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TÓM TẮT 

Thành công của Transformer trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên đã thúc đẩy việc ứng 

dụng chúng vào thị giác máy tính, đặc biệt là trong bài toán phát hiện đối tượng. 

Khác với các mô hình truyền thống dựa trên CNN vốn cần bước xử lý hậu kỳ phức 

tạp, DETR (DEtection TRansformer) xem phát hiện đối tượng là một bài toán dự 

đoán tập hợp, cho phép huấn luyện đầu-cuối. Mặc dù đạt được AP0.5 từ 55.7–64.7%, 

DETR gặp khó khăn về tốc độ hội tụ chậm và hiệu suất kém đối với các đối tượng 

nhỏ (APS 15.2–23.7%). Các biến thể gần đây như Deformable DETR và RT-DETR 

(với AP0.5 lên đến 72.7%) đã khắc phục những hạn chế này thông qua tối ưu hóa 

backbone, thiết kế lại truy vấn và cải tiến cơ chế attention. Nghiên cứu này đánh giá 

các thành phần của DETR, so sánh các mô hình dựa trên Transformer, đồng thời đề 

xuất các chiến lược nhằm nâng cao hiệu quả và độ chính xác trong việc giải quyết 

các thách thức như phát hiện đối tượng nhỏ. 

Từ khóa: Transformer, Thị giác máy tính, Phát hiện đối tượng 

 

1. GIỚI THIỆU 

Phát hiện đối tượng là một nhiệm vụ quan trọng trong thị giác máy tính, liên 

quan đến việc nhận diện và phân loại các đối tượng trong hình ảnh hoặc video. Nhiệm 

vụ này có ý nghĩa lớn vì nó là nền tảng cho nhiều ứng dụng quan trọng, chẳng hạn như 

xe tự hành [1-3], giám sát an ninh [4, 5], nhận diện khuôn mặt [6-9], và phân tích hình 

ảnh y tế [10-13]. Các hệ thống phát hiện đối tượng không chỉ xác định vị trí các đối tượng 

mà còn nhận diện chính xác chúng, từ đó giúp các ứng dụng hoạt động hiệu quả và 

chính xác hơn. 
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Mô hình Transformer [14], ban đầu được thiết kế cho xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP), đã chứng minh hiệu quả vượt trội trong nhiều lĩnh vực, bao gồm cả phát hiện 

đối tượng. Việc áp dụng Transformer trong phát hiện đối tượng được thúc đẩy bởi cơ 

chế attention mạnh mẽ, cho phép mô hình tập trung vào các vùng quan trọng của hình 

ảnh mà không cần đến quy trình xử lý phức tạp như các mô hình truyền thống. Điều 

này giúp giảm sự phụ thuộc vào các bước tiền xử lý và hậu xử lý, đồng thời nâng cao 

hiệu suất và độ chính xác trong việc nhận diện và định vị đối tượng. 

Mục tiêu của bài báo này là cung cấp một cái nhìn tổng quan toàn diện về những 

tiến bộ gần đây của mô hình DETR gốc [15]. Cụ thể, bài báo tập trung vào ba khía cạnh 

chính: (1) Khám phá và phân tích các mô-đun cơ bản của DETR cũng như các cải tiến 

gần đây, chẳng hạn như thay đổi kiến trúc backbone, chiến lược thiết kế query, và cải 

thiện cơ chế attention; (2) So sánh và đánh giá hiệu suất của các mô hình phát hiện đối 

tượng dựa trên Transformer, đồng thời phân tích kiến trúc mạng của chúng; (3) Đề xuất 

các hướng nghiên cứu trong tương lai nhằm khuyến khích các nhà nghiên cứu giải quyết 

những thách thức hiện tại và tiếp tục khám phá tiềm năng của Transformer trong lĩnh 

vực phát hiện đối tượng. 

 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1. Phát hiện đối tượng truyền thống dựa vào mạng CNN 

Các phương pháp phát hiện đối tượng truyền thống dựa trên mạng nơ-ron tích 

chập (CNN) đã đạt nhiều thành tựu và đóng vai trò nền tảng cho lĩnh vực thị giác máy 

tính. Nhóm mô hình R-CNN [16-19] gồm R-CNN, Fast R-CNN và Faster R-CNN sử 

dụng phương pháp đề xuất vùng để phát hiện đối tượng. R-CNN xử lý từng vùng đề 

xuất một cách riêng lẻ, gây tốn thời gian. Fast R-CNN cải tiến bằng cách trích xuất đặc 

trưng toàn ảnh, còn Faster R-CNN sử dụng Region Proposal Network (RPN) [18] để tăng 

tốc và cải thiện hiệu quả, tuy nhiên vẫn còn phức tạp. Trong khi đó, YOLO (You Only 

Look Once) [20] đưa ra cách tiếp cận đơn bước: chia ảnh thành lưới và dự đoán các hộp 

giới hạn cùng xác suất lớp trực tiếp từ toàn ảnh. Nhờ đó, YOLO rất nhanh và phù hợp 

với các ứng dụng thời gian thực như giám sát và xe tự hành. Tuy nhiên, mô hình gặp 

khó khăn khi phát hiện các đối tượng nhỏ hoặc chồng chéo. Qua nhiều phiên bản, YOLO 

đã liên tục cải thiện về độ chính xác và hiệu quả. Trong khi đó, SSD (Single Shot 

MultiBox Detector) [21] cũng là một mô hình phát hiện một bước, tận dụng đặc trưng 

từ nhiều lớp trong mạng CNN để phát hiện ở nhiều tỉ lệ. SSD nhanh và phù hợp với các 

ứng dụng thời gian thực, nhưng kém hiệu quả với đối tượng nhỏ và khó điều chỉnh các 

tham số. Ngoài ra, mô hình RetinaNet [22] sử dụng kiến trúc backbone kết hợp với 

Feature Pyramid Network và hàm lỗi Focal Loss để cải thiện việc phát hiện các lớp mất 

cân bằng và đối tượng nhỏ. Mô hình này cân bằng tốt giữa tốc độ và độ chính xác, dù 

việc huấn luyện khá tốn tài nguyên. 
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2.2. Transformer và ứng dụng trong thị giác máy tính 

Transformer [14] là một mô hình học sâu được giới thiệu lần đầu trong bài báo 

"Attention is All You Need" của Vaswani và cộng sự vào năm 2017. Transformer nhanh 

chóng trở thành một công cụ mạnh mẽ trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên và đã được áp 

dụng thành công trong nhiều lĩnh vực khác, bao gồm cả thị giác máy tính. Hình 1 dưới 

đây mô tả kiến trúc của mô hình Tranformer. 

 

Hình 1. Kiến trúc mô hình Transformer [14] 

Những đặc điểm chính của Transformer: (1) Cơ chế chú ý: Transformer sử dụng 

cơ chế chú ý, đặc biệt là cơ chế chú ý nhiều đầu, để tính toán tầm quan trọng của mỗi 

phần tử trong dữ liệu đầu vào. Cơ chế này cho phép mô hình tự động tập trung vào các 

phần quan trọng của dữ liệu, giúp cải thiện hiệu suất trong việc nắm bắt mối quan hệ 

dài hạn và ngữ cảnh; (2) Không cần xử lý tuần tự: Không giống như các mô hình RNN 

[23-25] (Recurrent Neural Network) truyền thống, Transformer không yêu cầu xử lý 

tuần tự dữ liệu đầu vào. Nhờ đó Transformer có thể tận dụng khả năng xử lý song song 

của phần cứng hiện đại, đặc biệt là GPU và TPU, để tăng tốc độ huấn luyện và dự đoán; 

(3) Kiến trúc Encoder-Decoder: Transformer bao gồm hai phần chính: Encoder và 

Decoder. Encoder mã hóa thông tin từ chuỗi đầu vào thành một tập hợp các biểu diễn 

ngữ cảnh, trong khi Decoder sử dụng các biểu diễn này để tạo ra chuỗi đầu ra; (4) Tính 

linh hoạt: Mô hình Transformer rất linh hoạt và có thể được tùy chỉnh cho nhiều nhiệm 

vụ khác nhau. (5) Khả năng mở rộng: Transformer dễ dàng mở rộng với số lượng lớn 

các lớp và tham số, giúp nó xử lý được các tập dữ liệu lớn và phức tạp 

Trong thị giác máy tính, Transformer đã được sử dụng để thay thế hoặc bổ sung 

cho các mạng CNN truyền thống, đặc biệt trong các nhiệm vụ như phân loại hình ảnh 

và phát hiện đối tượng. Các mô hình như Vision Transformer (ViT) [26] và Swin 

Transformer [27, 28] đã đạt được hiệu suất vượt trội trong phân loại hình ảnh trên các 

bộ dữ liệu lớn. Đặc biệt, mô hình DETR đã mang lại một cách tiếp cận mới cho nhiệm 
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vụ phát hiện đối tượng, tận dụng sức mạnh của Transformer để loại bỏ sự phụ thuộc 

vào các cấu trúc CNN truyền thống. Những thành công này đánh dấu một bước tiến lớn 

trong việc ứng dụng Transformer vào các bài toán thị giác máy tính, mở ra hướng đi mới 

cho các nghiên cứu và ứng dụng thực tiễn.  

 

3. CÁC MÔ HÌNH PHÁT HIỆN ĐỐI TƯỢNG DỰA VÀO TRANSFORMER 

Bài báo này tập trung khảo sát và đánh giá các mô hình phát hiện đối tượng dựa 

vào Transformer, một lĩnh vực đang phát triển mạnh mẽ trong thị giác máy tính. Trong 

bối cảnh nhiều mô hình khác nhau đã được công bố, nghiên cứu này đặc biệt chú trọng 

đến các kiến trúc sử dụng Transformer như  mô tả ở hình 2. Bằng cách đánh giá những 

cải tiến và kết quả đạt được của các mô hình này, bài báo nhằm cung cấp cái nhìn tổng 

quan và sâu sắc về hiệu quả và tiềm năng của Transformer trong nhiệm vụ phát hiện 

đối tượng.  

 

Hình 2. Mốc thời gian ra đời của các mô hình dựa trên Transformer 

3.1. DETR 

A. Chi tiết mô hình: DETR là một mô hình phát hiện đối tượng dựa trên kiến trúc 

Transformer, bao gồm ba thành phần chính: Encoder, Decoder và Positional Encoding. 

Quá trình bắt đầu với Encoder bằng cách chia hình ảnh đầu vào thành các patch nhỏ 

(thường là 16  16 pixel) và chuyển đổi chúng thành các vector đặc trưng thông qua một 

mạng CNN. Để duy trì thứ tự không gian, thông tin vị trí được thêm vào các vector đặc 

trưng dưới dạng Positional Encoding, cho phép mô hình nhận diện được mối quan hệ 

không gian giữa các vùng khác nhau trong hình ảnh. Các vector đặc trưng này sau đó 

đi qua nhiều lớp tự chú ý (Self-attention), giúp mô hình học các phụ thuộc không gian 

dài hạn. Kết quả cuối cùng của Encoder được chuyển qua các lớp mạng nơ-ron truyền 

thẳng để tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng. Hình 3 mô tả kiến trúc tổng quát mô 

hình DETR. 

 

Hình 3. Kiến trúc mô hình DETR 
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Decoder của DETR bắt đầu với một tập hợp các vector truy vấn đối tượng (object 

queries), đại diện cho các đối tượng tiềm năng cần được phát hiện. Các object queries 

này được bổ sung Positional Encoding, sau đó trải qua cơ chế cross-attention để kết nối 

với các vector đặc trưng từ Encoder nhằm xác định đối tượng. Các object queries này 

tiếp tục qua nhiều lớp tự chú ý để học các mối quan hệ giữa các đối tượng và cuối cùng 

được đưa qua các lớp mạng nơ-ron truyền thẳng để dự đoán các hộp giới hạn và nhãn 

đối tượng. Positional Encoding được dùng trong cả Encoder và Decoder, cung cấp thông 

tin vị trí về các patch và object queries, giúp mô hình nắm bắt thông tin không gian quan 

trọng. 

Self-attention trong Encoder cho phép mỗi vector đặc trưng tương tác với tất cả 

các vector khác để tính toán trọng số chú ý, tạo điều kiện cho mô hình học được các mối 

quan hệ dài hạn và phụ thuộc không gian. Trong Decoder, cơ chế cross-attention kết nối 

các object queries với các vector đặc trưng từ Encoder để xác định chính xác các đối 

tượng, cho phép mô hình tập trung vào các vùng có khả năng chứa đối tượng. 

Về hiệu quả, DETR có khả năng đạt độ chính xác cao ở các mức IoU (Intersection 

over Union) khác nhau. Với IoU trung bình, mô hình đạt AP từ 35.3% đến 44.9%, và ở 

mức IoU 0.5, độ chính xác tăng lên từ 55.7% đến 64.7%. Tuy nhiên, khi gặp các đối tượng 

nhỏ, hiệu quả của DETR giảm đáng kể, chỉ đạt APS từ 15.2% đến 23.7%, phản ánh một 

hạn chế khi xử lý chi tiết nhỏ trong ảnh. Về mặt tài nguyên tính toán, DETR yêu cầu 

GFlop dao động từ 187 đến 253 và số lượng tham số từ 41 triệu đến 60 triệu, chủ yếu do 

cơ chế tự chú ý và cross-attention phức tạp cùng với yêu cầu xử lý các lớp Positional 

Encoding và các lớp nơ-ron truyền thẳng ở cả Encoder và Decoder. 

B. Đánh giá ưu điểm và hạn chế: DETR loại bỏ nhu cầu sử dụng các thành phần truyền 

thống như hộp neo và Non-Maximum Suppression (NMS), đơn giản hóa quá trình huấn 

luyện và dự đoán. Cơ chế tự chú ý giúp mô hình học các mối quan hệ dài hạn và phụ 

thuộc không gian, cải thiện độ chính xác phát hiện đối tượng. Đồng thời, DETR có tính 

thống nhất và linh hoạt, phù hợp cho nhiều tác vụ mà không cần thay đổi cấu trúc cơ 

bản. Tuy nhiên, một hạn chế lớn của DETR là yêu cầu tài nguyên tính toán cao do cơ chế 

tự chú ý phức tạp, dẫn đến thời gian huấn luyện lâu hơn so với các mô hình truyền 

thống. Hơn nữa, thiếu các thành phần đặc trưng như Feature Pyramid Network (FPN) 

làm giảm khả năng phát hiện đối tượng nhỏ, gây bất lợi cho các ứng dụng yêu cầu độ 

chính xác cao trên các chi tiết nhỏ. Tuy nhiên nhờ ưu điểm về độ chính xác cao ở các mức 

IoU lớn và khả năng học mối quan hệ dài hạn, DETR là lựa chọn tối ưu cho các ứng dụng 

đòi hỏi độ chính xác cao trên đối tượng kích thước trung bình và lớn. Tuy nhiên, hạn chế 

về tài nguyên và độ chính xác đối với các đối tượng nhỏ cần được cân nhắc khi áp dụng 

vào các hệ thống yêu cầu thời gian thực hoặc tiết kiệm tài nguyên. 
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3.2. Một số cải tiến tiêu biểu gần đây của DETR 

Deformable DETR [29] là một cải tiến quan trọng nhằm khắc phục nhược điểm 

về tốc độ huấn luyện chậm và khả năng nhận diện kém đối với các đối tượng nhỏ trong 

DETR gốc. Thay vì sử dụng cơ chế tự chú ý toàn cục, Deformable DETR áp dụng cơ chế 

tự chú ý biến dạng, chỉ tập trung vào một số vị trí không gian được chọn lựa linh hoạt. 

Điều này không chỉ giúp giảm đáng kể chi phí tính toán mà còn tăng tốc độ hội tụ trong 

quá trình huấn luyện. Bên cạnh đó, khả năng thích ứng theo hình dạng và vị trí của các 

đối tượng giúp mô hình cải thiện hiệu suất phát hiện các đối tượng nhỏ và phức tạp. 

Việc sử dụng tài nguyên bộ nhớ hiệu quả hơn cũng cho phép mô hình xử lý hình ảnh có 

độ phân giải cao mà không gặp giới hạn bộ nhớ như trước. 

DAB-DETR [30] là một biến thể của DETR, tập trung vào việc cải thiện chất 

lượng dự đoán thông qua việc sử dụng hộp neo động thay vì các object queries cố định. 

Các hộp neo trong DAB-DETR được điều chỉnh linh hoạt trong quá trình huấn luyện để 

phù hợp với đặc điểm của đối tượng, từ đó nâng cao độ chính xác của hộp giới hạn. 

Ngoài ra, mô hình còn tích hợp phương pháp mã hóa vị trí nâng cao, giúp hiểu rõ hơn 

về mối quan hệ không gian giữa các đối tượng. Một điểm nổi bật khác là việc sử dụng 

các queries động thay vì cố định, cho phép mô hình tập trung vào các vùng quan trọng 

hơn trong ảnh. Cuối cùng, mô-đun tinh chỉnh hộp giới hạn giúp cải thiện thêm độ chính 

xác trong việc xác định vị trí và kích thước đối tượng. 

RT-DETR [31] được thiết kế để phục vụ các ứng dụng yêu cầu xử lý thời gian 

thực, với mục tiêu giảm độ trễ và tăng tốc độ dự đoán mà vẫn duy trì hiệu suất cao. Mô 

hình sử dụng kiến trúc Transformer nhẹ hơn, giảm số lớp và tham số để rút ngắn thời 

gian xử lý. Đồng thời, các kỹ thuật mã hóa vị trí patch hiệu quả được áp dụng nhằm 

giảm chi phí tính toán nhưng vẫn đảm bảo mô hình học được các mối quan hệ không 

gian. Các object queries cũng được tối ưu để rút gọn quá trình dự đoán mà không làm 

giảm đáng kể độ chính xác. Nhờ việc tích hợp xử lý song song và sử dụng tài nguyên 

phần cứng hợp lý, RT-DETR có thể vận hành tốt trên cả các thiết bị hạn chế và đáp ứng 

tốt yêu cầu của các ứng dụng thời gian thực. 

 

4. SO SÁNH VÀ PHÂN TÍCH 

Để có cái nhìn tổng quát về các kết quả đạt được của các mô hình, bài báo tiến 

hành thống kê một vài chỉ số của các mô hình như mô tả ở Bảng 1. Các mô hình này 

được đánh giá trên bộ dữ liệu COCO (Common Objects in Context) [32] – một tập dữ 

liệu tiêu chuẩn trong lĩnh vực thị giác máy tính, bao gồm hơn 200.000 hình ảnh với 80 

lớp đối tượng khác nhau, hỗ trợ đánh giá hiệu quả phát hiện ở các mức độ khác nhau 

như đối tượng nhỏ, trung bình và lớn. Các chỉ số được sử dụng bao gồm: 
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(1) GFlop (Giga Floating Point Operations Per Second): Số lượng phép tính trong một 

giây. 

(2) Tham số: Số lượng tham số của mô hình. 

(3) AP (Average precision): Độ chính xác trung bình 

(4) AP0.5 (Average precision at IoU threshold 0.5): Độ chính xác trung bình với ngưỡng 

IoU là 0.5 

(5) APS (Average Precision with small objects): Độ chính xác trung bình trên các đối 

tượng có diện tích nhỏ. 

Bảng 1. So sánh hiệu năng và độ chính xác của các mô hình phát hiện đối tượng 

Mô hình Backbone GFlop Tham số AP (%) AP0.5 (%) APS (%) 

Faster R-CNN Resnet 180-320 42-166M 41.1-44.0 61.4-63.9 22.9-27.2 

YOLOv7 CSPDarknet 104-189 36-71 51.2-52.9 69.7-71.1 35.2-36.9 

YOLOv8 EfficientNet 165-257 43-68M 52.9-53.9 69.8-71.0 35.3-35.7 

YOLOv10 MixNet 6.7-160.4 2.3-29.5M 38.5-54.4 53.8-71.3 18.9-37.0 

DETR Resnet 187-253 41-60M 35.3-44.9 55.7-64.7 15.2-23.7 

Deformable-DETR Resnet 173 40M 46.2 65.2 26.4-28.8 

UP-DETR Resnet 86 41M 42.8 63.0 19.0-20.8 

Efficient-DETR Resnet 159-289 32-54M 44.2-45.7 62.2-64.1 28.2-28.8 

WB-DETR None 98 24M 41.8 63.2 19.4 

DAB-DETR Resnet 216-296 44-63M 45.7-46.6 66.2-67.0 26.1-28.1 

DINO Resnet 279-860 47M 49.0-51.3 66.6-66.9 32.0-35.0 

RT-DETR Resnet 136-259 42-76M 53.1-54.3 71.3-72.7 57.7-58.6 

DEYO Resnet 8-242 4-78M 37.6-53.7 52.8-71.3 17.9-36.0 

Dựa trên kết quả trong Bảng 1, có thể thấy các mô hình phát hiện đối tượng có 

sự khác biệt rõ rệt về hiệu suất và mức độ phức tạp tính toán. Trong đó, RT-DETR và 

YOLOv8 nổi bật với khả năng xử lý nhanh và độ chính xác cao. RT-DETR đạt AP0.5 

72.7% và APS 58.6%, cho thấy hiệu quả vượt trội trong phát hiện đối tượng nhỏ. 

YOLOv8 cũng cung cấp tốc độ suy luận ấn tượng, phù hợp với các ứng dụng thời gian 

thực yêu cầu độ chính xác cao. Ở nhóm mô hình chính xác cao nhưng tiêu tốn tài nguyên, 

DINO và YOLOv7 là đại diện tiêu biểu với AP lần lượt là 51.3% và 52.9%. Tuy nhiên, 

DINO có mức GFlops cao nhất (279–860), nên thích hợp hơn cho các hệ thống mạnh mẽ 
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không yêu cầu thời gian thực. Nếu xét đến hiệu suất tính toán, WB-DETR và DEYO nổi 

bật nhờ số lượng tham số và GFlops thấp, phù hợp với các thiết bị nhúng hoặc hệ thống 

di động. Tuy nhiên, độ chính xác của chúng thấp hơn do cấu trúc đơn giản. Efficient-

DETR và DAB-DETR cung cấp sự cân bằng tốt giữa độ chính xác và tốc độ xử lý, với 

cấu hình nhẹ hơn nhưng vẫn đảm bảo hiệu suất đáng kể, thích hợp cho các ứng dụng 

linh hoạt không quá khắt khe về thời gian thực. 

Tổng kết, RT-DETR là lựa chọn tối ưu cho các bài toán yêu cầu cao về hiệu suất 

và phát hiện vật thể nhỏ. YOLOv8, Efficient-DETR và DAB-DETR mang lại sự cân bằng 

giữa độ chính xác và tốc độ, trong khi WB-DETR và DEYO phù hợp với môi trường hạn 

chế tài nguyên, còn DINO và YOLOv7 phù hợp cho các hệ thống ưu tiên độ chính xác. 

 

5. KẾT LUẬN 

Các mô hình phát hiện đối tượng dựa trên Transformer, đặc biệt là DETR và các 

biến thể, đã mở ra hướng tiếp cận mới trong thị giác máy tính với khả năng học End-to-

End và hiệu quả cao nhờ cơ chế tự chú ý mạnh mẽ. Những cải tiến gần đây giúp khắc 

phục phần nào các vấn đề về tốc độ huấn luyện và khả năng phát hiện đối tượng nhỏ. 

Tuy vậy, các mô hình này vẫn đối mặt với thách thức về tiêu tốn tài nguyên, tốc độ suy 

luận và khả năng tổng quát hóa trong môi trường thực tế. Hướng phát triển tương lai sẽ 

tập trung vào tối ưu hóa kiến trúc để giảm chi phí tính toán, cải thiện khả năng phát hiện 

đối tượng nhỏ và tăng tính minh bạch, từ đó thúc đẩy Transformer trở thành giải pháp 

hiệu quả và linh hoạt hơn cho các bài toán phát hiện đối tượng trong thực tế. 
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ABSTRACT 

The success of Transformers in natural language processing has spurred their 

application in computer vision, particularly object detection. Unlike traditional 

CNN-based models requiring complex post-processing, DETR (Detection 

Transformer) treats object detection as a set prediction task, enabling end-to-end 

training. Despite achieving AP0.5 of 55.7–64.7%, DETR struggles with slow 

convergence and small object detection (APS 15.2–23.7%). Recent variants, such as 

Deformable DETR and RT-DETR (AP0.5 up to 72.7%), address these issues through 

optimized backbones, redesigned queries, and refined attention mechanisms. This 

study evaluates DETR’s components, compares Transformer-based models, and 

proposes strategies to enhance efficiency and accuracy in addressing challenges like 

small object detection. 

Keywords: Transformer, Computer Vision, Object detection. 
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