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TÓM TẮT 

Phát hiện đối tượng là tác vụ phân loại và định vị các đối tượng trong hình ảnh hoặc 

video. Nó đã trở nên nổi bật trong những năm gần đây nhờ những ứng dụng rộng 

rãi của nó trong các bài toán trong thực tế. Bài viết này khảo sát những mô hình gần 

đây về tác vụ phát hiện đối tượng đặc biệt là các mô hình dựa trên học sâu (thời 

gian khảo sát từ những năm 2000 đến 2023). Đầu tiên bài báo giới thiệu tổng quan 

một cách ngắn gọn về tác vụ phát hiện đối tượng trong lĩnh vực thị giác máy tính, 

một số bộ dữ liệu chuẩn và độ đo phổ biến được sử dụng trong tác vụ này. Tiếp 

theo bài báo giới thiệu một số mô hình hay kiến trúc xương sống được sử dụng và 

cuối cùng, cũng là điểm chính của bài báo này là giới thiệu các phương pháp nổi 

trội sử dụng học sâu để phát hiện đối tượng. 

Từ khóa: Thị giác máy tính, phát hiện đối tượng, phân loại, mạng tích chập, học 

sâu. 

 

1. GIỚI THIỆU 

Trong những năm gần đây, ngành thị giác máy tính đã chứng kiến sự tăng 

trưởng theo cấp số nhân với sự phát triển nhanh chóng của các công cụ, mô hình và kỹ 

thuật mới, trong đó có tác vụ phát hiện đối tượng. Phát hiện đối tượng là một trong 

những khía cạnh cơ bản và thách thức nhất của ứng dụng hiểu hình ảnh và thị giác máy 

tính. Nó đòi hỏi phải xác định loại đối tượng và vị trí của các đối tượng đó trong khung 

nhìn/ảnh/video. Những tiến bộ đáng kể trong việc phát hiện đối tượng đã đạt được 

thông qua việc cải thiện biểu diễn đối tượng và sử dụng các mô hình học sâu. Các nghiên 

cứu đột phá trong lĩnh vực này chia thành 2 giai đoạn, trước và sau năm 2014. Trước 

năm 2014, ngành này được đánh dấu bởi các thuật toán, mô hình truyền thống chủ yếu 

dựa vào các phương pháp trích chọn đặc trưng một cách thủ công và sau năm 2014 là 
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các thuật toán, mô hình dựa vào học sâu. Chính nhờ sự phát triển vượt bậc của mạng 

nơ-ron sâu (DNN-Deep Neural Network), đặc biệt là mạng tích chập sâu (Convolutional 

Neural Network) [1], như mô tả trong Hình 1, đã làm nên một cuộc cách mạng lớn trong 

ngành thị giác máy tính, đặc biệt là trong các tác vụ như phân loại, phân đoạn và phát 

hiện đối tượng. Các mô hình phát hiện đối tượng dựa vào học sâu, bằng cách sử dụng 

mạng nơ-ron tích chập và mạng transformer [2], hiện đang đóng một vai trò then chốt 

trong sự phát triển của lĩnh vực này. Ví dụ hệ thống hỗ trợ xe tự hành [3-6], phát hiện 

hành vi bất thường [7, 8], phát hiện khuôn mặt [9, 10], phân tích hành vi con người [11, 

12] và hình ảnh y tế như phát hiện ung thư [12, 13],… 

 

Hình 1. Mô hình mạng tích chập 

Bài báo này khảo sát các phương pháp phát hiện đối tượng đã phát triển như thế 

nào trong kỷ nguyên học sâu những năm qua. Chúng tôi trình bày tổng quan tài liệu về 

các thuật toán phát hiện đối tượng tiên tiến khác nhau và các khái niệm cơ bản đằng sau 

các phương pháp này. Những đóng góp chính của bài viết này như sau: (1) Bài báo cung 

cấp một số vấn đề liên quan đến các mô hình, chẳng hạn như bộ dữ liệu chuẩn, độ đo 

thường được sử dụng trong tác vụ này. (2) Bài báo này cung cấp một cách tổng quan, 

khái quát về phương pháp sử dụng, ưu và nhược điểm của các mô hình xương sống của 

tác vụ và đặc biệt là mô hình phát hiện đối tượng. 

 

2. PHÁT HIỆN ĐỐI TƯỢNG VÀ THÁCH THỨC CỦA NÓ 

Phát hiện đối tượng là phần mở rộng tự nhiên của phân loại đối tượng, là tác vụ 

chỉ nhằm mục đích nhận dạng đối tượng trong ảnh. Mục tiêu của việc phát hiện đối 

tượng là phát hiện tất cả đối tượng được xác định trước (theo bộ dữ liệu huấn luyện) và 

vị trí của các đối tượng này theo hình hộp hay còn gọi là hộp giới hạn (bounding-box, 

bao gồm toạ độ tâm của hình và chiều rộng, chiều cao của hình hộp). Hình 2 dưới đây 

mô tả quy trình chung của tác vụ phát hiện đối tượng. Các mô hình phát hiện đối tượng 

được huấn luyện trên bộ dữ liệu đã được gắn nhãn và được đánh giá dựa trên độ đo 

khác nhau. 
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Hình 2. Tác vụ phát hiện đối tượng 

Mặc dù lĩnh vực này đã có nhiều bước phát triển vượt bậc, tuy nhiền nó vẫn gặp 

một số thách thức mà lĩnh vực phải đối mặt trong các ứng dụng thực tế là: (1) Nhiều 

biến thể của các đối tượng trong cùng một lớp: Biến thể này có thể do nhiều lý do khác 

nhau như tầm nhìn bị che khuất, ảnh hưởng của ánh sáng, tư thế, góc nhìn, bị xoay, thu 

nhỏ hoặc mờ,... (2) Số lượng lớp đối tượng lớn: Việc này dẫn đến việc tài nguyên dành 

cho huấn luyện và suy luận trở nên cao hơn các tác vụ khác. (3) Hiệu quả: Các mô hình 

phát hiện đối tượng cần nguồn lực tính toán cao để tạo ra kết quả phát hiện chính xác. 

Vì vậy việc áp dụng các mô hình này lên các thiết bị di động, thiết bị có tài nguyên tính 

toán thấp sẽ trở nên khó khăn để cân bằng giữa độ chính xác và hiệu năng tính toán. 

 

3. BỘ DỮ LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP ĐÁNH GIÁ ĐỘ CHÍNH XÁC 

3.1. BỘ DỮ LIỆU 

Phần này trình bày tổng quan về các bộ dữ liệu chuẩn và được sử dụng phổ biến 

nhất cho tác vụ phát hiện đối tượng. Đồng thời cuối phần này, chúng tôi cũng trình bày 

bảng so sánh giữa các bộ dữ liệu thường dùng trong Bảng 2. 

3.1.1. Bộ dữ liệu PASCAL VOC 2012 

Thử thách Pascal Visual Object Class (VOC) [14] là một thử thách kéo dài trong 

nhiều năm nhằm đẩy nhanh sự phát triển trong lĩnh vực thị giác máy tính. Mục tiêu 

chính của thử thách này là nhận dạng các đối tượng từ một số lớp đối tượng trong các 

cảnh thực tế. Về cơ bản, đây là một vấn đề học tập có giám sát trong đó một tập huấn 

luyện các hình ảnh được dán nhãn. Nó bắt đầu vào năm 2005 với các nhiệm vụ phân loại 

và phát hiện trên bốn lớp đối tượng. Trong khi thử thách VOC07 có hơn 5000 hình ảnh 

huấn luyện và hơn 12.000 đối tượng được gắn nhãn thì thử thách VOC12 đã tăng chúng 

lên hơn 11.000 hình ảnh huấn luyện và hơn 27.000 đối tượng được gắn nhãn. Các lớp đối 

tượng đã được mở rộng thành 20 danh mục và các nhiệm vụ như phân đoạn và phát 

hiện hành động cũng được đưa vào, bao gồm các lớp đối tượng: person, bird, cat, cow, 

dog, horse, sheep, aeroplane, bicycle, boat, bus, car, motorbike, train, bottle, chair, dining 

table, potted plant, sofa, tv/monitor.  Pascal VOC đã giới thiệu độ chính xác trung bình 

(mAP) ở mức 0,5 IoU (Intersection over Union) để đánh giá hiệu suất của các mô hình.  
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3.1.2. Bộ dữ liệu ILSVRC/ImageNet 

Thử thách nhận dạng hình ảnh quy mô lớn ImageNet, The ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [15], là thử thách thường niên diễn ra từ năm 

2010 đến năm 2017 và trở thành chuẩn mực để đánh giá hiệu suất của các mô hình. Kích 

thước tập dữ liệu được tăng lên tới hơn một triệu hình ảnh bao gồm 1000 lớp phân loại 

đối tượng. 200 lớp trong số này đã được chọn lọc kỹ lưỡng cho tác vụ phát hiện đối 

tượng, được tạo thành từ hơn 500 nghìn hình ảnh. Nhiều nguồn khác nhau bao gồm 

ImageNet và Flick, đã được sử dụng để xây dựng tập dữ liệu phát hiện. ILSVRC cũng 

cập nhật số liệu đánh giá bằng cách nới lỏng ngưỡng IoU để giúp phát hiện đối tượng 

nhỏ hơn. 

3.1.3. Bộ dữ liệu MS-COCO 

Microsoft Common Objects in Context (MS-COCO) [16] là một trong những bộ 

dữ liệu thách thức nhất hiện có. Nó có 91 loại đồ vật phổ biến được tìm thấy trong bối 

cảnh tự nhiên. Nó được ra mắt vào năm 2015 và mức độ phổ biến của nó ngày càng tăng. 

Nó cũng giới thiệu một phương pháp nghiêm ngặt hơn để đo hiệu suất của các mô hình 

phát hiện đối tượng. Không giống như Pascal VOC và ILSVCR, nó tính toán IoU từ 0.5 

đến 0.95 theo các bước 0.05, sau đó sử dụng kết hợp 10 giá trị này làm số liệu cuối cùng, 

được gọi là độ chính xác Trung bình (AP). Ngoài ra, nó còn sử dụng AP riêng biệt cho 

các đối tượng nhỏ, vừa và lớn để so sánh hiệu suất ở các quy mô khác nhau. 

3.1.4. OpenImage 

Tập dữ liệu hình ảnh mở [17] của Google bao gồm hàng triệu hình ảnh, được sử 

dụng cho nhiều tác vụ khác nhau trong thị giác máy tính . Nó được ra mắt vào năm 2017 

và đã nhận được bảy bản cập nhật (phiên bản OpenImageV7, tính đến tháng 11/2023). 

Để phát hiện đối tượng, Open Images có 16 triệu hộp giới hạn cho 600 danh mục đối 

tượng trên 1.9 triệu hình ảnh, khiến nó trở thành tập dữ liệu lớn nhất về localization đối 

tượng. Những người tạo ra nó đã hết sức cẩn thận khi chọn những hình ảnh thú vị, phức 

tạp và đa dạng.  

3.2. PHƯƠNG PHÁP ĐÁNH GIÁ ĐỘ CHÍNH XÁC 

Các mô hình phát hiện đối tượng sử dụng nhiều tiêu chí để đo lường hiệu suất 

của trình phát hiện, chẳng hạn như precision và recall. Tuy nhiên, độ chính xác trung 

bình (mAP) là thước đo đánh giá phổ biến nhất. Độ chính xác này có nguồn gốc từ độ 

đọ IoU (Intersection over Union), là tỷ lệ giữa diện tích giao (Area of Intersection) và 

diện tích hợp (Area of Union) giữa hộp giới hạn ground-truth và hộp giới hạn dự đoán.  

𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
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Một ngưỡng được đặt ra để xác định xem mô hình phát hiện đối tượng có chính 

xác hay không. Nếu IoU lớn hơn ngưỡng, nó được phân loại là True Positive trong khi 

IoU thấp hơn được phân loại là False Positive. Nếu mô hình không phát hiện được đối 

tượng có trong ground-truth thì nó được gọi là False Negative. Precison đo lường tỷ lệ 

phần trăm dự đoán đúng trong khi Recall đo lường các dự đoán chính xác liên quan đến 

ground-truth. 

Từ các độ đo trên, ta có thể tính được độ chính xác trung bình (AP) cho từng lớp 

theo công thức như sau: 

𝐴𝑃𝑖 =
1

𝑁
∗  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖   

Tuy nhiên để có đánh giá cuối cùng, để so sánh độ hiệu quả các mô hình thì 

người ta sử dụng giá trị trung bình của các độ chính xác trung bình của tất cả các lớp, 

được gọi là mAP. 

𝑚𝐴𝑃 =
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
 

Trong đó: (N) là số lớp cần phân loại, (𝐴𝑃𝑖) độ chính xác trung bình của lớp thứ i 

 

4. CÁC MÔ HÌNH XƯƠNG SỐNG CỦA TÁC VỤ PHÁT HIỆN ĐỐI TƯỢNG 

Mô hình xương sống hay còn gọi là mô hình backbone, là một trong những thành 

phần trọng nhất của tác vụ phát hiện đối tượng. Các mô hình này có nhiệm vụ là trích 

xuất đặc trưng từ hình ảnh đầu vào được mô hình sử dụng. Ở đây, bài báo thảo luận về 

một số mô hình backbone quan trọng được sử dụng trong các mô hình phát hiện đối 

tượng hiện đại dựa vào học sâu, bao gồm: Mạng AlextNet được sử dụng mô hình R-

CNN, mạng VGG hay các biến thể như Darknet được sử dụng trong mô hình Fast R-

CNN, Faster R-CNN, các phiên bản Yolo và SSD, mạng GoogLeNet trong mô hình 

YoloV1, mạng RestNext trong mô hình Mask R-CNN, mạng ResNet trong mô hình 

DETR,…  

4.1. Mạng AlexNet 

Krizhevsky Alex và cộng sự đã đề xuất AlexNet [18], một kiến trúc dựa trên 

mạng nơ-ron tích chập để phân loại hình ảnh và đã giành chiến thắng trong thử thách 

nhận dạng hình ảnh quy mô lớn của ImageNet (ILSVRC) năm 2012. Nó đạt được độ 

chính xác cao hơn đáng kể (hơn 26%) so với các mô hình SOTA (State of the art) tại thời 

điểm đó. AlexNet bao gồm tám lớp có thể học được (năm lớp tích chập và ba lớp được 

kết nối đầy đủ), lớp cuối cùng của lớp được kết nối đầy đủ được kết nối với bộ phân loại 

softmax với vectơ N chiều (N: số lớp cần phân loại. Ở đây tác giả dùng ImageNet nên N 
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= 1000); và cuối cùng sử dụng hàm mất mát Cross-Entropy để xác định sai khác giữa 

nhãn dự đoán và nhãn thực tế.  

4.2. Mạng VGG 

VGGNet (còn được gọi là VGG) [19] là một trong những mô hình nổi tiếng trong 

lĩnh vực thị giác máy tính và nhận dạng hình ảnh. Mô hình này được phát triển bởi 

nhóm nghiên cứu Visual Geometry Group (VGG) tại Đại học Oxford và đã đạt được 

thành công lớn trong cuộc thi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 

(ILSVRC) năm 2014. VGGNet có kiến trúc đơn giản và dễ hiểu, với các tầng tích chập có 

kích thước nhỏ (3x3) liên tiếp nhau. Các tầng này được xếp chồng lên nhau để tạo thành 

các khối, và các khối này được kết hợp để tạo ra kiến trúc của mô hình. Số tầng của mô 

hình từ 16-19 tầng tùy phiên bản. VGGNet có số lượng tham số lớn do sử dụng các tầng 

tích chập với kích thước nhỏ và số lượng tầng lớn, do đó yêu cầu tài nguyên tính toán 

lớn. Tuy nhiên, điều này cũng giúp mô hình học được các đặc trưng chi tiết và phức tạp 

từ dữ liệu hình ảnh. Mô hình này nhanh chóng trở thành một trong những mạng xương 

sống được sử dụng nhiều nhất cho các mô hình phát hiện và phân loại đối tượng.  

4.3. Mạng ResNet 

ResNet (Residual Network) [20] là một kiến trúc được thiết kế và xuất bản vào 

năm 2016. Nó được biết đến với khả năng huấn luyện các mạng sâu mà không gặp vấn 

đề gradient vanishing (biến mất đạo hàm), một vấn đề phổ biến trong các mạng rất sâu. 

Bài viết gốc trên ResNet đề xuất năm kích cỡ khác nhau của mô hình: 18, 34, 50, 101 và 

152 lớp. Kể từ đó, nhiều biến thể khác của ResNet đã được phát triển, chẳng hạn như 

ResNeXt  . Kiến trúc ResNet sử dụng một khối được gọi là “khối Residual”, chứa nhiều 

lớp tích chập và chuẩn hóa [21]. Lớp cuối cùng được kết nối với lớp được kết nối đầy đủ 

để phân loại hình ảnh. 

 

5. CÁC MÔ HÌNH PHÁT HIỆN ĐỐI TƯỢNG 

Bài báo này chúng tôi chia các mô hình phát hiện đối tượng thành mô hình phát 

hiện 2 giai đoạn, mô hình phát hiện 1 giai đoạn. Mô hình hai giai đoạn là các mô hình cố 

gắng tìm số lượng đối tượng tùy ý được đề xuất trong một hình ảnh trong giai đoạn đầu 

tiên, sau đó phân loại và vị trí hóa chúng trong giai đoạn thứ hai. Vì các mô hình này có 

hai bước riêng biệt nên chúng thường mất nhiều thời gian hơn để tạo đề xuất vùng chứa 

đối tượng, có kiến trúc phức tạp. Mô hình phát hiện một giai đoạn phân loại và vị trí hóa 

các đối tượng trong một lần bằng cách sử dụng phương pháp lấy mẫu dày đặc.  

5.1. Họ mô hình R-CNN 

Mạng R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Networks) là bài báo đầu 

tiên trong họ R-CNN và đã chứng minh cách CNN có thể được sử dụng để cải thiện 
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đáng kể hiệu suất phát hiện đối tượng. Girshick và cộng sự đã công bố bài báo [22] vào 

năm 2012.  R-CNN sử dụng phương pháp tìm kiếm chọn lọc để đề xuất khu vực chứa 

đối tượng RoI (region of interest) với mạng CNN để chuyển đổi việc phát hiện đối tượng 

thành bài toán phân loại và localization. Đầu tiên hình ảnh đầu vào được chuyển qua 

mô-đun đề xuất vùng, mô-đun này tạo ra khoảng 2000 đối tượng vùng khác nhau. Mô-

đun này tìm các phần của hình ảnh có xác suất tìm thấy đối tượng cao hơn bằng cách sử 

dụng thuật toán Selective Search [23]. Sau đó, các RoI này được biến đổi và truyền qua 

mạng CNN, mạng này trích xuất ra một vectơ đặc trưng 4096 chiều cho mỗi RoI. Girshick 

và cộng sự đã sử dụng AlexNet [22] làm kiến trúc xương sống của mô hình. Sau đó, các 

vectơ đặc trưng được chuyển đến máy vectơ hỗ trợ (SVM) dành riêng cho từng lớp đã 

được đào tạo để tiến hành phân loại, xem thử nó có phải là đối tượng của lớp tương ứng 

không. 

Một trong những vấn đề chính với R-CNN là sử dụng mạng CNN riêng biệt cho 

từng RoI được đề xuất, do đó mô hình chạy rất chậm.  Fast R-CNN [24] được Girshick 

và cộng sự công bố năm 2015, một năm sau khi mô hình R-CNN ra đời, đã giải quyết 

vấn đề này bằng cách tạo ra một hệ thống có thể huấn luyện từ đầu đến cuối chỉ trong 

một lần duy nhất. Đầu tiên mạng lấy hình ảnh đầu vào và cho ra các đề xuất đối tượng 

vùng RoI. Đồng thời hình ảnh đầu vài cũng được truyền qua một mạng CNN để tìm ra 

được bản đồ đặc trưng. Sau đó các đề xuất vùng RoI được ánh xạ tới bản đồ đặc trưng 

thu được bằng lớp gộp RoI pooling. Kết quả của lớp gộp này được kết nối với 2 tầng 

Full Connected và sau đó phân thành 2 nhánh. Một nhánh sử dụng lớp SoftMax để phân 

loại đối tượng và lớp hồi quy hộp giới hạn để tìm hộp giới hạn của đối tượng. Fast R-

CNN được giới thiệu như một sự cải thiện về tốc độ (gấp 146 lần trên R-CNN). Nó đơn 

giản hóa quy trình huấn luyện và đạt được tốc độ cao hơn R-CNN. 

Mặc dù Fast R-CNN tiến gần hơn đến khả năng phát hiện đối tượng theo thời 

gian thực, nhưng việc tạo đề xuất vùng RoI của nó vẫn chậm hơn rất nhiều. Faster R-

CNN ra đời và đã đánh dấu sự tiến bộ quan trọng trong lĩnh vực thị giác máy tính và đã 

trở thành một trong những kiến trúc phổ biến cho nhận dạng đối tượng trong hình ảnh 

và video. Tiếp nối thành công của mô hình Faster R-CNN, mô hình Mask R-CNN ra đời 

với mục đích để phân đoạn ảnh, nghĩa là ngoài việc phân loại đối tượng, tìm bounding-

box thì mô hình còn cho phép tìm ra mặt nạ của đối tượng, tức là đối tượng ở cấp độ 

pixel. Mask R-CNN [25] được giới thiệu bởi Kaiming He và cộng sự vào năm 2017. Mô 

hình này thực chất là sự mở rộng của Faster R-CNN, trong đó tại bước tìm được vecto 

RoI đặc trưng, mô hình mở thêm một nhánh để tìm được mặt nạ của đối tượng. Mask 

R-CNN là một trong những mô hình mạng nơ-ron sâu đa nhiệm phức tạp, có khả năng 

xác định và tạo ra mặt nạ cho đối tượng trong hình ảnh. Điều này làm cho nó rất mạnh 

mẽ trong các ứng dụng như phân loại và định vị đối tượng cũng như phát hiện và tạo 

ra mặt nạ cho chúng, chẳng hạn trong việc xử lý ảnh y tế, xử lý hình ảnh video và nhiều 

ứng dụng khác. 
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5.2. Họ mô hình YOLO 

YOLO (You Only Look Once) [26] là một trong những mô hình phát hiện đối 

tượng đầu tiên sử dụng mạng nơ-ron sâu để thực hiện phát hiện đối tượng và xác định 

đối tượng trong hình ảnh và video. Phiên bản đầu tiên của YOLO được gọi là YOLOv1, 

được giới thiệu bởi Joseph Redmon và Santosh Divvala vào năm 2016 trong bài báo. 

YOLOv1 đã đánh dấu sự tiến bộ đáng kể trong việc phát hiện đối tượng trong thị giác 

máy tính. Đầu tiên YOLO chia hình ảnh đầu vào thành lưới S × S. Nếu tâm của một đối 

tượng rơi vào một ô lưới thì ô lưới đó có nhiệm vụ phát hiện đối tượng đó. Mỗi ô lưới 

dự đoán các hộp giới hạn B và điểm tin cậy cho các hộp đó. Các điểm tin cậy này phản 

ánh mức độ tin cậy của mô hình rằng hộp chứa một đối tượng và mức độ chính xác mà 

mô hình cho rằng hộp được dự đoán. YOLO dự đoán nhiều hộp giới hạn trên mỗi ô lưới. 

Tại thời điểm huấn luyện, ta chỉ muốn một bộ dự đoán hộp giới hạn thể hiện cho từng 

đối tượng. YOLO chỉ định bộ dự đoán dựa trên chỉ số IOU hiện tại cao nhất với ground-

truth. Một kỹ thuật quan trọng được sử dụng trong các mô hình YOLO là NMS (non-

maximum suppression). NMS là một bước hậu xử lý được sử dụng để cải thiện độ chính 

xác và hiệu quả của việc phát hiện đối tượng. Trong phát hiện đối tượng, thông thường 

có nhiều hộp giới hạn được tạo cho một đối tượng trong một hình ảnh. Các hộp giới hạn 

này có thể chồng lên nhau hoặc nằm ở các vị trí khác nhau, nhưng tất cả chúng đều đại 

diện cho cùng một đối tượng. NMS được sử dụng để xác định và loại bỏ các hộp giới 

hạn dư thừa hoặc không chính xác và đề xuất một hộp giới hạn duy nhất cho từng đối 

tượng trong ảnh. Tuy nhiên nhược điểm của Yolov1 đó là không thể phát hiện được các 

đối tượng nhỏ, chồng lấp và chỉ dự đoán được tối đa là S x S đối tượng trong hình. Các 

phiên bản cải tiến của YOLO như: YOLOv2, YOLOv3,…, YOLOv7, YOLOv8. 

5.3. Họ mô hình DETR 

Trong những năm gần đây, mô hình Transformer đã ảnh hưởng sâu sắc đến toàn 

bộ lĩnh vực học sâu, đặc biệt là lĩnh vực thị giác máy tính. Mô hình Transformer [2] loại 

bỏ toán tử tích chập truyền thống thay vào đó chỉ tính toán dựa trên cơ chế tự chú ý 

nhằm khắc phục các hạn chế của CNN. Vào năm 2020, N. Carion và cộng sự đã đề xuất 

DETR [27], trong đó đề xuất một mạng phát hiện end-to-end với Transformers. Mô hình 

này dùng mạng CNN để trích xuất đặc trưng của ảnh, ở đây tác giả dùng mạng ResNet, 

kết quả ta thu được một bản đồ đặc trưng của ảnh đầu vào. Bản đồ đặc trưng này được 

cộng với vector mã hoá vị trí, nhằm xác định thứ tự các đặc trưng. Kết quả của phép 

cộng này ta chuyển vào mạng Encoder của Transformer để mã hoá. Kết quả của mạng 

Encoder (sau khi đã thực hiện 6 lần) được đưa vào mạng Decoder để giải mã. Kết quả 

đầu ta của mạng Decoder ta thu được một feature map, ta dùng nó để tiến hành phân 

loại và xác định bounding-box thông qua các lớp Full connected, Softmax và hồi quy. 

Cho đến nay, việc phát hiện đối tượng đã bước vào một kỷ nguyên mới trong đó các đối 

tượng có thể được phát hiện mà không cần sử dụng anchor box hoặc anchor point. Sau 
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đó, X. Zhu và cộng sự đã đề xuất [28] để giải quyết thời gian hội tụ dài của DETR và 

hiệu suất hạn chế trong việc phát hiện các vật thể nhỏ. Nó đạt được hiệu suất cao trên 

tập dữ liệu MSCOCO (COCO mAP@0,5=71,9%).  

5.4. SO SÁNH KẾT QUẢ CÁC MÔ HÌNH 

Trong tiến trình phát triển của các mô hình, có nhiều tác giả đã tiến hành cải tiến, 

chỉnh sửa, bổ sung để mô hình đạt được hiệu suất và kết quả cao hơn. Tuy nhiên, trong 

Bảng 4 dưới đây, chúng tôi trực tiếp lấy kết quả từ bài báo gốc của chính tác giả của mô 

hình để tiến hành so sánh độ chính xác của các mô hình dựa vào tiêu chí AP với mức 

IoU là 0,5.  

Bảng 4. Bảng so sánh các mô hình trên bộ dữ liệu chuẩn COCO và PascalVOC-2012 

Mô hình Năm Bộ dữ liệu 
Mạng 

xương sống 

Kích thước 

ảnh đầu vào 
AP[0,5] 

R-CNN 2014 Pascal VOC 2012 AlexNet 224 58,5% 

Fast R-CNN 2015 Pascal VOC 2012 VGG-16 Nhiều size 65,7% 

Faster R-CNN 2016 Pascal VOC 2012 VGG-16 600 67,0% 

Mask R-CNN 2018 MS COCO ResNeXt 800 62,3% 

Yolo 2015 Pascal VOC 2012 GoogLeNet 448 57,9% 

YoloV2 2016 MS COCO DarkNet-19 352 44,0% 

YoloV3 2018 MS COCO DarkNet-53 320 51,5% 

YoloV7 2022 MS COCO  640, 1280 69,7% 

SSD 2016 MS COCO VGG-16 300 41,2% 

DETR 2020 MS COCO ResNet-50 Nhiều size 42,0% 

Deformale DETR 2020 MS COCO ResNet-50 Nhiều size 44,5% 

 Với kết quả, chúng tôi thấy rằng, với chỉ số AP@0,5 nhóm các mô hình hai giai 

đoạn đạt được độ chính xác cao hơn hẳn (cao nhất là mô hình Faster CNN với 67,0%) 

các mô hình một giai đoạn (cao nhất là Yolov7 với 69,70%). Nhóm mô hình sử dụng 

Transformer mà chúng tôi khảo sát ở đây hiện đang ở mức khiêm tốn hơn, trong đó 

Deformale DETR chỉ đạt 44,50%.  

 

6. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN TRONG TƯƠNG LAI 

Mặc dù tác vụ phát hiện đối tượng đã đi được một chặng đường dài trong thập 

kỷ qua, nhưng các mô hình phát hiện tốt nhất vẫn chưa bão hòa về hiệu suất hay độ 
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chính xác. Khi các ứng dụng của nó tăng lên trong thế giới thực, nhu cầu về các mô hình 

nhẹ có thể được triển khai trên các hệ thống di động và nhúng sẽ tăng theo cấp số nhân. 

Đã có sự quan tâm ngày càng tăng đối với lĩnh vực này, nhưng nó vẫn là một thách thức 

mở. Trong bài báo này, chúng tôi đã chỉ ra các mô hình hai giai đoạn và một giai đoạn 

phát triển như thế nào so với các mô hình tiền nhiệm của chúng. 

Mặc dù mô hình hai giai đoạn nhìn chung chính xác hơn nhưng chúng chậm và 

không thể sử dụng cho các ứng dụng thời gian thực như ô tô tự lái hoặc giám sát an 

ninh. Tuy nhiên, điều này đã thay đổi trong vài năm qua khi mô hình một giai đoạn có 

độ chính xác tương đương và nhanh hơn nhiều so với mô hình trước đây. Với xu hướng 

tích cực hiện nay về độ chính xác của các mô hình, chúng tôi đặt nhiều hy vọng vào các 

mô hình trong tương lại sẽ chính xác hơn và nhanh hơn.  

Một số hướng phát triển trong tương lai: (1) Đánh đổi giữa tốc độ và độ chính 

xác: Việc tăng độ chính xác của thuật toán phát hiện đối tượng đòi hỏi nhiều tài nguyên 

tính toán hơn và thời gian xử lý lâu hơn. Giảm độ chính xác có thể dẫn đến thời gian xử 

lý nhanh hơn nhưng hiệu suất phát hiện thấp hơn. (2) Phát hiện đối tượng nhỏ: Phát 

hiện đối tượng nhỏ là một trường hợp cụ thể của phát hiện đối tượng tập trung vào việc 

phát hiện và định vị các đối tượng rất nhỏ trong hình ảnh hoặc video. Nó vẫn còn nhiều 

thách thức vì việc trích xuất thông tin từ các vật thể nhỏ chỉ có vài pixel là rất khó. (3) 

Phát hiện đối tượng 3D: Phát hiện đối tượng 3D liên quan đến việc ước tính vị trí, hướng 

và kích thước của đối tượng trong không gian ba chiều. Phát hiện đối tượng 3D có thể 

hữu ích trong các ứng dụng như robot và lái xe tự động, trong đó cần có kiến thức chính 

xác về môi trường 3D để điều hướng và tương tác với thế giới vật lý. 
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ABSTRACT 

Object detection is the task of classifying and locating objects in images or videos. It 

has gained prominence in recent years due to its wide applications in real-world 

problems. This paper surveys recent models on the object detection task especially 

deep learning based models (survey period from 1990s to 2023). First, the article 

briefly introduces the object detection task in the field of computer vision, some 

benchmark datasets and popular evaluation metrics used in this task. Next, the 

article introduces some models or backbone architectures used and finally, the main 

point of this article is to introduce outstanding methods using deep learning to 

detect objects. 

Keyword: Computer Vision, Object Detection, Classification, Convolutional Neural 

Networks, Deep Learning. 
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Lĩnh vực nghiên cứu: Cơ sở dữ liệu, Công nghệ phần mềm, Khai phá dữ 

liệu. 

 


