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Tóm tắt: Diễn giải trong mô hình hỏi đáp hình ảnh là chủ đề được quan tâm bởi vì tính minh bạch của mô hình sẽ giúp
người sử dụng tin tưởng cũng như hiểu về điểm mạnh và hạn chế của mô hình. Các mô hình đa phương thức như hỏi đáp
hình ảnh sử dụng cả hai loại dữ liệu hình ảnh và văn bản, do đó gây thách thức cho các kỹ thuật giải thích thường chỉ áp
dụng trên một loại dữ liệu. Trong công trình này, chúng tôi đề xuất kết hợp phương pháp giải thích hình ảnh Grad-CAM
và phương pháp giải thích văn bản Transformer để phân tích hành vi của mô hình. Các kết quả thu được trên tập dữ liệu
hỏi đáp tiếng Việt giúp chúng tôi rút ra các nhận xét như sau: i) Transformer thị giác trích xuất đặc trưng toàn cục trong
khi ResNet trích xuất đặc trưng cục bộ; ii) mô hình suy luận không tốt với ảnh có nhiều yếu tố gây nhiễu; iii) phương
thức văn bản có ít tác động hơn phương thức hình ảnh; iv) mô-đun PhoBERT có sự thiên vị một số câu hỏi nhất định.

Từ khóa: trí tuệ nhân tạo khả diễn, hỏi đáp hình ảnh

Title: An XAI Method for Vietnamese Visual Question Answering Models
Abstract: Interpretability in Visual Question Answering (VQA) models is a topic of interest because the transparency of the

model can help users trust and understand its strengths and limitations. Multimodal models like VQA utilise both
image and text data, posing challenges for interpretability techniques that are typically designed for a single type of
data. In this work, we propose a combination of the Grad-CAM image explanation method and the Transformer-based
text explanation method to analyse the behaviour of the model. The results obtained from the Vietnamese VQA dataset
lead us to the following observations: i) the visual Transformer extracts global features, while ResNet extracts local
features; ii) the model struggles with images containing many distracting elements; iii) the text modality has less impact
compared to the image modality; iv) the PhoBERT module shows bias toward certain types of questions.
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I. GIỚI THIỆU

Diễn giải mô hình trí tuệ nhân tạo (AI) là một quá trình
giúp con người hiểu rõ hơn về cách mà mô hình hoạt động,
tại sao nó đưa ra các quyết định hoặc dự đoán nhất định.
Quá trình này không chỉ giúp người sử dụng tin tưởng vào
quyết định của ứng dụng trí tuệ nhân tạo mà còn giúp tìm
ra điểm mạnh, điểm yếu, cũng như các điểm lỗi của mô
hình [1].

Các nghiên cứu về diễn giải mô hình trí tuệ nhân tạo
ngày nay cũng đã đạt được nhiều bước tiến quan trọng.
Nổi bật có thể kể đến như nhóm Sevalraju và các cộng sự
[2] đề xuất sử dụng Gradient của một lớp theo một tầng
tích chập để tính ra một biểu đồ thể hiện sự quan trọng của
các điểm ảnh hoặc đặc trưng được trích xuất của tầng tích
chập đang xét. Nhóm Chefer và các cộng sự [3] sử dụng

các luật kết hợp giữa quá trình lan truyền tới (forward) và
lan truyền ngược (backward) để tạo ra biểu đồ liên quan
giữa các đặc trưng ảnh hoặc văn bản để diễn giải cho mô
hình Transformer.

Tuy nhiên, hầu hết các nghiên cứu về trí tuệ nhân tạo khả
diễn thường tập trung vào các mô hình đơn phương thức.
Trong khi đó, với sự phát triển của các hệ thống trí tuệ
nhân tạo gần đây, học máy đa phương thức đang trở thành
đề tài nghiên cứu quan trọng, nhận được sự quan tâm của
rất nhiều nhà khoa học. Mô hình đa phương thức có thể xử
lý đồng thời nhiều nguồn dữ liệu khác nhau như âm thanh,
hình ảnh, văn bản... Việc kết hợp các thông tin đa dạng
này là vô cùng cần thiết và đóng vai trò quan trọng trong
sự bùng nổ không ngừng của các dữ liệu đa phương tiện
ngày nay. Trong số đó, các nghiên cứu đa phương thức có
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sự kết hợp giữa ảnh và văn bản đang được tập trung ngày
càng nhiều nhằm giải quyết các bài toán đầy thử thách như
chú thích ảnh, hỏi đáp trên ảnh, sinh ảnh từ văn bản... Nổi
bật trong số đó có thể kể đến các bài toán thực tế như hỏi
đáp hình ảnh giúp ích cho người khiếm thị của Le và các
cộng sự [4]. Nghiên cứu này đề xuất hệ thống đa phương
thức ngôn ngữ - thị giác giải quyết vấn đề của tập dữ liệu
chất lượng thấp chẳng hạn như thiếu vắng các vật thể. Cũng
trong chủ đề này, Nguyen và các cộng sự [5] đã đề xuất
các mô hình đa phương thức dựa trên cơ chế attention và
các biến thể như attention có hướng dẫn để tăng độ hiệu
quả. Với sự phát triển không ngừng này, việc diễn giải các
mô hình đa phương thức, cụ thể là với bài toán hỏi đáp
hình ảnh, là nhu cầu thiết yếu và vô cùng cần thiết.

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về diễn giải mô hình
hỏi đáp hình ảnh, nhưng hầu hết đều tập trung vào các mô
hình được huấn luyện trên dữ liệu tiếng Anh. Chưa có nhiều
các công trình tập trung giải thích hành vi của mô hình đa
phương thức trong tiếng Việt. Do đó, nghiên cứu của chúng
tôi tập trung vào việc khảo sát và chọn lựa phương pháp
giải thích phổ biến và hiệu quả để áp dụng cho mô hình
hỏi đáp hình ảnh tiếng Việt. Cụ thể, công trình đề xuất sử
dụng kết hợp giữa Grad-CAM [2] và diễn giải Transformer
[3] để làm rõ hơn quá trình ra quyết định của mô hình hỏi
đáp. Dựa trên các giải thích, chúng tôi tiến hành phân tích
định tính để tìm hiểu những khuôn mẫu, hành vi cũng như
điểm mạnh, điểm thiếu sót của mô hình hỏi đáp hình ảnh.
Từ đó, công trình rút ra bốn kết luận chính:

1) Khối Transformer thị giác có xu hướng trích xuất
đặc trưng toàn cục, trong khi khối ResNet chủ yếu
tập trung vào việc trích xuất đặc trưng cục bộ.

2) Mô hình không thực hiện suy luận tốt khi xử lý các
hình ảnh chứa nhiều vật thể.

3) Thông tin văn bản ít ảnh hưởng đến kết quả suy luận
hơn so với thông tin thị giác.

4) Khối PhoBERT thể hiện sự thiên vị nhất định trong
quá trình suy luận.

Tiếp theo, trong phần II, chúng tôi sẽ trình bày các kỹ
thuật cơ bản trong diễn giải. Sau đó, phương pháp diễn giải
cho mô hình hỏi đáp sẽ được đề xuất ở phần III. Hai phần
IV và V sẽ trình bày các thực nghiệm cũng như thảo luận,
phân tích về các kết quả này.

II. MỘT SỐ NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Trong phần này, chúng tôi trình bày một số nghiên cứu
liên quan về phương pháp diễn giải cho mô hình trí tuệ
nhân tạo.

1. Diễn giải bằng phân rã đa phương thức (DIME)

Xét trên bài toán hỏi đáp hình ảnh, DIME [6] phân rã
một mô hình đa phương thức thành hai thành tố: đóng góp
của từng phương thức và tương tác của các phương thức.

Sau khi phân rã mô hình, DIME tạo ra diễn giải bằng
cách đánh giá mô hình, xem xét sự thay đổi của logit trên
một lớp dự báo 𝑐, bằng cách tạo ra một tập dữ liệu mới như
sau: thực hiện 𝑛 lần việc thay đổi ngẫu nhiên một vùng trên
ảnh so với ảnh ban đầu hoặc thực hiện 𝑛 lần việc thay đổi
ngẫu nhiên một chữ trong câu hỏi so với câu hỏi ban đầu.
Trong môi trường đa phương thức, một tập dữ liệu mới chỉ
nên chứa các thay đổi của một phương thức (chỉ ảnh hoặc
chỉ văn bản), phương thức còn lại giữ cố định. Cuối cùng,
thực hiện khớp một hàm tuyến tính trên dữ liệu logit của
lớp 𝑐. Kết quả thu được là trọng số của các vùng trên ảnh
dùng để làm biểu đồ nhiệt ảnh và histogram của các chữ
trong câu hỏi.

DIME trực quan trên từng phương thức (câu hỏi và hình
ảnh) để đưa ra biểu đồ nhiệt thay vì trực quan tại từng mô-
đun của mô hình. Giả sử như người lập trình muốn biết độ
hiệu quả (khả năng trích chọn đặc trưng) của từng mô-đun
trong mô hình để cân nhắc mở rộng, thay thế hoặc sửa lỗi,
họ không có một cách trực tiếp để đưa ra quyết định. Một
vấn đề khác chúng tôi lưu tâm là quy trình của DIME tốn
khá nhiều thời gian, bởi vì phải lặp lại quá trình suy diễn
trên tập dữ liệu mới lớn hơn nhiều so với dữ liệu ban đầu,
đây có thể là nơi "nghẽn cổ chai" của phương pháp này.

2. Diễn giải bằng văn bản kèm biểu đồ nhiệt

Trong bài toán hỏi đáp hình ảnh, nhóm tác giả Park và
các cộng sự [7] đề xuất huấn luyện một mô hình có khả
năng trả lời câu hỏi và tạo ra diễn giải bằng văn bản lẫn
diễn giải bằng biểu đồ nhiệt trên hình ảnh.

Để thực hiện điều này, tác giả đã đề xuất hai tập dữ liệu
mới chứa chân trị của văn bản diễn giải và biểu đồ nhiệt.
Về kiến trúc của mô hình, tác giả gộp cả hai phần tạo ra
câu trả lời và tạo ra diễn giải thành một kiến trúc thống
nhất. Đầu vào là câu hỏi và hình ảnh để tạo ra câu trả lời;
sau đó dùng cả câu hỏi, hình ảnh và câu trả lời để tạo ra
biểu đồ nhiệt ảnh, từ đó tạo các đặc trưng attention để đưa
ra diễn giải văn bản.

Mặc dù phương pháp này tạo ra diễn giải rất thân thiện
với người dùng, nhưng việc tạo ra chân trị của văn bản
thường do con người thực hiện, và phải trải qua quy trình
sàng lọc để thu được dữ liệu chất lượng cao, do đó, rất tốn
kém để thực hiện điều này.

3. Phương pháp biểu đồ lớp kích hoạt sử dụng
Gradient (Grad-CAM)
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a) Phương pháp biểu đồ lớp kích hoạt

Biểu đồ lớp kích hoạt (CAM) [8] là một phương pháp
trực quan bằng cách sử dụng biểu đồ nhiệt để chỉ ra vùng
ảnh đặc biệt mà mô hình CNN sử dụng để xác định nhãn
của một nhãn nhất định trong tập các nhãn đầu ra. Ở tầng
CNN cuối cùng, trước khi áp dụng một hàm kích hoạt để
xác định đầu ra (ví dụ như softmax cho việc phân lớp),
người ta dùng phép gộp trung bình toàn cục (GAP) các
biểu đồ đặc trưng tích chập, sau đó cho qua một tầng kết
nối dày đặc để đưa ra kết quả. Kết quả của việc áp dụng
GAP là tạo ra một vector, tổ hợp tuyến tính phần tử thứ 𝑖
của vector này với biểu đồ đặc trưng thứ 𝑖 tương ứng trong
tầng CNN cuối cùng sẽ cho ra một biểu đồ duy nhất được
gọi là biểu đồ lớp kích hoạt. Nhược điểm của CAM nằm ở
biểu đồ đặc trưng. Bởi vì cần thay đổi kiến trúc mô hình,
cụ thể là thêm phép trung bình toàn cục vào biểu đồ đặc
trưng cuối cùng, nên hiệu quả đã bị giảm sút ở một số tác
vụ như phân lớp và không thể ứng dụng cho các tác vụ kết
hợp ảnh và văn bản.

b) Phương pháp biểu đồ lớp kích hoạt sử dụng Gradient

Biểu đồ lớp kích hoạt sử dụng Gradient [2] là một giải
pháp cải tiến của CAM nhằm loại bỏ những hạn chế đã
nêu. Bằng cách sử dụng Gradient, phương pháp này không
can thiệp vào kiến trúc của mô hình và hoàn toàn khả dụng
cho các tác vụ kết hợp ảnh và văn bản. Ở tầng kết nối dày
đặc cuối cùng của mô hình, ta thu được logit, 𝑦𝑐 của nhãn
𝑐 nào đó (đối với bài toán phân lớp), Grad-CAM sử dụng
Gradient của 𝑦𝑐 theo một hàm kích hoạt 𝐴𝑘 trong lớp tích
chập, hay nói cách khác là 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑘 . Áp dụng phép gộp trung
bình toàn cục các luồng đạo hàm theo từng điểm ảnh của
ảnh để cho ra trọng số quan trọng của điểm ảnh, gọi là 𝛼𝑐

𝑘
.

𝛼𝑐
𝑘 =

1
𝑍

∑︁
𝑖

∑︁
𝑗

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑘
𝑖 𝑗

(1)

Đây là phương pháp sẽ được sử dụng để giải thích các
khối thị giác trong quy trình diễn giải của nghiên cứu này.

4. Phương pháp diễn giải cho kiến trúc Transformer

a) Sử dụng attention thô

Như đã biết, ở trong self-attention thì đầu ra chính là
tổng có trọng số của đầu vào.

𝐴 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄 · 𝐾𝑇

√
𝑑ℎ

) (2)

𝑂 = 𝐴 · 𝑉 (3)

Cụ thể hơn, mỗi đầu ra 𝑦𝑖 ứng với token 𝑖 sẽ là tổng có
trọng số của các vector giá trị 𝑣 của tất cả các token:

𝑦𝑖 =
∑︁
𝑗

𝛼𝑖, 𝑗𝑣 𝑗 (4)

trong đó, trọng số 𝛼𝑖, 𝑗 là phần tử thứ 𝑖, 𝑗 của ma trận
attention 𝐴.

Thế nên, bằng cách thuần túy nhất, ta có thể sử dụng giá
trị 𝛼𝑖, 𝑗 để ước lượng mức độ chú ý của token 𝑗 với token
𝑖. Ma trận attention 𝐴 trong self-attention dùng để đo mức
độ đóng góp của tất cả các token đầu vào đối với token
đầu ra và mỗi dòng trong ma trận 𝐴 biểu thị cho sự đóng
góp của tất cả các token đối với một token (token đang xét
tại dòng đó) (Hình 1).

Hình 1. Mô tả ma trận attention của một câu với 4 token.

Vì token <CLS> chứa thông tin phân lớp toàn cục của
đặc trưng để đưa ra dự đoán phân lớp cuối cùng, nên nó
sẽ được sử dụng để đưa ra diễn giải. Thông thường, ta sẽ
chỉ xét dòng tương ứng với token <CLS> có trong ma trận
𝐴 đó, cũng có nghĩa là ta tập trung vào các đóng góp của
tất cả các token có trong đầu vào lên token <CLS>. Tuy
nhiên, ta cũng cần phải loại bỏ token đầu tiên (cũng chính
là token <CLS>) vì việc lấy thông tin đóng góp của token
<CLS> lên chính nó là hoàn toàn vô nghĩa.

Hạn chế: Mặc dù phương pháp này khá đơn giản và
nhanh chóng nhưng [9] chỉ ra rằng đối với các mô hình
Transformer có quá nhiều lớp attention, càng đi sâu hơn
thì sự diễn giải trông khá "đồng đều" (Hình 2). Theo quan
sát của tác giả, càng đi sâu hơn thì các embedding càng
được ngữ cảnh hóa, làm cho các thông tin embedding mang
ý nghĩa tương tự nhau.

Vấn đề cần giải quyết: Phương hướng khả thi nhất là tận
dụng và phát huy càng nhiều thông tin trong Transformer
càng tốt. Ví dụ như Transformer có nhiều block và head,
mỗi cái đều chứa ma trận attention, chúng ta có thể "tổng
hợp" các thông tin này lại. Tất nhiên cũng sẽ phát sinh các
thách thức sau đây:

• Nhiều đầu attention: Một số head có thể sẽ không
mang ý nghĩa quan trọng đối với đầu ra, cho dù có bỏ
qua những head này thì mô hình vẫn đưa ra dự đoán
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Hình 2. Biểu đồ attention thô cho token <CLS> tại các lớp khác nhau [9].

tốt. Vậy nên ta không thể xét các ma trận trong từng
head một cách "bình đẳng" được.

• Nhiều lớp attention: Thông tin token được truyền giữa
các lớp (khối) attention như thế nào và làm sao để tính
toán được chúng.

Các phương pháp dưới đây đã được đề xuất để giải quyết
những thách thức được nêu trên.

b) Attention Rollout

Attention Rollout [9] sử dụng đệ quy để tính attention
của từng lớp trong Transformer từ giá trị embedding đầu
vào.

- Đối với việc giải quyết nhiều đầu attention: Việc
phân tích thông tin của từng đầu đòi hỏi phải xét đến việc
các thông tin giữa chúng bị hòa lẫn với nhau. Trong bài
báo gốc, để cho đơn giản thì tác giả chỉ tổng hợp các đầu
trong một lớp lại thành một đầu duy nhất để tính toán bằng
cách lấy trung bình attention các đầu.

𝐸ℎ (𝐴(𝑏) ) = 1
𝑀

∑︁
𝑚

𝐴
(𝑏)
𝑚 (5)

trong đó, 𝑏 đại diện cho lớp (block) thứ 𝑏.

- Đối với việc lan truyền thông tin giữa các lớp
attention: Để tính toán được cách thông tin được lan truyền
giữa các lớp, đầu tiên, ta không thể không xét đến các kết
nối phần dư có trong mô hình. Những kết nối phần dư này
đóng vai trò rất quan trọng trong việc liên kết các vị trí
tương ứng nhau giữa các lớp. Vậy nên, tác giả đề xuất việc
chèn thêm trọng số để biểu diễn cho các kết nối phần dư, cụ
thể là cộng thêm một ma trận đơn vị với ma trận attention:
𝐴 = 𝐼 + 𝐸ℎ (𝐴(𝑏) ).

Để tính toán attention từ lớp thứ i (𝑙𝑖) truyền đến lớp thứ
j (𝑙 𝑗 ), ta nhân các ma trận trọng số attention theo kiểu đệ
quy:

𝐴̃(𝑙𝑖) =
{
𝐴(𝑙𝑖) 𝐴̃(𝑙𝑖−1) nếu 𝑖 > 𝑗

𝐴(𝑙𝑖) nếu 𝑖 = 𝑗
(6)

Với công thức như trên, để tính toán attention từ đầu vào
(lớp đầu tiên), ta có công thức 𝐴̃(𝑙𝑖) = 𝐴(𝑙1) · 𝐴(𝑙2) · . . . ·
𝐴(𝑙𝑖) (attention từ lớp thứ i đến lớp đầu vào). Sau khi thực
hiện Rollout, ta có thể tính được "mức độ đóng góp" của
lớp đầu tiên tới lớp đầu ra (với i là lớp cuối cùng). Phương
pháp này hiệu quả hơn nhiều so với việc sử dụng attention
thô vì attention thô chỉ tính được "mức độ đóng góp" của
lớp gần cuối đối với lớp cuối.

c) Phương pháp được đề xuất trong bài báo Transformer
Interpretability Beyond Attention Visualization

Bài báo [3] chỉ ra rằng phương pháp Rollout vẫn còn quá
đơn giản. Thế nên, tác giả đã mở rộng và cải thiện phương
pháp này với các ý tưởng sau đây:

- Tổng hợp các đầu attention bằng relevance và
Gradient: Bởi vì mỗi đầu sẽ thể hiện các thông tin khác
nhau nên "mức độ đóng góp" của từng đầu đối với dự đoán
cũng phải khác nhau. Nếu ta chỉ sử dụng cách lấy trung bình
như phương pháp Rollout thì sẽ không thể hiện được đặc
điểm này. Do đó, ta cần phải xem xét tới việc đặt trọng số
cho từng đầu. Trong bài báo này, tác giả sử dụng Gradient
để làm trọng số, Gradient cũng cho biết thông tin liên quan
đến phân lớp. Ngoài ra, thay vì sử dụng thuần attention, tác
giả lại sử dụng relevance dựa vào phương pháp LRP [10]
để biểu diễn cho attention của mỗi đầu trong từng lớp.

𝐸ℎ (𝐴(𝑏) ) = 1
𝑀

∑︁
𝑚

∇𝐴(𝑏)
𝑚 ⊙ 𝑅 (𝑛𝑏 )

𝑚 (7)

với ∇𝐴(𝑏)
𝑚 =

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴
(𝑏)
𝑚

, 𝑦𝑐 là giá trị đầu ra của lớp 𝑐 mà

chúng ta cần diễn giải.

Tuy nhiên, vì ta chỉ cần tập trung vào phần nào của đặc
trưng đầu vào có ý nghĩa đối với dự đoán, nên ta sẽ chỉ
xét tới các đóng góp dương và loại bỏ các đóng góp âm ra
khỏi ma trận Relevance:

𝐸ℎ (𝐴(𝑏) ) = 1
𝑀

∑︁
𝑚

∇𝐴(𝑏)
𝑚 ⊙ 𝑅 (𝑛𝑏 )

𝑚

+
(8)
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-Lan truyền thông tin giữa các lớp attention bằng
nhân ma trận: Ý tưởng vẫn giữ nguyên giống như phương
pháp Rollout:

𝐴̄(𝑏) = 𝐼 + 𝐸ℎ (𝐴(𝑏) ) (9)

C = 𝐴̄(1) · 𝐴̄(2) · . . . · 𝐴̄(𝐵) (10)

Đa số tập dữ liệu về lĩnh vực hỏi đáp hình ảnh thiếu
vắng diễn giải chân trị, do đó, đề xuất của chúng tôi là sử
dụng các phương pháp không cần đến diễn giải chân trị,
chẳng hạn như biểu đồ nhiệt và histogram. Mục tiêu của
chúng tôi thiên về diễn giải mô hình hoạt động hơn là diễn
giải dễ hiểu cho người dùng cuối, bởi lẽ biểu đồ nhiệt và
histogram cũng không quá thân thiện với người dùng cuối;
do đó, chúng tôi sẽ giải thích mô-đun trong mô hình mà
không nhấn mạnh vào tác động của từng phương thức. Đặc
biệt hơn, chúng tôi sử dụng mô hình được chứng minh có
độ hiệu quả tốt cho tác vụ hỏi đáp hình ảnh tiếng Việt để
phân tích nhằm đưa ra hướng cải thiện cho mô hình.

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

Trước tiên, chúng tôi giới thiệu mô hình được sử dụng
trong thực nghiệm, bởi vì quy trình diễn giải đề xuất gắn
liền với một mô hình học đa phương thức cụ thể.

1. Mô hình hỏi đáp hình ảnh

Mô hình hỏi đáp hình ảnh tiếng Việt của nhóm Nguyen
và các cộng sự [5] được chọn để phân tích vì độ chính xác
đạt 60,76% với kiến trúc kết hợp giữa attention và mạng
nơ-ron tích chập. Đây là những khối kiến trúc phổ biến
trong các tác vụ hỏi đáp hình ảnh.

Kiến trúc của mô hình được thể hiện ở Hình 4, cụ thể
như sau:

1) Đầu vào của mô hình gồm một hình ảnh và một câu
hỏi.

2) Hình ảnh đi qua song song hai mạng gồm: i) ResNet
để trích xuất đặc trưng thị giác cục bộ; ii) Transformer
thị giác (ViT) để trích xuất đặc trưng thị giác toàn
cục, trong khi câu hỏi sẽ đi qua PhoBERT và tầng
self-attention đa đầu (MHSA) để cho ra đặc trưng
ngôn ngữ. Như vậy có ba đặc trưng được tạo ra, gồm
hai đặc trưng thị giác và một đặc trưng ngôn ngữ.

3) Mỗi đặc trưng thị giác sẽ đi qua tầng attention có
hướng dẫn tương ứng. Trong tầng này, đặc trưng thị
giác sẽ làm truy vấn và đặc trưng ngôn ngữ sẽ làm
khóa và giá trị. Kết quả là cho ra hai đặc trưng thị giác
có hướng dẫn tương ứng với từng loại. Tầng attention
có hướng dẫn của đặc trưng ngôn ngữ sẽ được trình
bày sau.

4) Từng đặc trưng thị giác có hướng dẫn sẽ đi qua một
tầng top-down attention để cho ra một vector đặc
trưng thị giác. Hai vector đặc trưng thị giác được tạo
ra bởi quá trình này sẽ nối lại để trở thành đặc trưng
thị giác đa ngữ nghĩa.

5) Quay lại với đặc trưng ngôn ngữ. Sau khi được tạo
ra, đặc trưng ngôn ngữ sẽ đi qua attention có hướng
dẫn với đặc trưng ngôn ngữ là truy vấn và đặc trưng
thị giác đa ngữ nghĩa làm khóa và giá trị. Kết hợp
với phép gộp thì cuối cùng cho ra đặc trưng ngôn
ngữ có hướng dẫn.

6) Đặc trưng thị giác đa ngữ nghĩa và đặc trưng ngôn
ngữ có hướng dẫn sẽ đi qua tầng kết nối đầy đủ và áp
dụng tích Hadamard lên chúng để cho ra đặc trưng
đa phương thức.

7) Cuối cùng, đặc trưng đa phương thức đi qua lớp phân
loại để đưa ra nhãn.

Mô hình này được huấn luyện và đánh giá trên tập dữ
liệu cho tác vụ hỏi đáp hình ảnh tiếng Việt ViVQA [11]
với độ chính xác là 60.76% và điểm F1 là 59.86%.

Chúng tôi đề xuất thử nghiệm những phương pháp đã
được áp dụng thành công cho tập dữ liệu tiếng Anh. Chúng
tôi tập trung vào giải thích ba mô-đun: mạng nơ-ron tích
chập, kiến trúc Transformer và cơ chế attention có hướng
dẫn.

2. Phương pháp

a) Giải thích mạng nơ-ron tích chập bằng Grad-CAM

Nghiên cứu về Grad-CAM [2] đã cung cấp đầy đủ lý
thuyết về phương pháp này. Gọi 𝑙 là nhãn tại đầu ra của
mô hình, 𝑦𝑙 là logit tại tầng phân lớp (trước khi đi qua
softmax). Tại một tầng tích chập 𝐴 cuối cùng trong kiến
trúc, ta dễ dàng tính được Gradient G =

𝜕𝑦𝑙

𝜕𝐴
. Ngoài ra, ta

cũng lưu lại giá trị trong quá trình lan truyền tiến (forward)
của mô hình tại tầng tích chập 𝐴 này, gọi là C. G và C
đều là tensor 4 chiều (đánh số từ 0 đến 3) có kích thước
(𝑏, 𝑐, 𝑛, 𝑛) với 𝑏 là kích thước một batch đầu vào; 𝑐 là số
kênh sau khi đi qua tầng tích chập; 𝑛 là kích thước của ma
trận đặc trưng thu được, ở đây ta chỉ xét ma trận đặc trưng
vuông.

Quá trình tìm biểu đồ nhiệt như sau:

1) Tính vector Gradient gộp của G (gọi là gp) bằng cách
tính trung bình G theo chiều thứ 0, 2 và 3, tức là 𝑏
và hai kích thước 𝑛 của ma trận đặc trưng. Vector
gộp của Gradient gp có số chiều bằng với kích thước
𝑐 của G.

2) Tại mỗi kênh thứ 𝑖 của ma trận C, ta nhân chúng với
phần tử thứ 𝑖 của vector gộp gp.

3) Tính trung bình theo chiều thứ 1 của C, tức là trung
bình theo toàn bộ kênh. Kết quả thu được là một
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Hình 3. Mô tả phương pháp. Gradient và Relevance được truyền từ đầu ra về lại đầu vào. Nguồn: Từ bài báo "Transformer Interpretability
Beyond Attention Visualization" [3].

Hình 4. Kiến trúc của mô hình hỏi đáp hình ảnh được sử dụng trong nghiên cứu của nhóm Nguyen và các cộng sự [5].

tensor 3 chiều (gồm 1 chiều chứa số batch ảnh và 2
chiều chứa biểu đồ nhiệt), chứa ma trận có thể được
trực quan hoá thành biểu đồ nhiệt.

b) Giải thích self-attention

Chúng tôi sử dụng phương pháp được đề xuất trong
nghiên cứu của nhóm Chefer và các cộng sự [3] về diễn
giải cơ chế self-attention thông qua biểu đồ Relevance.

Đầu tiên, khởi tạo ma trận Relevance R. Gọi 𝑖 là số lượng
token đầu vào của mô-đun self-attention. Do mô hình này
chỉ sử dụng cơ chế self-attention cho nên ta sẽ khởi tạo ma
trận Relevance là một ma trận đơn vị.

R = I𝑖×𝑖 (11)

Tiếp theo, thực hiện phép trung bình toàn bộ đầu của
mô-đun self-attention sau khi nhân từng phần tử với đạo
hàm của chúng. Đặt 𝐴 là một tầng attention (chứa mô-đun
self-attention) nào đó trong mô hình.

𝐴̄ = 𝐸ℎ (𝐴) =
1
𝑀

∑︁
𝑚

(∇𝐴𝑚 ⊙ 𝐴𝑚)+ (12)

Cuối cùng, cập nhật ma trận Relevance.

𝑅 = 𝑅 + 𝐴̄𝑅 (13)

Ma trận 𝑅 được dùng để trực quan thành biểu đồ nhiệt.
Với kiến trúc được sử dụng để xử lý văn bản (ví dụ:
PhoBERT), người ta sẽ đặt phần tử Relevance của token
<CLS> bằng 0.

IV. THỰC NGHIỆM VÀ PHÂN TÍCH

1. Tập dữ liệu

Tập dữ liệu được chúng tôi sử dụng để thực nghiệm là
tập ViVQA ([11]) bao gồm 10.328 hình ảnh cùng 15.000
cặp câu hỏi-trả lời bằng tiếng Việt có liên quan đến các
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hình ảnh đó. Tác giả chia tập dữ liệu thành các tập huấn
luyện và tập kiểm thử với tỷ lệ 8:2.

Hình 5. Phân bổ các câu hỏi trong tập dữ liệu.

Các dạng câu hỏi có trong tập dữ liệu được chia làm bốn
loại chính, bao gồm: Vật thể, số lượng, màu sắc, địa điểm.
Phân bổ các dạng câu hỏi được trình bày trong hình 5, lưu
ý rằng phân bổ này ở cả hai tập dữ liệu là như nhau.

2. Phân tích

Nghiên cứu tập trung phân tích định tính để đưa ra những
nhận định về hành vi của mô hình. Những hành vi này phụ
thuộc vào hai thông tin đầu vào là hình ảnh và câu hỏi. Khi
thực hiện thay đổi các đầu vào này, chúng tôi quan sát để
tìm ra những khuôn mẫu nhất định, hoặc hạn chế của mô
hình hỏi đáp hình ảnh. Do đó, chúng tôi thực hiện các thí
nghiệm để quan sát sự thay đổi hành vi trả lời như sau:

1) Thực nghiệm trên câu hỏi gốc và hình ảnh gốc của
tập dữ liệu.

2) Dựa trên câu hỏi gốc, tạo ra các câu hỏi làm thay đổi
ý nghĩa của câu.

3) Dựa trên câu hỏi gốc, tạo ra các câu hỏi có ý nghĩa
tương đương.

4) Dựa trên hình ảnh gốc, sử dụng phép biến đổi để làm
dịch chuyển một phần thông tin của hình ảnh.

Dựa trên các thí nghiệm trên, nghiên cứu đã rút ra được
một số nhận xét như sau:

a) Khối Transformer thị giác có xu hướng trích xuất đặc
trưng toàn cục, trong khi khối ResNet chủ yếu tập trung
vào việc trích xuất đặc trưng cục bộ.

Như được minh họa trong hình 6, hầu như toàn bộ đối
tượng trong ảnh đều được khối Vision Transformer chú ý
đến, nhất là con người và động vật. Trong khi đó, ở khối
ResNet lại thể hiện sự tập trung vào một vùng nhất định
trong ảnh.

Hình 6. Thực nghiệm trên câu hỏi gốc và hình ảnh gốc để tìm
hiểu về xu hướng tập trung của mô hình. Những bức ảnh có nhiều
vật thể, Vision Transformer thường tập trung vào toàn bộ vật thể
tồn tại trong hình (tính toàn cục); trong khi đó, ResNet chỉ tập
trung vào một vùng nhất định (tính cục bộ).

b) Mô hình không thực hiện suy luận tốt khi xử lý các
hình ảnh chứa nhiều vật thể.

Chúng tôi phát hiện mô hình thường bỏ qua thông tin
đến từ các giới từ như “trong”, “trên”, “dưới”,... vốn ám chỉ
đến mối quan hệ giữa các chủ thể trong câu hỏi. Ví dụ ở
hình 7, trong câu hỏi Con gì nằm dưới bàn?, giới từ dưới
không được mô hình quá quan tâm ảnh hưởng đến kết quả
đưa ra của mô hình là laptop - một vật thể nằm phía trên
bàn - chứ không phải là con chó đang nằm dưới bàn.

Một phát hiện khá thú vị nữa là mô hình dễ bị đánh lừa
bởi những từ khóa gây nhiễu, điển hình như trong câu hỏi
Cậu bé đang ngồi xem cái gì?, mô hình tập trung nhiều vào
chữ ngồi mà bỏ qua chữ quan trọng hơn trong ngữ cảnh là
xem, dẫn đến câu trả lời của mô hình là cái ghế với xác
suất khá cao. Đây là trường hợp rất dễ gặp trong tiếng Việt
khi mà một câu có cấu trúc ngữ pháp phức tạp và chứa
nhiều từ "gây nhiễu".

Ngược lại, với những hình ảnh ít vật thể, mô hình trích
xuất hợp lý hơn. Trong hình 8, câu hỏi Màu của áo là gì?,
mô hình tập trung vào người đàn ông và hai chú chó trong
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Hình 7. Thực nghiệm trên câu hỏi gốc và hình ảnh gốc (ảnh trên);
câu hỏi được thay đổi khác ngữ nghĩa (ảnh dưới) để tìm hiểu về
xu hướng tập trung trên câu hỏi và tác động của các chữ được
tập trung. Ở ảnh trên, chữ ngồi xem được tập trung nhưng vì ngữ
nghĩa phức tạp của từ này dẫn đến mô hình hiểu nhầm và cho
rằng từ ngồi xem cùng nghĩa với từ ngồi. Ở ảnh dưới, chữ dưới ít
được quan tâm dẫn đến mô hình tập trung sai vị trí.

Hình 8. Thực nghiệm trên câu hỏi gốc và hình ảnh gốc để xem
xét về khả năng tập trung trên ảnh ít vật thể và ảnh nhiều vật thể.

ảnh đầu tiên; người mặc áo trắng đang trượt ván trong ảnh
phía dưới. Mặc dù vậy, mô-đun ResNet đôi khi trích xuất
đặc trưng không phù hợp trong ngữ cảnh, ví dụ như mô-
đun này tập trung vào hai chú chó mặc dù tâm điểm chúng
ta cần là người đàn ông.

Hình 9. Từ trên xuống dưới là các thực nghiệm: Dữ liệu gốc; Thay
đổi câu hỏi; Tịnh tiến ảnh sang trái; Tịnh tiến ảnh sang phải.

c) Thông tin văn bản ít ảnh hưởng đến kết quả suy luận
hơn so với thông tin thị giác.

Chúng tôi thực hiện thí nghiệm với đầu vào gồm bốn
tình huống được minh họa ở hình 9:

1) Sử dụng hình ảnh và câu hỏi gốc.
2) Sử dụng hình ảnh gốc và thay đổi câu hỏi khác nghĩa

với câu hỏi gốc.
3) Sử dụng câu hỏi gốc và tịnh tiến ảnh sang trái.
4) Sử dụng câu hỏi gốc và tịnh tiến ảnh sang phải.

So với biểu đồ nhiệt với đầu vào là hình ảnh gốc và câu
hỏi gốc, thí nghiệm thay đổi câu hỏi cho thấy sự chuyển
dịch vùng tập trung của biểu đồ nhiệt không sâu sắc bằng
thí nghiệm thay đổi hình ảnh.

Cụ thể, đối với thí nghiệm thay đổi câu hỏi, biểu đồ nhiệt
ảnh có sự thay đổi nhẹ ở độ đậm nhạt của vùng tập trung.
Khi xem xét đến sự thay đổi của xác suất phân lớp trong
thí nghiệm này so với câu hỏi gốc, kết quả cho thấy không
có sự thay đổi đáng kể.

Sự suy giảm xác suất dự báo trong hai thí nghiệm tịnh
tiến ảnh rõ rệt hơn thí nghiệm thay đổi câu hỏi. Bên cạnh
đó, tịnh tiến ảnh sang trái cho thấy rõ rệt nhất. Ngoài ra,
biểu đồ nhiệt ảnh trong thí nghiệm thay đổi câu hỏi chỉ
thay đổi cường độ, tức là độ đậm nhạt, của vùng tập trung
chứ không tạo thêm hay bỏ đi vùng nào.
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Điều này cũng dễ hiểu vì hình ảnh là nguồn cung cấp
ngữ cảnh trong tác vụ hỏi đáp hình ảnh. Nếu không trích
xuất đặc trưng câu hỏi thì mô hình vẫn có thể dự đoán được
với xác suất dự báo tương đối cao dựa vào vật thể trong
ảnh; còn nếu không trích xuất đặc trưng hình ảnh thì sẽ
gây khó khăn cho việc dự đoán của mô hình.

d) Khối PhoBERT thể hiện sự thiên vị nhất định trong
quá trình suy luận.

Trong thí nghiệm này, chúng tôi tập trung vào việc thay
đổi câu hỏi như trong hình 10. Khi thay đổi câu hỏi thì hầu
như biểu đồ nhiệt ảnh không thay đổi và các danh từ (bóng
cây, con vật) được quan tâm nhiều hơn. Khi thay đổi sang
dạng câu hỏi được thể hiện ở Hình 11 thì hầu như sự tập
trung của mô hình dồn về chữ con. Từ đó cho thấy, khối
PhoBERT khi được huấn luyện hoặc tinh chỉnh đã có thiên
vị với một khuôn mẫu câu hỏi nhất định.

Hình 10. Thực nghiệm sử dụng một hình ảnh cùng với nhiều câu
hỏi có cùng ngữ nghĩa để tìm hiểu sự tập trung của mô hình trên
phương diện câu hỏi. Dễ nhận thấy một số danh từ như bóng cây
hay con vật được tập trung nhiều.

V. KẾT LUẬN

Nghiên cứu đã triển khai các phương pháp diễn giải cho
ba khối trong mô hình hỏi đáp hình ảnh, cung cấp các diễn

Hình 11. Thực nghiệm sử dụng một hình ảnh cùng với nhiều câu
hỏi có cùng ngữ nghĩa có chữ con ở đầu câu để tìm hiểu xem mô
hình có thiên vị với dạng câu hỏi này không. Với dạng câu chứa
chữ con ở phía đầu câu này, khối PhoBERT luôn cho rằng chữ
này quan trọng nhất.

giải trực quan cho phương thức hình ảnh và văn bản. Đồng
thời, chúng tôi cũng đã thử nghiệm và khám phá ra một số
đặc điểm trong hành vi của mô hình, đưa ra được một số
điểm yếu mà mô hình thường gặp phải dẫn đến việc đưa
ra những phán đoán nhầm lẫn.

Tuy nhiên, việc đưa ra biểu đồ nhiệt có thể chưa phản
ánh hết tính chất của mô hình và bản thân của mô hình
không có khả năng tự diễn giải và phản hồi để tự cải thiện.
Nghiên cứu có thể phát triển tiếp để cung cấp khả năng
diễn giải bằng ngôn ngữ tự nhiên, dễ hiểu hơn so với biểu
đồ nhiệt. Ngoài ra, việc đánh giá độ hiệu quả của diễn giải
vẫn còn là bài toán mở cần nhiều nghiên cứu hơn.
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