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1. Giới thiệu bài toán 

Bối cảnh thực tiễn. Phân đoạn ảnh trong lĩnh vực thị giác máy tính có những ứng dụng 

tiềm năng trong thực tế nhờ vào khả năng phân tích hình ảnh với mức độ chi tiết cao ở 

cấp độ điểm ảnh. Các kết quả của bài toán phân đoạn ảnh có thể đóng vai trò trung gian 

hỗ trợ thực thi các bài toán khác. Đơn cử một số ngữ cảnh ứng dụng của bài toán phân 

đoạn ảnh được thể hiện trong các lĩnh vực như y khoa, xe tự hành, nghệ thuật, nông 

nghiệp, an ninh hay quân sự (minh họa tại Hình 1). 

 
Hình 1. Một số ứng dụng của bài toán phân đoạn ảnh 

• Y khoa: Phân đoạn ảnh được sử dụng để phân tích ảnh y khoa, xác định các 

vùng ảnh nghi ngờ có bệnh, đóng vai trò như một hệ thống khuyến nghị và hỗ 

trợ ra quyết định giúp các bác sĩ tiết kiệm được thời gian và đưa ra chẩn đoán 

chính xác hơn. Phân đoạn ảnh không những chỉ ra được các vùng nghi ngờ có 

bệnh mà còn cho biết được hình dạng của các vùng bệnh này (Hình 1-a). 

• Xe tự hành: Phân đoạn ảnh là một trong những mô hình thị giác máy tính phục 

vụ hệ thống hỗ trợ lái thông minh (ADAS), thực thi các tác vụ nhận diện biển 

báo giao thông, xác định các phương tiện giao thông, làn đường. Mô hình phân 

đoạn ảnh quan sát môi trường xung quanh và đưa ra cảnh báo, khuyến nghị hoặc 

can thiệp cần thiết vào quá trình điều khiển phương tiện (Hình 1-b). 

• Ứng dụng nghệ thuật: Phân đoạn ảnh là bước trung gian của ứng dụng làm đẹp 

hoặc chỉnh sửa ảnh tự động, cung cấp thông tin ngữ nghĩa và vị trí của các đối 

tượng trong ảnh, giúp các hệ làm đẹp ảnh tự động thực thi tác vụ chỉnh sửa chính 

xác, phù hợp và có tính thẩm mỹ hơn (Hình 1-c). 

• Bên cạnh đó, bài toán phân đoạn ảnh còn có nhiều ứng dụng khác trong các lĩnh 

vực như quân sự, an ninh với các tác vụ tìm kiếm và giải cứu (Hình 1-d), hay 

phục vụ nông nghiệp (Hình 1-e). 
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Tuy nhiên, sự phát triển của các mô hình học sâu hiện đại đòi hỏi các mô hình phân 

đoạn tiên tiến cần được huấn luyện với nhiều dữ liệu gán nhãn. Điều này đặt ra các vấn 

đề liên quan như không đủ dữ liệu huấn luyện, hay tốn kém chi phí gán nhãn, đặc biệt 

với bài toán cần đến mức độ chi tiết cao ở cấp độ điểm ảnh. Trong đề tài này, ứng viên 

tập trung phân tích và đưa ra các hướng giải quyết tiềm năng cho các vấn đề trên. 

Định nghĩa bài toán. Các bài toán cơ bản trong lĩnh vực thị giác máy tính được biết 

đến như phân loại ảnh, phát hiện đối tượng hay phân đoạn ảnh đều hướng đến mục tiêu 

hiểu nội dung của dữ liệu đầu vào thông qua việc dự đoán nhãn. Sự khác biệt là mức độ 

chi tiết của ngữ nghĩa tăng dần qua các tác vụ kể trên. Bài toán phân đoạn ảnh được 

định nghĩa với đầu vào là ảnh và đầu ra là nhãn ngữ nghĩa của từng điểm ảnh trong ảnh 

đó. Như vậy, mô hình phân đoạn ảnh cần dự đoán nhãn ngữ nghĩa ở mức độ chi tiết 

từng điểm ảnh của ảnh đầu vào. Như đã đề cập ở trên, trong phạm vi đề tài này, ứng 

viên giải quyết bài toán phân đoạn ảnh trong điều kiện đặc thù hạn chế về dữ liệu huấn 

luyện do chi phí gán nhãn cao hay không đủ dữ liệu gán nhãn chi tiết. Vì vậy, các 

hướng tiếp cận tiềm năng được đề xuất như sau: (1) Sử dụng hướng tiếp cận tăng cường 

dữ liệu, (2) Sử dụng phương pháp phân đoạn dựa trên mô hình tạo sinh ảnh, và (3) Sử 

dụng phương pháp học với ít dữ liệu huấn luyện. Sơ đồ 1 thể hiện tổng quan phương 

pháp phân đoạn ảnh trong điều kiện ít dữ liệu huấn luyện mà ứng viên đề xuất. 

 
Sơ đồ 1. Tổng quan đề xuất giải quyết bài toán phân đoạn ảnh trong điều kiện ít dữ liệu huấn luyện. 

Hướng tiếp cận. Cũng giống như các bài toán cơ bản của thị giác máy tính, các hướng 

tiếp cận thường được chia thành (1) phương pháp sử dụng đặc trưng cấp thấp, và (2) 

phương pháp sử dụng đặc trưng học sâu. Hướng tiếp cận (1) bao gồm những phương 

pháp được đề xuất vào giai đoạn đầu khi bài toán được đề xuất như phân đoạn dựa trên 

biên cạnh, ngưỡng, vùng, phương pháp gom cụm hay watershed. Các phương pháp này 

chỉ dựa trên đặc trưng cấp thấp, vì vậy, chúng chưa khai thác được các mối quan hệ về 

đặc trưng ngữ nghĩa cấp cao để phục vụ quá trình phân đoạn. Hướng tiếp cận sử dụng 

đặc trưng học sâu (2) khắc phục được vấn đề này và đã có nhiều thành tựu. Nếu xét về 

khía cạnh kiến trúc mô hình, hướng tiếp cận này có các nhánh mô hình được thiết kế 

theo hướng 1 giai đoạn [11-16], và mô hình theo hướng 2 giai đoạn [2-9]. Xét về khía 
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cạnh phương pháp học, có thể chia thành các mô hình dựa trên cơ chế tạo sinh [17-19] 

(generative) và các mô hình dựa trên cơ chế phân biệt [2-9], [11-16] (discriminative). 

Trong đề tài này, ứng viên lựa chọn khai thác các mô hình học sâu với cơ chế tạo sinh 

để phân đoạn ảnh. Hướng tiếp cận này giúp khai thác thông tin từ các mô hình được 

huấn luyện sẵn với lượng dữ liệu lớn vốn được sử dụng cho tác vụ tạo sinh ảnh để giải 

quyết bài toán phân đoạn ảnh. 

Các thách thức. Phân đoạn ảnh là một trong những bài toán cơ bản của thị giác máy 

tính, do đó, bài toán này chia sẻ một số thách thức chung của lĩnh vực liên quan đến sự 

đa dạng của dữ liệu ảnh cũng như giới hạn về phần cứng trong quá trình huấn luyện mô 

hình. Bên cạnh đó, bài toán này còn đối diện với các thách thức liên quan đến dữ liệu 

gán nhãn và thách thức liên quan đến phương pháp giải quyết bài toán.  

• Dữ liệu ảnh có những thách thức đặc thù liên quan đến sự đa dạng của chúng. 

Các mô hình thị giác máy tính nói chung và mô hình phân đoạn ảnh nói riêng 

được huấn luyện với dữ liệu ảnh gặp phải các thách thức liên quan đến sự đa 

dạng của ảnh như màu sắc, độ sáng, chất lượng ảnh kém, mờ, nhòe hay các đối 

tượng trong ảnh có nhiều biến thể, bị che khuất, hay không toàn vẹn. Trong đề 

tài này, ứng viên tiếp cận giải quyết vấn đề này với phương pháp tăng cường dữ 

liệu, đặc biệt với hướng tiếp cận tạo sinh dữ liệu. 

• Với bài toán phân đoạn ảnh, chi phí gán nhãn chi tiết cho dữ liệu luôn là một vấn 

đề lớn. Việc gán nhãn chi tiết đến từng điểm ảnh gây khó khăn cho người gán 

nhãn, tốn nhiều thời gian và công sức. Mặc dù đã có các công cụ hỗ trợ gán 

nhãn, song vẫn cần đến sự hiệu chỉnh thủ công của con người để xác nhận. Khó 

khăn này đặt ra nhu cầu giải quyết công việc gán nhãn một cách tự động, hoặc 

khai thác hiệu quả các nhãn dữ liệu đã được gán nhãn sẵn để giải quyết vấn đề 

thiếu dữ liệu huấn luyện và chi phí gán nhãn cao. 

• Các mô hình phân đoạn dựa trên học sâu với kiến trúc CNN đã chứng minh được 

tính hiệu quả của chúng. Tuy nhiên, các phương pháp này cũng thể hiện hạn chế 

khi gặp phải vấn đề thiên kiến quy nạp (inductive bias) trong quá trình tạo ra các 

vùng đề xuất (RPN) hoặc điểm neo (anchor) dẫn đến giới hạn độ chính xác của 

mô hình phân đoạn. Điều này đặt ra nhu cầu nghiên cứu các phương pháp để giải 

quyết bài toán phân đoạn ảnh, vượt qua hạn chế của hướng tiếp cận này.  

2. Mục tiêu nghiên cứu 

Với các thách thức nói trên, mục tiêu tổng quát của đề tài là nghiên cứu, đề xuất các mô 

hình, các phương pháp tiên tiến giải quyết bài toán phân đoạn ảnh trong điều kiện ít dữ 

liệu huấn luyện. Các phương pháp đề xuất hướng đến ba mục tiêu chính: (1) nghiên cứu 

phương pháp tăng cường dữ liệu phục vụ cho bài toán phân đoạn ảnh, (2) nghiên cứu, 

đề xuất phương pháp phân đoạn ảnh với hướng tiếp cận dựa trên cơ chế tạo sinh, và (3) 
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nghiên cứu, đề xuất phương pháp khai thác các mẫu dữ liệu gán nhãn với hướng tiếp 

cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. 

1. Nghiên cứu, đề xuất phương pháp tăng cường dữ liệu cho phép khai thác các 

nhãn mặt nạ phân đoạn được gán sẵn. Mục tiêu tăng cường độ đa dạng cho dữ 

liệu sẵn có và khai thác các mô hình tạo sinh để làm giàu dữ liệu, giúp giải quyết 

thách thức về dữ liệu gán nhãn.  

2. Nghiên cứu, đề xuất phương pháp phân đoạn ảnh với hướng tiếp cận tạo sinh 

cho phép khai thác các mô hình tạo sinh được huấn luyện với số lượng lớn dữ 

liệu. Việc xem xét bài toán phân đoạn dưới góc nhìn của bài toán tạo sinh cho 

phép khai thác tri thức từ các mô hình tạo sinh để dự đoán mặt nạ phân đoạn, 

giải quyết vấn đề thiên kiến quy nạp của các mô hình CNN trước đây. 

3. Nghiên cứu, đề xuất phương pháp học với ít dữ liệu huấn luyện để phân đoạn 

ảnh. Dựa trên quan sát thực tế về quá trình học hỏi tri thức mới của con người, 

phương pháp huấn luyện sử dụng ít mẫu dữ liệu được đề xuất dựa trên cơ chế 

dùng tri thức để tiếp thu cái mới. Phương pháp này cho phép mô hình khai thác 

tri thức tổng quát với các lớp dữ liệu phổ biến để tiến hành phân đoạn với ít dữ 

liệu gán nhãn. 

3. Tổng quan tình hình nghiên cứu bài toán phân đoạn ảnh 

Như đã đề cập ở phần trước, các công trình nghiên cứu giải quyết bài toán phân đoạn 

ảnh có thể được chia thành 2 hướng tiếp cận chính: dựa trên đặc trưng cấp thấp và dựa 

trên đặc trưng học sâu. Trong đó, hướng tiếp cận dựa trên đặc trưng học sâu được tập 

trung phát triển gần đây với các mô hình với kiến trúc 2 giai đoạn hay 1 giai đoạn, và 

dựa trên cơ chế tạo sinh với các mô hình tạo sinh đối nghịch hay các mô hình khuếch 

tán. Đặc biệt, trong ngữ cảnh ít dữ liệu huấn luyện, hướng tiếp cận huấn luyện với ít dữ 

liệu gán nhãn được đề xuất giải quyết đặc thù trường hợp này. Sau đây, ứng viên trình 

bày và đưa ra một số thảo luận về các hướng nghiên cứu giải quyết bài toán phân đoạn 

ảnh hiện nay. 

Hướng tiếp cận dựa trên mô hình 2 giai đoạn và 1 giai đoạn. 

Các mô hình 2 giai đoạn. Với hướng tiếp cận 2 giai đoạn, các công trình sử dụng một 

quy trình chung gồm hai bước là phát hiện các vùng quan tâm (ROI) và phân đoạn để 

tạo ra mặt nạ ngữ nghĩa dựa trên từng khung bao phát hiện được [1]. Các công bố tiêu 

biểu cho hướng tiếp cận này có thể kể đến như: Mask RCNN [2], Mask Scoring RCNN 

[3], Cascade Mask RCNN [4], PANet [5], HTC [6], BlendMask [7], Mask Transfiner 

[8] hay DCNet [9]. Điểm chung của các công trình này là sử dụng một giai đoạn tìm 

kiếm các vùng đề xuất, sau đó tiến hành phân đoạn trên các vùng đề xuất này với các đề 

xuất đặc thù của từng phương pháp. 

Ưu điểm: 
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• Kiến trúc tường minh, dễ hiểu: các mô hình 2 giai đoạn được cấu thành từ các 

mô-đun tác vụ riêng lẻ, do đó, kiến trúc toàn bộ framework rõ ràng và dễ hiểu, 

dễ giải thích các thức hoạt động. 

• Khả năng tùy biến cao: các mô hình 2 giai đoạn cho phép tùy biến bằng cách 

thêm vào hoặc chỉnh sửa các mô-đun trong kiến trúc mạng một cách dễ dàng mà 

vẫn có thể tái sử dụng các mô-đun khác trong kiến trúc mạng. 

• Độ chính xác cao: các mô hình thuộc nhánh 2 giai đoạn đạt độ chính xác phân 

đoạn cao trên các tập dữ liệu chuẩn. Vì các tác vụ này được chuyên biệt thành 

các giai đoạn riêng biệt, mỗi giai đoạn được huấn luyện tối ưu để thực thi từng 

tác vụ. 

Nhược điểm: 

• Kiến trúc mô hình cồng kềnh: tuy các mô-đun trong mô hình tường minh nhưng 

mỗi mô-đun thường đảm nhiệm các tác vụ riêng lẻ, do đó, mô hình cần sử dụng 

nhiều mô-đun khác nhau dẫn đến số lượng tham số và kích thước mô hình chưa 

được tối ưu. 

• Tốn thời gian thực thi: thời gian thực thi thường tốn nhiều hơn so với các mô 

hình thuộc hướng tiếp cận 1 giai đoạn. Hướng tiếp cận 2 giai đoạn cần xác định 

thông tin và phân tích các vùng đề xuất, sau đó mới tiến hành phân đoạn trên các 

vùng đề xuất này. 

Các mô hình 1 giai đoạn. Với hướng tiếp cận một giai đoạn, các mô hình có đặc điểm 

chung là sử dụng hướng tiếp cận phát hiện đối tượng không sử dụng điểm neo (anchor-

free detection) và một số phương pháp tiên tiến gần đây sẽ dựa trên kiến trúc 

Transformer [10] để xây dựng mô hình. Tiêu biểu cho các phương pháp này có thể kể 

đến như: YOLACT [11], CondInst [12], SOTR [13], SOLO [14], OSFormer [15], hay 

SAM [16]. Sau đây là một số nét đặc trưng của các phương pháp trong hướng tiếp cận 

một giai đoạn để phân đoạn thực thể. 

Ưu điểm: 

• Thời gian thực thi nhanh: các mô hình thuộc nhánh 1 giai đoạn không dựa trên 

giai đoạn tìm kiếm các vùng đề xuất để phân đoạn nên tiết kiệm được thời gian 

thực thi, phù hợp với các ứng dụng cần đến yếu tố thời gian thực thi nhanh hoặc 

real-time. 

• Độ chính xác tương đối tốt: so với các mô hình 2 giai đoạn, độ chính xác của các 

mô hình 1 giai đoạn còn hạn chế. Tuy nhiên, độ chính xác này là không chênh 

lệch quá nhiều và chấp nhận được tùy theo các yêu cầu đặt ra của mỗi bài toán. 

Nhược điểm: 

• Khó tùy biến: so với các mô hình 2 giai đoạn, các mô hình 1 giai đoạn phân tích 

từ điểm ảnh để tạo ra bản đồ phân đoạn. Do vậy, các mô-đun thường đảm nhiệm 
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nhiều nhiệm vụ khác nhau khiến cho quá trình tinh chỉnh trên từng mô-đun phức 

tạp hơn. 

• Độ chính xác hạn chế: độ chính xác kém hơn so với các mô hình khác thuộc 

nhánh 2 giai đoạn tiến hành phân đoạn dựa trên phân tích từ điểm ảnh, không 

được hỗ trợ và giới hạn không gian bởi các vùng đề xuất. 

Hướng tiếp cận dựa trên cơ chế tạo sinh (Generative Approach). 

Các mô hình tạo sinh gần đây đã gây được tiếng vang với những ứng dụng tạo sinh ảnh, 

chỉnh sửa ảnh và video đạt kết quả chân thật và thu hút trên mạng xã hội. Các mô hình 

này được huấn luyện trên một lượng lớn dữ liệu và có kết hợp cả những mô hình ngôn 

ngữ lớn để đạt được kết quả nói trên. Thông thường, hướng tiếp cận sử dụng các mô 

hình tạo sinh được sử dụng để tạo ra dữ liệu (ảnh, video, văn bản…). Tuy nhiên, trong 

những năm gần đây, cộng đồng nghiên cứu nhận thấy tiềm năng có thể phát triển các 

mô hình ở nhánh này để phục vụ các tác vụ phân biệt (discriminative task), đơn cử 

trong đề tài này là bài toán phân đoạn ảnh [36]. Hiện nay đã có một số nghiên cứu sơ 

khởi để sử dụng các mô hình tạo sinh ảnh phục vụ phân đoạn ảnh dựa trên GAN và cơ 

chế khuếch tán Diffusion. Đơn cử cho các hướng tiếp cận này là các phương pháp dựa 

trên GANs [19] và DiffusionInst [17], hay SEMI-DiffusionInst [18].  

Ưu điểm: 

• Hạn chế về kiến trúc mạng: các mô hình hiện nay bị giới hạn bởi việc giải mã 

đặc trưng dựa trên các vùng đề xuất từ mô-đun đề xuất vùng quan tâm mà chưa 

tận dụng được thông tin từ toàn bộ ảnh, dẫn đến giới hạn về khả năng giải mã tạo 

ra bản đồ phân đoạn. 

• Độ chính xác cao: các mô hình thuộc hướng tiếp cận tạo sinh đạt độ chính xác 

cao khi so sánh trên các tập dữ liệu chuẩn vì ngoài yếu tố được xây dựng dựa 

trên các mô hình 2 giai đoạn, các mô hình này còn tận dụng được các mô hình 

được huấn luyện sẵn, các mô hình ngôn ngữ phục vụ cho các tác vụ tạo sinh ảnh. 

Nhược điểm: 

• Tốn nhiều thời gian huấn luyện và suy luận: thời gian huấn luyện và thực thi tốn 

nhiều hơn so với các mô hình thuộc hướng tiếp cận phân biệt. Để đạt được độ 

chính xác cao, mô hình đòi hỏi lặp lại nhiều lần bước giải mã (denoising). 

• Kiến trúc chưa tối ưu: các mô hình tạo sinh vốn được tối ưu cho tác vụ tạo sinh 

ảnh, khi đưa vào giải quyết tác vụ phân đoạn ảnh, quá trình khử nhiễu (noise-to-

filter) chưa được tối ưu hoàn toàn mà vẫn dựa trên thông tin được huấn luyện sẵn 

từ mô hình tạo sinh. 

Hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện (Few-shot Learning). 

Như đã đề cập ở phần trước, thiếu dữ liệu gán nhãn là một trong những thách thức lớn 

của không chỉ riêng bài toán phân đoạn ảnh, mà còn là thách thức chung của lĩnh vực 
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học máy. Để giải quyết vấn đề này, cộng đồng nghiên cứu đã đề xuất cách huấn luyện 

các mô hình sử dụng ít dữ liệu gán nhãn, gọi là few-shot learning. Phương pháp này 

được phân loại thuộc nhánh meta-learning (học phương pháp học). Theo đó, mô hình 

phân đoạn ảnh học phương pháp để học phân đoạn trên một tập dữ liệu huấn luyện, sau 

đó đưa ra dự đoán phân đoạn trên một tập dữ liệu khác, gọi là unrelated sets. Các mô 

hình tiêu biểu cho hướng tiếp cận này có thể kể đến như: Meta R-CNN [20], CRNet 

[21], PANet [22], iFS R-CNN [23], DCFS [24], hay DTN [25]. Điểm chung của các mô 

hình này đều dựa trên các kiến trúc được đề xuất cho bài toán học có giám sát, sau đó 

tinh chỉnh và xây dựng pipeline cho ngữ cảnh học phương pháp học để phục vụ các bài 

toán con với ít dữ liệu huấn luyện. 

Ưu điểm: 

• Giải quyết được tác vụ phân đoạn ảnh sử dụng ít dữ liệu gán nhãn cho trước. 

Đây chính là mục tiêu đặt ra ban đầu của hướng tiếp cận này, giải quyết phần 

nào thách thức về dữ liệu gán nhãn. 

• Khai thác các mô hình huấn luyện sẵn: ở giai đoạn cơ sở, hướng tiếp cận này cho 

phép khai thác thông tin và tri thức được huấn luyện trên miền dữ liệu tổng quát 

của các kiến trúc mạng, giúp tiết kiệm thời gian huấn luyện cho tác vụ trên các 

miền dữ liệu khác. 

Nhược điểm: 

• Độ chính xác còn hạn chế ở các mẫu có số lượng rất ít (1 mẫu, hay 2 mẫu): độ 

chính xác của bài toán phân đoạn với ít dữ liệu huấn luyện được đánh giá trên 

nhiều cấu hình khác nhau, thông thường, độ chính xác đánh giá tại các cấu hình 

rất ít dữ liệu còn hạn chế do thông tin chưa được khai thác tốt từ số lượng ít dữ 

liệu này. Với nhiều mẫu dữ liệu hơn (3 mẫu, hay 5 mẫu trở lên), độ chính xác 

được cải thiện. Tuy nhiên, đánh đổi kèm theo là bộ nhớ lưu trữ phục vụ quá trình 

huấn luyện. 

4. Nội dung nghiên cứu 

4.1 Nội dung 1: Giải quyết vấn đề thiếu dữ liệu gán nhãn phân đoạn 

Động lực nghiên cứu: Trong lĩnh vực thị giác máy tính nói riêng và lĩnh vực học sâu 

nói chung, dữ liệu gán nhãn phục vụ quá trình huấn luyện luôn là vấn đề tiêu tốn nhiều 

chi phí. Đặc biệt với tác vụ phân đoạn ảnh, nhãn dữ liệu cần được gán chi tiết đến cấp 

độ điểm ảnh. Cụ thể, mỗi điểm ảnh cần được gán một nhãn thể hiện lớp ngữ nghĩa mà 

nó thuộc về. Trước đây, quá trình này được thực hiện thủ công và tốn nhiều thời gian và 

nhân lực. Ngày nay, các công cụ hỗ trợ đã được phát triển phục vụ việc gán nhãn, có 

thể kể đến như LabelMe, V7Labs, hay DataLoop. Tuy nhiên, việc gán nhãn dữ liệu 

được hỗ trợ bởi các công cụ này vẫn mang xu hướng thủ công hoặc bán thủ công, nghĩa 

là vẫn sử dụng khả năng của con người để gán nhãn dữ liệu.  
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Bên cạnh đó, chúng ta đang chứng kiến sức mạnh vượt trội của các công cụ tạo sinh 

ảnh sử dụng các mô hình học sâu như các mô hình GAN hay các mô hình sử dụng cơ 

chế khuếch tán (Diffusion [26]). Các mô hình này đã đạt được những thành tựu nhất 

định trong việc tạo ra hình ảnh hay video nhân tạo, có thể kể đến như SoRA [27], Mid 

Journey [28], DALL-E2 [29], ImageGen [30], GliGen [37] hay Mini-GPT4 [31]. Thực 

trạng này đặt ra câu hỏi, liệu rằng chúng ta có thể tận dụng được sức mạnh của các mô 

hình tạo sinh kể trên, vốn được huấn luyện đạt độ chính xác cao trên tác vụ tạo sinh 

ảnh, để tạo ra hình ảnh với điều kiện ràng buộc là mặt nạ phân đoạn để phục vụ bài toán 

phân đoạn ảnh hay không. Trong thực tế, các công trình này có khả năng tạo ra dữ liệu 

ảnh, tuy nhiên chưa khai thác yếu tố sử dụng điều kiện là bản đồ phân đoạn để phục vụ 

tác vụ tăng cường dữ liệu. 

Mục tiêu: Trong nội dung này, ứng viên hướng đến việc sử dụng mô hình tạo sinh ảnh 

như một công cụ giúp tăng cường dữ liệu cho bài toán phân đoạn. Với bối cảnh dữ liệu 

gán nhãn phân đoạn còn hạn chế và tốn nhiều chi phí để thực hiện, ứng viên đặt giả 

thiết rằng, việc sử dụng mô hình tạo sinh để tạo ra dữ liệu ảnh dựa trên một lượng nhỏ 

dữ liệu gán nhãn sẽ giúp tăng cường số lượng ảnh cũng như độ đa dạng của số lượng dữ 

liệu được tạo ra. Do đó, mục tiêu của ứng viên là thiết kế một mô hình dựa trên cơ chế 

tạo sinh để phục vụ quá trình tạo ra ảnh mới mà vẫn tận dụng được các mặt nạ phân 

đoạn có sẵn và có giới hạn. Hình 2 minh họa ý tưởng tăng cường dữ liệu phục vụ bài 

toán phân đoạn ảnh. 

Sản phẩm khoa học dự kiến và chỉ tiêu đánh giá:  

• 01 bài báo hội nghị khoa học thuộc danh mục Scopus hoặc tương đương đề xuất 

mô hình tạo sinh ảnh dựa trên mặt nạ phân đoạn cho trước 

• 01 báo cáo tổng quan kết quả thực nghiệm nghiên cứu 

 
Hình 2. Minh họa ý tưởng sử dụng mô hình Dataset Synthesis để tạo sinh dữ liệu với nhãn phân đoạn. 

Phương pháp: (Mô tả chi tiết: phương pháp, quy trình chọn mẫu và cách thức thu thập 

số liệu có thể có; lý giải việc lựa chọn của tác giả) 

• Đề xuất mô hình tạo sinh ảnh với điều kiện ràng buộc là mặt nạ phân đoạn ngữ 

nghĩa, sử dụng hướng tiếp cận với cơ chế tạo sinh, khuếch tán.  
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• Thử nghiệm trên một số bộ dữ liệu chuẩn được các phương pháp tiên tiến trong 

cùng nhánh bài toán thực hiện như MS-COCO, Pascal-VOC hoặc các tập dữ liệu 

chuẩn phù hợp và sử dụng mô tả từ chính các tập dữ liệu chuẩn đó. Các độ đo 

đánh giá được cân nhắc sử dụng là SSIM, FID (hoặc tương đương) và độ đo định 

tính (khảo sát người dùng). 

Trước đây, ứng viên cùng nhóm nghiên cứu đã từng đề xuất phương pháp tạo sinh ảnh 

siêu phân giải trên đa tác nhân thoái hóa thông qua một mô-đun tăng cường ảnh trực 

tuyến [35]. Với phương pháp này, nhóm nghiên cứu đã thực hiện tăng cường ảnh với 

nhiều hơn một loại tác nhân thoái hóa để cải thiện khả năng tạo sinh ảnh mới. Việc áp 

dụng thành công cơ chế tăng cường ảnh vào quá trình tạo sinh dữ liệu đặt tiền đề cho 

việc mở rộng nghiên cứu khi thực hiện nội dung này. Cụ thể, mô hình được đề xuất ở 

nội dung này có thể sử dụng một cơ chế tăng cường ảnh trong quá trình tạo sinh, hướng 

đến tăng sự đa dạng trong quá trình huấn luyện. 

Phân tích và diễn giải số liệu thu được: 

• Công bố bài báo khoa học quốc tế 

• Báo cáo đề tài 

4.2 Nội dung 2: Hướng tiếp cận phân đoạn ảnh dựa trên mô hình tạo sinh 

Động lực nghiên cứu: Như đã đề cập ở phần trước, các mô hình tạo sinh dữ liệu đã đạt 

được nhiều thành tựu trong nhánh bài toán tạo sinh (generative problem) như tạo sinh 

hình ảnh hay video. Trái lại, các bài toán cơ bản của lĩnh vực thị giác máy tính như 

phân loại, phát hiện đối tượng hay phân đoạn ảnh được xếp vào nhánh các bài toán 

phân biệt (discriminative problem). Đồng thời, các mô hình dựa trên CNN gặp phải vấn 

đề thiên kiến quy nạp (inductive bias) khi sử dụng các vùng đề xuất hoặc các điểm neo. 

Trong khi đó, các mô hình dựa trên truy vấn như [39, 40] hay cơ chế khuếch tán [26, 

41, 42] có thể xử lí vấn đề thiên kiến này. Liệu chúng ta có thể sử dụng hướng tiếp cận 

này để giải quyết các bài toán phân đoạn hay không? Thông thường, các mô hình sẽ tìm 

cách rút trích đặc trưng từ dữ liệu đầu vào, tiến hành quá trình huấn luyện và trả về kết 

quả là một nhãn ngữ nghĩa, một khung bao vật thể, hay một mặt nạ phân đoạn. Tuy 

nhiên, ở một góc nhìn khác, chúng ta có thể xem việc gán nhãn cho các điểm ảnh tương 

tự như việc tạo sinh ra bản đồ phân đoạn. Theo đó, thay vì xem xét bài toán ở nhánh bài 

toán phân biệt, chúng ta có thể sử dụng hướng tiếp cận tạo sinh để giải quyết vấn đề. 

Câu hỏi làm cách nào để áp dụng mô hình khuếch tán giải quyết bài toán phân đoạn ảnh 

vẫn là một vấn đề còn nhiều tranh cãi. Gần đây, DiffusionDet [33] đã được đề xuất để 

giải quyết bài toán phát hiện đối tượng dựa trên cơ chế khuếch tán, bằng cách tạo sinh 

các khung bao để xác định đối tượng trong ảnh. Ở giai đoạn huấn luyện, mô hình này 

thêm nhiễu Gaussian vào các khung bao nhãn để tạo ra các khung bao nhiễu. Sau đó, 

các đặc trưng RoI của các khung bao nhiễu này được đưa vào mô-đun giải mã để dự 
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đoán khung bao. Toàn bộ mô hình hoạt động theo mô hình denoising – khử nhiễu. Ở 

giai đoạn suy luận, DiffusionDet [33] tạo ra khung bao bằng cách tuần tự tạo ra các 

khung bao ngẫu nhiên đưa vào mô-đun giải mã, đây là quá trình đảo ngược của giai 

đoạn khuếch tán. Trên cơ sở đó, ứng viên đề xuất tiếp tục phát triển phương pháp và ý 

tưởng được đề xuất của DiffusionDet [33] để thực hiện trên tác vụ phân đoạn ảnh. 

Mục tiêu: Trong nội dung này, ứng viên thiết kế một kiến trúc phân đoạn ảnh trên cở 

sở sử dụng hướng tiếp cận tạo sinh với mô hình khuếch tán (Diffusion). Điểm mới so 

với các công trình trước đây chính là việc sử dụng cơ chế tạo sinh (generative 

approach) để giải quyết bài toán phân biệt (discriminative approach). Điều này cho 

phép tận dụng sức mạnh của các mô hình tạo sinh được huấn luyện sẵn với các bộ dữ 

liệu lớn, cải thiện độ chính xác của quá trình huấn luyện, tinh chỉnh và suy luận của mô 

hình phân đoạn. Hình 3 minh họa ý tưởng của mô hình với cơ chế khuếch tán cho bài 

toán phân đoạn. 

 
Hình 3. Minh họa ý tưởng sử dụng cơ chế Diffusion [17] trong mô hình phân đoạn ảnh. 

Phương pháp: (Mô tả chi tiết: phương pháp, quy trình chọn mẫu và cách thức thu thập 

số liệu có thể có; lý giải việc lựa chọn của tác giả) 

• Đề xuất mô hình phân đoạn ảnh dựa trên hướng tiếp cận tạo sinh với mô hình tạo 

sinh hoặc khuếch tán Diffusion. 

• Thử nghiệm trên một số bộ dữ liệu chuẩn được các phương pháp tiên tiến trong 

cùng nhánh bài toán thực hiện như MS-COCO, Pascal-VOC hoặc các tập dữ liệu 

chuẩn phù hợp. Độ đo đánh giá chuẩn được sử dụng là IoU hoặc mIoU, AP – 

Average Precision (hoặc tương đương), thông thường được đánh giá tại các mức 

độ độ chính xác như mAP, AP@50, AP@75 hoặc các mức kích thước bản đồ 

phân đoạn như APs (small), APm (medium), Apl (large). 

Với kiến trúc này, bên cạnh việc thừa kế kiến trúc điển hình của các mô hình 2 giai 

đoạn phân đoạn thực thể (như Mask R-CNN [2], hay Mask Scoring R-CNN [3]), một 

nhánh mới được thêm vào với mục tiêu cung cấp thêm thông tin dữ liệu tạo sinh. Cụ 

thể, các khung bao và mặt nạ phân đoạn từ dữ liệu được thêm vào một độ nhiễu nhất 

định để huấn luyện mô hình. Mô hình phân đoạn cần học được khả năng khử nhiễu để 

tái tạo lại các bản đồ phân đoạn và khung bao ban đầu của ảnh đầu vào. 
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Sản phẩm khoa học dự kiến và chỉ tiêu đánh giá: 

• 01 bài báo tạp chí khoa học thuộc danh mục ISI-SCI/SCIE hoặc tương đương đề 

xuất mô hình phân đoạn ảnh dựa trên hướng tiếp cận tạo sinh dữ liệu 

• 01 báo cáo tổng quan kết quả thực nghiệm nghiên cứu 

Phân tích và diễn giải số liệu thu được: 

• Công bố bài báo tạp chí khoa học quốc tế 

• Báo cáo đề tài 

4.3 Nội dung 3: Hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện 

Động lực nghiên cứu: Các mô hình học sâu trong lĩnh vực thị giác máy tính hay xử lý 

ngôn ngữ tự nhiên đạt được độ chính xác cao nhờ vào quá trình huấn luyện trên số 

lượng lớn dữ liệu gán nhãn. Tuy nhiên, chi phí cho thời gian và nhân lực để gán nhãn 

thủ công cho các tác vụ trong lĩnh vực này là một vấn đề đang được cộng đồng nghiên 

cứu quan tâm. Hơn nữa, tác vụ phân đoạn ảnh đòi hỏi độ chính xác của việc gán nhãn ở 

cấp độ điểm ảnh, làm cho vấn đề liên quan đến chi phí càng tăng cao hơn. Để giải quyết 

vấn đề này, cộng đồng nghiên cứu đã và đang tìm cách huấn luyện các mô hình học sâu 

đạt độ chính xác cao mà chỉ cần một số ít mẫu dữ liệu huấn luyện được gán nhãn chi 

tiết. Dựa trên quan sát thực tế về quá trình học hỏi tri thức mới của con người, phương 

pháp huấn luyện sử dụng ít mẫu dữ liệu được đề xuất dựa trên cơ chế dùng tri thức để 

tiếp thu cái mới. Phương pháp này đã đạt được nhiều kết quả khả quan trong các tác vụ 

phân loại và phát hiện đối tượng trong ảnh. Tuy nhiên, độ chính xác trên tác vụ phân 

đoạn ảnh còn hạn chế và cần thiết để nghiên cứu và phát triển thêm. 

Mục tiêu: Trong nội dung này, ứng viên đề xuất giải quyết bài toán phân đoạn ảnh với 

ít dữ liệu huấn luyện. Điểm mới của nội dung này bên cạnh việc áp dụng hướng tiếp 

cận học với ít dữ liệu huấn luyện là việc sử dụng dữ liệu tạo sinh để phục vụ quá trình 

phân đoạn. Như vậy, mô hình đề xuất có khả năng phân đoạn ảnh với một số lượng ít 

mẫu dữ liệu thật được gán nhãn, và khai thác được dữ liệu tăng cường thông qua việc 

sử dụng thêm dữ liệu tạo sinh tham chiếu từ các dữ liệu gốc ban đầu. Hình 4 minh họa ý 

tưởng phương pháp phân đoạn ảnh với ít dữ liệu huấn luyện. 

  
Hình 4. Minh họa ý tưởng bài toán phân đoạn ảnh với ít dữ liệu huấn luyện [34]. 
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Phương pháp: (Mô tả chi tiết: phương pháp, quy trình chọn mẫu và cách thức thu thập 

số liệu có thể có; lý giải việc lựa chọn của tác giả) 

• Đề xuất mô hình phân đoạn ảnh sử dụng ít dữ liệu huấn luyện (few-shot learning 

for segmentation). Cụ thể, quá trình huấn luyện với dữ liệu tổng quát cung cấp tri 

thức chung cho mô hình phân đoạn. Sau đó, mô hình phân đoạn được huấn luyện 

với ít mẫu dữ liệu để học phương pháp học đưa ra dự đoán nhãn phân đoạn [34]. 

• Tiến hành thực nghiệm trên một số bộ dữ liệu chuẩn được các phương pháp tiên 

tiến trong cùng nhánh bài toán sử dụng như MS-COCO, Pascal-VOC hoặc các 

tập dữ liệu chuẩn phù hợp. Độ đo đánh giá chuẩn được sử dụng là IoU hoặc 

mIoU, hay AP – Average Precision, AR – Average Recall (hoặc tương đương) 

tại các cấu hình số lượng mẫu dữ liệu khác nhau. Các mô hình huấn luyện trên 

các tập dữ liệu này có thể sử dụng làm mô hình cơ sở để mở rộng nghiên cứu 

trên các miền dữ liệu khác, đơn cử là dữ liệu ngụy trang. 

• Để cải thiện độ chính xác phân đoạn, mô hình đề xuất có thể cân nhắc các yếu tố 

liên quan đến khai thác (1) dữ liệu không gán nhãn hoặc (2) sử dụng dữ liệu tạo 

sinh. Với hướng tiếp cận khai thác dữ liệu không gán nhãn, các mô hình tạo sinh 

đã đề cập ở Nội dung 2 có khả năng tạo ra các nhãn giả để phục vụ quá trình 

huấn luyện, đơn cử là Dataset Diffusion [32], GliGen [37] hay BlendDiff [38]. 

Sản phẩm khoa học dự kiến và chỉ tiêu đánh giá: 

• 01 bài báo tạp chí khoa học thuộc danh mục ISI-SCI/SCIE hoặc tương đương đề 

xuất mô hình phân đoạn ảnh sử dụng ít dữ liệu huấn luyện 

• 01 báo cáo tổng quan kết quả thực nghiệm nghiên cứu 

Phân tích và diễn giải số liệu thu được: 

• Công bố bài báo khoa học quốc tế 

• Báo cáo đề tài 

5. Một số kết quả sơ khởi 

Ứng viên đã thực hiện nghiên cứu đề tài phân đoạn ảnh và tạo sinh ảnh thuộc lĩnh vực 

thị giác máy tính trong quá trình thực hiện khóa luận tốt nghiệp đại học và luận văn 

thạc sĩ. Đồng thời, trong quá trình làm việc tại Trường Đại học Công nghệ Thông tin, 

ứng viên đã chủ nhiệm và tham gia các đề tài khoa học công nghệ cấp cơ sở và cấp 

ĐHQG có liên quan đến chủ đề phân đoạn ảnh và tạo sinh ảnh. 

Đề tài khóa luận tốt nghiệp đại học của ứng viên là “Phân đoạn ngữ nghĩa ảnh trong 

điều kiện thiếu sáng với phương pháp tương thích miền dữ liệu”. Khóa luận đề xuất 

phương pháp phân đoạn ảnh trong điều kiện thiếu sáng vào ban đêm mà chỉ sử dụng 

ảnh gán nhãn vào ban ngày. Mô hình sử dụng mạng tạo sinh đối kháng để tương thích 

miền dữ liệu ban ngày thành ban đêm để phục vụ quá trình huấn luyện. Khóa luận đã 

chứng minh tính hiệu quả của phương pháp đề xuất qua từng giai đoạn huấn luyện mô 
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hình. Kế thừa nghiên cứu về phân đoạn ảnh này, ứng viên tiếp tục phát triển luận văn 

thạc sĩ với đề tài “Phân đoạn thực thể ngụy trang dựa trên đặc trưng có tính phân 

biệt cao”. Luận văn đề xuất hai phương pháp phân đoạn ảnh ở cấp độ thực thể: (1) 

phương pháp khai thác đặc trưng biên cạnh để nhận diện thực thể ngụy trang, và (2) 

phương pháp sử dụng ít dữ liệu huấn luyện với đề xuất hàm mất mát Instance Triplet 

Loss và Instance Memory Storage. Các kết quả của khóa luận và luận văn được ứng 

viên tổng hợp và gửi đăng một bài báo hội nghị quốc tế thuộc danh mục Scopus, và hai 

bài tạp chí quốc tế thuộc danh mục ISI-SCI/SCIE chờ bình duyệt. 

Ứng viên đã chủ nhiệm và tham gia thực hiện các đề tài khoa học công nghệ có liên 

quan đến bài toán phân đoạn ảnh và bài toán tạo sinh ảnh như sau:  

Đề tài “Tạo ảnh siêu phân giải với phương pháp thoái hóa đa tác nhân” (D1-2021-

18, chủ nhiệm), nghiệm thu vượt tiến độ năm 2022. Trong đề tài này, nhóm nghiên cứu 

đề xuất sử dụng mô hình tạo sinh ảnh để tái tạo ảnh với độ phân giải cao. Mô hình đề 

xuất trong đề tài này khai thác yếu tố đa tác nhân thoái hóa để tăng cường độ đa dạng 

của thông tin đặc trưng phục vụ quá trình tái tạo ảnh của mô-đun giải mã. Đồng thời, đề 

tài cũng đề xuất một hàm độ lỗi đa tác nhân thoái hóa để huấn luyện mô hình tái tạo 

ảnh. Kết quả của đề tài được công bố thành một bài báo khoa học tại hội nghị quốc tế 

thuộc danh mục Scopus. 

Đề tài “Tăng cường đặc trưng biên cạnh cho bài toán phân đoạn thực thể ngụy 

trang với mô hình Transformer” (D1-2023-20, chủ nhiệm), nghiệm thu vượt tiến độ 

năm 2024. Nhóm nghiên cứu đã đề xuất mô hình phân đoạn thực thể trong ảnh trên nền 

tảng kiến trúc mô hình Transfomer khai thác thông tin đặc trưng phân biệt ở vùng biên 

cạnh thực thể. Kết quả của đề tài được công bố thành một bài báo khoa học tại hội nghị 

quốc tế thuộc danh mục Scopus. 

Đề tài “Chuyển đổi các miền không gian ảnh trên dữ liệu không ghép cặp sử dụng 

mạng tạo sinh đối kháng” (C2022-26-01, tham gia), nghiệm thu vượt tiến độ, xếp 

loại xuất sắc năm 2023. Đề tài đã đề xuất hai bộ dữ liệu ảnh cho bài toán tạo sinh ảnh 

không ghép cặp, một độ đo đánh giá kết quả mô hình tạo sinh (FISI), hai phương pháp 

chuyển đổi không gian màu và chuyển đổi hoạ tiết – đường nét. Kết quả của đề tài được 

công bố thành hai bài báo trong đó gồm một bài báo tạp chí ISI-SCIE-Q1, và một bài 

báo hội nghị quốc tế thuộc danh mục Scopus. 

6. Lí do thực hiện đề tài 

Quá trình thực hiện nghiên cứu trong lĩnh vực thị giác máy tính ở bậc đại học và cao 

học của ứng viên tập trung vào các bài toán phân đoạn ảnh và tạo sinh ảnh. Do đó, ứng 

viên mong muốn được kế thừa và tiếp tục phát triển các kết quả nghiên cứu ban đầu cho 

các công trình ở bậc nghiên cứu sinh. Các nghiên cứu ở giai đoạn này sẽ được thực hiện 

ở mức độ kết hợp cao hơn, sử dụng các hướng tiếp cận tạo sinh để giải quyết bài toán 
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phân đoạn ảnh, vốn thuộc nhánh bài toán phân biệt. Như đã đề cập ở các nội dung 

nghiên cứu chi tiết, ứng viên sẽ thực hiện từng bước để giải quyết các thách thức của 

bài toán phân đoạn ảnh bằng cách sử dụng mô hình tạo sinh và thông tin ngôn ngữ tự 

nhiên để tăng sự đa dạng của dữ liệu gán nhãn, khai thác cơ chế tạo sinh phục vụ kiến 

trúc phân đoạn ảnh, và giải quyết bài toán phân đoạn với ngữ cảnh sử dụng ít dữ liệu 

huấn luyện được gán nhãn. Đồng thời, xu hướng hiện tại của lĩnh vực khoa học máy 

tính là sự kết hợp giữa các mô hình trong lĩnh vực thị giác máy tính với thông tin từ các 

mô hình ngôn ngữ để khai thác các mô hình lớn vốn đã được huấn luyện sẵn với nhiều 

dữ liệu. Hướng nghiên cứu này đang được cộng đồng nghiên cứu trên thế giới quan 

tâm, có nhiều công trình nghiên cứu, và còn nhiều vấn đề cần được giải quyết.  

7. Kế hoạch thực hiện 

Nội dung thực hiện Thời gian thực hiện 

Khảo sát, nghiên cứu một số phương pháp phân đoạn ảnh, 

các phương pháp tạo sinh ảnh có điều kiện. Xác định nội 

dung nghiên cứu chi tiết. 

6 tháng 

Nghiên cứu, đề xuất, cải tiến phương pháp tạo sinh ảnh có 

điều kiện phục vụ bài toán phân đoạn ảnh. 
6 tháng 

Đề xuất các cải tiến phục vụ bài toán phân đoạn ảnh dựa trên 

các điểm yếu khai thác được từ những mô hình đã khảo sát, 

tập trung vào hướng tiếp cận sử dụng cơ chế tạo sinh dữ liệu 

và sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. 

12 tháng 

Tiến hành cài đặt, thực nghiệm và đánh giá các mô hình đề 

xuất. Tổng hợp, công bố các kết quả nghiên cứu tại các hội 

nghị, tạp chí thuộc danh mục theo quy định. 

6 tháng 

Viết báo cáo và chuẩn bị bảo vệ luận án 6 tháng 
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