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  TÓM TẮT 

Nghiên cứu đề xuất một ứng dụng Android có khả năng phát hiện hư 
hỏng đường bộ theo thời gian thực. Nhóm nghiên cứu đã huấn luyện và so 
sánh hai mô hình phát hiện đối tượng là Faster R-CNN và YOLOv12m trên 
tập dữ liệu RDD2022 gồm hơn 47000 ảnh. Kết quả cho thấy mặc dù 
YOLOv12m có độ chính xác thấp hơn một chút so với Faster R-CNN 
(mAP:50 = 65% so với 66,5%), nhưng tốc độ xử lý nhanh hơn đáng kể (77 
ms/ảnh so với 104 ms/ảnh) giúp nó trở thành lựa chọn phù hợp hơn cho các 
ứng dụng thời gian thực. Hệ thống tích hợp mô hình YOLOv12m đặt tại máy 
chủ, kết nối với ứng dụng Android thông qua WebSocket, cho phép hiển thị 
kết quả nhận dạng trực tiếp trên giao diện người dùng. Giải pháp này phù 
hợp để ứng dụng trong các hệ thống giám sát hạ tầng giao thông theo thời 
gian thực. Nghiên cứu cung cấp một giải pháp khả thi cho việc tự động hóa 
giám sát hạ tầng giao thông, giúp giảm phụ thuộc vào các phương pháp thủ 
công. Về mặt khoa học, nghiên cứu đã thử nghiệm và đánh giá hiệu năng 
của mô hình YOLOv12m khi so sánh với Faster R-CNN làm nổi bật hiệu 
năng trong lĩnh vực phát hiện thời gian thực và có thể tạo tiền đề cho những 
nghiên cứu tiếp theo trong lĩnh vực thị giác máy tính, phát hiện đối tượng nói 
chung và trong lĩnh vực phát hiện hư hỏng đường bộ thời gian thực nói 
riêng. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Hư hỏng trên đường bộ thường là một 
trong những nguyên nhân gây mất an toàn 
giao thông. Phương pháp kiểm tra hiện nay 
chủ yếu vẫn dựa trên quan sát trực tiếp vừa 
tốn thời gian, vừa thiếu chính xác dẫn đến hạn 
chế về phạm vi và tính kịp thời.  

Những năm gần đây, các mô hình học sâu 
như Faster R-CNN [1], YOLOv8 [2], SSD 
[3],  YOLOv11 [4],[5] đã được ứng dụng hiệu 
quả trong phát hiện đối tượng trên dữ liệu ảnh 
và video với độ chính xác cao. Tuy nhiên, đa 
số các nghiên cứu vẫn chưa giải quyết được 
bài toán xử lý thời gian thực hoặc triển khai 
trên thiết bị di động. 

YOLOv12, phiên bản mới được phát triển 
với nhiều cải tiến về độ chính xác và tốc độ, 

kiến trúc R-ELAN (Residual Efficient Layer 
Aggregation Network), Area Attention, 
FlashAttention [6],[7], được kỳ vọng phù hợp 
hơn cho các ứng dụng thời gian thực.   

Từ đó, nhóm nghiên cứu đã đề xuất mô 
hình YOLOv12m (biến thể kích thước của 
YOLOv12) và so sánh hiệu quả với mô hình 
Faster R-CNN nhằm có được kết quả khách 
quan cả về độ chính xác lẫn tốc độ để đưa ra 
lựa chọn giải pháp tối ưu cho triển khai thực tế. 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT  

2.1. YOLOv12 

YOLOv12 được phát hành vào 18/02/2025 
bởi các nhà nghiên cứu từ Đại học Buffalo 
(SUNY) và Đại học Trung Quốc (UCAS). 

Kiến trúc của tổng thể của YOLOv12 vẫn 
được chia thành ba thành phần chính gồm: 
xương sống (backbone); cổ (neck); và đầu 
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(head) [6], nhưng đã được nâng cấp với nhiều 
điểm mới nhằm cải thiện hiệu suất và độ 
chính xác. 

Cũng như các phiên bản trước đó như 
YOLOv10 [8], YOLOv11 [4]. YOLOv12 
cũng được phát triển với nhiều phiên bản biến 
thể kích thước khác nhau là n, s, m, l, x. 

Điểm nổi bật của YOLOv12 là thay thế 
kiến trúc ELAN bằng R-ELAN trong cả xương 
sống và cổ, kiến trúc kết hợp các lớp tích chập 
sâu với các kết nối dư (residual connection) - 
một kỹ thuật cho phép tín hiệu đầu vào của 
một lớp mạng nơ-ron được truyền trực tiếp 
đến đầu ra, bỏ qua một hoặc nhiều lớp trung 
gian [6], tăng khả năng truyền thông tin và 
gradient giữa các tầng khi mô hình học sâu. 
Đầu ra được tính bằng cách cộng đầu vào với 
phần đầu ra của các lớp chuyển đổi, từ đó 
nâng cao khả năng của mô hình trong việc 
nắm bắt các chi tiết đối tượng phức tạp với 
nhiều kích thước và hình dạng khác nhau [6]. 

Bên cạnh đó, YOLOv12 tích hợp cơ chế 
Area Attention [6] - một cải tiến so với cơ chế 
chú ý của các phiên bản YOLO trước đây, cho 
phép mô hình không chỉ tập trung vào từng 
điểm ảnh riêng lẻ mà còn xét đến cả vùng lân 
cận. Điều này giúp mô hình nhận diện tốt hơn 
các vật thể nhỏ, mờ hoặc có biên không rõ ràng 
[6]. Đi kèm với đó là FlashAttention [7], một 
thuật toán tối ưu hóa phát hiện trên GPU giúp 
tăng tốc độ tính toán và giảm tiêu thụ bộ nhớ, 
đảm bảo hiệu quả suy luận thời gian thực [7]. 

Ở tầng đầu, YOLOv12 loại bỏ hoàn toàn 
hộp neo (anchor box) và chuyển sang kiến 
trúc không sử dụng hộp tham chiếu, cho phép 
mô hình dự đoán trực tiếp vị trí và kích thước 
vật thể tại mỗi ô lưới mà không cần cấu hình 
trước các hộp neo [7]. Cách này giúp mô hình 
đơn giản hơn, linh hoạt hơn và dễ thích ứng 
với nhiều loại hình vật thể. 

YOLOv12 được phát triển dựa trên kiến 
trúc của các phiên bản trước đó[6],[9], với 
một số cải tiến nhắm đến việc tối đa hóa cả độ 
chính xác và hiệu quả tính toán. Cốt lõi của nó 
là tận dụng R-ELAN, Area Attention, 

FlashAttention, và tích chập rời 7×7 để mang 
lại tốc độ xử lý và độ chính xác vượt trội [7]. 
Bằng cách kết hợp các thành phần này, 
YOLOv12 nâng cao hiệu suất trong các tác vụ 
phát hiện đối tượng và phân vùng trường hợp, 
đảm bảo khả năng xử lý tốt các cảnh thị giác 
phức tạp với mức độ chi tiết và che khuất 
khác nhau.  

Trong nghiên cứu này, nhóm lựa chọn 
phiên bản YOLOv12m (medium) để cân bằng 
tốt giữa hiệu năng, độ chính xác và tốc độ, 
phù hợp triển khai thực tế. 

2.2. Faster R-CNN  

Faster R-CNN là mô hình phát hiện đối 
tượng hai giai đoạn, phiên bản cải tiến của 
Fast R-CNN, được công bố vào năm 2015 bởi 
tổ chức Microsoft Research, gồm các thành 
phần chính: xương sống, RPN (Region 
Proposal Network), gộp vùng đề xuất (Region 
of Interest Pooling - ROI Pooling), Fast R-
CNN head [1]. 

Xương sống của Faster R-CNN là mạng 
nơ-ron tích chập (Convolutional Neural 
Network) trích xuất đặc trưng từ ảnh đầu vào 
[10], tạo ra bản đồ đặt trưng chứa thông tin 
hình học quan trọng. ResNet-50 với kết nối dư 
giúp khắc phục hiện tượng mất gradient [11], 
nâng cao khả năng học sâu. 

RPN sinh ra các vùng đề xuất bằng cách 
quét các hộp neo (có tỉ lệ khung được cấu 
hình từ trước) trên bản đồ đặc trưng, đánh giá 
khả năng chứa đối tượng [1],[12], và hiệu 
chỉnh hộp giới hạn (bounding box). RPN thay 
thế các thuật toán chọn vùng thủ công, giúp 
tăng tốc và cải thiện độ chính xác. 

ROI Pooling chuẩn hóa kích thước các 
vùng đề xuất do RPN tạo ra về kích thước cố 
định (thường là 7×7) để đưa vào các lớp kết 
nối đầy đủ [12],[13], đảm bảo mô hình xử lý 
đồng nhất, giữ lại các đặc trưng quan trọng 
mà không làm mất thông tin ảnh. 

Fast R-CNN head là các lớp kết nối đầy đủ 
nhận dữ liệu từ ROI Pooling, gồm hai nhánh: 
phân loại đối tượng và điều chỉnh hộp giới 
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hạn tạo ra dự đoán cuối cùng về loại và vị trí 
đối tượng trong ảnh. 

Faster R-CNN đạt độ chính xác cao [14], 
đặc biệt với các đối tượng nhỏ hoặc bị che 
khuất. Tuy nhiên, do có hai giai đoạn nên tốc 
độ suy luận thường chậm hơn so với các mô 
hình một giai đoạn như YOLO [14], hạn chế 
khả năng ứng dụng trong thời gian thực. 

2.3. Dữ liệu và tiền xử lý 

Tập dữ liệu RDD2022 gồm 47000 ảnh từ 
6 quốc gia, gồm 7 loại hư hỏng: D00 (nứt 
dọc); D10 (nứt ngang); D20 (nứt mai rùa); 
D40 (Ổ gà; D43 (mờ vạch kẻ đường); D44 
(mờ vạch sơn trắng); D50 (nắp cống). 

Tiền xử lý cho YOLOv12m: chuyển các 
file .xml (định dạng Pascal VOC) ban đầu về 
định dạng .txt để YOLO có thể đọc được, 
chuẩn hóa kích thước 640x640. 

Quá trình huấn luyện YOLOv12m: cấu 
hình gồm 16 batch, 300 epoch, sử dụng mô 
hình YOLOv12m đã được huấn luyện sẵn của 
Ultralytics. Kỹ thuật: sử dụng bộ điều chỉnh 
tốc độ học, lưu checkpoint định kỳ, đánh giá 
qua mAP (mean Average Precision). 

Tiền xử lý cho Faster R-CNN: chuyển 
các file .xml về định dạng .json (định dạng 
COCO), chuẩn hóa kích thước 600x600. 

Quá trình huấn luyện Faster R-CNN: 
cấu hình và kỹ thuật tương tự, nhưng sử dụng 
mô hình Faster R-CNN huấn luyện sẵn trong 
torchvision (fasterrcnn_resnet50_fpn). 

2.4. Hệ thống phát hiện thời gian thực 

Kiến trúc hệ thống tổng thể được minh họa 
trong Hình 1 dưới dạng luồng dữ liệu giữa 
các thành phần chính:  

Máy khách (người dùng - ứng dụng): 
Dùng CameraX thu ảnh trực tiếp từ máy ảnh 
của thiết bị để lấy ảnh, sau khi được xử lý sơ 
bộ sẽ được nén WebP (gán trackId, frameId), 
gửi qua WebSocket [15] tới máy chủ. 

Máy chủ (FastAPI - YOLOv12m): Nhận 
ảnh từ ứng dụng, xử lý bằng mô hình 
YOLOv12m, kết quả đầu ra gồm tọa độ hộp 
giới hạn (bounding box), nhãn lớp (class) và 

độ tin cậy (confidence),… được trả về dưới 
dạng tệp JSON. 

Giao tiếp: Dựa trên WebSocket giúp duy 
trì kết nối hai chiều ổn định và liên tục [15], 
đồng bộ hóa bằng trackId, frameId đảm bảo 
tính nhất quán. 

  

Hình 1. Sơ đồ tổng quát hệ thống ứng dụng 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU 

3.1. So sánh YOLOv12m với Faster R-CNN 

Bảng 1. So sánh kết quả giữa 
YOLOv12m và Faster R-CNN 

Mô hình 
mAP50 

(%) 
Fps 

(ảnh/giây) 

Tốc 
độ 

(ms) 
Faster  

R-CNN 
66,5 9 104 

YOLOv12m 65 13 77 



 

 TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ CẦN THƠ - SỐ 08 THÁNG 11/2025 20

 

Bảng 2. Kết quả mô hình YOLOv12m với các kịch bản tăng cường dữ liệu 

Kịch 
bản 

Tỉ lệ 
học 

classifi
cation 
loss 
(%) 

Batch 

Size 

Tăng cường dữ liệu 

mAP50(%) Degrees 

( ) 

Translate 

(%) 

Scale 

(%) 

Shear 

( ) 

Fliplr 

(%) 

Mosaic 

(%) 

Copy 

Paste 

(%) 

1 

0,001 

- 

16 

- - - - - - - 65 

2 - 5 10 50 2 50 80 50 67 

3 - 10 20 50 2 50 80 50 67,2 

4 150 15 20 50 2 50 80 80 67,5 
 
Kết quả (Bảng 1) được thực hiện trên 

Google Colab (NVIDIA Tesla T4 15GB 
RAM), cho thấy Faster R-CNN có chỉ số đánh 
giá định lượng mAP50 lớn hơn không nhiều, 
khi kiểm thử thực tế thông qua video do nhóm 
nghiên cứu tự quay thì tốc độ suy luận trung 
bình của YOLOv12m nhanh hơn Faster R-
CNN khoảng 27m, trong khi tốc độ nhanh là 
một trong những yếu tố quyết định sự mượt mà 
của ứng dụng thời gian thực. Vì thế, trong bối 
cảnh ứng dụng yêu cầu xử lý thời gian thực thì 
khả năng phản hồi nhanh là yếu tố ưu tiên nên 
YOLOv12m được lựa chọn làm mô hình phát 
hiện chính trong hệ thống, đảm bảo cân bằng 
hợp lý giữa hiệu suất và độ chính xác. 

3.2. Kết quả mô hình YOLOv12m với 
kịch bản tăng cường dữ liệu 

Sau khi YOLOv12m được lựa chọn làm 
mô hình chính, nhóm nghiên cứu tiến đến xây 
dựng kịch bản với các mức tăng cường dữ liệu 
khác nhau (Bảng 2) để tìm phương án tốt hơn 
từ mô hình đã chọn. 

Ở kịch bản 1, mô hình được huấn luyện 
không áp dụng bất kỳ kỹ thuật tăng cường nào, 
kết quả thu được là mAP50 = 65%, phản ánh 
khả năng nhận diện hạn chế khi mô hình chỉ 
được huấn luyện trên tập dữ liệu gốc, không 
được làm phong phú qua các biến thể hình ảnh. 

Kịch bản 2 áp dụng tăng cường cơ bản 
(degrees = 5°, translate = 10%, scale = 50%, 
mosaic = 80%), mAP50 tăng lên 67% cho 
thấy hiệu quả rõ rệt của kĩ thuật tăng cường 
trong việc cải thiện hiệu năng. 

Kịch bản 3 nâng mức độ tăng cường lên 
mức trung bình (degrees = 10°, translate = 
20%). Mô hình đạt mAP50 = 67,2%. Quan 
trọng hơn, khi được kiểm thử trên video thực 
tế do nhóm tự quay với đa dạng loại hư hỏng, 
kịch bản 3 cho kết quả ổn định và chính xác 
hơn đáng kể so với các kịch bản còn lại. Điều 
này được minh họa trong Hình 2. 

 

 

Hình 2. Kết quả phát hiện hư hỏng của 
YOLOv12m được cắt từ vid

Bảng 3. Tốc độ xử lý trung bình của hệ thống ứng dụng 
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Kịch bản 4 mặc dù đạt mAP50 = 67,5% 
(cao nhất về chỉ số đánh giá định lượng), 
nhưng lại cho kết quả kém và không nhận 
diện được một số lớp trong thực tế. Điều này 
được lý giải bởi việc áp dụng đồng thời các 
tăng cường mạnh (degrees = 15°, copy-paste 
= 80%) có thể đã làm mờ ranh giới giữa các 
lớp nhãn và classification loss ở mức cao 
150% khiến cho mô hình bị thiên lệch vào 
việc tối ưu hóa khả năng phân loại, gây nhiễu 
quá mức trong giai đoạn huấn luyện, khiến 
mô hình khó học được đặc trưng phân biệt 
giữa các loại hư hỏng tương đồng. 

Từ kết quả phân tích, kịch bản 3 được 
chọn làm mô hình chính thức để triển khai 
vào hệ thống, nhờ đạt được sự cân bằng tốt 
giữa độ chính xác, tốc độ suy luận, khả năng 
nhận diện và độ ổn định khi thực nghiệm. 

3.3. Ứng dụng Android 

Hỗ trợ chế độ chụp ảnh, quay video, lưu kết 
quả và chuyển đổi linh hoạt giữa hai chế độ. 

Ứng dụng được thực nghiệm trên điện 
thoại Samsung galaxy A51, hệ điều hành 
Android 13, CPU Exynos 9611 (10 nm), GPU 
Mali-G72 MP3, RAM 8GB, camera sau 
48MP có độ trễ hệ thống được minh họa ở 
Bảng 3. 

Mô hình YOLOv12m được đặt tại máy 
chủ có cấu hình 4GB RAM GPU NVIDIA 

RTX 3050, CPU Intel Core i5-13500H, 16GB 
RAM hệ thống. 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã phát triển thành công một 
hệ thống phát hiện hư hỏng đường bộ theo 
thời gian thực, kết hợp giữa mô hình 
YOLOv12m đặt tại máy chủ và ứng dụng 
Android. Hệ thống cho phép thu nhận dữ liệu 
từ máy ảnh, truyền qua WebSocket đến máy 
chủ để xử lý và trả về kết quả nhận dạng trong 
thời gian ngắn. Các thử nghiệm cho thấy hệ 
thống đáp ứng tốt yêu cầu về tốc độ xử lý và 
độ chính xác, đảm bảo khả năng hoạt động ổn 
định trong điều kiện thực tế. 

Về mặt ứng dụng, hệ thống được thiết kế 
để dễ dàng triển khai trên xe khảo sát trang bị 
thiết bị di động gắn cố định, việc gắn vị trí 
GPS kèm theo mỗi khung cho phép định vị 
chính xác vị trí hư hỏng trên bản đồ. Các 
khung hình được gửi đồng thời kèm metadata 
gồm thời gian, tọa độ GPS, frameId, trackId 
giúp thuận tiện cho quá trình theo dõi và tổng 
hợp báo cáo bảo trì theo từng đoạn đường. 

Trong tương lai, hệ thống có thể được cải 
tiến phát triển hơn thông qua mở rộng tập dữ 
liệu giúp tăng độ chính xác khi nhận diện. Tối 
ưu mô hình để xử lý trực tiếp trên thiết bị 
(chạy mô hình YOLO ngay trên điện thoại). 
Tích hợp các chức năng đánh giá mức độ hư 

Giai đoạn Mô tả 
Bắt đầu 

(ms) 
Kết thúc 

(ms) 
Thời gian (ms) 

Trích xuất Lấy ảnh + xử lý sơ bộ  0 12  12 

Nén  Nén ảnh sang WebP 12 116 104 

Gửi ảnh  Tạo WebSocket + gửi ảnh 116 118 2 

Máy chủ  
Mô hình suy luận  118 285 167 

Các bước phụ trợ khác 285 465 180 

Vẽ Phân tích JSON + Vẽ hộp giới hạn 465 465 
~0 - 1 (rất 

nhanh) 
Tổng hệ 

thống 
Từ lúc lấy ảnh  đến khi kết quả 

hiển thị 
0 465 465 
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hỏng hoặc liên kết với hệ thống quản lý hạ 
tầng để nâng cao hiệu quả ứng dụng. 
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REALTIME ROAD DAMAGE DETECTION 

ABSTRACT 
A real-time road damage detection system is introduced for mobile deployment using deep learning 

techniques. Two object detection models Faster R-CNN and YOLOv12m are trained and evaluated on 
the RDD2022 dataset to determine their suitability for practical application. While Faster R-CNN 
achieves higher accuracy, its slower inference speed limits responsiveness. YOLOv12m, enhanced with 
architectural improvements such as R-ELAN, Area Attention, and FlashAttention, offers a better trade-
off between speed and accuracy. Based on evaluation results, YOLOv12m is selected and integrated into 
an Android system, the system integrates the YOLOv12m model into a backend server and connects to 
the Android application via WebSocket, enabling real-time display of detection results on the user 
interface. 

Keywords: Android App, faster R-CNN, realTime, road damage detection, YOLOv12 


