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Tóm t̷t: Bài báo này nghiên cứu tổng quan về các kỹ thuật để sinh chú thích cho ảnh như 
chú thích ảnh dựa trên truy xuất thông tin, dựa trên khuôn mẫu và đặc biệt chú thích học dựa 
trên kỹ thuật học sâu đã mang lại cuộc cách mạng trong sinh chú thích cho ảnh. Ngoài cập nhật 
các nghiên cứu mới ra, bài báo còn giới thiệu các tập dữ liệu phục vụ huấn luyện và kiểm thử hệ 
thống sinh chú thích, các loại độ đo phổ biến để đánh giá hiệu quả sinh chú thích cho ảnh. Phần 
kết luận bài báo đề xuất một số hướng nghiên cứu về lĩnh vực chú thích ảnh mà các nhà nghiên 
cứu có thể đi sâu tìm hiểu.  

Tͳ khóa: Chú thích cho ảnh, truy xuất thông tin, khuôn mẫu, học sâu, huấn luyện, kiểm 
thử, bộ dữ liệu, độ đo. 
 

IMAGE CAPTIONING: A SURVEY OF METHODS, DATASETS, EVALUATION 
METRICS 

Abstract: This article studies an overview of techniques to generate captions for images 
such as image captioning based on information retrieval, based on templates and especially 
based on deep learning, which has brought a revolution in generating captions for photos. In 
addition to updating the new studies, the study also introduces datasets for training and testing 
the image captioning system, common metrics to evaluate the efficiency of images captioning. 
The conclusion of the article proposes some research directions in the field of image captioning 
that researchers can study further. 

Keywords: image captioning, information retrieval, template, deep learning, test, datasets, 
metrics 

 
GIỚI THI֒U 
“Một bức tranh đ�ng gi� hơn ngàn lời ni” là một câu ngạn ngֻ trong nhiều ngôn ngֻ, có 

nghǫa là nhֻng ý tư֫ng phức tạp, đôi khi là nhiều ý tư֫ng có thể được truyền tải bằng một hình 
ảnh tǫnh duy nhất, truyền đạt ý nghǫa hoԊc bản chất của nó hiệu quả hơn là chỉ mô tả bằng lời nói. 

Trong cuộc sống chúng ta bắt gԊp rất nhiều hình ảnh tַ các nguồn khác nhau như s�ch, 
b�o, sơ đồ, tài liệu, hình ảnh đa phương tiện, … con người có thể nhận dạng và hiểu hình ảnh đ 
một cách tֽ nhiên dễ dàng hơn rất nhiều khi máy tính làm công việc nhận dạng đ.  

Chú thích ảnh – IC (Image Captioning) là một lǫnh vֽc mới kԒt hợp giֻa thị giác máy tính 
– CV (Computer Vision) và xử lý ngôn ngֻ tֽ nhiên (Natural Language Processing). Chú thích 
ảnh là việc máy tính tֽ động tạo ra các cụm tַ hoԊc câu hợp lý về mԊt ngôn ngֻ và trung thֽc về 

 
1 Trung tâm Ngoại ngֻ - Tin học, Trường Đại học Hoa Lư; Email: ptthanh@hluv.edu.vn 



  98 

mԊt ngֻ nghǫa mô tả nội dung của một hình ảnh cho trước. Chú thích ảnh là lǫnh vֽc được các 
nhà khoa học quan tâm nghiên cứu gần đây và đ đạt được nhiều kԒt quả quan trọng.  

Bài báo này chúng tôi nghiên cứu nhֻng thành tֽu của các nhà khoa học trên thԒ giới hiện 
nay về lǫnh vֽc Chú thích ảnh đồng thời chỉ ra nhֻng hạn chԒ và thách thức hiện tại và trong 
tương lai. 

NỘI DUNG 
1. C�c phương ph�p sinh chú thích ảnh 
C�c phương ph�p sinh chú thích ảnh có thể được chia thành 3 loại như dưới đây:  
1.1. Chú thích ảnh dֽa trên truy xuất thông tin (retrieval-based method) 
Một loại phương ph�p chú thích hình ảnh phổ biԒn ban đầu là dֽa trên truy xuất. Đưa ra 

một hình ảnh truy vấn, c�c phương thức dֽa trên truy xuất sԐ tạo chú thích bằng cách truy xuất 
một hoԊc một tập hợp các câu tַ nhm câu được chỉ định trước. Chú thích được tạo có thể là một 
câu đ tồn tại hoԊc một câu được tạo tַ nhֻng câu đ truy xuất.  

Trong nghiên cứu [1], Farhadi thiԒt lập một bộ ba (đối tượng, hành động, ngֻ cảnh) tạo 
thành không gian liên kԒt các hình ảnh và câu. Đưa ra một hình ảnh truy vấn, mô hình ánh xạ nó 
vào không gian liên kԒt bằng cách giải Trường ngӾu nhiên Markov và sử dụng php đo độ tương tֽ 
Lin để x�c định khoảng cách ngֻ nghǫa giֻa hình ảnh này và m֣i câu hiện c được trình phân tích 
cú pháp Curran phân tích cú pháp. Câu gần nhất với hình ảnh truy vấn được lấy làm chú thích.  

Trong nghiên cứu [2], để tạo chú thích cho một hình ảnh, trước tiên tác giả sử dụng các bộ 
mô tả hình ảnh toàn cục để truy xuất một tập hợp các hình ảnh tַ một bộ sưu tập các bức ảnh có 
chú thích ֫ quy mô web. Sau đ, họ sử dụng nội dung ngֻ nghǫa của các hình ảnh được truy xuất 
để thֽc hiện xԒp hạng lại và sử dụng chú thích của hình ảnh trên cùng làm mô tả của truy vấn. 

Trong nghiên cứu [3], tác giả xem chú thích hình ảnh như một nhiệm vụ xԒp hạng. Các tác 
giả sử dụng kỹ thuật phân tích sֽ tương quan chính tắc hàm nhân (Kernel Canonical Correlation 
Analysis) để chiԒu các mục hình ảnh và văn bản vào một không gian chung, nơi c�c hnh ảnh và 
chú thích tương ứng của chúng có mối tương quan tối đa. Trong không gian chung mới, độ 
tương đồng cosine giֻa hình ảnh và câu được tính to�n để chọn c�c câu được xԒp hạng cao nhất 
đng vai trò mô tả hình ảnh truy vấn. 

Trong [4], Gupta sử dụng bộ công cụ Stanford CoreNLP để xử lý các câu trong bộ dֻ liệu 
ảnh - chú thích để lấy danh sách các cụm tַ cho m֣i hình ảnh. Để tạo mô tả cho một hình ảnh, 
việc truy xuất hình ảnh trước tiên được thֽc hiện dֽa trên c�c tính năng hnh ảnh toàn cục để 
truy xuất một tập hợp các hình ảnh cho truy vấn. Sau đ, một mô hnh được huấn luyện để xác 
định các cụm tַ liên quan được sử dụng để chọn các cụm tַ tַ nhֻng cụm tַ được liên kԒt với 
hình ảnh được truy xuất. Cuối cùng, một câu mô tả được tạo ra dֽa trên các cụm tַ có liên quan 
đ chọn. 

1.2. Chú thích ảnh dֽa trên khuôn mӾu (template-based method) 
Trong c�c phương ph�p dֽa trên mӾu, chú thích hình ảnh được tạo thông qua một quy 

trình bị ràng buộc về mԊt cú pháp và ngֻ nghǫa. Thông thường, để sử dụng phương ph�p dֽa 
trên mӾu, trước tiên cần phát hiện một tập hợp các khái niệm trֽc quan cụ thể. Sau đ, được kԒt 
nối thông qua các mӾu câu hoԊc quy tắc ngֻ pháp ngôn ngֻ cụ thể hoԊc thuật toán tối ưu ha tổ 
hợp để soạn câu. 

Trong nghiên cứu [5], Yang sử dụng bộ tứ (danh tַ-động tַ-cảnh-giới tַ) làm mӾu câu. Để 
mô tả một ảnh, đầu tiên nhóm tác giả sử dụng các thuật to�n dò tm để ước lượng c�c đối tượng 
và cảnh trong ảnh. Sau đ, sử dụng một mô hình ngôn ngֻ được huấn luyện qua Gigaword 
corpus3 để x�c định động tַ, cảnh và giới tַ có thể được sử dụng để soạn câu. Với xác suất của 
tất cả các phần tử được tính toán, bộ tứ tốt nhất thu được bằng cách sử dụng suy luận Mô hình 
Markov ẩn. Cuối cùng, mô tả hình ảnh được tạo ra bằng c�ch điền vào cấu trúc câu được cung 
cấp b֫i bộ tứ. 
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Kulkarni sử dụng Trường ngӾu nhiên có điều kiện để x�c định nội dung hình ảnh sԐ được 
hiển thị trong chú thích hình ảnh [6], [7]. Theo đ, c�c nút của đồ thị tương ứng với c�c đối 
tượng, thuộc tính đối tượng và mối quan hệ không gian giֻa c�c đối tượng. Nội dung hình ảnh 
cần mô tả được xác định bằng cách thֽc hiện suy luận Trường ngӾu nhiên c điều kiện. Đầu ra 
của suy luận được sử dụng để tạo mô tả dֽa trên mӾu câu. 

Li sử dụng các mô hình trֽc quan để trích xuất thông tin ngֻ nghǫa bao gồm c�c đối tượng, 
thuộc tính và các mối quan hệ không gian [8]. Sau đ, họ x�c định một bộ ba định dạng ((adj1, 
obj1), prep, (adj2, obj2)) để mã hóa kԒt quả nhận dạng. Để tạo mô tả với bộ ba, dֻ liệu n-gram 
quy mô web, có khả năng cung cấp số lượng tần suất của các chu֣i n-gram, được sử dụng để 
thֽc hiện lֽa chọn cụm tַ, thu thập các cụm tַ ứng viên có thể tạo nên bộ ba. Sau đ, hợp nhất 
cụm tַ được triển khai để sử dụng lập trnh động nhằm tìm ra tập hợp cụm tַ tương thích tối ưu 
để đng vai trò mô tả hình ảnh truy vấn. 

Mitchell sử dụng các thuật toán thị giác m�y tính để xử lý một hình ảnh và thể hiện hình 
ảnh này bằng cách sử dụng bộ ba (đối tượng, hành động, mối quan hệ không gian) [9]. Sau đ, 
họ xây dֽng mô tả hình ảnh như một quá trình tạo cây dֽa trên kԒt quả nhận dạng hình ảnh. 
Thông qua cụm danh tַ đối tượng và sắp xԒp thứ tֽ, tác giả x�c định nội dung hình ảnh cần miêu 
tả. Sau đ, cây con được tạo cho danh tַ đối tượng, được sử dụng thêm để tạo cây đầy đủ. Cuối 
cùng, một mô hình ngôn ngֻ b�t qu�i được sử dụng để chọn một chu֣i tַ c�c cây đầy đủ được 
tạo làm mô tả của hình ảnh. 

Ushiku trình bày một phương ph�p gọi là không gian con chung cho mô hnh và tính tương 
tֽ để học các bộ phân loại cụm tַ trֽc tiԒp cho các hình ảnh chú thích [10]. Cụ thể, các tác giả 
trích xuất các tַ liên tục tַ chú thích huấn luyện dưới dạng cụm tַ. Sau đ, họ ánh xạ c�c đԊc 
điểm hình ảnh và đԊc điểm cụm tַ vào cùng một không gian con, trong đ phân loại dֽa trên mô 
hình và dֽa trên sֽ tương đồng được tích hợp để tìm hiểu bộ phân loại cho tַng cụm tַ. Trong 
giai đoạn suy luận, các cụm tַ ước tính tַ một hình ảnh truy vấn được kԒt nối bằng cách sử dụng 
tìm kiԒm chùm nhiều ngăn để tạo mô tả. 

Chú thích hình ảnh dֽa trên mӾu có thể tạo ra c�c câu đúng về mԊt cú pháp và các mô tả 
thường phù hợp hơn với nội dung hình ảnh so với các mô tả dֽa trên truy xuất. Tuy nhiên, do 
việc tạo mô tả dֽa trên mӾu với số lượng mô hình có sԈn thường nhỏ, nên hạn chԒ phạm vi bao 
phủ, tính sáng tạo và độ phức tạp của c�c câu được tạo ra. Hơn nֻa, so với chú thích do con 
người viԒt, việc sử dụng các mӾu cứng nhắc làm cấu trúc chính của câu sԐ khiԒn các mô tả được 
tạo ra kém tֽ nhiên hơn. 

1.3. Chú thích ảnh dֽa trên kỹ thuật học sâu (Deep neural network based image 
captioning) 

Nhóm chú thích ảnh dֽa trên kỹ thuật học sâu được phân chia làm hai nhóm chính: Mã hóa 
trֽc quan (visual encoding) và Mô hình ngôn ngֻ (Language Model) (xem hình 1). Nhֻng 
nghiên cứu đ cải thiện đ�ng kể hiệu năng mô hnh: tַ c�c đề xuất dֽa trên học sâu đầu tiên áp 
dụng mạng nơ ron hồi quy (RNN - Recurrent Neural Network) cho đԒn nhֻng đột phá của mô 
hnh transfomer và phương ph�p tiԒp cận tֽa BERT (Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers) với cơ chԒ “tֽ chú ý”. Đồng thời, đ giải được quyԒt thách thức trong việc 
xây dֽng các giao thức và chỉ số đ�nh gi� ph½ hợp để so sánh kԒt quả với các chú thích do con 
người tạo ra. 
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Hình 1. Các phương pháp mô tả ảnh dựa trên học sâu  

1.3.1. Mã hóa trực quan (Visual encoding)  
1.3.1.1. ĐԊc trưng mạng CNN (Convolutional Neural Network) toàn cục (Global CNN 

Features) 
Với sֽ ra đời của CNN, các mô hình sử dụng đầu vào trֽc quan đ được cải thiện về mԊt 

hiệu suất. Bước mã hóa trֽc quan của chú thích hình ảnh cũng không ngoại lệ. Trong công thức 
đơn giản nhất, việc sử dụng một trong nhֻng lớp cuối cùng của CNN để trích xuất các biểu diễn 
cấp cao, sau đ được sử dụng làm đầu vào cho mô hình ngôn ngֻ. Đây là c�ch tiԒp cận được sử 
dụng trong bài b�o “Show and Tell” [12], trong đ đầu ra của GoogleNet được đưa vào trạng 
thái ẩn ban đầu của mô hình ngôn ngֻ. Karpathy đ sử dụng c�c tính năng toàn cầu được trích 
xuất tַ AlexNet làm đầu vào cho một mô hình ngôn ngֻ. Mao và Donahue thêm c�c tính năng 
toàn cầu được trích xuất tַ mạng VGG (Visual Geometry Group) tại m֣i bước thời gian của mô 
hình ngôn ngֻ. 

Các đԊc trưng mạng CNN toàn cục sau đ đ được sử dụng trong rất nhiều mô hình chú 
thích hình ảnh. Đ�ng chú ý, Rennie [13] đ giới thiệu mô hình SC (Self-Criticle), trong đ hnh 
ảnh được mã hóa bằng ResNet-101, giֻ nguyên kích thước ban đầu của chúng. Các cách tiԒp cận 
khác [14], [15] tích hợp các thuộc tính hoԊc thԎ cấp cao, được biểu diễn dưới dạng phân phối xác 
suất trên các tַ phổ biԒn nhất của chú thích huấn luyện. 

Ưu điểm chính của việc sử dụng các đԊc trưng mạng CNN toàn cầu nằm ֫ tính đơn giản và 
nhỏ gọn của biểu diễn, bao gồm khả năng trích xuất và cô đọng thông tin tַ toàn bộ đầu vào và 
xem xét bối cảnh tổng thể của hình ảnh. Tuy nhiên, mô hnh này cũng dӾn đԒn việc nén thông tin 
quá mức và thiԒu độ chi tiԒt, khiԒn mô hình khó tạo ra mô tả chi tiԒt. 

1.3.1.2. Lưới đԊc trưng mạng CNN (Grid of CNN Features) 
Do các hạn chԒ của biểu diễn toàn cục, hầu hԒt các cách tiԒp cận sau đây đ làm tăng mức độ 

chi tiԒt của mã hóa hình ảnh. Dai và cộng sֽ [16] đ sử dụng các bản đồ kích hoạt 2D thay cho các 
vectơ đԊc trưng toàn cầu 1D để đưa trֽc tiԒp cấu trúc không gian vào mô hình ngôn ngֻ. Cảm 
hứng tַ mô hình dịch m�y, cơ chԒ chú ý được sử dụng cung cấp cho mô hình khả năng m ha c�c 
đԊc điểm hình ảnh thay đổi theo thời gian, cho phép tính linh hoạt cao và độ chi tiԒt tốt hơn. 

1.3.1.3. Các vùng trֽc quan (Visual Regions) 
Trֽc giác sử dụng sֽ nổi bật bắt nguồn tַ khoa học thần kinh, điều này gợi ý rằng bộ não 

của chúng ta tích hợp quá trình lập luận tַ trên xuống với luồng tín hiệu hình ảnh tַ dưới lên. Lộ 
trình tַ trên xuống bao gồm dֽ đo�n đầu vào giác quan sắp tới bằng cách tận dụng kiԒn thức và 
khuynh hướng quy nạp của chúng ta, trong khi lộ trình tַ dưới lên cung cấp các kích thích thị 
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gi�c điều chỉnh các dֽ đo�n trước đ. Sֽ chú ý bổ sung có thể được coi là một hệ thống tַ trên 
xuống. Trong cơ chԒ này, mô hình ngôn ngֻ dֽ đo�n tַ tiԒp theo trong khi tham gia vào lưới 
tính năng, c dạng hình học không phụ thuộc vào nội dung hình ảnh. 

Theo cách tiԒp cận này, mạng Faster R-CNN [17] được sử dụng để phát hiện c�c đối 
tượng, thu được một vectơ đԊc trưng gộp cho tַng vùng. Một trong nhֻng yԒu tố chính của 
phương ph�p này nằm trong chiԒn lược huấn luyện trước của n, trong đ một bộ h֣ trợ tính 
toán mất mát được thêm vào để học cách dֽ đo�n c�c lớp thuộc tính cùng với các lớp đối tượng 
trên bộ dֻ liệu Visual Genome. Điều này cho phép mô hình dֽ đo�n một tập hợp phát hiện dày 
đԊc và phong phú, bao gồm cả đối tượng nổi bật và vùng theo ngֻ cảnh, đồng thời h֣ trợ việc 
học các biểu diễn tính năng tốt hơn. 

1.3.1.4. Mã hóa dֽa trên đồ thị (Graph-based Encoding) 
Để cải thiện hơn nֻa việc mã hóa các vùng hình ảnh và mối quan hệ của chúng, một số 

nghiên cứu xem xét sử dụng c�c đồ thị được tạo trên các vùng hình ảnh để làm phong phú thêm 
biểu diễn bằng cách bao gồm các kԒt nối ngֻ nghǫa và không gian. 

N֣ lֽc đầu tiên theo nghǫa này là của Yao [18], tiԒp theo là Guo [19], người đ đề xuất sử 
dụng mạng tích chập đồ thị (GCN) để tích hợp cả mối quan hệ ngֻ nghǫa và không gian giֻa c�c đối 
tượng. Biểu đồ mối quan hệ ngֻ nghǫa thu được bằng cách áp dụng một trình phân loại được huấn 
luyện trước trên Visual Genome để dֽ đoán một hành động hoԊc tương t�c giֻa các cԊp đối tượng. 

Tập trung vào việc mô hình hóa các mối quan hệ ngֻ nghǫa, Yang [20] đ đề xuất tích hợp 
các tiền đề ngֻ nghǫa đ học được tַ văn bản trong mã hóa hình ảnh bằng cách khai thác biểu 
diễn dֽa trên đồ thị của cả hình ảnh và câu. Biểu diễn được sử dụng là biểu đồ cảnh, tức là đồ thị 
c hướng kԒt nối c�c đối tượng, thuộc tính và quan hệ của chúng. Shi [21] biểu diễn hình ảnh 
dưới dạng đồ thị quan hệ ngֻ nghǫa nhưng đề xuất huấn luyện mô-đun chịu trách nhiệm dֽ đo�n 
các nút vị ngֻ trֽc tiԒp trên chú thích thֽc thay vì trên bộ dֻ liệu bên ngoài. 

M ha đồ thị mang đԒn cơ chԒ tận dụng mối quan hệ giֻa c�c đối tượng được phát hiện, 
cho php trao đổi thông tin trong các nút liền kề và do đ theo cách cục bộ. Hơn nֻa, nó cho phép 
tích hợp thông tin ngֻ nghǫa bên ngoài. MԊt khác, việc xây dֽng cấu trúc đồ thị theo cách thủ công 
có thể hạn chԒ sֽ tương t�c giֻa c�c đԊc trưng trֽc quan. Đây là nơi tֽ chú ý tỏ ra thành công hơn 
bằng cách kԒt nối tất cả các yԒu tố với nhau trong một biểu diễn đồ thị hoàn chỉnh. 

1.3.2. Mô hình ngôn ngữ (Language Model) 
1.3.2.1. Mô hình dֽa trên mạng RNN/LSTM (Recurrent Neural Network / Long Short-

Term Memory) 
Vì ngôn ngֻ có cấu trúc tuần tֽ, RNN phù hợp để tạo ra các câu. LSTM là một biԒn thể 

khắc phục một số hạn chԒ của RNN, với cơ chԒ chú ý bổ sung, được sử dụng phổ biԒn trong mô 
hình hóa ngôn ngֻ. 

Để nối các tַ vào các vùng hình ảnh, Lu [22] đ kԒt hợp một mạng trỏ giúp điều chỉnh cơ 
chԒ chú ý dֽa trên nội dung. ĐԊc biệt, trong quá trình tạo câu, mạng dֽ đo�n c�c vị trí trong chú 
thích, sau đ c�c vị trí này sԐ được lấp đầy bằng các lớp vùng hình ảnh. Đối với nhֻng tַ không 
trֽc quan, một “lính canh trֽc quan” (visual sentinel) được sử dụng làm nền tảng giả. 

Ke [23] đ giới thiệu hai mô-đun phản xạ: mô-đun thứ nhất tính toán mức độ liên quan 
giֻa các trạng thái ẩn tַ tất cả các tַ được dֽ đo�n trong qu� khứ và tַ hiện tại. Mô-đun thứ hai 
cải thiện cấu trúc cú pháp của câu bằng c�ch hướng dӾn quá trình tạo câu bằng thông tin vị trí 
chung của tַ. 

Huang [24] đ đề xuất một cơ chԒ thời gian chú ý thích ứng, trong đ bộ giải mã có thể 
thֽc hiện một số bước chú ý tùy ý cho m֣i tַ được tạo, được x�c định b֫i một mạng tin cậy trên 
LSTM lớp thứ hai. 

Một số nghiên cứu kh�c đ sử dụng tֽ chú ý thay cho chú ý cộng thêm trong các mô hình 
ngôn ngֻ dֽa trên LSTM, LSTM tăng cường bằng “chú ý trên chú ý”, tính to�n một bước chú ý 
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khác trên sֽ chú ý trֽc quan, tăng cường khả năng tֽ chú ý với c�c tương t�c thứ hai và cải thiện 
cả mã hóa hình ảnh và mô hình ngôn ngֻ. 

1.3.2.2. Mô hình ngôn ngֻ tích chập (Convolutional Language Models) 
Mô hình ngôn ngֻ tích chập được đề xuất b֫i Aneja [25], sử dụng một vectơ đԊc trưng 

hình ảnh toàn cầu được kԒt hợp với các tַ nhúng và được cung cấp cho CNN, hoạt động trên tất 
cả các tַ song song trong qu� trnh đào tạo và suy luận tuần tֽ. Convolutions được che bên phải 
để ngăn mô hnh sử dụng thông tin của các tַ trong tương lai. MԊc dù có lợi thԒ rõ ràng của huấn 
luyện song song, việc sử dụng toán tử tích chập trong các mô hình ngôn ngֻ đ không tr֫ nên 
phổ biԒn do hiệu suất kém và sֽ ra đời của kiԒn trúc Transformer. 

1.3.2.3. Mô hình dֽa trên kiԒn trúc Transformer (Transformer-based Architectures) 
Mô hnh chú ý đầy đủ (fully-attentive paradigm) được đề xuất b֫i Vaswani và cộng sֽ 

[26] đ thay đổi hoàn toàn quan điểm về mô hình ngôn ngֻ. Ngay sau đ, mô hnh Transformer 
đ tr֫ thành nền tảng của nhֻng bước đột phá khác trong NLP, chԆng hạn như BERT [27] và 
GPT [28], và kiԒn trúc tiêu chuẩn cho nhiều tác vụ “hiểu ngôn ngֻ”. V chú thích hnh ảnh có thể 
được xem là một vấn đề theo trình tֽ, nên kiԒn trúc Transformer cũng đ được sử dụng cho 
nhiệm vụ này. Bộ giải m Transformer ban đầu đ được sử dụng trong một số mô hình chú thích 
hình ảnh mà không cần sửa đổi kiԒn trúc đ�ng kể. Bên cạnh đ, một số biԒn thể đ được đề xuất 
để cải thiện việc tạo ngôn ngֻ và m ha tính năng trֽc quan. 

Li [29] đề xuất cơ chԒ tạo cổng cho toán tử chú ý cho, điều khiển luồng thông tin hình ảnh 
và ngֻ nghǫa bằng cách kԒt hợp và điều chỉnh các biểu diễn vùng hình ảnh với các thuộc tính 
ngֻ nghǫa đԒn tַ một trình gắn thԎ bên ngoài. Ji [30] tích hợp một cơ chԒ kiểm tra ngֻ cảnh để 
điều chỉnh ảnh hư֫ng của biểu diễn hình ảnh toàn cục đối với m֣i tַ được tạo, được mô hình 
hóa thông qua sֽ chú ý của nhiều đầu attention (MultiHead). Cornia [31] đề xuất tính đԒn tất cả 
các lớp mã hóa thay vì chỉ thֽc hiện chú ý chéo trên lớp cuối c½ng. Để đạt được mục tiêu này, họ 
đ ph�t minh ra bộ giải mã dạng lưới, chứa toán tử dạng lưới điều chỉnh phần đng gp. 

H. Pavin (2023) [32] ThiԒt kԒ mạng sinh dֽa trên transformer như một hướng mức tַ 
(word-level) để sinh ra tַ tiԒp theo dֽa trên trạng thái hiện tại. Sau đ huấn luyện không gian 
ngầm để học cách sắp xԒp chú thích và ảnh vào cùng một không gian nhúng, rút ra mối quan hệ 
giֻa ảnh và chú thích. Cuối cùng thiԒt kԒ mạng lֽa chọn như là 1 hướng mức câu (sentence-
level) để đ�nh gi� tַ tiԒp theo bằng c�ch g�n điểm thích hợp cho phần chú thích thông qua không 
gian nhúng. Nhóm nghiên cứu bổ sung thêm ba thành phần Self-Eliminator Module (SEM), 
Mask Attention Weight (MAW), Multiple Attention Distribution (MAD) để tăng hiệu quả mô 
hình. Nhóm nghiên cứu thử nghiệm trên hai bộ dֻ liệu chuẩn là Microsoft COCO và Flickr30K. 

2. Tập dֻ liệu và phương ph�p đ�nh gi� 
2.1. Tập dֻ liệu 
Dֻ liệu là nền tảng của trí tuệ nhân tạo. Con người ngày càng phát hiện ra rằng có thể tìm 

thấy nhiều định luật khó tìm tַ một lượng lớn dֻ liệu. Trong tác vụ tạo chú thích hình ảnh, cần 
sử dụng các bộ dֻ liệu để chạy thử nghiệm. Nhóm nghiên cứu có thể sử dụng một hoԊc hai bộ để 
thử nghiệm và đ�nh gi� mô hình của mình. Một số bộ dֻ liệu phổ biԒn hiện nay: MSCOCO, 
Flickr8k, Flickr30k, PASCAL 1K, AI Challenger Dataset và STAIR Captions.  

Bảng 1. Một số tập dữ liệu chú thích ảnh 
Dataset  Train Valid Test 
MSCOCO  82783 40504 40775  
Filckr8k 6000 1000 1000  
Filckr30k  32783  1000 100  
PASCAL 1K   1000 
AIC  210000 30000  30000  
STAIR  82783  40504   40775  
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Trong các bộ dֻ liệu trên thì hai bộ được sử dụng nhiều hơn cả là: 
Flickr30k: bao gồm 31783 ảnh tַ Flickr bao phủ rộng c�c hành động của con người, m֣i 

ảnh có 5 chú thích. Bộ dֻ liệu Flickr30k do cộng đồng các nhà nghiên cứu về thị giác máy tính 
xây dֽng và phát triển. 

MS-COCO: tập dֻ liệu này phức tạp hơn do chứa nhiều đối tượng, nhiều nền và mối quan 
hệ đa dạng. Nó chứa 82783, trong đ 40504 ảnh cho huấn luyện và xác thֽc, 40775 ảnh cho thử 
nghiệm. Bộ dֻ liệu MS-COCO do nhóm nghiên cứu thuộc tập đoàn Microsoft tạo ra và chia sԎ 
với cộng đồng nghiên cứu. 

2.2. Phương ph�p đ�nh gi� 
Trên thֽc tԒ, cách trֽc quan nhất để x�c định mức độ một câu được tạo ra mô tả nội dung 

của hình ảnh tốt như thԒ nào là dֽa vào ph�n đo�n trֽc tiԒp của con người. Tuy nhiên, v đ�nh 
giá của con người đòi hỏi một lượng lớn n֣ lֽc không thể tái sử dụng, nên rất kh để m֫ rộng 
quy mô. Hơn nֻa, đ�nh gi� của con người vốn mang tính chủ quan khiԒn nó có sֽ khác nhau của 
người d½ng kh�c nhau. Do đ, c�c chỉ số, phương ph�p đ�nh gi� được đưa ra nhằm tֽ động đ�nh 
giá kԒt quả tạo câu mô tả của các mô hình. 

Khi đ�nh gi� kԒt quả tạo câu, BLEU (BiLingual Evaluation Understudy), METEOR 
(Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering), ROUGE (Recall-Oriented 
Understudy for Gisting Evaluation) và CIDer (Consensus-based Image Description Evaluation) 
thường được sử dụng làm chỉ số đ�nh gi�. Đối với năm chỉ báo, BLEU và METEOR dành cho 
bản dịch máy, ROUGE dành cho tóm tắt tֽ động và CIDEr dành cho chú thích hình ảnh. Chúng 
đo tính nhất quán của n-gram giֻa c�c câu được tạo, điều này bị ảnh hư֫ng b֫i tầm quan trọng 
và độ hiԒm của n-gram. Đồng thời, cả bốn chỉ số này đều có thể được tính toán trֽc tiԒp bằng 
công cụ đ�nh gi� MSCOCO. (Bộ công cụ đ�nh gi� MSCOCO là COCO Evaluation Toolkit. 
Công cụ này cung cấp các phương ph�p để đánh giá chất lượng của các mô hình mô tả ảnh dֽa 
trên c�c tiêu chí như BLEU, METEOR, ROUGE, và CIDEr. COCO Evaluation Toolkit giúp 
cung cấp một cách tiêu chuẩn để đo lường hiệu suất của các mô hình mô tả ảnh, làm cho quá 
trnh so s�nh và đ�nh gi� kԒt quả tr֫ nên công bằng và đồng nhất trong cộng đồng nghiên cứu.) 

BLEU [33] là sử dụng các cụm tַ c độ dài thay đổi của một câu ứng viên để khớp với các 
câu tham chiԒu để đo lường mức độ gần gũi của chúng. Nói cách khác, số liệu BLEU được xác 
định bằng cách so sánh một câu ứng viên với các câu tham chiԒu tính bằng n-gam. Điểm số 
unigram (BLEU-1) thể hiện mức độ phù hợp, trong khi điểm số n-gram cao hơn thể hiện mức độ 
lưu lo�t của câu. 

METEOR [34] là thước đo đ�nh gi� bản dịch máy tֽ động. Trước tiên, nó thֽc hiện khớp 
unigram tổng quát giֻa câu ứng cử viên và câu tham chiԒu, sau đ tính điểm dֽa trên kԒt quả 
khớp. Việc tính to�n liên quan đԒn độ chính xác, thu hồi và sắp xԒp các tַ phù hợp. Trường hợp 
có nhiều câu đối chiԒu th điểm cao nhất trong số c�c câu được tính độc lập được lấy làm kԒt quả 
đ�nh gi� cuối cùng. Việc giới thiệu chỉ số này là để giải quyԒt điểm yԒu của chỉ số BLEU, chỉ 
được tạo ra dֽa trên độ chính xác của n-gram phù hợp. 

ROUGE [35] là viԒt tắt của Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation, được sử 
dụng để tֽ động x�c định chất lượng của một bản tóm tắt văn bản bằng cách so sánh nó với các 
bản tóm tắt (lý tư֫ng) khác do con người tạo ra. Các biện ph�p đԒm số lượng đơn vị như n-gram, 
chu֣i tַ và cԊp tַ giֻa bản tóm tắt do máy tính tạo ra và bản tóm tắt lý tư֫ng do con người tạo 
ra. ROUGE gồm bốn thước đo ROUGE kh�c nhau: ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W và 
ROUGE-S.  

CIDer [36] là một mô hình sử dụng sֽ đồng thuận để đ�nh gi� chất lượng của chú thích 
hình ảnh. Số liệu này đo lường mức độ giống nhau của một câu do phương ph�p chú thích hnh 
ảnh tạo ra với phần lớn c�c câu do con người tạo ra. N đạt được điều này bằng cách mã hóa tần 
suất của n-gam trong câu ứng cử viên để xuất hiện trong các câu tham chiԒu, trong đ sử dụng 
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trọng số Tần suất tài liệu nghịch đảo tần số (Frequency Inverse Document Frequency) cho m֣i 
n-gam. Số liệu này được thiԒt kԒ để đ�nh gi� c�c câu được tạo theo các khía cạnh về ngֻ pháp, 
mức độ nổi bật, tầm quan trọng và độ chính xác. 

KԑT LUẬN  
Chú thích ảnh là sֽ kԒt nối của hai lǫnh vֽc thị giác máy tính (CV) và xử lý ngôn ngֻ tֽ 

nhiên (NLP), đang thu hút sֽ quan tâm của các nhà nghiên cứu. Chú thích ảnh/video phải giải 
quyԒt các vấn đề của cả hai lǫnh vֽc CV và NLP. Vì vậy, mԊc d½ đ đạt được nhiều kԒt quả quan 
trọng, nó vӾn là một vấn đề khá thách thức. Đối với thị giác máy tính, mạng CNN đ đem lại 
thành công lớn như phân loại ảnh, phát hiện đối tượng… Trong lǫnh vֽc xử NLP, mô hình 
Transformer với cơ chԒ Attention đ đem lại các kԒt quả SOTA (State-of-the-art) trong nhiều 
lǫnh vֽc như chatbot, dịch m�y… MԊc dù áp dụng các tiԒn bộ công nghệ của cả hai lǫnh vֽc, 
Chú thích ảnh vӾn chưa đạt được các kԒt quả như mong muốn. Một vấn đề gây cản tr֫ rất lớn là 
dֻ liệu. Để có chất lượng nhận dạng và chú thích ảnh cao thường yêu cầu một lượng rất lớn dֻ 
liệu được chú thích, đây là một công việc rất kh khăn và tốn kém. Khác với NLP có thể dễ dàng 
thu thập lượng lớn dֻ liệu tַ internet trong nhiều lǫnh vֽc. Hơn nֻa dֻ liệu file ảnh thường có 
dung lượng lớn, nên thường không đủ tài nguyên để huấn luyện các mô hình rất lớn như GPT 
trong NLP được huấn luyện trên hàng TB (45TB) dֻ liệu văn bản với 175 tỷ tham số. Việc khai 
thác các công nghệ SOTA nhất của cả hai lǫnh vֽc như đ nêu trên, hoԊc giải pháp giảm dung 
lượng file ảnh để tăng cường dֻ liệu huấn luyện vӾn là một chủ đề khá tiềm năng cho sinh chú 
thích ảnh. 

Ngoài ra, dֻ liệu ảnh biԒn thiên đa dạng hơn rất nhiều so với dֻ liệu tiԒng nói hoԊc văn 
bản. Ngoài việc ghp c�c đối tượng, cảnh, màu sắc, góc quay, tư thԒ…, chỉ một tַ “c�i ghԒ”, 
nhưng c rất nhiều kiểu ghԒ khác nhau trong thԒ giới đối tượng ảnh. Số lượng tַ vֽng trong 
NLP là x�c định, nhưng số lượng đối tượng trong thԒ giới xung quanh gần như là vô hạn. Do vậy 
việc nhận dạng để chú thích các đối tượng phong phú trong ảnh trong thԒ giới thֽc là rất khó 
khăn. Do đ cần nhiều nghiên cứu và thử nghiệm hơn nֻa để sinh chú thích ảnh có thể áp dụng 
được trong thԒ giới thֽc một cách chân thֽc hơn. 

Một số hướng nghiên cứu cho các nhà khoa học là việc khai thác các mô hình của công 
nghệ học sâu tiên tiԒn hiện nay, đԊc biệt là công nghệ CNN trong phân loại/ phát hiện đối tượng 
và cơ chԒ Attention cho mô hình ngôn ngֻ, áp dụng cho Chú thích ảnh với c�c đối tượng phong 
phú là một hướng đi thiԒt thֽc và nhiều hứa hẹn, không chỉ dưới góc độ phương ph�p luận mà 
còn cả trong các ứng dụng trong thԒ giới thֽc với muôn vàn c�c đối tượng khám phá trong môi 
trường xung quanh. Thêm vào đ, chúng ta cũng thấy rằng, để đạt hiệu quả tốt hơn, cần xem xét 
các vấn đề trong bối cảnh tổng thể hơn, tַ dֻ liệu huấn luyện tới kiԒn trúc mô hình. KiԒn trúc 
transformer đa nhiệm với các nhiệm vụ nhận dạng và mô tả cảnh với c�c đối tượng mới, các 
nhiệm vụ mô tả các câu khác nhau trong mô tả đoạn hình ảnh, có lԐ sԐ là mô hình phù hợp để 
xem xét và gắn kԒt c�c lǫnh vֽc SOTA của CV và NLP với các dֻ liệu dễ dàng thu thập được tַ 
internet. Trong các nghiên cứu về chú thích ảnh, nԒu xem xt c�c đԊc trưng ảnh mà không tính 
đԒn ngֻ cảnh có thể dӾn đԒn mô tả sai lầm. MԊt khác, trong các mô hình, mô tả còn yԒu về xử lý 
thời gian thֽc, đ là hướng m֫ cho các nghiên cứu sau này. 
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