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TÓM TẮT  

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã tìm hiểu về một số mô hình mạng nơ-ron 

nhân tạo để ứng dụng vào việc nhận dạng chữ số viết tay. Mô hình được lựa chọn 

là mô hình mạng nơ-ron nhân tạo đa lớp MLP (Multi-Layer Perceptron). Mô hình 

mạng nơ-ron này là một mô hình không quá phức tạp và phù hợp để ứng dụng 

vào nhận dạng chữ số viết tay. Bên cạnh đó, mô hình mạng nơ-ron n|y cũng l| một 

mô hình cơ bản, cho nên việc tìm hiểu mô hình này là nền tảng để nghiên cứu 

những mô hình mạng nơ-ron khác phức tạp hơn. C{c tham số của mô hình như tỷ 

lệ học, chu kì học, số lớp ẩn, số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn được khởi tạo và lần lượt 

thay đổi để tìm ra bộ thông số tối ưu với mục đích x}y dựng một mô hình mạng 

nơ-ron nhân tạo đa lớp MLP. Sau quá trình huấn luyện và kiểm định, mô hình đã 

đạt được độ chính xác khá cao (95.40%). 

Từ khóa: AI, Mạng MLP; MNIST; Nhận dạng chữ số viết tay. 

 

1. MỞ ĐẦU  

Khái niệm trí thông minh nhân tạo (Artificial Intelligence: AI) [1] đã xuất hiện 

kh{ l}u, nhưng đến những năm gần đ}y nó mới có sự phát triển vượt bậc nhờ vào sự 

phát triển của mạng Internet, dữ liệu lớn (big data) và các công nghệ phần cứng hỗ trợ. 

Những ứng dụng phổ biến của AI mà chúng ta vẫn đang sử dụng hằng ng|y đó l| c{c 

trợ lý ảo trên c{c điện thoại thông minh (Siri, Google assistant, Contana<).  

Công nghệ AI cũng đang được áp dụng trong lĩnh vực chẩn đo{n y khoa để 

giúp các bác sỹ nâng cao khả năng chữa trị các bệnh nan y [2]. Trí thông minh nhân tạo 

do IBM phát triển (IBM -Watson) đã được ứng dụng để phát hiện ung thư não chỉ 

trong 10 giờ phân tích, nhanh gấp 16 lần so với bác sỹ thông thường [3]. Trí thông 

minh nhân tạo cũng đang được ứng dụng một cách mạnh mẽ vào công nghệ xe tự lái, 

cho phép xe hoạt động một c{ch thông minh hơn, an to|n hơn (ví dụ như nền tảng 

NDIVIA Drive). Ngo|i ra, AI cũng được áp dụng nhiều trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên 
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(Nature Language Process: NLP) để hỗ trợ phân tích các cấu trúc c}u v| ý nghĩa trong 

văn bản thông qua c{c phương ph{p thống kê và máy học [4] [5]. 

Trong những năm gần đ}y, nhu cầu nhận dạng chữ số viết tay ngày càng lớn vì 

điều này có nhiều ứng dụng thực tế như ph}n loại thư, xử lý dữ liệu y tế, số hóa hồ sơ 

sổ sách. Tuy nhiên, điều này là một thách thức do đòi hỏi nguồn nhân lực rất lớn và 

tiềm ẩn nhiều sai sót trong quá trình thực hiện. Với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo - 

AI (Artificial Intelligence), đặc biệt trong lĩnh vực xử lý ảnh bằng AI, việc số hóa dữ 

liệu đã đơn giản v| nhanh chóng hơn rất nhiều [6]. AI giúp tiết kiệm thời gian và công 

sức, cũng như cải thiện độ chính xác trong việc xử lý, chuyển đổi định dạng dữ liệu 

hình ảnh sang dạng số hóa để dễ lưu trữ v| ph}n tích hơn [7].  

Các nghiên cứu gần đ}y sử dụng các mô hình quen thuộc để xử lý nhận dạng 

chữ số viết tay như mô hình mạng đa lớp MLP [8] [9] [10] , mô hình mạng tích chập 

CNN (Convolutional Neural Network) hay mô hình học sâu DNN (Deep Learning 

Network) [11] [12]. C{c mô hình n|y đều có ưu điểm là thời gian huấn luyện nhanh, độ 

chính xác cao, phù hợp với việc phân loại ảnh. Tuy nhiên, với mức độ phức tạp của bài 

toán nhận diện chữ số viết tay không quá cao và giới hạn trong khuôn khổ bài báo, 

nhóm tác giả sử dụng mô hình mạng nơ-ron nhân tạo đa lớp MLP để nghiên cứu vì mô 

hình n|y đơn giản, dễ hiệu chỉnh v| đ{p ứng được mục tiêu nghiên cứu. 

 

2. MẠNG NƠ-RON NHÂN TẠO 

Một Perceptron có các ngõ vào nhị phân xj v| được g{n tương ứng các trọng số 

wj - thể hiện mức t{c động của ngõ v|o đến ngõ ra. Hình 1 mô tả cấu trúc của một 

perceptron đơn giản với 03 giá trị ngõ vào x1, x2 và x3 và 01 ngõ ra nhị phân. 

 

Hình 1. Mô hình Perceptron đơn giản 

Nhiệm vụ của mỗi Perceptron l| x{c định các giá trị ngõ ra là 0 hoặc 1 dựa vào 

các giá trị ngõ vào. Trong mạng nơ-ron nhân tạo, ngõ ra của c{c nơ-ron ở lớp trước là 

ngõ vào của c{c nơ-ron ở lớp tiếp theo. Việc quyết định giá trị ngõ ra là 0 hoặc 1 phụ 

thuộc vào nhiều tham số như trọng số (Weight – w), Bias (b) hay việc chọn hàm kích 

hoạt.  
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2.1. Trọng số (Weight – w) 

Trọng số (Weight - w) là con số biểu thị mức độ quan trọng của ngõ vào so với 

ngõ ra [4]. Giá trị ngõ ra của perceptron phụ thuộc vào tổng giữa trọng số và ngõ vào: 

         {
                     ∑               

                     ∑               
 (1) 

Trong đó: xi: ngõ vào thứ i của perceptron; wi: trọng số của ngõ vào xi; ngưỡng 

(threshold): mức ngưỡng quyết định giá trị ngõ ra. H|m x{c định ngõ ra ở (1) còn được 

gọi là hàm step. 

2.2. Bias – w 

Để đơn giản cho perceptron trong việc quyết định giá trị đầu ra là 0 hoặc 1, ta 

có thể thay thế giá trị ngưỡng bằng nghịch đảo số Bias hay ngưỡng = -b. 

Do đó, biểu thức (1) có thể được viết lại như sau: 

         {
                     ∑              

                     ∑              
 (2) 

2.3. Nơ-ron sigmoid và hàm kích hoạt sigmoid  

Tương tự như perceptron, nơ-ron sigmoid có nhiều ngõ vào (x1, x2, x3,<) tương 

ứng có các trọng số cho mỗi đầu vào khác nhau (w1, w2, w3,<) v| bias - b. Nhưng thay 

vì chỉ nhận một trong hai giá trị 0 hoặc 1, mỗi nơ-ron có thể có bất kì giá trị thực nào 

giữa 0 v| 1, ngõ ra được x{c định bởi hàm kích hoạt sigmoid: 

        
 

     
 (3) 

Trong đó:     ∑           

Giá trị ngõ ra của hàm sigmoid có thể được viết lại như sau: 

 Ngõ ra =  
 

     ∑        (4) 

Sự thay đổi giá trị của hai hàm kích hoạt n|y được thể hiện qua đồ thị ở Hình 2. 

 

Hình 2. Đồ thị thể hiện sự thay đổi giá trị của hàm sigmoid và hàm step 

Hàm Step 

Hàm Sigmoid 



 

 

Nghiên cứu mạng nơ-ron nhân tạo và ứng dụng vào nhận dạng chữ số viết tay 

52 

3. MÔ HÌNH MẠNG ĐA LỚP MLP 

3.1. Cấu trúc mô hình MLP 

Mô hình MLP [8] là mô hình perceptron nhiều lớp. C{c perceptron được chia 

thành nhiều nhóm, mỗi nhóm tương ứng với 1 lớp trong mạng. Một mô hình MLP 

gồm tối thiểu ba lớp, bao gồm một lớp ngõ vào (Input layer), một lớp ngõ ra (Output 

layer) và một hoặc nhiều lớp ẩn (Hidden layer). Thông thường khi giải quyết một bài 

toán ta chủ yếu quan t}m đến lớp ngõ vào và lớp ngõ ra của mô hình. Một sơ đồ cấu 

tạo mô hình MLP đơn giản nhất được thể hiện ở Hình 3. 

Trong mô hình MLP, c{c nơ-ron ở các lớp kề nhau được liên kết hoàn toàn với 

nhau (fully connected layer), ngõ ra của các lớp trước sẽ là ngõ vào của các lớp sau. 

Chính vì cách tính toán theo một chiều từ ngõ vào cho tới ngõ ra như trên m| mô hình 

MLP còn được gọi là Mạng lan truyền tiến (Feed-forward Neural Network - FNN). Ưu 

điểm của mô hình n|y l| đơn giản, dễ thực hiện tuy nhiên yêu cầu nhiều tài nguyên 

tính toán do chứa nhiều thông số và khối lượng phép tính rất lớn. 

 

Hình 3. Cấu tạo mô hình MLP đơn giản 

Sơ đồ mô tả ở Hình 3 cho thấy, nếu chưa kể đến thông số bias, số lượng trọng 

số trong mô hình đã l|: (3 x 5) + (5 x 2) = 25 trọng số cho một mô hình đơn giản. Do vậy 

trong quá trình thiết kế mô hình cần tối ưu số lượng lớp và số nơ-ron ở mỗi lớp để 

giảm khối lượng tính toán, từ đó tăng hiệu năng của mô hình. 

3.2. Huấn luyện mô hình MLP 

3.2.1. Cơ sở dữ liệu 

Việc tự tạo cơ sở dữ liệu (database) cho việc huấn luyện mô hình rất tốn công 

sức và thời gian. Do vậy, trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng bộ cơ sở dữ liệu 

nổi tiếng MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) [13] [14] 

do Yann LeCun  chia sẻ.  
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Bộ cơ sở dữ liệu MNIST bao gồm 70,000 hình ảnh chữ số viết tay đã được hiệu 

chỉnh thành các ảnh x{m đơn sắc. Nó được chia thành hai tập: tập huấn luyện gồm 

60,000 ảnh, tập kiểm tra gồm 10,000 ảnh. Mỗi ảnh có kích thước 28 pixel x 28 pixel, ảnh 

đã được khử răng cưa cũng như thông tin của ảnh đã được đưa về trung tâm nhằm 

loại bỏ c{c trường hợp các ảnh nằm ở góc trái, góc phải, lật ngược< Mỗi ảnh được gắn 

nhãn (label) từ 0 đến 9 tương ứng với các chữ số. Bộ cơ sở dữ liệu MNIST là bộ cơ sở 

đơn giản nhất được dùng phổ biến trong các mạng nơ-ron nhân tạo nhận dạng hình 

ảnh cơ bản hoặc nhằm mục đích nghiên cứu. Một số hình ảnh về chữ số viết tay trong 

bộ dữ liệu MNIST được thể hiện ở Hình 4.  

 

Hình 4. Hình ảnh một số chữ số viết tay từ bộ dữ liệu MNIST 

3.2.2. Phương ph{p huấn luyện trong mô hình MLP 

Hiệu suất của mô hình được đ{nh gi{ bằng cách sử dụng hàm tổn hao (cost 

function) được thể hiện ở công thức (5). Ta dựa v|o h|m n|y để đ{nh gi{ một mô hình 

mạng được huấn luyện tốt hay không tốt. Giá trị của hàm tổn hao có giá trị lớn nếu 

ngõ ra dự đo{n của mạng khác với nhãn thực sự v| ngược lại.  

 C(w,b) =  
 

  
 ∑              (5) 

Trong đó: C(w,b): hàm tổn hao; n: tổng số nhãn dùng để kiểm tra; a: ngõ ra của 

mạng dự đo{n; y(x): gi{ trị ngõ ra thực tương ứng với ngõ vào x. 

Việc huấn luyện hay cho mô hình “học” thực chất là việc tinh chỉnh và tìm ra 

giá trị của trọng số và bias sau mỗi chu kì học từ những giá trị ngẫu nhiên được khởi 

tạo ban đầu để có kết quả ngõ ra mong muốn. Ở mỗi chu kì học, các trọng số và bias sẽ 

được cập nhật theo phương ph{p Gradient Descent bằng cách lấy đạo hàm của hàm 

tổn hao [9]. Việc cập nhật trọng số w và bias b được thể hiện ở công thức (6) và (7). 

 w' = w - 
 

 
 ∑

  

  
 (6) 

 b' = b - 
 

 
 ∑

   

  
 (7) 

Trong đó w′, b′: tương ứng là các trọng số và bias mới của các nơ-ron được cập 

nhật sau mỗi chu kì học; η: tỷ lệ học; m: mini-batch size được tạo ra bằng cách chia nhỏ 

số lượng dữ liệu. 
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4. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

Mô hình nhận dạng chữ số viết tay với các tham số kh{c nhau đã được huấn 

luyện và kiểm định trên hệ thống Cloud Computing của Google, với cấu hình như sau: 

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz (2 cores), RAM 12GB, GPU Nvidia Tesla K80. 

Mô hình mạng MLP đã được mô hình hóa bằng ngôn ngữ lập trình Python 3 kết hợp 

với thư viện Keras và Panda. Thời gian huấn luyện mỗi mô hình khoảng 30 phút ứng 

với 100 chu kì học.  Kết quả đã tìm ra bộ tham số tối ưu cho mô hình, đưa ra kết quả 

nhận dạng chữ số viết tay có độ chính xác cao. 

4.1. Xây dựng mô hình – lựa chọn tham số 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã x}y dựng mô hình mạng MLP với số 

đầu v|o, đầu ra và số lớp ẩn như sau: 

- Lựa chọn số nơ-ron ở ngõ vào và ngõ ra: Dữ liệu ảnh từ bộ dữ liệu MNIST gồm 

các ảnh có kích thước 28 x 28 như đã đề cập ở trên, do vậy số nơ-ron ở ngõ vào 

l| 28 x 28 = 784. Tương tự ngõ ra gồm 10 nơ-ron tương ứng với các số nguyên 

từ 0 đến 9. 

- Lựa chọn số lớp ẩn và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn: Theo Jeff Heaton [10], kích 

thước tối ưu của lớp ẩn thường nằm giữa kích thước lớp ngõ v|o v| kích thước 

lớp ngõ ra. Bên cạnh đó, đối với mạng MLP nếu càng nhiều lớp ẩn sẽ có số 

lượng trọng số càng lớn. Vậy để phù hợp với mục đích nghiên cứu và giảm 

thiểu thời gian huấn luyện mô hình, nhóm tác giả chọn số lớp ẩn bằng 01 và số 

nơ-ron trên mỗi lớp ẩn bằng 100. 

Việc chọn lựa các tham số cho mô hình tùy thuộc vào yêu cầu mỗi bài toán và 

không có một quy luật chung n|o. Do đó để đ{nh gi{ sự ảnh hưởng của các tham số 

đến mô hình, ở mỗi bước, nhóm tác giả lần lượt thay đổi từng tham số và giữ nguyên 

các tham số còn lại để lần lượt tìm ra bộ tham số tối ưu. Trong bài báo này, nhóm tác 

giả khảo sát và lựa chọn 4 thông số tối ưu cho mô hình là: Chu kì học (Epochs), tỷ lệ 

học (Learning rate – LR), số lớp ẩn và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn. Ở mỗi chu kì học, các 

giá trị sau sẽ được tính to{n: độ chính xác của quá trình huấn luyện (train_acc), tỉ lệ lỗi 

của quá trình huấn luyện (train_loss), độ chính xác của quá trình kiểm tra (val_acc), tỉ 

lệ lỗi của quá trình kiểm tra (val_loss). 

Trong quá trình học, khi chu kì học của n|o đó của mô hình có giá trị val_loss 

bắt đầu cao hơn gi{ trị train_loss, lúc này mô hình bắt đầu bị “overfitting”. Overfitting 

là hiện tượng mô hình tìm được quá khớp với dữ liệu huấn luyện. Việc quá khớp này 

có thể dẫn đến việc dự đo{n nhầm nhiễu, và chất lượng mô hình không còn tốt trên dữ 

liệu kiểm tra nữa. Do vậy, để tránh tình trạng overfitting, tham số về chu kì học sẽ 

được lựa chọn v| đ{nh gi{ trước, sau đó c{c tham số tỉ lệ học, số lớp ẩn và số nơ-ron 

trên mỗi lớp ẩn sẽ lần lượt được lựa chọn. 
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Để đ{nh gi{ v| lựa chọn tham số chu kì học, tác giả sử dụng 4 mô hình với các 

bộ tham số như ở Bảng 1. Trong đó, chu kì học được lựa chọn ban đầu là 300. Chu kì 

học thích hợp là chu kì học trước khi hiện tượng overfitting xảy ra. Bên cạnh đó, theo 

nghiên cứu [9], giá trị tỷ lệ học bằng 0.8 cho kết quả độ chính xác nhận dạng rất cao 

(trên 95%). Từ đó, nhóm t{c giả chọn sơ bộ 4 giá trị tỷ lệ học từ thấp đến cao là 0.5, 1.0, 

1.5 và 2.0 và chu kì học l| 300 để đ{nh gi{ đồng thời ảnh hưởng của hai tham số này 

đến mô hình. 

Bảng 1. Các tham số của 4 mô hình để lựa chọn chu kì học 

Tỷ lệ học Chu kì học Số lớp ẩn Số nơ-ron mỗi lớp ẩn Số tổ hợp mô hình 

0.5; 1.0; 1.5; 2.0 300 1 100 4 

Kết quả độ chính xác của c{c mô hình được thể hiện ở hình Hình 5 a, b, c, d. 

Các giá trị train_loss và val_loss của c{c mô hình được thể hiện ở (c) LR = 1.5 

   (d) LR = 2.0 

Hình 6. 

 

(a) LR = 0.5 
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(b) LR = 1.0 

 

(c) LR = 1.5 

 

(d)  LR = 2.0 

Hình 5. Độ chính xác của mô hình với 300 chu kì học và thông số LR khác nhau 

 

(a) LR = 0.5    (b) LR = 1.0 

  

(c) LR = 1.5    (d) LR = 2.0 
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Hình 6. Đồ thị thể hiện sự thay đổi val_loss và train_loss của các mô hình 

Kết quả ở Hình 5 cho thấy, mặc dù với tỷ lệ học khác nhau, độ chính xác của 

các mô hình đều được cải thiện qua 3 giai đoạn tương đồng nhau: 

- Giai đoạn 1: Từ chu kì học 1 đến 20, độ chính xác của các mô hình tăng rất 

nhanh. Tuy nhiên với tỉ lệ học thấp (LR = 0.5) thì độ chính xác của chu kì học đầu chỉ 

khoảng 30.27%, trong khi đó với tỉ lệ học cao (LR = 2.0) thì độ chính xác của chu kì học 

đầu tiên lên đến 65.07%. 

- Giai đoạn 2: Từ chu kì học 21 đến 100, độ chính xác của các mô hình vẫn tăng 

nhưng không đ{ng kể, chỉ được cải thiện từ 3.11% (LR = 0.5) đến 3.35% (LR = 2.0). 

- Giai đoạn 3: Từ chu kì học 101 trở đi, độ chính xác vẫn được cải thiện nhưng 

rất ít (khoảng 1.65%) và hầu như không thay đổi từ chu kì học thứ 250 trở đi.  

Kết quả ở (c) LR = 1.5    (d) LR = 2.0 

Hình 6 cho thấy, các mô hình sau các chu kì học nhất định đều bị hiện tượng 

overfitting. Các chu kì học bắt đầu xuất hiện hiện tượng overfitting của các mô hình 

được thể hiện ở Bảng 2. Trong đó, với tỉ lệ học nhỏ (LR = 0.5), phải đến chu kì học thứ 

208 mô hình mới bắt đầu bị overfitting, với tỉ lệ học lớn (LR = 2.0) thì mới chỉ 61 chu kì 

học l| mô hình đã bị overfitting. Vậy có thể kết luận: Với tỷ lệ học càng lớn thì mô hình 

càng nhanh bị overfitting. 

Bảng 2. Các giá trị chu kì học của các mô hình khi bắt đầu bị overfitting 

Tỉ lệ học Chu kì học val_loss (%) train_loss (%) 

0.5 208 0.75 0.74 

1.0 106 0.59 0.58 

1.5 91 0.65 0.64 

2.0 61 0.71 0.70 

Từ các phân tích trên, để tăng tối đa độ chính xác của mô hình cũng như tr{nh 

hiện tượng overfitting, tác giả chọn giá trị tham số chu kì học bằng 100. 

4.1.1. Lựa chọn tỷ lệ học LR 

Với chu kì học đã lựa chọn ở trên, tác giả tạo ra các mô hình mới với tham số tỷ 

lệ học được thay đổi để đ{nh gi{ sự ảnh hưởng của tham số này tới mô hình. Sự thay 

đổi của tỷ lệ học và số lượng c{c mô hình được thể hiện ở Bảng 3. 

Bảng 3. Các bộ tham số mô hình để đ{nh gi{ ảnh hưởng của tỷ lệ học 

Tỷ lệ học Chu kì học Số lớp ẩn Số nơ-ron mỗi lớp ẩn Số tổ hợp mô hình 

0.2; 0.3; 0.4; 0.5; 1.0 100 1 100 5 
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Kết quả sau khi chạy 5 mô hình, độ chính xác của c{c mô hình được thể hiện 

như ở Hình 7. Với tỉ lệ học thấp nhất (LR = 0.2), mô hình cần tới 42 chu kì học để đạt 

được độ chính x{c 90%, độ chính xác sau khi quá trình học hoàn tất chỉ đạt 92.19%. Với 

tỷ lệ học trung bình (LR = 0.5), mô hình vẫn cần 20 chu kì học để đạt được độ chính xác 

90%, độ chính xác tối đa l| 94.01%. Ngược lại, với tỉ lệ học cao nhất (LR = 1.0), chỉ cần 

10 chu kì học thì mô hình đã đạt độ chính x{c 90%, độ chính xác cao nhất đạt được là 

95.40%. Do đó, để quá trình học được nhanh chóng v| đảm bảo độ chính xác tối đa, t{c 

giả chọn tỷ lệ học bằng 1.0 là tham số tối ưu tiếp theo cho mô hình.   

 

Hình 7. Độ chính xác của mô hình khi thay đổi tham số tỷ lệ học 

4.1.2. Lựa chọn số lớp ẩn và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn 

Ở bước này, tác giả tiến h|nh thay đổi số lớp ẩn cũng như số nơ-ron trên mỗi 

lớp ẩn để đ{nh gi{ ảnh hưởng của các tham số n|y đến độ chính xác của mô hình. Các 

bộ tham số được thể hiện ở Bảng 4. Kết quả độ chính xác của c{c mô hình được thể 

hiện ở Hình 8. 

Bảng 4. Các bộ tham số mô hình để lựa chọn số lớp ẩn và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn 

Tỷ lệ học Chu kì học Số lớp ẩn Số nơ-ron mỗi lớp ẩn Số tổ hợp mô hình 

1.0 100 1 100 1 

1.0 100 2 50; 100; 200 3 

Kết quả ở Hình 8 cho thấy, mặc dù có sự khác nhau về độ chính xác trong giai 

đoạn “warming up” nhưng sau khoảng 50 chu kì học, độ chính xác của các mô hình là 

tương tự nhau. Điều này có thể giải thích là do bài to{n đặt ra ở dạng đơn giản với ngõ 
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ra chỉ 10 lớp v| độ chính xác của mô hình MLP gần như đạt tới giới hạn, kết quả này 

phù hợp với các nghiên cứu trước đ}y [9]. Do vậy, tác giả sử dụng tham số giống như 

lúc khởi tạo ban đầu với số lớp ẩn bằng 1 và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn bằng 100. 

 

Hình 8. Độ chính xác của mô hình khi thay đổi số lớp ẩn và số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn 

4.2. Kết quả 

Từ các phân tích trên, tác giả đã lựa chọn được bộ thông số tối ưu cho mô hình 

như ở Bảng 5. Với bộ thông số n|y, mô hình đã đạt được độ chính xác cao (95.40%). 

Bảng 5. Bộ tham số tối ưu của mô hình 

Tỷ lệ học Chu kì học Số lớp ẩn Số nơ-ron trên mỗi lớp ẩn 

1.0 100 1 100 

 

4. KẾT LUẬN 

B|i b{o đã giới thiệu về mô hình mạng nơ-ron nhân tạo, ý nghĩa của một số 

tham số trong mô hình. B|i b{o cũng đã ph}n tích để tìm ra bộ tham số tối ưu để mô 

hình đạt được độ chính xác cao nhất cũng như đảm bảo độ ổn định. Kết quả nghiên 

cứu này có thể sử dụng để l|m cơ sở cho nghiên cứu tiếp theo như ứng dụng mạng nơ-

ron nhân tạo để số hóa bảng điểm cho học sinh hoặc số hóa các tài liệu chữ số viết tay 

khác. Bên cạnh đó, nghiên cứu vẫn còn một số hạn chế như chưa đ{nh gi{ được ảnh 

hưởng của sự thay đổi đồng thời các tham số đến độ chính xác, mô hình được lựa chọn 

còn đơn giản. Do vậy tác giả đề xuất sử dụng các mô hình tiên tiến hơn như CNN, 

DNN để thực hiện các nghiên cứu tiếp theo nhằm cải thiện độ chính x{c cũng như hiệu 

suất của mô hình. 
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A STUDY ABOUT NEURON NETWORK AND APPLYING TO RECOGNIZE 

HANDWRITTEN DIGITS 

 

Tran Thi Kieu*, Dang Xuan Vinh, Vuong Quang Phuoc 
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ABSTRACT 

In this paper, the authors built an artificial neural network model to recognize 

handwritten digits. The proposed model is an artificial neural network model 

called MLP (Multi-Layer Perceptron). This neural network model is not too 

complicated and suitable for application in handwritten recognition. Besides, this 

neural network model is also a basic model, so learning about this one is the 

foundation for studying other more complex neural network models The 

parameters of the model such as learning rate, epochs, number of hidden layers, 

the neuron of each hidden layers are initialized and modified to choose the optimal 

set of parameters to build a model. After training and testing process, the model 

achieved high accuracy (95.40%). 

Keywords: AI, Handwriting number recognition, MLP Network, MNIST. 
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