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MỞ ĐẦU 

Sự phát triển vượt bậc của trí tuệ nhân tạo (AI) đang tạo ra những đổi thay sâu rộng 

trong lĩnh vực giáo dục, đặc biệt là trong việc giảng dạy các môn học liên quan đến chính 

bản thân AI. Việc kết hợp AI vào quá trình giảng dạy không chỉ giúp nâng cao hiệu quả 

truyền đạt kiến thức mà còn mang đến trải nghiệm học tập sinh động, trực quan và mang 

tính tương tác cao cho người học. 

Hiện nay, việc giảng dạy môn Trí tuệ nhân tạo tại các cơ sở đào tạo chủ yếu vẫn dựa 

vào bài giảng lý thuyết, các thuật toán mô tả qua slide và ví dụ minh họa mang tính khái 

quát. Tuy nhiên, những phương pháp truyền thống này còn nhiều hạn chế trong việc giúp 

sinh viên hình dung được quá trình xử lý thực tế của các mô hình AI, đặc biệt là trong lĩnh 

vực thị giác máy tính (Computer Vision) – một nhánh quan trọng của AI. Việc ứng dụng 

các mô hình AI vào nhận diện hình ảnh mang lại nhiều lợi ích thiết thực cho cả giảng viên 

và sinh viên, cụ thể như sau: 

❖ Lợi ích đối với giảng viên: 

• Trực quan hóa nội dung giảng dạy: Thay vì mô tả trừu tượng, giảng viên có thể 

sử dụng công cụ nhận diện hình ảnh để minh họa trực tiếp hoạt động của các mô 

hình AI. 

• Hỗ trợ xây dựng bài giảng tương tác: AI giúp tạo ra các bài học minh họa sinh 

động thông qua hình ảnh, giúp sinh viên dễ tiếp thu và ghi nhớ. 

• Tự động phân tích hình ảnh mẫu: Giảng viên có thể sử dụng AI để phân tích hình 

ảnh do sinh viên cung cấp và đưa ra phản hồi ngay trong lớp. 

• Khuyến khích sinh viên nghiên cứu ứng dụng: Tạo điều kiện cho sinh viên thực 

hành trực tiếp trên các mô hình AI, thúc đẩy tư duy nghiên cứu. 

❖  Lợi ích đối với sinh viên 

• Tiếp cận mô hình AI thực tế: Sinh viên có thể trực tiếp tương tác với công cụ AI, 

quan sát cách hệ thống phân loại và nhận diện hình ảnh. 

• Thực hành thuật toán AI thông qua hình ảnh: Việc thao tác với hình ảnh giúp 

sinh viên hiểu rõ hơn về các khái niệm như học sâu, mạng nơ-ron tích chập, tăng 

cường dữ liệu,… 
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• Phát triển kỹ năng triển khai ứng dụng AI: Sinh viên không chỉ học lý thuyết mà 

còn được hướng dẫn xây dựng, huấn luyện và triển khai mô hình AI đơn giản. 

• Tăng khả năng làm việc nhóm và sáng tạo: Các bài tập nhóm gắn với xử lý hình 

ảnh thực tế giúp sinh viên rèn luyện kỹ năng cộng tác và giải quyết vấn đề. 

Tuy nhiên, việc ứng dụng AI trong nhận diện hình ảnh phục vụ giảng dạy cũng đặt ra 

một số thách thức như yêu cầu thiết bị có khả năng xử lý cao, sự am hiểu về công nghệ từ 

phía giảng viên, và việc lựa chọn công cụ phù hợp với trình độ sinh viên. Do đó, nghiên 

cứu này hướng đến việc triển khai một mô hình AI đơn giản, dễ tích hợp vào bài giảng và 

phù hợp với môi trường giáo dục, qua đó giúp nâng cao hiệu quả giảng dạy và học tập môn 

Trí tuệ nhân tạo. 

❖ Mục tiêu nghiên cứu 

Mục tiêu chính của đề tài là xây dựng và đề xuất một giải pháp ứng dụng các mô hình trí 

tuệ nhân tạo hiện đại trong nhận diện và phân loại hình ảnh nhằm hỗ trợ hiệu quả cho quá 

trình giảng dạy và học tập môn Trí tuệ nhân tạo. 

Cụ thể, đề tài hướng đến các mục tiêu sau: 

1. Khảo sát và đánh giá các mô hình AI hiện đại trong lĩnh vực thị giác máy tính, 

đặc biệt là các mô hình học sâu như CNN (Convolutional Neural Network), YOLO 

(You Only Look Once), ResNet, EfficientNet,… để chọn ra mô hình phù hợp với 

môi trường giáo dục. 

2. Xây dựng một hệ thống nhận diện hình ảnh minh họa, có khả năng phân loại các 

đối tượng trong hình ảnh, phục vụ minh họa trực quan cho bài giảng môn Trí tuệ 

nhân tạo. 

3. Thiết kế bài giảng tích hợp AI, sử dụng hình ảnh đầu vào thực tế, giúp sinh viên 

hiểu rõ cách hoạt động của các mô hình học máy và học sâu thông qua minh họa trực 

tiếp và các ví dụ thực hành. 

4. Đánh giá hiệu quả sử dụng công cụ AI trong giảng dạy, thông qua thử nghiệm 

thực tế và phản hồi từ sinh viên và giảng viên nhằm điều chỉnh, hoàn thiện giải pháp. 

5. Khuyến khích sinh viên tiếp cận và ứng dụng AI, tạo tiền đề cho việc phát triển 

kỹ năng nghiên cứu, sáng tạo và triển khai mô hình trí tuệ nhân tạo vào các lĩnh vực 

khác trong tương lai. 
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CHƯƠNG 1: Cơ sở lý thuyết 

1.1. Khái niệm và vai trò của AI trong thời đại hiện nay 

Trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence – AI) là lĩnh vực nghiên cứu và phát triển 

các hệ thống máy tính có khả năng thực hiện những nhiệm vụ mà trước đây đòi hỏi trí 

thông minh của con người, như nhận thức, lập luận, học tập và ra quyết định. AI bao gồm 

nhiều nhánh như học máy (Machine Learning), học sâu (Deep Learning), xử lý ngôn ngữ 

tự nhiên (NLP), thị giác máy tính (Computer Vision), và các hệ thống chuyên gia. 

Trong thời đại chuyển đổi số, AI đóng vai trò then chốt trong việc nâng cao hiệu 

quả sản xuất, tối ưu hóa vận hành, cải thiện trải nghiệm người dùng và hỗ trợ ra quyết định 

thông minh. Các ứng dụng AI ngày càng trở nên phổ biến trong nhiều lĩnh vực như y tế, 

tài chính, giao thông, thương mại điện tử và đặc biệt là giáo dục. 

1.2. Nhận diện hình ảnh là gì? Ứng dụng thực tế 

Nhận diện hình ảnh (Image Recognition) là quá trình sử dụng các mô hình học máy 

hoặc học sâu để xác định và phân loại đối tượng, đặc điểm, hoặc mẫu hình trong một bức 

ảnh hoặc chuỗi ảnh. Đây là một trong những ứng dụng tiêu biểu và quan trọng nhất của thị 

giác máy tính – một nhánh của AI. 

Các ứng dụng thực tế của nhận diện hình ảnh bao gồm: 

• Nhận diện khuôn mặt trong hệ thống an ninh và điện thoại thông minh. 

• Phân loại sản phẩm trong thương mại điện tử. 

• Phát hiện vật thể trong xe tự hành. 

• Chẩn đoán hình ảnh y tế như X-quang, MRI. 

• Kiểm tra chất lượng sản phẩm trong công nghiệp. 

• Đếm người, phân tích hành vi trong các hệ thống giám sát. 

1.3. Vị trí của nhận diện hình ảnh trong giảng dạy AI 

Nhận diện hình ảnh là một chủ đề nền tảng và trực quan trong chương trình giảng 

dạy môn Trí tuệ nhân tạo. Thông qua các bài học và dự án liên quan đến phân loại và nhận 

diện hình ảnh, sinh viên có thể dễ dàng tiếp cận và hiểu rõ các khái niệm quan trọng như: 

• Tiền xử lý dữ liệu ảnh. 
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• Huấn luyện và đánh giá mô hình học sâu (CNN). 

• Overfitting, augmentation và tối ưu hóa mô hình. 

• Giao diện ứng dụng AI vào các hệ thống thực tế. 

Việc sử dụng công cụ nhận diện hình ảnh trong giảng dạy giúp sinh viên tiếp cận 

AI một cách sinh động, trực quan và gần gũi hơn. Thay vì chỉ học lý thuyết, sinh viên được 

quan sát quá trình xử lý hình ảnh thực tế, từ đó hình thành tư duy ứng dụng và sáng tạo. 

Đây cũng là bước khởi đầu quan trọng để đào tạo nguồn nhân lực AI chất lượng cao trong 

tương lai. 

1.4. Các mô hình AI tiên tiến trong nhận diện ảnh 

1.4.1. Giới thiệu các mô hình 

a. CNN (Convolutional Neural Networks) 

CNN là một trong những kiến trúc mạng học sâu phổ biến và được ứng dụng rộng 

rãi nhất trong xử lý ảnh. CNN hoạt động bằng cách sử dụng các lớp tích chập 

(convolutional layers) để trích xuất đặc trưng từ hình ảnh đầu vào. Cấu trúc của CNN giúp 

giảm số lượng tham số cần học, đồng thời tăng khả năng nhận diện các đặc trưng không 

gian trong ảnh như cạnh, góc, hình khối... 

Ứng dụng: Nhận diện chữ viết tay, phân loại hình ảnh, phát hiện bệnh trong ảnh y 

tế, kiểm tra chất lượng sản phẩm. 

b. YOLO (You Only Look Once) 

YOLO là một mô hình phát hiện đối tượng (object detection) theo thời gian thực 

nổi bật vì khả năng dự đoán vị trí và phân loại các đối tượng trong ảnh chỉ qua một lần 

"nhìn" toàn bộ ảnh. Các phiên bản mới như YOLOv4, YOLOv5, YOLOv8 mang lại cải 

tiến đáng kể về tốc độ và độ chính xác. YOLO rất phù hợp cho các ứng dụng yêu cầu thời 

gian phản hồi nhanh như camera giám sát, xe tự hành, robot. 

Ứng dụng: Giám sát giao thông, nhận diện khuôn mặt, phát hiện hành vi, kiểm tra 

công nghiệp tự động. 
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c. ViT (Vision Transformer) 

ViT là một mô hình mới nổi trong thị giác máy tính, sử dụng kiến trúc transformer 

– vốn nổi bật trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên – để xử lý ảnh. Thay vì sử dụng tích chập như 

CNN, ViT chia hình ảnh thành các “patch” và xử lý chúng như chuỗi đầu vào. Mô hình 

này đã đạt nhiều thành tích vượt trội trong các benchmark về phân loại ảnh và có tiềm năng 

mở rộng mạnh mẽ khi dữ liệu lớn và tài nguyên tính toán dồi dào. 

Ứng dụng: Phân loại ảnh, phân đoạn ảnh (image segmentation), và kết hợp nhiều 

mô thức dữ liệu (multimodal AI). 

1.4.2.  So sánh hiệu năng, tốc độ, độ chính xác 

Tiêu 

chí 
CNN YOLO ViT 

Tốc độ 

xử lý 

Nhanh (phân loại 

ảnh đơn) 

Rất nhanh (real-time 

object detection) 

Trung bình đến chậm (phụ 

thuộc phần cứng) 

Độ chính xác 
Cao (trong phân 

loại) 

Cao (cân bằng tốc độ và 

độ chính xác) 

Rất cao (khi được huấn 

luyện với tập dữ liệu lớn) 

Khả năng mở 

rộng 

Tốt (trong phạm vi 

bài toán đơn giản) 

Rất tốt (trong các ứng 

dụng thực tế đa đối 

tượng) 

Xuất sắc (phù hợp với bài 

toán phức tạp và mô hình 

đa nhiệm) 

Yêu cầu phần 

cứng 
Trung bình Thấp đến trung bình 

Cao (đặc biệt với mô hình 

ViT lớn) 

Ứng dụng 

phù hợp 

Phân loại ảnh, nhận 

diện đơn giản 

Nhận diện đối tượng 

trong thời gian thực 

Phân tích hình ảnh lớn, học 

sâu kết hợp mô hình hóa 

phức tạp 

❖ Nhận xét: 

• CNN phù hợp cho việc giảng dạy khái niệm cơ bản về thị giác máy tính và xử lý 

ảnh. 
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• YOLO là lựa chọn lý tưởng cho các bài giảng minh họa khả năng phát hiện đối 

tượng trong thực tế, với phản hồi nhanh và trực quan. 

• ViT là công cụ mạnh mẽ trong các khóa học nâng cao, giúp sinh viên tiếp cận xu 

hướng AI hiện đại và nghiên cứu chuyên sâu. 
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CHƯƠNG 2: Xây dựng hệ thống nhận diện hình ảnh hỗ trợ giảng dạy 

2.1. Quy trình xây dựng hệ thống nhận diện ảnh hỗ trợ giảng dạy 

2.1.1. Chuẩn bị dữ liệu hình ảnh 

Việc chuẩn bị dữ liệu là bước nền tảng trong quá trình xây dựng hệ thống AI. Dữ liệu 

hình ảnh cần phản ánh đúng các đối tượng mà mô hình sẽ nhận diện, đồng thời đảm bảo 

độ đa dạng và tính đại diện. Có thể sử dụng hai cách tiếp cận chính: 

• Thu thập từ nguồn có sẵn: Sử dụng các kho dữ liệu công khai như ImageNet, 

COCO, Open Images Dataset. Các nguồn này thường đi kèm nhãn dữ liệu sẵn, tiết 

kiệm thời gian. 

• Tự xây dựng tập dữ liệu: Với các nội dung giảng dạy đặc thù, có thể tự chụp ảnh, 

thu thập từ mạng Internet và sắp xếp vào các nhóm như: hình học cơ bản, biểu cảm 

gương mặt, con vật, đồ vật học đường... 

Trong bước này, cũng cần thực hiện kiểm tra chất lượng ảnh, loại bỏ những ảnh mờ, 

trùng lặp, và thay đổi kích thước hình ảnh cho phù hợp với yêu cầu mô hình (thường là 

224×224 hoặc 416×416 pixel). 

Ta có thể sử dụng các nguồn mở với mục đích học tập: 

1. ImageNet: ImageNet là một trong những bộ dữ liệu lớn nhất và phổ biến nhất 

trong lĩnh vực thị giác máy tính, bao gồm hơn 1,2 triệu hình ảnh thuộc 1.000 lớp đối tượng. 

Ứng dụng: Thường được sử dụng trong các bài toán phân loại hình ảnh và là nền tảng cho 

nhiều mô hình học sâu như AlexNet, ResNet. Truy cập và tải về: Để tải bộ dữ liệu 

ImageNet, bạn cần đăng ký tài khoản và đăng nhập tại trang chính thức: ImageNet 

Download . image-net.org 

2. COCO (Common Objects in Context): COCO là bộ dữ liệu lớn chứa hơn 330.000 

hình ảnh với chú thích chi tiết, bao gồm 80 danh mục đối tượng, hỗ trợ các tác vụ như phát 

hiện đối tượng, phân đoạn ảnh và chú thích hình ảnh. docs.ultralytics.com +1 

huggingface.co +1. 

 Ứng dụng: Phù hợp cho các bài toán phát hiện và phân đoạn đối tượng trong ngữ 

cảnh thực tế.  
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Truy cập và tải về: Có thể tải bộ dữ liệu COCO tại trang chính thức: COCO Dataset 

. docs.ultralytics.com+6 datasets.activeloop.ai +6 cocodataset.org +6 

3. Open Images Dataset: Open Images là bộ dữ liệu hình ảnh lớn do Google phát 

triển, chứa hơn 9 triệu hình ảnh với hơn 6.000 danh mục, bao gồm các chú thích như nhãn 

lớp, hộp giới hạn và phân đoạn đối tượng. github.com +2 research.google +2 kaggle.com 

+2. 

Ứng dụng: Thích hợp cho các bài toán nhận diện và phân loại đối tượng trong hình 

ảnh.  

 Truy cập và tải về: Có thể truy cập và tải bộ dữ liệu Open Images tại trang chính 

thức: Open Images Dataset . storage.googleapis.com +1 github.com +1 

Trong báo cáo này dùng “Open Images Dataset” 

 

Hình 2.1: “Open Images Dataset” nhận diện kiến 

2.1.2. Hướng dẫn huấn luyện YOLO với bộ dữ liệu Kiến từ Open Images Dataset 

❖ Chuẩn bị môi trường 

• Cài đặt Python 3.8+ và các thư viện cần thiết. 

• Tốt nhất dùng máy có GPU (NVIDIA, có CUDA). 

• Cài đặt PyTorch (theo hướng dẫn pytorch.org). 
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Hình 2.2: Cài Pytorch 

• Cài YOLOv5: 

git clone https://github.com/ultralytics/yolov5.git 

cd yolov5 

pip install -r requirements.txt 
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Thành công: 
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Kiểm tra  

 

Đảm bảo phiên bản đã đúng: 

pip show pillow 

Kết quả nên có dòng: 

makefile 

Version: 10.2.0 

 

 

Nếu cần  kiểm tra toàn bộ môi trường AI (các gói như torch, opencv, gradio...) để tránh lỗi tương 

lai, chỉ cần gõ: 
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pip list 

 

• Cài YOLOv8: 

pip install ultralytics 

• Thu thập dữ liệu ảnh kiến từ Open Images Dataset 

Dùng script oidv6 (Open Images Downloader): 

pip install openimages 

• Sử dụng OIDv6 Toolkit để tải ảnh và nhãn 

1. Cài đặt OIDv6 Toolkit 

git clone 

https://github.com/NanoCode012/OIDv6_ToolKit_Download_Open_Images_Support_Yol

o_Format.git 

cd OIDv6_ToolKit_Download_Open_Images_Support_Yolo_Format 

pip install -r requirements.txt 

2. Tạo thư mục lưu dữ liệu 

mkdir OID 

mkdir OID/Dataset 

3. Tải ảnh và nhãn cho lớp "Ant" 

python main.py downloader --classes Ant --type_csv train --limit 200 
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Lệnh trên sẽ tải 200 ảnh thuộc lớp "Ant" cùng với nhãn tương ứng. Có thể điều chỉnh số 

lượng ảnh bằng cách thay đổi giá trị của --limit. 

Ví dụ: openimages_download --classes Ant --type_box all --limit 1000 --download_dir 

./ant_dataset 

Hoặc tải thủ công trên trang Open Images bằng filter nhãn "Ant" rồi tải. 

4. Chuẩn bị dữ liệu theo định dạng YOLO 

YOLO yêu cầu dữ liệu: 

Cấu trúc thư mục: 

dataset/ 

  images/ 

    train/ 

    val/ 

  labels/ 

    train/ 

    val/ 

Mỗi ảnh có file label .txt cùng tên, nội dung mỗi dòng: 

class_id x_center y_center width height 

(tất cả tọa độ chuẩn hóa từ 0 đến 1) 

Chuyển dữ liệu Open Images sang định dạng YOLO 

Open Images có file nhãn ở dạng .csv (bounding boxes tọa độ tuyệt đối). 
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5. Tạo file cấu hình dataset cho YOLO 

Ví dụ file ant.yaml cho YOLOv5/yolov8: 

train: dataset/images/train 

val: dataset/images/val 

nc: 1 

names: ['ant'] 

6. Huấn luyện mô hình YOLO 

Với YOLOv5 

python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 50 --data ant.yaml --weights yolov5s.pt --cache 

Với YOLOv8 (ultralytics) 

yolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt data=ant.yaml epochs=50 imgsz=640 

7. Đánh giá và thử nghiệm mô hình 

Kiểm tra kết quả training, các chỉ số mAP, precision, recall. 

Thử chạy inference trên ảnh mới: 

Ví dụ YOLOv5: 

python detect.py --weights runs/train/exp/weights/best.pt --img 640 --conf 0.25 --source 

path_to_test_images/ 

Ví dụ YOLOv8: 

yolo task=detect mode=predict model=runs/detect/train/weights/best.pt 

source=path_to_test_images/ 

2.1.3. Gán nhãn và xử lý dữ liệu 

Sau khi thu thập ảnh, việc gán nhãn giúp mô hình học được mối quan hệ giữa hình ảnh và thông 

tin mô tả. Các công cụ như LabelImg, CVAT hoặc Roboflow có thể được sử dụng để: 

• Vẽ khung bao (bounding box) đối với bài toán phát hiện đối tượng (object detection). 

• Gắn nhãn lớp đối với bài toán phân loại (classification). 

• Phân vùng ảnh đối với bài toán phân đoạn (segmentation). 

Ngoài ra, cần thực hiện xử lý dữ liệu (data preprocessing) như: 

• Chuẩn hóa ảnh (normalize pixel values). 
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• Tăng cường dữ liệu (data augmentation): xoay ảnh, lật ảnh, thay đổi độ sáng nhằm giúp 

mô hình học tốt hơn và tránh overfitting. 

2.1.4. Huấn luyện mô hình 

Sau khi có dữ liệu đã xử lý, bước tiếp theo là huấn luyện mô hình. Một số mô hình tiên tiến có 

thể sử dụng gồm: 

• CNN (Convolutional Neural Network): Phù hợp với bài toán phân loại hình ảnh đơn 

giản. 

• YOLO (You Only Look Once): Phù hợp với phát hiện nhiều đối tượng trong một ảnh, 

tốc độ nhanh, hiệu quả cao. 

• ViT (Vision Transformer): Áp dụng cơ chế Attention, phù hợp với bài toán phức tạp và 

dữ liệu lớn. 

Quá trình huấn luyện được thực hiện trên nền tảng Python với các thư viện như TensorFlow, 

PyTorch hoặc sử dụng môi trường Google Colab để tận dụng GPU miễn phí. 

 

 

 

Hình 2.3. Quá trình huấn luyện 
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2.1.5.Kết quả nhận diện hình ảnh: 

  

  

Mô hình sau khi huấn luyện được lưu thành file (ví dụ model.pt hoặc model.h5) và đánh 

giá dựa trên độ chính xác (accuracy), độ nhạy (recall), độ đặc hiệu (precision) và thời gian suy 

luận. 

 

Hình 2.4. Đánh giá độ chính xác  

❖ Mô hình học được khá tốt. Các chỉ số quan trọng đều đang cải thiện theo thời gian, 

đặc biệt là: 

• Precision (độ chính xác): tăng dần đều, đạt tới ~0.8 

• Recall (độ bao phủ): tăng tới ~0.7 
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• mAP50 và mAP50-95: đều tăng và đạt mức khá (mAP50 ~0.75, mAP50-95 ~0.35) 

⇒ Đây là một mô hình tốt, đặc biệt nếu bài toán không quá phức tạp. 

❖ Huấn luyện (train) 

train/box_loss : Giảm đều từ ~2.0 xuống ~1.0 ⇒ mô hình học vị trí bbox tốt 

train/cls_loss : Giảm rõ rệt từ 3.0 xuống <1.0 ⇒ mô hình học phân loại tốt 

train/dfl_loss:  Giảm từ ~2.2 xuống ~1.3 ⇒ học được phân phối tọa độ tốt 

⇒ Các loss đều giảm ⇒ mô hình học ổn định 

❖ Validation (val) 

val/box_loss: Dao động, nhưng xu hướng giảm từ ~3.2 về ~2.0 

val/cls_loss: Có đỉnh cao bất thường (~15), sau giảm ổn định về ~2.5 

val/dfl_loss: Giảm ổn định từ ~5.5 về ~2.5 

⇒Chú ý: Giai đoạn đầu có dao động lớn → có thể do batch size nhỏ hoặc dữ liệu chưa 

đều. 

❖ Hiệu suất mô hình (metrics) 

metrics/precision(B): Tăng từ ~0.3 lên ~0.8 ⇒ mô hình ít báo sai 

metrics/recall(B): Tăng từ ~0.2 lên ~0.7 ⇒ mô hình tìm được nhiều đối tượng 

metrics/mAP50(B): Tăng tốt đến ~0.75 ⇒ khả năng phát hiện rất tốt 

metrics/mAP50-95(B): Tăng đều đến ~0.35 ⇒ chất lượng bbox chấp nhận được 

⇒Những chỉ số này cho thấy mô hình phát hiện ổn định và chính xác. 

❖ Kết luận đánh giá 

Tiêu chí Mức độ Đánh giá 

Loss train Giảm ổn Tốt 

Loss validation Giảm nhưng dao động Trung bình 
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Tiêu chí Mức độ Đánh giá 

Precision ~0.8 Rất tốt 

Recall ~0.7 Tốt 

mAP@0.5 ~0.75  Cao 

mAP@0.5:0.95 ~0.35 Trung bình 

=> Mô hình tốt để sử dụng thực tế. Nếu muốn cải thiện thêm: 

• Dùng mô hình lớn hơn (yolov8m.pt, yolov8l.pt) 

• Làm sạch và tăng số lượng dữ liệu huấn luyện 

• Tăng epochs đến 100 hoặc dùng early stopping 

2.2.Triển khai mô hình trên giao diện web/app đơn giản 

Sau khi huấn luyện thành công, mô hình cần được triển khai để sử dụng dễ dàng trong giảng dạy. 

Có thể xây dựng giao diện đơn giản bằng: 

• Flask/Django (Python): Đưa mô hình lên một ứng dụng web có giao diện tải ảnh, nhận 

kết quả. 

• Streamlit/Gradio: Các thư viện Python giúp dựng web demo AI nhanh chóng mà không 

cần kỹ năng lập trình giao diện. 

• App Android đơn giản: Có thể sử dụng TensorFlow Lite hoặc ML Kit để tích hợp mô 

hình vào ứng dụng di động. 

Việc triển khai giúp giảng viên dễ dàng tương tác với mô hình trong lớp học, tạo thành công cụ 

trực quan cho bài giảng. 

2.3. Trình diễn công cụ nhận diện hình ảnh 

❖ Demo trực tiếp mô hình nhận diện các đối tượng 

Trong phần trình diễn, hệ thống sẽ nhận diện các đối tượng quen thuộc như: 

• Hình khối học toán: nhận dạng hình vuông, tam giác, tròn. 

• Biểu cảm gương mặt: vui, buồn, ngạc nhiên, tức giận. 

• Động vật: mèo, chó, cá, chim. 

• Vật dụng học đường: bút, sách, balo, thước. 
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Việc sử dụng hình ảnh thực tế hoặc webcam ngay tại lớp học giúp sinh viên thấy rõ quá trình suy 

luận của AI và quan sát phản hồi của mô hình theo thời gian thực. 

❖ Tích hợp kết quả vào bài giảng 

Các kết quả đầu ra của mô hình có thể tích hợp vào nội dung bài giảng theo nhiều cách: 

• Ví dụ minh họa cho thuật toán CNN, YOLO, ViT. 

• Biểu diễn dữ liệu: minh họa ma trận trọng số, lớp convolution, biểu đồ độ chính xác theo 

từng epoch. 

• Kiểm thử mô hình: sinh viên thử thay ảnh và đánh giá độ chính xác mô hình, từ đó hiểu 

rõ yếu tố ảnh hưởng đến AI. 

Giảng viên có thể thiết kế bài tập thực hành yêu cầu sinh viên tải ảnh, phân tích đầu ra, và đề xuất 

cải tiến mô hình, qua đó phát triển tư duy phản biện. 

❖ Phân tích ưu điểm và hạn chế của hệ thống 

Ưu điểm: 

• Giao diện đơn giản, dễ sử dụng trong môi trường giảng dạy. 

• Mô hình hoạt động theo thời gian thực, tạo hứng thú học tập. 

• Dễ dàng tùy biến dữ liệu, giúp giảng viên xây dựng nội dung phù hợp. 

Hạn chế: 

• Độ chính xác mô hình phụ thuộc vào chất lượng và số lượng dữ liệu huấn luyện. 

• Các mô hình lớn như ViT cần cấu hình máy cao hoặc dịch vụ tính toán đám mây. 

• Cần thời gian chuẩn bị dữ liệu và kiến thức nền về AI để giảng viên tự vận hành. 
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KẾT LUẬN 

Trong bối cảnh giáo dục ngày càng gắn liền với công nghệ, việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo, 

đặc biệt là nhận diện hình ảnh vào giảng dạy đã và đang mở ra những hướng đi mới, giúp 

tăng tính trực quan, sinh động và hiệu quả cho bài học. 

Nội dung của đề tài đã thực hiện được các mục tiêu chính như: 

• Trình bày tổng quan về trí tuệ nhân tạo và vai trò của nhận diện hình ảnh trong giáo 

dục hiện đại. 

• Tìm hiểu và so sánh một số mô hình AI tiên tiến như CNN, YOLO, và ViT. 

• Xây dựng quy trình đầy đủ để thiết kế một hệ thống nhận diện hình ảnh gồm: chuẩn 

bị dữ liệu, gán nhãn, huấn luyện, triển khai và tích hợp vào giảng dạy. 

• Trình diễn mô hình AI qua các ví dụ thực tế, tạo điều kiện để sinh viên quan sát, thử 

nghiệm và phát triển tư duy ứng dụng công nghệ. 

Hệ thống được xây dựng có khả năng nhận diện tốt các đối tượng phổ biến như hình khối, 

vật dụng, biểu cảm gương mặt... và dễ dàng tích hợp vào nội dung bài giảng môn học Trí 

tuệ nhân tạo hoặc Thị giác máy tính. Qua đó, đề tài đã góp phần tạo nên một công cụ hỗ 

trợ giảng dạy hiệu quả, có khả năng mở rộng ứng dụng cho các bối cảnh học tập khác nhau. 
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