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Tóm tắt: 

Gần đây, bài toán nhận dạng ký tự viết tay trở nên phổ biến hơn bởi những ứng dụng đa dạng của 

nó. So với bài toán nhận dạng các chữ số và chữ cái tiếng Anh viết tay, việc nhận dạng các ký tự 

tiếng Trung viết tay là một bài toán khó khăn hơn bởi nhiều lý do. Để giải quyết được vấn đề này, 

bài báo trình bày một giải pháp nhận dạng ký tự tiếng Trung viết tay dựa trên kiến trúc mạng nơron 

tích chập nổi tiếng LeNet-5. Kết quả thử nghiệm trên tập dữ liệu viết tay CASIA minh họa khả năng 

dự đoán chính xác ký tự tiếng Trung viết tay trong khoảng thời gian dưới 0,1 giây.  

Từ khóa:  

Nhận dạng ký tự, nhận dạng ký tự tiếng Trung, mạng nơron, mạng nơron tích chập. 

Abstract: 

Currently, because of its many applications, the handwritten character recognition problem is 

growing in popularity. The task of recognizing handwritten Chinese characters poses more of a 

challenge than that of recognizing handwritten numerals and English alphabets for a variety of 

reasons. To solve this problem, the paper presents a handwritten Chinese character recognition 

solution based on the famous convolutional neural network architecture Lenet-5. Experimental 

results on CASIA handwritten datasets demonstrate the ability to accurately predict handwritten 

Chinese characters for a period of fewer than 0.1 seconds.  

Keywords:  

Handwritten character recognition; handwritten chinese character recognition; neural networks; 

convolutional neural network. 

 

1. GIỚI THIỆU CHUNG 

Với sự phát triển nhanh chóng của các 

công nghệ học sâu (Deep Learning), 

nhiều bài toán liên quan đến nhận dạng 

mẫu (Pattern Recognition) đã đạt được 

những cải tiến đáng kể. Các bài toán thay 

đổi từ phát hiện đối tượng và tạo hình ảnh 

đến tạo thơ. Trong đó, bài toán nhận dạng 

văn bản cũng là một ví dụ điển hình về 

việc học các đặc trưng của dữ liệu đầu 

vào được thực hiện bởi các thuật toán học 

sâu [1]. 
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Để giải bài toán nhận dạng văn bản ví dụ 

như nhận dạng ký tự viết tay, mạng nơron 

tích chập (Convolutional Neural Network) 

đã trở thành kiến trúc điển hình được lựa 

chọn trong lĩnh vực học sâu và được sử 

dụng rộng rãi. Đã có rất nhiều nghiên cứu 

về việc sử dụng mạng nơron tích chập để 

nhận dạng các chữ số viết tay, bảng chữ 

cái tiếng Anh hoặc bảng chữ cái Latinh 

nói chung. Tuy nhiên, so với bài toán 

nhận dạng các chữ số viết tay và bảng chữ 

cái tiếng Anh, việc nhận dạng các ký tự 

tiếng Trung viết tay là một nhiệm vụ khó 

khăn hơn bởi nhiều lý do. Đầu tiên, có 

nhiều ký tự tiếng Trung hơn là các chữ số 

và ký tự tiếng Anh [2], [3]. Để so sánh, có 

10 chữ số cho các bài toán nhận dạng chữ 

số thông thường và có 26 chữ cái cho 

tiếng Anh, trong khi có tổng cộng hơn 

50.000 ký tự tiếng Trung và khoảng 3.000 

ký tự trong số đó được sử dụng hàng 

ngày. Thứ hai, hầu hết các ký tự tiếng 

Trung có cấu trúc phức tạp hơn nhiều và 

bao gồm nhiều nét hơn so với các chữ số 

hoặc ký tự tiếng Anh. Thứ ba, phong cách 

viết tay cho ký tự tiếng Trung rất khác 

nhau, do sự truyền đạt từ thế hệ này sang 

thế hệ khác. Hơn nữa, sự tồn tại của chữ 

viết tay nối liền khiến cho việc nhận dạng 

thậm chí còn khó khăn hơn [4]. 

Nhận dạng ký tự tiếng Trung viết tay 

được tìm thấy trong nhiều ứng dụng, 

chẳng hạn như phân loại thư, đọc séc 

ngân hàng, ghi chú sách và ghi chú viết 

tay. Độ chính xác nhận dạng ký tự cao là 

điều cần thiết cho sự thành công của nhận 

dạng văn bản viết tay [3]. Dựa vào sự cần 

thiết của việc giải quyết các bài toán trong 

thực tế này, bài báo trình bày giải pháp 

dựa trên mạng nơron tích chập LeNet-5 

để nhận dạng ký tự tiếng Trung viết tay. 

Kết quả thử nghiệm đã cho thấy rằng giải 

pháp đưa ra đã nhận dạng chính xác các 

ký tự yêu cầu. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức 

như sau. Mục 2 mô tả giải pháp nhận 

dạng ký tự tiếng Trung viết tay. Mục 3 

kiểm chứng giải pháp và so sánh mô hình 

dựa trên kiến trúc của LeNet-5 trong giải 

pháp với mô hình khi sử dụng các siêu 

tham số (Hyperparameter) ngẫu nhiên. 

Mục 4 đưa ra kết luận bài báo. 

2. GIẢI PHÁP NHẬN DẠNG KÝ TỰ 

TIẾNG TRUNG VIẾT TAY 

Tập dữ liệu tiếng Trung viết tay được sử 

dụng trong bài báo này được xây dựng 

bởi Phòng nghiên cứu Quốc gia về nhận 

dạng mẫu thuộc Viện Tự động hóa của 

Viện Hàn lâm Khoa học Trung Quốc 

(CASIA). Các mẫu dữ liệu viết tay được 

tạo ra bởi 1.020 người viết sử dụng bút 

Anoto trên giấy, trong đó tập dữ liệu 

HWDB1.1, được viết bởi 300 người viết, 

chứa các ký tự viết tay độc lập khoảng 

3.755 ký tự tiếng Trung cấp 1 GB2312-80 

và 171 chữ số và ký hiệu [5]. Để đơn 

giản, 100 lớp ký tự tiếng Trung trong 

HWDB1.1 được sử dụng để kiểm chứng 

giải pháp. Một số ký tự tiếng Trung viết 

tay trong tập dữ liệu huấn luyện và thử 

nghiệm được minh họa như trong Hình . 
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Hình 1. Mô hình mạng nơron tích chập dựa trên kiến trúc LeNet-5

 

Hình 2. Ký tự tiếng Trung viết tay  

trong tập dữ liệu HWDB1.1 

Để nhận dạng được ký tự tiếng Trung viết 

tay, giải pháp được dựa trên mô hình 

mạng nơron tích chập nổi tiếng LeNet-5. 

Mô hình này, được đề xuất bởi LeCun et 

al [6], đã được ứng dụng trong hàng loạt 

các bài toán nhận dạng [7] như chữ số viết 

tay trong tập dữ liệu MNIST, đối tượng 

trong tập dữ liệu CIFAR. Mô hình dựa 

trên kiến trúc của LeNet-5 để nhận dạng 

tiếng Trung được minh họa như hình 2. 

Trong mô hình này, đầu vào là các ảnh 

chữ viết tay kích thước 64x64 [4] và đầu 

ra là xác suất dự đoán ảnh đầu vào tương 

ứng với ký tự nào trong tập dữ liệu. Mô 

hình gồm 3 lớp tích chập (Convolutional 

layer), 2 lớp tổng hợp (Pooling layer), lớp 

Flatten để chuyển các ma trận nhiều chiều 

thành 1 chiều, và 2 lớp kết nối đầy đủ (FC 

layer: Fully connected layer). Siêu tham 

số tại các lớp này được tổng hợp trong 

bảng 1. Bên cạnh đó, giải pháp được so 

sánh với mô hình sử dụng các siêu tham 

số ngẫu nhiên (gọi là Mô hình ngẫu 

nhiên), để minh chứng rằng việc lựa chọn 

siêu tham số đối với một mô hình mạng 

nơron là vô cùng quan trọng. Giả sử mô 

hình ngẫu nhiên và mô hình dựa trên 

LeNet-5 có số lượng lớp, dữ liệu đầu vào, 

kích thước lớp đầu ra là như nhau. Không 

gian tìm kiếm của các siêu tham số cho 

mô hình ngẫu nhiên được mô tả như trong 

bảng 1. Trong đó, một số siêu tham số 

phổ biến đối với từng lớp được chọn làm 

ứng cử trong không gian tìm kiếm như 

kích thước bộ lọc, lớp tổng hợp, hàm kích 

hoạt, thuật toán tối ưu như mô tả trong 

bảng 1. 

Bảng 1. Siêu tham số cho mạng nơron  

tích chập 

 

Mô hình 

dựa trên 

LeNet-5 

Mô hình 

ngẫu nhiên 

Số bộ lọc tại 

lớp C1 
6 Số nguyên 

ngẫu nhiên từ 

5 đến 150 với 

bước nhảy 1 
Số bộ lọc tại 

lớp C3 
16 
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Số bộ lọc tại 

lớp C5 
120 

Số nơron tại 

lớp F6 
84 

Kích thước 

bộ lọc tại 

C1, C3, C5 

5 

Số nguyên 

ngẫu nhiên từ 

3 đến 5 với 

bước nhảy 1 

Lớp tổng 

hợp tại S2 

và S4 

Lớp tổng 

hợp trung 

bình 

Lớp tổng hợp 

trung bình 

hoặc lớn nhất 

Số nơron tại 

lớp F7 
100 

Hàm kích 

hoạt tại C1, 

C3, C5, F6 

Hyperbolic 

tangent 

(Tanh) 

ReLu hoặc 

Tanh hoặc 

Sigmoid hoặc 

Elu hoặc 

Linear hoặc 

Softplus hoặc 

Swish 

Hàm kích 

hoạt tại F7 
Softmax 

Hệ số học 0.01 

Số thực ngẫu 

nhiên từ 1e-5 

đến 1e-2 với 

bước nhảy 1e-

5 

Hàm mất 

mát 
Categorical cross-entropy 

Thuật toán 

tối ưu 
SGD 

Adamax hoặc 

Adam hoặc 

Nadam hoặc 

SGD 

3. KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM 

Mô hình mạng nơron tích chập được xây 

dựng dựa trên giao diện lập trình ứng 

dụng Keras [8] và được thực thi trên 

Google Colaboratory. Kết quả minh họa 

là giá trị trung bình của 100 lần chạy độc 

lập. Để mô hình có thể dự đoán được, đầu 

tiên, mô hình được huấn luyện với khoảng 

25.000 hình ảnh qua 200 epochs, sau đó 

được thử nghiệm trên 5.000 hình ảnh 

(không thuộc tập dữ liệu được huấn 

luyện). 

Hình 3 và hình 4 lần lượt minh họa giá trị 

hàm mất mát trên tập dữ liệu huấn luyện 

và thử nghiệm. Mô hình dựa trên kiến trúc 

của LeNet-5 đã cho thấy rằng chúng có 

thể gần như hội tụ kể từ epoch thứ 80 trở 

đi và không bị học thuộc (Overfitting) hay 

học chưa đủ (Underfitting). Trong khi đó, 

mô hình sử dụng siêu tham số ngẫu nhiên 

đã không thể hội tụ với giá trị hàm mất 

mát liên tục dao động. Điều này dẫn đến 

việc nhận dạng các ký tự tiếng Trung viết 

tay không được chính xác. Hình 5 minh 

họa độ chính xác nhận dạng các ký tự viết 

tay trên tập dữ liệu thử nghiệm qua từng 

epoch. Kết quả chỉ ra rằng, chỉ với 

khoảng 80 epoch, giải pháp nhận dạng ký 

tự tiếng Trung viết tay đã đạt độ chính 

xác lên tới 95%, trong khi đó, mô hình 

ngẫu nhiên chỉ đạt khoảng 32%. Đối với 

từng ký tự tiếng Trung viết tay, số lượng 

ảnh thử nghiệm và độ chính xác nhận 

dạng đối với từng mô hình được biểu diễn 

trong hình 6. Khi sử dụng mô hình dựa 

trên LeNet-5, hầu hết các ký tự đều đạt độ 

chính xác nhận dạng trên 80%, trong khi 

sử dụng mô hình ngẫu nhiên chỉ đạt 

khoảng 25% đến 40%. Một khi mô hình 

đã được huấn luyện, với mỗi ảnh đầu vào, 

mô hình dựa trên LeNet-5 chỉ cần khoảng 

0,052 giây để có thể trả về kết quả (được 
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thực thi trên Google Colaboratory được 

trang bị NVIDIA Tesla T4 16GB GDDR6 

PCIe 3.0). 
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Hình 3. Giá trị hàm mất mát trên tập dữ liệu 

huấn luyện 
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Hình 4. Giá trị hàm mất mát trên tập dữ liệu  

thử nghiệm 
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Hình 5. Độ chính xác nhận dạng trên tập  

dữ liệu thử nghiệm 
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Hình 6. Độ chính xác nhận dạng  

trên từng ký tự 

4. KẾT LUẬN 

Bài báo này đã trình bày giải pháp nhận 

dạng ký tự tiếng Trung viết tay dựa mô 

hình mạng nơron tích chập. Mô hình 

trong giải pháp này dựa vào kiến trúc 

mạng của mô hình LeNet-5 đã cho thấy 

rằng chỉ với khoảng 80 epoch huấn luyện, 

mô hình đã có thể phân loại chính xác lên 

tới 95%. Mô hình dựa vào LeNet-5 cũng 

đã được so sánh với mô hình sử dụng các 

siêu tham số ngẫu nhiên trong cùng điều 

kiện như cùng tập dữ liệu, cùng số lượng 

lớp trong kiến trúc mạng. Kết quả của mô 

hình dựa vào LeNet-5 đã trả về kết quả 

vượt trội so với mô hình ngẫu nhiên. Tuy 

nhiên, để cải thiện độ chính xác phân loại, 

giải pháp tối ưu siêu tham số là chủ đề 

hấp dẫn nên được áp dụng vào các mô 

hình học sâu. Giải pháp này nhằm xác 

định tập siêu tham số tối ưu để cải thiện 

hiệu suất của mô hình như độ chính xác 

phân loại, thời gian tính toán. Trong 

tương lai, giải pháp tối ưu siêu tham số 

cũng như giải pháp nhận dạng tiếng 

Trung viết tay trực tuyến hay sử dụng mô 
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hình phức tạp trên tập dữ liệu lớn hơn hay 

triển khai mô hình sau khi huấn luyện trên 

các thiết bị di động Android, iOS, hay 

trên các thiết bị nhúng như Raspberry Pi 

và vi điều khiển sẽ là một chủ đề nghiên 

cứu đầy hứa hẹn. 
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