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TÓM TẮT— Suy giảm thị lực ảnh hưởng đến hàng triệu người trên thế giới, gây khó khăn trong việc tiếp cận thông tin trực 
quan. Với sự phát triển của thiết bị di động, đặc biệt là nền tảng Android, các giải pháp chuyển đổi hình ảnh thành mô tả âm 
thanh đang trở nên phổ biến. Tuy nhiên, việc tạo ra các mô tả chính xác, giàu ngữ cảnh và phù hợp với thiết bị di động vẫn là 
một thách thức. Nghiên cứu này đề xuất một mô hình chú thích ảnh dựa trên kiến trúc encoder–decoder, kết hợp Swin 
Transformer để trích xuất đặc trưng hình ảnh và Transformer Decoder để sinh chú thích. Mô hình được huấn luyện trên các 
tập dữ liệu chuẩn MS COCO, Flickr30k và tinh chỉnh với dữ liệu tiếng Việt KTVIC. Thực nghiệm cho thấy mô hình đạt hiệu 
suất cao trên các độ đo BLEU, METEOR và CIDEr. Bên cạnh mô hình, chúng tôi cu ng xây dựng một ứng dụng Android tích hợp 
chức năng chú thích ảnh và chuyển văn bản thành giọng nói, hỗ trợ người khiếm thị tiếp cận thông tin hình ảnh theo thời 
gian thực, hoạt động ổn định với tốc độ xử lý phù hợp trong điều kiện sử dụng thực tế. Kết quả này cho thấy tiềm năng trong 
việc cải thiện khả năng tiếp cận thông tin trực quan cho cộng đồng người khiếm thị. 

Từ khóa— Chú thích ảnh tự động, mô hình Encoder-Decoder, Swin Transformer, Transformer Decode, ứng dụng hỗ trợ 
người khiếm thị. 

I. GIỚI THIỆU 

Theo thống kê của Tổ chức Y tế Thế giới (WHO) vào tháng 8 năm 2023, có khoảng 2.2 tỷ người trên toàn cầu bị 
suy giảm thị lực hoặc mù lòa, gây ảnh hưởng nghiêm trọng đến khả năng tiếp cận thông tin, giao tiếp và hòa 
nhập xã hội của họ [1]. Trong một thế giới ngày càng phụ thuộc vào thông tin trực quan, việc thiếu khả năng 
nhận thức hình ảnh trở thành rào cản lớn đối với người khiếm thị trong học tập, làm việc và sinh hoạt hàng ngày. 
Điều này thúc đẩy nhu cầu phát triển các công nghệ, hệ thống hỗ trợ giúp chuyển đổi thông tin thị giác sang các 
định dạng dễ tiếp cận hơn như văn bản hoặc âm thanh. Một trong những hướng tiếp cận để giải quyết vấn đề này 
là bài toán chú thích ảnh (Image Captioning)-bài toán kết hợp giữa thị giác máy tính (Computer Vision) và xử lý 
ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing), với mục tiêu tự động sinh ra các mô tả bằng văn bản ngắn 
gọn, chính xác và mạch lạc từ nội dung hình ảnh đầu vào [2]. Với khả năng mô tả nội dung hình ảnh bằng ngôn 
ngữ tự nhiên, chú thích ảnh có nhiều ứng dụng thực tế như hỗ trợ cải tiến hệ thống xe tự lái [3], phân tích video 
giám sát [4], hỗ trợ chẩn đoán và kê đơn thuốc tự động từ ảnh y khoa [5], phân tích dữ liệu giao thông [6], chẩn 
đoán bệnh cây trồng [7], kiểm duyệt nội dung [8], an toàn lao động [9], đặc biệt là hỗ trợ người khiếm thị tiếp 
cận thông tin hình ảnh thông qua hệ thống chuyển đổi hình ảnh thành văn bản và giọng nói [10, 11]. 

Gần đây, nhiều mô hình chú thích ảnh được xây dựng theo khung encoder–decoder. Trong đó, encoder thường 
sử dụng mạng nơ-ron tích chập (CNN) để trích xuất đặc trưng hình ảnh. Phần decoder sử dụng mạng RNN hoặc 
LSTM để tạo ra câu mô tả [12] [13]. CNN chủ yếu tập trung vào đặc trưng cục bộ thông qua các lớp tích chập. Do 
đó, mô hình khó học được quan hệ không gian hoặc ngữ cảnh tổng thể. Điều này làm giảm khả năng nắm bắt 
quan hệ phức tạp giữa các đối tượng trong ảnh. Hạn chế này có thể ảnh hưởng đến độ chính xác của chú thích. 
Bên cạnh đó, LSTM cần xử lý tuần tự nên tốc độ huấn luyện khá chậm. Mô hình cũng dễ gặp vấn đề triệt tiêu hoặc 
bùng nổ đạo hàm. Ngoài ra, LSTM thiếu cơ chế tập trung vào vùng ảnh quan trọng. Hệ quả là mô hình dễ tạo ra 
chú thích thiếu chính xác hoặc thiếu chi tiết. 

Transformer [14] đã tạo ra bước đột phá lớn trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Từ đó, nhiều nghiên cứu chú thích 
ảnh đã thay thế LSTM bằng Transformer Decoder trong vai trò bộ giải mã. Nguyên nhân là vì Transformer hỗ trợ 
huấn luyện song song và đạt hiệu suất tốt. Khả năng này đặc biệt hữu ích khi làm việc với tập ảnh có quy mô lớn. 
Bên cạnh đó, các mô hình phân loại ảnh dựa trên Transformer như Vision Transformer (ViT) [15] và Swin 
Transformer [16] được đề xuất. Những kiến trúc này giúp tăng cường khả năng trích xuất đặc trưng hình ảnh. 
Chúng cho phép mô hình học quan hệ toàn cục giữa các vùng ảnh khác nhau. Nhờ vậy, nhiều công trình đã áp 
dụng Transformer vào bài toán sinh mô tả ảnh. Cách tiếp cận này nhằm khắc phục các hạn chế của mô hình 
CNN–LSTM truyền thống. 

Từ những hạn chế đã nêu, một mô hình chú thích ảnh theo khung encoder–decoder được đề xuất. Trong mô hình 
này, Swin Transformer đảm nhiệm vai trò mã hóa đặc trưng từ ảnh đầu vào. Transformer Decoder được sử dụng 
để sinh mô tả hình ảnh một cách chính xác và mạch Swin Transformer là bản mở rộng từ Vision Transformer với 
thiết kế chia cửa sổ dịch chuyển. Thiết kế này giúp mô hình nhận diện chi tiết tốt hơn ở các mức độ không gian 
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khác nhau. Transformer Decoder sử dụng self-attention để nắm bắt thông tin ngữ cảnh trong quá trình sinh câu. 
Mô hình được huấn luyện trên ba bộ dữ liệu: MS COCO [17], Flickr30k [18] và KTVIC [19]. KTVIC là tập dữ liệu 
tiếng Việt cho mục tiêu ứng dụng người Việt Nam. Sau khi huấn luyện, mô hình được tích hợp vào một ứng dụng 
Android hỗ trợ người khiếm thị. Người dùng có thể chụp ảnh và nhận mô tả bằng âm thanh qua tính năng 
chuyển văn bản thành giọng nói. Toàn bộ quá trình diễn ra nhanh chóng, thuận tiện và phù hợp với điều kiện sử 
dụng thực tế. 

Đóng góp chính của bài báo này bao gồm:  

 Đề xuất mô hình kết hợp Swin Transformer và Transformer Decoder nhằm nâng cao độ chính xác 
chú thích ảnh, tận dụng cơ chế tự chú ý (seft-attention) mạnh mẽ của kiến trúc Transformer. 

 Thực nghiệm trên tập dữ liệu chuẩn MS COCO và Flickr 30K cho thấy mô hình chú thích ảnh đề xuất 
có độ chính xác vượt trội trên các độ đo phổ biến so với các công trình công bố gần đây. 

 Phát triển ứng dụng di động Android tích hợp mô hình chú thích ảnh và công nghệ Text-to-Speech 
với giao diện thân thiện, hỗ trợ người khiếm thị tiếp cận thông tin hình ảnh một cách thuận tiện và 
hiệu quả. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: phần 2 trình bày các công trình nghiên cứu liên quan; phần 3 mô 
tả chi tiết phương pháp đề xuất; phần 4 trình bày thực nghiệm và phân tích kết quả; cuối cùng, phần 5 đưa ra kết 
luận và định hướng nghiên cứu trong tương lai. 

II. CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 

Các nghiên cứu ban đầu về chú thích ảnh theo tiếp cận học sâu thường dựa trên việc trích xuất đặc trưng bằng 
CNN. CNN được dùng để trích xuất thông tin hình ảnh, sau đó đưa vào mô hình ngôn ngữ như RNN hoặc LSTM để 
phát sinh chú thích. Show and Tell [12] là một ví dụ tiêu biểu, kết hợp CNN và RNN trong mô hình encoder–
decoder. Phương pháp này giúp tạo mô tả tự động cho ảnh đầu vào. Show, Attend and Tell [20] mở rộng mô hình 
với cơ chế attention để tập trung vào vùng ảnh quan trọng. Azhar và cộng sự [21] sử dụng CNN để trích xuất đặc 
trưng toàn cục của hình ảnh. Thêm vào đó, mạng phát hiện đối tượng được kết hợp để lấy thông tin vùng ảnh chi 
tiết. Sau đó, đặc trưng toàn cục và vùng được đưa vào LSTM với cơ chế attention để sinh chú thích. Tiếp nối 
hướng này, Patwari và cộng sự [22] đề xuất kiến trúc encoder–decoder khác. CNN Inception-v3 được dùng làm 
encoder, GRU làm decoder với tích hợp attention. Mô hình được huấn luyện trên MS COCO và đánh giá bằng 
BLEU từ 1 đến 4. Kết quả cho thấy hiệu quả của phương pháp so với các mô hình trước đó. Xie và cộng sự [23] 
kết hợp Faster R-CNN để trích xuất đặc trưng vùng đối tượng. Đặc trưng vùng được đưa vào Bidirectional LSTM 
để sinh mô tả ảnh. Mô hình được thử nghiệm trên Flickr30k và MS COCO với độ chính xác cao. Kết quả vượt một 
số mô hình baseline đã công bố trước đó. Tuy vậy, phần lớn các mô hình trên chỉ dùng CNN huấn luyện trước để 
trích xuất đặc trưng. Điều này khiến mô hình khó học sâu mối quan hệ giữa các vùng trong ảnh. Do đó, mô hình 
gặp khó khăn khi cần biểu diễn ngữ nghĩa hình ảnh một cách toàn diện. LSTM cũng tồn tại hạn chế trong huấn 
luyện tuần tự và gặp vấn đề về gradient. Việc triệt tiêu hoặc bùng nổ đạo hàm làm giảm hiệu quả của quá trình 
sinh chú thích. 

Do các mô hình kết hợp CNN và LSTM còn tồn tại nhiều hạn chế, nhiều nghiên cứu đã chuyển sang sử dụng 
Transformer. Transformer được xem là một lựa chọn tiềm năng cho bài toán chú thích ảnh. Wang và cộng sự 
[24] đã phát triển một mô hình sử dụng Transformer thay cho kiến trúc CNN–LSTM. Mục tiêu của mô hình là cải 
thiện độ chính xác và khả năng tổng quát hóa. Yang và cộng sự [25] đề xuất Transformer có khả năng nhận biết 
ngữ cảnh để tăng hiệu suất sinh mô tả. Cornia và cộng sự [26] giới thiệu Meshed-Memory Transformer với các 
kết nối dạng lưới tích hợp bộ nhớ. Cấu trúc này giúp mô hình học được quan hệ phức tạp giữa các vùng trong 
hình ảnh. Một số công trình gần đây đã áp dụng Transformer Decoder vào ứng dụng hỗ trợ người khiếm thị.  
Abubeker và cộng sự [27] sử dụng Transformer Decoder kết hợp encoder là mạng Inception. Harshitha và cộng 
sự [28] thay thế encoder bằng EfficientNet để trích xuất đặc trưng đầu vào. Những mô hình này cho thấy tiềm 
năng trong các hệ thống hỗ trợ tiếp cận hình ảnh. 

 Manay và cộng sự [10] đã phát triển một mô hình chú thích ảnh dựa trên GRU. Mô hình này được triển khai 
thành ứng dụng Android hỗ trợ người khiếm thị nhận biết môi trường xung quanh. Để sử dụng, người dùng phải 
thực hiện nhiều thao tác thủ công. Các bước bao gồm mở khóa điện thoại, bật Google Assistant và gọi lệnh để 
khởi chạy ứng dụng. Sau đó, người dùng cần chụp ảnh để mô hình xử lý và tạo chú thích. Quy trình yêu cầu nhiều 
lệnh điều khiển, gây bất tiện cho người khiếm thị. Trong một nghiên cứu khác, Kavitha và cộng sự [11] cũng đề 
xuất mô hình hỗ trợ tương tự. Ứng dụng này chụp ảnh qua camera và tạo mô tả bằng mô hình học sâu. Chú thích 
sinh ra được chuyển thành giọng nói và phát lại cho người dùng. Mô hình được huấn luyện trên tập dữ liệu MS 
COCO gồm ảnh và chú thích. Đặc trưng ảnh được trích xuất bằng EfficientNet-B3 và đưa vào mạng RNN. Tuy 
nhiên, mô hình vẫn gặp hạn chế do sử dụng kiến trúc CNN–LSTM. Ngoài ra, ứng dụng chỉ hỗ trợ ngôn ngữ tiếng 
Anh nên không phù hợp cho đa số người Việt. 
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Qua quá trình phân tích các công trình công bố trước đây, có thể nhận thấy nhiều mô hình đã đạt được những 
bước tiến đáng kể. Các kiến trúc học sâu giúp nâng cao chất lượng mô tả hình ảnh theo thời gian. Tuy vậy, nhiều 
phương pháp vẫn còn những hạn chế nhất định trong việc nắm bắt ngữ nghĩa. Cụ thể, các phương pháp dựa trên 
CNN và LSTM còn gặp khó khăn trong việc biểu diễn ngữ nghĩa toàn cục và duy trì thông tin ngữ cảnh dài hạn. 
Ngược lại, Transformer cho thấy khả năng vượt trội về biểu diễn và học quan hệ dài hạn. Tuy nhiên, các nghiên 
cứu này chủ yếu được triển khai trong môi trường thử nghiệm. Mặt khác, các ứng dụng dành cho người khiếm 
thị chưa thân thiện trong thao tác sử dụng. Xuất phát từ những hạn chế đó, nghiên cứu này đề xuất một mô hình 
mới. Mô hình kết hợp Swin Transformer và Transformer Decoder để sinh mô tả ảnh. Đặc biệt, mô hình được tích 
hợp vào ứng dụng Android hỗ trợ người khiếm thị. Người dùng có thể chụp ảnh và nhận mô tả bằng âm thanh 
một cách thuận tiện. Giải pháp đề xuất hướng tới khả năng ứng dụng thực tế cao và cải thiện trải nghiệm người 
dùng. 

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp xây dựng mô hình chú thích ảnh dựa trên kiến trúc học sâu. Đồng 
thời, một ứng dụng hỗ trợ người khiếm thị tiếp cận hình ảnh cũng được phát triển. Ứng dụng kết hợp mô tả ảnh 
tự động và chuyển văn bản thành âm thanh để phát lại. Phương pháp gồm hai thành phần chính hoạt động bổ 
trợ lẫn nhau. Thành phần thứ nhất là (A) mô hình sinh chú thích ảnh sử dụng kiến trúc Transformer. Thành 
phần thứ hai là (B) ứng dụng Android hỗ trợ người khiếm thị mô tả nội dung hình ảnh. 

A. MÔ HÌNH CHÚ THÍCH ẢNH SỬ DỤNG TRANSFORMER 

Kiến trúc Swin Transformer sử dụng trong nghiên cứu này bao gồm các thành phần chính như SwinV2-Large, cơ 
chế Multi-Head Self-Attention và Deterministic Autoencoder nhằm trích xuất đặc trưng thị giác hiệu quả theo 
cấu trúc phân cấp. Trong khi đó, Transformer Decoder được cấu thành từ các khối Masked Multi-Head Attention, 
Cross-Attention, Feed-Forward Network, Normalization và lớp tuyến tính, đảm nhiệm việc sinh chú thích từ đặc 
trưng ảnh. Việc lựa chọn kiến trúc này nhằm khai thác tối ưu khả năng của Transformer trong việc xử lý đồng 
thời thông tin thị giác và ngôn ngữ, từ đó tạo ra các mô tả chính xác và ngữ nghĩa mạch lạc. 

 

Hình 1. Sơ đồ tổng quát của mô hình chú thích ảnh đề xuất 
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1. BỘ MÃ HÓA HÌNH ẢNH 

Swin Transformer là một kiến trúc Transformer phân cấp được đề xuất bởi Liu và cộng sự [16], nhằm khắc phục 
các hạn chế của Vision Transformer trong xử lý ảnh có độ phân giải cao, như chi phí tính toán lớn và thiếu khả 
năng khai thác đặc trưng cục bộ. Thay vì tính attention toàn cục, mô hình sử dụng cơ chế self-attention trong các 
cửa sổ không chồng lắp, kết hợp với cửa sổ dịch chuyển (shifted windows) giữa các tầng liên tiếp để đảm bảo 
khả năng trao đổi thông tin giữa các vùng ảnh lân cận. Ngoài ra, Swin Transformer còn áp dụng kiến trúc phân 
cấp, trong đó độ phân giải không gian giảm dần và chiều đặc trưng tăng dần qua từng giai đoạn, tương tự như 
kiến trúc CNN. 

Hình 2 minh họa tổng quan kiến trúc Swin Transformer, bao gồm bốn giai đoạn xử lý. Cụ thể, với ảnh đầu vào 
         (  là chiều cao,   là chiều rộng của ảnh), mô hình chia ảnh thành các patch không chồng lắp kích 
thước    , sau đó ánh xạ mỗi patch thành vector nhúng qua lớp chiếu tuyến tính, tạo ra ma trận đặc trưng đầu 

vào       , trong đó   
   

  
 và   là số chiều không gian nhúng. Qua bốn giai đoạn xử lý, số lượng patch 

giảm bốn lần tại mỗi tầng, trong khi chiều đặc trưng tăng lên. 

Đầu ra cuối cùng của bộ mã hóa là ma trận đặc trưng: 

                 ( )        
  

Trong đó,   (nhỏ hơn rất nhiều so với  ) là số patch sau khi giảm độ phân giải (downsample) thông qua các 
tầng patch merging,    là số chiều của véc-tơ đặc trưng cuối cùng. Các đặc trưng này sau đó được đưa vào bộ giải 
mã mã ngôn ngữ để phát sinh chú thích cho hình ảnh. 

 

Hình 2. Kiến trúc tổng quát của Swin Transformer. Mỗi stage gồm một số khối Swin Transformer Block, được chèn giữa các lớp 
gộp patch (Patch Merging) để giảm kích thước không gian và tăng chiều đặc trưng. 

2. BỘ GIẢI MÃ TRANSFORMER 

Sau khi mã hóa hình ảnh thành vector đặc trưng   , Transformer Decoder được sử dụng để phát sinh chú thích. 
Decoder hoạt động theo cơ chế sinh tuần tự có điều kiện (auto-regressive), trong đó từng từ được sinh ra dựa 
trên các từ trước đó và đặc trưng ảnh đã mã hóa. Mô hình áp dụng cơ chế Multi-Head Attention và Cross-
Attention để tối ưu hóa việc kết hợp thông tin hình ảnh và văn bản. 

Bộ giải vã nhận hai đầu vào chính: (1) tập đặc trưng của ảnh đầu vào từ bộ mã hóa          
 (đóng vai trò     

và       trong Cross-Attention), và (2) chuỗi các       đã được sinh ra trước đó   (            ), chuỗi này 
được đưa qua lớp nhúng từ vựng và mã hóa vị trí. 

Kiến trúc bộ giải mã gồm 3 thành phần chính: (i) Lớp nhúng từ vựng (Token Embedding) để ánh xạ các token 
vào không gian vector nhúng (ii) Lớp mã hóa vị trí (Positional Encoding) có chức năng thêm thông tin vị trí vào 
từng token nhúng, giúp mô hình nắm bắt thứ tự từ trong chuỗi, và (iii) Các khối Transformer Decoder, mỗi khối 

gồm ba cơ chế chính: 

 Masked Multi-Head Self-Attention: Áp dụng attention giữa các từ đã sinh, đồng thời sử dụng mặt nạ 
để đảm bảo mô hình không nhìn thấy các từ tương lai. 

                        (     )         (
   

√  

  )  

Trong đó,       lần lượt là các ma trận Query, Key, Value được sinh ra từ các       đã có;   là ma trận 

mặt nạ (masked), che các từ phía sau để đảm bảo mô hình không nhìn thấy;    là số chiều của véc-tơc key, 

được sử dụng để chuẩn hóa dot-product nhằm ổn định giá trị đầu vào cho hàm softmax. 

 Cross-Attention: liên kết đặc trưng hình ảnh từ bộ mã hóa với các token đang được sinh ra. 
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              (     )         (
   

√  

)  

Với,   là chuỗi token đang sinh ra,     từ đặt trưng hình ảnh   . 

 Feed-Forward Network (FFN): tăng cường khả năng biểu diễn phi tuyến của mô hình: 

   ( )      (      )      

Với       là các ma trận trọng số;       là các hệ số điều chỉnh (bias),   là đầu vào từ Attention. 

Tại mỗi thời điểm  , bộ giả mã sinh ra một phân phối xác suất trên toàn bộ tập từ vựng, ký hiệu là: 

 (              ) 

Trong đó, mỗi giá trị trong phân phối thể hiện xác suất của một từ cụ thể được chọn làm từ kế tiếp. Từ có xác 
suất cao nhất sẽ được chọn để sinh ra tại bước tiếp theo. Quá trình sinh chú thích kết thúc khi mô hình tạo ra 
token kết thúc câu. 

B. XÂY DỰNG ỨNG DỤNG CHÚ THÍCH ẢNH 

Sau khi huấn luyện mô hình chú thích ảnh sử dụng kiến trúc Swin Transformer V2 kết hợp Transformer 
Decoder, chúng tôi triển khai mô hình vào một ứng dụng di động nhằm hỗ trợ người khiếm thị trong việc nhận 
diện và tiếp cận thông tin hình ảnh thông qua mô tả ngôn ngữ. Kiến trúc tổng thể của hệ thống được minh họa 
trong Hình 3. Hệ thống ứng dụng bao gồm hai thành phần chính: (i) ứng dụng frontend chạy trên thiết bị 
Android và (ii) máy chủ backend đảm nhiệm xử lý và sinh chú thích. Ảnh được chụp trực tiếp từ thiết bị di động 
sẽ được gửi đến máy chủ thông qua API được xây dựng bằng FastAPI, trong đó ngrok và uvicorn được sử dụng 
để đảm bảo kết nối linh hoạt trong môi trường phát triển. Tại backend, ảnh đầu vào được đưa vào mô hình đã 
huấn luyện để sinh chú thích dạng văn bản, sau đó được trả về thiết bị người dùng và chuyển đổi thành âm thanh 
thông qua thư viện flutter_tts tích hợp trong Android. 

 

Hình 3. Kiến trúc ứng dụng chú thích ảnh hỗ trợ người khiếm thị 

Với mục tiêu tối ưu khả năng tiếp cận cho người khiếm thị, giao diện người dùng được thiết kế tối giản, sử dụng 
nền tối và chữ sáng nhằm tăng độ tương phản, đồng thời hỗ trợ điều hướng bằng âm thanh và thao tác chạm đơn 
giản. Ngay khi khởi động, ứng dụng tự động phát hướng dẫn sử dụng bằng giọng nói. Các chức năng chính như 
chụp ảnh, thay đổi ngôn ngữ (tiếng Việt/ tiếng Anh) và nhận mô tả ảnh đều có thể thực hiện thông qua thao tác 
một hoặc hai lần chạm, không yêu cầu thao tác thị giác. Người dùng có thể thay đổi ngôn ngữ bằng cách giữ tay 
trên màn hình trong vài giây. Cách thao tác này phù hợp khi không có giao diện hiển thị trực quan. Toàn bộ quá 
trình xử lý được thực hiện theo thời gian thực, không có độ trễ đáng kể. Hệ thống phản hồi nhanh và chính xác, 
đảm bảo trải nghiệm sử dụng ổn định. Kết quả cho thấy mô hình học sâu có thể được tích hợp hiệu quả vào ứng 
dụng thực tế. Giải pháp này hứa hẹn hỗ trợ người khiếm thị tiếp cận thông tin hình ảnh dễ dàng hơn. 

IV. THỰC NGHIỆM 

Dựa trên mô hình đã đề xuất, phần này trình bày quá trình triển khai thực nghiệm nhằm đánh giá hiệu quả của 
phương pháp thông qua các độ đo phổ biến trong bài toán chú thích ảnh. Các kết quả định lượng và phân tích so 
sánh với các phương pháp liên quan được trình bày chi tiết, bên cạnh đó là một số minh họa trực quan từ ứng 
dụng di động Android được phát triển nhằm kiểm chứng tính khả thi của hệ thống trong điều kiện sử dụng thực 
tế. 

A. DỮ LIỆU VÀ THIẾT LẬP THỰC NGHIỆM 
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Phần này trình bày chi tiết các tập dữ liệu được sử dụng để huấn luyện và đánh giá mô hình, cùng với các thông 
số cài đặt trong quá trình thực nghiệm. 

1. DỮ LIỆU THỰC NGHIỆM 

Trong nghiên cứu này, hai tập dữ liệu chuẩn là MS COCO [17] và Flickr30k [29] được sử dụng để đánh giá mô 
hình. MS COCO gồm khoảng 123.000 ảnh, còn Flickr30k chứa 31.000 ảnh. Mỗi ảnh trong hai tập dữ liệu đều 
được gán kèm 5 câu mô tả khác nhau. Để đảm bảo tính nhất quán khi so sánh với các nghiên cứu trước, dữ liệu 
được chia theo cách chuẩn hóa. MS COCO được tách thành ba phần theo đề xuất của Karpathy [30]. Cụ thể gồm 
82.783 ảnh huấn luyện, 5.000 ảnh kiểm tra và 5.000 ảnh dùng để xác nhận. Với Flickr30k, việc chia tách tuân 
theo thiết lập của [31] trong các nghiên cứu gần đây. Tập này gồm 1.000 ảnh validation, 1.000 ảnh test, phần còn 
lại dùng để huấn luyện mô hình. Dữ liệu văn bản được tiền xử lý để loại bỏ các từ ít xuất hiện. Các từ xuất hiện 
dưới 5 lần đều bị loại khỏi tập từ vựng. Sau xử lý, tập từ vựng của MS COCO còn 10.010 từ. Flickr30k có 7.414 từ 
sau khi áp dụng cùng tiêu chí loại bỏ. Chiều dài tối đa của một câu mô tả trong cả hai tập là 16 từ. 

Bên cạnh đó, bộ dữ liệu KTVIC [19] bằng tiếng Việt cũng được sử dụng nhằm đánh giá khả năng tổng quát hóa 
của mô hình trong ngữ cảnh ngôn ngữ bản địa. KTVIC bao gồm 4.327 ảnh và 21.635 câu chú thích được tạo thủ 
công, phản ánh các tình huống sinh hoạt đời thường trong môi trường thực tế. Đặc biệt, bộ dữ liệu này còn được 
sử dụng để thử nghiệm hiệu quả của mô hình khi tích hợp vào ứng dụng di động hỗ trợ người khiếm thị, qua đó 
đánh giá tính khả dụng và hiệu suất hoạt động của hệ thống trong điều kiện sử dụng thực tiễn. 

2. CHI TIẾT CÀI ĐẶT 

Để đảm bảo hiệu quả biểu diễn và khả năng phát sinh chú thích từ ảnh đầu vào, mô hình được thiết kế với cấu 
trúc encoder–decoder tối ưu hóa dựa trên kiến trúc Transformer hiện đại. Thành phần mã hóa và giải mã được 
cấu hình chi tiết như sau: 

Bộ mã hóa hình ảnh trong mô hình sử dụng biến thể swinv2-large-window12-192, một kiến trúc hierarchical 
transformer huấn luyện trước trên ImageNet-22k và triển khai từ thư viện timm của pytorch. Mô hình này áp 
dụng cơ chế local self-attention với cửa sổ trượt 12×12 trên ảnh đầu vào 192×192 pixel. Đầu ra có chiều sâu 
1536 được sắp xếp lại và tinh chỉnh bằng multi-head self-attention để tăng cường biểu diễn không gian toàn cục. 

Bộ giải mã ngôn ngữ Transformer Decoder: với số       = 8, số      = 16, số chiều cho véc-tơ nhúng từ là 1024, 
số chiều lớp FFN là 4096, dropout 0.1, hàm kích hoạt GeLU và sử dụng chiến lược norm-first. Đặc trưng ảnh 
trước khi đưa vào decoder được giảm chiều bằng Deterministic Autoencoder (DAEProjection) nhằm nén thông 
tin trọng yếu, tối ưu theo hàm mất mát MSELoss. Quá trình huấn luyện sử dụng AdamW với learning rate 
3×10⁻⁴, weight decay 0.01 và chiến lược điều chỉnh CosineAnnealingWarmRestarts. Mô hình kết hợp mixed 
precision training với GradScaler, và tối ưu bởi tổng hợp hai hàm mất mát: CrossEntropyLoss (cho sinh ngôn 
ngữ) và MSELoss (cho DAE) cùng với các kỹ thuật như gradient clipping, khởi tạo trọng số có kiểm soát, và 
DataParallel để tối ưu hiệu suất huấn luyện. 

B. ĐỘ ĐO ĐÁNH GIÁ 

Hiệu quả của mô hình chú thích ảnh được đánh giá thông qua các độ đo chuẩn được sử dụng rộng rãi trong bài 
toán này, bao gồm BLEU [32], METEOR [33] và CIDEr [34]. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy Score) đo 
lường mức độ khớp n-gram giữa câu sinh ra và câu tham chiếu, thường được tính theo BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3 
và BLEU-4 tương ứng với độ dài n-gram từ 1 đến 4. METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit 
ORdering) là một cải tiến so với BLEU khi xem xét các phép ánh xạ linh hoạt hơn như đồng nghĩa, dạng gốc 
(stem) và hoán vị từ. CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) sử dụng TF-IDF của n-gram và tính 
điểm dựa trên sự đồng thuận giữa các chú thích tham chiếu. Mỗi độ đo có cách tính toán và đánh giá kết quả theo 
các khía cạnh khác nhau, tuy nhiên tất cả đều có đặc điểm chung là giá trị càng cao cho biết hiệu suất sinh chú 
thích càng tốt. 

C. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM VÀ BÀN LUẬN  

Hiệu quả của mô hình chú thích ảnh đề xuất được đánh giá trên ba tập dữ liệu gồm MS COCO, Flickr30k và 
KTVIC, với các độ đo phổ biến BLEU-1, BLEU-4, METEOR và CIDEr. Kết quả được trình bày trong Bảng 1 cho thấy 
mô hình đạt hiệu suất khá cao và ổn định trên cả ba tập dữ liệu, trong đó kết quả trên tập MS COCO là tốt nhất 
với BLEU-1 đạt 72.5, BLEU-4 đạt 30.3, METEOR đạt 27.5 và CIDEr đạt 85.2. Trên tập Flickr30k, mô hình đạt 
BLEU-1 là 67.3, BLEU-4 là 27.9, METEOR là 26.2 và CIDEr là 70.3. Đối với tập dữ liệu tiếng Việt KTVIC, mô hình 
vẫn cho thấy khả năng tổng quát hóa tốt với các kết quả BLEU-1 là 65.2, BLEU-4 là 21.5, METEOR là 26.9 và 
CIDEr là 58.5, mặc dù tập dữ liệu này có quy mô nhỏ hơn và mang tính bản địa hóa cao hơn. 

Sự khác biệt hiệu suất của mô hình SwinV2–Transformer Decoder trên ba tập dữ liệu (Bảng 1) phản ánh ảnh 
hưởng trực tiếp của quy mô, chất lượng chú thích, cũng như tính chất ngôn ngữ và ngữ cảnh trong từng tập. Cụ 
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thể, mô hình đạt kết quả cao nhất trên MSCOCO với BLEU-4 = 30.3 và CIDEr = 85.2, do tập dữ liệu này có quy mô 
lớn (82.783 ảnh huấn luyện và 5.000 ảnh kiểm tra), chú thích được chuẩn hóa cao và thống nhất về phong cách 
ngôn ngữ, giúp mô hình học được phân bố ngữ nghĩa rõ ràng và phản hồi tốt hơn với các biểu đạt quen thuộc. 
Trên Flickr30k, hiệu suất tuy thấp hơn một chút (BLEU-4 = 27.9, CIDEr = 70.3) nhưng vẫn giữ ở mức cao, nhờ 
nội dung ảnh đa dạng và chú thích mang phong cách diễn đạt tự nhiên hơn, từ đó đánh giá được khả năng mô 
hình thích nghi với sự linh hoạt ngôn ngữ trong thực tế. Trong khi đó, trên KTVIC tập dữ liệu tiếng Việt có quy 
mô nhỏ hơn nhiều (4.327 ảnh) và tính địa phương hóa cao, hiệu suất của mô hình giảm nhẹ (BLEU-4 = 21.5, 
CIDEr = 58.5), chủ yếu do hạn chế về số lượng mẫu huấn luyện, cũng như các đặc điểm ngữ pháp, từ vựng và 
biểu đạt văn hóa đặc thù của tiếng Việt. Dù vậy, mô hình vẫn duy trì hiệu suất ổn định, cho thấy khả năng tổng 
quát hóa tốt của kiến trúc SwinV2 kết hợp Transformer Decoder khi chuyển đổi giữa các miền ngôn ngữ và thị 
giác khác nhau. Nhìn chung, sự chênh lệch hiệu suất giữa các tập là hợp lý về mặt thống kê và phản ánh tác động 
của đặc điểm ngôn ngữ, chất lượng dữ liệu và phạm vi biểu đạt. Mô hình đề xuất không chỉ cho thấy hiệu quả nổi 
bật trên các tập chuẩn tiếng Anh mà còn khẳng định tiềm năng mở rộng ứng dụng sang các ngôn ngữ khác. 

Bảng 2 so sánh hiệu suất giữa mô hình đề xuất và một số phương pháp chú thích ảnh baseline và tiên tiến trên 
tập MS COCO. Kết quả cho thấy mô hình của chúng tôi vượt trội hơn so với các phương pháp baseline như Show 
and Tell [12], Show, Attend and Tell (Soft/Hard Attention) [13] cũng như các phương pháp gần đây như En-De-
Cap [22] và Bi-LS-AttM [23]. Cụ thể, mô hình đạt BLEU-4 là 30.3, cao hơn đáng kể so với mức 25.2 của Bi-LS-
AttM và 24.3 của En-De-Cap. Đồng thời, điểm METEOR đạt 27.5 và CIDEr là 85.7, đều cao hơn so với các phương 
pháp so sánh. Những kết quả này không chỉ xác nhận ưu thế của mô hình đề xuất, mà còn cho thấy hiệu quả thực 
sự của việc sử dụng Swin Transformer làm backbone trong bài toán chú thích ảnh. Việc kết hợp cấu trúc 
attention đa cấp của Swin với Transformer Decoder giúp mô hình học được thông tin không gian ngữ cảnh sâu 
hơn, từ đó sinh ra các chú thích rõ ràng, chính xác và giàu ngữ nghĩa hơn các phương pháp so sánh trong bảng 2. 

Bảng 1. Hiệu suất của phương pháp chú thích ảnh đề xuất trên các tập dữ liệu thực nghiệm 

Tập dữ liệu BLEU-1 BLEU-4 METEOR CIDEr 

KTVIC 65.2 21.5 26.9 58.5 

FLICKr30k 67.3 27.9 26.2 70.3 

MS COCO 72.5 30.3 27.5 85.2 

Bảng 2. So sánh hiệu suất giữa các phương pháp chú thích ảnh trên tập dữ liệu MS COCO 

Phương pháp BLEU1 BLEU4 METEOR CIDEr 

Show and Tell (2015) [12] - 27.7 23.7 85.5 

Show, attend and tell (Soft-ATT) (2015) [13] 70.7 24.3 23.9 - 

Show, attend and tell (Hard-ATT) (2015) 
[13] 

71.8 25 23.0 - 

En-De-Cap (2021) [22]  70.6 24.3 - - 

Bi-LS-AttM (2023) [23]  68.8 25.2 21.5 41.2 

Đề xuất của chúng tôi 72.5 30.3 27.5 85.7 

Trên tập Flickr30k, như trình bày trong Bảng 3, mô hình đề xuất tiếp tục đạt kết quả cao hơn rõ rệt so với các 
phương pháp baseline và gần đây. Cụ thể, mô hình đạt BLEU-1 là 67.3 và BLEU-4 là 27.9, trong khi các phương 
pháp như Soft-Attention và Hard-Attention chỉ đạt BLEU-4 lần lượt là 19.1 và 19.9. Tương tự, điểm METEOR của 
mô hình chúng tôi là 26.2, cao hơn đáng kể so với mức dưới 20 của các phương pháp so sánh. Đặc biệt, trên độ 
đo CIDEr, mô hình đề xuất đạt 70.3, vượt xa các phương pháp như Xception và Xception với importance factor 
[35], vốn chỉ đạt lần lượt là 14.8 và 15. Các kết quả này củng cố nhận định rằng việc sử dụng Swin Transformer 
giúp khai thác thông tin không gian trong ảnh hiệu quả hơn, từ đó giúp Transformer Decoder tạo ra các chú thích 
chính xác và ngữ nghĩa hơn ngay cả trong bối cảnh tập dữ liệu đa dạng như Flickr30k. 
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Bảng 3. So sánh hiệu suất giữa các phương pháp chú thích ảnh trên tập dữ liệu Flickr30k 

Phương pháp BLEU1 BLEU4 METEOR CIDEr 

Show and Tell (2015) [12] 66.3 18.3 - - 

Show, attend and tell (Soft-ATT) (2015) [13] 66.7 19.1 19.49 - 

Show, attend and tell (Hard-ATT) (2015) [13] 66.9 19.9 18.46 - 

Bi-LS-AttM (2023)  [23] 64.5 20.2 18.6  

Xception (2022) [35] 39.9 6.2 12.3 14.8 

Xception + importance factor (2022) [35] 39.8 6.1 12.9 15.0 

Đề xuất của chúng tôi 67.3 27.9 26.2 70.3 

Từ các kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình chú thích ảnh sử dụng Swin Transformer và Transformer Decoder 
có khả năng sinh mô tả chính xác, mạch lạc và giàu ngữ nghĩa. Mô hình không chỉ đạt hiệu suất cao trên các tập 
dữ liệu tiếng Anh chuẩn mà còn cho thấy khả năng thích ứng tốt với dữ liệu tiếng Việt, minh chứng cho tính linh 
hoạt và tiềm năng ứng dụng thực tiễn của phương pháp đề xuất. 

Bên cạnh việc đánh giá hiệu quả mô hình trên các tập dữ liệu chuẩn, chúng tôi cũng tiến hành thử nghiệm tích 
hợp mô hình vào ứng dụng di động chạy trên thiết bị Android nhằm kiểm chứng khả năng ứng dụng thực tế 
trong bối cảnh hỗ trợ người khiếm thị. Ứng dụng được triển khai và đánh giá trên thiết bị Samsung Galaxy Note 
9 với hệ điều hành Android 10, bộ vi xử lý Exynos 9810 và 6GB RAM. 

 

Hình 5. Minh họa kết quả tạo chú thích ảnh trên ứng dụng Android: (a) Chú thích được sinh bởi mô hình đề xuất huấn luyện trên 
tập dữ liệu MS COCO, và (b) chú thích sinh bởi mô hình tương tự nhưng huấn luyện trên tập dữ liệu tiếng Việt KTVIC. 

Hình 5 minh họa kết quả sinh chú thích ảnh trên ứng dụng Android trong hai cấu hình khác nhau: (a) sử dụng 
mô hình huấn luyện trên tập dữ liệu MS COCO và (b) sử dụng mô hình huấn luyện trên tập dữ liệu tiếng Việt 
KTVIC. Trong cả hai trường hợp, mô hình đều nhận diện được ngữ cảnh chính là các sản phẩm trưng bày trên kệ 
hàng, song chú thích bằng tiếng Việt trong (b) thể hiện tính khái quát và phù hợp hơn với ngữ cảnh sử dụng tại 
Việt Nam. Ứng dụng cho thấy khả năng hoạt động ổn định, với thời gian sinh chú thích trung bình từ 3 đến 6 
giây, phụ thuộc vào chất lượng kết nối Internet, cho thấy độ trễ ở mức chấp nhận được trong môi trường sử 
dụng thực tế. Tuy nhiên, trong một số trường hợp ánh sáng yếu hoặc hình ảnh bị mờ, mô hình vẫn gặp khó khăn 
trong việc nhận diện chi tiết chính xác, dẫn đến sai lệch nhẹ trong mô tả. Dù vậy, kết quả thử nghiệm bước đầu 
đã chứng minh tính khả thi và hiệu quả ứng dụng của mô hình trong các tình huống thực tế. 

Để nâng cao hiệu suất trong tương lai, một số hướng cải tiến bao gồm: (i) tối ưu mô hình cho các nền tảng học 
máy di động để cải thiện tốc độ xử lý, (ii) tinh chỉnh kiến trúc để giảm thời gian phản hồi, và (iii) tích hợp các 
phiên bản mô hình nhẹ nhằm giảm chi phí tính toán và tăng khả năng triển khai trong môi trường tài nguyên hạn 
chế. 
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V. KẾT LUẬN 

Bài báo này đã trình bày một phương pháp chú thích ảnh hiệu quả dựa trên kiến trúc encoder–decoder, trong đó 
Swin Transformer được sử dụng làm bộ mã hóa để trích xuất đặc trưng hình ảnh, còn Transformer Decoder đảm 
nhiệm sinh mô tả ngôn ngữ. Mô hình được huấn luyện và đánh giá trên ba tập dữ liệu MS COCO, Flickr30k và 
KTVIC, cho kết quả vượt trội so với các phương pháp chú thích ảnh kinh điển và hiện đại trên cả bốn độ đo 
BLEU-1, BLEU-4, METEOR và CIDEr. Đặc biệt, hiệu suất cao trên tập dữ liệu tiếng Việt KTVIC cho thấy khả năng 
tổng quát hóa tốt của mô hình trong ngữ cảnh ngôn ngữ bản địa. Bên cạnh đánh giá định lượng, mô hình còn 
được triển khai thực tế vào một ứng dụng di động Android nhằm hỗ trợ người khiếm thị tiếp cận thông tin hình 
ảnh thông qua mô tả bằng giọng nói. Kết quả thử nghiệm trên thiết bị thực cho thấy ứng dụng hoạt động ổn định 
và cho phản hồi nhanh trong các điều kiện sử dụng tiêu chuẩn, cho thấy tính khả thi cao của giải pháp trong bối 
cảnh thực tiễn. Trong tương lai, các hướng nghiên cứu mở bao gồm: tối ưu hóa mô hình cho nền tảng di động để 
cải thiện tốc độ xử lý, tích hợp các mô hình nhẹ hơn nhằm giảm thiểu chi phí tính toán, và kết hợp thêm thông tin 
ngữ nghĩa (semantic knowledge) để nâng cao chất lượng mô tả trong các tình huống phức tạp hơn. 
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IMAGE CAPTIONING FOR THE VISUALLY IMPAIRED USING TRANSFORMER 
Nguyen Thien Khiem, Do Duc Dat, Nguyen Ngoc Hoai Tri, Vo Van Thinh, 

Van Thanh Thich, Nguyen Van Thinh  

ABSTRACT— Visual impairment affects millions worldwide, posing significant challenges in accessing visual information. 
With the rapid development of mobile devices, particularly the Android platform, image-to-audio description applications 
are becoming increasingly popular. However, generating accurate, context-rich descriptions that are compatible with mobile 
deployment remains a considerable challenge. This study proposes an image captioning model based on the encoder-
decoder architecture, in which the Swin Transformer is employed to extract hierarchical visual features and a Transformer 
Decoder is used to generate textual descriptions. The model is trained on standard datasets such as MS COCO and Flickr30k 
and fine-tuned on the Vietnamese-language KTVIC dataset to enhance its applicability in local contexts. Experimental results 
show that the model performs well on standard evaluation metrics including BLEU, METEOR, and CIDEr. In addition to the 
model, we developed an Android application that integrates image captioning and text-to-speech functionality, enabling real-
time spoken descriptions to assist visually impaired users in accessing image content. The application demonstrates stable 
performance and responsive inference time under practical conditions. These results highlight the potential of the proposed 
approach in improving visual information accessibility for the visually impaired community. 
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Võ Văn Thịnh là sinh viên ngành 
Công nghệ thông tin, trường Đại học 
Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh. 
Hiện đang quan tâm và theo đuổi các 
nghiên cứu trong lĩnh vực Học máy. 

 

Nguyễn Văn Thịnh nhận bằng thạc sĩ 
ngành Hệ thống thông tin tại Trường 
Đại học Khoa học Tự nhiên – Đại học 
Quốc gia TP. Hồ Chí Minh năm 2012. 
Hiện nay, ông là nghiên cứu sinh 
ngành Khoa học máy tính tại Học viện 
Khoa học và Công nghệ – Viện Hàn lâm 
Khoa học và Công nghệ Việt Nam, 
đồng thời là giảng viên tại Khoa Công 
nghệ thông tin, Trường Đại học Sư 
phạm TP. Hồ Chí Minh. Nghiên cứu của 
ông tập trung vào trí tuệ nhân tạo và 
các ứng dụng, đặc biệt là học sâu đa 
phương thức và các mô hình ngôn 
ngữ–thị giác, hướng đến các bài toán 
như truy vấn thông tin, chú thích ảnh 
tự động và hỏi-đáp dựa trên hình ảnh. 

 


