ thị trực tiếp từ ảnh, một số công trình tập 

trung khai thác đồ thị cảnh trích xuất từ chú thích chuẩn. Gao và cộng sự [51] đề xuất 

khung hai giai đoạn, trong đó đồ thị cảnh được xây dựng thông qua kết hợp CNN-

RNN-SVM và sau đó sử dụng RNN để sinh chú thích. Mặc dù đạt kết quả khả quan 

trên MS COCO, phương pháp này phụ thuộc nhiều vào dữ liệu ngôn ngữ và đồ thị 

không phản ánh trực tiếp nội dung thị giác của ảnh. Chen và cộng sự [52] đề xuất đồ 

thị cảnh trừu tượng (abstract scene graph) trích xuất từ chú thích chuẩn nhằm kiểm 

soát mức độ chi tiết và phong cách của chú thích đầu ra. Yan và cộng sự [53] cải tiến 

mô hình bằng cách kết hợp Transformer với kiến trúc hai tầng LSTM, trong đó 

Transformer học mức đóng góp tương đối của các nguồn đặc trưng trong quá trình 

dự đoán từ. Các công trình này cho thấy biểu diễn đồ thị trừu tượng giúp cải thiện độ 

mạch lạc và tính đa dạng của chú thích, tuy nhiên vẫn chưa trực tiếp khai thác đầy đủ 

quan hệ ngữ nghĩa xuất phát từ chính ảnh đầu vào. 

Ngoài ra, Mozes và cộng sự [54] tiếp tục khai thác hướng này bằng cách tạo 

scene graph trực tiếp từ ảnh sử dụng MOTIFNET [55], sau đó ánh xạ sang bộ giải mã 

LSTM để sinh chú thích. Phương pháp này còn tích hợp GAT nhằm mã hóa tốt hơn 

các quan hệ giữa đối tượng. Thử nghiệm trên tập dữ liệu giao giữa Visual Genome 

và MS COCO cho thấy mô hình G-LSTM của họ vượt trội hơn rõ rệt so với các 

baseline CNN-LSTM, đặc biệt khi sử dụng scene graph từ chú thích chuẩn, qua đó 

khẳng định tầm quan trọng của việc mô hình hóa quan hệ ngữ nghĩa trong việc nâng 

cao chất lượng mô tả ảnh. 

Từ các nghiên cứu trên có thể nhận thấy rằng, ưu điểm nổi bật của nhóm 

phương pháp sử dụng biểu diễn đồ thị là khả năng mô hình hóa trực tiếp sự tương tác 

giữa các đối tượng, vượt lên trên các véc-tơ đặc trưng thị giác tổng quát. Tuy nhiên, 

phần lớn các phương pháp hiện tại mới dừng ở việc khai thác quan hệ bề mặt (như 

quan hệ không gian hoặc sở hữu), chưa biểu diễn đầy đủ các khái niệm ngữ nghĩa 

trừu tượng như vai trò, mục đích hay sự kiện. Bên cạnh đó, việc liên kết và đồng bộ 

hóa hiệu quả giữa đặc trưng thị giác và đặc trưng đồ thị trong quá trình sinh chú thích 

vẫn còn là một thách thức mở. Những hạn chế này đặt ra nhu cầu phát triển các mô 

hình có khả năng kết hợp chặt chẽ giữa phát hiện đối tượng chính xác, mô hình hóa 

quan hệ ngữ nghĩa bằng đồ thị và cơ chế giải mã học sâu tích hợp chú ý, nhằm nâng 

cao hơn nữa độ chính xác và tính giàu ngữ nghĩa của chú thích ảnh. 
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1.2.2.3. Phương pháp dựa vào mạng Transformer 

Sau thành công vượt bậc của kiến trúc Transformer trong xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên [56], nhiều nghiên cứu gần đây đã mở rộng mô hình này cho bài toán chú thích 

ảnh trong bối cảnh thị giác-ngôn ngữ. So với các kiến trúc hồi quy như RNN hoặc 

LSTM, Transformer có ưu thế rõ rệt nhờ khả năng mô hình hóa hiệu quả các phụ 

thuộc dài hạn, hỗ trợ huấn luyện song song và đạt hiệu suất cao trên các tập dữ liệu 

quy mô lớn [53]. Ngoài ra, sự xuất hiện của các biến thể Transformer cho thị giác 

như Vision Transformer (ViT) [57], Swin Transformer [58] hay ConvNeXt [59] đã 

chứng minh khả năng mã hóa ảnh vượt trội thông qua việc mô hình hóa mối quan hệ 

toàn cục giữa các vùng trong ảnh, qua đó khắc phục hạn chế của kiến trúc CNN-

LSTM vốn phụ thuộc nhiều vào đặc trưng cục bộ. 

Trong hướng tiếp cận này, Wang và cộng sự [60] là một trong những công 

trình tiêu biểu khi đề xuất mô hình chú thích ảnh sử dụng Transformer nhằm thay thế 

hoàn toàn vai trò của LSTM trong bộ giải mã, qua đó cải thiện tính mạch lạc và ổn 

định của chú thích sinh ra. Tiếp nối nghiên cứu này, Yang và cộng sự [61] phát triển 

Transformer có khả năng nhận biết ngữ cảnh, giúp tăng cường liên kết giữa đặc trưng 

hình ảnh và mô tả ngôn ngữ. Cornia và cộng sự [19] đề xuất mô hình Meshed 

Transformer, trong đó sử dụng Memory-Augmented Encoder kết hợp với cơ chế 

Meshed Connectivity ở bộ giải mã, cho phép tối ưu hóa biểu diễn ngữ nghĩa-không 

gian giữa các đối tượng trong ảnh. Ngoài ra, Pan và cộng sự [58] giới thiệu X-Linear 

Attention Networks, áp dụng các khối chú ý phi tuyến nhằm khai thác tương tác hình 

ảnh-ngôn ngữ đồng thời theo cả chiều không gian và chiều kênh, từ đó nâng cao hiệu 

quả sinh mô tả. 

Các mô hình chú thích ảnh dựa trên Transformer thường được đánh giá trên 

các tập dữ liệu chuẩn như MS COCO và đạt kết quả ấn tượng theo nhiều độ đo phổ 

biến như BLEU, METEOR, ROUGE, CIDEr và SPICE. Những kết quả này cho thấy 

Transformer đóng vai trò quan trọng trong việc nâng cao khả năng biểu diễn ngữ cảnh 

và tăng cường liên kết giữa thị giác và ngôn ngữ. Tuy nhiên, các mô hình Transformer 

thuần túy vẫn gặp khó khăn khi xử lý đối tượng hiếm, tình huống ngoài tập dữ liệu 

huấn luyện, cũng như thiếu cơ chế tích hợp tri thức ngữ nghĩa bên ngoài để bổ trợ 

cho quá trình sinh chú thích. Những hạn chế này đã thúc đẩy các hướng nghiên cứu 

kết hợp Transformer với tri thức ngoài nhằm nâng cao khả năng diễn giải và tính 

chính xác ngữ nghĩa của mô hình. 

1.2.2.4. Phương pháp sử dụng tri thức bên ngoài tập dữ liệu 

Nhằm khắc phục hạn chế về dữ liệu huấn luyện và tăng chiều sâu ngữ nghĩa 
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cho mô hình chú thích ảnh, nhiều nghiên cứu đã đề xuất tích hợp tri thức bên ngoài 

tập dữ liệu vào kiến trúc học sâu. Các nguồn tri thức này có thể được phân thành ba 

nhóm chính: (i) các cơ sở tri thức ngữ nghĩa như ConceptNet và WordNet; (ii) các 

mô hình ngôn ngữ lớn (Large Language Models - LLMs) như GPT hoặc LLaMA; và 

(iii) các mô hình ngôn ngữ-thị giác huấn luyện trước (Vision-Language Models - 

VLMs) cho phép học biểu diễn liên miền sâu giữa hình ảnh và văn bản. Ý tưởng cốt 

lõi của hướng tiếp cận này là cung cấp thêm thông tin về quan hệ ngữ nghĩa giữa các 

đối tượng, từ đó hỗ trợ mô hình diễn giải chính xác hơn nội dung ảnh, đặc biệt trong 

các trường hợp đối tượng hiếm hoặc ngữ cảnh phức tạp. 

Một trong những công trình tiêu biểu là CNet-NIC do Zhou và cộng sự [62] 

đề xuất, trong đó tri thức từ ConceptNet được tích hợp vào bộ mã hóa của mô hình 

NIC [3], giúp mở rộng vốn từ và cải thiện sự đa dạng của chú thích sinh ra. Tuy nhiên, 

việc đưa tri thức vào một cách không kiểm soát có thể gây nhiễu thông tin và làm 

giảm hiệu quả huấn luyện. Để giải quyết vấn đề này, Hafeth và cộng sự [21] đề xuất 

mạng chú ý ngữ nghĩa cho phép tích hợp có chọn lọc tri thức từ ConceptNet vào các 

tầng chú ý của Transformer, giúp tăng cường chất lượng mô tả trong khi vẫn kiểm 

soát được mức độ ảnh hưởng của tri thức ngoài. Bên cạnh đó, Li và cộng sự [63] kết 

hợp Transformer với tri thức ngữ nghĩa nhằm mô hình hóa hiệu quả hơn các quan hệ 

giữa đối tượng trong ảnh, qua đó cải thiện khả năng biểu đạt nội dung hình ảnh. 

Gần đây, sự phát triển của các mô hình thị giác-ngôn ngữ huấn luyện trước 

quy mô lớn đã mở ra một hướng tiếp cận mới cho bài toán chú thích ảnh. Các mô 

hình tiêu biểu như CLIP [64], BLIP [65], BLIP-2 [66], hay Flamingo [67] cho thấy 

khả năng học biểu diễn liên miền sâu giữa hình ảnh và văn bản thông qua huấn luyện 

trên các tập dữ liệu lớn, đa dạng, cho phép khai thác embedding đa phương thức mạnh 

mẽ nhằm cải thiện độ chính xác và khả năng khái quát mà không cần huấn luyện lại 

toàn bộ hệ thống. Nhiều nghiên cứu đã tận dụng hiệu quả các mô hình này trong chú 

thích ảnh, chẳng hạn như CLIP-Captioner [68], BCEFT [69], hay các kiến trúc kết 

hợp Vision Transformer với GPT trong mô hình ViT-GPT-2 [70], cũng như các 

phương pháp sử dụng CLIP kết hợp GPT cho bài toán chú thích ảnh viễn thám [71], 

cho thấy khả năng sinh mô tả hiệu quả trong bối cảnh zero-shot và giảm sự phụ thuộc 

vào tập dữ liệu gán nhãn lớn. 

Nhìn chung, các phương pháp tích hợp tri thức ngữ nghĩa và mô hình đa 

phương thức huấn luyện trước đã chứng minh tiềm năng rõ rệt trong việc nâng cao 

độ chính xác ngữ nghĩa và khả năng tổng quát hóa của mô hình chú thích ảnh. Tuy 

nhiên, nhiều thách thức vẫn còn tồn tại, bao gồm: (i) phần lớn các phương pháp mới 

dừng ở mức liên kết từ vựng hoặc quan hệ bề mặt, chưa khai thác sâu các cấu trúc 
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ngữ nghĩa trừu tượng; (ii) việc tích hợp tri thức và embedding đa phương thức thiếu 

cơ chế điều phối theo ngữ cảnh ảnh có thể gây nhiễu thông tin; và (iii) chi phí tính 

toán cao khi sử dụng các mô hình ngôn ngữ lớn trong giai đoạn suy luận. Những vấn 

đề này cho thấy nhu cầu phát triển các kiến trúc hợp nhất tri thức có kiểm soát, kết 

hợp hiệu quả giữa đặc trưng thị giác-ngôn ngữ huấn luyện trước, tri thức cấu trúc và 

biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng nhằm nâng cao chất lượng chú thích ảnh trong các 

bối cảnh dữ liệu đa dạng. 

1.2.2.5. Phương pháp sử dụng AMR 

Abstract Meaning Representation (AMR) [72] là một dạng biểu diễn ngữ 

nghĩa trừu tượng cho câu ngôn ngữ tự nhiên, trong đó ngữ nghĩa được mã hóa dưới 

dạng đồ thị với cấu trúc “who does what to whom” (ai làm gì với ai). Khác với các 

biểu diễn cú pháp bề mặt, AMR tập trung biểu diễn ngữ nghĩa cốt lõi của câu, cho 

phép các câu có cùng nội dung ngữ nghĩa nhưng khác nhau về cấu trúc cú pháp được 

ánh xạ về cùng một đồ thị AMR. Nhờ khả năng trừu tượng hóa này, AMR đã chứng 

minh tính hữu ích trong nhiều bài toán xử lý ngôn ngữ tự nhiên, đặc biệt là các nhiệm 

vụ đòi hỏi biểu diễn ngữ nghĩa sâu.  

Trong bối cảnh bài toán chú thích ảnh, việc sử dụng AMR được xem là một 

hướng tiếp cận tiềm năng nhằm khắc phục hạn chế của các mô hình dựa thuần vào 

đặc trưng thị giác hoặc các quan hệ tường minh giữa đối tượng, vốn chưa thể hiện 

đầy đủ cấu trúc ngữ nghĩa sâu của nội dung ảnh. Tuy nhiên, số lượng các công trình 

khai thác AMR trong chú thích ảnh hiện vẫn còn hạn chế và chủ yếu tập trung vào 

việc xử lý ngôn ngữ hơn là thiết lập mối liên kết trực tiếp với thông tin thị giác. 

Một số nghiên cứu tiên phong đã bước đầu khai thác AMR thông qua việc 

trích xuất biểu diễn ngữ nghĩa từ chính các chú thích chuẩn. Neto và cộng sự [73] đề 

xuất sử dụng AMR như một tầng trung gian trong bài toán chú thích dày đặc cho hình 

ảnh (dense image captioning), trong đó các chú thích chuẩn được chuyển sang dạng 

AMR tuyến tính nhằm giảm biến thiên cú pháp và giúp mô hình học biểu diễn ngữ 

nghĩa tổng quát hơn. Bhattacharyya và cộng sự [24] giới thiệu mô hình ReCAP, tích 

hợp thông tin vai trò ngữ nghĩa (Semantic Role Labeling - SRL) vào quá trình sinh 

chú thích, cho phép kiểm soát tốt hơn cấu trúc predicate-argument và đảm bảo tính 

mạch lạc ngữ nghĩa của câu mô tả. Bên cạnh đó, Kim và cộng sự [26] tập trung khai 

thác quan hệ chủ ngữ - tân ngữ nhằm giảm thiên lệch dữ liệu và cải thiện sự nhất quán 

trong nội dung chú thích sinh ra. 

Gần đây hơn, một số nghiên cứu đã mở rộng hướng tiếp cận này theo hướng 

kiểm soát nội dung chú thích dựa trên biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng. Basioti và cộng 
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sự [25] đề xuất kỹ thuật Semantic Structure Alignment (SSA) trong bối cảnh 

controllable captioning, kết hợp nhiều đồ thị AMR trích xuất từ chú thích chuẩn thành 

một meta-graph nhằm điều hướng nội dung mô tả theo các vùng ảnh. Mặc dù phương 

pháp này bước đầu cho thấy khả năng kết nối giữa ngữ nghĩa trừu tượng và không 

gian thị giác, biểu diễn AMR vẫn chủ yếu được sinh từ ngôn ngữ, chưa phản ánh trực 

tiếp cấu trúc quan hệ thực tế trong ảnh đầu vào. 

Tổng hợp các công trình liên quan cho thấy một hạn chế chung của hầu hết 

các phương pháp sử dụng AMR hiện nay là AMR chỉ được khai thác từ phía ngôn 

ngữ, khiến biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng không gắn kết chặt chẽ với nội dung thị 

giác của ảnh. Việc ánh xạ trực tiếp thông tin thị giác và các quan hệ giữa đối tượng 

trong ảnh sang cấu trúc AMR tương thích vẫn còn là một bài toán mở. Bên cạnh đó, 

chi phí xử lý đồ thị, sự thiếu hụt các công cụ parser AMR phù hợp cho dữ liệu hình 

ảnh, cũng như việc thiếu một cơ chế thống nhất để tích hợp đồng thời AMR và đặc 

trưng thị giác vào bộ giải mã ngôn ngữ, tiếp tục là những thách thức lớn trong hướng 

nghiên cứu này. 

Những hạn chế nêu trên cho thấy nhu cầu phát triển các phương pháp chú thích 

ảnh có khả năng kết nối chặt chẽ giữa biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng và cấu trúc 

quan hệ trong ảnh, đồng thời tích hợp hiệu quả các nguồn thông tin này vào kiến trúc 

giải mã hiện đại. Đây cũng chính là khoảng trống nghiên cứu quan trọng, tạo tiền đề 

cho các hướng tiếp cận mới trong việc khai thác AMR nhằm nâng cao chiều sâu và 

độ chính xác ngữ nghĩa của chú thích ảnh tự động. 

1.2.3. Đánh giá tổng quan các hướng tiếp cận 

Từ tổng quan đã trình bày trong các mục trước, có thể nhận thấy rằng lĩnh vực 

chú thích ảnh tự động đã trải qua nhiều giai đoạn phát triển, với sự chuyển dịch rõ nét 

từ các hướng tiếp cận truyền thống dựa trên truy hồi thông tin và mẫu dữ liệu sang 

các mô hình học sâu hiện đại tích hợp thị giác và ngôn ngữ. Các mô hình CNN-LSTM 

đóng vai trò nền tảng, thiết lập khung mã hóa - giải mã ban đầu; trong khi đó, các 

kiến trúc Transformer đã nâng cao khả năng mô hình hóa ngữ cảnh và biểu diễn ngôn 

ngữ tự nhiên một cách linh hoạt hơn. Đồng thời, việc kết hợp đồ thị quan hệ (scene 

graph, relationship graph) và tri thức ngữ nghĩa từ bên ngoài (ConceptNet, WordNet, 

LLMs) đã góp phần cải thiện khả năng biểu đạt ngữ nghĩa và tăng cường tính nhất 

quán trong mô tả. 

Tuy nhiên, đa số các hướng tiếp cận hiện hành vẫn còn tồn tại nhiều hạn chế 

chưa được giải quyết triệt để. Cụ thể: (i) các chú thích thường thiếu chiều sâu ngữ 

nghĩa và chưa thể hiện rõ được vai trò, hành động giữa các đối tượng; (ii) khả năng 
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biểu diễn và suy luận các quan hệ phức tạp còn hạn chế, nhất là khi chỉ dựa trên đặc 

trưng thị giác bề mặt; (iii) việc mô tả chính xác các đối tượng mới hoặc ít gặp trong 

tập huấn luyện vẫn là một thách thức; (iv) các biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng như 

AMR - dù tiềm năng - vẫn chưa được khai thác đầy đủ trong khung mô hình chú thích 

ảnh. 

Việc nhận diện các điểm mạnh, điểm yếu và khoảng trống còn tồn tại ở mỗi 

nhóm tiếp cận là cơ sở quan trọng để định hướng nghiên cứu các phương pháp mới 

có khả năng tăng cường biểu diễn ngữ nghĩa, cải thiện tính khái quát và nâng cao hiệu 

quả mô tả trong những tình huống đa dạng và phức tạp hơn. 

1.3. Khoảng trống và định hướng nghiên cứu 

Dựa trên tổng quan và đánh giá các hướng tiếp cận được trình bày ở Mục 1.2, 

phần này phân tích những khoảng trống nghiên cứu còn tồn tại trong lĩnh vực chú 

thích ảnh tự động và đề xuất các định hướng giải quyết tiềm năng. Việc nhận diện rõ 

các khoảng trống giúp xác lập luận cứ khoa học cho việc phát triển các mô hình chú 

thích ảnh tích hợp tri thức ngữ nghĩa và biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng - định hướng 

xuyên suốt trong các chương tiếp theo của luận án. 

1.3.1. Khoảng trống nghiên cứu 

Mặc dù lĩnh vực chú thích ảnh tự động đã có những bước tiến đáng kể trong 

thập kỷ qua nhờ vào sự phát triển mạnh mẽ của các mô hình học sâu, nhưng vẫn còn 

tồn tại nhiều khoảng trống nghiên cứu mà các công trình hiện tại chưa giải quyết triệt 

để. Dưới đây là năm vấn đề đổi bật: 

(i) Biểu diễn và khai thác quan hệ giữa các đối tượng còn hạn chế: Các mô 

hình đang có chủ yếu sử dụng đặc trưng toàn cục hoặc vùng cục bộ, trong khi quan 

hệ giữa các đối tượng (về không gian, ngữ nghĩa hoặc hành động) chưa được khai 

thác sâu. Việc biểu diễn cấu trúc ảnh dưới dạng đồ thị mới dừng ở mức đặc trưng bổ 

trợ, chưa được tích hợp chặt chẽ trong pipeline sinh chú thích. 

(ii) Khó mô tả đối tượng ngoài tập huấn luyện và việc tích hợp tri thức ngữ 

nghĩa chưa hiệu quả: Do mô hình hiện tại phụ thuộc chặt vào dữ liệu huấn luyện và 

không gian từ vựng giới hạn, rất khó để nhận diện hoặc sinh mô tả phù hợp cho những 

đối tượng chưa từng xuất hiện trong quá trình học. Đồng thời, việc tận dụng các nguồn 

tri thức ngữ nghĩa bên ngoài - như ConceptNet, WordNet hay các mô hình ngôn ngữ 

lớn (GPTs, LLaMA…) - vẫn đang ở giai đoạn sơ khởi, gặp nhiều thách thức cả về 

cách biểu diễn tri thức lẫn cơ chế tích hợp để không gây nhiễu cho quá trình học, dẫn 

đến khả năng cân bằng giữa đặc trưng thị giác và tri thức ngữ nghĩa bên ngoài kém 

hiệu quả, làm giảm tính tổng quát hóa và chất lượng mô tả của mô hình. 
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(iii) Ứng dụng AMR trong chú thích ảnh còn sơ khai: Dù AMR đã chứng 

minh hiệu quả vượt trội trong nhiều tác vụ xử lý ngôn ngữ tự nhiên, nhưng việc kết 

hợp AMR với thông tin thị giác trong mô hình sinh chú thích cho hình ảnh vẫn chưa 

được nghiên cứu đầy đủ. Hiện tại, còn thiếu các giải pháp nhất quán để ánh xạ cấu 

trúc đồ thị từ ảnh sang biểu diễn AMR, cũng như cơ chế học biểu diễn AMR một 

cách hiệu quả. 

(iv) Hạn chế trong biểu diễn ngữ nghĩa sâu từ đặc trưng thị giác: Phần lớn 

các mô hình hiện tại vẫn dựa trên đặc trưng trích xuất từ các mạng CNN hoặc các 

backbone như Faster R-CNN, ResNet, … Tuy nhiên, các đặc trưng này thường phản 

ánh sự hiện diện hoặc ngữ cảnh cục bộ của đối tượng, trong khi thiếu khả năng biểu 

diễn các liên kết ngữ nghĩa giữa các đối tượng cũng như liên kết giữa đặc trưng thị 

giác và ngôn ngữ. Điều này dẫn đến các mô tả đơn giản, thiếu chiều sâu và không 

phản ánh đầy đủ nội dung ảnh. 

(v) Hạn chế trong đánh giá chất lượng ngữ nghĩa: Mặc dù các độ đo BLEU, 

METEOR, ROUGE, CIDEr hay SPICE phần nào đánh giá độ khớp cú pháp và chất 

lượng bề mặt, vẫn tồn tại khoảng cách đáng kể với nhận định của con người - nhất là 

khi đòi hỏi phản ánh chiều sâu ngữ nghĩa, đa dạng biểu đạt hay kiến thức mở rộng. 

Việc kết hợp đồng thời nhiều độ đo giúp đánh giá toàn diện hơn, nhưng vẫn chưa thể 

đo lường chính xác chiều sâu ngữ nghĩa và sự đa dạng biểu đạt của các chú thích. 

Những khoảng trống nêu trên không chỉ cho thấy giới hạn hiện tại của các mô 

hình chú thích ảnh, mà còn mở ra nhiều hướng nghiên cứu giàu tiềm năng nhằm cải 

thiện chiều sâu ngữ nghĩa, khả năng tổng quát hóa và suy diễn của hệ thống thị giác 

- ngôn ngữ. 

1.3.2. Định hướng nghiên cứu 

Để khắc phục các khoảng trống đã được chỉ ra, luận án đề xuất một số định 

hướng nghiên cứu cụ thể, gắn chặt với từng vấn đề còn tồn tại, cụ thể như sau: 

(i) Tăng cường khai thác quan hệ giữa các đối tượng: Xây dựng pipeline gồm 

phát hiện đối tượng, dự đoán quan hệ và xây dựng đồ thị quan hệ từ ảnh, sau đó khai 

thác toàn diện cấu trúc đồ thị bằng các kỹ thuật như mạng tích chập đồ thị nhằm làm 

giàu biểu diễn hình ảnh trước khi sinh chú thích. 

(ii) Tích hợp tri thức ngoài vào mô hình một cách có kiểm soát: Sử dụng 

các nguồn tri thức như ConceptNet, WordNet, Visual Genome và các mô hình thị 

giác - ngôn ngữ huấn luyện trước (CLIP, BLIP-2…) để tạo embedding ngữ nghĩa 

phong phú. Các embedding này được đưa vào mô hình thông qua mô-đun hợp nhất 

tri thức (Knowledge Fusion), sử dụng cơ chế hợp nhất (fusion) để điều hòa tỷ lệ đóng 
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góp giữa tri thức ngoài và đặc trưng thị giác, đồng thời áp dụng cơ chế chú ý cross-

modal để tinh chỉnh tương tác giữa hai miền và loại bỏ nhiễu không mong muốn. 

Cách tiếp cận này cho phép mô hình vừa mở rộng khả năng nhận diện và mô tả các 

đối tượng mới, vừa đảm bảo tính nhất quán và chiều sâu ngữ nghĩa cho các chú thích 

ảnh. 

(iii) Ứng dụng AMR vào quá trình học và sinh chú thích ảnh: Kết hợp AMR 

theo hai hướng: (1) trích xuất AMR từ chú thích chuẩn để học biểu diễn ngữ nghĩa 

và điều chỉnh mô hình sinh chú thích; (2) ánh xạ từ đồ thị quan hệ sang đồ thị AMR-

like từ ảnh để đưa vào mô hình. Embedding AMR có thể được học qua GCN hoặc 

các kỹ thuật học đồ thị, sau đó tích hợp vào bộ giải mã Transformer thông qua các cơ 

chế chú ý như masked multi-head hoặc cross-modal attention. 

(iv) Tăng cường biểu diễn ngữ nghĩa sâu từ đặc trưng thị giác: Sử dụng các 

backbone hiện đại như Vision Transformer, Swin Transformer hoặc các mô hình thị 

giác-ngôn ngữ huấn luyện trước quy mô lớn (CLIP, BLIP-2, PaLI, Flamingo, 

Kosmos-2) làm bộ mã hóa; kết hợp huấn luyện đa nhiệm (nhận dạng đối tượng, vai 

trò, hành động) và cơ chế cross-modal attention để thu được đặc trưng ảnh mô tả toàn 

diện nội dung ảnh, tạo nền tảng cho việc tạo chú thích giàu ngữ nghĩa. 

(v) Đề xuất độ đo đánh giá ngữ nghĩa: Đưa ra độ đo mới nhằm đánh giá tính 

tương đồng ngữ nghĩa giữa chú thích phát sinh và chú thích chuẩn, khắc phục hạn 

chế của các độ đo truyền thống vốn chủ yếu dựa trên so khớp n-gram và phản ánh 

chính xác hơn chất lượng ngữ nghĩa của mô tả [74]. 

Các định hướng nghiên cứu nêu trên không chỉ mở rộng khả năng mô hình hóa 

trong không gian thị giác - ngữ nghĩa mà còn đặt nền tảng cho các hướng tiếp cận học 

sâu đa phương thức có tích hợp tri thức. Đặc biệt, việc khai thác biểu diễn ngữ nghĩa 

trừu tượng như AMR, kết hợp với các mô hình ngôn ngữ - thị giác và độ đo ngữ nghĩa 

chuyên biệt, kỳ vọng nâng cao chất lượng mô tả cả về chiều sâu nội dung lẫn khả 

năng tổng quát hóa. Các định hướng này được cụ thể hóa thông qua bốn mô hình 

được trình bày tương ứng trong Chương 2, 3, 4 và 5 của luận án. 

1.4. Phương pháp thực nghiệm và đánh giá 

Nhằm đảm bảo tính nhất quán và khách quan trong quá trình kiểm thử các mô 

hình đề xuất, luận án xây dựng một quy trình thực nghiệm có cấu trúc rõ ràng, bao 

gồm ba thành phần chính: (i) dữ liệu thực nghiệm, (ii) độ đo đánh giá, và (iii) môi 

trường triển khai thực nghiệm. 
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1.4.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Trong bài toán chú thích ảnh, các bộ dữ liệu chuẩn thường bao gồm các cặp 

ảnh - chú thích được gán nhãn thủ công. Trong luận án này, ba nguồn dữ liệu chính 

được sử dụng gồm MS COCO và Flickr30K cho nhiệm vụ sinh chú thích ảnh, cùng 

với Visual Genome cho bài toán dự đoán quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh. Việc 

lựa chọn kết hợp các tập dữ liệu này nhằm đánh giá một cách toàn diện khả năng tổng 

quát hóa và mở rộng của mô hình trên những tập dữ liệu có quy mô, mức độ chi tiết 

và độ phức tạp khác nhau. 

 MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) [75]: Là một trong 

những tập dữ liệu lớn và đa dạng nhất (hơn 330.000 ảnh) cho bài toán chú thích ảnh, 

mỗi ảnh đi kèm 5 chú thích ngôn ngữ tự nhiên do con người tạo ra. Tập dữ liệu có 

mức đa dạng cao về bối cảnh, đối tượng và tương tác giữa các đối tượng, và là tiêu 

chuẩn phổ biến để đánh giá các mô hình chú thích ảnh. Thiết lập dùng trong luận án: 

luận án tuân theo Karpathy split [76] với 82.783 ảnh huấn luyện, 5.000 ảnh kiểm định 

(validation) và 5.000 ảnh kiểm thử (testing); mỗi ảnh có 5 chú thích thu thập qua 

Amazon Mechanical Turk (AMT). MS COCO được dùng làm chuẩn chính để huấn 

luyện và đánh giá tất cả các mô hình. 

 Flickr30K [77]: Gồm 31.783 ảnh, mỗi ảnh có 5 chú thích do người gán nhãn. 

Đây là tập dữ liệu cỡ vừa, thường được dùng để đánh giá hiệu quả mô hình trên ảnh 

từ bối cảnh thực tế hơn. Thiết lập dùng trong luận án: Karpathy split [78] với 29.783 

ảnh huấn luyện, 1.000 ảnh kiểm định và 1.000 ảnh kiểm thử; được dùng làm đánh giá 

bổ sung nhằm kiểm tra khả năng khái quát hoá ngoài miền MS COCO. 

 Visual Genome [79]: Tập dữ liệu phong phú về ngữ nghĩa, chứa hơn 100.000 

ảnh kèm mô tả chi tiết, chú thích vùng đối tượng, thuộc tính, quan hệ giữa các đối 

tượng và câu hỏi - trả lời. Trong luận án này, Visual Genome chỉ được sử dụng để 

huấn luyện/tinh chỉnh phần dự đoán quan hệ (phục vụ xây dựng đồ thị quan hệ); việc 

sử dụng này không ảnh hưởng tới quy trình đánh giá chú thích trên MS 

COCO/Flickr30K. 

Để đảm bảo thống nhất dữ liệu đầu vào và khả năng so sánh công bằng giữa 

các mô hình, quy trình chuẩn hoá dữ liệu thống nhất được áp dụng như sau: 

Tiền xử lý văn bản: Từ vựng được xây dựng từ tập huấn luyện; sau khi loại 

bỏ các từ xuất hiện dưới 5 lần, kích thước tập từ vựng đạt 10.010 đối với MS COCO 

và 7.414 đối với Flickr30K. Độ dài tối đa của câu chú thích được đặt là 16 từ. 

Tiền xử lý ảnh: Ảnh được chuẩn hoá kích thước đầu vào phù hợp với 

backbone thị giác của từng mô hình (ví dụ 224×224), và việc chuẩn hoá theo thống 
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kê của bộ pretrain tương ứng được thực hiện. Các đặc trưng/vùng bổ sung được trích 

xuất theo mô tả của từng chương. 

 

Hình  1.4. Ví dụ về ảnh và các câu mô tả chú thích trong tập dữ liệu MS COCO (phải) và 
Flickr30K (trái). Mỗi ảnh đi kèm 5 chú thích ngôn ngữ tự nhiên do người gán nhãn. 

Để minh họa dữ liệu huấn luyện, Hình 1.4 trình bày một ví dụ từ mỗi tập dữ 

liệu MS COCO (ảnh 000000000632.jpg) và Flickr30K (ảnh 1001633352.jpg), trong 

đó một ảnh được gán nhãn với 5 câu mô tả (ground truth captions) do con người tạo 

ra. Các mô tả này phản ánh sự đa dạng về ngôn ngữ trong việc biểu đạt nội dung thị 

giác. 

1.4.2. Các độ đo đánh giá 

Hiệu quả của các mô hình chú thích ảnh trong luận án được đánh giá dựa trên 

mức độ tương đồng giữa chú thích sinh ra và chú thích chuẩn (ground truth), sử dụng 

năm độ đo phổ biến trong lĩnh vực chú thích ảnh gồm: BLEU, METEOR, ROUGE, 

CIDEr và SPICE. 

1.4.2.1. Độ đo BLEU 

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) là một trong những độ đo phổ biến 

và có ảnh hưởng lớn trong việc đánh giá tự động chất lượng bản dịch máy và các mô 

hình sinh văn bản, bao gồm cả bài toán chú thích ảnh. BLEU được đề xuất bởi 

Papineni và cộng sự (2002) [80] nhằm mục tiêu tạo ra một phương pháp đánh giá tự 

động, nhanh chóng, chi phí thấp, và có tương quan cao với đánh giá của con người. 

Nguyên lý cốt lõi của BLEU là: một bản dịch được xem là tốt nếu nó có mức độ 

tương đồng cao với một hoặc nhiều bản dịch tham chiếu do con người tạo ra. 
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Khác với các tiêu chí đánh giá ngữ nghĩa hoặc cú pháp phức tạp, BLEU sử 

dụng cách tiếp cận dựa trên thống kê n-gram để so sánh mức độ trùng khớp giữa các 

cụm từ trong câu sinh ra với các câu chuẩn. 

BLEU được tính toán dựa trên hai thành phần chính: (1) trung bình của các độ 

chính xác n-gram đã được điều chỉnh (modified n-gram precision), và (2) yếu tố phạt 

độ dài (brevity penalty) để tránh ưu tiên các bản dịch quá ngắn hoặc quá dài. 

Đầu tiên, tính độ chính xác n-gram đã được điều chỉnh ��: 

�� =
∑ ∑ ���������(� − ����)������∈��∈{����������}

∑ ∑ �����(� − ����)������∈��∈{����������}

 (1.1)

Trong đó: 

 ���������(� − ����) = ���������(� − ����), ��������������(� − ����)�: số 

lượng n-gram trong chú thích sinh ra được giới hạn bởi số lượng tối đa của n − gram 

đó trong bất kỳ chú thích chuẩn nào. 

 Tổng được tính trên toàn bộ tập chú thích sinh ra (candidates), thường ở cấp 

độ corpus để tăng độ ổn định. 

Tiếp theo, tính yếu tố phạt độ dài (brevity penalty - BP): 

�� = �
1                �ế� � > �
�(���/�)     �ế� � ≤ �

 (1.2)

Trong đó: 

 �: Độ dài tổng của tất cả chú thích sinh ra trong tập kiểm tra. 

 �: Độ dài tham chiếu hiệu quả, được tính bằng cách chọn độ dài chú thích 

chuẩn gần nhất với chú thích sinh ra cho từng ảnh và tổng hợp lại (trong chú thích 

ảnh, thường có nhiều tham chiếu cho mỗi hình ảnh, nên lấy độ dài trung bình hoặc 

gần nhất). 

Cuối cùng, giá trị BLEU được tính như sau: 

���� = ��. ��� �� �������

�

���

� (1.3)

Hoặc dưới dạng log để dễ phân tích hơn: 

��� ���� = ��� �1 −
�

�
, 0� + � �������

�

���

 (1.4)

Thông thường, sử dụng � = 4 (tức là tính đến 4-gram) và trọng số đồng đều 

�� = 1
4� = 0.25. Giá trị BLEU nằm trong khoảng [0, 1], với 1 biểu thị chú thích 



26 

 

hoàn toàn trùng khớp với tham chiếu. Trong chú thích ảnh, thường báo cáo BLEU-N 

riêng lẻ (ví dụ: BLEU-1 cho unigram, BLEU-4 cho 4-gram) để đánh giá chi tiết. 

BLEU đánh giá tốt trên tập dữ liệu lớn, có khả năng phân biệt rõ ràng giữa các bản 

dịch tốt và kém khi xét trung bình trên toàn bộ tập kiểm thử. Tuy nhiên, độ đo này có 

thể không phản ánh chính xác chất lượng trên từng câu riêng lẻ và không xét đến ngữ 

nghĩa sâu sắc nếu không có sự trùng khớp bề mặt. 

1.4.2.2. Độ đo METEOR 

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering) là 

một độ đo được phát triển để đánh giá chất lượng đầu ra của các hệ thống sinh văn 

bản, bao gồm cả dịch máy và chú thích ảnh tự động. Được đề xuất bởi Banerjee và 

Lavie (2005) [81], METEOR khắc phục một số hạn chế của BLEU bằng cách kết hợp 

cả precision và recall, đồng thời đưa vào yếu tố đánh giá thứ tự từ ngữ nhằm phản 

ánh tốt hơn tính mạch lạc và đúng đắn về cú pháp-ngữ nghĩa của câu mô tả được sinh 

ra. 

Trong bài toán chú thích ảnh, METEOR đánh giá mức độ tương đồng giữa câu 

mô tả sinh ra từ mô hình và các chú thích chuẩn do con người gán nhãn, bằng cách 

thực hiện khớp từ linh hoạt giữa hai câu. 

Đầu tiên, thực hiện cơ chế khớp từ và tính điểm: 

METEOR thực hiện so sánh ở mức unigram (từng từ riêng lẻ) giữa câu mô tả 

của mô hình và các câu tham chiếu. Quá trình khớp từ bao gồm ba giai đoạn chính: 

 Khớp chính xác (Exact match): hai từ giống nhau hoàn toàn. 

 Khớp theo gốc từ (Stem match): hai từ giống nhau sau khi rút gọn về gốc (ví 

dụ: “running” và “run”). 

 Khớp theo từ đồng nghĩa (Synonym match): hai từ thuộc cùng nhóm đồng 

nghĩa trong WordNet. 

Mỗi từ trong câu mô tả chỉ được khớp với một từ duy nhất trong câu tham 

chiếu, và ưu tiên khớp theo thứ tự trên. 

Tiếp đó, tính toán độ chính xác (precision), độ bao phủ (recall) và F-mean: 

 Precision (P): Tỷ lệ từ trong câu mô tả khớp với câu tham chiếu. 

� =
�

�
 

 Recall (R): Tỷ lệ từ trong câu tham chiếu được khớp với câu mô tả. 

� =
�

�
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 F_mean: Trung bình điều hòa có trọng số giữa Precision và Recall, với trọng 

số nghiêng về Recall nhằm phản ánh mức độ bao phủ ngữ nghĩa: 

�_���� =
10. �. �

� + 9�
 (1.5)

Trong đó: 

 � là số từ được khớp, 

 � là tổng số từ trong câu mô tả, 

 � là tổng số từ trong câu tham chiếu. 

Sau đó, tính mức phạt phân mảnh (Fragmentation Penalty): Để đánh giá mức 

độ liên tục và đúng thứ tự của các từ khớp, METEOR xác định số cụm liên tục 

(chunks) gồm các từ khớp có thứ tự giống nhau trong cả hai câu. Số lượng cụm càng 

lớn thì câu mô tả càng rời rạc, và bị phạt nhiều hơn. 

Công thức tính hình phạt: 

������� = 0.5. �
�ℎ

�
�

�

 (1.6)

Trong đó: 

 �ℎ là số cụm từ khớp liên tiếp, 

 � là số từ khớp, 

Cuối cùng, điểm số METEOR được tính bằng: 

M����� = �_����. (1 − �������) (1.7)

Giá trị METEOR nằm trong đoạn [0,1], giá trị càng cao thể hiện câu mô tả 

gần với câu tham chiếu về bề mặt nội dung và cấu trúc ngôn ngữ. 

Trong các nghiên cứu chú thích ảnh, METEOR được sử dụng phổ biến bên 

cạnh các độ đo khác như BLEU, ROUGE và CIDEr để đánh giá chất lượng mô tả tự 

động. Ưu điểm nổi bật của METEOR là khả năng đánh giá linh hoạt hơn so với BLEU 

nhờ hỗ trợ các phép ánh xạ từ mở rộng, đồng thời có tương quan cao hơn với đánh 

giá của con người, đặc biệt trong các tập dữ liệu có nhiều phong cách viết câu chú 

thích khác nhau như MS COCO hoặc Flickr30K. 

1.4.2.3. Độ đo CIDEr 

CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) là một độ đo tự động 

được đề xuất bởi Vedantam và cộng sự (2015) [82] nhằm đánh giá chất lượng mô tả 

ảnh sinh ra bởi mô hình học sâu dựa trên mức độ phù hợp với sự đồng thuận của con 

người. Khác với các độ đo như BLEU hay METEOR vốn thiên về n-gram bề mặt, 
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CIDEr được thiết kế đặc biệt cho bài toán chú thích ảnh với khả năng phản ánh sự đa 

dạng và độ tự nhiên của các câu mô tả do con người tạo ra. 

a) Nguyên lý hoạt động 

Trong bài toán chú thích ảnh, với mỗi ảnh đầu vào �, giả sử có một tập các câu 

mô tả tham chiếu của con người �� = {���, ���, … , ���}, và một câu mô tả do mô hình 

sinh ra ��. CIDEr đo lường độ tương đồng giữa câu sinh ra và tập các câu tham chiếu 

dựa trên phân tích thống kê n-gram (với n từ 1 đến 4), kết hợp với kỹ thuật TF-IDF 

để điều chỉnh trọng số theo độ phổ biến và đặc trưng của mỗi n-gram. 

Điểm mạnh của CIDEr là nó không chỉ đo lượng độ khớp bề mặt, mà còn 

khuyến khích việc sử dụng các từ vựng quan trọng (salient words), hiếm và giàu thông 

tin trong ngữ cảnh hình ảnh. 

b) Biểu diễn câu và trọng số TF-IDF 

Mỗi câu được biểu diễn bằng một tập các n-gram. Với mỗi n-gram �� , trọng 

số TF-IDF được tính như sau: 

������� =
ℎ������

∑ ℎ��������∈�

. ��� �
|�|

∑ ����1, ∑ ℎ������� ���∈�

� (1.8)

Trong đó: 

 ℎ������: số lần xuất hiện của n-gram �� trong câu tham chiếu ��� , 

 �: tập hợp tất cả các n-gram trong tập dữ liệu, 

 |�|: tổng số ảnh trong tập dữ liệu, 

c) Tính điểm CIDEr theo từng bậc n-gram 

Sau khi tính trọng số TF-IDF, điểm CIDEr theo bậc n-gram � được tính dựa 

trên độ đo tương tự cosine giữa véc-tơ đặc trưng của câu sinh ra �� và các câu tham 

chiếu ���: 

������(��, ��) =
1

�
�

��(��). �������

‖��(��)‖. ���������

�

���

 (1.9)

Trong đó: 

 ��(��): véc-tơ TF-IDF của các n-gram độ dài � trong câu sinh ra, 

 �: số câu tham chiếu. 
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d) Tính điểm tổng hợp CIDEr 

Điểm CIDEr tổng quát được tính bằng trung bình cộng các điểm theo từng bậc 

n-gram từ 1 đến 4: 

�����(��, ��) = � ��. ������(��, ��)

�

���

 (1.10) 

Với trọng số �� =
�

�
 cho mọi �. Theo thông lệ đánh giá trong cộng đồng, biến 

thể CIDEr-D được sử dụng bổ sung clipping n-gram (giới hạn số lần lặp theo mức tối 

đa trong tham chiếu) và phạt độ dài dạng Gaussian (khuyến khích độ dài câu hợp lý). 

Công thức CIDEr-D còn bao gồm một hệ số mở rộng thang điểm; khi hiển thị, các 

công cụ đánh giá thường nhân thêm hệ số hiển thị (ký hiệu “×100”). 

CIDEr là độ đo đặc thù cho bài toán chú thích ảnh, được thiết kế để phản ánh 

mức độ phù hợp với nhận thức chung của con người về nội dung ảnh. So với BLEU 

và METEOR, CIDEr cho thấy tương quan cao hơn với đánh giá thủ công của con 

người, đặc biệt khi số câu tham chiếu tăng lên (từ 5 đến 50 câu). 

1.4.2.4. Độ đo ROUGE 

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) là một tập hợp 

các độ đo được đề xuất bởi Lin (2004) [83] nhằm đánh giá chất lượng của bản tóm 

tắt tự động bằng cách so sánh với một hoặc nhiều bản tóm tắt tham chiếu do con 

người tạo ra. Mặc dù ban đầu được phát triển cho bài toán tóm tắt văn bản, ROUGE 

cũng được áp dụng hiệu quả trong các bài toán sinh ngôn ngữ tự nhiên khác, bao gồm 

chú thích ảnh tự động, nơi các câu mô tả sinh ra được so sánh với các câu chuẩn về 

mức độ trùng khớp nội dung và trật tự từ vựng. 

Trong bài toán chú thích ảnh, ROUGE đo lường mức độ tương đồng giữa câu 

mô tả của mô hình và tập các chú thích chuẩn dựa trên tiêu chí n-gram trùng khớp và 

chuỗi con chung dài nhất. Các biến thể phổ biến được sử dụng bao gồm ROUGE-N 

và ROUGE-L. 

a) ROUGE-N: Thống kê trùng khớp n-gram 

ROUGE-N đo tỷ lệ n-gram trong câu mô tả sinh ra mà cũng xuất hiện trong 

các câu tham chiếu. Với � = 1, ta có ROUGE-1 (trùng khớp từ đơn); với � = 2, ta 

có ROUGE-2 (trùng khớp cặp từ liên tiếp),… 

Công thức tính ROUGE-N (dạng recall): 

����� − � =
∑ ∑ ����������(�����)����∈��∈������������

∑ ∑ �����(�����)����∈��∈������������

 (1.11) 
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Trong đó: 

 ����������: số lần xuất hiện của n-gram trong cả câu mô tả và câu tham chiếu. 

 Mẫu số là tổng số n-gram trong tất cả các câu tham chiếu. 

 ROUGE-N là độ đo thiên về recall, nên đánh giá cao các câu mô tả bao phủ 

được nhiều n-gram quan trọng trong câu tham chiếu. 

b) ROUGE-L: Chuỗi con chung dài nhất (Longest Common Subsequence) 

ROUGE-L đánh giá dựa trên độ dài của chuỗi con chung dài nhất (LCS) giữa 

hai câu, phản ánh mức độ bảo toàn thứ tự từ ngữ giữa câu sinh và câu tham chiếu. So 

với n-gram, LCS không yêu cầu các từ trùng phải nằm liên tiếp nhưng phải giữ thứ 

tự xuất hiện. 

Công thức ROUGE-L sử dụng F-measure: 

���� =
���(�, �)

���(�)
, ���� =

���(�, �)

���(�)
 

���� =
(1 + ��). ����. ����

���� + ��. ����

 (1.12) 

Trong đó: 

 �: câu tham chiếu, �: câu mô tả sinh ra, 

 ���(�, �): độ dài chuỗi con chung dài nhất, 

 � thường đặt rất lớn (≈ 8) để ưu tiên recall hơn precision. 

Trong các nghiên cứu chú thích ảnh tự động, các biến thể như ROUGE-1, 

ROUGE-2, và ROUGE-L thường được sử dụng để đánh giá mức độ bao phủ nội dung 

và tính mạch lạc ngôn ngữ của mô tả sinh ra. Chúng đặc biệt hữu ích trong việc đánh 

giá khả năng tạo câu gần nghĩa với mô tả của con người, và có thể bổ sung cho các 

độ đo như BLEU hay CIDEr để đưa ra cái nhìn toàn diện hơn về hiệu suất mô hình. 

1.4.2.5. Độ đo SPICE 

SPICE (Semantic Propositional Image Caption Evaluation) là một độ đo đánh 

giá tự động cho bài toán sinh chú thích ảnh, được đề xuất bởi Anderson và cộng sự 

(2016) [84] với mục tiêu phản ánh sát hơn đánh giá của con người so với các độ đo 

truyền thống như BLEU, METEOR, ROUGE hay CIDEr. Khác với các phương pháp 

dựa trên so khớp n-gram, SPICE đo lường mức độ tương đồng về ngữ nghĩa giữa chú 

thích sinh ra và các câu tham chiếu, thông qua biểu diễn đồ thị cảnh (scene graph). 

Phương pháp này tập trung vào việc phân tích nội dung ngữ nghĩa (semantic 

propositional content) bằng cách chuyển đổi chú thích sinh ra và các chú thích chuẩn 
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thành đồ thị cảnh, sau đó tính toán sự tương đồng dựa trên các đối tượng, thuộc tính, 

và mối quan hệ. SPICE khắc phục hạn chế của các độ đo dựa trên n-gram như BLEU 

hoặc ROUGE bằng cách ưu tiên so khớp ngữ nghĩa, giúp đánh giá tính chính xác, chi 

tiết, và nổi bật của chú thích mà không phụ thuộc vào từ vựng chính xác. 

Việc tính điểm số SPICE được thực hiện như sau: 

Đầu tiên, biểu diễn câu bằng scene graph. Với mỗi câu mô tả c, SPICE chuyển 

đổi câu này thành một đồ thị ngữ nghĩa �(�) =< �(�), �(�), �(�) >. Trong đó: 

 �(�): tập các đối tượng (objects), 

 �(�) ⊆ �(�) × � × �(�): tập quan hệ giữa các đối tượng, 

 K(�) ⊆ �(�) × �: tập thuộc tính gắn với đối tượng. 

Tiếp theo, định nghĩa �(�(�)) = �(�) ∪ �(�) ∪ �(�) là tập hợp tất cả các bộ 

ba ngữ nghĩa từ câu sinh ra. Tương tự, �(�(�)) là hợp nhất của các bộ ba từ câu tham 

chiếu. 

Gọi toán tử so khớp là ⨂, với nghĩa là đếm số bộ ba giống nhau giữa 2 tập. 

Khi đó: 

 Precision: 

�(�, �) =
|�(�(�))⨂�(�(�))|

|�(�(�))|
 

 Recall: 

�(�, �) =
|�(�(�))⨂�(�(�))|

|�(�(�))|
 

 F-score (SPICE Score): 

�����(�, �) = ��(�, �) =
2. �(�, �). �(�, �)

�(�, �) + �(�, �)
 (1.13) 

Các bộ ba được xem là khớp nếu giống nhau về từ nguyên (lemma) hoặc thuộc 

cùng nhóm đồng nghĩa theo WordNet. SPICE không chấm điểm một phần: nếu chỉ 

một thành tố trong bộ ba sai thì không được tính điểm. 

Giá trị SPICE nằm trong khoảng [0, 1], cao hơn biểu thị khớp ngữ nghĩa tốt 

hơn. Có thể phân tích theo từng loại (ví dụ: SPICE-objects, SPICE-relations) để đánh 

giá chi tiết. Phương pháp này đã được chứng minh qua các thực nghiệm trên MS 

COCO và Flickr8K, cho thấy tương quan cao với đánh giá con người trên tập dữ liệu 

lớn, và hỗ trợ tốt cho việc so sánh mô hình chú thích ảnh. 
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Mỗi độ đo nêu trên đều có ưu điểm và hạn chế riêng. Trong thực tế, nhiều 

nghiên cứu sử dụng kết hợp các độ đo (BLEU, METEOR, CIDEr, ROUGE, SPICE) 

để có cái nhìn toàn diện hơn. Tuy nhiên, vẫn còn tồn tại khoảng cách đáng kể giữa 

các đánh giá tự động và nhận định thực tế của con người, đặc biệt khi chú thích cần 

phản ánh thông tin ngữ nghĩa sâu, sự đa dạng biểu đạt hoặc các kiến thức mở rộng. 

Điều này đặt ra nhu cầu phát triển các độ đo mới tập trung vào đánh giá ngữ nghĩa và 

khả năng tổng quát hóa của mô hình, là một hướng nghiên cứu đầy tiềm năng trong 

tương lai. 

1.4.3. Môi trường triển khai thực nghiệm 

Toàn bộ mô hình được triển khai bằng ngôn ngữ Python và một số framework, 

thư viện chính như sau: 

 PyTorch: Xây dựng và huấn luyện mô hình học sâu. 

 Torch-Geometric: Xử lý và học biểu diễn trên đồ thị (GCN). 

 NeuralAMR (AMR Parser): Xử lý biểu diễn chú thích chuẩn thành đồ thị 

AMR. 

Việc huấn luyện mô hình được thực hiện trên Google Colab Pro, GPU NVIDIA 

Tesla, sử dụng batch size, learning rate, và số epoch được tối ưu hóa cho từng mô 

hình riêng biệt. Các thành phần thực nghiệm nêu trên đóng vai trò cốt lõi trong việc 

kiểm thử và đánh giá hiệu quả của các mô hình được đề xuất trong luận án. 

1.5. Kết chương 

Chương này cung cấp một cái nhìn tổng quan có hệ thống về lĩnh vực nghiên 

cứu chú thích ảnh, đặc biệt tập trung vào các phương pháp dựa trên mạng học sâu. 

Thông qua việc phân tích và phân loại các hướng tiếp cận như CNN-LSTM, mô hình 

dựa trên đồ thị, Transformer, tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ nguồn ngoài, và biểu diễn 

trừu tượng AMR, chương đã làm rõ tiến trình phát triển, ưu điểm và những hạn chế 

còn tồn tại của từng nhóm phương pháp. Từ đó, các khoảng trống nghiên cứu quan 

trọng đã được xác định, bao gồm: hạn chế trong biểu diễn quan hệ và ngữ nghĩa sâu, 

khó khăn khi mô tả các đối tượng ngoài tập huấn luyện, và sự thiếu vắng các độ đo 

phản ánh đầy đủ chất lượng ngữ nghĩa trong sinh mô tả. Ngoài ra, chương cũng đã 

giới thiệu khung thực nghiệm thống nhất bao gồm tập dữ liệu, độ đo đánh giá và môi 

trường cài đặt - những thành phần được sử dụng xuyên suốt trong các chương tiếp 

theo. Những nội dung trình bày trong chương này đóng vai trò làm nền tảng lý thuyết 

và định hướng kỹ thuật quan trọng cho việc phát triển và triển khai bốn mô hình chú 

thích ảnh tự động được đề xuất trong luận án. 
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CHƯƠNG 2. MÔ HÌNH CHÚ THÍCH ẢNH SỬ DỤNG 

BIỂU DIỄN ĐỒ THỊ QUAN HỆ GIỮA CÁC ĐỐI TƯỢNG 

Trong các mô hình chú thích ảnh gần đây, phần lớn phương pháp vẫn dựa vào 

đặc trưng toàn cục của ảnh hoặc đặc trưng vùng độc lập, dẫn đến hạn chế trong việc 

nắm bắt ngữ cảnh và quan hệ giữa các đối tượng. Để cải thiện khả năng mô hình hóa 

cấu trúc ngữ nghĩa này, chương 2 giới thiệu mô hình OD-VR-Cap, đại diện cho bước 

khởi đầu trong chuỗi phát triển của luận án. Mô hình kết hợp đặc trưng đối tượng với 

thông tin quan hệ thông qua biểu diễn đồ thị quan hệ và cơ chế chú ý kép, giúp tăng 

cường khả năng hiểu cấu trúc cảnh và ngữ nghĩa khi sinh chú thích. 

Chương này đưa ra một cơ chế tích hợp thông tin quan hệ vào quá trình sinh 

chú thích, qua đó nâng cao khả năng mô hình nắm bắt cấu trúc ngữ nghĩa của ảnh và 

tạo nền tảng cho các hướng mở rộng ở những chương tiếp theo. Các đóng góp của 

chương này được công bố trong công trình [CT1], đồng thời cũng đóng vai trò nền 

tảng cho các phát triển trình bày trong các công trình [CT4], [CT5] và [CT6]. 

Nội dung của Chương được tổ chức như sau: Mục 2.1 trình bày hướng tiếp 

cận; Mục 2.2 mô tả chi tiết mô hình OD-VR-Cap; Mục 2.3 trình bày thiết lập thực 

nghiệm và kết quả; cuối cùng, Mục 2.4 kết luận chương và thảo luận vai trò của mô 

hình trong chuỗi nghiên cứu của luận án. 

2.1. Giới thiệu 

Các mô hình tạo chú thích ảnh đạt kết quả tốt chủ yếu dựa trên mô hình học 

sâu kết hợp cơ chế chú ý và được tổ chức theo khung mã hóa - giải mã [85]. Ở khung 

này, bộ mã hóa (image encoder) học biểu diễn nội dung trực quan và ánh xạ ảnh thành 

véc-tơ đặc trưng, còn bộ giải mã (language decoder) - thường là mô hình ngôn ngữ - 

nhận véc-tơ này để phát sinh câu mô tả. Nhìn chung, các công trình này có thể quy 

về hai nhóm chính: (i) CNN-RNN/LSTM [3, 76], và (ii) các biến thể tăng cường cơ 

chế chú ý [18, 86]. 

Tuy nhiên, khi ảnh được nén về một véc-tơ duy nhất bởi các mạng CNN huấn 

luyện trước, mô hình khó nắm bắt ngữ nghĩa ở cấp đối tượng cũng như sự tương tác 

giữa các các đối tượng này; đồng thời việc căn chỉnh hoặc liên kết (alignment) giữa 

vùng ảnh và các từ trong câu thường kém hiệu quả [87]. Do đó, một hướng cải thiện 

tự nhiên là trích xuất đối tượng trong ảnh và mô hình hóa các quan hệ giữa chúng để 

bộ mã hóa giữ lại thông tin giàu ngữ cảnh hơn, tạo tiền đề cho bộ giải mã sinh chú 

thích chính xác hơn. Mặt khác, các phương pháp có cơ chế chú ý đã chứng minh hiệu 

quả khi giúp bộ giải mã tập trung động vào những phần liên quan của ảnh thay vì dựa 

toàn bộ ảnh [85]. Dẫu vậy, nhiều nghiên cứu chỉ khai thác đặc trưng thị giác vùng 
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ảnh, trong khi ngữ nghĩa nhãn lớp và thông tin quan hệ giữa các đối tượng chưa được 

khai thác đầy đủ. Vì thế, cần một cơ chế chú ý kép kết hợp chú ý thị giác (trên đặc 

trưng vùng) với chú ý ngữ nghĩa/đồ thị (trên nhãn lớp và quan hệ), để gán trọng số 

thích nghi cho từng thành phần đặc trưng khi giải mã, qua đó cải thiện chất lượng chú 

thích. 

Xuất phát từ các hạn chế nêu trên, chương này đề xuất tiếp cận mã hóa đồ thị 

quan hệ kết hợp chú ý kép nhằm nâng cao độ chính xác. Cụ thể, đồ thị quan hệ được 

xây dựng bằng cách phát hiện đối tượng và dự đoán quan hệ giữa các cặp đối tượng; 

cấu trúc này cho phép mô hình tổ chức lại ngữ cảnh ảnh theo dạng liên kết, giúp hiểu 

nội dung một cách hệ thống hơn trước khi đưa vào bộ giải mã. Song song, chú ý kép 

đồng thời khai thác đặc trưng thị giác và đặc trưng ngữ nghĩa từ đồ thị, nhờ đó tăng 

khả năng chọn lọc thông tin phù hợp ở mỗi bước sinh từ. Đóng góp trọng tâm của 

chương được tóm lược như sau: 

 Đưa ra mô hình nâng cao độ chính xác phát hiện đối tượng kết hợp mạng tích 

chập đồ thị, mô hình này có thể dễ dàng tích hợp vào các kỹ thuật phát hiện đối tượng 

khác. 

 Đưa ra mô hình dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh dựa vào 

đặc trưng vùng đối tượng, thông tin ngữ cảnh và tri thức quan hệ giữa các đối tượng 

trong tập dữ liệu. Từ đó, tạo ra đồ thị quan hệ để biểu diễn nội dung hình ảnh đầy đủ 

ngữ nghĩa. 

 Giới thiệu cách biểu diễn đồ thị quan hệ của hình ảnh thành véc-tơ đặc trưng, 

cách biểu diễn này khai thác được ngữ nghĩa của mối quan hệ dựa trên mạng tích 

chập đồ thị. 

 Đưa ra cơ chế chú ý kép tập trung vào cả đặc trưng vùng đối tượng và đặc 

trưng các đỉnh trong đồ thị quan hệ của hình ảnh. Từ đó, xây dựng mô hình chú thích 

ảnh dựa vào đồ thị quan hệ của hình ảnh và mạng LSTM với cơ chế chú ý kép. 

2.2. Phương pháp chú thích ảnh đề xuất 

Trong chương này, mô hình chú thích ảnh được xây dựng theo kiến trúc mã 

hóa - giải mã (encoder-decoder), như minh họa trong Hình 2.1, gồm hai thành phần: 

 Bộ mã hóa hình ảnh (Image Encoder): học và biểu diễn nội dung ảnh dưới 

dạng các đặc trưng giàu thông tin ngữ nghĩa, bao gồm (i) phát hiện vùng đối tượng 

cải tiến bằng ODwGCN; (ii) dự đoán quan hệ giữa các đối tượng bằng mô hình 

VRP+RK; và (iii) xây dựng - biểu diễn đồ thị quan hệ (R-Graph/R-Graph*) dưới dạng 

embedding. 
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 Bộ giải mã ngôn ngữ (Language Decoder): tạo câu mô tả bằng ngôn ngữ tự 

nhiên dựa trên đặc trưng đầu ra của bộ mã hóa; trong nghiên cứu này, bộ giải mã gồm 

(iv) cơ chế chú ý kép (dual attention) và (v) mạng LSTM nhằm kết hợp đồng thời đặc 

trưng vùng đối tượng và đặc trưng cấu trúc từ đồ thị quan hệ. 

 

Hình 2.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình chú thích ảnh OD-VR-Cap. (i) ODwGCN phát 
hiện các vùng đối tượng; (ii) Mô-đun dự đoán quan hệ giữa các đối tượng; (iii) Xây dựng 
và biểu diễn đồ thị quan hệ dưới dạng embedding; (iv) cơ chế chú ý kép kết hợp đặc trưng 
vùng và đặc trưng đồ thị; (v) Bộ giải mã LSTM sinh câu chú thích dựa trên các đặc trưng 

kết hợp và chú thích chuẩn. 

2.2.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình đề xuất 

Hình 2.1 mô tả toàn bộ mô hình OD-VR-Cap như một chuỗi xử lý liên tiếp 

gồm bộ mã hóa hình ảnh và bộ giải mã ngôn ngữ. Trên cơ sở đó, các thuật toán trong 

mục này được sắp xếp theo đúng thứ tự dòng dữ liệu từ ảnh đầu vào đến câu chú thích 

đầu ra, đồng thời mỗi thuật toán được gắn trực tiếp với một khối chức năng trong kiến 

trúc tổng thể. 

Cụ thể, trong bộ mã hóa hình ảnh, khối phát hiện đối tượng cải tiến ODwGCN 

được trình bày trước, bao gồm quy trình học trọng số/embedding để hiệu chỉnh phát 

kết quả phát hiện đối tượng của các mô hình huấn luyện trước; nội dung này tương 

ứng với Thuật toán 2.1-2.2. Tiếp theo, khối dự đoán quan hệ VRP+RK được mô tả 

như một tác vụ phân lớp quan hệ giữa các cặp vùng đối tượng, trong đó tri thức quan 

hệ được học từ cơ sở tri thức và được đưa vào bộ phân lớp; quy trình dự đoán quan 

hệ giữa hai vùng đối tượng được cụ thể hóa bằng Thuật toán 2.3. Sau khi có tập đối 

tượng và tập quan hệ, đồ thị quan hệ � và đồ thị quan hệ mở rộng �∗ được xây dựng; 

việc học embedding cho các nút của �∗ nhằm tạo đặc trưng cấu trúc - ngữ nghĩa phục 

vụ giải mã được mô tả trong Thuật toán 2.4. 

Trong bộ giải mã ngôn ngữ, hai nguồn đặc trưng đầu vào gồm đặc trưng vùng 

đối tượng � và embedding đồ thị �∗ được tích hợp thông qua cơ chế chú ý kép. Quy 

trình tính điểm liên kết, chuẩn hóa trọng số chú ý và tạo hai véc-tơ ngữ cảnh ��
(�)

 và 

��
(�)

 tại mỗi bước thời gian được mô tả trong Thuật toán 2.5. Các véc-tơ ngữ cảnh 

này sau đó được đưa vào LSTM để cập nhật trạng thái và sinh từ tiếp theo theo các 

công thức (2.7)-(2.8), từ đó tạo thành chuỗi chú thích hoàn chỉnh. 
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Để thuận tiện cho việc mô tả chi tiết mô hình đề xuất, các ký hiệu và định 

nghĩa liên quan sau được sử dụng: 

 Tập dữ liệu được sử dụng cho bài toán chú thích ảnh gồm có �� mẫu, mỗi mẫu 

được biểu diễn dưới dạng một cặp (�, �). Trong đó, � là ảnh đầu vào và � =

���, ��, … , ���
� là chú thích chuẩn tương ứng. Mỗi �� đại diện cho từ thứ � trong câu, 

∀� ∈ {1, … , ��}. 

 �, �� lần lượt là tập vùng đối tượng và số vùng đối tượng phát hiện được 

(detected boxes) trong ảnh. 

 �, ��  lần lượt là tập nhãn lớp và số lượng nhãn lớp đối tượng trong tập dữ 

liệu. 

 � là ma trận độ tin cậy thu được từ kết quả của mô hình phát hiện đối tượng 

huấn luyện trước, ��  là ma trận độ tin cậy sau khi thực hiện điều chỉnh bằng mạng 

GCN. 

 � là cơ sở tri thức chứa ��  thực thể (entity) bao gồm các ��������, ������� 

và ����������; � là tập thực thể. 

 �, �� lần lượt là tập mối quan hệ và số lượng mối quan hệ có trong �. 

 �(�), �(�), �, �∗ lần lượt là đồ thị tương quan nhãn đối tượng, đồ thị thực thể, 

đồ thị quan hệ và đồ thị quan hệ mở rộng; �(�), �(�) là ma trận đặc trưng của �(�) và 

�(�); � là ma trận đặc trưng của �∗. 

 ℎ�
(�)

 là trạng thái ẩn của đỉnh � tại tầng � của GCN, ℎ� là trạng thái ẩn của 

LSTM cell tại thời điểm �. 

 Có 3 hàm tổng mất mát hay chi phí (cost function), ký hiệu ��(�) cho bài toán 

chú thích ảnh, ��(�) cho bài toán huấn luyện mạng GraphSAGE theo phương pháp 

có giám sát trên đồ thị �(�) dựa vào nhãn của các vùng đối tượng trong ảnh và ��(�) 

cho bài toán huấn luyện mạng GraphSAGE theo phương pháp không giám sát dựa 

vào độ tương tự của các đỉnh lân cận trong đồ thị �(�) và �(�). 

Trong đó:  

��(�) = −
1

��

� � ��� �(��
(�)

|��
(�)

, ��
(�)

, … , ����
(�)

, ��
(�)

; �)

��
(�)

���

��

���

 (2.1)

Trong (2.1), ��
(�)

, ��
(�)

, ��
(�)

  lần lượt là số từ trong chú thích, từ đúng tại thời 

điểm �, đặc trưng ảnh của mẫu dữ liệu thứ �; �(��
(�)

|��
(�)

, ��
(�)

, … , ����
(�)

, �(�)) là xác suất 
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dự đoán từ ��
(�)

 tại thời điểm � của mẫu thứ � dựa trên các từ đã dự đoán trước đó và 

đặc trưng của ảnh đầu vào. 

��(�) = −
1

��

� ����� ��������� ; ��

��

�

��

���

 (2.2)

Trong (2.2), ���, ���� ∈ {0,1} lần lượt là nhãn chuẩn và nhãn dự đoán của mô 

hình phát hiện đối tượng kết hợp GCN cho bounding box � thuộc về lớp đối tượng �. 

��(�) = � � � −��� �� �ℎ�
(��)

⋅ ℎ�
(��)

��

�∈�(�)�∈�(�)

+ � ��� �1 − � �ℎ�
(��)

⋅ ℎ�
(��)

��

�∈��

; �� 

(2.3)

Trong (2.3), � là hàm sigmoid, ℎ�
(��)

 là véc-tơ embedding của đỉnh � tại tầng 

cuối (��), �(�) là tập các đỉnh lân cận của �, �′(�) là tập các đỉnh được chọn ngẫu 

nhiên không phải lân cận của �. 

Ba hàm mất mát ��, ��, �� được xây dựng tương ứng với ba nhiệm vụ riêng 

biệt trong mô hình đề xuất. Mỗi hàm đảm nhiệm một mục tiêu tối ưu cụ thể và được 

sử dụng trong các giai đoạn huấn luyện khác nhau, phù hợp với bản chất của từng bài 

toán. Cách tổ chức này giúp đảm bảo sự tách biệt rõ ràng giữa các mục tiêu học và 

duy trì tính nhất quán trong quá trình xây dựng mô hình. 

Dựa trên các ký hiệu và định nghĩa trên, các mục tiếp theo trình bày chi tiết 

từng thành phần trong mô hình đề xuất theo đúng luồng xử lý của kiến trúc tổng thể. 

2.2.2. Bộ mã hóa hình ảnh 

Bộ mã hóa hình ảnh bao gồm: (i) mô hình phát hiện đối tượng kết hợp GCN, 

gọi là ODwGCN; (ii) mô hình dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh; 

(iii) đồ thị quan hệ, bao gồm cách tạo đồ thị quan hệ và cách biểu diễn các nút của đồ 

thị quan hệ. 

2.2.2.1. Mô hình phát hiện đối tượng kết hợp mạng tích chập đồ thị 

Các mô hình phát hiện đối tượng phổ biến như SSD, Faster R-CNN hay 

YOLO, vốn được huấn luyện sẵn trên các tập dữ liệu lớn, đã chứng minh được hiệu 

quả trong nhiều bài toán thị giác máy tính, bao gồm cả chú thích ảnh. Tuy nhiên, khi 

xử lý các hình ảnh có nhiều đối tượng hoặc cấu trúc phức tạp, các mô hình này thường 

gặp khó khăn trong việc phân biệt và định danh chính xác các đối tượng. Hạn chế 

chính nằm ở chỗ chúng chỉ tập trung vào đặc trưng cục bộ của từng đối tượng riêng 
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lẻ, trong khi bỏ qua mối quan hệ ngữ cảnh giữa các đối tượng trong cùng một khung 

hình, dẫn đến khả năng nhận diện sai hoặc thiếu nhất quán trong một số trường hợp. 

Để khắc phục vấn đề này, nghiên cứu đề xuất một mô hình phát hiện đối tượng 

cải tiến, ký hiệu là ODwGCN, được minh họa trong Hình 2.2. Mô hình gồm hai giai 

đoạn chính: 

(a) Ở giai đoạn đầu, mô hình học các mối quan hệ đồng xuất hiện giữa các đối 

tượng trong ảnh bằng cách sử dụng mạng tích chập đồ thị (Graph Convolutional 

Network - GCN) để mô hình hóa sự phụ thuộc ngữ cảnh. 

(b) Ở giai đoạn tiếp theo, kết quả phát hiện từ các mô hình nền tảng (SSD, Faster 

R-CNN, YOLO) được hiệu chỉnh lại dựa trên các mối quan hệ học được ở giai đoạn 

trước, thông qua hệ số điều chỉnh tương quan giữa các đối tượng. 

Cách tiếp cận này giúp tăng độ chính xác trong nhận diện đối tượng, đặc biệt 

đối với các ảnh chứa nhiều đối tượng tương tác hoặc có bố cục phức tạp, đồng thời 

cung cấp nguồn đặc trưng đầu vào giàu ngữ nghĩa hơn cho giai đoạn xây dựng đồ thị 

quan hệ ở phần sau của mô hình. 

a) Giai đoạn 1: Học mối quan hệ đồng xuất hiện giữa các đối tượng trong 

ảnh bằng GCN 

Ở giai đoạn đầu này, mô hình xây dựng một đồ thị biểu diễn sự tương quan 

giữa các nhãn đối tượng nhằm mô tả mức độ đồng xuất hiện của chúng trong cùng 

một ảnh. Dựa trên đồ thị này, mạng tích chập đồ thị được thiết kế và huấn luyện để 

học các mẫu quan hệ đồng xuất hiện giữa các đối tượng, với dữ liệu đầu vào là kết 

quả phát hiện từ các mô hình phát hiện đối tượng được huấn luyện trước. 

 
Hình 2.2. Mô hình phát hiện đối tượng cải tiến kết hợp mạng tích chập đồ thị (ODwGCN) 

gồm hai giai đoạn: học quan hệ nhãn và hiệu chỉnh ma trận độ tin cậy 
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a.1) Đồ thị tương quan nhãn đối tượng 

Đồ thị này biểu diễn mối quan hệ đồng xuất hiện giữa các nhãn lớp đối tượng 

trong tập dữ liệu hình ảnh và được xây dựng dựa trên nguyên lý của mô hình ML-

GCN [88]. Mục tiêu là khai thác sự phụ thuộc ngữ cảnh giữa các đối tượng để hỗ trợ 

việc hiệu chỉnh các phát hiện sai hoặc thiếu nhất quán trong giai đoạn nhận dạng. 

Trong kiến trúc ML-GCN, mỗi đỉnh trong đồ thị tương ứng với một nhãn lớp đối 

tượng của tập dữ liệu, còn đặc trưng của đỉnh được biểu diễn thông qua véc-tơ nhúng 

từ (word embedding) của nhãn lớp đó. Ma trận kề được xác định bằng cách thống kê 

tần suất đồng xuất hiện giữa các nhãn trong cùng một ảnh, qua đó phản ánh mức độ 

liên kết giữa các lớp đối tượng. 

Trong nghiên cứu này, đặc trưng của các đỉnh được trích xuất trực tiếp từ kết 

quả phát hiện đối tượng trong ảnh thay vì sử dụng véc-tơ nhúng từ. Cách tiếp cận này 

giúp đồ thị biểu diễn chính xác hơn mối quan hệ thực tế giữa các đối tượng trong 

không gian hình ảnh, đồng thời tăng cường khả năng khai thác thông tin ngữ cảnh, 

phục vụ cho việc hiệu chỉnh kết quả phát hiện trong các giai đoạn tiếp theo. 

Định nghĩa 2.1. Đồ thị tương quan nhãn LC-Graph �(�) = ��(�), �(�)� là một 

đồ thị có hướng bao gồm: 

 Tập đỉnh �(�) = {��
(�)

∈ �, ∀� = 1, ��
������}, mỗi đỉnh ��

(�)
 đại diện cho một nhãn 

lớp trong tập dữ liệu ảnh. 

 Ma trận kề �(�) = {���
(�)

∈ {0,1}, ∀�, � = 1, ��
������}, mỗi phần tử ���

(�)
 trong ma trận 

kề biểu thị sự tồn tại của một cạnh có hướng giữa 2 đỉnh ��
(�)

 và ��
(�)

. 

Quá trình tạo ma trận kề �(�) được tiến hành theo các bước sau: 

(1) Trước hết, gọi ��, �� lần lượt là nhãn của lớp đối tượng �� và ��; đồng thời, 

��� biểu thị số lần cặp nhãn �� và �� cùng xuất hiện trong các ảnh của tập dữ liệu huấn 

luyện. Khi đó, ta xác định ma trận tần suất đồng xuất hiện � ∈ ���×�� như sau: 

� = {��� ≥ 0, ∀�, � = 1, ��
������, � ≠ � 

(2) Tiếp theo, gọi �� là tổng số lần xuất hiện của nhãn �� trong toàn bộ tập dữ 

liệu huấn luyện. Dựa trên đó, ma trận hệ số tương quan giữa các nhãn lớp được tính 

bằng công thức: 

� = ���� =
���

��

, ∀�, � = 1, ��
������� 
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(3) Sau khi thu được ma trận �, tiến hành nhị phân hóa để loại bỏ các quan hệ 

nhiễu, thu được ma trận tương quan nhị phân - đồng thời cũng là ma trận kề của đồ 

thị. 

�(�) = ����
(�)

= �
0, �� ��� < �

1, �� ��� ≥ �
, ∀�, � = 1, ��

������� 

Trong đó, � ∈ (0,1) là ngưỡng lọc nhằm loại bỏ các cạnh có tần suất đồng xuất 

hiện thấp, giúp giảm nhiễm trong đồ thị. Giá trị � = 0.5 được sử dụng trong các thực 

nghiệm của nghiên cứu này. 

a.2) Mạng tích chập đồ thị cho mô hình phát hiện đối tượng 

Mạng tích chập đồ thị được giới thiệu lần đầu trong công trình “Semi-

Supervised Classification with Graph Convolutional Networks” [89], với mục tiêu 

xử lý bài toán phân lớp bán giám sát trên dữ liệu có cấu trúc đồ thị. Cốt lõi của phương 

pháp này nằm ở cơ chế lan truyền thông tin giữa các đỉnh lân cận, cho phép cập nhật 

biểu diễn của mỗi đỉnh dựa trên đặc trưng của các đỉnh liền kề. Cụ thể, tại mỗi lớp 

GCN, véc-tơ đặc trưng của một đỉnh mới được tính bằng cách tổng hợp (thường là 

trung bình có trọng số) các đặc trưng của các đỉnh kề cùng với chính đỉnh đó ở lớp 

trước. Cách làm này giúp mô hình khai thác được mối quan hệ cục bộ trong cấu trúc 

đồ thị, từ đó cải thiện hiệu quả biểu diễn và phân biệt giữa các nhóm đỉnh có liên kết 

mạnh. Tuy nhiên, khi số tầng GCN tăng lên, hiện tượng đồng nhất hóa đặc trưng 

(over-smoothing) có thể xảy ra: các đỉnh nằm trong các vùng đồ thị có cấu trúc k-hop 

tương tự nhau dần trở nên khó phân biệt, vì véc-tơ đặc trưng của chúng trở nên gần 

như giống nhau ở các lớp sâu hơn. Điều này làm giảm khả năng biểu diễn ngữ nghĩa 

của mô hình, đặc biệt trong các bài toán cần phân biệt tinh tế giữa các quan hệ phức 

tạp. 

Để khắc phục hạn chế này, nghiên cứu sử dụng GraphSAGE [90] thay cho 

GCN truyền thống nhằm học biểu diễn cho các đỉnh dựa trên mối quan hệ giữa các 

đối tượng trong ảnh. Khác với cơ chế gộp trung bình toàn cục của GCN, GraphSAGE 

tổng hợp thông tin từ tập các đỉnh lân cận thông qua một hàm lấy mẫu và hàm gộp 

(aggregator) để tạo ra véc-tơ đại diện cho vùng lân cận. Véc-tơ này sau đó được kết 

hợp với đặc trưng của chính đỉnh đang xét để sinh ra biểu diễn mới. Cách tiếp cận 

này giúp giữ được sự khác biệt giữa các đỉnh, đồng thời mở rộng khả năng tổng quát 

hóa cho các cấu trúc đồ thị phức tạp trong bài toán phát hiện đối tượng. 

Với mạng GraphSAGE có đầu vào là đồ thị LC-Graph��(�)� theo Định nghĩa 

2.1, ký hiệu là GraphSAGENet1, quá trình thực hiện giai đoạn 1 được thể hiện qua 

Thuật toán 2.1, gồm 3 bước như sau: 
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Bước 1 (detect objects): Các mô hình phát hiện đối tượng huấn luyện trước 

được sử dụng để xác định và trích xuất các vùng chứa đối tượng trong tập ảnh huấn 

luyện. Sau khi xử lý một ảnh đầu vào �, hệ thống thu được ma trận độ tin cậy � ∈

���×��, trong đó, mỗi phần tử ��� biểu diễn xác suất mà vùng đối tượng thứ � được 

dự đoán thuộc về lớp đối tượng �, ∀� = 1, … , ��; ∀� = 1, … , ��. 

Bước 2 (pooling): Chọn giá trị đại diện cho các lớp đối tượng trong ma trận 

confidence (có thể mà max, min hoặc average). Giá trị max được chọn trong thực 

nghiệm của nghiên cứu này, từ đó, mỗi ma trận độ tin cậy của ảnh thu được một véc-

tơ �� chiều. Khi đó, �(�) = {��
(�)

∈ ���|� = 1,2, … , ��} là tập véc-tơ thu được từ 

việc chọn giá trị đại diện cho các đối tượng trong ma trận độ tin cậy. 

���
(�)

= ���
���,���������

����
(�)

�, ∀� = 1, ��
������ , ∀� = 1, ��

������� (2.4) 

 

 

 Tập véc-tơ �(�) làm đầu vào cho mạng tích chập đồ thị, đóng vai trò là tập 

véc-tơ đặc trưng của các đỉnh trong đồ thị LG-Graph. 

Bước 3: Huấn luyện GraphSAGENet1 theo phương pháp học có giám sát 

(supervised) với hàm mất mát là �� để tạo ra embedding cho các nhãn lớp đối tượng, 

đây cũng là véc-tơ trọng số (�) giúp điều chỉnh kết quả của các mô hình phát hiện 

đối tượng huấn luyện trước. 

Véc-tơ trọng số � ∈ ���  phản ánh mức độ ảnh hưởng ngữ cảnh giữa các nhãn 

đối tượng. Kích thước của � tương ứng với số lớp đối tượng �� , và các giá trị của � 

được học từ dữ liệu thông qua GraphSAGE nhằm đảm bảo phù hợp với cấu trúc đồng 

xuất hiện của các nhãn trong tập huấn luyện. 

Thuật toán 2.1 mô tả quá trình học trọng số cho các nhãn lớp đối tượng dựa 

trên đồ thị LC-Graph. Trước hết, các mô hình phát hiện đối tượng huấn luyện trước 

được sử dụng để tạo ma trận độ tin cậy �. Từ đó, mỗi ảnh được biểu diễn bằng một 

véc-tơ đặc trưng �(�) thông qua phép pooling theo từng lớp đối tượng. Tập các véc-

tơ này được sử dụng làm đặc trưng đầu vào cho GraphSAGENet1 nhằm học các trọng 

số ngữ cảnh giữa các nhãn đối tượng. 

Sau khi GraphSAGENet1 đã được huấn luyện, mô hình đã học được tập ma 

trận trọng số �(�). Khi đó, thuật toán phát sinh embedding cho các đỉnh của đồ thị 

được mô tả như ở Thuật toán 2.2. 
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Thuật toán 2.1. LearningWeightStage1(�(�), ��) 

Đầu vào: Tập dữ liệu ảnh �, đồ thị �(�)��(�), �(�)�, mô hình phát hiện đối tượng huấn luyện 

trước ��  . 

Đầu ra: Véc-tơ trọng số �. 

Begin 

1 �(�) = ��(��), ∀� = 1. . ��
�������� 

2 �(�) = [] 

3 for � = 1 to �� do 

4  ���
(�)

= ���
���,���������

����
(�)

�, ∀� = 1, ��
������ 

5  # Add the row x(�) to the matrix X(�) 

6  �(�) = ��(�)

�(�)
�  

7 endfor 

8 ���
, �(�) = ������������ℎ�������1��(�), �(�)�  

9 � = �������������������(�), �(�), ���
, �(�)�  

10 return � 

End 

 

Thuật toán 2.2. GenerateEmbedding��(�), �(�), ���
, �(�)� 

Đầu vào: đồ thị �(�) = ��(�), �(�)�, véc-tơ đặc trưng �(�) = ���
(�)

, ∀� ∈ �(�)�, số tầng ���
, 

ma trận trọng số �(�,�), ∀� = 1, ���
�������, hàm kích hoạt phi tuyến �. 

Đầu ra: véc-tơ embedding ��, ∀� ∈ �(�). 

Begin 

1 ℎ�
(�)

← ��
(�)

, ∀� ∈ �(�) 

2 for � = 1. . ��
�������  do 

3  for � ∈ �(�) do 

4   ℎ�(�)
(�)

= ���� ��ℎ�
(���)

, ∀� ∈ �(�)�� ; 

5   ℎ�
(�)

= σ ��(�,�). �ℎ�
(���)

, ℎ�(�)
(�)

�� 

6  endfor 

7  ℎ�
(�)

← ℎ�
(�)

/�ℎ�
(�)

�
�

, ∀� ∈ �(�) 

8 endfor 

9 �� ← ℎ�
(��)

, ∀� ∈ �(�) 

10 return �� 

End 
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Thuật toán 2.2 tính toán embedding cho các đỉnh trong đồ thị LC-Graph thông 

qua nhiều tầng GraphSAGE. Mỗi đỉnh bắt đầu với một véc-tơ đặc trưng ban đầu ��
(�)

, 

và qua mỗi tầng, thuật toán tổng hợp đặc trưng từ các đỉnh liền kề, sau đó kết hợp 

thông tin này với đặc trưng hiện tại của đỉnh thông qua một ma trận trọng số và một 

hàm kích hoạt phi tuyến �. Đặc trưng này sau đó được chuẩn hóa trước khi chuyển 

sang tầng tiếp theo. Sau khi đi qua tất cả các tầng, đặc trưng cuối cùng của mỗi đỉnh 

�ℎ�
(��)

� được sử dụng làm véc-tơ embedding đại diện của đỉnh. Embedding �� là biểu 

diễn ngữ cảnh của nhãn đối tượng �, có cùng kích thước đặc trưng đối với tất cả các 

đỉnh và được chuẩn hóa để đảm bảo tính ổn định trong các bước xử lý tiếp theo của 

mô hình. 

b) Giai đoạn 2: Hiệu chỉnh kết quả phát hiện đối tượng 

Dựa trên véc-tơ embedding (hay còn gọi là hệ số điều chỉnh - adjustment weight), 

vốn mô tả mối quan hệ giữa các nhãn lớp đối tượng đã được học trong Giai đoạn 1, 

quá trình điều chỉnh lại kết quả phát hiện đối tượng cho từng ảnh đầu vào được thực 

hiện theo các bước cụ thể như sau: 

Bước 1 (dectect objects): Ở bước này, các mô hình phát hiện đối tượng đã được 

huấn luyện trước được áp dụng để xác định và trích xuất các vùng chứa đối tượng 

trong ảnh đầu vào. Kết quả đầu ra là ma trận độ tin cậy �. 

Bước 2 : thực hiện phép toán ������� − ���� ������� giữa ma trận � và véc-

tơ trọng số điều chỉnh � được ký hiệu là ⨀ với tác động như sau: 

�� = �⨀�� = �

��� … ����

… … …
���� … �����

� ⨀���� … ���
� = �

������ … ����
����

… … …
������� … �����

����

� (2.5)

Trong đó, ���� biểu thị xác suất vùng đối tượng thứ � được gán cho nhãn lớp � sau 

khi áp dụng hệ số điều chỉnh �. Nếu trong (2.5) ta đặt � = 1 và mọi thành phần của 

véc-tơ trọng số � đều bằng 1, thì ma trận độ tin cậy ban đầu được giữ nguyên, tức là 

không có sự hiệu chỉnh nào từ mạng tích chập đồ thị. 

Khi đó, ma trận ��  chính là đầu ra cuối cùng của mô hình ODwGCN cho bài toán 

phát hiện đối tượng. 

2.2.2.2. Mô hình dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng 

 Mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh góp phần quan trọng trong việc hiểu 

đầy đủ nội dung hình ảnh. Tuy nhiên, các công trình công bố gần đây có hạn chế là 

thường tập trung vào một số loại mối quan hệ cụ thể, chẳng hạn như quan hệ vị trí, 

hành động (tương tác giữa các đối tượng),…Hơn nữa, thường chỉ sử dụng đặc trưng 
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các vùng đối tượng [91, 92] hoặc kết hợp đặc trưng vùng đối tượng và đặc trưng ngữ 

cảnh mối quan hệ (union của 2 vùng đối tượng) [22, 93] mà chưa khai thác thông tin 

tri thức quan hệ vốn có trong tập dữ liệu dẫn đến độ chính xác chưa cao. Vì vậy, trong 

nghiên cứu này, mô hình dự đoán mối quan hệ được đề xuất có thể nhận ra nhiều loại 

mối quan hệ khác nhau, khai thác thông tin tri thức quan hệ giữa các thực thể trong 

tập dữ liệu nhằm nâng cao độ chính xác. 

Mối quan hệ giữa các cặp đối tượng trong ảnh thường được biểu diễn dưới dạng 

bộ ba, còn gọi là triplet, <�������, ���������, ������>. Trong đó, ��������� là từ 

được sử dụng để liên kết các cặp đối tượng, ví dụ như: <�����, ������, 

����������>, <������, ��, ����>…Chú ý rằng, đây là mối quan hệ có hướng giữa 

một đối tượng (�������) và một đối tượng khác (������) thông qua một ���������. 

Trong chương này, mô hình dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng được mô tả 

trong Hình 2.3, gọi là VRP+RK, gồm các bước chính: (a) học tri thức quan hệ bằng 

GCN và (b) phân lớp mối quan hệ giữa các đối tượng bằng mạng FC (Fully 

connected). Cụ thể, đầu vào là hai vùng đối tượng và thông tin ngữ cảnh của mối 

quan hệ (vùng chứa cả 2 đối tượng). Để tăng độ chính xác, tri thức quan hệ giữa hai 

đối tượng được thêm vào. Các đặc trưng này được ghép lại (CONCAT), sau đó đưa 

qua các tầng kết nối đầy đủ để tạo ra xác suất phân lớp trên ���� mối quan hệ (N� 

mối quan hệ và lớp ���� − ��������). 

 
Hình 2.3. Kiến trúc mô hình dự đoán quan hệ giữa các đối tượng. (a) GCN được huấn 

luyện trên tập dữ liệu quan hệ để tạo embedding tri thức quan hệ (RK) giữa các thực thể; 
(b) ODwGCN trích xuất các cặp đối tượng, vùng đối tượng và thông tin ngữ cảnh, sau đó 
kết hợp đặc trưng thị giác và embedding RK để dự đoán nhãn quan hệ thông qua các tầng 

fully connected. 
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a) Học tri thức quan hệ 

Để khai thác tri thức quan hệ giữa các đối tượng nhằm nâng cao độ chính xác cho 

việc dự đoán mối quan hệ, tập dữ liệu bộ ba biểu diễn đồ thị cảnh trong Visual 

Genome [79] được sử dụng. Các triplets trong tập huấn luyện được tổ chức thành một 

cơ sở tri thức � chứa ��  thực thể (entity), bao gồm các ��������, ������� và 

����������. Trong nghiên cứu này, cơ sở tri thức � được biểu diễn dưới dạng một 

đồ thị thực thể, từ đó học mối quan hệ giữa các thực thể bằng mạng tích chập đồ thị. 

Định nghĩa 2.2. Đồ thị thực thể E-Graph �(�) = ��(�), �(�)� là đồ thị vô hướng, bao 

gồm: 

 Tập đỉnh �(�) = ���
(�)

∈ �, ∀� = 1, ��
������� 

 Ma trận kề �(�) = ����
(�)

∈ {0,1}, ∀�, � = 1, ��
������� 

Trong đó, � là tập thực thể trong �, ma trận kề nhị phân �(�) được xây dựng để 

biểu diễn mối quan hệ giữa các thực thể, cụ thể là cho biết có hay không mối quan hệ 

giữa các �������/������� và ����������. Ví dụ: � có chứa triple <�ℎ���, ℎ��, ���> 

thì các phần tử ������,���
(�)

 và ����,���
(�)

 trong ma trận kề �(�) có giá trị là 1. Đặc trưng 

của các thực thể (đỉnh của đồ thị) là véc-tơ embedding (word embedding) của các 

thực thể �. 

Từ đồ thị E-Graph như Định nghĩa 2.2 và đặc trưng của tập đỉnh, mạng tích chập 

đồ thị GraphSAGE [90] được sử dụng để học tri thức quan hệ giữa các thực thể, ký 

hiệu là GraphSAGENet2. Với �(�) = {��
(�)

∈ �, ∀� = 1, ��
������} là tập véc-tơ embedding 

của các thực thể. Trong phần này, mạng GraphSAGENet2 được huấn luyện theo 

phương pháp học không giám sát  để cập nhật các embedding của đỉnh bằng cách tối 

ưu hàm mất mát dựa trên độ tương tự giữa các đỉnh và các đỉnh liền kề trong đồ thị 

(contrastive loss) với hàm mất mát L�. 

Sau khi GraphSAGENet2 đã được huấn luyện và học được các ma trận trọng số 

�(�,�), ∀� = 1, ���
������� (���

 là số layer của mạng). Khi đó, embedding các đỉnh của đồ 

thị, hay còn gọi là tri thức quan hệ của các thực thể được phát sinh bằng cách áp dụng 

Thuật toán 2.2. 

�(�) ← �������������������(�), �(�), ���
, �(�)� (2.6)

 Trong (2.6),  �(�) ∈ ���×�� là tri thức quan hệ của tập thực thể � (�� là số chiều 

véc-tơ embedding của các thực thể). Sau đó, đặc trưng tri thức quan hệ của các nhãn 

lớp của đối tượng từ �(�) có thể được trích xuất để bổ sung cho đầu vào của mạng 

fully connected nhằm tăng độ chính xác phân lớp mối quan hệ. 
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b) Phân lớp mối quan hệ giữa các đối tượng 

Trong nghiên cứu này, việc dự đoán mối quan hệ được thực hiện như là một tác 

vụ phân lớp với đầu vào là hai vùng đối tượng trong ảnh (�� và ��) và tri thức quan 

hệ của các nhãn đối tượng. Đầu ra là một trong số ���� mối quan hệ, gồm �� mối 

quan hệ giữa hai đối tượng và "���� ��������". Quá trình dự đoán mối quan hệ giữa 

hai đối tượng trong ảnh được mô tả như trong Thuật toán 2.3. 

Thuật toán 2.3 thực hiện dự đoán mối quan hệ giữa hai vùng đối tượng dựa trên 

sự kết hợp giữa đặc trưng thị giác và tri thức quan hệ đã được học trước đó. Trước 

hết, vùng union của hai bounding box được xác định nhằm trích xuất thông tin ngữ 

cảnh không gian của cặp đối tượng. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng vùng union chỉ đóng 

vai trò cung cấp ngữ cảnh bổ sung, không phải là tiêu chí duy nhất để suy luận quan 

hệ giữa hai đối tượng. Tiếp theo, đặc trưng thị giác của từng bounding box và của 

vùng union được trích xuất thông qua mạng ResNet-101. Các đặc trưng này được 

tổng hợp để tạo thành biểu diễn thị giác chung cho cặp đối tượng. Đồng thời, tri thức 

quan hệ của hai nhãn lớp tương ứng được truy xuất từ ma trận embedding �(�), là kết 

quả của quá trình học trên đồ thị thực thể E-Graph bằng GraphSAGE (2.6). Mỗi 

vector trong �(�) biểu diễn quan hệ ngữ nghĩa của một thực thể trong không gian 

embedding. Cuối cùng, biểu diễn thị giác và embedding tri thức quan hệ được ghép 

nối và đưa vào mạng fully connected để thực hiện phân lớp trên tập ���� quan hệ. 

Nhờ sự kết hợp này, việc dự đoán quan hệ không chỉ dựa trên thông tin hình học hoặc 

ngữ cảnh cục bộ, mà còn khai thác cấu trúc ngữ nghĩa toàn cục từ cơ sở tri thức. 

Thuật toán 2.3. PredictRelationship���, ��,, �(�)� 

Đầu vào: bounding box ��, bounding box ��, �(�) 

Đầu ra: � - quan hệ giữa 2 vùng đối tượng 

Begin 

1 �� ← ���(��, ��) 

2 �� = ������ − 101(��) 

3 �� = ������ − 101(��) 

4 �� = ������ − 101(��) 

5 ���� ←
�

�
(�� + �� + ��) 

6 ��� ← ��
(�)

∈ �(�) 

7 ��� ← ��
(�)

∈ �(�) 

8 � ← ���� ∥ ��� ∥ ��� 

9 # Predict the relationship 

10 � ← �����, �(�)� 

11 return � 

End 
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2.2.2.3. Đồ thị quan hệ 

Đồ thị quan hệ là một công cụ mạnh mẽ để mô hình hóa các mối quan hệ phức 

tạp giữa các đối tượng trong thế giới thực. Trong cấu trúc này, các đối tượng được 

biểu diễn dưới dạng các đỉnh, còn các mối quan hệ giữa chúng được thể hiện dưới 

dạng các cạnh. Phần này định nghĩa khái niệm đồ thị quan hệ, đồng thời trình bày 

cách xây dựng và biểu diễn đồ thị này. 

Trong nghiên cứu này, đồ thị quan hệ của một hình ảnh được định nghĩa như sau: 

Định nghĩa 2.3. Đồ thị quan hệ của hình ảnh R-Graph � = (�, �) là đồ thị có hướng 

bao gồm: 

 Tập đỉnh � = {�� ∈  �, ∀� = 1, ��
�������} 

 Tập cạnh � = {��� = (��, ��, ���) ∈ �, ∀�, � = 1, ��
�������, � ≠ �} 

a) Cách tạo đồ thị quan hệ 

Sau khi bộ phân lớp quan hệ được huấn luyện trên tập dữ liệu quan hệ thị giác, 

mô hình này được kết hợp với ODwGCN để xây dựng đồ thị quan hệ cho ảnh đầu 

vào. Trước hết, từ ảnh đầu vào �, ODwGCN phát hiện �� vùng đối tượng {��}���
�� ; 

mỗi vùng đối tượng tương ứng với một đỉnh �� trong đồ thị. Khi đó, tập đỉnh của đồ 

thị quan hệ được xác định là � = {��|�� ∈ �}. 

Tiếp theo, các vùng đối tượng trong ảnh được xem xét theo từng cặp ���, ��� với 

� ≠ �, tạo thành ��(�� − 1) cặp vùng đối tượng. Đối với mỗi cặp ���, ���, mô hình 

dự đoán mối quan hệ được áp dụng để ước lượng phân phối xác suất trên N� + 1 lớp 

quan hệ, bao gồm N� quan hệ ngữ nghĩa và một lớp “���� ��������”. Nếu xác suất 

của lớp “���� ��������” nhỏ hơn ngưỡng � cho trước, mô hình giả định rằng giữa 

hai đối tượng tồn tại một quan hệ có ý nghĩa; khi đó, một cạnh được thêm vào đồ thị, 

liên kết hai đỉnh tương ứng �� và ��, với nhãn cạnh là lớp quan hệ có xác suất dự đoán 

cao nhất. 

Quá trình này được áp dụng cho toàn bộ các cặp đối tượng trong ảnh, từ đó hình 

thành đồ thị quan hệ � = (�, �), trong đó các đỉnh biểu diễn các đối tượng được phát 

hiện và các cạnh mô tả mối quan hệ ngữ nghĩa giữa chúng. Hình 2.4(c) minh họa một 

ví dụ đồ thị quan hệ thu được từ ảnh đầu vào, trong đó: 

 Tập đỉnh � = {�ℎ���, ���, ����� ����}; 

 Tập cạnh � = {< �ℎ���, ���, ℎ�� >, < �ℎ���, ����� ����, ������� >}. 
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b) Cách biểu diễn và embedding đồ thị quan hệ 

Mặc dù đồ thị quan hệ có khả năng mô tả thông tin trong ảnh một cách toàn diện 

và chính xác, song cấu trúc không đồng nhất của nó khiến cho việc sử dụng trực tiếp 

làm đầu vào cho hầu hết các thuật toán ngữ nghĩa trở nên không phù hợp [94]. Vì lý 

do đó, cần thiết phải chuyển đổi đồ thị quan hệ sang dạng tuyến tính, vừa đảm bảo 

giữ nguyên thông tin quan trọng, vừa có thể tích hợp dễ dàng vào các kiến trúc học 

sâu, chẳng hạn như khi đưa vào mô hình ngôn ngữ để sinh chú thích cho ảnh. Ngoài 

ra, để khai thác ngữ nghĩa của nhãn lớp đối tượng cũng như mối quan hệ giữa các đối 

tượng, thay vì chỉ dựa trên đặc trưng vùng và cấu trúc đồ thị như nhiều nghiên cứu 

trước, luận án này đề xuất mở rộng đồ thị quan hệ của hình ảnh thành đồ thị quan hệ 

mở rộng được ký hiệu là R-Graph* �∗ = (�∗, �∗): 

 Tập đỉnh �∗ = {��
∗ ∈ �, ∀� = 1, ��

������} 

 Tập cạnh �∗ = {���
∗ ∈ {0,1}, ∀�, � = 1, ��

������, � ≠ �} 

 
Hình 2.4. Quá trình tạo đồ thị quan hệ từ ảnh đầu vào: a) là ảnh đầu vào, b) là kết quả sau 
khi thực hiện mô hình phát hiện đối tượng cải tiến ODwGCN, c) là đồ thị quan hệ thu được 

sau khi thực hiện dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng. 

Trong đó, Tập đỉnh � gồm có hai loại đỉnh: đỉnh là nhãn của các vùng đối tượng 

và đỉnh là nhãn quan hệ giữa các đối tượng (����������). Tập cạnh �∗ được xây 

dựng theo quy tắc: Nếu có một cạnh ��� = (��, ��, ���) ∈ � thì tạo hai cạnh có hướng 

lần lượt là cạnh từ đỉnh �� đến đỉnh nhãn ��� và cạnh từ đỉnh nhãn ��� đến đỉnh ��. Ví 

dụ như đồ thị quan hệ � = (�, �) ở Hình 2.4c) có các đối tượng: 

�ℎ���, ���, ����� ����; các mối quan hệ giữa các đối tượng: < �ℎ���, ���, ℎ�� >, 

< �ℎ���, ����� ����, ������� > thì được chuyển thành đồ thị �∗ = (�∗, �∗) gồm 

5 đỉnh và 4 cạnh như Hình 2.5. 

Quá trình học biểu diễn các đỉnh của đồ thị R-Graph* được thực hiện bằng mạng 

GraphSAGE, trong đó sử dụng phương pháp học không giám sát với mục tiêu tối ưu 

hàm mất mát contrastive loss ��, dựa trên mức độ tương đồng giữa một đỉnh và các 
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đỉnh kề trong cấu trúc đồ thị. Việc tạo ra véc-tơ embedding cho các đỉnh được tiến 

hành theo Thuật toán 2.4, bao gồm các bước sau: 

 Bước 1: Khởi tạo véc-tơ đặc trưng cho nhãn đỉnh bằng kỹ thuật word2vec. 

 Bước 2: Chia tập đỉnh kề thành hai nhóm: tập đỉnh vào (� − (�)) gồm các đỉnh 

có cạnh đi đến �, và tập đỉnh ra (� + (�)) gồm các đỉnh mà � trỏ tới. 

 Bước 3: Kết hợp thông tin của (� − (�)), (� + (�)) cùng với đặc trưng hiện tại 

của chính đỉnh �, qua đó hình thành véc-tơ trung gian, ℎ��
(��)

, ℎ��
(��)

. 

 Bước 4: Nối hai véc-tơ ℎ��
(��)

 và ℎ��
(��)

 để thu được biểu diễn cuối cùng của đỉnh 

�, ��
∗ = [ℎ��

(��)
, ℎ��

(��)
], ∀� ∈ �∗. 

 Bước 5: Lặp lại các thao tác từ bước từ 2 đến 4 �� vòng lặp, kết quả cuối cùng là 

véc-tơ biểu diễn ổn định cho đỉnh �. 

 

Hình  2.5. Kết quả khi chuyển đổi đồ thị quan hệ R-Graph ở Hình 4c) thành đồ thị R-
Graph* 

Dựa trên kết quả phát hiện đối tượng từ mô hình ODwGCN cùng với mô hình dự 

đoán quan hệ giữa các đối tượng đã trình bày ở Mục 2.2.2.1 và 2.2.2.2, các vùng đối 

tượng trong ảnh được xác định và từ đó hình thành đồ thị quan hệ của ảnh. Sau bước 

này, một mạng CNN đã được huấn luyện trước được áp dụng để trích xuất đặc trưng 

của từng vùng đối tượng, ký hiệu là � = {��|∀� = 1, ��
�������}. Tiếp theo, đồ thị quan hệ 

được ánh xạ thành các véc-tơ đặc trưng theo quy trình mô tả tại Mục 2.2.2.3, thu được 

tập các véc-tơ biểu diễn của các đỉnh ��
∗, ∀� ∈ �∗. Những véc-tơ đặc trưng này sau 

đó được kết hợp với các trọng số chú ý trong cơ chế chú ý kép, và toàn bộ thông tin 

được đưa vào mạng LSTM để sinh ra chú thích cho ảnh đầu vào. 

Thuật toán 2.4 thực hiện học biểu diễn cho các đỉnh trong đồ thị R-Graph* bằng 

cách khai thác tính có hướng của cấu trúc quan hệ. Việc tách tập đỉnh kề thành hai 

nhóm � − (�) (các đỉnh đi vào) và � + (�) (các đỉnh đi ra) cho phép mô hình phân 

biệt vai trò ngữ nghĩa của một thực thể khi nó đóng vai trò chủ thể (�������) hoặc 

đối tượng (������) trong các quan hệ. Quá trình tổng hợp thông tin theo hai hướng 
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riêng biệt giúp embedding cuối cùng ��
∗ không chỉ phản ánh sự xuất hiện của các quan 

hệ, mà còn bảo toàn hướng tương tác giữa các thực thể trong đồ thị. Việc nối hai biểu 

diễn ℎ��
(��) và ℎ��

(��) tạo thành một embedding giàu thông tin cấu trúc hơn so với cách 

tổng hợp đơn hướng, từ đó tăng khả năng khai thác ngữ nghĩa khi đưa vào cơ chế chú 

ý trong bộ giải mã. 

Thuật toán 2.4. GenerateRGraphNodeEmbedding��∗, �, ���
, �� 

Đầu vào: Đồ thị �∗ = (�∗, �∗), véc-tơ khởi tạo � = {��, ∀� ∈ �∗}, số tầng ���, ma trận 

trọng số �(�), ∀� = 1, ���
�������. 

Đầu ra: node embedding véc-tơ ��
∗, ∀� ∈ �∗. 

Begin 

1 ℎ��
(�)

← ��, ∀� ∈ �∗; 

2 ℎ��
(�)

← ��, ∀� ∈ �∗; 

3 for � = 1. . ��
�������  do 

4  for � ∈ �∗ do 

5   ℎ��(�)
(�)

= ���� ��ℎ�
(���)

, ∀� ∈ � − (�)�� ; 

6   ℎ��
(�)

= � ��(�). �ℎ�
(���)

, ℎ��(�)
(�)

�� ; 

7   ℎ��(�)
(�)

= ���� ��ℎ�
(���)

, ∀� ∈ � + (�)�� ; 

8   ℎ��
(�)

= � ���
(�)

. [ℎ�
(���)

, ℎ��(�)
(�)

]� ; 

9  endfor 

10 endfor 

11 ��
∗ ← [ℎ��

(��)
, ℎ��

(��)
], ∀� ∈ �∗; 

End 

2.2.3. Bộ giải mã ngôn ngữ 

Bộ giải mã ngôn ngữ được thiết kế với hai thành phần chính: (iv) Một cơ chế chú 

ý kép (dual attention), có nhiệm vụ xác định trọng số động cho các vùng thông tin 

quan trọng trong ảnh khi sinh ra từng từ trong câu mô tả; (v) Một mạng LSTM, được 

tích hợp với cơ chế chú ý kép này, để tạo ra chuỗi chú thích hoàn chỉnh cho hình ảnh. 

2.2.3.1. Cơ chế chú ý kép 

Trong bài toán sinh chú thích cho ảnh, cơ chế chú ý cho phép mô hình xác định 

trọng số thích nghi đối với các vùng quan trọng của ảnh tại từng bước giải mã. Các 

trọng số này được sử dụng để tổng hợp thành một véc-tơ ngữ cảnh (context véc-tơ), 

ký hiệu là ��, đóng vai trò làm đầu vào cho bộ giải mã trong quá trình phát sinh mô 

tả. Trong nghiên cứu này, cơ chế chú ý kép (dual attention) được xây dựng với hai 

thành phần hoạt động độc lập: visual attention và graph attention (Hình 2.6). Visual 

attention tập trung vào việc tính toán mức độ liên kết giữa trạng thái ẩn của bộ giải 
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mã và đặc trưng các vùng đối tượng trong ảnh, trong khi graph attention khai thác 

đặc trưng của các đỉnh trong đồ thị quan hệ mở rộng. Cách kết hợp này cho phép mô 

hình tận dụng đồng thời cả thông tin thị giác lẫn ngữ nghĩa cấu trúc. Kết quả, hai véc-

tơ ngữ cảnh riêng biệt là visual context véc-tơ ���
(�)

� và graph context véc-tơ ���
(�)

� 

được tạo ra theo Thuật toán 2.5 và sau đó tích hợp vào bộ giải mã để sinh chú thích. 

 

Hình 2.6. Cơ chế chú ý kép trong mô hình chú thích ảnh. Mạng LSTM tại mỗi bước thời 
gian kết hợp hai ngữ cảnh: visual attention trên các véc-tơ đặc trưng vùng ảnh và graph 

attention trên các véc-tơ embedding của các đỉnh trong đồ thị quan hệ. 

Thuật toán 2.5. CreateContextVector(�, �∗, ℎ���) 

Đầu vào: Tập đặc trưng vùng đối tượng �, tập véc-tơ embedding của đồ thị �∗, trạng thái 

ẩn trước đó của decoder ℎ��� 

Đầu ra: Véc-tơ ngữ cảnh tại thời điểm � ���
(�)

, ��
(�)

� 

Begin 

1 # Calculate alignment score 

2 ���
(�)

= ����(��, ℎ���), ∀� = 1, ��
�������; ���

(�)
= ����(��, ����), ∀� = 1, ��

������; 

3 # Calculate attention weight 

4 ���
(�)

=
��� ����

(�)
�

∑ ��� ����
(�)

�
��
���

, ∑ ���
(�)

� = 1, 0 < ���
(�)

< 1, ∀� = 1, ��
�������; 

5 ���
(�)

=
��� ����

(�)
�

∑ ��� ����
(�)

�
��
���

, ∑ ���
(�)

� = 1, 0 < ���
(�)

< 1, ∀� = 1, ��
������; 

6 # Calculate context vector 

7 ��
(�)

= ∑ �����
(�)

; 
��
��� ��

(�)
= ∑ �����

(�)
; 

��
���  

8 return ��
(�)

, ��
(�)

; 

End 

Trong Thuật toán 2.5, hệ số chú ý (attention score) trước hết được tính thông qua 

một phép biến đổi tuyến tính ���� , nhằm ước lượng mức độ liên quan giữa trạng thái 

ẩn của bộ giải mã tại thời điểm hiện tại và từng thành phần đặc trưng đầu vào. Quá 

trình này được thực hiện độc lập trên hai không gian đặc trưng: đặc trưng thị giác của 
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các vùng đối tượng và embedding của các đỉnh trong đồ thị quan hệ. Các hệ số chú ý 

sau đó được chuẩn hóa bằng hàm ������� để thu được trọng số chú ý (attention 

weight). Tiếp theo, hai véc-tơ ngữ cảnh được tính bằng tổng có trọng số của các đặc 

trưng tương ứng, gồm véc-tơ ngữ cảnh thị giác ���
(�)

� và véc-tơ ngữ cảnh đồ thị 

���
(�)

�. Cơ chế chú ý kép này cho phép bộ giải mã đồng thời khai thác thông tin trực 

quan từ ảnh và thông tin cấu trúc ngữ nghĩa từ đồ thị quan hệ, qua đó tăng khả năng 

lựa chọn từ phù hợp và duy trì tính nhất quán ngữ nghĩa trong câu mô tả sinh ra. 

2.2.3.2. Mạng LSTM phát sinh chú thích 

Mạng với kiến trúc lưu trữ dài và ngắn hạn (LSTM) [95] được phát triển nhằm 

khắc phục hạn chế của mạng nơ-ron hồi quy (RNN) [96], đặc biệt là hiện tượng triệt 

tiêu đạo hàm khi xử lý các chuỗi có quan hệ phụ thuộc dài. Trong chương này, LSTM 

được sử dụng như một mô hình ngôn ngữ kết hợp với cơ chế chú ý kép để sinh mô tả 

cho hình ảnh. Tại mỗi bước �, LSTM tiếp nhận đầu vào gồm: nhúng từ (��), trạng 

thái ẩn trước đó (ℎ���), cùng với hai véc-tơ ngữ cảnh ��
(�)

, và ��
(�)

 sinh ra từ cơ chế 

chú ý kép. Dựa trên các thông tin này, các thành phần của LSTM bao gồm cổng vào 

(��), cổng quên (��), cổng đầu ra (��), cùng với trạng thái bộ nhớ (��) được cập nhật 

tại thời điểm � theo các công thức tính toán chuẩn của LSTM. 

⎩
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎧ �� = �����

��  + ���
ℎ��� + ���

���
(�)

; ��
(�)

� + ���

�� =  � ����
��  + ���

ℎ��� + ���
���

(�)
; ��

(�)
� + ���

�� =  �����
��  + ���

ℎ��� + ���
���

(�)
; ��

(�)
� + ���

��
� = ���ℎ����

�� + ���
ℎ��� + ���

���
(�)

; ��
(�)

� + ���

�� =  �� ⨀ ���� + ��⨀ ��
�

ℎ� = ��⨀���ℎ���
� �

 (2.7)

  

Trong các (2.7), ký hiệu δ biểu thị hàm sigmoid, còn � và � là các tham số cần 

học của mô hình. Ký hiệu ⊙ thể hiện phép nhân theo từng phần tử (element-wise). 

Ở bước cuối, trạng thái ẩn ℎ� được sử dụng để suy ra từ cần dự đoán bằng cách sinh 

ra phân phối xác suất �� trên từ hiện tại �� thông qua hàm �������, được mô tả bởi: 

�� ∼ �� = ����������ℎ� + ��� (2.8) 

Trong (2.8), �� và �� là các trọng số được mô hình tối ưu trong quá trình huấn 

luyện. Toàn bộ mạng LSTM được huấn luyện bằng thuật toán lan truyền ngược theo 

thời gian (BackPropagation Through Time), với hàm mất mát lựa chọn là �� [97]. 
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2.3. Thực nghiệm 

Từ cơ sở lý thuyết và mô hình đã giới thiệu, phần này cài đặt thực nghiệm trên 

các tập dữ liệu và đánh giá tính hiệu quả của phương pháp đề xuất với các độ đo được 

sử dụng phổ biến trong bài toán phát hiện đối tượng, dự đoán mối quan hệ giữa các 

đối tượng và chú thích ảnh. 

2.3.1. Dữ liệu và cấu hình thực nghiệm 

Mục này trình bày chi tiết về tập dữ liệu được sử dụng trong quá trình thực 

nghiệm, các tham số huấn luyện cũng như thiết lập cấu hình của mô hình đề xuất. 

Ngoài ra, các độ đo dùng để đánh giá hiệu quả của mô hình cũng được giới thiệu 

trong phần này. 

2.3.1.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Để bảo đảm tính nhất quán với khung đã nêu tại Mục 1.4.1, phần này trình bày 

cụ thể dữ liệu được sử dụng cho hai mục đích: (i) học quan hệ đối tượng để xây dựng 

đồ thị quan hệ, và (ii) phát hiện đối tượng cùng sinh chú thích trên MS COCO. 

(i) Dữ liệu cho mô hình dự đoán quan hệ (Visual Genome). Tập ảnh Visual 

Genome [79] có 108.077 ảnh, mỗi ảnh có trung bình 35 đối tượng và 21 mối quan hệ 

cặp đôi giữa các đối tượng (triplet) được sử dụng cho mô hình dự đoán mối quan hệ. 

Tuy nhiên, nhiều mô tả trong tập dữ liệu này có chất lượng thấp và các vùng đối 

tượng trùng lắp, nhập nhằng tên các đối tượng. Điều này dẫn đến mô hình khó có thể 

học được các thông tin một cách hiệu quả. Do đó, bước tiền xử lý được áp dụng bằng 

cách lọc các mô tả chất lượng thấp và các vùng đối tượng trùng lắp theo phương pháp 

của Xu và cộng sự [98]. Sau khi tiền xử lý, 150 lớp đối tượng (subjects/objects) và 

50 mối quan hệ (predicates) phổ biến nhất dùng cho mô hình dự đoán mối quan hệ 

giữa các đối tượng trong chương này. Tập dữ liệu mới gồm 95.998 ảnh được chia 

thành hai phần, 70% cho huấn luyện và 30% cho kiểm thử. Tập dữ liệu đã được tiền 

xử lý theo cách này cũng được sử dụng rộng rãi trong các công trình khác [98-100]. 

(ii) Trong các thực nghiệm liên quan đến phát hiện đối tượng (ODwGCN) và sinh 

mô tả ảnh, nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu MS COCO [101]. Bộ dữ liệu bao gồm 

82.783 ảnh dùng để huấn luyện và 40.504 ảnh cho giai đoạn kiểm định. Nhằm đảm 

bảo tính tương đồng và khả năng so sánh với các nghiên cứu trước, phép chia dữ liệu 

theo chuẩn Karpathy được áp dụng, với 82.783 ảnh huấn luyện, 5.000 ảnh dùng để 

kiểm định, và 5.000 ảnh kiểm tra. Mỗi ảnh trong tập dữ liệu được gán năm câu mô tả 

được tạo thủ công bởi con người. Ngoài ra, tập từ vựng gồm 10.010 từ cùng với giới 

hạn độ dài tối đa của chú thích là 16 từ được giữ nguyên như mô tả tại Mục 1.4.1 

nhằm đảm bảo tính nhất quán trong toàn bộ quá trình thực nghiệm. 
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2.3.1.2. Chi tiết cài đặt 

Các thực nghiệm của mô hình đề xuất được cài đặt bằng ngôn ngữ Python 3.6 trên 

nền tảng học sâu PyTorch 2.0 kết hợp với thư viện torch-geometric, và được triển 

khai trong môi trường Google Colab Pro. Cấu hình mô hình và các siêu tham số được 

thiết lập cụ thể như sau: 

(1) Thiết lập chung: Hai mô hình Faster R-CNN_wGCN và ResNet101 được sử 

dụng cho nhiệm vụ phát hiện và trích xuất đặc trưng của các vùng đối tượng trong 

ảnh, với véc-tơ đặc trưng có kích thước 2.048 chiều. Các nhãn lớp, từ trong chú thích 

chuẩn, cũng như đối tượng và quan hệ trong đồ thị đều được biểu diễn bằng kỹ thuật 

GloVe với kích thước embedding 512, trong khi mạng GCN được cấu hình gồm hai 

tầng lan truyền. 

(2) Mô hình phát hiện đối tượng kết hợp GCN: Thành phần này chỉ huấn luyện 

GCN để học biểu diễn (embedding) cho các đỉnh của đồ thị quan hệ. Kiến trúc GCN 

gồm hai lớp tích chập, với kích thước đầu ra lần lượt (1, �)  (4, �)  (1, �), trong 

đó � là tổng số lớp đối tượng trong tập dữ liệu. Đối với MS COCO, giá trị � = 81, bao 

gồm 80 lớp đối tượng thực và một lớp nền (background) 

(3) Mô hình dự đoán quan hệ: Mỗi đối tượng được ánh xạ thành véc-tơ đặc trưng 

có chiều 512, sau đó đi qua mạng fully connected được huấn luyện với hàm mất mát 

cross-entropy và bộ tối ưu Adam. Các tham số huấn luyện gồm: tốc độ học (learning 

rate) 0.0003, số vòng lặp tối đa 20.000, kích thước batch 64, và tỷ lệ dropout 0.5 nhằm 

tránh hiện tượng overfitting. 

(4) Mô hình sinh chú thích ảnh: Thành phần giải mã ngôn ngữ sử dụng mạng 

LSTM với kích thước trạng thái ẩn 1.024, và độ dài tối đa của câu sinh ra là 16 từ. 

Quá trình huấn luyện cũng sử dụng hàm mất mát cross-entropy cùng với bộ tối ưu 

Adam, learning rate 0.0001, và batch-size 32. 

2.3.2. Độ đo đánh giá 

Trong các thực nghiệm ở này, hiệu quả của mô hình được đánh giá theo ba nhóm 

nhiệm vụ khác nhau: 

(i) Phát hiện đối tượng: Hiệu suất được đo bằng độ chính xác trung bình ��� 

(Mean Average Precision) và ���@0.5, ���@0.75. 

(ii) Dự đoán mối quan hệ: Hiệu suất được đánh giá bằng Recall@K với 

K=50,100. Chỉ số này cho biết tỷ lệ bộ ba quan hệ đúng (������� − ��������� −

������) xuất hiện trong � dự đoán hàng đầu của mô hình cho mỗi ảnh so với tập bộ 

ba tham chiếu. 
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(iii) Phát sinh chú thích: Đối với nhiệm vụ chú thích ảnh, các độ đo chuẩn đã 

được giới thiệu chi tiết ở Mục 1.4.2 được sử dụng, bao gồm BLEU, METEOR, 

ROUGE-L, CIDEr và SPICE. Các độ đo này phản ánh mức độ tương đồng giữa chú 

thích sinh ra bởi mô hình và chú thích chuẩn dưới nhiều góc độ khác nhau (n-gram, 

ngữ nghĩa, chuỗi con chung dài nhất, đồng thuận thống kê và cấu trúc ngữ nghĩa). 

Tất cả các độ đo đều được tính toán ở mức corpus và giá trị cao hơn biểu thị 

hiệu suất tốt hơn. Nhờ sử dụng kết hợp nhiều độ đo, chất lượng chú thích được đánh 

giá toàn diện cả ở mức độ trùng khớp bề mặt lẫn mức độ cấu trúc ngữ nghĩa. 

2.3.3. Chi phí tính toán và thời gian thực hiện 

Ngoài hiệu quả về độ chính xác, phần này phân tích chi phí tính toán của mô hình 

OD-VR-Cap nhằm làm rõ khả năng triển khai thực tế của pipeline chú thích ảnh gồm 

nhiều mô-đun xử lý liên tiếp trong điều kiện phần cứng phổ biến. Toàn bộ quá trình 

huấn luyện được thực hiện trên GPU NVIDIA Tesla T4 (16 GB VRAM) và được 

chia thành ba giai đoạn tương ứng với các thành phần cấu thành của mô hình. Cụ thể, 

mô hình phát hiện đối tượng kết hợp mạng tích chập đồ thị (ODwGCN) được huấn 

luyện trong khoảng 8 giờ cho 20 epoch; tiếp theo, mô hình dự đoán quan hệ giữa các 

đối tượng (VRP+RK) được tối ưu trong 6 giờ cho 15 epoch; và cuối cùng, thành phần 

sinh chú thích ảnh OD-VR-Cap sử dụng bộ giải mã LSTM với cơ chế chú ý kép được 

huấn luyện trong 14 giờ cho 25 epoch trên tập dữ liệu MS COCO. 

Ở pha suy luận, thời gian sinh chú thích trung bình đạt khoảng 0.10 giây/ảnh với 

batch size = 32. Kết quả này cho thấy mặc dù mô hình bao gồm nhiều mô-đun xử lý 

độc lập, chi phí tính toán vẫn được kiểm soát ở mức phù hợp, đáp ứng yêu cầu triển 

khai trong các hệ thống thực tế mà không đòi hỏi hạ tầng phần cứng chuyên biệt. 

2.3.4. Kết quả thực nghiệm 

Các kết quả thực nghiệm, bàn luận và so sánh với các công trình baseline hoặc 

công trình công bố gần đây được trình bày trong phần này nhằm làm rõ ưu khuyết 

điểm của phương pháp đề xuất. Cụ thể gồm: kết quả thực nghiệm phát hiện đối tượng, 

thực nghiệm dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng và thực nghiệm chú thích ảnh. 

2.3.4.1. Kết quả thực nghiệm phát hiện đối tượng 

Kết quả đánh giá hiệu suất của các mô hình phát hiện đối tượng được huấn luyện 

trước - bao gồm SSD, Faster R-CNN và YOLOX - cùng với mô hình ODwGCN được 

trình bày trong Bảng 2.1, thông qua các chỉ số mAP, mAP@0.5 và mAP@0.75. 

Trong các tên mô hình, hậu tố GCN biểu thị việc áp dụng mạng tích chập đồ thị để 

điều chỉnh lại kết quả phát hiện đối tượng dựa trên mối quan hệ đồng xuất hiện giữa 

các nhãn lớp. Kết quả thực nghiệm cho thấy, việc bổ sung GCN giúp nâng cao độ 
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chính xác trung bình (mAP) cho toàn bộ các mô hình cơ sở. Cụ thể, mức cải thiện 

dao động từ 0.9 đến 3.2 phần trăm, tùy thuộc vào kiến trúc backbone. Trong số đó, 

SSD sử dụng ResNet101-FPN ghi nhận mức cải thiện lớn nhất, với mAP tăng 2.2 và 

mAP@0.5 tăng 3.2, trong khi YOLOX kết hợp DarkNet-53 có mức tăng thấp nhất, 

lần lượt 1.2 (mAP), 0.9 (mAP@0.5) và 1.3 (mAP@0.75). 

Mặc dù mức cải thiện của YOLOX nhỏ hơn, nhưng do nền tảng ban đầu đã có độ 

chính xác cao, mô hình YOLOX+GCN vẫn đạt kết quả tốt nhất trong toàn bộ thử 

nghiệm. Điều này khẳng định tính hiệu quả của việc bổ sung thông tin ngữ cảnh giữa 

các đối tượng thông qua GCN, giúp mô hình phát hiện ổn định hơn trong các cảnh 

phức tạp. Đáng chú ý, mô hình ODwGCN có thể được tích hợp linh hoạt với bất kỳ 

kiến trúc phát hiện đối tượng hiện có nào nhằm tăng cường khả năng nhận diện và 

giảm lỗi phân loại sai trong các hệ thống thị giác máy tính. 

Bảng 2.1. So sánh kết quả phát hiện đối tượng giữa các mô hình huấn luyện trước và 
ODwGCN trên tập dữ liệu MS COCO 

Mô hình 
Bộ trích xuất 

đặc trưng 

Avg. 
Precision 
(mAP) 

mAP@IoU=0.5 mAP@IoU=0.75 

SSD VGG16 28.8 48.5 30.3 

SSD+GCN VGG16 30.9 49.4 32.8 

SSD ResNet-101-FPN 31.2 50.4 33.3 

SSD+GCN ResNet-101-FPN 33.4 53.6 35.4 

Faster R-CNN ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 

Faster R-CNN+GCN ResNet-101-FPN 37.5 60.4 41.8 

Faster R-CNN Inception_ResNet_v2 34.7 55.1 36.7 

Faster R-CNN+GCN Inception_ResNet_v2 36.2 56.9 38.6 

YOLOX DarkNet-53 47.4 67.3 52.1 

YOLOX+GCN DarkNet-53 48.2 68.2 53.4 

2.3.4.2. Kết quả thực nghiệm dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng 

Bảng 2.2. So sánh độ chính xác của các phương pháp dự đoán mối quan hệ trên tập dữ 
liệu thực nghiệm 

Phương pháp Recall@50 (%) Recall@100 (%) 

VRD [99] 27.9 35.0 

Message Passing [98] 44.8 53.0 

MSTG [100] 52.5 58.4 

VRP+RK 54.7 60.3 

Kết quả dự đoán mối quan hệ giữa các đối tượng của phương pháp đề xuất có giá 

trị lần lượt là Recall@50 = 54.7 và Recall@100 = 60.3. So sánh với kết quả của các 

phương pháp khác được mô tả trong Bảng 2.2 cho thấy phương pháp đề xuất có độ 
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chính xác cao hơn. Cụ thể, so với phương pháp baseline (VRD) là cao hơn 26.8% cho 

độ đo Recall@50 và 25.3% cho Recall@100. Hai phương pháp còn lại cao hơn từ 2.2 

đến 2.9 với độ đo Recall@50 và từ 1.9 đến 7.3 cho độ đo Recall@100. Từ đó cho 

thấy thông tin ngữ cảnh của mối quan hệ, và đặc biệt là tri thức quan hệ vốn có giữa 

các đối tượng có đóng góp quan trọng trong việc phát hiện mối quan hệ giữa các đối 

tượng trong ảnh. 

2.3.4.3. Kết quả thực nghiệm chú thích ảnh 

Để đánh giá hiệu quả của mô hình OD-VR-Cap, luận án tiến hành thực nghiệm 

trên tập dữ liệu chuẩn MS COCO Karpathy và so sánh với nhiều phương pháp chú 

thích ảnh đã công bố. Các độ đo được sử dụng gồm BLEU-1, BLEU-4, METEOR, 

ROUGE-L, CIDEr và SPICE, trong đó các độ đo BLEU và METEOR phản ánh mức 

độ trùng khớp n-gram, ROUGE-L đánh giá tính mạch lạc, CIDEr đo lường sự đồng 

thuận với chú thích tham chiếu, còn SPICE tập trung vào tính đúng đắn ngữ nghĩa 

của các chú thích. 

Bảng 2.3. So sánh độ chính xác chú thích ảnh của các phương pháp trên tập kiểm tra 
MSCOCO Karpathy. Giá trị in đậm biểu thị điểm số cao nhất trong mỗi cột độ đo. 

Phương pháp BLEU-1 BLEU-4 METEOR ROUGE CIDEr SPICE 

Show, attend and tell 

(Hard-ATT) [18] 

71.8 25.0 23.0 - - - 

Show, attend and tell 

(Soft-ATT) [18] 

70.7 24.3 23.9 - - - 

Dense_Soft-ATT [42] 68.3 22.9 22.6 53.0 74.3 - 

En-De-Cap [43] 70.6  24.3 - - - - 

Bi-LS-AttM [46] 68.8 25.2 21.5 - 41.2 - 

Image+SceneGraph [51] 67.2 26.1 22.3 - 76.0 - 

G-LSTM+att [54] 67.7 20.7 23.9 - - - 

OD-VR-Cap 72.6 28.3 24.8 53.4 85.1 17.6 

Kết quả trong Bảng 2.3 cho thấy mô hình OD-VR-Cap đạt hiệu suất vượt trội trên 

hầu hết các độ đo so với các phương pháp đối sánh. Xét theo nhóm độ đo n-gram, 

OD-VR-Cap đạt BLEU-1 = 72.6 và BLEU-4 = 28.3, lần lượt cao hơn 0.8 và 3.3 điểm 

so với Hard-ATT [18], đồng thời cải thiện 4.0 điểm BLEU-4 so với Soft-ATT. Mức 

cải thiện đáng kể ở BLEU-4 cho thấy mô hình không chỉ dự đoán chính xác các từ 

đơn lẻ mà còn sinh được các cụm từ dài có tính nhất quán cao hơn. 

Đối với METEOR và ROUGE-L, OD-VR-Cap đạt 24.8 và 53.4, cao hơn các 

phương pháp Dense_Soft-ATT [42] và Image+SceneGraph [51]. Điều này phản ánh 
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khả năng bao phủ nội dung và duy trì tính mạch lạc trong chú thích được cải thiện 

nhờ khai thác quan hệ giữa các đối tượng thay vì chỉ dựa vào đặc trưng vùng độc lập. 

Đáng chú ý nhất là chỉ số CIDEr đạt 85.1, cao hơn 9.1 điểm so với 

Image+SceneGraph [51]. Vì CIDEr đánh giá mức độ tương đồng với nhiều chú thích 

tham chiếu của con người, kết quả này cho thấy việc tích hợp đồ thị quan hệ và cơ 

chế tinh chỉnh phát hiện đối tượng đã giúp mô hình sinh chú thích gần với diễn đạt tự 

nhiên hơn. Chỉ số SPICE đạt 17.6, phản ánh sự cải thiện về tính đúng đắn ngữ nghĩa 

ở mức cấu trúc cảnh. 

 
Hình 2.7. Ví dụ từ tập ảnh kiểm tra minh họa hiệu quả của phương pháp đề xuất. (a) và 
(b): Ảnh đầu vào cùng với các đối tượng được phát hiện (chỉ hiển thị 4 đối tượng có xác 
suất cao nhất); (c): Đồ thị quan hệ được trích xuất từ ảnh (chỉ hiển thị 5 quan hệ có xác 

suất cao nhất);(d): Chú thích được sinh tự động và các chú thích chuẩn tương ứng. 

Bên cạnh kết quả định lượng, Hình 2.7 minh họa trực quan hiệu quả của mô hình 

trên hai ảnh trong tập kiểm tra. Mô hình phát hiện chính xác các đối tượng chính và 

xây dựng đồ thị quan hệ ngữ nghĩa giàu thông tin, từ đó sinh ra các chú thích gần gũi 

với chú thích chuẩn. Ví dụ, trong ảnh thứ nhất, mô hình nắm bắt đúng ngữ cảnh “a 

man fixing a motorcycle on the ground”, thể hiện sự liên kết chặt chẽ giữa đối tượng 
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(person, motorcycle, wheel) và hành động. Tương tự, trong ảnh thứ hai, mô hình mô 

tả chính xác hành động “a person jumping a skateboard in the air”, phù hợp với các 

chú thích chuẩn. 

Những minh chứng định lượng và định tính này cho thấy OD-VR-Cap không chỉ 

khắc phục được hạn chế của các mô hình CNN-LSTM, mà còn vượt qua các phương 

pháp dựa trên đồ thị đã công bố, khẳng định tính hiệu quả của việc mô hình hóa quan 

hệ giữa các đối tượng trong việc nâng cao độ chính xác và tính giàu ngữ nghĩa của 

chú thích ảnh. 

Sự cải thiện hiệu suất của OD-VR-Cap đến từ việc chuyển hướng biểu diễn hình 

ảnh từ dạng phẳng sang cấu trúc đồ thị, giúp mô hình không chỉ nhận diện từng đối 

tượng riêng lẻ mà còn học được cách chúng tương tác với nhau trong ngữ cảnh tổng 

thể. Việc kết hợp mạng GCN vào quy trình phát hiện và mã hóa quan hệ cho phép 

lan truyền thông tin giữa các đối tượng liên quan, giúp bộ giải mã sinh ra chú thích 

có cấu trúc logic và sát với nội dung thực tế hơn. Đây chính là đóng góp học thuật 

chính của mô hình - đưa tri thức quan hệ vào khung chú thích ảnh, tạo nền tảng cho 

các mô hình kế tiếp mở rộng sang biểu diễn ngữ nghĩa sâu hơn. 

2.4. Kết chương 

Trong chương này, mô hình OD-VR-Cap đã được đề xuất nhằm khắc phục những 

hạn chế của các phương pháp chú thích ảnh truyền thống - vốn chủ yếu dựa trên đặc 

trưng toàn cục hoặc đặc trưng riêng lẻ của từng vùng đối tượng mà chưa khai thác 

đầy đủ thông tin về mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh. Mô hình được thiết kế 

theo hướng tích hợp ba thành phần chính: phát hiện đối tượng bằng ODwGCN, xây 

dựng và nhúng (embedding) đồ thị quan hệ, và giải mã sinh chú thích thông qua mạng 

LSTM kết hợp cơ chế chú ý kép. Đây là một hướng tiếp cận có cấu trúc rõ ràng, cho 

phép mô hình học được cả thông tin trực quan và các quan hệ ngữ nghĩa giữa các 

thành phần trong ảnh. 

Thực nghiệm trên tập dữ liệu MS COCO cho thấy mô hình OD-VR-Cap đạt hiệu 

quả cao hơn so với các phương pháp gần đây theo nhiều độ đo đánh giá khác nhau. 

Đặc biệt, các thành phần như bộ phát hiện đối tượng ODwGCN và bộ dự đoán quan 

hệ cũng chứng minh được hiệu quả riêng biệt. Mô hình này không chỉ thể hiện ưu thế 

về mặt định lượng, mà còn mở ra một hướng tiếp cận khả thi trong việc mô hình hóa 

ngữ nghĩa hình ảnh thông qua cấu trúc đồ thị. Trong chương tiếp theo, mô hình 

RGTranCNet được giới thiệu như một sự kế thừa và mở rộng mô hình hiện tại, với 

việc tích hợp kiến trúc giải mã dựa trên Transformer cùng tri thức ngữ nghĩa từ 

ConceptNet nhằm tiếp tục nâng cao khả năng hiểu và sinh chú thích giàu ý nghĩa. 
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CHƯƠNG 3. CHÚ THÍCH ẢNH SỬ DỤNG TRANSFORMER 

VÀ TRI THỨC TỪ CONCEPTNET 

Bài toán chú thích ảnh đòi hỏi mô hình vừa hiểu nội dung thị giác vừa biểu đạt 

ngôn ngữ một cách tự nhiên và giàu ngữ nghĩa. Chương 2 đã trình bày mô hình OD-

VR-Cap, khai thác quan hệ giữa các đối tượng thông qua đồ thị quan hệ và cơ chế 

chú ý kép. Tuy nhiên, kiến trúc dựa trên LSTM vẫn còn hạn chế trong việc mô hình 

hóa phụ thuộc dài hạn giữa các từ và chưa tận dụng được tri thức ngữ nghĩa ngoài 

ảnh để hỗ trợ quá trình sinh chú thích. Xuất phát từ những hạn chế này, Chương này 

giới thiệu mô hình RGTranCNet như một bước phát triển tiếp theo trong chuỗi nghiên 

cứu của luận án. Mô hình được xây dựng trên nền tảng Transformer Decoder, giúp 

tăng cường khả năng học các quan hệ ngữ nghĩa dài hạn, đồng thời tích hợp tri thức 

ngữ nghĩa từ ConceptNet nhằm cải thiện tính chính xác và mạch lạc của chú thích 

được sinh ra. 

Đóng góp nổi bật của RGTranCNet nằm ở cơ chế tích hợp đa nguồn thông tin. 

Cụ thể, cross-attention được sử dụng để kết hợp đặc trưng thị giác và đặc trưng quan 

hệ từ đồ thị quan hệ, qua đó giúp mô hình nắm bắt cấu trúc cảnh một cách đầy đủ và 

có hệ thống hơn. Song song với đó, tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet được đưa trực 

tiếp vào bộ giải mã, bổ sung các liên kết ngữ nghĩa không có trong tập huấn luyện và 

tăng cường khả năng xử lý các đối tượng hiếm hoặc mới. Nhờ vậy, RGTranCNet mở 

rộng đáng kể phạm vi hiểu ngữ nghĩa của mô hình so với OD-VR-Cap và tạo nền 

tảng vững chắc cho các phương pháp nâng cao được trình bày ở Chương 4. Các nội 

dung chính của chương đã được công bố trong [CT4] và một phần trong [CT3]. 

Nội dung của Chương được cấu trúc gồm bốn phần chính: (3.1) giới thiệu, 

(3.2) mô hình đề xuất, (3.3) thực nghiệm và kết quả, và (3.4) kết luận. 

3.1. Giới thiệu 

Trên cơ sở các nghiên cứu đã phân tích ở Chương 2, việc khai thác mối quan 

hệ giữa các đối tượng thông qua biểu diễn đồ thị cho thấy tiềm năng rõ rệt trong việc 

nâng cao khả năng hiểu ngữ cảnh và cấu trúc nội dung ảnh. Tuy nhiên, trong nhiều 

mô hình hiện có, quá trình giải mã ngôn ngữ vẫn chủ yếu dựa trên mạng LSTM kết 

hợp các cơ chế chú ý truyền thống, dẫn đến những hạn chế về khả năng mô hình hóa 

phụ thuộc dài hạn và hiệu quả huấn luyện do tính toán tuần tự. 

Sự ra đời của kiến trúc Transformer [56] trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự 

nhiên đã mở ra hướng phát triển mới cho bài toán chú thích ảnh. Transformer cho 

phép huấn luyện song song, giảm đáng kể thời gian tính toán và đạt hiệu suất cao hơn 

nhờ khả năng học phụ thuộc dài hạn thông qua các cơ chế tự chú ý (self-attention) và 
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chú ý chéo (cross-attention). Nhờ vậy, trong những năm gần đây, các mô hình chú 

thích ảnh đã dần thay thế LSTM bằng Transformer trong vai trò bộ giải mã, mang lại 

khả năng nắm bắt ngữ cảnh toàn cục và liên kết ngữ nghĩa giữa các đối tượng hiệu 

quả hơn so với các cơ chế chú ý truyền thống. 

Bên cạnh đó, các phương pháp chú thích ảnh công bố gần đây đều được huấn 

luyện trên tập dữ liệu gồm các cặp ảnh-câu chú thích (paired image-captions). Tuy 

nhiên, các tập dữ liệu này thường chỉ cung cấp một số lượng rất hạn chế chú thích 

cho mỗi ảnh (thường từ 1 đến 5 câu). Vì vậy, các mô hình này thiếu thông tin cần 

thiết để mô tả các đối tượng mới không xuất hiện trong tập huấn luyện, hoặc các khía 

cạnh không được thể hiện rõ ràng trong ảnh. Vấn đề này có thể được giải quyết bằng 

cách tích hợp thông tin từ các nguồn dữ liệu bên ngoài vào quá trình phát sinh chú 

thích. Nhiều công trình đã khai thác thông tin từ các nguồn dữ liệu bên ngoài tập dữ 

liệu huấn luyện, chẳng hạn như: khai thác tri thức đối tượng từ tập dữ liệu nhận dạng 

đối tượng và văn bản bên ngoài tập dữ liệu để tạo chú thích cho các đối tượng mới 

[102], sử dụng đồ thị tri thức để nâng cao hiệu quả cho chú thích ảnh [62], biểu diễn 

ngữ nghĩa (sử dụng cơ sở tri thức ConceptNet) và mạng chú ý cho chú thích ảnh [21], 

… Việc sử dụng tri thức bên ngoài tập dữ liệu huấn luyện, cụ thể là cơ sở tri thức 

ConceptNet để nâng cao hiệu quả cho mô hình chú thích ảnh là cần thiết, khả thi và 

hiệu quả. 

Do đó, nghiên cứu này đề xuất một phương pháp mới có tên RGTranCNet, 

được cấu thành từ ba thành phần chính: RG (Relationship Graph) biểu thị đồ thị quan 

hệ, Tran đại diện cho bộ giải mã Transformer, và CNet thể hiện sự tích hợp tri thức 

ngữ nghĩa từ ConceptNet. Trong mô hình này, (i) đặc trưng vùng đối tượng và đồ thị 

quan hệ của ảnh được hợp nhất trong một khối chú ý chéo duy nhất thay vì sử dụng 

hai cơ chế chú ý độc lập, từ đó nâng cao hiệu quả chú ý; (ii) tri thức ngoài từ 

ConceptNet được tích hợp một cách liền mạch vào quá trình giải mã để tinh chỉnh 

câu chú thích được sinh ra, giúp xử lý hiệu quả hơn các đối tượng không xuất hiện 

trong tập huấn luyện - một hạn chế phổ biến trong các mô hình chú thích ảnh hiện 

nay - qua đó cải thiện khả năng tổng quát hóa và làm phong phú nội dung ngữ nghĩa 

của chú thích; và (iii) chỉ thành phần decoder được huấn luyện, trong khi các mô-đun 

chịu trách nhiệm trích xuất đặc trưng vùng đối tượng, xây dựng và biểu diễn đồ thị 

quan hệ, cũng như truy xuất tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet được giữ nguyên không 

thay đổi. Chiến lược này giúp giảm đáng kể chi phí huấn luyện mà vẫn duy trì độ 

chính xác và khả năng mở rộng của mô hình. 
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Đóng góp chính của chương này gồm: 

 Cải thiện hiệu quả chú thích ảnh bằng cách dùng Transformer decoder làm mô 

hình ngôn ngữ thay cho mạng LSTM và cơ chế cross-attention thay cho các cơ chế 

chú ý truyền thống để kết hợp thông tin đa phương thức giữa encoder và decoder. 

 Tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ cơ sở tri thức ConceptNet vào decoder để khai 

thác tri thức bên ngoài tập dữ liệu huấn luyện nhằm nâng cao độ chính xác cho chú 

thích phát sinh, đặc biệt là các đối tượng mới. Phương pháp này có thể dễ dàng áp 

dụng vào các mô hình chú thích ảnh khác. 

 Thực nghiệm trên bộ dữ liệu chuẩn MS COCO cho thấy mô hình dùng 

transformer decoder với cross-attention có độ chính xác cao hơn LSTM với các cơ 

chế chú ý truyền thống, và việc bổ sung tri thức ngữ nghĩa của các đối tượng trích 

xuất từ ConceptNet vào decoder cũng góp phần nâng cao độ chính xác cho chú thích 

được phát sinh. 

3.2. Phương pháp chú thích ảnh đề xuất 

Phần này trình bày chi tiết phương pháp chú thích ảnh đề xuất RGTranCNet, 

bao gồm kiến trúc tổng thể của mô hình và các thành phần chính cấu thành hệ thống, 

từ bộ mã hóa hình ảnh, bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa đến bộ giải mã ngôn ngữ dựa 

trên Transformer. 

3.2.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình RGTranCNet 

 
Hình 3.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình RGTranCNet. Bộ mã hóa ảnh tạo đặc trưng vùng 

đối tượng �� và embedding đồ thị quan hệ ��. Bộ trích xuất tri thức truy xuất ConceptNet 

để thu thập tri thức ��. Bộ giải mã Transformer tích hợp �� và �� thông qua multi-head 

cross-attention và sử dụng �� để tăng cường dự đoán từ khi sinh chú thích. 
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Mô hình RGTranCNet được xây dựng theo khung encoder-decoder như minh 

họa trong Hình 3.1, gồm ba khối chức năng chính: (i) Bộ mã hóa hình ảnh (Image 

Encoder) trích xuất biểu diễn thị giác và cấu trúc quan hệ của ảnh; (ii) Bộ trích xuất  

tri thức ngữ nghĩa (Semantic Knowledge Extractor) truy xuất tri thức ngữ nghĩa liên 

quan từ ConceptNet dựa trên nhãn lớp đối tượng; và (iii) Bộ giải mã ngôn ngữ 

(Language Decoder) dựa trên Transformer để phát sinh chú thích. 

Trong ba khối chức năng trên, Image Encoder kế thừa trực tiếp thiết kế đã 

trình bày ở Chương 2 nhằm đảm bảo tính nhất quán về quy trình trích xuất đặc trưng 

vùng và xây dựng đồ thị quan hệ. Hai biểu diễn đầu ra của encoder gồm: ma trận đặc 

trưng vùng đối tượng �� và ma trận embedding đồ thị quan hệ ��. Trên nền tảng đó, 

chương này tập trung vào hai cơ chế mở rộng tại phía decoder. 

Thứ nhất, mô hình sử dụng Transformer Decoder thay cho LSTM và khai thác 

cơ chế multi-head cross-attention để hợp nhất thông tin thị giác �� và thông tin quan 

hệ �� theo ngữ cảnh ngôn ngữ ở từng bước sinh từ. 

Thứ hai, tri thức ngoài từ ConceptNet được đưa vào quá trình giải mã thông 

qua bộ trích xuất tri thức và cơ chế điều chỉnh phân phối dự đoán từ; cụ thể, với mỗi 

ảnh, tập tri thức �� được truy xuất theo các nhãn đối tượng và được sử dụng để tăng 

cường xác suất cho các khái niệm liên quan khi tính phân phối dự đoán. 

Trong mô hình RGTranCNet, các mô-đun trích xuất đặc trưng vùng đối tượng, 

xây dựng và biểu diễn đồ thị quan hệ, cũng như truy xuất tri thức ngữ nghĩa từ 

ConceptNet được xem là các bước tiền xử lý hoặc đã được huấn luyện trước và được 

giữ cố định trong suốt quá trình huấn luyện. Chỉ các tham số của bộ giải mã 

Transformer, ký hiệu là �, được tối ưu hóa nhằm học cách kết hợp thông tin thị giác-

quan hệ và tri thức ngữ nghĩa trong quá trình sinh chú thích. 

3.2.2. Bộ mã hóa hình ảnh 

Quá trình mã hóa hình ảnh trong mô hình RGTranCNet kế thừa trực tiếp kiến 

trúc bộ mã hóa đã được trình bày chi tiết trong Mục 2.2.2 của Chương 2. Cụ thể, mô 

hình tiếp tục sử dụng hai thành phần chính: (i) bộ phát hiện đối tượng tích hợp GCN 

(ODwGCN) nhằm cải thiện độ chính xác phát hiện thông qua việc bổ sung mối quan 

hệ đồng xuất hiện giữa các đối tượng trong ảnh, và (ii) khối xây dựng đồ thị quan hệ 

kết hợp mô hình dự đoán quan hệ (VRP+RK), từ đó xây dựng đồ thị R-Graph có cấu 

trúc rõ ràng, phản ánh mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh. 

Sau khi thu được đồ thị quan hệ, đặc trưng ngữ nghĩa của từng đỉnh được làm 

giàu bằng mạng nơ-ron tích chập trên đồ thị hai tầng. Với một ảnh đầu vào �, kết quả 

của bộ mã hóa hình ảnh là hai ma trận đầu ra ��, ��. Ma trận �� lưu trữ đặc trưng trực 
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tiếp từ các vùng ảnh, trong khi �� chứa các véc-tơ đặc trưng sau khi lan truyền ngữ 

nghĩa trên đồ thị quan hệ. Hai ma trận này được sử dụng làm đầu vào cho tầng chú ý 

tại bộ giải mã Transformer. 

Bộ mã hóa hình ảnh trong RGTranCNet được giữ nguyên theo thiết kế đã trình 

bày tại Mục 2.2.2; do đó luận án không lặp lại các công thức và thuật toán liên quan. 

3.2.3. Bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa đối tượng 

ConceptNet là một cơ sở tri thức đa ngôn ngữ, mô tả các từ, cụm từ mà con 

người thường sử dụng và các mối quan hệ thông thường giữa chúng. Tri thức trong 

ConceptNet được thu thập từ nhiều nguồn khác nhau, gồm các nguồn tài nguyên được 

đóng góp từ cộng đồng như Wiktionary và Open Mind Common Sense, các ngồn tài 

nguyên do chuyên gia tạo ra như WordNet và JMDict và nhiều nguồn dữ liệu mở 

khác [103]. Từ đó tạo ra một cơ sở tri thức liên kết các khái niệm với nhau thông qua 

các mối quan hệ ngữ nghĩa như như “���” (là một), “������" (là một phần của), 

“�������” (dùng để), và nhiều mối quan hệ khác. Các mối quan hệ này cho phép 

mô hình hiểu rõ hơn về bối cảnh và liên kết ngữ nghĩa giữa các từ, cụm từ. Từ đó, hỗ 

trợ các hệ thống trí tuệ nhân tạo trong việc hiểu ngữ cảnh, suy luận và tương tác với 

con người. Trong nghiên cứu này, cơ sở tri thức ConceptNet � được định nghĩa dưới 

dạng đồ thị như sau: 

Định nghĩa 3.1. Đồ thị CK-Graph � = (�, �, �) là đồ thị tri thức bao gồm: 

 Tập đỉnh � = {�� ∈ �, ∀� = 1, ��
������}, trong đó � là tập khái niệm trong 

ConceptNet, 

 Tập cạnh � = {��� = (��, ��, �), ∀�, � = 1, ��
������, � ≠ �}, biểu diễn mối liên hệ 

ngữ nghĩa giữa các cặp khái niệm; 

 Tập trọng số � = {�� ∈ ��, ∀� = 1, ��
������}, trong đó ��  là số lượng cạnh 

trong tập �, và mỗi trọng số phản ánh mức độ liên quan ngữ nghĩa giữa hai khái niệm 

tương ứng. 

Để tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet vào quá trình sinh chú thích 

nhằm cải thiện độ chính xác, đặc biệt trong việc mô tả các đối tượng mới chưa xuất 

hiện trong tập dữ liệu huấn luyện, ConceptNet được biểu diễn dưới dạng một đồ thị 

tri thức � = (�, �, �), như được định nghĩa trong Định nghĩa 3.1. Sau đó, các nhãn 

lớp đối tượng trong ảnh được sử dụng để truy vấn các tri thức có ý nghĩa tương tự từ 

đồ thị này. Hình 3.2 minh họa kết quả truy vấn đối với đối tượng "laptop" từ đồ thị 

�. Mỗi khái niệm liên quan được gán một giá trị xác suất, phản ánh mức độ tương 

đồng hoặc liên quan ngữ nghĩa giữa khái niệm đó và đối tượng được truy vấn. 
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Trong nghiên cứu này, top-k đối tượng liên quan đến mỗi đối tượng phát hiện 

trong ảnh được sử dụng để tăng cường thông tin cho decoder trong quá trình phát sinh 

chú thích ảnh. Tập này, ký hiệu là �, được sử dụng khi phát sinh từ tiếp theo của bộ 

giải mã. Quá trình trích xuất tri thức của các đối tượng liên quan được mô tả trong 

Thuật toán 3.1. 

Thuật toán 3.1 thực hiện việc trích xuất các đối tượng liên quan từ cơ sở tri 

thức ConceptNet dựa vào nhãn lớp của các đối tượng trong ảnh. Thuật toán bắt đầu 

bằng việc khởi tạo một tập rỗng để chứa các đối tượng liên quan cùng với giá trị trọng 

số tương ứng của chúng. Đối với mỗi nhãn lớp đối tượng trong ảnh, thuật toán truy 

xuất các cạnh từ ConceptNet có nguồn là nhãn đó, từ đó thu được tập các cạnh tương 

ứng. Các đối tượng liên quan của nhãn đối tượng được xác định từ các cạnh này, và 

tập kết quả được cập nhật bằng cách kết hợp chúng vào tập đối tượng liên quan. Kết 

quả cuối cùng của thuật toán là danh sách các đối tượng liên quan cùng với trọng số. 

Như vậy, từ một ảnh đầu vào � gồm tập các nhãn lớp của các đối tượng đã phát hiện 

được trong ảnh ��, qua Thuật toán 3.1 thu được kết quả là tri thức ngữ nghĩa của các 

đối tượng liên quan �� gồm tập đối tượng và giá trị trọng số tương ứng. 

 
Hình 3.2. Minh hoạ kết quả trích xuất tri thức từ ConceptNet của nhãn lớp đối tượng 

“laptop”. Mỗi cạnh được gán nhãn với loại quan hệ (IsA, UsedFor, PartOf, CapableOf) và 
điểm tin cậy tương ứng. 
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Thuật toán 3.1. ExtractRelatedObjectCNet(��, �) 

Đầu vào: Tập nhãn đối tượng của ảnh �, �� = {��, ��, . . , ���
}, cơ sở tri thức ConceptNet � 

Đầu ra: Danh sách các đối tượng liên quan và trọng số tương ứng �� 

Begin 

1 # Khởi tạo tập C rỗng 

2 �� ← ∅; 

3 ������� �� ∈ �� �� 

4  # Truy xuất tập cạnh E� ∈ E từ ConceptNet K 

5  �� = {(��, ��, �)|�� = ��} 

6  # Tập đối tượng liên quan của l� 

7  �� = {(��, �)|(��, ��, �) ∈ ��} 

8  # Cập nhật �� 

9  �� ← �� ∪ c� 

10 end 

End 

3.2.4. Bộ giải mã ngôn ngữ 

Trong nghiên cứu này, bộ giải mã (decoder) của kiến trúc Transformer được 

khai thác như một mô hình ngôn ngữ có khả năng tạo sinh mô tả cho hình ảnh. Các 

đặc trưng hình ảnh được trích xuất từ bộ mã hóa (encoder) - bao gồm biểu diễn của 

các vùng đối tượng cùng với embedding của đồ thị quan hệ - được kết hợp và đưa 

vào bộ giải mã thông qua cơ chế cross-attention. Mô hình được huấn luyện để sinh 

chú thích ảnh, đồng thời tích hợp thêm tri thức ngữ nghĩa rút trích từ ConceptNet 

nhằm cải thiện tính chính xác và độ bao quát ngữ nghĩa của kết quả. Toàn bộ quy 

trình huấn luyện và sinh mô tả ảnh của mô hình được trình bày qua hai thuật toán: 

Thuật toán 3.2: mô tả quá trình huấn luyện bộ giải mã Transformer có tích hợp tri 

thức ngữ nghĩa để tạo ra mô hình sinh mô tả hình ảnh; Thuật toán 3.3: mô tả quá 

trình sinh chú thích cho ảnh đầu vào bằng cách sử dụng mô hình đã được huấn luyện 

ở Thuật toán 3.2. 

Nghiên cứu tập trung vào hai cải tiến chính: (1) cơ chế Multi-Head Cross-

Attention để kết hợp thông tin giữa đặc trưng vùng đối tượng và embedding đồ thị 

quan hệ; và (2) tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet nhằm điều chỉnh xác suất 

dự đoán từ phát sinh, giúp mô hình tạo ra chú thích chính xác, đa dạng và giàu ý nghĩa 

hơn, đặc biệt với các đối tượng chưa xuất hiện trong dữ liệu huấn luyện. Các tầng 

khác của Transformer Decoder như Masked Multi-Head Attention, Feed-Forward 

Layer và Add & Norm không được trình bày chi tiết vì được giữ nguyên theo thiết kế 

gốc. 
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Thuật toán 3.2. TrainingTransDecCNet(�, �) 

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện � = {(��, ��, ��, ��), ∀� = 1, ��
�������} 

Đầu ra: Tham số của mô hình � đã được tối ưu 

Begin 

1 � ← Random Initialization  

2 ��� � = 1 �� �� �� 

3  ���� ← 0 

4  ����� = ���������(��) 

5  ������� = �������
������, ������� = �������

������, 

 ������� = �������
������  

6  ��������� = ������� �
��������������

�

√�
� ������� 

7  ������� = ���&����(����� + ���������) 

8  Q� = H������W�
�, K� = F�W�

�, V� = F�W�
� 

9  Att� = softmax �
����

�

√�
� V� 

10  Q� = H������W�
�, K� = ZW�

�, V� = Z�W�
� 

11  Att� = softmax �
����

�

√�
� V� 

12  CombinedAtt = α. Att� + (1 − α). Att� 

13  ������ = ���&����(������� + �����������) 

14  ������ = �����������(������) 

15  ������ =  �������� 

16  ������� (�, �) ∈  �� �� 

17   ������′[�] = ������[�] + �� 

18  ������ 

19  � = �������(������′) 

20  ����� = − ∑ �������
�|���

� , ��, ��, ���
���
���  

21  � ← � − �
������

��
 

22 endfor 

End 

Trong Thuật toán 3.2, �� là số mẫu dữ liệu trong tập dữ liệu huấn luyện, 

��, ��, �� và �� lần lượt là tập đặc trưng vùng đối tượng, embedding các đỉnh của đồ 

thị quan hệ, chú thích chuẩn và tập đối tượng tri thức liên quan của mẫu dữ liệu (ảnh) 

thứ �. Chú thích chuẩn của mỗi ảnh � = {��, ��, … , ���
}, trong đó �� biểu diễn từ thứ 

� trong câu, ∀� = 1, �� �������, với �� là số từ trong câu �. � là trạng thái ẩn, ��, ��, �� 

và �� là các ma trận trọng số của Transformer decoder, các ma trận trọng số này 

được khởi tạo ngẫu nhiên, và được học để cập nhật giá trị trong quá trình huấn luyện. 
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Thuật toán 3.2 thực hiện huấn luyện Transformer Decoder để phát sinh chú 

thích ảnh bằng cách kết hợp đặc trưng thị giác từ các vùng đối tượng và đặc trưng 

ngữ nghĩa từ embedding đồ thị quan hệ thông qua cơ chế cross-attention. Đồng thời, 

tri thức từ ConceptNet được tích hợp ở tầng đầu ra nhằm cải thiện tính chính xác và 

độ bao quát ngữ nghĩa của chú thích dự đoán. Cụ thể, tại mỗi mẫu dữ liệu, quá trình 

huấn luyện bắt đầu với Masked Multi-Head Self-Attention để đảm bảo tính nhân quả, 

tức là mô hình chỉ sử dụng các từ trước đó để dự đoán từ tiếp theo. Tiếp theo, đặc 

trưng thị giác (từ các vùng đối tượng) và embedding ngữ nghĩa (từ đồ thị quan hệ) 

được kết hợp trong cơ chế Multi-Head Cross-Attention. Hệ số kết hợp α được sử dụng 

để điều chỉnh mức độ đóng góp tương đối giữa hai nguồn thông tin này, qua đó kiểm 

soát sự cân bằng giữa tín hiệu thị giác và cấu trúc quan hệ trong quá trình suy diễn 

ngữ nghĩa. Biểu diễn cuối cùng của decoder được ánh xạ qua một tầng tuyến tính để 

tính điểm số (logits) cho toàn bộ từ vựng. Các logits này sau đó được điều chỉnh trực 

tiếp bằng cách cộng thêm giá trị �� tương ứng với các từ xuất hiện trong tập tri thức 

ConceptNet của ảnh. Bước điều chỉnh này làm thay đổi phân phối đầu ra trước khi áp 

dụng �������, qua đó gia tăng xác suất của các từ có liên hệ ngữ nghĩa với nội dung 

ảnh, đặc biệt là các đối tượng hiếm hoặc ít xuất hiện trong dữ liệu huấn luyện. 

Sau khi áp dụng hàm �������, thu được phân phối xác suất 

����
�|���

� , ��, ��, ���, từ đó tính giá trị hàm mất mát Cross-Entropy cho từng bước thời 

gian. Ở giai đoạn đầu huấn luyện, do các tham số được khởi tạo ngẫu nhiên, xác suất 

dự đoán của từ mục tiêu thường thấp, dẫn đến giá trị Loss lớn. Thông qua cơ chế lan 

truyền ngược (backpropagation), các tham số attention và các ma trận chiếu được cập 

nhật dần nhằm gia tăng xác suất của từ đúng, làm cho Loss giảm theo các epoch. Việc 

tích hợp ConceptNet tác động trực tiếp lên ������ trước �������, qua đó thúc đẩy 

quá trình tối ưu đối với các thực thể quan trọng và đóng vai trò như một dạng điều 

chuẩn ngữ nghĩa ở tầng đầu ra. 

Quá trình huấn luyện được lặp lại trên toàn bộ �� mẫu dữ liệu. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy hàm Loss giảm ổn định và hội tụ sau một số epoch nhất định, cho 

thấy việc tích hợp tri thức ngoài không làm mất ổn định quá trình tối ưu mà còn hỗ 

trợ cải thiện khả năng dự đoán các quan hệ và thực thể trong chú thích ảnh. 

Trong Thuật toán 3.3, quá trình tạo chú thích cho ảnh đầu vào được thực hiện 

bằng bộ giải mã Transformer (�) đã được huấn luyện trước đó. Dựa trên đặc trưng 

vùng đối tượng cùng biểu diễn embedding của đồ thị quan hệ tương ứng với ảnh đầu 

vào, chuỗi mô tả được khởi tạo bằng token bắt đầu <�����>. Tại mỗi vòng lặp, chuỗi 

hiện thời được mã hoá thông qua cơ chế masked multi-head attention, sau đó kết hợp 

với đặc trưng hình ảnh thông qua multi-head cross-attention để nắm bắt mối liên hệ 
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giữa ngữ cảnh ngôn ngữ và thông tin thị giác. Biểu diễn kết hợp này được chiếu qua 

tầng tuyến tính để thu được véc-tơ logits trên toàn bộ từ vựng; trong đó các logits 

tương ứng với các khái niệm truy xuất từ ConceptNet được điều chỉnh nhằm tăng 

cường xác suất sinh các từ liên quan về ngữ nghĩa. Phân phối xác suất từ tiếp theo 

được tính bằng hàm �������. Từ có xác suất lớn nhất được chọn làm từ kế tiếp trong 

câu. Quy trình này lặp lại, trong đó mỗi từ mới sinh ra được thêm vào chuỗi hiện tại, 

cho đến khi token kết thúc <���> xuất hiện hoặc đạt độ dài tối đa của câu. Chú thích 

cuối cùng thu được là một mô tả ảnh chính xác, mạch lạc và có ý nghĩa, được sinh ra 

dựa trên các đặc trưng biểu diễn của ảnh đầu vào. 

Thuật toán 3.3. GenerateCaptionCNet(��, ��, ��, �) 

Đầu vào: ��,  ��, �� mô hình transformer đã huấn luyện � 

Đầu ra: Chú thích của ảnh ��� 

Begin 

1 ��
� = [< ����� >] 

2 ����� (���� ����� ≠ < ��� >) ��� ������ℎ �� ��� < ��� �����ℎ� �� 

3  ����� = �������������� 

4  ������� = ������������������������(�����) 

5  ������ = �����������������������(�������, ��, ��) 

6  ������(��) = ��. �����������(������) 

7  ������′ ← ������ 

8  ������� (�, �) ∈  �� do 

9   ������′[�] = ������[�] + �� 

10  ������ 

11  �(��) = �������(������′(��)) 

12  �� = �������∈������(��) 

13  ��� = ��� ∪ ��  

14 �������� 

End 

3.3. Thực nghiệm và kết quả 

Từ cơ sở lý thuyết và mô hình đã đề xuất, phần này cài đặt thực nghiệm và 

đánh giá tính hiệu quả của mô hình với các độ đo được sử dụng phổ biến trong bài 

chú thích ảnh. Các kết quả thực nghiệm, bàn luận và so sánh với các công trình công 

bố gần đây cũng được trình bày trong phần này nhằm làm rõ ưu khuyết điểm của 

phương pháp đề xuất. 

3.3.1. Dữ liệu và thiết lập thực nghiệm 

Phần này trình bày nguồn dữ liệu được sử dụng trong quá trình thử nghiệm, 

cùng với các tham số huấn luyện và cấu hình hệ thống áp dụng cho phương pháp 
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được đề xuất. Ngoài ra, các độ đo đánh giá hiệu quả mô hình cũng được mô tả chi tiết 

trong mục này. 

3.3.1.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Trong chương này, mô hình RGTranCNet được huấn luyện và đánh giá trên 

tập MS COCO [101] theo đúng các quy tắc chuẩn hoá văn bản/hình ảnh, xây dựng 

tập từ vựng và chia tách dữ liệu đã trình bày tại Mục 1.4.1. Ngoài ra, cơ sở tri thức 

ConceptNet [103] được sử dụng như nguồn tri thức ngữ nghĩa ngoài hỗ trợ quá trình 

giải mã. Việc tích hợp ConceptNet không làm thay đổi cấu hình dữ liệu/đánh giá nêu 

ở Mục 1.4.1. 

3.3.1.2. Chi tiết cài đặt 

Việc triển khai mô hình được thực hiện bằng ngôn ngữ Python (phiên bản 3.9) 

cùng với thư viện học sâu PyTorch (phiên bản 2.0), và toàn bộ quá trình huấn luyện, 

kiểm thử được thực thi trong môi trường Google Colab Pro. Các cấu hình và siêu 

tham số chính được thiết lập như sau: 

 Phần tạo và embedding đồ thị quan hệ: Quy trình này được giữ nguyên theo 

thiết lập trong OD-VR-Cap, sử dụng các đặc trưng và đồ thị quan hệ đã được huấn 

luyện sẵn ở Chương 2 nhằm đảm bảo tính nhất quán giữa các mô hình. 

 Thành phần Transformer Decoder: Kiến trúc giải mã bao gồm 6 khối (N = 

6) với 8 đầu chú ý (heads), kích thước véc-tơ biểu diễn từ được đặt là 512 chiều. Quá 

trình huấn luyện áp dụng bộ tối ưu Adam, tốc độ học (learning rate) = 0.00004 và 

kích thước lô (batch size) = 32. 

 Phần ConceptNet: Cơ sở tri thức ConceptNet 5.7 được sử dụng để truy xuất 

các tri thức ngữ nghĩa liên quan đến các đối tượng trong ảnh thông qua REST API tại 

api.conceptnet.io. Với mỗi ảnh, 5 đối tượng có xác suất cao nhất được chọn; đối với 

mỗi đối tượng, 10 tri thức ngữ nghĩa có độ liên quan lớn nhất được thu nhận và đưa 

vào bộ giải mã nhằm tăng cường khả năng hiểu ngữ cảnh của mô hình. 

3.3.2. Độ đo đánh giá 

Hiệu quả của mô hình chú thích ảnh đề xuất (RGTranCNet) được đánh giá 

bằng các độ đo chuẩn được sử dụng rộng rãi trong bài toán chú thích ảnh, bao gồm 

BLEU, METEOR, ROUGE-L, CIDEr và SPICE. Các định nghĩa, công thức tính toán 

và nguyên tắc sử dụng của các độ đo này đã được trình bày chi tiết tại Mục 1.4.2 

trong Chương 1. 

Tất cả các giá trị đánh giá đều được tính ở mức corpus, và giá trị cao hơn thể 

hiện hiệu suất tốt hơn của mô hình. 
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3.3.3. Chi phí tính toán và thời gian thực hiện 

Trong bối cảnh chuyển từ bộ giải mã LSTM sang Transformer, việc đánh giá 

chi phí tính toán là cần thiết nhằm xem xét tính khả thi của mô hình RGTranCNet 

trong các môi trường huấn luyện tiêu chuẩn. Trong chương này, bộ mã hóa hình ảnh 

được giữ cố định theo thiết lập huấn luyện trước; do đó, chi phí huấn luyện tập trung 

chủ yếu vào Transformer decoder và cơ chế tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ 

ConceptNet. 

Các thực nghiệm được triển khai trên nền tảng Google Colab Pro với GPU 

NVIDIA Tesla T4 (16 GB VRAM). Kết quả cho thấy quá trình huấn luyện kéo dài 

khoảng 16 giờ cho 30 epoch với batch size = 32. So với mô hình sử dụng LSTM ở 

Chương 2, chi phí huấn luyện tăng lên do số lượng tham số lớn hơn và cơ chế self-

attention của Transformer; tuy nhiên, mức chi phí này vẫn nằm trong phạm vi chấp 

nhận được đối với các hệ thống huấn luyện hiện nay. 

Ở pha suy luận, thời gian sinh chú thích trung bình đạt khoảng 0.12 giây/ảnh 

với batch size = 32. Điều này cho thấy việc áp dụng Transformer decoder giúp cải 

thiện chất lượng chú thích mà không làm gia tăng đáng kể chi phí suy luận, qua đó 

đảm bảo khả năng ứng dụng của mô hình trong thực tế. 

3.3.4. Kết quả và bàn luận 

Kết quả thực nghiệm của phương pháp đề xuất trên tập kiểm tra MSCOCO 

Karpathy được trình bày trong Bảng 3.1. Bảng này nhằm phân tích tác động của việc 

tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet trong kiến trúc Transformer. Với mô hình 

RGTran (không tích hợp ConceptNet), các chỉ số BLEU-1, BLEU-4, METEOR, 

ROUGE-L, CIDEr và SPICE lần lượt đạt 77.5, 34.9, 28.3, 55.3, 98.4 và 18.7. Khi bổ 

sung thành phần tri thức ngữ nghĩa ngoài để hình thành RGTranCNet, toàn bộ các độ 

đo đều tăng, đạt 79.8, 36.3, 35.6, 57.2, 107.8 và 20.5. Sự cải thiện đồng thời trên tất 

cả các độ đo cho thấy việc tích hợp ConceptNet không chỉ mang lại lợi ích cục bộ mà 

có tác động toàn diện đến chất lượng chú thích. Đáng chú ý, METEOR tăng 7.3 điểm 

(từ 28.3 lên 35.6), phản ánh khả năng xử lý tốt hơn các biến thể ngôn ngữ và từ đồng 

nghĩa. CIDEr tăng 9.4 điểm (từ 98.4 lên 107.8), cho thấy mức độ tương đồng cao hơn 

với các mô tả tham chiếu của con người. Đồng thời, SPICE tăng từ 18.7 lên 20.5, xác 

nhận rằng tri thức ngoài góp phần cải thiện tính nhất quán ngữ nghĩa và khả năng 

biểu diễn quan hệ giữa các thực thể trong ảnh. Những kết quả này chứng minh rằng 

việc tích hợp tri thức ngữ nghĩa vào bộ giải mã Transformer giúp mô hình không chỉ 

sinh câu đúng về mặt hình thức mà còn chính xác hơn ở mức cấu trúc và ý nghĩa. 
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Bảng 3.1. Hiệu suất chú thích ảnh của phương pháp đề xuất trên tập kiểm tra MSCOCO 

Karpathy. Giá trị in đậm biểu thị điểm số cao nhất trong mỗi cột độ đo. 

Phương pháp BLEU-1 BLEU-4 METEOR ROUGE CIDEr SPICE 

RGTran 
(without ConceptNet) 

77.5 34.9 28.3 55.3 98.4 18.7 

RGTranCNet 
(with ConceptNet) 

79.8 36.3 35.6 57.2 107.8 20.5 

Bảng 3.2 mở rộng phân tích bằng cách đặt RGTranCNet trong tương quan với 

các hướng tiếp cận tiêu biểu trên cùng tập dữ liệu. Trước hết, so với mô hình OD-

VR-Cap ở Chương 2 – vốn sử dụng LSTM và cơ chế chú ý kép – RGTranCNet thể 

hiện bước tiến rõ rệt trên toàn bộ các độ đo. Sự cải thiện này phản ánh lợi thế của 

kiến trúc Transformer với cơ chế self-attention và cross-attention, cho phép tích hợp 

linh hoạt đặc trưng thị giác, biểu diễn quan hệ và tri thức ngữ nghĩa trong cùng một 

không gian đặc trưng, thay vì xử lý tuần tự như LSTM. Điều này đặc biệt quan trọng 

trong việc mô hình hóa các phụ thuộc dài và cấu trúc phức tạp trong câu mô tả. 

Khi so sánh với các phương pháp RNN truyền thống như Bi-LS-AttM và G-

LSTM+att, RGTranCNet vượt trội rõ rệt, cho thấy sự chuyển dịch từ kiến trúc hồi 

quy sang Transformer là xu hướng tất yếu trong bài toán chú thích ảnh. Đối với CNet-

NIC – một phương pháp cũng tích hợp ConceptNet nhưng dựa trên khung NIC – 

RGTranCNet đạt kết quả cao hơn, khẳng định rằng hiệu quả của tri thức ngoài phụ 

thuộc mạnh vào cơ chế tích hợp trong kiến trúc giải mã. 

Ở một hướng khác, các phương pháp như Image+SceneGraph hay ConvNeXt 

tập trung tăng cường biểu diễn thị giác thông qua đồ thị cảnh hoặc encoder mạnh. 

Tuy nhiên, kết quả của RGTranCNet cho thấy việc cải tiến encoder thị giác là chưa 

đủ nếu thiếu cơ chế tích hợp ngữ nghĩa ở phía giải mã. Hiệu suất cao đồng thời trên 

BLEU, METEOR, CIDEr và SPICE chứng minh rằng mô hình đề xuất đạt được sự 

cân bằng giữa độ chính xác bề mặt và tính nhất quán ngữ nghĩa. 

Bảng 3.2. So sánh độ chính xác chú thích ảnh của các phương pháp trên tập kiểm tra 
MSCOCO Karpathy. 

Phương pháp BLEU-1 BLEU-4 METEOR ROUGE CIDEr SPICE 

CNet-NIC [62] 73.1 29.9 25.6 53.9 107.2 - 

Bi-LS-AttM [46] 68.8 25.2 21.5 - 41.2 - 

Image+SceneGraph [51] 67.2 26.1 23.3 - 76.0 - 

G-LSTM+att [54] 67.7 20.7 23.9 - - - 

ConvNeXt [104] 74.8 34.8 - - - - 

OD-VR-Cap 72.6 28.1 24.8 53.4 85.1 17.6 

RGTranCNet 79.8 36.3 35.6 57.2 107.8 20.5 
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Để làm rõ hơn tính hiệu quả của RGTranCNet, Bảng 3.2 trình bày so sánh với 

các nghiên cứu gần đây. Kết quả cho thấy RGTranCNet đạt hiệu suất cao nhất trên 

toàn bộ các độ đo. So với CNet-NIC - một phương pháp cũng tích hợp ConceptNet 

nhưng dựa trên kiến trúc NIC truyền thống - RGTranCNet vượt trội rõ rệt ở BLEU-

4 (+6.4), METEOR (+10.0) và CIDEr (+0.6), khẳng định lợi thế của việc kết hợp tri 

thức ngoài với kiến trúc Transformer thay vì RNN. Khi so với ConvNeXt, vốn sử 

dụng kiến trúc mã hóa thị giác tiên tiến, RGTranCNet vẫn đạt hiệu quả vượt trội ở 

BLEU-1 và BLEU-4, chứng minh rằng không chỉ encoder mà cả cơ chế giải mã và 

tích hợp tri thức ngữ nghĩa mới đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao hiệu suất. 

 

Hình 3.3. Các ví dụ định tính so sánh giữa các mô hình sinh chú thích ảnh. (a) và (b) là hai 
ảnh thử nghiệm với các chú thích được tạo bởi ba mô hình: OD-VR-Cap, RGTran, và 

RGTranCNet. 

Sau các phân tích định lượng, Hình 3.3 cung cấp minh chứng định tính về chất 

lượng chú thích. Có thể thấy, OD-VR-Cap chủ yếu dừng lại ở việc mô tả đối tượng 

và hành động chính (“a man fixing a motorcycle”, “a person jumping a skateboard”) 

nhưng bỏ qua các chi tiết ngữ cảnh. RGTran cải thiện hơn khi bổ sung thông tin cụ 

thể hơn về vị trí hoặc bối cảnh (“sitting on the ground”, “in a skate park”), tuy nhiên 

vẫn hạn chế trong việc khai thác chi tiết và quan hệ ngữ nghĩa phức tạp. Trong khi 

đó, RGTranCNet không chỉ giữ được các yếu tố cốt lõi mà còn sinh ra các mô tả tự 

nhiên, chi tiết và giàu ngữ nghĩa hơn, chẳng hạn “repairing the wheel of a motorcycle 

outdoors” hoặc “performing a skateboard trick in the air at a skate park”. Sự khác 

biệt này cho thấy tri thức ngoài từ ConceptNet đã giúp mô hình bổ sung thông tin mà 

dữ liệu huấn luyện chưa bao phủ, từ đó tạo ra chú thích phong phú và gần gũi hơn 

với ngôn ngữ tự nhiên. 
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Tóm lại, các kết quả định lượng và định tính đều khẳng định rằng RGTranCNet 

vượt trội hơn so với các phương pháp CNN-LSTM truyền thống, các mô hình dựa 

trên đồ thị quan hệ, cũng như các hướng tích hợp tri thức trước đây. Việc kết hợp đồ 

thị quan hệ, Transformer decoder với cross-attention, và tri thức ngữ nghĩa từ 

ConceptNet đã chứng minh là một hướng tiếp cận hiệu quả, giúp mô hình không chỉ 

mô tả chính xác các đối tượng và hành động trong ảnh mà còn tạo ra các chú thích tự 

nhiên, giàu thông tin và có tính ngữ nghĩa cao. 

Sự cải thiện hiệu suất của RGTranCNet phản ánh bước tiến quan trọng trong 

hướng tiếp cận chú thích ảnh dựa trên tri thức. Việc kết hợp tri thức ngữ nghĩa từ 

ConceptNet với cơ chế cross-attention của Transformer đã mở rộng không gian biểu 

diễn ngữ nghĩa, giúp mô hình không chỉ “nhìn” được các quan hệ trực tiếp giữa đối 

tượng mà còn “hiểu” được ý nghĩa khái quát và mối liên hệ ngữ cảnh giữa chúng. 

Nhờ đó, mô hình có thể diễn đạt linh hoạt hơn, giảm các lỗi mô tả rời rạc và tiến gần 

hơn đến khả năng diễn đạt tự nhiên của con người. Một đóng góp chính của 

RGTranCNet là việc chứng minh tính hiệu quả của tích hợp tri thức ngoài vào khung 

mô hình Transformer, đặt nền tảng cho việc học biểu diễn ngữ nghĩa sâu hơn trong 

các chương kế tiếp. 

Mặc dù đạt kết quả tích cực trên MS COCO, phương pháp vẫn tồn tại một số 

hạn chế. Thứ nhất, chất lượng chú thích phụ thuộc vào độ chính xác của các mô-đun 

tiền xử lý như phát hiện đối tượng và dự đoán quan hệ; các sai lệch ở giai đoạn mã 

hóa có thể lan truyền và ảnh hưởng đến quá trình giải mã. Thứ hai, tri thức truy xuất 

từ ConceptNet mang tính thường thức tổng quát; trong một số trường hợp, các khái 

niệm liên quan theo nghĩa phổ quát nhưng không phù hợp với ngữ cảnh cụ thể của 

ảnh có thể gây nhiễu nếu thiếu cơ chế điều hướng tri thức theo ngữ cảnh mạnh hơn. 

Thứ ba, cơ chế tích hợp tri thức hiện tại chủ yếu tác động ở mức tăng cường xác suất 

từ vựng, nên khả năng biểu diễn và kiểm soát cấu trúc ngữ nghĩa ở cấp sự kiện - vai 

trò ngữ nghĩa vẫn còn hạn chế trong các tình huống cần suy luận trừu tượng. 

Những hạn chế này gợi mở nhu cầu đưa vào một biểu diễn ngữ nghĩa có cấu 

trúc chặt chẽ hơn để điều khiển quá trình sinh câu theo hướng nhất quán ở mức quan 

hệ và vai nghĩa. Trên cơ sở đó, Chương 4 tiếp tục mở rộng mô hình theo hướng tích 

hợp Abstract Meaning Representation (AMR) nhằm tăng cường khả năng biểu diễn 

ngữ nghĩa trừu tượng và cải thiện tính nhất quán ngữ nghĩa của chú thích. 

3.4. Kết chương 

Trong chương này, mô hình RGTranCNet đã được đề xuất như một hướng 

phát triển mở rộng từ mô hình OD-VR-Cap nhằm tận dụng ưu điểm của kiến trúc 
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Transformer và khả năng khai thác tri thức ngữ nghĩa từ nguồn ngoài để nâng cao 

hiệu quả sinh chú thích ảnh. Cụ thể, mô hình sử dụng bộ giải mã Transformer với cơ 

chế cross-attention để kết hợp biểu diễn thị giác và ngữ nghĩa từ đồ thị quan hệ; đồng 

thời, tri thức từ ConceptNet được tích hợp trực tiếp vào quá trình giải mã nhằm tăng 

cường khả năng hiểu ngữ cảnh và biểu đạt chính xác nội dung hình ảnh. 

Kết quả thực nghiệm đã chứng minh rằng kiến trúc RGTranCNet vượt trội so 

với các phương pháp trước đó trên nhiều độ đo chuẩn như BLEU, METEOR, 

ROUGE, CIDEr và SPICE khi đánh giá trên tập dữ liệu MS COCO, đồng thời thể 

hiện tính khả thi trong việc mở rộng áp dụng cho các tập dữ liệu khác như Flickr8k 

và Flickr30k. Việc tích hợp tri thức ngoài vốn không phụ thuộc vào đặc trưng trực 

tiếp của ảnh cũng góp phần duy trì tính tổng quát của mô hình, giảm thiểu hiện tượng 

lệ thuộc vào cấu trúc huấn luyện của từng tập dữ liệu. 

Bên cạnh hiệu quả định lượng, RGTranCNet còn mở ra triển vọng ứng dụng 

thực tiễn trong các hệ thống hỗ trợ người khiếm thị, tìm kiếm ảnh theo ngữ nghĩa, 

hoặc các trợ lý đa phương thức. Tuy nhiên, một số hạn chế vẫn còn tồn tại, đặc biệt 

là khả năng trừu tượng hóa và suy luận ngữ nghĩa ở mức sâu. Do đó, trong chương 

tiếp theo, luận án đề xuất mô hình AMR-GT&RG, kết hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng Abstract Meaning Representation (AMR) với đồ thị quan hệ nhằm đạt được 

khả năng hiểu ngữ cảnh và biểu diễn ngữ nghĩa toàn diện hơn trong quá trình sinh 

chú thích ảnh. 
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CHƯƠNG 4. TÍCH HỢP BIỂU DIỄN AMR VÀO TRANSFORMER 

TRONG VIỆC CHÚ THÍCH ẢNH 

Mặc dù các mô hình chú thích ảnh gần đây đã đạt được những tiến bộ đáng 

kể, khả năng nắm bắt ngữ nghĩa trừu tượng và hiểu sâu cấu trúc khái niệm trong ảnh 

vẫn còn hạn chế. Chương 3 trình bày mô hình RGTranCNet, tích hợp thành công đặc 

trưng quan hệ và tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet, nhưng biểu diễn ngữ nghĩa của 

mô hình vẫn chủ yếu dựa trên các khái niệm cụ thể, mang tính cục bộ và chưa phản 

ánh được các cấu trúc ý nghĩa trừu tượng ở cấp độ khái niệm - hành động - quan hệ. 

Đây là yếu tố quan trọng giúp mô hình sinh ra các mô tả linh hoạt, khái quát và gần 

với cách con người diễn đạt. Xuất phát từ những giới hạn, Chương này đưa mô hình 

AMR-GT&RG, mô hình này được xây dựng nhằm tích hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng dựa trên Abstract Meaning Representation (AMR) vào tiến trình chú thích ảnh. 

Cách tiếp cận này cho phép mô hình kết nối các quan hệ ngữ nghĩa sâu hơn, vượt ra 

ngoài những gì có thể học trực tiếp từ dữ liệu hình ảnh. 

Đóng góp trọng tâm của chương nằm ở việc thiết kế một cơ chế hợp nhất tri 

thức đa tầng, kết nối đặc trưng thị giác, quan hệ đối tượng và biểu diễn ngữ nghĩa 

trừu tượng trong cùng một pipeline. AMR được khai thác từ hai nguồn bổ sung - chú 

thích chuẩn (AMR-GT) và đồ thị quan hệ ảnh (AMR-like) - tạo thành hai dạng biểu 

diễn được tích hợp vào bộ giải mã Transformer, giúp mô hình hiểu sâu sắc hơn cấu 

trúc ngữ nghĩa và tăng cường tính tự nhiên, nhất quán của mô tả sinh ra. Nội dung 

chính của chương đã được công bố trong [CT5] và kế thừa một phần từ các kết quả 

trong [CT2] và [CT4]. Nội dung của Chương được tổ chức gồm năm phần: (4.1) giới 

thiệu, (4.2) mô hình đề xuất, (4.3) thực nghiệm và kết quả, và (4.4) kết luận. 

4.1. Giới thiệu 

Trong khoảng một thập kỷ qua, các mô hình chú thích ảnh chủ yếu được phát 

triển dựa trên kiến trúc encoder-decoder kết hợp với học sâu, với sự tiến hóa từ các 

mô hình CNN-RNN/LSTM [3, 6, 18, 30], sang các hướng khai thác đồ thị quan hệ/đồ 

thị cảnh [23, 49, 50, 93, 105]  và gần đây là các kiến trúc Transformer với cơ chế self-

attention và cross-attention [104, 106-108]. Đồng thời, một số nghiên cứu đã bắt đầu 

tích hợp tri thức từ các nguồn dữ liệu bên ngoài tập huấn luyện nhằm nâng cao khả 

năng tổng quát hóa của mô hình [20, 21, 70, 71, 109]. Các hướng tiếp cận này đã 

được tổng quan và phân tích chi tiết trong Chương 2 và Chương 3 của luận án. 

Mặc dù đạt được nhiều kết quả khả quan, các nghiên cứu gần đây cho thấy bài 

toán chú thích ảnh vẫn còn tồn tại nhiều thách thức. Cụ thể, phần lớn các phương 

pháp chỉ khai thác đặc trưng thị giác bề mặt mà chưa tận dụng triệt để ngữ nghĩa trừu 
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tượng. Mặc dù đồ thị quan hệ hoặc đồ thị cảnh có thể biểu diễn tốt mối quan hệ giữa 

các đối tượng trong ảnh, nhưng chưa thể hiện đầy đủ cấu trúc ngữ nghĩa sâu của ngôn 

ngữ. Trong các ảnh có cấu trúc phức tạp, việc chỉ khai thác đặc trưng thị giác hoặc 

đồ thị quan hệ tường minh thường chưa đủ để mô hình nắm bắt đầy đủ ý nghĩa ngữ 

cảnh. Đặc biệt, các phương pháp dựa trên trùng khớp bề mặt hoặc quan hệ cục bộ gặp 

khó khăn khi số lượng đối tượng và tương tác trong ảnh gia tăng. 

Trong bối cảnh đó, Abstract Meaning Representation (AMR) [72] nổi lên như 

một khuôn khổ biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng hiệu quả, cho phép chuẩn hóa ý nghĩa 

của câu theo dạng khái niệm - quan hệ - vai trò ngữ nghĩa, độc lập với biểu thức cú 

pháp bề mặt. AMR đã được ứng dụng thành công trong nhiều bài toán xử lý ngôn 

ngữ tự nhiên như dịch máy, trả lời câu hỏi và tóm tắt văn bản, nhờ khả năng làm nổi 

bật cấu trúc ngữ nghĩa cốt lõi của câu [110]. Tuy nhiên, trong bài toán chú thích ảnh, 

AMR vẫn chưa được khai thác một cách hệ thống, đặc biệt trong việc kết nối ngữ 

nghĩa ngôn ngữ trừu tượng với nội dung thị giác của ảnh. 

Bên cạnh đó, các chú thích chuẩn trong tập dữ liệu là nguồn thông tin giàu ngữ 

nghĩa, nhưng phần lớn các nghiên cứu trước đây chưa khai thác hoặc mới chỉ khai 

thác chúng ở mức chuỗi từ hoặc n-gram, mà chưa tận dụng cấu trúc ngữ nghĩa tiềm 

ẩn bên trong. Ngoài ra, các độ đo đánh giá phổ biến như BLEU, METEOR, ROUGE, 

CIDEr và SPICE chủ yếu dựa trên so khớp n-gram, nên chưa phản ánh đầy đủ chất 

lượng ngữ nghĩa của chú thích được sinh ra [74]. 

Xuất phát từ những hạn chế nêu trên, chương này đề xuất một mô hình chú 

thích ảnh mới tích hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng AMR nhằm nâng cao độ chính 

xác và chiều sâu ngữ nghĩa của chú thích sinh ra. Cụ thể, AMR được khai thác từ hai 

nguồn bổ sung: (i) AMR trích xuất từ chú thích chuẩn (AMR-GT), đóng vai trò tín 

hiệu học ngữ nghĩa toàn cục trong giai đoạn huấn luyện; và (ii) biểu diễn AMR-like 

suy diễn từ đồ thị quan hệ ảnh, cung cấp ràng buộc ngữ nghĩa trực tiếp từ nội dung 

thị giác trong cả huấn luyện và suy diễn. Hai nguồn biểu diễn này được tích hợp vào 

Transformer Decoder thông qua các cơ chế Cross-Modal Attention và Masked Multi-

Head Attention, đồng thời kế thừa cơ chế tích hợp tri thức từ ConceptNet của mô 

hình RGTranCNet (Chương 3) nhằm cải thiện khả năng xử lý các đối tượng hiếm. 

Bên cạnh kiến trúc mô hình, chương này còn đề xuất độ đo SCS nhằm đánh 

giá trực tiếp mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và chú thích chuẩn 

trong không gian embedding, qua đó khắc phục hạn chế của các độ đo dựa trên n-

gram. Các thực nghiệm được tiến hành trên hai tập dữ liệu chuẩn MS COCO và 

Flickr30K cho thấy phương pháp đề xuất đạt hiệu suất vượt trội, đặc biệt trên các 

đánh giá mang tính ngữ nghĩa, qua đó khẳng định tính hiệu quả và khả năng tổng quát 
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hóa của mô hình. 

Đóng góp chính của chương này bao gồm: 

 Tích hợp ngữ nghĩa trừu tượng từ AMR vào Transformer Decoder: Đề xuất 

một phương pháp kết hợp ngữ nghĩa trừu tượng từ biểu diễn AMR vào Transformer 

Decoder thông qua cơ chế Masked Multi-Head Attention và Cross-Modal Attention. 

Cách tiếp cận này giúp mô hình tạo ra các chú thích chính xác, phong phú về ý nghĩa 

và phù hợp với nội dung hình ảnh. 

 Chuyển đổi đồ thị quan hệ thành đồ thị AMR-like: Giới thiệu một phương 

pháp chuyển đổi đồ thị quan hệ thành đồ thị AMR-like, đảm bảo giữ nguyên thông 

tin ngữ nghĩa và cung cấp ngữ cảnh trừu tượng cho quá trình giải mã. Phương pháp 

này cho phép mô hình khai thác hiệu quả thông tin ngữ nghĩa sâu từ mối quan hệ giữa 

các đối tượng, từ đó cải thiện khả năng mô tả nội dung hình ảnh một cách chi tiết và 

tự nhiên hơn. 

 Đề xuất độ đo Semantic Consistence Score (SCS): Để vượt qua hạn chế của 

các độ đo truyền thống dựa trên n-gram, luận án phát triển độ đo SCS. SCS sử dụng 

mô hình Sentence-BERT huấn luyện trước để trích xuất embedding ngữ nghĩa toàn 

cục, từ đó đánh giá mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa chú thích do mô hình tạo ra 

và chú thích chuẩn. Độ đo này phản ánh chính xác chất lượng ngữ nghĩa của chú 

thích, ngay cả khi cách diễn đạt ngôn ngữ có sự khác biệt. 

 Xây dựng mô hình chú thích ảnh toàn diện: mô hình chú thích ảnh hoàn chỉnh 

được thiết kế, tích hợp nhiều nguồn thông tin bao gồm đặc trưng vùng đối tượng, 

embedding đồ thị quan hệ, AMR từ chú thích chuẩn, đồ thị AMR-like và tri thức bổ 

sung từ ConceptNet. Mô hình được thử nghiệm trên hai tập dữ liệu chuẩn MS COCO 

và Flickr30k, đạt hiệu suất vượt trội trên các độ đo truyền thống (như BLEU, CIDEr) 

và độ đo SCS. Kết quả thực nghiệm chứng minh tính hiệu quả và khả năng tổng quát 

hóa cao của mô hình trong việc tạo chú thích ảnh. 

4.2. Phương pháp chú thích ảnh đề xuất 

Phần này trình bày chi tiết phương pháp chú thích ảnh đề xuất AMR-GT&RG, 

bao gồm kiến trúc tổng thể của mô hình và các thành phần chính cấu thành hệ thống, 

từ bộ mã hóa hình ảnh, bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng và tri thức ngữ nghĩa, đến 

bộ giải mã ngôn ngữ dựa trên Transformer. 

4.2.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình AMR-GT&RG 

Trong chương này, mô hình AMR-GT&RG được triển khai theo khung kiến 

trúc encoder-decoder như minh họa trong Hình 4.1, bao gồm bốn khối chính: (i) bộ 

mã hóa hình ảnh (Image Encoder), (ii) bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng (Abstract 
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Semantic Extractor), (iii) bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa (Semantic Knowledge 

Extractor), và (iv) bộ giải mã ngôn ngữ dựa trên Transformer (Transformer Language 

Decoder). Trong đó, bộ mã hóa hình ảnh được kế thừa trực tiếp từ mô hình OD-VR-

Cap trình bày ở Chương 2 nhằm đảm bảo tính nhất quán trong biểu diễn thị giác và 

đồ thị quan hệ; bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet được kế thừa từ mô 

hình RGTranCNet ở Chương 3; trong khi bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng dựa trên 

AMR và cơ chế tích hợp AMR-like là các thành phần cải tiến cốt lõi được đề xuất 

trong chương này. 

 
Hình 4.1. Kiến trúc tổng thể của mô hình chú thích ảnh đề xuất. (i) Bộ mã hóa ảnh trích 
xuất đặc trưng vùng và đồ thị quan hệ; (ii) Bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng biểu diễn 
embedding của đồ thị AMR và AMR-like; (iii) Bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa cung cấp 

các tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet; (iv) Bộ giải mã Transformer được cải tiến bằng cơ 
chế MHA, attention đa phương thức, và điều chỉnh điểm số dựa trên ConceptNet nhằm tích 

hợp tri thức thị giác, quan hệ và tri thức ngoài để tạo chú thích cho ảnh. 

Về phương diện kiến trúc, mô hình AMR-GT&RG hướng tới việc tích hợp ba 

tầng thông tin bổ sung: (i) đặc trưng thị giác mức vùng và quan hệ giữa các đối tượng, 

(ii) biểu diễn ngữ nghĩa cấu trúc trừu tượng dưới dạng AMR và AMR-like, và (iii) tri 

thức ngữ nghĩa bên ngoài từ ConceptNet. Các nguồn thông tin này được tích hợp theo 

cơ chế phân tầng trong bộ giải mã Transformer thay vì đưa vào như các đặc trưng 

độc lập. Cụ thể, đặc trưng thị giác và embedding đồ thị quan hệ được khai thác trong 

cơ chế Cross-Modal Attention nhằm cung cấp ngữ cảnh đa phương thức tại mỗi bước 

giải mã; trong khi embedding AMR-like được tích hợp vào tầng Masked Multi-Head 

Attention để bổ sung tín hiệu cấu trúc ngữ nghĩa song song với chuỗi từ đã sinh. Cách 

tổ chức này cho phép mô hình học sự tương thích giữa cấu trúc thị giác và cấu trúc 
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ngữ nghĩa ở mức sâu hơn so với các phương pháp chỉ dựa trên đặc trưng vùng hoặc 

đồ thị quan hệ thuần túy. 

Trên cơ sở kiến trúc đã minh họa, toàn bộ quy trình được tổ chức thành hai 

pha chính: huấn luyện và suy diễn. Trong pha huấn luyện, biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng được khai thác từ hai nguồn thông tin bổ sung nhằm cung cấp tín hiệu học giàu 

ngữ nghĩa cho bộ giải mã. Cụ thể, Thuật toán 4.1 (EmbeddingGroundTruthAMR) 

trích xuất embedding AMR từ chú thích chuẩn, đóng vai trò như một chuẩn ngữ nghĩa 

ở mức trừu tượng để định hướng quá trình học. Song song với đó, Thuật toán 4.2 

(ConvertRGtoAMR) chuyển đổi đồ thị quan hệ của ảnh sang dạng biểu diễn AMR-

like, qua đó phản ánh cấu trúc quan hệ ngữ nghĩa nội tại của nội dung thị giác. Trên 

cơ sở các đặc trưng này, Thuật toán 4.3 (TrainTransformerDecoder) tiến hành huấn 

luyện bộ giải mã Transformer với đầu vào đa nguồn, bao gồm đặc trưng thị giác, 

embedding đồ thị quan hệ, các biểu diễn AMR và tập tri thức ngữ nghĩa. 

Trong pha suy diễn, mô hình sinh chú thích theo cơ chế tự hồi quy thông qua 

Thuật toán 4.4 (GenerateCaptionAMR). Ở giai đoạn này, bộ giải mã chỉ sử dụng các 

đặc trưng có thể trích xuất trực tiếp từ ảnh đầu vào, trong đó biểu diễn AMR-like 

đóng vai trò cung cấp tín hiệu ngữ nghĩa trừu tượng thay thế. Biểu diễn AMR trích 

xuất từ chú thích chuẩn không được sử dụng nhằm đảm bảo tính nhất quán giữa huấn 

luyện và suy diễn, đồng thời tránh hiện tượng rò rỉ thông tin từ dữ liệu huấn luyện. 

Sau khi mô tả quy trình tổng thể, các khối của mô hình AMR-GT&RG được 

mô tả chi tiết theo thứ tự từ khâu mã hóa đến giải mã; trước hết là bộ mã hóa hình 

ảnh, kế thừa từ Chương 2, đóng vai trò cung cấp các biểu diễn thị giác và quan hệ 

ban đầu cho toàn bộ hệ thống. 

4.2.2. Bộ mã hóa hình ảnh 

Bộ mã hóa hình ảnh trong mô hình AMR-GT&RG kế thừa kiến trúc đã được 

trình bày trong Mục 3.2.2 (Chương 3), và gián tiếp từ mô hình OD-VR-Cap tại Mục 

2.2.2 (Chương 2). Thành phần này thực hiện ba giai đoạn chính: (i) phát hiện và trích 

xuất đặc trưng các vùng đối tượng trong ảnh, (ii) xây dựng đồ thị quan hệ giữa các 

đối tượng, và (iii) embedding đồ thị quan hệ bằng GCN. Hai ma trận đặc trưng đầu 

ra bao gồm: ma trận đặc trưng thị giác �� và ma trận đặc trưng ngữ nghĩa ��. 

Đối với tập dữ liệu MS COCO, mô hình sử dụng lại toàn bộ pipeline 

ODwGCN để phát hiện đối tượng, kết hợp với các bước xây dựng đồ thị quan hệ (dựa 

trên mô hình dự đoán quan hệ VRP+RK) và embedding đồ thị bằng GCN hai tầng. 

Trong khi đó, đối với tập dữ liệu Flickr30K, do không có đủ thông tin để áp dụng mô 

hình ODwGCN, thành phần phát hiện đối tượng được thay thế bằng mô hình Faster 
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R-CNN. Các bước tiếp theo như xây dựng đồ thị quan hệ và embedding bằng GCN 

vẫn được giữ nguyên như đối với tập dữ liệu MS COCO. Điều này bảo đảm sự nhất 

quán về cấu trúc mô hình, đồng thời duy trì khả năng khai thác mối quan hệ giữa các 

đối tượng trong ảnh. 

Toàn bộ chi tiết về kiến trúc, thuật toán và thiết lập của bộ mã hóa hình ảnh đã 

được trình bày trong Mục 2.2.2 và Mục 3.2.2. 

4.2.3. Bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng 

Trong phần này, bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng (Abstract Semantic 

Extractor) được xây dựng nhằm khai thác các đặc trưng ngữ nghĩa trừu tượng từ cả 

chú thích chuẩn (ground-truth caption) và đồ thị quan hệ của ảnh, thông qua biểu diễn 

AMR. Bộ phận này bao gồm hai hướng xử lý chính: (4.2.3.1) Trích xuất đặc trưng 

ngữ nghĩa từ các câu chú thích chuẩn thông qua AMR; (4.2.3.2) Khai thác ngữ nghĩa 

trừu tượng xuất phát từ đồ thị quan hệ của ảnh, được ánh xạ và mở rộng thông qua 

biểu diễn AMR. 

Hai quy trình trên giúp bổ sung thông tin ngữ nghĩa phong phú, tạo nền tảng 

quan trọng cho bộ giải mã trong quá trình sinh chú thích ảnh trở nên chính xác và tự 

nhiên hơn. 

4.2.3.1. Trích xuất đặc trưng ngữ nghĩa từ chú thích chuẩn thông qua AMR 

Các chú thích chuẩn (ground-truth captions) mô tả hình ảnh đóng vai trò là 

nguồn tri thức ngữ nghĩa giàu thông tin, phản ánh chi tiết về nội dung và ngữ cảnh 

của hình ảnh. Trong phần này, các chú thích chuẩn được khai thác để xây dựng biểu 

diễn ngữ nghĩa trừu tượng dưới dạng véc-tơ embedding nhằm tăng cường khả năng 

nắm bắt nội dung hình ảnh của mô hình một cách sâu sắc hơn. Quá trình này bao gồm 

ba giai đoạn chính: (i) chuyển chú thích chuẩn thành đồ thị AMR, (ii) tuyến tính hóa 

đồ thị AMR, và (iii) trích xuất embedding từ linearized AMR.  

a) Chuyển chú thích chuẩn thành đồ thị AMR 

Trong giai đoạn đầu tiên, việc sinh đồ thị AMR từ văn bản mô tả được thực 

hiện bằng mô hình NeuralAMR [111], một trong những công cụ tiên tiến và được sử 

dụng phổ biến cho nhiệm vụ phân tích cú pháp ngữ nghĩa (semantic parsing). Mô 

hình này đã đạt độ chính xác SMATCH 62.1, thể hiện hiệu quả cao trong cả hai hướng 

Text-to-AMR (từ văn bản sang đồ thị AMR) và AMR-to-Text (từ đồ thị AMR tái tạo 

lại văn bản). 

Các câu chú thích chuẩn được đưa vào trình phân tích AMR parser để tạo 

thành đồ thị AMR, trong đó mỗi đồ thị thể hiện cấu trúc ngữ nghĩa nội tại của một 

hoặc nhiều chú thích tương đồng về ý nghĩa. Mỗi đồ thị AMR bao gồm các khái niệm 
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(concepts) và quan hệ ngữ nghĩa (semantic relations). Ví dụ, với câu chú thích "A 

child is playing with a water bowl", đồ thị AMR tương ứng được biểu diễn như sau: 

 (� / ����-01 

 : ���0 (� / �ℎ���) 

 : ���1 (� / ���� 

 : ��� (� / �����))) 

Trong đó:  

 �/����-01: Hành động chính "play" với định nghĩa từ PropBank. 

 : ���0: Quan hệ chỉ tác nhân hành động, nối với "child". 

 : ���1: Quan hệ chỉ đối tượng hành động, nối với "bowl", được bổ nghĩa bởi 

"water". 

b) Tuyến tính hóa AMR graph 

Sử dụng định dạng PENMAN để chuyển đổi đồ thị AMR thành chuỗi văn bản 

tuyến tính, duy trì đầy đủ thông tin ngữ nghĩa của đồ thị. Ví dụ: dạng tuyến tính của 

đồ thị trên là: 

 (� / ���� − 01 ∶ ���0 (� / �ℎ���) ∶ ���1 (� / ���� ∶ ��� (� / �����))) 

Chuỗi tuyến tính hóa này được chuẩn hóa để loại bỏ các ký hiệu hoặc thông 

tin không cần thiết, đảm bảo phù hợp làm đầu vào cho mô hình ngôn ngữ. 

c) Trích xuất embedding từ Linearized AMR 

Chuỗi tuyến tính sau đó được tiền xử lý, làm đầu vào cho các mô hình ngôn 

ngữ pretrained để trích xuất embedding, biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng và mối liên 

kết ngữ nghĩa của hình ảnh. Trong thực nghiệm của nghiên cứu này, mô hình 

pretrained BERT [112] được sử dụng để trích xuất đặc trưng của các token. 

Việc chuyển chú thích chuẩn thành embedding thông qua AMR và biểu diễn 

tuyến tính (linearized AMR) không chỉ giúp giảm sự dư thừa do các biến thể diễn đạt 

giữa nhiều câu mô tả cùng một hình ảnh, mà còn cho phép trích xuất cấu trúc ngữ 

nghĩa trừu tượng ở mức sâu hơn, bao gồm các khái niệm cốt lõi (concepts) và vai trò 

ngữ nghĩa (semantic roles) giữa chúng. Nhờ đó, thông tin ngữ nghĩa được chuẩn hóa 

theo cấu trúc đồ thị thay vì phụ thuộc vào trật tự từ hay cú pháp bề mặt của câu. 

Biểu diễn embedding ����,�
��  thu được từ quá trình này đóng vai trò như một 

tín hiệu ngữ nghĩa chuẩn trong pha huấn luyện, cung cấp thông tin bổ sung giàu cấu 

trúc nhằm hỗ trợ bộ giải mã học được sự tương thích giữa nội dung thị giác và quan 

hệ ngữ nghĩa trừu tượng. Điều này giúp mô hình biểu diễn nội dung hình ảnh một 

cách toàn diện và chính xác hơn, đặc biệt ở mức quan hệ giữa các đối tượng. 
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Thuật toán 4.1. EmbeddingGroundTruthAMR���, ����, �����, ����,�
�� � 

Đầu vào:  

�� = {��, �� … , ���
}: tập chú thích chuẩn của ảnh �, với �� = |�| 

����: Mô hình AMR parser (text-to-AMR) 

���: Mô hình ngôn ngữ huấn luyện trước (BERT)  

Đầu ra: ����,�
�� : Biểu diễn embedding ngữ nghĩa trừu tượng của ảnh �. 

Begin 

1 # Converting Ground-Truth captions into AMR 

2 ���� = ����(��), với ���� = ���, ��, … , �����
�, ���� = |����| 

3 if ���� > 1 then 

4  �∗ = ������|��|
�∈����

 

5 else 

6  �∗ = ��  

7 endif 

8 # Linearizing the graph G∗ in PENMAN format 

9 � = ���������(�∗) 

10 # Trích xuất embedding từ Linearized AMR 

11 ����,�
�� = ���(�) 

12 return  ����,�
��  

End 

Quy trình trên được hệ thống hóa trong Thuật toán 4.1. Cụ thể, tập chú thích 

chuẩn của ảnh trước hết được phân tích bởi AMR Parser để tạo thành tập các đồ thị 

AMR tương ứng. Trong trường hợp tồn tại nhiều đồ thị, thuật toán lựa chọn đồ thị có 

số nút lớn nhất nhằm giữ lại cấu trúc ngữ nghĩa phong phú nhất, dựa trên giả định 

rằng số lượng nút phản ánh mức độ bao quát các đối tượng và quan hệ trong mô tả. 

Đồ thị được chọn sau đó được tuyến tính hóa theo định dạng PENMAN để bảo toàn 

thông tin cấu trúc trong khi chuyển sang dạng chuỗi tuần tự. Cuối cùng, chuỗi tuyến 

tính này được đưa vào mô hình ngôn ngữ pretrained (BERT) để trích xuất embedding 

ngữ nghĩa toàn cục, tạo thành biểu diễn ����,�
��  phục vụ cho các bước huấn luyện tiếp 

theo của mô hình. 

4.2.3.2. Khai thác ngữ nghĩa trừu tượng từ đồ thị quan hệ thông qua AMR 

Trong các hệ thống chú thích ảnh, mối quan tâm chính là làm sao để mô hình 

có thể tạo ra các mô tả chính xác và mang tính ngữ nghĩa sâu từ hình ảnh đầu vào. 

Đồ thị quan hệ � = (�, �), một biểu diễn cấu trúc phổ biến, cung cấp thông tin về 

các đối tượng (�) và mối quan hệ giữa chúng (�). Tuy nhiên, đồ thị quan hệ thường 
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chứa các thông tin cụ thể như vị trí hoặc quan hệ hình học mà thiếu các biểu diễn ngữ 

nghĩa trừu tượng cần thiết, khiến mô hình gặp khó khăn trong việc phát sinh các chú 

thích giàu ý nghĩa. AMR, một chuẩn biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng, được thiết kế 

để nắm bắt ý nghĩa cốt lõi của câu văn thông qua các khái niệm và mối quan hệ trừu 

tượng [72]. Lấy cảm hứng từ AMR, nghiên cứu này đề xuất chuyển đổi đồ thị quan 

hệ sang đồ thị AMR-like, một biểu diễn đồ thị trừu tượng hóa nhằm tích hợp thông 

tin ngữ nghĩa cấp cao vào mô hình chú thích ảnh. Việc embedding đồ thị AMR-like 

và tích hợp nó vào decoder bổ sung thông tin ngữ nghĩa phong phú, giúp cải thiện 

hiệu quả của hệ thống chú thích ảnh. 

Định nghĩa 4.1: Đồ thị AMR-like �� = (��, ��) được định nghĩa như sau: 

 ��: Tập các đỉnh đại diện cho các khái niệm, được ánh xạ từ tập đỉnh � của 

đồ thị quan hệ. 

 ��: Tập các cạnh, đại diện cho các quan hệ ngữ nghĩa giữa các khái niệm, 

được ánh xạ từ tập cạnh � của đồ thị quan hệ. 

Phần này trình bày: (1) Chuyển đổi đồ thị quan hệ thành đồ thị AMR-like: Ánh 

xạ các đối tượng và mối quan hệ trong đồ thị quan hệ sang các khái niệm và nhãn ngữ 

nghĩa trừu tượng, thông qua hai bảng ánh xạ ��  và �� . (2) Biểu diễn và embedding 

đồ thị AMR-like: Sử dụng GraphSAGE để embedding đồ thị AMR-like nhằm trích 

xuất đặc trưng ngữ nghĩa. 

a) Việc chuyển đồ thị quan hệ thành đồ thị AMR-like 

Đồ thị quan hệ � = (�, �) là một biểu diễn cấu trúc trong đó tập đỉnh � tương 

ứng với các đối tượng trong ảnh, và tập cạnh � ⊆ � × � × � biểu diễn các quan hệ 

giữa các đối tượng đó. Các đối tượng trong � được phân loại thành 12 loại chính, bao 

gồm person, vehicle, food, furniture, clothing, animal, plant, location, building, 

structure, artifact, part. Mỗi loại chứa nhiều đối tượng cụ thể, ví dụ như loại vehicle 

bao gồm car, bicycle, bus, loại animal bao gồm dog, cat, horse… Tập hợp các quan 

hệ � trong đồ thị quan hệ được chia thành bốn loại chính, phản ánh các mối quan hệ 

không gian, sở hữu, ngữ nghĩa và quan hệ khác giữa các thực thể. Cụ thể: 

 Geometric relations: mô tả vị trí tương đối giữa hai đối tượng, bao gồm above, 

behind, under, near… 

 Possessive relations: thể hiện sự sở hữu hoặc thành phần của đối tượng, bao 

gồm has, part of, wearing… 

 Semantic relations: mô tả hành động hoặc tác động giữa hai đối tượng, bao 

gồm carrying, eating, using… 
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 Miscellaneous relations: bao gồm các quan hệ không thuộc ba nhóm trên, 

chẳng hạn như for, from, made of... 

Danh mục đối tượng và mối quan hệ trên dựa vào phân loại trong tập dữ liệu 

Visual Genome, MS COCO, Flickr30k, và các nghiên cứu liên quan đến phát sinh đồ 

thị quan hệ và scene graph. Đây cũng chính là các đối tượng và mối quan hệ tồn tại 

trong đồ thị quan hệ. Trong đó, đáng chú ý, có 25.2% đối tượng loại parts và 90.9% 

mối quan hệ là geometric hoặc possessive [92]. 

Dựa vào sự tương tự về cấu trúc giữa đồ thị quan hệ và AMR, cùng với danh 

mục đối tượng � và mối quan hệ � của đồ thị quan hệ đã đề cập. Quá trình chuyển 

đổi từ đồ thị quan hệ � = (�, �)  sang cấu trúc AMR tương ứng, gọi là đồ thị AMR-

like �� = (��, ��), được thực hiện dựa trên việc ánh xạ tập đỉnh gồm các đối tượng 

(�) và tập cạnh gồm các mối quan hệ (�) sang tập khái niệm �� và nhãn quan hệ ngữ 

nghĩa �� trong AMR. 

Đồ thị AMR-like �� = (��, ��) được định nghĩa như sau: 

 ��: Tập các đỉnh, đại diện cho các khái niệm, được ánh xạ từ tập đỉnh � của đồ 

thị quan hệ. 

 ��: Tập các cạnh, đại diện cho các mối quan hệ ngữ nghĩa giữa các khái niệm, 

được ánh xạ từ tập cạnh � trong đồ thị quan hệ. 

Quá trình chuyển đồ thị quan hệ � = (�, �) thành đồ thị AMR-like �� =

(��, ��) được thực hiện như Thuật toán 4.2, sử dụng quy tắc 1 và 2 như sau: 

 Quy tắc 1: Ánh xạ tập đỉnh (� → ��) 

Xây dựng hàm ��, ánh xạ một đối tượng �� ∈ � thành một khái niệm AMR 

�� ∈ ��, với thứ tự ưu tiên như sau: 

��(��) = �

��
�

,            �� ∃��
�

∈ ����, ��
�

= ����(��)

��
�,                �� ∄��

�
, ∃��

� ∈ �� ��, ��
� = ��

��,                                                ��ℎ������ 

 (4.1)

Trong đó, ��
�

, ��
�, ���� lần lượt là khái niệm tổng quát, khái niệm cụ thể và 

tập khái niệm trong AMR [72], ����(��) cho biết loại đối tượng của ��. 

 Quy tắc 2: Chuyển đổi tập cạnh (� → ��):  

Xây dựng hàm ��, xác định quan hệ AMR tương ứng cho quan hệ � ∈ ��, với 

quy tắc chuyển đổi dựa trên 4 loại mối quan hệ đã đề cập. 
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��((��, �, ��)) =

⎩
⎨

⎧
(��, : ��������, �), (�, : ���1, ��), �� � ∈ ��

(��, : ����, ��),                                       �� � ∈ ��

(�, : ���0, ��), (�, : ���1, ��),          �� � ∈ ��

(��, �, ��),                                             ��ℎ������

 (4.2)

Trong đó: ��, ��, ��, �� lần lượt là 4 loại mối quan hệ trong đồ thị quan hệ 

(geometric, possessive, semantic và miscellaneous); ��, �� là subject và object của 

mối quan hệ, cũng là các các khái niệm trong AMR đã được ánh xạ từ các đối tượng 

trong đồ thị quan hệ; ���0, ���1, ��������, ���1 là các quan hệ ngữ nghĩa được 

định nghĩa trong AMR [72]. 

Thuật toán 4.2 chuyển đổi đồ thị quan hệ � = (�, �) thành biểu diễn AMR 

�� = (��, ��)  thông qua hai giai đoạn: ánh xạ tập đỉnh và ánh xạ tập cạnh, sử dụng 

các hàm ánh xạ �� và ��. Trước tiên, mỗi đối tượng �� ∈ � được ánh xạ sang một 

khái niệm AMR �� theo quy tắc ưu tiên trong �� , đảm bảo lựa chọn khái niệm tổng 

quát nếu có, hoặc giữ nguyên nhãn nếu không tìm thấy ánh xạ phù hợp. Tập khái 

niệm �� được xây dựng từ các đối tượng đã được ánh xạ. Tiếp theo, mỗi quan hệ 

(��, ���, ��) ∈ � được ánh xạ bởi ��  thành một hoặc nhiều quan hệ AMR ���
� , tương 

ứng với bốn nhóm quan hệ chính trong AMR. Tập quan hệ �� chứa các quan hệ đã 

chuyển đổi. Kết quả là đồ thị AMR-like �� = (��, ��), duy trì tính nhất quán về mặt 

ngữ nghĩa. 

Thuật toán 4.2. ConvertRGtoAMR (�, ��, ��) 

Đầu vào: � = (�, �), ��, �� 

Đầu ra: �� = (��, ��) 

Begin 

1 �� ← ∅, �� ← ∅ 

2 for �� ∈ � do 

3  �� ← ��(��) 

4  �� ← �� ∪ {��} 

5 endfor 

6 for (��, ���, ��) ∈ �  do 

7  ���
� ← ��[(��, ��� , ��)] 

8  �� ← �� ∪ ����
� � 

9 end 

10 return �� = (��, ��)  

End 

Để minh họa quá trình chuyển đổi từ đồ thị quan hệ sang đồ thị AMR-like, xét 

đồ thị � = (�, �) với tập đỉnh và tập cạnh như sau: 
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 Tập đỉnh � = {������, �������, ���}, 

 Tập cạnh � = {(������, ������, ������), (���, ����-��, �������)}  

 

Hình 4.2. Chuyển đổi từ đồ thị quan hệ sang đồ thị AMR-like, trong đó (a) biểu diễn đồ thị 
quan hệ đầu vào với các đối tượng và quan hệ giữa chúng, và (b) là đồ thị AMR-like sau 

chuyển đổi, chuẩn hóa hành động và quan hệ theo cấu trúc AMR. 

Hình 4.2 (a) minh họa đồ thị quan hệ đầu vào, trong đó các đối tượng được 

liên kết bằng các quan hệ trực tiếp giữa chúng. Áp dụng thuật toán ConvertRGtoAMR 

qua hai bước như sau. Đầu tiên, ánh xạ tập đỉnh � qua ��, do vehicle là thực thể 

tổng quát của ������� và ������ là thực thể tổng quát của dog, tập đỉnh thu được là: 

�� = {������, ��ℎ����, ������} 

Sau đó, ánh xạ tập cạnh � qua ��, mỗi quan hệ trong � được chuyển thành 

nhãn AMR tương ứng. Cụ thể, ������ được chuyển thành ����-01 với các tham số 

ngữ nghĩa là : ���0 và :���1, ����-�� được chuyển thành : ��������. Khi đó, tập 

cạnh sau khi ánh xạ: 

�� = {(����-01, : ���0, ������), (����-

01, : ���1, ��ℎ����), (��ℎ����, : ��������, ������)} 

Hình 4.2(b) minh họa đồ thị AMR-like thu được sau khi chuyển đổi. Trong 

đó, ����-01 được biểu diễn dưới dạng hành động chính, với ������ là tác nhân 

(: ���0) và ��ℎ���� là đối tượng bị tác động (: ���1). Đồng thời, ����-�� được ánh 

xạ thành : location, giúp biểu diễn mỗi quan hệ ngữ nghĩa giữa ��ℎ���� và ������ 

theo cấu trúc AMR. 

b) Embedding đồ thị AMR-like 

Sau khi chuyển đổi từ đồ thị quan hệ sang đồ thị AMR-like, bước tiếp theo là 

biểu diễn đồ thị này trong không gian đặc trưng nhằm trích xuất thông tin ngữ nghĩa 

phục vụ cho quá trình sinh chú thích ảnh. Do đồ thị AMR-like có cấu trúc tương đồng 

với đồ thị quan hệ mở rộng đã được trình bày tại Mục 2.2.1.3 (Chương 2), phương 

pháp embedding sử dụng GraphSAGE, vốn đã được mô tả chi tiết trong Mục 2.2.1.3, 

cũng được áp dụng để học biểu diễn các đỉnh trong đồ thị AMR-like. Phương pháp 

này dựa trên cơ chế lan truyền thông tin từ các đỉnh lân cận, giúp kết hợp đặc trưng 
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nội tại của từng đỉnh với thông tin ngữ nghĩa từ các cạnh, qua đó cải thiện hiệu quả 

biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng. Do kỹ thuật embedding bằng GraphSAGE đã được 

trình bày đầy đủ tại Mục 2.2.1.3, nội dung hiện tại chỉ nêu rõ bối cảnh áp dụng cho 

đồ thị AMR-like và không lặp lại chi tiết kỹ thuật nhằm đảm bảo tính nhất quán và 

tránh trùng lặp. 

Đối với mỗi ảnh đầu vào �, embedding của đồ thị dạng AMR tương ứng, ký 

hiệu là ����,�
�� , được tích hợp vào bộ giải mã Transformer thông qua cơ chế masked 

multi-head attention nhằm tăng cường khả năng hiểu ngữ nghĩa trong quá trình sinh 

chú thích. 

4.2.4. Bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa 

Thành phần bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa trong mô hình AMR-GT&RG 

được giữ nguyên so với mô hình RGTranCNet đã trình bày trong Mục 3.2.3. Cụ thể, 

mô hình tiếp tục sử dụng tri thức từ cơ sở dữ liệu ConceptNet để truy xuất các khái 

niệm ngữ nghĩa liên quan đến các nhãn lớp đối tượng phát hiện trong ảnh. Quá trình 

truy vấn, ánh xạ và tích hợp tri thức vào bộ giải mã được thực hiện theo Thuật toán 

3.1 - ExtractRelatedObjectCNet, cũng đã được mô tả chi tiết trong Chương 3. 

Do không có thay đổi về kiến trúc mô hình hoặc phương thức xử lý tri thức 

ngữ nghĩa, luận án không lặp lại các định nghĩa, công thức hay mô tả thuật toán liên 

quan. Quy trình xây dựng và tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet đã được trình 

bày đầy đủ tại Mục 3.2.3. 

4.2.5. Bộ giải mã ngôn ngữ Transformer 

Decoder đóng vai trò then chốt trong mô hình chú thích ảnh theo khung 

encoder-decoder, chịu trách nhiệm chuyển đổi thông tin hình ảnh đã được mã hóa 

thành văn bản mô tả một cách tự nhiên và chính xác về ngữ nghĩa. Trong nghiên cứu 

này, bộ giải mã ngôn ngữ được triển khai trên kiến trúc Transformer, với mục tiêu 

khai thác hiệu quả các nguồn thông tin thị giác và ngôn ngữ, ngữ nghĩa. Cụ thể, mô 

hình tập trung vào các cải tiến chính trong 3 thành phần: (4.2.5.1) Tích hợp ngữ nghĩa 

trừu tượng của ảnh thông qua AMR, ngữ nghĩa trừu tượng từ đồ thị AMR-like (được 

chuyển từ đồ thị quan hệ) được tích hợp vào Decoder thông qua Masked Multi-Head 

Attention; (4.2.5.2) Cross-Model Attention, kết hợp thông tin từ đặc trưng vùng đối 

tượng (��), embedding đồ thị quan hệ (��,�) và embedding AMR từ chú thích chuẩn 

(����,�
�� ) trong một cơ chế chú ý; (4.2.5.3) Tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet, 

kế thừa cơ chế đã công bố trong công trình RGTranCNet, xác suất dự đoán từ được 

hiệu chỉnh dựa trên tri thức ngữ nghĩa liên quan từ ConceptNet, giúp mô hình tạo chú 

thích chính xác và giàu ý nghĩa hơn, đặc biệt là các đối tượng ít hoặc chưa có trong 
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tập dữ liệu. Bên cạnh đó, chi tiết các tầng khác trong Transformer Decoder được bỏ 

qua, chẳng hạn như Feed-Forward Network, Residual, Layer Normalization, vì những 

thành phần này được giữ nguyên như thiết kế gốc. 

4.2.5.1. Tích hợp ngữ nghĩa trừu tượng của ảnh thông qua AMR 

Ngữ nghĩa trừu tượng của ảnh được biểu diễn dưới dạng đồ thị AMR-like �� =

(��, ��), được chuyển đổi từ đồ thị quan hệ của ảnh bằng các quy tắc ánh xạ dựa trên 

cấu trúc của đồ thị quan hệ và AMR. Thông tin này được đưa vào Transformer 

Decoder thông qua cơ chế Masked Multi-Head Self-Attention, giúp mô hình học cách 

kết nối các đối tượng và quan hệ một cách có ngữ nghĩa, thay vì chỉ dựa trên thông 

tin bề mặt của hình ảnh. 

Quy trình xử lý trong Masked Multi-Head Attention được tính toán như sau: 

����� ← �������
�, ����� ← ����,�

�� ��
�, ����� ← ����,�

�� ��
� 

������� = ������� �
����������

�

���

� ����� + ����� 

Trong đó, ����� là embedding của các từ đã được sinh trước đó trong câu chú 

thích, ��
�, ��

�, ��
� là các ma trận trọng số học được của mô hình. Nhờ đó, mô hình 

có thể học cách tổ chức ngữ nghĩa dựa trên thông tin trừu tượng thay vì chỉ dựa vào 

sự xuất hiện của từ trong tập dữ liệu huấn luyện. Mặt nạ (mask) bảo đảm mô hình 

không nhìn thấy các token ở tương lai, tuân thủ nguyên tắc autoregressive. 

4.2.5.2. Cơ chế chú ý Cross-Modal 

Bên cạnh cơ chế Masked Multi-Head Attention, thay vì nối các nguồn đặc 

trưng thành một véc-tơ chung, Cross-Modal Attention được thiết kế nhằm kết hợp ba 

nguồn thông tin chính từ ảnh theo trọng số: �� - đặc trưng vùng đối tượng của ảnh; 

���,� - embedding của đồ thị quan hệ, biểu diễn thông tin cấu trúc của ảnh và ����,�
��  

- embedding của AMR từ chú thích chuẩn, giúp bổ sung thông tin ngữ nghĩa đã có 

trong dữ liệu huấn luyện. Các bước tính toán trong Cross-Modal Attention được thực 

hiện như sau: 

Đầu ra của Masked Multi-Head Attention tại bước �, ký hiệu �������, được 

sử dụng để tính toán Query (������), trong khi Key (������) và Value (������) được 

tạo bằng cách kết hợp thông tin từ các nguồn khác nhau: 

������ ← ���������
�,  

������ ← �����
�; ���,���

��; ����,�
�� ��

���, 

 ������ ← �����
�; ���,���

��; ����,�
�� ��

��� 
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Trọng số attention được tính toán thông qua ������� với phép toán dot-

product giữa ������ và ������: 

������ = ������� �
������������

�

���

� ������ 

Đặc trưng kết hợp được tính bằng cách nhân trọng số attention với Value, sau 

đó thực hiện cơ chế residual connection với �������: 

������ = ������������ + ������� 

 

Trong đó, ��
�, ��

�, ��
��, ��

��, ��
�, ��

��, ��
�� là các ma trận trọng số học 

được của mô hình, trọng số attention xác định mức độ quan trọng của từng nguồn 

thông tin đối với quá trình phát sinh chú thích. Kết quả của Cross-Modal Attention 

được sử dụng làm đầu vào cho Feed-Forward Network. Cơ chế này giúp mô hình học 

cách tập trung vào các thông tin quan trọng từ cả hình ảnh và tri thức ngữ nghĩa trong 

quá trình phát sinh chú thích. Bằng cách kết hợp các nguồn thông tin khác nhau, 

Cross-Modal Attention giúp cải thiện tính chính xác và sự liên kết ngữ nghĩa giữa 

hình ảnh và văn bản đầu ra. 

4.2.5.3. Tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet 

Ngoài hai cơ chế trên, kỹ thuật tích hợp tri thức từ ConceptNet trong công 

trình RGTranCNet ở Mục 3.2.3 (Chương 3) được áp dụng nhằm điều chỉnh xác suất 

của từ phát sinh dựa trên các đối tượng có liên quan trong ảnh nhằm cải thiện độ chính 

xác cho các đối tượng hiếm hoặc chưa xuất hiện trong tập dữ liệu huấn luyện. Cụ thể, 

tại mỗi bước �, sau khi tính toán phân phối xác suất của từ phát sinh.  

�� = ������������ (4.3)

Các nhãn lớp đối tượng phát hiện trong ảnh được sử dụng để truy vấn trong 

ConceptNet, từ đó thu thập tập �� gồm các đối tượng có liên kết ngữ nghĩa mạnh với 

nội dung ảnh và giá trị trọng số tương ứng. Tập �� được sử dụng để điều chỉnh xác 

suất sinh từ: 

��
(�)

= �
��[�] + ���,    �� � ∈ ��

��[�],               ��ℎ������
 (4.4)

�(��) = ����������
(�)

� (4.5)

Trong đó, � là hệ số điều chỉnh, ��  là trọng số của từ k trong ConceptNet. 

Nhờ vậy, các từ hiếm hoặc mới được ConceptNet gợi ý có xác suất cao hơn, giúp mô 

hình tạo ra các chú thích chính xác và hợp lý. 
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Thuật toán 4.3. TrainTransformerDecoder (�, �, �, �) 

Đầu vào: � = �(��, ��
∗)��� = ���, ��,�, ����,�

�� , ����,�
�� , ���, ��

∗: chú thích chuẩn�,  

�: số epoch, �: tham số của mô hình, � tốc độ học. 

Output: �: tham số mô hình đã huấn luyện 

Begin 

1 Khởi tạo tham số �  

2 ��� ����ℎ = 1 to �  do 

3 shuffle(�) 

4 ��� (��, �∗) ∈ � do 

5 ��, ���,�, ����,�
�� , ����,�

�� ← �� 

6 ��� ← BOS, � ← 0  

7 ��� � = 1 to |�∗| do 

8 ����� ← ���������(���) 

9 ������� ← ������������������������������, ����,�
�� , �� 

10 ������ ← ���������������������������, ��, ���,�, ����,�
�� , �� 

11 ������ ← ������������������(������, �) 

12 �� ← ������������ 

13 ��
(�)

← ���������ℎ����������(��, ��)  (theo (4.4)) 

14 �(��) ← ����������
(�)

� (theo (4.5)) 

15 � ← � − ����(��
∗|���, ��, �) 

16 ����� ← ��� ∪ {��
∗} 

17 ������ 

18 � ← � − ���� 

19 ������ 

20 ������ 

21 ������ �  

End 

Thuật toán 4.3 trình bày quy trình huấn luyện mô hình Transformer Decoder 

để phát sinh chú thích tự động cho hình ảnh, tận dụng đồng thời các đặc trưng thị giác 

và tri thức ngữ nghĩa. Cụ thể, đầu vào của thuật toán bao gồm tập đặc trưng thị giác 

của ảnh (��), embedding của đồ thị quan hệ (��,�), embedding AMR từ chú thích 

chuẩn �����,�
�� �, embedding AMR được chuyển đổi từ đồ thị quan hệ �����,�

�� �, và tập 

tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet (��). Trong mỗi vòng lặp huấn luyện, dữ liệu được 

xáo trộn để tăng tính tổng quát hóa của mô hình. Với mỗi ảnh đầu vào, các đặc trưng 

được chuyển vào Decoder để dự đoán các từ trong chú thích. Cơ chế Masked Multi-

Head Attention được sử dụng để tích hợp embedding đồ thị AMR-like với chú thích 
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chuẩn tại từng bước thời gian, trong khi cơ chế Cross-Modal Attention kết hợp các 

đặc trưng thị giác và ngữ nghĩa để cung cấp ngữ cảnh toàn diện. Trước khi áp dụng 

hàm �������, điểm số logits của các từ trong từ vựng được điều chỉnh dựa trên tri 

thức ngữ nghĩa từ ConceptNet, giúp mô hình ưu tiên các từ liên quan đến ngữ cảnh 

của ảnh. Xác suất của từ đúng được tính từ phân phối ������� và sử dụng để tối ưu 

hóa hàm mất mát cross-entropy thông qua thuật toán gradient descent. Teacher 

Forcing được áp dụng trong quá trình huấn luyện bằng cách sử dụng token đúng ở 

bước hiện tại làm đầu vào cho bước tiếp theo, đảm bảo sự ổn định và tốc độ hội tụ 

của mô hình. Thuật toán này tận dụng triệt để các thông tin từ ảnh và tri thức ngữ 

nghĩa để nâng cao hiệu quả phát sinh chú thích, tạo ra các mô tả chính xác, ngữ nghĩa 

phong phú và sát với ngữ cảnh của hình ảnh. 

Thuật toán 4.4. GenerateCaptionAMR(��, �) 

Đầu vào: �� = ���, ��,�, ����,�
� , ���, �: mô hình đã huấn luyện, ����: chiều dài tối đa của 

câu chú thích. 

Đầu ra: ��- câu chú thích cho ảnh đầu vào �. 

Begin 

1 ��� ← {�����}, � ← 1 

2 while � < ���� and �� ≠ <end> do 

3 ����� ← ���������(���) 

4 ����� ← ������������������������������, ����,�
� , �� 

5 ������ ← �������������������������, ��, ��,�, �� 

6 ������ ← ������������������(������, �) 

7 �� ← �������������, ������� 

8 ��
(�)

← ���������ℎ����������(��, ��, �) 

9 �� ← ����������
(�)

� 

10 �� ← ������ �(��) 

11 ����� ← �� ∪ {��} 

12 � ← � + 1 

13 endwhile 

14 return �� = ��� 

End 

Sau khi hoàn tất giai đoạn huấn luyện mô hình Transformer Decoder trong 

Thuật toán 4.3, mô hình đã huấn luyện được sử dụng để phát sinh chú thích ảnh 

(inference) theo cơ chế autoregressive decoding như Thuật toán 4.4. Trong giai đoạn 

này, do không có sẵn chú thích chuẩn, embedding AMR từ chú thích chuẩn �����,�
�� � 

không được sử dụng. Thay vào đó, mô hình tận dụng các đặc trưng trích xuất từ ảnh, 

bao gồm đặc trưng thị giác (��), embedding đồ thị quan hệ (���,�), embedding AMR 
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được chuyển đổi từ đồ thị quan hệ �����,�
�� �, và tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet (��). 

Những đặc trưng này cung cấp đầy đủ thông tin trực quan và ngữ nghĩa, cho phép mô 

hình phát sinh các chú thích chính xác, giàu ngữ nghĩa, đồng thời xử lý hiệu quả các 

đối tượng hoặc mối quan hệ phức tạp trong hình ảnh. Quá trình phát sinh bắt đầu với 

token khởi tạo (<�����>) và tiếp tục từng bước cho đến khi đạt token kết thúc 

(<���>) hoặc độ dài tối đa của câu chú thích. Tại mỗi bước �, embedding của chuỗi 

từ đã sinh được kết hợp với embedding của đồ thị AMR-like thông qua Masked Multi-

Head Attention để tích hợp thông tin ngữ nghĩa trừu tượng. Tiếp theo, đặc trưng thị 

giác và embedding đồ thị quan hệ được kết hợp qua Cross-Modal Attention, giúp mô 

hình liên kết thông tin giữa các miền dữ liệu. Đầu ra từ các bước này được xử lý bởi 

Feed-Forward Network (FFN) để tạo biểu diễn cuối cùng. Trước khi áp dụng 

�������, xác suất dự đoán từ được điều chỉnh bằng tri thức từ ConceptNet để tăng 

cường khả năng sinh từ phù hợp với ngữ nghĩa ảnh. Từ có xác suất cao nhất được 

chọn và nối vào chuỗi đã sinh, quá trình lặp lại cho đến khi hoàn tất, tạo ra câu chú 

thích mô tả chính xác nội dung hình ảnh. 

Tóm lại, mô hình đề xuất khai thác đồng thời thông tin thị giác, ngữ nghĩa trừu 

tượng và tri thức ngữ nghĩa bên ngoài để tạo ra các chú thích chính xác và giàu ý 

nghĩa. Đặc trưng vùng đối tượng và đồ thị quan hệ được trích xuất từ ảnh, embedding 

AMR từ chú thích chuẩn và đồ thị AMR-like được sử dụng để bổ sung thông tin ngữ 

nghĩa trừu tượng, và tri thức từ ConceptNet được tích hợp để điều chỉnh xác suất phát 

sinh từ. Nhờ các cải tiến này, mô hình có khả năng sinh chú thích không chỉ phù hợp 

với nội dung ảnh mà còn nhất quán về mặt ngữ nghĩa. 

4.3. Thực nghiệm và kết quả 

Phần thực nghiệm nhằm đánh giá hiệu quả của mô hình chú thích ảnh đề xuất, 

với sự tích hợp giữa biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng AMR, đồ thị quan hệ và tri thức 

ngữ nghĩa từ ConceptNet. Nội dung phần này bao gồm: dữ liệu thực nghiệm (4.3.1), 

chi tiết cài đặt (4.3.2), độ đo đánh giá (4.3.3), các phương pháp so sánh (4.3.4) và 

cuối cùng là kết quả cùng với phân thích, bàn luận (4.3.5). 

4.3.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Trong Chương này, các thực nghiệm của mô hình AMR-GT&RG được triển 

khai trên hai tập dữ liệu MS COCO và Flickr30K theo đúng thiết lập đã trình bày tại 

Mục 1.4.1 (Karpathy split, chuẩn hoá văn bản/ảnh, xây dựng từ vựng, giới hạn độ 

dài). Các thông số và quy tắc tiền xử lý ở đây được giữ nguyên nhằm bảo đảm tính 

nhất quán và khả năng so sánh công bằng với các công trình liên quan. 
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Trong khuôn khổ các thực nghiệm của Chương này, quy trình xây dựng đồ thị 

quan hệ được kế thừa từ Chương 2, trong khi cơ chế khai thác ConceptNet như nguồn 

tri thức ngữ nghĩa ngoài tập dữ liệu được kế thừa từ Chương 3. Hai thành phần này 

được tích hợp vào pipeline thực nghiệm của chương mà không làm thay đổi cấu hình 

dữ liệu đã nêu tại Mục 1.4.1. 

4.3.2. Chi tiết cài đặt 

Phần này mô tả các tham số cài đặt chi tiết cho từng thành phần trong mô hình 

chú thích ảnh đề xuất, bao gồm: Cấu hình của bộ mã hóa hình ảnh, cài đặt của bộ 

trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng, chi tiết của bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa, kiến trúc 

bộ giải mã ngôn ngữ Transformer và thiết lập huấn luyện. 

4.3.2.1. Cấu hình của bộ mã hóa hình ảnh 

Đặc trưng vùng đối tượng �� được trích xuất từ ảnh đầu vào bằng các mô hình 

phát hiện đối tượng huấn luyện trước. Đối với MS COCO, ODwGCN được sử dụng 

để trích xuất đặc trưng vùng đối tượng, kết hợp các mối quan hệ giữa các đối tượng 

để cải thiện độ chính xác. Trong khi đó, đối với Flickr30k, do hạn chế về dữ liệu quan 

hệ, Faster R-CNN với ResNet-101 làm backbone được sử dụng để phát hiện các vùng 

đối tượng. Mỗi đối tượng trong ảnh được biểu diễn bằng một véc-tơ đặc trưng chiều 

2048. 

Embedding đồ thị quan hệ ���,�: Embedding của các đỉnh trong đồ thị quan 

hệ được học bằng GraphSAGE như trong mô hình OD-VR-Cap. Embedding của mỗi 

đỉnh có kích thước 512 và được sử dụng để hỗ trợ quá trình kết hợp ngữ nghĩa trong 

bộ giải mã. 

4.3.2.2. Cài đặt của bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng 

Embedding AMR từ chú thích chuẩn ����,�
�� : Chú thích chuẩn được chuyển 

đổi thành đồ thị AMR bằng mô hình NeuralAMR [111]. Đồ thị này được tuyến tính 

hóa thông qua biểu diễn PENMAN và mã hóa bằng mô hình ngôn ngữ BERT. Kích 

thước embedding của mỗi token là 768. 

Embedding AMR-like từ đồ thị quan hệ ����,�
�� : Đồ thị quan hệ của ảnh 

được chuyển đổi thành đồ thị AMR-like thông qua các quy tắc ngữ nghĩa. Các 

embedding của đỉnh trong đồ thị AMR-like được học bằng GraphSAGE với kích 

thước embedding là 512. 

4.3.2.3. Chi tiết của bộ trích xuất tri thức ngữ nghĩa 

Cơ chế trích xuất và khai thác tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet trong chương 

này được kế thừa trực tiếp từ thiết kế đã trình bày chi tiết ở Chương 3. Cụ thể, hệ 
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thống sử dụng ConceptNet 5.7 để truy xuất các tri thức liên quan đến các đối tượng 

được phát hiện trong ảnh thông qua REST API, sau đó lựa chọn một tập con các khái 

niệm và quan hệ ngữ nghĩa có mức độ liên quan cao để tích hợp vào bộ giải mã ngôn 

ngữ. Các tham số lựa chọn tri thức và hệ số điều chỉnh được giữ nguyên theo thiết 

lập ở Chương 3 nhằm bảo đảm tính nhất quán và khả năng so sánh công bằng giữa 

các mô hình. 

4.3.2.4. Kiến trúc bộ giải mã ngôn ngữ Transformer và thiết lập huấn luyện 

Phần giải mã ngôn ngữ được xây dựng dựa trên kiến trúc Transformer với 6 

lớp (layers), trong đó mỗi lớp bao gồm Masked Multi-Head Self-Attention, Cross-

Modal Attention, và Feed-Forward Network. Kích thước embedding trong Language 

Decoder được đặt là 768, với 8 đầu (heads) trong cơ chế Multi-Head Attention. Các 

tham số được tối ưu hóa thông qua Adam optimizer với tốc độ học � = 0.0001, 

gradient clipping được giới hạn ở giá trị 1.0. 

4.3.3. Độ đo đánh giá 

Trong Chương 4, hiệu quả của mô hình AMR-GT&RG được đánh giá dựa trên 

các độ đo chuẩn phổ biến trong lĩnh vực chú thích ảnh, bao gồm BLEU, METEOR, 

ROUGE-L, CIDEr và SPICE. Các định nghĩa, công thức và nguyên tắc tính toán chi 

tiết của các độ đo này đã được trình bày tại Mục 1.4.2 trong Chương 1.  

Mỗi độ đo phản ánh chất lượng chú thích ở một khía cạnh riêng và có cách 

tính toán khác nhau, song đều có đặc điểm chung là giá trị cao hơn thể hiện hiệu suất 

mô hình tốt hơn. Phần lớn các độ đo này dựa trên mức độ khớp n-gram giữa chú thích 

sinh và tham chiếu, chỉ khác nhau ở cơ chế điều chỉnh. Cụ thể, BLEU sử dụng 

precision n-gram có trọng số nhưng chưa xét đến tính mạch lạc hay ngữ nghĩa; 

METEOR bổ sung phép khớp đồng nghĩa và biến thể từ vựng song vẫn dựa nhiều 

vào n-gram; CIDEr dùng trọng số TF-IDF để nhấn mạnh các từ quan trọng, tuy nhiên 

vẫn thiên về tần suất từ phổ biến hơn là ngữ nghĩa sâu; ROUGE-L dựa trên chuỗi con 

chung dài nhất (LCS); trong khi SPICE chuyển chú thích thành đồ thị ngữ nghĩa, qua 

đó phản ánh tốt hơn mối quan hệ giữa các thực thể. 

Tuy nhiên, hạn chế chung của các độ đo trên là chưa đánh giá đầy đủ tính 

tương đồng ngữ nghĩa. Các phương pháp dựa trên n-gram có thể chấm điểm thấp với 

những câu diễn đạt khác nhau nhưng giữ nguyên ý nghĩa, hoặc ngược lại cho điểm 

cao với các câu chứa nhiều từ trùng lặp nhưng diễn đạt sai nội dung. Thực tế, chỉ có 

CIDEr và SPICE được thiết kế riêng cho nhiệm vụ chú thích ảnh; các độ đo còn lại 

như BLEU, METEOR và ROUGE-L vốn phát triển cho dịch máy hoặc tóm tắt văn 

bản [74], nên chưa hoàn toàn phù hợp để đánh giá chất lượng mô hình chú thích ảnh 
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theo nghĩa rộng. 

Do đó, nhằm khắc phục hạn chế của các độ đo truyền thống vốn chỉ tập trung 

vào so khớp n-gram, nghiên cứu này đề xuất độ đo SCS nhằm phản ánh tốt hơn sự 

tương đồng về ngữ nghĩa giữa chú thích phát sinh và chú thích chuẩn. SCS đo lường 

mức độ tương đồng ngữ nghĩa giữa câu chú thích phát sinh bởi mô hình chú thích ảnh 

���� và câu chú thích chuẩn ���� bằng cách so sánh biểu diễn ngữ nghĩa toàn cục 

(embedding) của hai câu. Để đảm bảo tính chính xác và ổn định, SCS sử dụng mô 

hình ngôn ngữ lớn (LLM) Sentence-BERT để trích xuất embedding ngữ nghĩa của 

mỗi câu, sau đó tính toán độ tương đồng giữa các véc-tơ biểu diễn bằng hàm cosine 

similarity.  

SCS�S���, S���� =
E�S���� ∙ E(S���)

�E�S����� × ‖E(S���)‖
 (4.6)

Trong đó, �������, ������� lần lượt là embedding ngữ nghĩa của của ���� và 

����, ∙ là phép toán tích vô hướng, ‖. ‖ là chuẩn L2 (norm-2). Giá trị SCS nằm trong 

đoạn [0,1], với: SCS = 1, nếu hai câu hoàn toàn nhất quán về ngữ nghĩa, ngược lại 

(SCS = 0) thì hai câu không có sự tương đồng về ngữ nghĩa. 

Độ đo này không chỉ giúp đánh giá chính xác hơn sự phù hợp ngữ nghĩa giữa 

câu chú thích và nội dung ảnh mà còn giúp khắc phục hạn chế của các phương pháp 

dựa trên n-gram, đặc biệt là trong các trường hợp có cách diễn đạt linh hoạt nhưng 

vẫn giữ nguyên ý nghĩa chính của câu. Trong thực nghiệm của chương này, mô hình 

Sentence-BERT [113] được sử dụng để trích xuất embedding ngữ nghĩa toàn cục của 

câu chú thích. 

4.3.4. Chi phí tính toán và thời gian thực hiện 

Bên cạnh cải thiện về chiều sâu ngữ nghĩa, chương này xem xét chi phí tính 

toán của mô hình AMR-GT&RG, đặc biệt tập trung vào ảnh hưởng của việc tích hợp 

biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng AMR trong các giai đoạn huấn luyện và suy luận. Các 

thực nghiệm được thực hiện trên nền tảng Google Colab Pro với GPU NVIDIA Tesla 

T4 (16 GB VRAM), sử dụng batch size = 32. 

Mô hình được huấn luyện trong 20 epoch trên tập MS COCO và 30 epoch trên 

tập Flickr30K. Thời gian huấn luyện trung bình ghi nhận khoảng 22 giờ đối với MS 

COCO và 10 giờ đối với Flickr30K. So với mô hình RGTranCNet ở Chương 3, chi 

phí huấn luyện tăng lên do việc bổ sung các thành phần xử lý AMR, bao gồm AMR 

trích xuất từ chú thích chuẩn trong giai đoạn huấn luyện và AMR-like suy diễn từ đồ 

thị quan hệ ảnh. 
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Ở pha suy luận, thời gian suy luận trung bình của mô hình AMR-GT&RG đạt 

khoảng 0.14 giây/ảnh với batch size = 32, chỉ tăng nhẹ so với mô hình ở Chương 3. 

Cần lưu ý rằng AMR trích xuất từ chú thích chuẩn (AMR-GT) chỉ được sử dụng trong 

huấn luyện và không tham gia vào pha suy luận; do đó, chi phí suy luận của mô hình 

vẫn được duy trì ở mức hợp lý, phù hợp với các hệ thống chú thích ảnh trong thực tế. 

4.3.5. Kết quả và bàn luận 

Trong phần này, hiệu quả của phương pháp đề xuất AMR-GT&RG được phân 

tích và đánh giá chi tiết theo ba khía cạnh chính. Trước tiên, phương pháp được so 

sánh với các nghiên cứu công bố gần đây trên hai tập dữ liệu benchmark MS COCO 

và Flickr30K nhằm xác định mức độ hiệu quả của mô hình trong bối cảnh nghiên cứu 

hiện tại (4.3.5.1). Tiếp theo, tiến hành phân tích ảnh hưởng của từng thành phần trong 

mô hình để làm rõ vai trò của AMR thu được từ tập chú thích chuẩn và AMR trích 

xuất từ đồ thị quan hệ (4.3.5.2). Cuối cùng, phần đánh giá định tính được trình bày 

thông qua các ví dụ minh họa, qua đó nêu bật những điểm mạnh của mô hình và giải 

thích sự khác biệt giữa độ đo ngữ nghĩa SCS với các độ đo truyền thống (4.3.5.3). 

4.3.5.1. So sánh với các phương pháp công bố gần đây 

Để đánh giá một cách khách quan và toàn diện hiệu quả của phương pháp đề 

xuất (AMR-GT&RG), nghiên cứu tiến hành so sánh kết quả với các công trình hiện 

tại trên hai tập dữ liệu benchmark trong bài toán chú thích ảnh, bao gồm MS COCO 

và Flickr30K. Quá trình so sánh được thực hiện dựa trên các độ đo chuẩn trong bài 

toán này, bao gồm BLEU-1 (B@1), BLEU-4 (B@4), METEOR (M), ROUGE-L (R), 

CIDEr (C) và SPICE (S). Ngoài ra, độ đo SCS cũng được sử dụng - đây là một độ đo 

được đề xuất trong nghiên cứu này nhằm đánh giá mức độ nhất quán về ngữ nghĩa 

giữa câu chú thích sinh ra và chú thích chuẩn của hình ảnh. Các kết quả so sánh được 

trình bày chi tiết trong Bảng 4.1 và Bảng 4.2. 

Kết quả trong Bảng 4.1 cho thấy rằng phương pháp AMR-GT&RG đạt hiệu 

suất vượt trội hơn hầu hết các phương pháp trước đây trên đa số các độ đo quan trọng. 

Cụ thể, trên độ đo BLEU-4, phương pháp đề xuất đạt giá trị 39.5, cao hơn COS-Net 

(39.1), X-Transformer (37.0), JCRR (37.7) và SGAE (36.9). BLEU-4 đo lường mức 

độ trùng khớp của cụm từ bốn-gram giữa câu chú thích sinh ra và câu tham chiếu. 

Kết quả này phản ánh rằng mô hình đề xuất có khả năng tạo ra câu chú thích có mức 

độ trùng khớp với dữ liệu tham chiếu cao hơn so với đa số các phương pháp trước 

đây, dù vẫn dựa trên chiến lược tiếp cận khác biệt. Bên cạnh đó, phương pháp AMR-

GT&RG đạt 37.2 trên độ đo METEOR, vượt trội hơn tất cả các phương pháp khác, 

bao gồm COS-Net (29.5), MLA-LRN (29.4), X-Transformer (28.7) và SGAE (27.7). 
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Khác với BLEU, METEOR không chỉ dựa trên n-gram mà còn xem xét sự liên kết 

giữa các từ đồng nghĩa và biến thể từ vựng. Giá trị METEOR cao hơn cho thấy rằng 

mô hình đề xuất có khả năng sinh ra câu chú thích có sự liên kết ngữ nghĩa mạnh mẽ 

hơn với câu tham chiếu, thay vì chỉ tối ưu hóa trùng khớp từ vựng. 

Bảng 4.1. So sánh độ chính xác chú thích ảnh của các phương pháp khác nhau trên tập 
kiểm tra MSCOCO Karpathy. Giá trị in đậm biểu thị điểm số cao nhất trong mỗi cột độ đo. 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

Bi-LS-AttM (2023) [46]  68.8 25.2 21.5 - 41.2 - - 

DRL-Attention (2023) [47] 75.2 34.4 28.9 58.8 106.6 - - 

X-Transformer (2020) [107] 77.3 37.0 28.7 57.5 120.0 21.8 - 

COS-Net (2022) [108] 78.8 39.1 29.5 58.7 127.4 22.8 - 

SGAE (2019) [49] 77.6 36.9 27.7 57.2 116.7 20.9  

MLA-LRN (2023) [114] 79.9 42.4 29.4 59.7 125.7 23.2 - 

GIC-SSF (2025) [23] 81.6 40.1 29.7 59.5 135.4 23.2  

CNet-NIC (2019) [20] 73.1 29.9 25.6 53.9 107.2 - - 

JCRR (2020) [109] - 37.7 28.2 - 120.1 21.6 - 

SemanticGuideAtt (2023) [21] 78.6 36.0 27.6 57.7 120.9 - - 

OD-VR-Cap 72.6 28.1 24.8 53.4 85.1 17.6 75.8 

RGTranCNet 79.8 36.3 35.6 57.2 107.8 20.5 82.3 

AMR-GT&RG 81.2 39.5 37.2 59.9 136.7 25.1 89.1 

Một trong những điểm mạnh đáng kể của phương pháp đề xuất thể hiện ở độ 

đo CIDEr, với giá trị 136.7, cao hơn GIC-SSF (135.4) và MLA-LRN (125.7). CIDEr 

được thiết kế để đánh giá mức độ phù hợp của câu chú thích với tập dữ liệu tham 

chiếu bằng cách gán trọng số cao hơn cho các từ quan trọng. Kết quả này cho thấy 

rằng AMR-GT&RG có khả năng sinh ra các câu mô tả ảnh có ý nghĩa gần gũi với tập 

chú thích chuẩn hơn so với các phương pháp khác, nhờ vào việc tận dụng thông tin 

từ đồ thị AMR. Ngoài ra, trên độ đo SPICE, phương pháp AMR-GT&RG đạt 25.1, 

cao hơn COS-Net (22.8), MLA-LRN (23.2) và GIC-SSF (23.2). SPICE là độ đo đặc 

biệt quan trọng vì nó không chỉ xét đến trùng khớp từ mà còn đánh giá mối quan hệ 

giữa các thực thể trong câu chú thích bằng cách sử dụng đồ thị cú pháp. Kết quả này 

phản ánh rằng mô hình đề xuất có khả năng nắm bắt và biểu diễn tốt hơn các mối 

quan hệ ngữ nghĩa giữa các đối tượng trong ảnh. Mặc dù BLEU-1 (81.2) và BLEU-4 

(39.5) của AMR-GT&RG thấp hơn một chút so với GIC-SSF (BLEU-1: 81.6, BLEU-

4: 40.1), phương pháp đề xuất vẫn vượt trội trên các độ đo phản ánh tính chính xác 

ngữ nghĩa, bao gồm METEOR, ROUGE-L, CIDEr và SPICE. Điều này cho thấy rằng 

mặc dù BLEU có thể đánh giá cao các câu có trùng khớp từ vựng cao, nó không phản 

ánh đầy đủ khả năng biểu diễn ngữ nghĩa của mô hình. 



99 

 

Trên tập Flickr30K (Bảng 4.2), phương pháp AMR-GT&RG tiếp tục thể hiện 

hiệu suất cao nhất trên hầu hết các độ đo quan trọng. Đặc biệt, chỉ số CIDEr đạt 94.5, 

cao hơn đáng kể so với GIC-SSF (80.6), MLA-LRN (65.6) và DRL-Attention (92.1). 

Điều này cho thấy phương pháp đề xuất có khả năng sinh ra câu chú thích phù hợp 

với tập chú thích chuẩn trên Flickr30K tốt hơn so với các phương pháp so sánh.  

Ngoài ra, độ đo METEOR đạt giá trị 35.6, tiếp tục cao hơn các phương pháp 

đối sánh gồm GIC-SSF (27.3), MLA-LRN (23.5) và DRL-Attention (22.2). Kết quả 

này củng cố nhận định rằng mô hình đề xuất có khả năng tạo ra câu chú thích có liên 

kết ngữ nghĩa chặt chẽ hơn với câu tham chiếu, ngay cả trên Flickr30K - một tập dữ 

liệu có mức độ đa dạng ngôn ngữ cao hơn MS COCO. Tuy nhiên, phương pháp AMR-

GT&RG có chỉ số BLEU-1 (79.1) và BLEU-4 (36.4) thấp hơn đôi chút so với GIC-

SSF (79.9 và 38.1). Nguyên nhân là do mô hình tập trung khai thác thông tin ngữ 

nghĩa sâu thông qua AMR thay vì tối ưu chủ yếu theo mức độ trùng khớp n-gram. 

Việc tối ưu hóa dựa trên n-gram có thể cải thiện BLEU, nhưng không đảm bảo rằng 

câu chú thích sinh ra phù hợp về ngữ nghĩa với nội dung hình ảnh. Trong khi đó, các 

chỉ số SCS và SPICE cho thấy tính chính xác ngữ nghĩa đã được cải thiện đáng kể - 

một khía cạnh mà BLEU không phản ánh đầy đủ. 

Bảng 4.2. So sánh độ chính xác chú thích ảnh của các phương pháp khác nhau trên tập 
kiểm tra Flickr30K Karpathy. 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

DRL-Attention (2023) [47] 73.8 33.5 22.2 50.4 92.1 - - 

VisualCaptionNet (2024) [48] 74.8 - 20.7 52.8 - - - 

MLA-LRN (2023) [114] 74.3 31.2 23.5 51.5 65.6 17.2 - 

GIC-SSF (2025) [23] 79.9 38.1 27.3 55.0 80.6 - - 

AMR-GT&RG 79.1 36.4 35.6 56.7 94.5 22.7 87.2 

Bên cạnh việc so sánh với các mô hình tiên tiến gần đây, hiệu suất của phương 

pháp đề xuất AMR-GT&RG cũng được đối chiếu với hai công trình đã công bố trước 

đó trong Chương 2 và Chương 3, gồm OD-VR-Cap và RGTranCNet, cả hai đều được 

đánh giá trên tập dữ liệu MS COCO. RGTranCNet là phiên bản cải tiến của OD-VR-

Cap, trong đó bộ giải mã LSTM và cơ chế chú ý kép (dual-attention) được thay thế 

bằng bộ giải mã dựa trên Transformer và cơ chế chú ý chéo (cross-attention), đồng 

thời tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ nguồn ngoài (ConceptNet). Dựa trên RGTranCNet, 

mô hình AMR-GT&RG tiếp tục giới thiệu biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng dựa trên 

AMR được tạo từ cả chú thích chuẩn và đồ thị quan hệ. Như được trình bày trong 

Bảng 4.1, phương pháp AMR-GT&RG vượt trội đáng kể so với cả OD-VR-Cap và 

RGTranCNet trên tất cả các độ đo đánh giá. So với OD-VR-Cap, AMR-GT&RG cải 

thiện BLEU-4 +11.4 điểm (39.5 so với 28.1), CIDEr +51.6 điểm (136.7 so với 85.1) 
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và SCS +13.3 điểm (89.1 so với 75.8). Trong khi RGTranCNet đã mang lại những 

cải tiến đáng kể so với OD-VR-Cap (ví dụ: CIDEr: 107.8, SCS: 82.3) thông qua nâng 

cấp kiến trúc và tích hợp tri thức ngữ nghĩa, thì AMR-GT&RG tiếp tục nâng cao hiệu 

suất (ví dụ: CIDEr: +28.9, SCS: +6.8 so với RGTranCNet). Những kết quả này khẳng 

định hiệu quả của việc tích hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng dựa trên AMR trong 

việc nắm bắt ý nghĩa toàn cục và ngữ cảnh quan hệ sâu hơn trong ảnh. Điểm 

METEOR cũng tăng từ 35.6 (RGTranCNet) lên 37.2 (AMR-GT&RG), cho thấy sự 

cải thiện về độ phong phú ngữ cảnh và tính đa dạng biểu đạt trong các câu chú thích 

được sinh ra. 

Những kết quả này cho thấy rằng mặc dù BLEU có thể hữu ích trong việc đánh 

giá mức độ trùng khớp từ vựng, các độ đo như CIDEr, SPICE và đặc biệt là SCS phản 

ánh chính xác hơn mức độ phù hợp của câu chú thích với nội dung hình ảnh. Điều 

này chứng minh rằng việc sử dụng AMR để biểu diễn thông tin ngữ nghĩa trong mô 

hình AMR-GT&RG không chỉ giúp cải thiện tính chính xác của câu chú thích mà còn 

giúp mô hình tổng quát hóa tốt hơn trên nhiều tập dữ liệu khác nhau. 

4.3.5.2. Ảnh hưởng của từng thành phần trong phương pháp đề xuất 

Để đánh giá tác động của từng thành phần trong phương pháp AMR-GT&RG, 

nghiên cứu tiến hành thực nghiệm với hai biến thể: AMR-GT only (chỉ sử dụng AMR 

từ chú thích chuẩn) và AMR-RG only (chỉ sử dụng AMR chuyển đổi từ đồ thị quan 

hệ của ảnh). Kết quả so sánh giữa ba mô hình này trên tập dữ liệu MS COCO và 

Flickr30K được trình bày trong Bảng 4.3 và Bảng 4.4. 

Bảng 4.3. Phân tích ảnh hưởng của các thành phần trên tập kiểm tra MS COCO Karpathy. 
AMR-GT chỉ sử dụng AMR tuyến tính hóa từ chú thích chuẩn; AMR-RG chỉ sử dụng các 

đồ thị dạng AMR được chuyển đổi từ đồ thị quan hệ; AMR-GT&RG kết hợp cả hai nguồn. 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

AMR-GT only 80.5 37.8 36.8 59.4 132.5 24.6 87.3 

AMR-RG only 79.3 36.9 36.2 58.8 129.8 23.9 84.5 

AMR-GT&RG 81.2 39.5 37.2 59.9 136.7 25.1 89.1 

Kết quả trong Bảng 4.3 cho thấy rằng phương pháp AMR-GT&RG, khi kết 

hợp cả AMR từ tập chú thích chuẩn (GT) và AMR từ đồ thị quan hệ (RG), đạt hiệu 

suất cao nhất trên tất cả các độ đo. Cụ thể, chỉ số CIDEr đạt 136.7, cao hơn đáng kể 

so với AMR-GT only (132.5) và AMR-RG only (129.8). CIDEr là độ đo quan trọng 

trong bài toán chú thích ảnh vì nó phản ánh mức độ phù hợp của câu chú thích với 

tập chú thích chuẩn. Kết quả này chứng minh rằng việc kết hợp cả hai nguồn thông 

tin AMR giúp mô hình khai thác toàn diện hơn các đặc trưng ngữ nghĩa và tạo ra câu 

chú thích có mức độ tương đồng cao hơn với chú thích chuẩn. Tương tự, chỉ số SPICE 
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của AMR-GT&RG cũng đạt 25.1, cao hơn so với AMR-GT only (24.6) và AMR-RG 

only (23.9). SPICE là một trong những độ đo quan trọng nhất vì nó phản ánh khả 

năng mô hình nắm bắt các quan hệ ngữ nghĩa giữa các thực thể trong ảnh. Việc kết 

hợp thông tin từ AMR đồ thị quan hệ đã giúp mô hình tăng cường khả năng biểu diễn 

mối quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh, từ đó cải thiện đáng kể chất lượng ngữ 

nghĩa của câu chú thích sinh ra. 

Bên cạnh đó, chỉ số SCS của phương pháp AMR-GT&RG đạt 89.1, cao hơn 

đáng kể so với AMR-GT only (87.3) và AMR-RG only (84.5). SCS đo lường mức 

độ nhất quán về ngữ nghĩa giữa câu chú thích và nội dung hình ảnh, phản ánh rằng 

phương pháp kết hợp hai loại AMR đã giúp mô hình tạo ra các câu chú thích phù hợp 

hơn với bối cảnh hình ảnh, thay vì chỉ tập trung vào sự trùng khớp từ vựng như các 

độ đo truyền thống dựa trên n-gram. 

Đáng chú ý, kết quả phân tích ảnh hưởng từng thành phần cho thấy lợi ích của 

AMR-GT&RG không chỉ thể hiện ở các độ đo dựa trên trùng khớp n-gram mà còn 

nổi bật hơn ở các độ đo ngữ nghĩa như SPICE và SCS. Về mặt cơ chế, biểu diễn AMR 

trích xuất từ chú thích chuẩn (AMR-GT) đóng vai trò như một tín hiệu ngữ nghĩa 

chuẩn hóa, giúp bộ giải mã học được các mẫu cấu trúc khái niệm và vai trò ngữ nghĩa 

ổn định trong giai đoạn huấn luyện. Trong khi đó, biểu diễn AMR-RG, được suy diễn 

trực tiếp từ đồ thị quan hệ của ảnh, cung cấp ngữ cảnh ngữ nghĩa trừu tượng có thể 

khai thác trong giai đoạn suy diễn khi không còn chú thích chuẩn. Sự kết hợp này 

mang lại lợi ích kép: mô hình vừa học được cấu trúc ngữ nghĩa giàu thông tin từ dữ 

liệu huấn luyện, vừa duy trì được sự nhất quán ngữ nghĩa giữa các đối tượng và quan 

hệ khi sinh chú thích ở pha suy diễn. 

Bảng 4.4. Phân tích ảnh hưởng của các thành phần trên tập kiểm tra Flickr30K. AMR-GT 
chỉ sử dụng AMR tuyến tính hóa từ các chú thích chuẩn; AMR-RG chỉ sử dụng các đồ thị 

dạng AMR được chuyển đổi từ đồ thị quan hệ; AMR-GT&RG kết hợp cả hai nguồn. 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

AMR-GT only 78.6 35.7 35.2 56.1 90.2 21.8 85.7 

AMR-RG only 77.2 34.9 34.7 55.6 88.6 21.3 83.2 

AMR-GT&RG 79.1 36.4 35.6 56.7 94.5 22.7 87.2 

Kết quả trong Bảng 4.4 trên tập Flickr30K tiếp tục khẳng định tính hiệu quả 

của phương pháp đề xuất. Cụ thể, chỉ số CIDEr của AMR-GT&RG đạt 94.5, cao hơn 

so với AMR-GT only (90.2) và AMR-RG only (88.6). Flickr30K là tập dữ liệu có nội 

dung mô tả đa dạng hơn so với MS COCO, do đó việc mô hình đạt CIDEr cao nhất 

chứng tỏ rằng sự kết hợp giữa AMR từ tập dữ liệu gốc và AMR từ đồ thị quan hệ 

giúp mô hình thích nghi tốt hơn với ngữ cảnh ảnh có nội dung phong phú hơn. Tương 
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tự, SPICE của AMR-GT&RG đạt 22.7, tiếp tục cao hơn AMR-GT only (21.8) và 

AMR-RG only (21.3). SPICE trên Flickr30K có giá trị thấp hơn so với trên MS 

COCO do tính đa dạng và độ phức tạp của mô tả trong Flickr30K. Tuy nhiên, phương 

pháp AMR-GT&RG vẫn đạt kết quả cao nhất, khẳng định rằng mô hình khai thác tốt 

thông tin quan hệ giữa các đối tượng, ngay cả trong trường hợp câu chú thích có cấu 

trúc mô tả linh hoạt hơn. 

Đặc biệt là, SCS của AMR-GT&RG đạt 87.2, cao hơn so với AMR-GT only 

(85.7) và AMR-RG only (83.2). Điều này chứng tỏ rằng phương pháp đề xuất giúp 

cải thiện sự nhất quán về ngữ nghĩa giữa câu chú thích và nội dung ảnh, một yếu tố 

quan trọng để đảm bảo chất lượng chú thích ảnh trong các tình huống thực tế. BLEU-

1 và BLEU-4 trên Flickr30K cũng cho thấy sự cải thiện khi kết hợp hai nguồn AMR 

(BLEU-1 = 79.1, BLEU-4 = 36.4), cao hơn so với AMR-GT only (78.6/35.7) và 

AMR-RG only (77.2/34.9). Điều này tiếp tục củng cố nhận định rằng mô hình không 

chỉ cải thiện độ chính xác ngữ nghĩa mà còn tăng cường mức độ trùng khớp từ vựng 

với câu tham chiếu. 

Nhìn chung, các kết quả ablation trên cả hai tập dữ liệu cho thấy việc chỉ sử 

dụng AMR-GT hoặc AMR-RG riêng lẻ đều mang lại hiệu quả nhất định nhưng vẫn 

tồn tại hạn chế. AMR-GT only khai thác tốt thông tin từ dữ liệu huấn luyện nhưng 

thiếu khả năng ràng buộc ngữ nghĩa trực tiếp với cấu trúc ảnh trong pha suy diễn, 

trong khi AMR-RG only phản ánh tốt quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh nhưng 

thiếu tín hiệu ngữ nghĩa chuẩn hóa từ chú thích. Phương pháp AMR-GT&RG khắc 

phục được các hạn chế này bằng cách kết hợp hai nguồn AMR bổ sung lẫn nhau, từ 

đó giúp mô hình đạt cải thiện đồng thời trên các độ đo CIDEr, SPICE, SCS và 

METEOR, khẳng định tính hiệu quả của phương pháp đề xuất. 

4.3.5.3. Đánh giá định tính 

Bên cạnh các phân tích định lượng ở trên, nghiên cứu tiếp tục đánh giá định 

tính nhằm làm rõ hơn tính hiệu quả của phương pháp đề xuất (AMR-GT&RG) thông 

qua một số ví dụ minh họa điển hình trên tập dữ liệu MS COCO. Nội dung phần này 

tập trung vào hai khía cạnh chính: (1) So sánh câu chú thích sinh ra bởi phương pháp 

đề xuất cùng các biến thể (AMR-GT only, AMR-RG only) với phương pháp 

RGTranCNet; (2) Phân tích trường hợp độ đo SCS thể hiện tốt hơn các độ đo truyền 

thống dựa trên n-gram. 

Thứ nhất, để minh chứng cho sự cải tiến của phương pháp đề xuất và các biến 

thể thành phần (AMR-GT only và AMR-RG only) so với phương pháp nền tảng 

(RGTranCNet), ba hình ảnh đại diện đã được lựa chọn với mức độ đa dạng nội dung 
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gồm: nhiều đồ vật (a), nội thất có cấu trúc không gian phức tạp (b) và hoạt động ngoài 

trời thể hiện tương tác giữa các đối tượng (c). Kết quả chú thích sinh ra bởi các mô 

hình được trình bày như trong Hình 4.3. Ở Hình 4.3(a), câu chú thích do RGTranCNet 

tạo ra đề cập đến các đối tượng chính nhưng thiếu chi tiết về screwdriver và vật thể 

màu đen trên bàn. Phương pháp AMR-GT only đã bổ sung thêm thông tin về 

screwdriver nhưng vẫn chưa đầy đủ. AMR-RG only tập trung vào quan hệ giữa các 

đối tượng nhưng bỏ sót screwdriver. Trong khi đó, phương pháp đề xuất AMR-

GT&RG khai thác đầy đủ các đối tượng trong ảnh, tạo ra một mô tả tự nhiên và chính 

xác hơn. Với Hình 4.3(b), tương tự như trên, RGTranCNet mô tả cơ bản về phòng 

ngủ nhưng thiếu chi tiết về cửa sổ. AMR-GT only tập trung vào giường ngủ, AMR-

RG only bổ sung chi tiết về gương nhưng vẫn chưa đầy đủ. Phương pháp AMR-

GT&RG kết hợp cả ba yếu tố giường, tủ sách và cửa sổ, tạo ra mô tả toàn diện hơn 

về bối cảnh hình ảnh. Ở ví dụ Hình 4.3(c), RGTranCNet mô tả hai người đàn ông 

cưỡi ngựa trên bãi biển nhưng không đề cập đến các yếu tố cảm xúc. Câu chú thích 

của AMR-GT only bổ sung thêm thông tin về nước biển, trong khi AMR-RG only 

nhấn mạnh đến quan hệ giữa người và ngựa. Phương pháp AMR-GT&RG kết hợp tất 

cả các yếu tố quan trọng, tạo ra câu chú thích đầy đủ nhất khi đề cập đến cả hành 

động và cảm xúc của đối tượng. 

Thứ hai, nhằm làm nổi bật ưu điểm của độ đo SCS được đề xuất so với các độ 

đo đánh giá truyền thống dựa trên n-gram, hai ví dụ minh họa được trình bày trong 

Hình 4.4. Trong các trường hợp này, câu chú thích được tạo bởi mô hình đề xuất đã 

phản ánh chính xác ngữ nghĩa của nội dung ảnh, tuy nhiên lại khác biệt về cách diễn 

đạt, dẫn đến điểm số thấp từ các độ đo n-gram, trong khi điểm SCS nhận giá trị cao - 

thể hiện rõ hơn độ chính xác về ngữ nghĩa và mức độ phù hợp ngữ cảnh của câu mô 

tả. Cụ thể, trong Hình 4.4 (a), do sự khác biệt về cách dùng từ vựng (ví dụ: “striped 

animals” thay vì “zebras”, “habitat” thay vì “enclosure”), điểm BLEU-4 chỉ đạt 7.0. 

Tuy nhiên, điểm SCS đạt tới 80.6, cho thấy mức độ phù hợp ngữ nghĩa cao với nội 

dung hình ảnh. Tương tự, trong Hình 4.4(b), câu chú thích được tạo bởi mô hình 

AMR-GT&RG truyền tải cùng một ý nghĩa với chú thích chuẩn, nhưng sử dụng cách 

diễn đạt khác (“arranged with various foods” thay vì “filled with food”), dẫn đến điểm 

BLEU-4 chỉ là 17.3. Tuy vậy, điểm SCS đạt 94.3, phản ánh chính xác mức độ tương 

thích ngữ nghĩa giữa câu được sinh và câu tham chiếu. 

Phương pháp AMR-GT&RG thể hiện ưu điểm trong việc tạo ra câu chú thích 

chi tiết, chính xác và phù hợp ngữ cảnh hơn so với phương pháp RGTranCNet. Bằng 

cách tích hợp AMR, mô hình đề xuất có thể mô tả các đối tượng và mối quan hệ trong 

ảnh tốt hơn, dẫn đến câu chú thích giàu thông tin hơn. Ngoài ra, phân tích về độ đo 
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SCS khẳng định rằng các độ đo truyền thống như BLEU có thể đánh giá thấp những 

câu mô tả đúng nhưng có cách diễn đạt khác biệt. Độ đo SCS giúp khắc phục hạn chế 

này bằng cách tập trung vào sự tương đồng ngữ nghĩa, mang lại đánh giá toàn diện 

và chính xác hơn về chất lượng chú thích ảnh. 

 

Hình 4.3. Ví dụ định tính trên ba ảnh kiểm tra (a)-(c). Đối với mỗi ảnh, chú thích được tạo 
bởi mô hình RGTranCNet, ba biến thể của mô hình đề xuất - AMR-GT only, AMR-RG only 

và AMR-GT&RG - được liệt kê lần lượt, tiếp theo là năm chú thích chuẩn. 

Sự cải thiện hiệu suất của AMR-GT&RG bắt nguồn từ việc mô hình không 

chỉ xử lý các đặc trưng thị giác bề mặt mà còn học được cấu trúc ngữ nghĩa tiềm ẩn 

của cảnh vật thông qua biểu diễn AMR. Cơ chế kết hợp song song giữa AMR từ chú 

thích chuẩn và AMR chuyển đổi từ đồ thị quan hệ đã giúp mô hình đồng thời nắm 

bắt được tri thức ngôn ngữ trừu tượng và tri thức cấu trúc cụ thể, từ đó hiểu sâu hơn 

mối liên hệ giữa các thực thể trong ảnh. Đóng góp nổi bật của mô hình là minh chứng 

rằng việc tích hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng vào khung Transformer có thể thu 

hẹp khoảng cách giữa hiểu biết thị giác và ngôn ngữ, giúp mô hình sinh ra các mô tả 

mang tính khái quát, tự nhiên và gần với cách diễn đạt của con người hơn. 

Bên cạnh những cải thiện về ngữ nghĩa, phương pháp AMR-GT&RG vẫn tồn 

tại một số đánh đổi nhất định. Thứ nhất, nhánh AMR-GT làm tăng chi phí tiền xử lý 
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do phụ thuộc vào chú thích chuẩn và quá trình phân tích AMR. Thứ hai, chất lượng 

biểu diễn ngữ nghĩa chịu ảnh hưởng bởi độ chính xác của AMR parser, trong đó các 

sai lệch phân tích có thể lan truyền sang bộ giải mã. Thứ ba, trong một số trường hợp, 

các độ đo dựa trên n-gram như BLEU không tăng tương ứng do mô hình ưu tiên biểu 

diễn ngữ nghĩa sâu hơn thay vì tối ưu trùng khớp từ vựng. Những hạn chế này gợi 

mở các hướng cải tiến tiếp theo như giảm phụ thuộc vào AMR parser hoặc thay thế 

nhánh AMR-GT bằng các biểu diễn ngữ nghĩa được học trực tiếp trong quá trình huấn 

luyện. 

 

Hình 4.4. Ví dụ về chú thích phát sinh của mô hình đề xuất - trường hợp chú thích phù hợp 
với ngữ nghĩa của nội dung ảnh nhưng hiệu suất trên các độ đo dựa trên n-gram thấp. 

4.4. Kết chương 

Trong chương này, luận án đã đề xuất mô hình AMR-GT&RG, một kiến trúc 

chú thích ảnh mở rộng từ RGTranCNet nhằm khai thác biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng dựa trên AMR kết hợp với đồ thị quan hệ ảnh, qua đó nâng cao chất lượng và 

chiều sâu ngữ nghĩa của chú thích sinh ra. Mô hình tích hợp đồng thời ba nguồn tri 

thức bổ sung: (i) AMR trích xuất từ chú thích chuẩn để cung cấp tín hiệu học ngữ 

nghĩa có cấu trúc; (ii) biểu diễn AMR-like suy diễn từ đồ thị quan hệ nhằm bổ sung 

ngữ cảnh ngữ nghĩa trực tiếp từ nội dung thị giác; và (iii) tri thức ngoài từ ConceptNet 

để cải thiện khả năng xử lý các đối tượng hiếm. Trên nền kiến trúc Transformer, hai 

cơ chế Masked Multi-Head Attention và Cross-Modal Attention được thiết kế nhằm 

hợp nhất hiệu quả thông tin thị giác, quan hệ và ngữ nghĩa trừu tượng trong quá trình 

giải mã. 

Kết quả thực nghiệm trên hai tập dữ liệu chuẩn MS COCO và Flickr30K cho 

thấy AMR-GT&RG đạt hiệu suất vượt trội trên các độ đo phản ánh chất lượng ngữ 

nghĩa như METEOR, CIDEr, SPICE và SCS, đồng thời thể hiện khả năng mô hình 

hóa tốt hơn các quan hệ và bối cảnh phức tạp trong ảnh. Mặc dù các độ đo dựa trên 
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trùng khớp n-gram như BLEU không luôn đạt giá trị cao nhất, các kết quả ngữ nghĩa 

cho thấy mô hình đề xuất tạo ra các chú thích nhất quán, giàu ý nghĩa và gần với cách 

diễn đạt của con người hơn. 

Bên cạnh những cải thiện về mặt ngữ nghĩa, việc tích hợp biểu diễn AMR cũng 

kéo theo một số đánh đổi nhất định về chi phí tính toán. Cụ thể, chi phí bổ sung chủ 

yếu phát sinh từ bước chuyển đổi đồ thị quan hệ sang biểu diễn AMR-like và quá 

trình embedding ngữ nghĩa trừu tượng. Tuy nhiên, các bước này được thực hiện chủ 

yếu trong pha huấn luyện; ở pha suy luận, mô hình chỉ sử dụng lại các tham số đã 

được học và không yêu cầu trích xuất AMR từ chú thích chuẩn, do đó độ trễ suy diễn 

không tăng đáng kể so với các mô hình chú thích ảnh dựa trên đồ thị quan hệ. Nhìn 

chung, chi phí suy diễn của AMR-GT&RG về cơ bản tương đương với các mô hình 

cùng họ, và hoàn toàn có thể tiếp tục tối ưu thông qua các kỹ thuật như nén mô hình 

hoặc sử dụng các mô-đun phát hiện đối tượng nhẹ hơn trong triển khai thực tế. 

Trên cơ sở các kết quả đạt được, Chương 5 tiếp tục phát triển hướng nghiên 

cứu này theo hướng hợp nhất ngữ nghĩa đa phương thức, kết hợp đặc trưng thị giác-

ngôn ngữ từ CLIP, biểu diễn đồ thị quan hệ và AMR/AMR-like, đồng thời giới thiệu 

các cơ chế Adaptive Attention và GPT-based Re-ranking nhằm cải thiện thêm tính tự 

nhiên, mạch lạc và khả năng kiểm soát chất lượng của chú thích ảnh sinh ra. 
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CHƯƠNG 5. MÔ HÌNH CHÚ THÍCH ẢNH DỰA TRÊN HỢP NHẤT 

NGỮ NGHĨA ĐA PHƯƠNG THỨC VÀ GPT RE-RANKING 

Chương 2, Chương 3 và Chương 4 phát triển các hướng tiếp cận nhằm nâng 

cao chất lượng chú thích ảnh, bao gồm mô hình hóa quan hệ giữa các đối tượng (OD-

VR-Cap), tích hợp tri thức ngữ nghĩa ngoài tập huấn luyện (RGTranCNet), và khai 

thác biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng dựa trên AMR (AMR-GT&RG). Mặc dù các mô 

hình này đã giải quyết nhiều thách thức cốt lõi, các phương pháp chú thích ảnh hiện 

nay vẫn còn hai hạn chế nổi bật. Thứ nhất, chưa có cơ chế hợp nhất linh hoạt giữa 

các nguồn tri thức khác nhau - đặc trưng thị giác, cấu trúc quan hệ và ngữ nghĩa trừu 

tượng - dẫn đến việc khai thác thông tin bổ trợ giữa các miền chưa tối ưu. Thứ hai, 

chất lượng ngôn ngữ đầu ra đôi khi vẫn thiếu mạch lạc và tự nhiên, cho thấy cần có 

cơ chế kiểm soát và tinh chỉnh câu chú thích hiệu quả hơn. 

Để khắc phục những hạn chế nêu ra, Chương này giới thiệu mô hình CLIP-

AMR-GPT như bước phát triển hoàn thiện trong chuỗi nghiên cứu của luận án. Mô 

hình hợp nhất đặc trưng thị giác-ngôn ngữ từ CLIP, thông tin cấu trúc từ đồ thị quan 

hệ, và ngữ nghĩa trừu tượng từ biểu diễn AMR trong một kiến trúc encoder-decoder 

đa nguồn. Hai cơ chế bổ trợ - Adaptive Attention và GPT-based Re-ranking - được 

thiết kế nhằm điều tiết linh hoạt các nguồn tri thức trong quá trình giải mã, đồng thời 

nâng cao tính tự nhiên và độ chính xác ngữ nghĩa của chú thích sinh ra. Đóng góp 

trọng tâm của chương nằm ở việc xây dựng một cơ chế hợp nhất tri thức đa nguồn 

kết hợp hiệu quả thông tin thị giác, cấu trúc và ngữ nghĩa, đồng thời bổ sung bước 

tinh chỉnh ngôn ngữ để cải thiện đáng kể sự mạch lạc và tự nhiên của câu chú thích. 

Cách tiếp cận này hướng đến xây dựng một khuôn khổ hợp nhất tri thức đa tầng, tối 

ưu đồng thời chất lượng ngữ nghĩa và chất lượng ngôn ngữ. Nội dung chính của 

chương này đã được công bố trong [CT6]. Cấu trúc chương gồm bốn phần: (5.1) giới 

thiệu bối cảnh và hướng tiếp cận; (5.2) mô tả chi tiết mô hình CLIP-AMR-GPT; (5.3) 

thực nghiệm và kết quả; và (5.4) kết luận chương. 

5.1. Giới thiệu 

Mặc dù đã đạt được nhiều tiến bộ đáng kể, các mô hình chú thích ảnh hiện nay 

vẫn tồn tại một số hạn chế chính cần được khắc phục. Thứ nhất, hầu hết các phương 

pháp chưa khai thác đầy đủ tri thức ngữ nghĩa kết hợp giữa thị giác và ngôn ngữ. Cụ 

thể, chúng chủ yếu dựa vào đặc trưng cục bộ từ các mô hình phát hiện đối tượng như 

Faster R-CNN hoặc đặc trưng toàn cục từ các mạng CNN huấn luyện trước, mà chưa 

tận dụng hiệu quả các biểu diễn cấu trúc ngữ nghĩa sâu hơn như Abstract Meaning 

Representation và đồ thị quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh [72, 115]. Thứ hai, độ 
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tự nhiên và mạch lạc trong ngôn ngữ của các câu chú thích sinh ra vẫn còn hạn chế; 

một số câu chú thích có thể chứa lỗi ngữ pháp hoặc thiếu tính liên kết, cho thấy nhu 

cầu cấp thiết về một cơ chế hậu xử lý nhằm kiểm soát chất lượng ngôn ngữ ở mức 

cao hơn [31]. Thứ ba, vẫn còn thiếu một cơ chế hợp nhất linh hoạt và hiệu quả giữa 

các nguồn đặc trưng khác nhau, đặc biệt là trong việc kết hợp các biểu diễn toàn cục 

và cục bộ từ mô hình thị giác-ngôn ngữ huấn luyện trước như CLIP-ViT với tri thức 

ngữ nghĩa trừu tượng như AMR và thông tin cấu trúc từ đồ thị quan hệ [39]. 

Những hạn chế này đặt ra yêu cầu cấp thiết về một kiến trúc chú thích ảnh có 

khả năng tích hợp linh hoạt tri thức ngữ nghĩa đa nguồn, vừa tận dụng hiệu quả tri 

thức thị giác - ngôn ngữ huấn luyện trước, vừa khai thác thông tin cấu trúc và trừu 

tượng để sinh ra các mô tả tự nhiên, chính xác và ngữ nghĩa hơn. 

Để giải quyết các thách thức nêu trên, trong nghiên cứu này, một mô hình chú 

thích ảnh mới được đề xuất- gọi là CLIP-AMR-GPT - kết hợp các đặc trưng thị giác-

ngôn ngữ từ mô hình CLIP, biểu diễn cấu trúc từ đồ thị quan hệ, ngữ nghĩa trừu tượng 

từ AMR, và tri thức ngôn ngữ từ mô hình ngôn ngữ lớn GPT thông qua cơ chế Re-

ranking. Mô hình được thiết kế theo kiến trúc encoder-decoder, trong đó encoder tích 

hợp ba nguồn tri thức: đặc trưng CLIP, embedding từ đồ thị quan hệ, và embedding 

từ đồ thị AMR của chú thích chuẩn; còn decoder sử dụng Transformer với cơ chế 

adaptive attention để tích hợp embedding AMR-like được tạo từ đồ thị quan hệ của 

ảnh đầu vào. Đầu ra của decoder được cải thiện thêm bởi một bước Re-ranking sử 

dụng GPT để tăng tính tự nhiên và ngữ nghĩa của chú thích. Các thực nghiệm được 

thực hiện trên hai tập dữ liệu chuẩn là MS COCO và Flickr30K với các độ đo phổ 

biến trong bài toán chú thích ảnh. Kết quả cho thấy mô hình đề xuất vượt trội hơn so 

với các phương pháp công bố gần đây, bao gồm cả các mô hình dựa trên Transformer, 

mô hình tích hợp CLIP, và mô hình sử dụng biểu diễn AMR. Đặc biệt, phần phân tích 

ảnh hưởng của các thành phần (ablation study) đã minh chứng cho vai trò quan trọng 

và đóng góp riêng biệt của từng thành phần trong kiến trúc đề xuất. 

Đóng góp chính của chương này gồm: 

 Đề xuất khối hợp nhất tri thức Cross-Fusion đa nguồn mới: Nghiên cứu 

đề xuất một kiến trúc Cross-Fusion mới, cho phép kết hợp đồng thời ba loại đặc trưng 

ngữ nghĩa: (i) biểu diễn hình ảnh từ mô hình CLIP, (ii) embedding từ đồ thị quan hệ, 

và (iii) embedding AMR trích xuất từ chú thích chuẩn. Thiết kế này giúp mô hình tận 

dụng hiệu quả tri thức thị giác-ngôn ngữ cũng như cấu trúc quan hệ giữa các đối tượng 

để cung cấp biểu diễn ngữ nghĩa phong phú cho giai đoạn giải mã. 
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 Tích hợp embedding AMR-like thông qua cơ chế Adaptive Attention: 

Khác với các nghiên cứu trước vốn tích hợp toàn bộ embedding đồ thị vào mỗi bước 

sinh chú thích, nghiên cứu này đề xuất cơ chế Adaptive Attention để điều tiết mức độ 

ảnh hưởng của từng đỉnh trong đồ thị AMR-like một cách linh hoạt tại mỗi thời điểm 

sinh từ. Thiết kế này cho phép mô hình khai thác hiệu quả thông tin cấu trúc khi cần 

thiết, đồng thời hạn chế ảnh hưởng tiêu cực từ nhiễu ngữ nghĩa không liên quan. 

 Đưa ra mô-đun re-ranking dựa trên GPT để tối ưu chất lượng chú thích 

phát sinh: Một mô-đun hậu xử lý sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn GPT-2 được xây 

dựng nhằm đánh giá và xếp hạng các câu mô tả ứng viên theo xác suất ngôn ngữ 

(GPTScore). Câu có điểm cao nhất được chọn làm đầu ra cuối cùng, góp phần nâng 

cao độ trôi chảy, tính ngữ pháp và mức độ tự nhiên của chú thích. 

 Xây dựng và thực nghiệm mô hình chú thích ảnh tích hợp tri thức đa 

nguồn: Mô hình được huấn luyện và đánh giá trên hai tập dữ liệu chuẩn MS COCO 

và Flickr30K, cho kết quả vượt trội so với các phương pháp trước đó, khẳng định 

hiệu quả của chiến lược tích hợp tri thức đa nguồn trong cải thiện độ chính xác và 

tính ngữ nghĩa của chú thích. 

5.2. Phương pháp chú thích ảnh đề xuất 

 
Hình  5.1. Kiến trúc tổng quát của mô hình đề xuất. Mô hình gồm 3 khối: (i) Bộ mã hóa 
hình ảnh - đặc trưng trích xuất từ CLIP-ViT và embedding đồ thị quan hệ; (ii) Bộ trích 

xuất ngữ nghĩa trừu tượng - Embedding AMR của chú thích chuẩn và AMR-like của đồ thị 
quan hệ; (iii) Bộ giải mã ngôn ngữ Transformer - Cross Fusion hợp nhất các nguồn đặc 
trưng, giải mã với Adaptive Attention, sau đó beam-search và GPT re-ranking chọn chú 

thích cuối cùng. 

Phần này trình bày kiến trúc mô hình đề xuất CLIP-AMR-GPT, được thiết 

kế theo hướng hợp nhất tri thức đa nguồn nhằm nâng cao chất lượng chú thích ảnh. 

Mô hình tuân theo kiến trúc encoder-decoder và kế thừa có chọn lọc từ các mô hình 

trước trong luận án, gồm ba thành phần chính: (i) Bộ mã hóa hình ảnh (Image 
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Encoder), khai thác đặc trưng thị giác từ CLIP kết hợp biểu diễn đồ thị quan hệ giữa 

các đối tượng kế thừa từ mô hình OD-VR-Cap (Chương 2); (ii) Bộ trích xuất ngữ 

nghĩa trừu tượng (Abstract Semantic Extractor), kế thừa từ mô hình AMR-GT&RG 

(Chương 4), thực hiện trích xuất và ánh xạ ngữ nghĩa trừu tượng AMR từ chú thích 

và ảnh; và (iii) Bộ giải mã ngôn ngữ Transformer (Transformer Language Decoder), 

tích hợp đặc trưng đa nguồn thông qua cơ chế chú ý thích ứng và tái xếp hạng 

chú thích bằng GPT. Kiến trúc tổng thể của mô hình được minh họa trong Hình 5.1, 

trong khi chi tiết từng thành phần được trình bày tại các Mục 5.2.1-5.2.3. 

5.2.1. Bộ mã hóa hình ảnh 

Bộ mã hóa hình ảnh đảm nhiệm vai trò trích xuất hai loại đặc trưng quan trọng 

từ ảnh đầu vào: (i) đặc trưng ngôn ngữ-thị giác từ mô hình CLIP-ViT, và (ii) 

embedding cấu trúc từ đồ thị quan hệ giữa các đối tượng. Hai loại đặc trưng này là 

cơ sở để bổ sung tri thức nền phong phú cho bộ giải mã ở giai đoạn sau. 

5.2.1.1. Trích xuất đặc trưng thị giác - ngôn ngữ từ CLIP 

Trong mô hình chú thích ảnh đề xuất, mô hình CLIP (Contrastive Language-

Image Pretraining) đóng vai trò là một thành phần quan trọng trong việc trích xuất 

đặc trưng ngôn ngữ - thị giác từ ảnh đầu vào. CLIP là một mô hình học sâu đa phương 

thức do OpenAI phát triển, được huấn luyện trên một tập dữ liệu lớn gồm hơn 400 

triệu cặp ảnh-văn bản. Quá trình huấn luyện dựa trên mục tiêu tương phản (contrastive 

learning) nhằm học một không gian biểu diễn chung cho ngôn ngữ và hình ảnh, trong 

đó các cặp tương ứng được đưa lại gần nhau, còn các cặp không tương ứng bị đẩy ra 

xa. 

Trong phần này, ảnh đầu vào � được xử lý bởi backbone thị giác của CLIP với 

kiến trúc Vision Transformer (ViT-L/14). Cụ thể, ảnh được chia thành các patch có 

kích thước 14 × 14, kết quả thu được 256 vùng không chồng lấn khi áp dụng cho ảnh 

chuẩn hóa kích thước 224 × 224. Sau đó, một token đặc biệt [���] được thêm vào 

đầu chuỗi nhằm tóm lược thông tin tổng thể của ảnh. Kết quả đầu ra của CLIP gồm: 

 Một véc-tơ toàn cục �� ∈ ���� tương ứng với token [���], đại diện cho đặc 

trưng tổng quát của toàn bộ ảnh; 

 Một tập véc-tơ patch tokens �� = {��, ��, … , ����}, trong đó mỗi véc-tơ �� ∈

���� mã hóa thông tin ngữ nghĩa của một vùng ảnh cụ thể. 

Tập đặc trưng �� = �� ∪ �� sau đó được đưa vào một nhánh Cross-Fusion 

trong bộ giải mã Transformer nhằm truyền tải tri thức thị giác-ngôn ngữ từ mô hình 

CLIP đến quá trình sinh câu mô tả. Việc sử dụng đồng thời cả véc-tơ toàn cục và 

patch tokens cho phép mô hình tận dụng đầy đủ thông tin từ cấp độ tổng thể đến chi 
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tiết, góp phần tăng cường khả năng biểu đạt ngữ nghĩa và cấu trúc khi phát sinh chú 

thích ảnh. 

5.2.1.2. Tạo và embedding đồ thị quan hệ của hình ảnh 

Trong mô hình CLIP-AMR-GPT, thông tin cấu trúc giữa các đối tượng trong 

ảnh tiếp tục được biểu diễn dưới dạng đồ thị quan hệ (R-Graph), kế thừa trực tiếp 

phương pháp đã trình bày ở Chương 2 (OD-VR-Cap) và được sử dụng lại trong 

Chương 3 (RGTranCNet) và Chương 4 (AMR-GT&RG). Cụ thể, các đối tượng được 

phát hiện từ ảnh đầu vào và kết nối thông qua các quan hệ ngữ nghĩa được dự đoán 

từ tập Visual Genome, tạo thành một đồ thị R-Graph. Biểu diễn của đồ thị này được 

tính toán bằng GraphSAGE với lan truyền hai chiều nhằm thu được embedding giàu 

ngữ nghĩa cho từng đỉnh. Tập hợp embedding của các đỉnh tạo thành biểu diễn ���,�, 

được sử dụng như một trong ba nguồn tri thức chính trong cơ chế Cross-Fusion của 

bộ giải mã. 

Cách tiếp cận này đã được chứng minh là hiệu quả trong việc mô hình hóa cấu 

trúc quan hệ ngữ nghĩa giữa các đối tượng trong ảnh. Trong Chương 5, đồ thị quan 

hệ tiếp tục được khai thác như một nguồn tri thức bổ sung bên cạnh đặc trưng CLIP 

và embedding AMR nhằm nâng cao chất lượng và chiều sâu ngữ nghĩa của các mô 

tả được sinh ra. 

5.2.2. Bộ trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng 

Để tăng cường khả năng hiểu ngữ nghĩa của mô hình, nghiên cứu này kế thừa 

phương pháp trích xuất ngữ nghĩa trừu tượng đã được trình bày trong Chương 4 (mô 

hình AMR-GT&RG), trong đó sử dụng Abstract Meaning Representation (AMR) 

nhằm thu nhận các khái niệm ngữ nghĩa trừu tượng từ hai nguồn: (i) các câu chú thích 

chuẩn và (ii) đồ thị quan hệ của ảnh. Cụ thể, các câu chú thích chuẩn được chuyển 

đổi thành đồ thị AMR thông qua mô hình NeuralAMR, sau đó tuyến tính hóa theo 

định dạng PENMAN và trích xuất embedding bằng mô hình ngôn ngữ huấn luyện 

trước (BERT). Kết quả thu được là véc-tơ biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng ����,�
�� . 

Song song đó, đồ thị quan hệ giữa các đối tượng trong ảnh được ánh xạ sang cấu trúc 

AMR-like bằng cách gán nhãn khái niệm và quan hệ ngữ nghĩa theo chuẩn AMR. 

Biểu diễn này được embedding bằng GraphSAGE để thu được véc-tơ ����,�
�� . 

Trong kiến trúc CLIP-AMR-GPT, hai nguồn embedding này được tích hợp 

với vai trò bổ sung: ����,�
��  được đưa vào tầng hợp nhất tri thức (Fusion Layer) nhằm 

cung cấp nguồn tri thức ngữ nghĩa chuẩn từ dữ liệu huấn luyện, trong khi ����,�
��  được 

tích hợp vào tầng Masked Multi-Head Attention của Transformer Decoder thông qua 
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cơ chế Adaptive Attention, cho phép điều tiết ảnh hưởng của thông tin cấu trúc một 

cách linh hoạt trong quá trình sinh chú thích. 

5.2.3. Bộ giải mã ngôn ngữ Transformer 

Bộ giải mã ngôn ngữ đóng vai trò then chốt trong quá trình sinh chú thích từ 

các biểu diễn đặc trưng trích xuất từ ảnh, đồ thị quan hệ, và khung ngữ nghĩa trừu 

tượng. Trong mô hình đề xuất, bộ giải mã được xây dựng dựa trên kiến trúc 

Transformer decoder với hai cơ chế cải tiến chính nhằm khai thác hiệu quả các nguồn 

tri thức đầu vào: (i) Cơ chế Cross Fusion Attention kết hợp trực tiếp toàn bộ véc-tơ 

đặc trưng từ ba miền (thị giác-ngôn ngữ từ CLIP, cấu trúc quan hệ từ đồ thị quan hệ, 

và ngữ nghĩa trừu tượng AMR từ chú thích chuẩn), và (ii) Cơ chế Adaptive Attention 

điều khiển mức độ đóng góp của embedding AMR-like trong mỗi bước giải mã. 

5.2.3.1. Cơ chế chú ý Cross Fusion giữa ba nguồn đặc trưng 

Thay vì tính trung bình các véc-tơ đặc trưng như một số công trình khác, 

phương pháp đề xuất giữ nguyên tất cả các véc-tơ thành phần của ba miền đầu vào 

nhằm bảo toàn thông tin ngữ nghĩa ở mức độ chi tiết. Cụ thể: 

 Đặc trưng CLIP gồm véc-tơ [���] và 256 patch tokens được biểu diễn dưới 

dạng ma trận ��. 

 Embedding đồ thị quan hệ của ảnh, ���,�; 

 Embedding của AMR từ chú thích chuẩn, ����,�
�� . 

Ba nguồn đặc trưng này được chiếu tuyến tính sang không gian Key-Value 

riêng biệt rồi hợp nhất lại để tạo thành tập khóa � và giá trị � cho lớp Cross-Attention: 

������ = �����
�; ���,���

��; ����,�
�� ��

���, ������ = �����
�; ���,���

��; ����,�
�� ��

��� 

Với mỗi bước giải mã, véc-tơ truy vấn � được tạo từ token hiện tại trong quá 

trình phát sinh, véc-tơ đầu ra được tính thông qua cơ chế Multi-Head Attention: 

������ = ������������������(�, ������, ������) 

Cách kết hợp này đảm bảo mô hình có thể học được các trọng số tương ứng 

cho từng thành phần đặc trưng, từ đó khai thác đầy đủ thông tin thị giác-ngôn ngữ, 

cấu trúc đồ thị và biểu diễn nghĩa trừu tượng mà không mất mát thông tin do phép 

trung bình. 

5.2.3.2. Cơ chế chú ý Adaptive cho embedding đồ thị AMR-like 

Để tăng cường khả năng tích hợp thông tin ngữ nghĩa cấu trúc từ đồ thị AMR-

like vào quá trình sinh mô tả, mô hình đề xuất một cơ chế Adaptive Attention, được 

thực hiện tại tầng Masked Multi-Head Attention trong Transformer Decoder. Khác 



113 

 

với các phương pháp tích hợp cố định toàn bộ embedding tại mọi bước sinh từ, 

phương pháp này cho phép mô hình tự động học cách lựa chọn mức độ đóng góp của 

từng nút trong đồ thị tại mỗi thời điểm sinh token. 

Cụ thể, giả sử tại thời điểm �, véc-tơ trạng thái ẩn trước đó của decoder là ℎ���. 

Mô hình sử dụng véc-tơ này để tính toán một véc-tơ cổng điều khiển �� thông qua 

một hàm sigmoid: 

�� = ���� ⋅ ℎ��� + ��� (5.1)

Trong đó, �� là ma trận trọng số học được, và � là hàm sigmoid áp dụng theo 

từng chiều. 

Giả sử embedding của đồ thị AMR-like được biểu diễn bằng tập véc-tơ 

����,�
�� = [��, ��, … , ��], với mỗi �� là embedding của một đỉnh trong đồ thị. Cơ chế 

adaptive attention điều chỉnh từng véc-tơ �� theo véc-tơ điều khiển �� như sau: 

�̃�
(�)

= ��⨀ ��, với � = 1, 2, … � (5.2)

Toàn bộ tập véc-tơ điều chỉnh �����,�
��(�)

= ��̃�
(�)

, … , �̃�
(�)

� được sử dụng làm ��� 

và ����� trong lớp Masked Multi-Head Attention tại thời điểm �, trong khi ℎ��� được 

sử dụng làm �����. 

Cơ chế này giúp mô hình học được cách chọn lọc linh hoạt các đỉnh trong đồ 

thị AMR-like tùy theo ngữ cảnh đang sinh từ, thay vì sử dụng đồng đều hoặc toàn bộ 

embedding như các phương pháp trước đây. Nhờ đó, mô hình có thể tập trung vào 

các khía cạnh ngữ nghĩa trừu tượng phù hợp với nội dung đang được tạo ra, cải thiện 

cả tính mạch lạc cú pháp và chiều sâu ngữ nghĩa của câu mô tả sinh ra. 

Cơ chế này không chỉ giúp giữ nguyên cấu trúc đầy đủ của đồ thị, mà còn tạo 

điều kiện cho Decoder tự học chiến lược tham chiếu phù hợp với nội dung ngữ nghĩa 

đang được phát sinh. Việc này góp phần nâng cao tính linh hoạt và khả năng biểu đạt 

của mô hình khi sinh ra các câu chú thích giàu ngữ nghĩa hơn. 

5.2.3.3. Tái xếp hạng qua GPT 

Sau khi mô hình sinh ngôn ngữ tạo ra một tập các câu chú thích ứng viên cho 

một ảnh đầu vào, chất lượng cuối cùng của mô hình chú thích ảnh phụ thuộc đáng kể 

vào khả năng lựa chọn được chú thích phù hợp và tự nhiên nhất. Nhằm tăng cường 

tính mạch lạc ngữ nghĩa và độ trôi chảy của chú thích, nghiên cứu này đề xuất tích 

hợp một bước tái xếp hạng (re-ranking) sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn GPT, đóng 

vai trò như một bộ đánh giá ngôn ngữ tổng quát (language scorer). 
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Cụ thể, sau khi mô hình decoder sinh ra một tập các câu chú thích ứng viên 

�� = ����
(�)

, ���
(�)

, … ���
(�)

� thông qua thuật toán beam search kích thước �, mỗi câu ���
(�)

  

được đánh giá bởi mô hình GPT để tính điểm ngữ nghĩa theo công thức: 

������������
(�)

� =
1

����
(�)

�
� ��� ��������,�

(�)
|���,��

(�)
�

����
(�)

�

���
 (5.3)

Trong đó: ���
(�)

 là token thứ � trong câu ứng viên thứ �, ����
(�)

� là độ dài của chú 

thích ���
(�)

, ����(. |. ) là xác suất có điều kiện được tính từ mô hình GPT đã huấn 

luyện. 

Chú thích cuối cùng ��� được chọn là chú thích có GPTScore cao nhất: 

��� = ���������∈��
��������(��) (5.4)

Việc sử dụng mô hình ngôn ngữ huấn luyện trước như GPT trong giai đoạn suy 

luận (inference) giúp tăng độ tự nhiên và khả năng biểu đạt ngữ nghĩa mà không làm 

thay đổi quá trình huấn luyện chính của mô hình phát sinh mô tả. 

5.2.3.4. Thuật toán huấn luyện và phát sinh chú thích 

Quá trình huấn luyện được mô tả trong Thuật toán 5.1, với đầu vào là cặp ảnh 

và chú thích chuẩn. Mô hình sử dụng cơ chế teacher forcing để cập nhật trọng số qua 

hàm mất mát cross-entropy. Sau khi huấn luyện, quá trình suy luận được thực hiện 

theo Thuật toán 5.2, sử dụng beam search để sinh ra nhiều câu chú thích ứng viên. 

Sau đó, bước re-ranking bằng mô hình GPT lựa chọn câu có giá trị GPTScore cao 

nhất làm đầu ra cuối cùng. 

Thuật toán 5.1 trình bày quy trình huấn luyện mô hình sinh chú thích ảnh dựa 

trên kiến trúc Transformer Decoder kết hợp với cơ chế tích hợp tri thức ngữ nghĩa. 

Đầu vào của thuật toán là tập dữ liệu �, trong đó mỗi mẫu dữ liệu bao gồm các đặc 

trưng hình ảnh �� và chú thích chuẩn ��
∗. Tại mỗi epoch huấn luyện, tập dữ liệu được 

xáo trộn ngẫu nhiên để tăng khả năng tổng quát hóa của mô hình. Với mỗi mẫu, mô 

hình tiến hành sinh tuần tự từng token trong câu chú thích bằng cách khởi tạo chuỗi 

với token bắt đầu (�����). Tại mỗi bước thời gian �, chuỗi đầu vào hiện tại �� được 

ánh xạ thành véc-tơ nhúng �����. Sau đó, biểu diễn này được điều chỉnh thông qua 

mô-đun AdaptiveAttention, cho phép mô hình học cách tham chiếu linh hoạt đến các 

véc-tơ embedding từ đồ thị AMR-like ����,�
�� . Tiếp theo, các đặc trưng ngữ nghĩa từ 

ảnh - bao gồm đặc trưng từ CLIP ��, đồ thị quan hệ ���,� và AMR từ chú thích chuẩn 

����,�
��  - được kết hợp cùng ���� thông qua mô-đun CrossFusion, tạo ra đầu vào tổng 

hợp ������ cho tầng Feed-Forward Network. Kết quả từ tầng FFN được dùng để tính 

phân phối xác suất trên không gian từ vựng thông qua hàm �������. Mất mát huấn 
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luyện được tích lũy theo hàm log-likelihood giữa từ mục tiêu ��
∗ và xác suất dự đoán 

�(��). Sau khi hoàn thành việc sinh toàn bộ chuỗi, tham số mô hình � được cập nhật 

bằng phương pháp gradient descent với tốc độ học �. 

Thuật toán 5.1. TrainCaptioningModel (�, �, �, �) 

Đầu vào: Tập dữ liệu � = {(��, ��
∗)}, �� = ����,�, ����,�

�� , ����,�
�� , ��� và ��

∗ là chú thích cho 

trước; số epoch ��, hệ số học �; tham số ban đầu �. 

Đầu ra: Tham số đã huấn luyện �. 

Begin 

1 Khởi tạo �  

2 ��� ����ℎ = 1 to ��  do 

3 shuffle(�) 

4 ��� all (��, �∗) ∈ � do  

5 Decompose �� into ����,�, ����,�
�� , ����,�

�� , ��� 

6 ��� ← �����, � ← 0  

7 ��� � = 1 to |�∗| do 

8 ����� ← ���������(���) 

9 ���� ← �����������������������, ����,�
�� , �� 

10 ������ ← ����������������, ���, ���,�, ����,�
�� �, �� 

11 ������ ← ���(������, �) 

12 �(��) = ��������������� + �� 

13 � ← � − ����(��
∗|���, ��, �) 

14 ����� ← ��� ∪ {��
∗} 

15 ������ 

16 � ← � − ���� 

17 ������ 

18 ������ 

19 return �  

End 

Thuật toán 5.2 thực hiện suy luận để sinh chú thích ảnh tối ưu. Với mỗi ảnh 

đầu vào, mô hình sinh ra � chú thích ứng viên bằng cơ chế giải mã tuần tự: tại mỗi 

bước, embedding chuỗi hiện tại được xử lý qua Adaptive Attention (tích hợp 

embedding AMR-like), sau đó Cross-Fusion (kết hợp đặc trưng CLIP và embedding 

đồ thị quan hệ), rồi qua Feed-Forward Network để dự đoán token tiếp theo. Quá trình 

lặp lại cho đến khi đạt ���� hoặc gặp token <���>. Sau khi tạo xong tập � chú thích 

ứng viên, mô hình GPT-2 được dùng để đánh giá và xếp hạng dựa trên điểm ngôn 

ngữ (GPTScore). Chú thích có điểm cao nhất được chọn làm đầu ra cuối cùng, đảm 

bảo vừa chính xác ngữ nghĩa vừa tự nhiên về ngôn ngữ. 
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Thuật toán 5.2. GenerateCaptionWithGPTReRanking(��, �, ℳ, �) 

Đầu vào: �� = ����,�, ����,�
�� , ���, mô hình đã huấn luyện �, độ dài tối đa của câu chú thích 

����, mô hình GPT sử dụng ℳ, số câu ứng viên �. 

Đầu ra: Chú thích được sinh ra �� cho ảnh đầu vào � (câu chú thích sau khi re-ranking). 

Begin 

1 � ← ∅ 

2 ��� � = 1 to � �� 

3 ���
(�)

← {�����}, � ← 1 

4 ����� � < ���� and y� ≠ <���> �� 

5 �����
(�)

← �������������
(�)

� 

6 ����
(�)

← �����������������������
(�)

, ����,�
�� , �� 

7 ������
(�)

← ����������������
(�)

, ���, ���,��, �� 

8 ������
(�)

← ����������
(�)

, �� 

9 �(�) ← ���������������
(�)

+ �� 

10 ��
(�)

~�(�) 

11 �����
(�)

← ���
(�)

∪ ���
(�)

� 

12 � ← � + 1 

13 �������� 

14 � ←  � ∪ ��(�) = ���
(�)

� 

15 ������ 

16 � ← ���_���������(�, �) 

17 �� ← �������∈{�,…,�}�(�) 

18 return �� 

End 

5.3. Thực nghiệm và kết quả 

Phần này trình bày quy trình thiết lập thực nghiệm và kết quả đánh giá hiệu 

quả của mô hình đề xuất trên hai tập dữ liệu chuẩn trong bài toán chú thích ảnh. Các 

nội dung bao gồm: mô tả dữ liệu sử dụng, các độ đo đánh giá, chi tiết cấu hình huấn 

luyện, so sánh với các phương pháp hiện tại và phân tích thành phần mô hình nhằm 

làm rõ vai trò đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc đề xuất. 

5.3.1. Thiết lập thực nghiệm và đánh giá 

Để đánh giá một cách khách quan và toàn diện, các thí nghiệm được tiến hành 

trên hai tập dữ liệu phổ biến là MS COCO và Flickr30K, sử dụng các độ đo đánh giá 

tiêu chuẩn. Ngoài ra, cấu hình huấn luyện được giữ cố định giữa các mô hình nhằm 

đảm bảo tính nhất quán và độ tin cậy trong so sánh. Mục này trình bày chi tiết các 

yếu tố liên quan đến dữ liệu, độ đo đánh giá và thiết lập cài đặt mô hình. 
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5.3.1.1. Dữ liệu thực nghiệm 

Trong nghiên cứu này, hai bộ dữ liệu chuẩn MS COCO và Flickr30K tiếp tục 

được sử dụng để đánh giá hiệu quả của mô hình CLIP-AMR-GPT. Đặc điểm chi tiết 

của hai bộ dữ liệu này, bao gồm quy mô, cấu hình chia tập và cách thức tiền xử lý, đã 

được trình bày trong Mục 4.4.1 của Chương 4. 

Việc sử dụng đồng thời cả hai tập dữ liệu nhằm kiểm chứng khả năng khái 

quát hóa và mức độ thích ứng của mô hình trên các tập có quy mô và độ phức tạp 

khác nhau. Trong phạm vi Chương 5, các thiết lập chia tập và tiền xử lý được giữ 

nguyên như trong Chương 4 để đảm bảo tính thống nhất và khả năng so sánh trực tiếp 

với các nghiên cứu trước đây. 

5.3.1.2. Độ đo đánh giá 

Các độ đo đánh giá được sử dụng trong nghiên cứu này bao gồm BLEU, 

METEOR, ROUGE-L, CIDEr, và SPICE, vốn là những độ đo chuẩn mực trong bài 

toán chú thích ảnh. Bên cạnh đó, nghiên cứu này còn tiếp tục sử dụng SCS - một độ 

đo đã được đề xuất và trình bày chi tiết trong Mục 4.3.3 của Chương 4 - nhằm đánh 

giá mức độ nhất quán về ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và nội dung ảnh. 

Việc kết hợp đồng thời các độ đo truyền thống với SCS cho phép đánh giá 

toàn diện hơn hiệu quả của mô hình CLIP-AMR-GPT, không chỉ ở khía cạnh chính 

xác về cú pháp và n-gram, mà còn ở khả năng duy trì tính mạch lạc và nhất quán ngữ 

nghĩa trong các câu mô tả. 

5.3.1.3. Chi tiết cài đặt 

Mô hình thực nghiệm của phương pháp đề xuất được cài đặt bằng ngôn ngữ 

lập trình Python (3.9) và framework học sâu Pytorch (2.0), thực thi trên Google Colab 

Pro với cấu hình và tham số cụ thể như sau: 

 Phần tạo và embedding đồ thị quan hệ: thực hiện theo thiết lập trong nghiên 

cứu OD-VR-Cap (Chương 2). 

 Phần Embedding của AMR tạo từ chú thích chuẩn và AMR-like tạo từ đồ thị 

quan hệ được thực hiện theo thiết lập trong nghiên cứu AMR-GT&RG (Chương 4). 

 CLIP-ViT: Sử dụng phiên bản ViT-L/14 từ mô hình OpenAI CLIP, trích xuất 

token toàn cục [CLS] và 256 patch tokens từ ảnh đầu vào. 

 Phần Transformer Decoder: với số block � = 6, số ℎ��� = 8, số chiều cho 

véc-tơ biểu diễn từ là 512, sử dụng bộ tối ưu Adam, hệ số học là 0.00004, batch size 

là 32. 
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 Re-ranking: sau khi sinh ra 5 chú thích ứng viên cho mỗi ảnh bằng beam search 

(beam width = 5), một mô hình GPT-2 medium (345M tham số, từ thư viện 

Huggingface) được sử dụng để đánh giá xác suất ngôn ngữ (GPTScore). Chú thích 

có log-probability cao nhất được chọn làm đầu ra cuối cùng. 

5.3.2. Chi phí tính toán và thời gian thực hiện 

Toàn bộ quá trình huấn luyện được thực hiện trên nền tảng Google Colab Pro, 

sử dụng GPU NVIDIA Tesla T4 (16 GB VRAM). Trong chương này, mô hình CLIP 

được sử dụng như một bộ trích xuất đặc trưng thị giác-ngôn ngữ huấn luyện trước và 

được giữ cố định trong suốt quá trình huấn luyện. Khác với các chương trước, mô 

hình không sử dụng đặc trưng vùng đối tượng (region-level features), qua đó loại bỏ 

chi phí liên quan đến phát hiện đối tượng và trích xuất đặc trưng vùng. 

Chi phí huấn luyện của mô hình vì vậy tập trung chủ yếu vào các mô-đun được 

đề xuất trong Chương 5, bao gồm cơ chế hợp nhất đa nguồn đặc trưng, Transformer 

decoder, và Adaptive Attention trên embedding AMR-like. Mô hình được huấn luyện 

trong khoảng 24 giờ trên tập MS COCO và 12 giờ trên tập Flickr30K, phản ánh chi 

phí tăng lên do việc tích hợp đồng thời biểu diễn CLIP, đồ thị quan hệ và ngữ nghĩa 

trừu tượng AMR, thay vì do mở rộng các mô-đun xử lý thị giác cục bộ. 

Trong giai đoạn suy luận, mô hình áp dụng beam search với beam size = 5 để 

sinh tập các câu chú thích ứng viên, sau đó sử dụng GPT Re-ranking nhằm lựa chọn 

câu mô tả có tính tự nhiên và phù hợp ngữ cảnh cao nhất. Với batch size = 32, thời 

gian suy luận trung bình đạt khoảng 0.15 giây/ảnh, cho thấy chi phí phát sinh từ bước 

re-ranking được kiểm soát hiệu quả do chỉ áp dụng trên một tập nhỏ các câu ứng viên. 

Nhìn chung, mặc dù Chương 5 giới thiệu thêm các thành phần mới như CLIP 

và GPT, việc loại bỏ đặc trưng vùng đối tượng giúp cân bằng chi phí tính toán, cho 

phép mô hình CLIP-AMR-GPT duy trì khả năng triển khai thực tế trên hạ tầng GPU 

phổ thông trong khi đạt hiệu năng cao về mặt ngữ nghĩa và chất lượng chú thích. 

5.3.3. Kết quả và bàn luận 

Phần này tổng hợp và phân tích các kết quả thực nghiệm đạt được bởi mô hình 

đề xuất khi so sánh với các phương pháp chú thích ảnh hiện có. Ngoài ra, một 

phân tích thành phần (ablation study) được tiến hành nhằm đánh giá ảnh hưởng của 

từng thành phần chính trong kiến trúc mô hình. Việc kết hợp các đặc trưng đa nguồn 

như CLIP, đồ thị quan hệ, AMR và cơ chế re-ranking bằng GPT cho thấy những cải 

tiến đáng kể về độ chính xác và tính ngữ nghĩa của câu mô tả sinh ra. 
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5.3.3.1. So sánh với các công trình công bố gần đây 

Bảng 5.1 trình bày kết quả so sánh giữa mô hình đề xuất CLIP-AMR-GPT 

với các phương pháp chú thích ảnh tiên tiến trên tập kiểm tra Karpathy của MSCOCO, 

sử dụng các độ đo chuẩn gồm BLEU-1 (B@1), BLEU-4 (B@4), METEOR (M), 

ROUGE-L (R), CIDEr (C), SPICE (S) và SCS. Các mô hình đối sánh được chọn bao 

gồm các mô hình Transformer hiện đại như X-Transformer, các mô hình tích hợp tri 

thức ngữ nghĩa như COS-Net, MLA-LRN, cũng như các phương pháp gần đây có liên 

quan như GIC-SSF, RGTranCNet, AMR-GT&RG và CLIP-Captioner. 

Bảng 5.1. So sánh độ chính xác của các phương pháp chú thích ảnh đề xuất trên tập 

kiểm tra MSCOCO Karpathy. Giá trị in đậm biểu thị điểm số cao nhất trong mỗi cột độ đo. 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

X-Transformer (2020) [107] 77.3 37.0 28.7 57.5 120.0 21.8 - 

COS-Net (2022) [108] 78.8 39.1 29.5 58.7 127.4 22.8 - 

MLA-LRN (2023) [114] 79.9 42.4 29.4 59.7 125.7 23.2 - 

GIC-SSF (2025) [23] 81.6 40.1 29.7 59.5 135.4 23.2 - 

CLIP-Captioner(2022) [68] - 40.6 30.0 59.9 139.4 23.9 - 

BCEFT (2025) [69] 76.5 35.2 27.4 56.0 128.6 - - 

OD-VR-Cap 72.6 28.1 24.8 53.4 85.1 - 75.8 

RGTranCNet 79.8 36.3 35.6 57.2 107.8 - 82.3 

AMR-GT&RG 81.2 39.5 37.2 59.9 136.7 25.1 89.1 

CLIP-AMR-GPT 82.9 41.4 38.5 61.8 144.2 26.7 91.7 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình CLIP-AMR-GPT đạt hiệu suất vượt 

trội trên hầu hết các độ đo. Cụ thể: 

 Về độ chính xác n-gram, mô hình đạt B@1 = 82.9 và B@4 = 41.4, nằm trong 

nhóm điểm số cao nhất trong số các phương pháp được so sánh. Kết quả này cho thấy 

mô hình không chỉ tạo ra các từ vựng đúng mà còn tạo ra các cụm từ liên tục phù hợp 

với câu tham chiếu. 

 Về độ đo ngữ nghĩa, mô hình đạt METEOR = 38.5 và SPICE = 26.7, đều vượt 

qua mô hình AMR-GT&RG (METEOR = 37.2, SPICE = 25.1) và CLIP-Captioner 

(METEOR = 30.0, SPICE = 23.9), cho thấy hiệu quả của việc tích hợp biểu diễn ngữ 

nghĩa AMR và đặc trưng thị giác-ngôn ngữ CLIP trong việc tạo ra mô tả ngôn ngữ tự 

nhiên giàu ngữ nghĩa và nhất quán với nội dung ảnh. 

 Độ đo CIDEr - độ đo phản ánh sự đồng thuận với các mô tả của con người - 

đạt 144.2, cao nhất trong tất cả các mô hình, vượt qua cả CLIP-Captioner (139.4) và 

AMR-GT&RG (136.7), chứng tỏ mô hình sinh ra các chú thích gần sát nhất với nhận 

thức ngôn ngữ của con người. 
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 ROUGE-L đạt 61.8, cao hơn đáng kể so với các phương pháp khác, cho thấy 

mô hình không chỉ chú ý đến n-gram mà còn duy trì cấu trúc câu tốt hơn. 

So với mô hình AMR-GT&RG - mô hình cơ sở gần nhất - mô hình đề xuất cải 

thiện đáng kể trên tất cả các độ đo, đặc biệt là các độ đo đánh giá chiều sâu ngữ nghĩa 

như METEOR, SPICE và CIDEr. Điều này xác nhận rằng việc bổ sung đặc trưng ngữ 

nghĩa từ CLIP, tích hợp biểu diễn AMR-like qua adaptive attention, và sử dụng GPT-

based Re-ranking đã mang lại sự cải thiện toàn diện về chất lượng chú thích. Ngoài 

ra, khi so sánh với các phương pháp dùng Transformer như X-Transformer hay các 

phương pháp dùng tri thức như COS-Net, mô hình cũng thể hiện độ vượt trội rõ rệt, 

khẳng định tính hiệu quả của việc kết hợp tri thức thị giác và tri thức cấu trúc ngôn 

ngữ trong mô hình hóa đa phương thức. 

Bảng 5.2. So sánh độ chính xác của các phương pháp chú thích ảnh đề xuất trên tập 

kiểm tra Flickr30K Karpathy 

Phương pháp B@1 B@4 M R C S SCS 

DRL-Attention (2023) [47] 73.8 33.5 22.2 50.4 92.1 - - 

VisualCaptionNet (2024) [48] 74.8 - 20.7 52.8 - - - 

MLA-LRN (2023) [114] 74.3 31.2 23.5 51.5 65.6 17.2 - 

GIC-SSF (2025) [23] 79.9 38.1 27.3 55.0 80.6 - - 

AMR-GT&RG 79.1 36.4 35.6 56.7 94.5 22.7 87.2 

CLIP-AMR-GPT 80.5 38.2 36.9 58.2 102.8 24.0 89.4 

Tiếp nối kết quả trên tập MSCOCO, Bảng 5.2 trình bày hiệu quả của mô hình 

CLIP-AMR-GPT trên tập Flickr30K nhằm kiểm chứng khả năng tổng quát hóa của 

phương pháp đề xuất trên một tập dữ liệu có quy mô nhỏ hơn và có tính đa dạng cao 

hơn về cách diễn đạt ngôn ngữ. Mô hình CLIP-AMR-GPT tiếp tục duy trì ưu thế vượt 

trội so với các phương pháp so sánh. Cụ thể, mô hình đạt BLEU-1 = 80.5 và BLEU-

4 = 38.2, cải thiện nhẹ so với AMR-GT&RG (79.1; 36.4), cho thấy khả năng mô 

phỏng chính xác từ vựng và cấu trúc cụm từ trong câu mô tả. Đáng chú ý, độ đo 

METEOR = 36.9 và SPICE = 24.0 đều vượt trội so với các phương pháp gần nhất 

(AMR-GT&RG: 35.6 và 22.7), cho thấy mô hình không chỉ tái hiện nội dung thị giác 

mà còn sinh ra các mô tả giàu ngữ nghĩa và phù hợp ngôn ngữ tự nhiên. Độ đo CIDEr 

= 102.8 và ROUGE-L = 58.2 đạt mức cao nhất trong tất cả các phương pháp được so 

sánh, phản ánh mức độ đồng thuận cao giữa các câu sinh ra và tập chú thích chuẩn 

được gán bởi con người. 

So với tập dữ liệu MS COCO, các mức cải thiện trên Flickr30K nhìn chung 

vẫn được duy trì một cách ổn định, cho thấy mô hình đề xuất không chỉ phù hợp với 

các tập dữ liệu quy mô lớn mà còn thích ứng hiệu quả với những tập có cấu trúc biểu 

đạt đa dạng hơn. Kết quả này khẳng định tính hiệu quả và khả năng tổng quát hóa của 
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mô hình trong nhiều bối cảnh ngôn ngữ khác nhau. Bên cạnh đó, mặc dù một số mô 

hình gần đây như DRL-Attention, MLA-LRN, hay GIC-SSF tuy đã đạt được những cải 

tiến nhất định, hiệu năng của chúng vẫn chưa đạt tới mức độ chính xác và ổn định 

như mô hình đề xuất. 

Tổng thể, kết quả trên cả hai tập MSCOCO và Flickr30K cho thấy mô hình 

CLIP-AMR-GPT không chỉ cải thiện đáng kể độ chính xác mô tả hình ảnh, mà còn 

nâng cao khả năng biểu đạt ngữ nghĩa sâu sắc, nhờ vào sự kết hợp hiệu quả giữa đặc 

trưng thị giác-ngôn ngữ từ CLIP, tri thức cấu trúc từ đồ thị AMR-like, cơ chế adaptive 

attention và bước tái xếp hạng bằng GPT. 

5.3.3.2. Đánh giá ảnh hưởng của từng thành phần trong mô hình đề xuất 

Để đánh giá vai trò và mức độ đóng góp của từng thành phần trong kiến trúc 

đề xuất, phân tích thành phần (ablation study) được thực hiện trên hai tập dữ liệu MS 

COCO và Flickr30K. Cụ thể, ba biến thể của mô hình được xây dựng bằng cách loại 

bỏ lần lượt từng thành phần chính: (i) không sử dụng đặc trưng từ CLIP (w/o CLIP 

features), (ii) không áp dụng cơ chế adaptive attention cho embedding đồ thị AMR-

like (w/o adaptive attention), và (iii) không sử dụng mô-đun GPT Re-ranking (w/o 

GPT Re-ranking). Các biến thể này được huấn luyện và đánh giá với cùng cấu hình 

như mô hình đầy đủ nhằm đảm bảo tính so sánh công bằng. 

Bảng 5.3. Kết quả phân tích ảnh hưởng từng thành phần trên tập dữ liệu MSCOCO 

Mô hình BLUE-4 METEOR CIDEr SPICE 

w/o CLIP features 39.1 36.7 134.5 25.2 

w/o adaptive 
attention 39.8 37.3 137.1 25.7 

w/o GPT Re-ranking 40.2 37.8 139.6 26.0 

Proposed model 
(Full) 41.4 38.5 144.2 26.7 

Kết quả trên tập dữ liệu MS COCO được trình bày trong Bảng 5.3 cho thấy 

việc loại bỏ từng thành phần đều làm giảm hiệu suất của mô hình. Cụ thể, khi không 

sử dụng đặc trưng từ CLIP, điểm CIDEr giảm từ 144.2 xuống còn 134.5 và SPICE 

giảm từ 26.7 còn 25.2, phản ánh tầm quan trọng của thông tin ngữ nghĩa trực quan 

mà CLIP mang lại. Việc bỏ qua cơ chế adaptive attention cũng khiến mô hình kém 

linh hoạt hơn trong việc điều hướng đóng góp của từng nút trong đồ thị AMR-like tại 

mỗi bước sinh, dẫn đến giảm hiệu quả tổng thể (CIDEr: 137.1, SPICE: 25.7). Đặc 

biệt, không sử dụng GPT Re-ranking khiến kết quả giảm rõ rệt ở các độ đo đánh giá 

tính mạch lạc ngữ nghĩa (CIDEr: 139.6, SPICE: 26.0). 

Tương tự, trên tập Flickr30K (Bảng 5.4), các xu hướng trên tiếp tục được duy 

trì. Việc loại bỏ đặc trưng từ CLIP làm điểm BLEU-4 giảm từ 38.2 xuống còn 36.2, 
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và CIDEr giảm 7.8 điểm. Mô hình thiếu adaptive attention ghi nhận kết quả CIDEr 

là 97.6, thấp hơn đáng kể so với mô hình đầy đủ (102.8). Tác động của việc không sử 

dụng GPT Re-ranking cũng đáng kể với SPICE giảm từ 24.0 xuống 23.5. 

Đóng góp chính của mô hình CLIP-AMR-GPT nằm ở việc xây dựng một 

khung hợp nhất tri thức đa nguồn theo hướng bổ sung lẫn nhau giữa ba miền thông 

tin: thị giác, ngữ nghĩa cấu trúc và ngôn ngữ tự nhiên. Cụ thể, CLIP đảm nhiệm vai 

trò căn chỉnh thị giác-ngôn ngữ ở mức khái niệm, giúp mô hình nắm bắt chính xác 

các đối tượng và ngữ cảnh hình ảnh; AMR/AMR-like cung cấp cấu trúc ngữ nghĩa 

dạng vai trò - hành động - thực thể, hỗ trợ biểu diễn quan hệ và ràng buộc ngữ nghĩa 

giữa các thành phần; trong khi Adaptive Attention điều tiết động mức đóng góp của 

từng nguồn tri thức theo từng bước sinh từ, đảm bảo quá trình tổng hợp thông tin diễn 

ra cân bằng và ngữ cảnh phụ thuộc được duy trì xuyên suốt. Trên nền tảng đó, GPT 

Re-ranking hoạt động như một cơ chế hiệu chỉnh hậu giải mã, đánh giá và lựa chọn 

các phương án chú thích có độ mạch lạc, tự nhiên và phù hợp ngữ cảnh cao nhất trong 

không gian ứng viên. 

Bảng 5.4. Kết quả phân tích ảnh hưởng từng thành phần trên tập dữ liệu Flickr30K 

Mô hình BLUE-4 METEOR CIDEr SPICE 

w/o CLIP features 36.2 35.3 95.0 22.8 

w/o adaptive 
attention 36.9 35.9 97.6 23.1 

w/o GPT Re-ranking 37.5 36.3 100.1 23.5 

Proposed model 
(Full) 38.2 36.9 102.8 24.0 

Sự cải thiện hiệu suất của CLIP-AMR-GPT bắt nguồn từ khả năng kết hợp có 

kiểm soát giữa hai khía cạnh cốt lõi của quá trình sinh ngôn ngữ: độ hiểu ngữ nghĩa 

(semantic grounding) và độ trôi chảy ngôn ngữ (linguistic fluency). CLIP giúp mô 

hình nhận diện chính xác hơn các đối tượng có tần suất xuất hiện thấp và các ngữ 

cảnh phức tạp, trong khi AMR/AMR-like giảm thiểu lỗi cú pháp và quan hệ thiếu 

hụt, qua đó nâng cao các độ đo phản ánh chiều sâu ngữ nghĩa như SPICE và CIDEr. 

Cơ chế Adaptive Attention cho phép mô hình điều chỉnh mức độ tập trung lên các 

thành phần ngữ nghĩa khác nhau trong embedding AMR-like theo từng bước giải mã, 

duy trì tính linh hoạt ngữ cảnh, còn GPT Re-ranking tinh chỉnh cấu trúc ngữ pháp và 

lựa chọn mô tả tối ưu về ngữ nghĩa, dẫn đến cải thiện nhất quán trên các độ đo BLEU-

4, METEOR và ROUGE-L. Kết quả của phân tích ảnh hưởng từng thành phần xác 

nhận rằng mỗi thành phần đều đóng góp tích cực một cách độc lập, trong khi việc kết 

hợp đồng thời các thành phần này tạo nên hiệu ứng cộng hưởng, giúp mô hình đạt 

hiệu suất cao nhất trên cả hai tập dữ liệu chuẩn. 
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Những kết quả này khẳng định rằng cả ba thành phần - đặc trưng từ CLIP, cơ 

chế adaptive attention cho embedding AMR-like, và GPT Re-ranking - đều đóng vai 

trò quan trọng trong việc nâng cao chất lượng sinh chú thích. Đặc biệt, việc kết hợp 

đồng thời ba thành phần mang lại hiệu quả tốt nhất trên cả hai tập dữ liệu. 

5.3.3.3. Đánh giá định tính 

Bên cạnh các kết quả định lượng và phân tích ảnh hưởng các thành phần đã 

trình bày, phần này tiếp tục thực hiện đánh giá định tính nhằm làm rõ hơn tính hiệu 

quả của mô hình CLIP-AMR-GPT so với các phương pháp trước đó. Cụ thể, chú 

thích sinh ra từ mô hình CLIP-AMR-GPT được đặt trong tương quan so sánh với hai 

mô hình nền tảng AMR-GT&RG và RGTranCNet, dựa trên ba hình ảnh đại diện của 

tập kiểm tra MS COCO (Hình 5.2). Ba ví dụ này lần lượt phản ánh các bối cảnh: (a) 

cảnh tĩnh với nhiều đồ vật, (b) cảnh nội thất có cấu trúc không gian phức tạp, và (c) 

cảnh động thể hiện hành động và tương tác giữa các đối tượng. 

Thứ nhất - Cảnh đồ vật (a): Ở ví dụ này, RGTranCNet sinh câu mô tả “a 

cellphone next to scissors and a coffee cup”, nêu được các đối tượng chính nhưng 

còn thiếu chi tiết ngữ cảnh và chưa tự nhiên về mặt ngôn ngữ. Mô hình AMR-

GT&RG cải thiện đáng kể với mô tả “a cellphone and scissors next to a coffee cup 

and a black case”, phản ánh tốt hơn cấu trúc vật thể trong không gian. Trong khi đó, 

CLIP-AMR-GPT sinh câu “a cup of coffee a cellphone and a pair of scissors on a 

desk”, thể hiện rõ ngữ cảnh “on a desk” và trôi chảy hơn về mặt ngôn ngữ. Kết quả 

này cho thấy lợi thế của việc kết hợp đặc trưng CLIP, giúp mô hình nắm bắt bố cục 

hình ảnh tổng thể, và cơ chế GPT Re-ranking, giúp tăng tính tự nhiên trong diễn đạt. 

Thứ hai - Cảnh nội thất (b): Trong ví dụ này, RGTranCNet sinh mô tả “a 

bedroom with a bed near a bookshelf”, thể hiện được các đối tượng chính nhưng bỏ 

sót các yếu tố không gian như cửa sổ hay gương. AMR-GT&RG bổ sung được thông 

tin về bối cảnh với mô tả “a neatly made bed next to a bookshelf and a window” giúp 

mô hình nắm bắt tốt hơn bố trí tổng thể của căn phòng. Trong khi đó, CLIP-AMR-

GPT sinh câu “a neatly made bedroom with a mirror near a bed and bookshelf”, thể 

hiện đầy đủ các đối tượng chính và quan hệ không gian, đồng thời duy trì được tính 

tự nhiên và mạch lạc trong ngôn ngữ. Kết quả này cho thấy biểu diễn AMR-like kết 

hợp với CLIP giúp mô hình nhận diện và diễn đạt chính xác hơn các mối quan hệ các 

đối tượng trong không gian. 

Thứ ba - Cảnh hành động (c): Trong ví dụ này, RGTranCNet sinh mô tả “two 

men riding horses together on the beach”, thể hiện đúng chủ thể và hành động chính. 

Mô hình AMR-GT&RG mở rộng mô tả thành “two men smiling and riding horses 
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along the beach”, bổ sung chi tiết cảm xúc “smiling” giúp câu mô tả sinh động hơn, 

tuy nhiên lại thêm vào yếu tố không có trong một số chú thích chuẩn. Ngược lại, mô 

hình CLIP-AMR-GPT sinh câu “two men riding horses on a beach shore”, ngắn gọn, 

mạch lạc và bám sát nội dung ảnh, thể hiện rõ hành động và không gian mà không 

tạo chi tiết thừa. Hiệu quả này đến từ bước GPT Re-ranking, giúp lựa chọn phương 

án chú thích có xác suất ngữ nghĩa cao nhất, đảm bảo sự cân bằng giữa độ chính xác 

ngữ nghĩa và độ tự nhiên ngôn ngữ. 

 

Hình  5.2. Các ví dụ định tính trên ba ảnh kiểm tra (a)-(c) thuộc tập MS COCO. 

Mỗi ảnh minh họa chú thích sinh ra bởi ba mô hình RGTranCNet, AMR-GT&RG và CLIP-

AMR-GPT, kèm theo năm chú thích chuẩn (ground truth). 

Từ ba ví dụ điển hình trên có thể nhận thấy mô hình CLIP-AMR-GPT tạo ra 

các câu mô tả vừa chính xác về mặt ngữ nghĩa, vừa trôi chảy về ngôn ngữ, vượt trội 

hơn so với các phương pháp trước đó. Sự phối hợp của ba nguồn tri thức - đặc trưng 

thị giác-ngôn ngữ từ CLIP, biểu diễn ngữ nghĩa AMR/AMR-like, và bước tái xếp 

hạng bằng GPT - giúp mô hình đạt được sự cân bằng giữa khả năng hiểu ngữ nghĩa 

và khả năng biểu đạt ngôn ngữ tự nhiên. Nhờ đó, các câu chú thích sinh ra không chỉ 

phản ánh chính xác nội dung và mối quan hệ trong ảnh, mà còn thể hiện tính tự nhiên, 

mạch lạc và phù hợp hơn với phong cách ngôn ngữ của con người. 
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5.4. Kết chương 

Trong chương này, một mô hình chú thích ảnh mới có tên CLIP-AMR-GPT 

đã được đề xuất, kết hợp hiệu quả giữa các đặc trưng thị giác-ngôn ngữ từ CLIP, biểu 

diễn ngữ nghĩa trừu tượng từ AMR, cơ chế adaptive attention, và bước re-ranking 

bằng mô hình ngôn ngữ GPT. Khác với các phương pháp trước đó chỉ tập trung vào 

một nguồn đặc trưng hoặc bỏ qua các tri thức ngữ nghĩa sâu, mô hình CLIP-AMR-

GPT tích hợp đa tầng tri thức nhằm tăng cường khả năng hiểu nội dung ảnh và sinh 

mô tả tự nhiên, giàu ngữ nghĩa hơn. 

Kết quả thực nghiệm trên hai tập dữ liệu chuẩn là MS COCO và Flickr30K 

cho thấy mô hình đề xuất đạt hiệu suất vượt trội so với nhiều phương pháp tiên tiến 

hiện nay, đặc biệt là trên các độ đo đánh giá ngữ nghĩa như CIDEr, METEOR và 

SPICE. Phân tích ảnh hưởng từng thành phần trong mô hình cũng khẳng định vai trò 

quan trọng của chúng, trong đó các đặc trưng CLIP đóng vai trò cung cấp ngữ nghĩa 

thị giác chính xác, biểu diễn AMR mang lại cấu trúc ngôn ngữ sâu sắc, còn GPT re-

ranking giúp cải thiện độ mạch lạc và phù hợp ngữ cảnh cho câu sinh ra. Hướng 

nghiên cứu tiếp theo có thể bao gồm: (1) mở rộng mô hình sang các ngôn ngữ khác 

ngoài tiếng Anh, ví dụ như tiếng Việt; và (2) tích hợp các mô hình ngôn ngữ lớn 

(LLMs) như GPT-4 hoặc Gemini để nâng cao chất lượng sinh chú thích trong các bối 

cảnh phức tạp hơn. 

Trong phần tiếp theo của luận án, phần Kết luận tổng kết toàn bộ quá trình 

nghiên cứu, phân tích đóng góp khoa học, và đề xuất các hướng phát triển khả thi cho 

bài toán chú thích ảnh dựa trên mạng học sâu. 
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KẾT LUẬN 

Phần này tổng kết toàn bộ nội dung nghiên cứu đã được triển khai trong luận 

án, bắt đầu từ phần Mở đầu, nơi xác lập tính cấp thiết, mục tiêu, phạm vi và phương 

pháp tiếp cận của đề tài, cho đến Chương 1, nơi trình bày một cách hệ thống các 

hướng nghiên cứu hiện tại, cũng như phân tích khoảng trống nghiên cứu cần giải 

quyết. Trên nền tảng đó, các Chương 2, 3, 4 và 5 lần lượt đề xuất bốn mô hình chú 

thích ảnh theo hướng kế thừa và mở rộng, với mức độ tích hợp tri thức ngữ nghĩa và 

biểu diễn đa phương thức ngày càng sâu sắc hơn. Phần kết luận này tổng hợp các kết 

quả đạt được, khẳng định những đóng góp khoa học và thực tiễn của luận án, đồng 

thời chỉ ra những vấn đề còn bỏ ngỏ và đề xuất các định hướng nghiên cứu tiếp theo 

trong lĩnh vực chú thích ảnh dựa trên học sâu đa phương thức. 

1. Tổng kết nội dung nghiên cứu và kết quả đạt được 

Luận án tập trung giải quyết bài toán chú thích ảnh tự động thông qua việc đề 

xuất và phát triển bốn mô hình học sâu theo hướng kế thừa và cải tiến lũy tiến, với 

mức độ tích hợp tri thức ngữ nghĩa và đặc trưng đa phương thức ngày càng sâu sắc 

hơn: (i) mô hình OD-VR-Cap (Chương 2) khai thác đặc trưng thị giác và quan hệ 

giữa các đối tượng trong ảnh qua đồ thị quan hệ; (ii) mô hình RGTranCNet (Chương 

3) tích hợp tri thức ngữ nghĩa từ ConceptNet nhằm tăng cường khả năng diễn đạt; 

(iii) mô hình AMR-GT&RG (Chương 4) kết hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu tượng dựa 

trên AMR với đồ thị quan hệ để cải thiện chiều sâu ngữ nghĩa; và (iv) mô hình CLIP-

AMR-GPT (Chương 5) hợp nhất đặc trưng đa phương thức kết hợp cơ chế GPT Re-

ranking nhằm nâng cao tính tự nhiên, mạch lạc và phù hợp ngữ cảnh của chú thích 

sinh ra. Các mô hình được đánh giá trên các tập dữ liệu chuẩn MS COCO và 

Flickr30K, sử dụng các độ đo phổ biến của bài toán chú thích ảnh (BLEU, METEOR, 

ROUGE, CIDEr, SPICE) cùng độ đo mới SCS do luận án đề xuất nhằm phản ánh 

mức độ phù hợp ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và chú thích chuẩn ở mức 

embedding câu. 

Chuỗi mô hình đề xuất cho thấy luận án đã hoàn thành đầy đủ mục tiêu nghiên 

cứu nêu trong phần Mở đầu. Mục tiêu khảo sát, phân tích và nhận diện khoảng trống 

nghiên cứu được thực hiện trong Chương 1. Các mục tiêu tiếp theo liên quan đến 

nâng cao khả năng biểu diễn nội dung hình ảnh, khai thác tri thức ngoài, biểu diễn 

ngữ nghĩa trừu tượng và hợp nhất tri thức đa nguồn đều được hiện thực hóa thông 

qua từng mô hình cụ thể, kèm theo các kiểm chứng thực nghiệm định lượng và định 

tính. Ngoài ra, việc đề xuất độ đo SCS giúp bổ sung một góc nhìn toàn diện hơn về 

mức độ phù hợp ngữ nghĩa giữa chú thích sinh ra và chú thích chuẩn. 
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Kết quả thực nghiệm trên MS COCO cho thấy bốn mô hình thể hiện sự cải 

thiện liên tục qua từng giai đoạn phát triển. Mô hình OD-VR-Cap khẳng định hiệu 

quả của việc khai thác cấu trúc quan hệ đối tượng; RGTranCNet mở rộng khả năng 

hiểu ngữ nghĩa nhờ tri thức ngoài; AMR-GT&RG vượt trội hơn đáng kể nhờ biểu 

diễn ngữ nghĩa trừu tượng; và CLIP-AMR-GPT đạt hiệu suất cao nhất nhờ hợp nhất 

đặc trưng đa phương thức và sử dụng GPT Re-ranking để chọn ra câu chú thích tối 

ưu. Các thực nghiệm mở rộng trên Flickr30K tiếp tục khẳng định khả năng tổng quát 

hóa của hai mô hình AMR-GT&RG và CLIP-AMR-GPT, cho thấy hiệu quả của 

hướng tiếp cận dựa trên hợp nhất tri thức đa tầng. 

Hình KL.1 minh họa trực quan sự cải thiện hiệu suất giữa bốn mô hình đề 

xuất trên tập dữ liệu MS COCO. Biểu đồ cho thấy xu hướng tăng trưởng ổn định qua 

từng giai đoạn, trong đó CLIP-AMR-GPT đạt giá trị cao nhất trên tất cả các độ đo, 

đặc biệt ở CIDEr và SCS, phản ánh hiệu quả nổi bật của việc kết hợp đặc trưng đa 

phương thức (CLIP + AMR + đồ thị quan hệ) cùng GPT Re-ranking trong việc nâng 

cao chất lượng sinh chú thích. 

 

Hình KL. 1 So sánh hiệu suất giữa các mô hình chú thích ảnh đề xuất trong luận án. Mô 
hình CLIP-AMR-GPT đạt kết quả cao nhất, khẳng định hiệu quả của việc hợp nhất đặc 

trưng đa phương thức và cơ chế GPT Re-ranking.. 

Tóm lại, chuỗi bốn mô hình do luận án đề xuất thể hiện một tiến trình nghiên 

cứu có hệ thống, kế thừa và mở rộng qua từng giai đoạn: từ khai thác quan hệ giữa 

các đối tượng, tích hợp tri thức ngữ nghĩa ngoài ảnh, kết hợp biểu diễn ngữ nghĩa trừu 

tượng dựa trên AMR, đến hợp nhất tri thức đa phương thức với sự hỗ trợ của mô hình 

ngôn ngữ lớn. Sự phát triển liên tục này cho thấy tính khả thi và hiệu quả của hướng 

tiếp cận mà luận án theo đuổi, đồng thời khẳng định việc hoàn thành đầy đủ các mục 
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tiêu nghiên cứu đã đề ra. Những kết quả đạt được không chỉ chứng minh tính đúng 

đắn của các mô hình mà còn mở ra triển vọng ứng dụng trong các hệ thống thị giác-

ngôn ngữ hiện đại, đáp ứng yêu cầu cao về độ chính xác, chiều sâu ngữ nghĩa và khả 

năng biểu đạt tự nhiên của ngôn ngữ. 

Đặc biệt, xét dưới góc độ khả năng tổng quát hóa và mở rộng ứng dụng, các 

mô hình được đề xuất trong luận án được thiết kế theo kiến trúc độc lập ngôn ngữ, 

trong đó các cơ chế hợp nhất đặc trưng thị giác, quan hệ ngữ nghĩa và biểu diễn trừu 

tượng không phụ thuộc chặt chẽ vào một ngôn ngữ cụ thể. Do đó, giới hạn về ngôn 

ngữ trong các thực nghiệm của luận án mang tính dữ liệu và điều kiện thực nghiệm, 

không phản ánh giới hạn của phương pháp đề xuất, và các mô hình hoàn toàn có khả 

năng mở rộng sang các ngôn ngữ khác, bao gồm tiếng Việt, khi có sẵn tài nguyên 

ngôn ngữ phù hợp. 

2. Những vấn đề còn bỏ ngỏ 

Mặc dù lĩnh vực chú thích ảnh tự động dựa trên mạng học sâu đã đạt được 

nhiều thành tựu đáng kể, bài toán này vẫn còn tồn tại nhiều thách thức và khoảng 

trống học thuật cần tiếp tục nghiên cứu. Các vấn đề còn bỏ ngỏ được trình bày đan 

xen với các hướng phát triển tương ứng nhằm gợi mở định hướng cho các công trình 

tiếp theo. Cụ thể, các vấn đề đáng chú ý bao gồm: 

(i) Hiểu ngữ nghĩa sâu và suy luận ngữ cảnh: Mặc dù các mô hình hiện tại, 

bao gồm cả những kiến trúc tiên tiến như Transformer và các mô hình ngôn ngữ lớn 

(LLMs), chủ yếu học từ tương quan giữa đặc trưng hình ảnh và văn bản mà chưa thực 

sự nắm bắt được ngữ nghĩa sâu hay khả năng suy luận theo logic nhân quả. Việc sinh 

chú thích cho các tình huống đòi hỏi kiến thức nền, hiểu được mục đích hành động 

hoặc nhận diện hành vi ngụ ý vẫn còn là thách thức lớn. Việc tích hợp các mô hình 

ngôn ngữ lớn (LLMs) đã được huấn luyện trên lượng tri thức khổng lồ để hỗ trợ suy 

luận đa tầng, đồng thời áp dụng các kỹ thuật như causal reasoning hoặc multi-hop 

inference nhằm nâng cao khả năng hiểu hành vi và logic ngữ cảnh là cần thiết [116, 

117]. 

(ii) Xử lý đối tượng hiếm hoặc chưa từng xuất hiện (novel/zero-shot object 

captioning): Các mô hình học sâu thường yêu cầu khối lượng lớn dữ liệu huấn luyện. 

Trong khi đó, thực tế chứa nhiều đối tượng hiếm gặp hoặc mới xuất hiện mà mô hình 

chưa từng quan sát. Việc sinh mô tả chính xác cho các ảnh có chứa các đối tượng như 

vậy đòi hỏi các cơ chế nhận thức linh hoạt, kết hợp với khả năng suy diễn từ tri thức 

ngoài tập dữ liệu, điều mà các mô hình hiện nay vẫn chưa giải quyết hiệu quả. Việc 

khai thác tri thức ngoài (ví dụ: ConceptNet, Wikidata) để biểu diễn khái niệm dạng 
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ngữ nghĩa, hoặc sử dụng tri thức từ mô hình pretrained như CLIP [64], đồng thời áp 

dụng các kỹ thuật zero-shot learning, semantic generalization hoặc knowledge 

distillation để mở rộng khả năng của mô hình mà không cần gán nhãn trực tiếp, hoặc 

sử dụng tri thức từ mô hình pretrained như CLIP cũng là vấn đề đặt ra 

(iii) Thiếu chuẩn đánh giá thống nhất về chất lượng ngữ nghĩa: Các độ đo 

hiện hành như BLEU, METEOR, CIDEr, ROUGE hay SPICE chủ yếu đánh giá sự 

tương đồng về mặt ngôn ngữ bề mặt mà chưa phản ánh đầy đủ khía cạnh ngữ nghĩa, 

sự phù hợp ngữ cảnh hoặc mức độ tự nhiên trong biểu đạt. Bên cạnh đó, chưa tồn tại 

một chuẩn đánh giá thống nhất được cộng đồng nghiên cứu chấp nhận rộng rãi, gây 

khó khăn trong việc so sánh và tái lập kết quả. Chuẩn hóa các độ đo đánh giá ngữ 

nghĩa, chẳng hạn như SCS do luận án đề xuất, hoặc kết hợp giữa đánh giá tự động 

với phản hồi từ người dùng (human-in-the-loop evaluation) để ghi nhận tính chính 

xác ngữ nghĩa và tự nhiên của chú thích sinh ra cũng nên được xem xét [74]. 

(iv) Hạn chế trong xử lý đa ngôn ngữ và dữ liệu ít tài nguyên: Hầu hết các 

nghiên cứu hiện nay tập trung vào tiếng Anh, trong khi các ngôn ngữ khác - đặc biệt 

là nhóm ngôn ngữ ít tài nguyên - chưa nhận được sự quan tâm tương xứng. Việc thiếu 

các tập dữ liệu song ngữ được gán nhãn chất lượng cao và công cụ xử lý ngôn ngữ 

phù hợp dẫn đến việc khó áp dụng các mô hình hiện có trong môi trường đa ngữ thực 

tế. Xây dựng các mô hình chú thích ảnh đa ngôn ngữ bằng cách khai thác mô hình 

ngôn ngữ lớn đa ngữ (multilingual LLMs), kết hợp với kỹ thuật machine translation, 

self-supervised learning hoặc pretraining đa miền dữ liệu để huấn luyện mô hình hiệu 

quả cho các ngôn ngữ ít tài nguyên như tiếng Việt rất cần thiết [118]. 

(v) Tích hợp tri thức ngữ nghĩa ngoài vẫn còn sơ khai: Mặc dù một số 

hướng tiếp cận gần đây đã bước đầu tích hợp tri thức từ các nguồn như ConceptNet, 

WordNet, Wikidata hoặc AMR vào mô hình học sâu, nhưng vẫn tồn tại nhiều vấn đề 

như: khó khăn trong việc biểu diễn tri thức theo dạng tương thích với mô hình, thiếu 

cơ chế lọc và đánh giá mức độ liên quan của tri thức, và hạn chế trong khả năng huấn 

luyện toàn bộ hệ thống theo cơ chế từ đầu đến cuối (end-to-end) [119]. Nên thiết kế 

kiến trúc linh hoạt, có thể tiếp nhận tri thức dưới dạng đồ thị, embedding hoặc ngôn 

ngữ tự nhiên, đồng thời phát triển các cơ chế chú ý có điều kiện (conditional attention) 

hoặc học chọn lọc tri thức (knowledge selection) nhằm khai thác hiệu quả những 

thông tin có liên quan và tin cậy trong quá trình sinh chú thích [28, 120]. 

(vi) Thiếu khả năng giải thích và minh bạch trong mô hình: Đa phần các 

mô hình hiện hành được xem như “hộp đen”, thiếu khả năng giải thích rõ ràng cho 

việc sinh ra một chú thích cụ thể. Điều này làm giảm độ tin cậy trong các ứng dụng 

quan trọng như trợ lý hỗ trợ người khiếm thị, y tế hoặc giáo dục. Việc phát triển các 
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mô hình có khả năng giải thích và cung cấp thông tin minh bạch về cơ chế hoạt động 

là một yêu cầu cấp thiết. Có thể phát triển các mô hình chú thích có khả năng giải 

thích, ví dụ: sử dụng attention visualization, hoặc hệ thống giải thích hậu nghiệm 

(post-hoc explanation) như LIME hoặc SHAP trong các mô hình thị giác-ngôn ngữ 

để tăng tính minh bạch và đáng tin cậy nhằm cung cấp thông tin trực quan về cơ sở 

sinh chú thích [121-123]. 

(vii) Khả năng thích ứng với dữ liệu thực tế và môi trường biến động: Các 

mô hình chú thích ảnh hiện tại thường được huấn luyện và đánh giá trên tập dữ liệu 

tĩnh, được xử lý và gán nhãn đầy đủ. Trong khi đó, dữ liệu thực tế thường có tính 

biến động cao, chứa nhiều yếu tố nhiễu như đối tượng bị che khuất, điều kiện ánh 

sáng không thuận lợi hoặc thành phần ảnh không đầy đủ. Việc mở rộng mô hình để 

xử lý hiệu quả trong các điều kiện môi trường thực tế vẫn là một hướng nghiên cứu 

còn bỏ ngỏ. Nên tập trung xây dựng mô hình chịu lỗi tốt, có khả năng hoạt động ổn 

định trong điều kiện ảnh động, thời gian thực, hoặc ảnh có chất lượng kém. Ngoài ra, 

cần đánh giá hiệu suất trên các ứng dụng cụ thể như chú thích video, trợ lý thị giác, 

hoặc mô tả hình ảnh trong giáo dục và y tế [124]. 

Bên cạnh những vấn đề học thuật nêu trên, các kết quả của luận án cũng mở 

ra khả năng ứng dụng thực tiễn cao tại Việt Nam. Các mô hình chú thích ảnh thông 

minh có thể được triển khai trong các hệ thống hỗ trợ người khiếm thị (ví dụ: kính 

thông minh mô tả cảnh vật bằng giọng nói tiếng Việt), trong giáo dục (các nền tảng 

học tập trực quan, tạo mô tả tự động cho hình ảnh minh họa), hoặc trong lưu trữ và 

truyền thông số (gắn nhãn tự động cho kho dữ liệu ảnh, báo chí, thư viện số). Ngoài 

ra, các kỹ thuật được phát triển trong luận án còn có thể mở rộng cho các ứng dụng 

giám sát thị giác thông minh, phân tích hành vi, và tìm kiếm đa phương thức trong 

môi trường công nghiệp và chính phủ điện tử. Tuy nhiên, khi triển khai trong thực tế 

tại Việt Nam, vẫn tồn tại một số thách thức đáng kể, như sự thiếu hụt dữ liệu gán 

nhãn tiếng Việt, hạn chế về tài nguyên tính toán và khả năng huấn luyện các mô hình 

quy mô lớn, cũng như yêu cầu về độ tin cậy, minh bạch và kiểm định đầu ra của các 

hệ thống AI trong các lĩnh vực nhạy cảm như y tế, giáo dục và an sinh xã hội. Do đó, 

hướng nghiên cứu tiếp theo cần tập trung vào việc phát triển các mô hình gọn nhẹ 

(lightweight models), kỹ thuật nén mô hình (model compression), hoặc học chưng 

cất tri thức (knowledge distillation), để có thể triển khai hiệu quả trên hạ tầng phần 

cứng trong nước mà vẫn đảm bảo hiệu năng và độ an toàn cao. 

Nhìn chung, các định hướng trên không chỉ phản ánh xu thế phát triển của lĩnh 

vực chú thích ảnh tự động mà còn mở ra tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong bối cảnh 

Việt Nam. Việc kết hợp tri thức ngữ nghĩa, khai thác mô hình ngôn ngữ lớn và tối ưu 
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hóa trên hạ tầng hạn chế là bước quan trọng để chuyển các mô hình thị giác - ngôn 

ngữ từ nghiên cứu sang thực tiễn. Để làm được điều đó, cần đồng thời phát triển dữ 

liệu mở và hệ sinh thái ngữ liệu tiếng Việt, tạo nền tảng cho việc ứng dụng kết quả 

luận án vào các lĩnh vực như giáo dục, y tế, giao thông thông minh và hỗ trợ người 

khiếm thị. 

3. Tổng kết 

Từ những kết quả đạt được và các phân tích ở trên, có thể khẳng định rằng 

luận án đã hoàn thành toàn bộ mục tiêu và nội dung nghiên cứu đặt ra trong phần Mở 

đầu, cả về phương diện lý thuyết lẫn thực nghiệm. Chuỗi bốn mô hình được đề xuất 

trong luận án - từ OD-VR-Cap, RGTranCNet, AMR-GT&RG đến CLIP-AMR-GPT 

- đã thể hiện một tiến trình phát triển có tính kế thừa, mở rộng và hội tụ, hướng đến 

mục tiêu chung là phát triển phương pháp chú thích ảnh dựa trên mạng học sâu có 

khả năng hiểu ngữ nghĩa và sinh ngôn ngữ tự nhiên ở mức cao. 

Các kết quả đạt được không chỉ khẳng định tính đúng đắn và hiệu quả của 

hướng tiếp cận mà còn đóng góp thiết thực vào tri thức khoa học trong lĩnh vực thị 

giác máy tính và trí tuệ nhân tạo đa phương thức. Về mặt học thuật, luận án đã mở 

rộng phạm vi nghiên cứu từ khai thác quan hệ giữa các đối tượng, đến tích hợp tri 

thức ngữ nghĩa ngoài và biểu diễn nghĩa trừu tượng. Về mặt thực tiễn, các kết quả 

này đặt nền móng cho việc phát triển các hệ thống ứng dụng thông minh trong điều 

kiện Việt Nam, nơi mà dữ liệu, ngôn ngữ và tài nguyên tính toán còn hạn chế. 

Như vậy, luận án không chỉ góp phần củng cố cơ sở lý luận cho hướng nghiên 

cứu chú thích ảnh dựa trên mạng học sâu mà còn mở ra triển vọng áp dụng trong 

nhiều lĩnh vực khác nhau của đời sống, từ giáo dục, y tế, truyền thông đến công nghệ 

hỗ trợ con người. Việc tiếp tục mở rộng nghiên cứu theo các hướng đã nêu trong Mục 

2 giúp hoàn thiện hơn khả năng biểu diễn ngữ nghĩa, mở rộng sang đa ngôn ngữ, và 

nâng cao tính thích ứng của mô hình với dữ liệu và ngữ cảnh thực tế. 
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