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Tóm tát - Giao diện người - máy sẽ trực quan hơn nếu con người 
có thể điều khiển máy tính bàng giọng nói hay cử chì mà không 
cần dùng các thiết bị điều khiển như chuột hay bàn phím. 
Đặc biệt, hệ thống thị giác sẽ thích hợp hơn trong môi trường ồn 
ào hoặc có âm thanh bị nhiễu. Bên cạnh đó, mạng nơ-ron chập 
được áp dụng khá nhiều ưong các bài toán nhận dạng với độ chính 
xác cao như nhận dạng gương mặt, nhận dạng số viết tay, xừ lý 
ngôn ngữ tự nhiên. Bài báo này thiết lập một mạng nơ-ron chập 
với 14 lớp và ứng dụng vào hệ thống nhận dạng 6 cử chí bàn tay 
phải, với đối tượng đầu vào là các ảnh tĩnh thu được từ camera 
điện thoại. Tập dữ liệu huấn luyện được tạo ra từ các cừ chi tay 
cùa 7 người. Kết quả mô phỏng trên matlab cho thấy hệ thống có 
tỷ lệ chính xác 98,6% đối với các ảnh bàn tay được chụp chính 
diện, có độ sáng và độ mở của các ngón tay thích hợp.

Tù' khóa - Nhận dạng cử chi bàn tay; nơ-ron chập; CNN

1. Giói thiệu
Ngày nay, tự động hóa đã và đang dần thay thế các hoạt 

động cùa con người trong nhiều lĩnh vực. Với các yêu cầu 
thiết kế đòi hỏi độ chính xác cao, nhiều hệ thống đã có thể 
giúp con người tiếp cận đến những nơi mà tưởng chừng 
con người không đến được. Điều này thách thức một giao 
diện người - máy không những phải đạt hiệu quả cao về sự 
thông hiếu nhau mà còn phải đạt tốc độ xử lý nhanh chóng.

Giao diện người - máy cơ bản nhất được sử dụng thông 
qua bàn phim và chuột bị giới hạn bởi khoảng cách giữa 
người dùng với đối tượng cần tương tác [1]. Một số tương 
tác qua giọng nói đã đem lại nhiều tiện ích cho người dùng 
như điều khiển thiết bị thông qua giọng nói trong ngôi nhà 
thông minh [2], các vấn đề nhận dạng đối tượng cần thiết 
trong an ninh [3]... Tuy nhiên, các giao diện này bị giới hạn 
bởi các đặc trưng giọng nói theo vùng miền, từ đó dẫn đến 
việc thiết kế hệ thống phức tạp và khó được sử dụng phổ 
biến [4].

Nhận diện các cử chỉ bàn tay là phương pháp để xây 
dựng giao diện người dùng thân thiện giữa máy và người 
sử dụng. Trong tương lai gần, công nghệ nhận dạng cử chỉ 
bàn tay cho phép các máy phức họp và các thiết bị thông 
minh hoạt động dựa trên tư thế bàn tay, ngón tay và sự di 
chuyển cùa bàn tay, loại bỏ việc giao tiếp vật lý giữa người 
và máy. Ngày nay, với sự phát triển của các thư viện mã 
nguồn mở trong lĩnh vực thị giác máy tính đã cho phép 
thiết kế các ứng dụng nhận dạng cử chì bàn tay dễ dàng 
hơn và có thể áp dụng các ứng dụng này rộng rãi vào nhiều

Abstract - The human-machine interfaces will be more efficient 
when operated with voices or gestures without any hardware, such 
as mouse or keyboards. In particular, vision-based systems will be 
more appropriate in loud environments or environments with 
noises. In addition, the convolutional neural network has been 
applied more and more frequently in recognition problems with 
high accuracy such as face recognition, handwritten digits 
recognition, natural language processing. In this paper, we 
employed a convolutional neural network with 14 layers for the 
hand gesture recognition system with 6 different gestures of the 
right hand, and the input images were taken by a phone camera. The 
training data set was collected from the hand gesture of 7 people. 
The simulation results obtained using Matlab show that the system 
has an accuracy of 98.6% for hand images taken from the front with 
the appropriate brightness and suitable finger distance.
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lĩnh vực như y học [5], nhận dạng ngôn ngữ cử chỉ [6], 
điều khiển robot [7], thực tế ảo [8], điều khiển các thiết bị 
trong nhà [9] và các ứng dụng giải trí [10]. Giải thuật nhận 
dạng cử chi bàn tay được phát triển ban đầu dựa trên kỹ 
thuật xử lý ảnh và thị giác máy tính. Các giải thuật này chủ 
yếu dựa vào việc phân đoạn và tách đặt trưng của bàn tay 
dựa vào một số đặc trưng như màu da, khung xương, độ 
xâu, mô hình 3 chiều, hoặc nhận dạng dựa vào chuyển 
động [11 ]-[ 13]. Trong những năm gần đây, trí tuệ nhân tạo 
trong đó cụ thể là các mạng học sâu (Deep neural network) 
trở nên hiệu quả và được áp dụng trong nhiều ứng dụng 
như nhận dạng, phân loại ảnh, xử lý ngôn ngữ tự nhiên. 
Một trong nhũng yếu tố chính là việc phát triển của công 
nghệ vi mạch cho phép các hệ thống máy tính có cấu hình 
mạnh ra đời đã tạo điều kiện cho việc thực thi các mạng 
nhiều lớp trở nên hiệu quả hơn trước. Song song với việc 
phát triển phần cứng cũng như các mạng học sâu, sự phát 
triển của các thư viện mã nguồn mở cho phép thiết kế cách 
mạng học sâu cho các ứng dụng cũng đa dạng và đơn giản 
hơn. Trong bài báo này, nhóm tác giả trình bày một thiết 
kế mạng nơ-ron tích chập cho bài toán nhận dạng cử chỉ 
bàn tay. Mạng nơ-ron tích chập được huấn luyện trên tập 
mẫu được nhóm tác giả tự tạo bao gồm 27,600 mẫu với 6 
lớp khác nhau bao gồm “năm ngón tay khép kín”, “năm 
ngón tay mở”, “cử chỉ bốn ngón tay mở”, “bàn tay nám”, 
“cử chi có ba ngón tay mở” và “cử chi có hai ngón tay 
mở”, được đặt tên tương ứng từ class 1 đến classó. Quá 
trình thực nghiệm cho thấy hệ thống có thể nhận dạng đạt 
độ chính xác lên đến 98,6%
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2. Thiết kế hệ thống nhận dạng cử chỉ bàn tay
2.1. Chuẩn bị tập dữ liệu huấn luyện

Hệ thống nhận dạng ở bài báo này được xây dụng để 
phân biệt được 6 loại cử chỉ bàn tay phải. Tập dữ liệu đầu 
vào cho quá trình huấn luyện được tạo dựa theo tập dữ liệu 
Cambride-Gestture Data Base [14] với 27,600 hình ảnh có 
kích thước 3024x3024 bao gồm các ảnh được chụp từ 7 
người ở các điều kiện không quá sáng, không quá tôi và 
ảnh nền khác nhau. Các bàn tay được chụp ở vị trí và tư thê 
khác nhau: Thẳng, nghiêng trái, nghiêng phài, gần và xa. 
Tập dữ liệu trên được chia thành 2 tập dữ liệu con là tập 
huấn luyện và tập kiếm tra với tỉ lệ tương ứng là 80% và 
20%. Trong tập dữ liệu huấn luyện và tập kiêm tra có tât cả 
các trường hợp về tư thế và vị trí của các cử chì có trong 
tập dữ liệu, các tệp trong cả hai tập dữ liệu huấn luyện và 
kiểm tra không trùng nhau.

Ảnh đầu vào được giảm kích thước xuống còn 227x227 
để phù hợp với mạng nơ-ron chập để tối ưu về thời gian và 
tài nguyên. Mầu bàn tay của 7 người trong tập dữ liệu (tương 
ứng với số thứ tự từ 1 đến 7) được trình bày ưong Bảng 1

Báng 1. Tập dữ liệu ngõ vào

Bảng 1 liệt kê mẫu bàn tay của 7 người với 6 lớp cử chì 
khác nhau được chụp từ điện thoại để tạo tập dữ liệu cho 
quá trình huấn luyện.
2.2. Thiết kế kiến trúc mạng nff-ron chập

Một mô hình mạng nơ-ron chập (Convolutional neural 
network) bao gồm 28 lớp với thông số chi tiết được trình 
bày ở Bảng 2 được thiết kế cho ứng dụng nhận dạng cử chì 
bàn tay.

Bàng 2. Các thông số cua mạng nơ-ron được để xuất

STT Kiểu lớp Thông số

1 Anh đầu vào 227X227X3

2 Lớp chập
96 bộ lọc kích thước 11X11X3 
với bước trượt [4 4]

3 ReLU Hàm kích hoạt

4 Cross Channel 
Normalization

Lớp chuẩn hóa

5 Max Pooling Lớp gộp, cừa sổ 3 X 3

6 Lớp chập
256 bộ lọc kích thước 5x5x48 
với bước trượt [1 1]

7 ReLU Hàm kích hoạt

8
Cross Channel 
Normalization

Lớp chuẩn hóa

9 Max Pooling
Lớp gộp, cùa sổ 3x3 với bước 
trượt [2 2]

10 Chập
384 bộ lọc kích thước 3 X3 X256 
với bước trượt [1 1]

11 ReLU Hàm kích hoạt

12 Chập
384 bộ lọc với kích thước 
3X3X192 với bước trượt [1 1]

13 ReLU Hàm kích hoạt

14 Chập 256 Bộ lọc với kích thước
3 X3 XI92 với bước trượt [1 1]

15 ReLU Hàm kích hoạt

16 Max Pooling kernel 3x3 với bước trượt [2 2]

17 Lớp kết nối đầy đù 4096 nơ-ron

18 ReLU Hàm kích hoạt

19 Dropout 50%

20 Lớp kết nối đầy đủ 4096 nơ-ron

21 ReLU Hàm kích hoạt

22 Dropout 50%

23 Lớp kết nối đầy đủ 1000 nơ-ron

24 ReLU Lớp hiệu chinh

25 Dropout 50%

26 Lớp kết nối đầy đú 6 nơ-ron

27 Softmax Phân bố xác suất ngõ ra

28 Ngõ ra nhãn

Đầu vào của hệ thống là các ảnh màu 3 kênh R, G, B 
với kích thước 227x227x3 từ tập dữ liệu. Sau đó, ảnh đầu 
vào sẽ được nhân chập lần đầu tiên với 96 bộ lọc 3 chiều 
có kích thước 11x11x3 với bước trượt [4 4]. Các ảnh đặc 
trưng đầu ra (96 ảnh với kích thước 55x55x3) tiếp tục 
được đưa qua hàm kích hoạt ReLU và thực hiện chuẩn hóa 
chéo kênh (5 kênh/phần tử). Sau đó, các ảnh tiếp tục được 
đưa qua lớp gộp sử dụng hàm Max Pooling với bộ lọc 3 x3 
và bước trượt [2 2] và thu được các ảnh có kích thước 
27x27x3. Các thao tác bao gồm nhân chập, kích hoạt với 
hàm ReLu và chuẩn hóa chéo kênh (5 kênh/phần tủ') tiếp tục 
được thi 1 lần nữa trên các ảnh để thu được 256 ảnh đặc trưng 
với kích thước 11X11X3. Các ảnh này tiếp tục được nhân 
chập và kích hoạt bằng hàm ReLU thêm 3 lần nữa ưước khi 
đi qua lớp Max Pooling lần cuối cùng. Kết quà thu được lúc 
này là 256 ảnh với kích thước 2X2X3. Sau đó, một lóp kết 
nối đầy đủ được sử dụng, theo sau là hàm kích hoạt ReLU và 
Dropout với ti lệ 50% đế tránh hiện tượng quá khớp. Thao tác 
này sẽ được thực thi 3 lần với số lượng nơ-ron ở các lớp kết 
nối đầy đù lần lượt là 4096,4096 và 1000 nơ-ron. Cuối cùng, 
một lớp kết nổi đầy đủ với 6 nơ-ron được sử dụng, theo sau 
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là hàm Softmax để cho ra ngõ ra cuối cùng của hệ thống để 
tạo ra phân bố xác xuất. Ngõ ra cuối cùng gồm 6 nhãn, tương 
úng với 6 cử chi tay cần nhận dạng (classl - classó).

3. Kết quả thục nghiệm
3. ĩ. Ket quả quá trình huấn luyện niạng

Độ chính xác và giá trị mất mát trong quá trình huấn 
luyện và kiểm tra với số lần lặp lại từ 100 đến 882 lần được 
trình bày trong Bảng 3

Băng 3. Quá trình huấn luyện và kiêm tra

Số lần 
lặp lại

Thời gian 
(S)

Giá trị mất 
mát trên 
tập huấn 

luyện

Giá trị 
mất mát 
trên tập 
kiểm tra

Độ chính 
xác trên 
tập huấn 
luyện (%)

Độ chính 
xác trên 
tập kiểm 
tra (%)

1 1.97 2,3371 2,3371 10 17.30

100 238.99 0.2921 0.4770 88 81,18

200 465.30 0,0508 0.4093 100 83,97

300 692.01 0,1436 0.4549 96 81.47

400 923.21 0,0058 0.4239 100 84.17

500 1157,13 0.0088 0.3034 100 88.51

600 1391.19 0.0015 0.3487 100 87.64

700 1620.36 0,0127 0.2780 100 89.08

800 1852.25 0,0015 0.4406 100 85.89

882 2052,19 0.0002 0.2561 100 99.17

Dựa vào kết quả liệt kê trong Bảng 3 có thể thấy, sau 
882 lần huấn luyện tỉ lệ nhận dạng chính xác trên tập kiểm 
tra đã cải thiện từ 17,3% ở lần huấn luyện đầu tiên lên tới 
99,17% ở lần huấn luyện thú 882. Các thông số mô hình ở 
lần huấn luyện cuối cùng sẽ được sử dụng để thực nghiệm 
trên hệ thống cho việc nhận dạng trong thời gian thực.
3.2. Kết quả nhận dạng các ảnh trong tập kiếm tra

Kết quả nhận dạng các ảnh trong tập kiếm ưa theo từng 
cử chì với tổng số 920 tệp được ưình bày ưong ma ưận 
tưong quan ở Bảng 4.

Báng 4. Ket qua nhận dọng theo từng cư chi

Class 1 Class2 Class3 Class4 Class5 Classó Tỷ lệ (%)

Class 1 920 0 0 0 0 0 100

Class2 0 914 1 0 0 0 99.34

Class3 0 0 909 0 0 0 98.8

Class4 0 50 0 920 0 0 100

Class5 0 0 0 0 860 22 93.47

Classó 0 0 0 0 0 920 100

Với tập kiếm tra gồm 920 ành, tỉ lệ nhận dạng đúng 
cao nhất là 100% xảy ra ở 3 trạng thái ngõ ra là Class 1 
(năm ngón tay khép kín), Class4 (bàn tay nắm) và Class 
6 (cử chì có hai ngón tay mở), tỉ lệ nhận dạng đúng thấp 
nhất ở ngõ ra Class5 (cử chì có ba ngón tay mở) với độ 
chính xác là 93,47%. Tính trung bình, tỉ lệ nhận dạng 
chính xác cho cả 6 trạng thái ngõ ra đối với tập dữ liệu 
kiểm tra là 98.6%.

Để đánh giá độ tin cậy của hệ thống, nhóm tác giả tiến 
hành kiểm fra quá trình nhận dạng của hệ thống đối với các
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ảnh cử chi bàn tay có độ mở cùa các ngón tay khác nhau và 
không trùng với các ảnh đã có trong cơ sở dữ liệu. 
Việc kiểm tra được thực hiện với ảnh chụp trực tiếp từ 
camera và được thừ hiện 100 lần. Kết quả được trình bày 
trong Bảng 5.

Bâng 5. Kết qua nhận dạng các độ mơ khác nhau cua cư chi

Mầu

I"Ẹ 2d

ỉ 
m

u1"
 /

Ket quả Class 1 Class 1 Class 1

Tỳ lệ (%) 100 99.99 100

Mầu i 4?
11

Kết quả Class2 Class2 Class2

Tỳ lệ (%) 100 99.42 100

Mầu riỂl fl
1 d

Kết quả Class3 Class3 Class3

Tỳ lệ (%) 99,97 99.8 99,06

Mầu kơld ■Mi
Kết quà Class3 Class5 Class5

Tỷ lệ (%) 91 97.88 99.74

Mầu *
k Ằ2 1

Kết quả Class6 Class6 Classó

Tỳ lệ (%) 98.99 99.22 99,24

Như vậy, với ngón tay có các độ mở khác nhau, kết quả 
nhận dạng cùa hệ thống là chính xác nhất ở các trạng thái 
ngò ra Classi (99,99%), Class2 (99,8%), và cíassó 
(99,15%).

4. Kết luận
Trong bài báo này, nhóm tác giả đã đề xuất một mô hình 

mạng nơ-ron chập ứng dụng cho việc nhận dạng 6 cử chỉ 
bàn tay với ảnh đầu vào được chụp trực tiếp từ camera. Tập 
dữ liệu được nhóm tạo ra với 6 lớp cử chỉ bàn tay khác 
nhau. Kết quả kiểm chứng cho thấy, hệ thống có thể nhận 
dạng tốt, có tỉ lệ đúng trung bình lên tới 98,6%, với các ành 
đầu vào có điều kiện ánh sáng, góc chụp và độ mở ngón 
tay thích hợp. Mô hình mạng nơ-ron tích chập đề xuất cho 
ứng dụng nhận dạng cử chỉ bàn tay có thế được ứng dụng 
trong các hệ thống điều khiển không tiếp xúc, ứng dụng 
chuyển đổi ngôn ngữ cử chì sang văn bản hoặc trong các 
ứng dụng điều khiển thông minh khác.

Lòi cảm on: Bài báo là sản phấm của đề tài cấp trường 
trọng điểm mã số T2020 - 44TĐ được hỗ trợ bởi trường 
Đại học Sư phạm Kỹ thuật TP.HCM.
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