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Tóm tắt—Ngôn ngữ ký hiệu là một trong những
phương tiện không thể thay thế trong giao tiếp hằng
ngày của cộng đồng người câm điếc. Ngôn ngữ ký
hiệu được biểu diễn bằng cử chỉ phần thân trên của
người thể hiện ngôn ngôn ngữ. Với sự phát triển vượt
bậc của các công nghệ cao trong lĩnh vực học sâu và
thị giác máy tính, hệ thống nhận dạng ngôn ngữ ký
hiệu trở thành một cầu nối hiệu quả giữa cộng đồng
người câm điếc và thế giới bên ngoài. Nhận dạng ngôn
ngữ ký hiệu tiếng Việt (VSLR) là một nhánh của bài
toán nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu nói chung được sử
dụng trong cộng đồng người câm điếc Việt Nam. VSLR
hướng đến thông dịch từ cử chỉ của người thực hiện
ngôn ngữ ký hiệu sang thành văn bản. Trong bài báo
này, chúng tôi đề xuất một phương pháp nhận dạng
ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt từ video dựa trên mô hình
học sâu. Phương pháp đề xuất bao gồm hai phần chính
là mô hình hai luồng mạng nơ ron tích chập (CNN)
cho đặc trưng không gian và mạng bộ nhớ dài ngắn
(Long-Short Term Memory - LSTM) cho đặc trưng
thời gian. Chúng tôi đánh giá mô hình đề xuất với bộ
dữ liệu chúng tôi thu thập bao gồm 29 ký tự trong
bảng chữ cái tiếng Việt. Thực nghiệm đạt được với độ
chính xác 95% chứng minh tính hiệu quả và thực tế
của phương pháp đề xuất trong việc nhận dạng ngôn
ngữ ký hiệu tiếng Việt.

Từ khóa—Học sâu, nhận dạng, ngôn ngữ ký hiệu.

I. GIỚI THIỆU

Ngôn ngữ ký hiệu là một ngôn ngữ được phát triển
bởi nhu cầu cần thiết trong việc giao tiếp của cộng
đồng người khiếm thính. Một quan điểm sai lầm là
ngôn ngữ ký hiệu đồng nhất trên toàn thế giới. Trên
thực tế tại mỗi quốc gia khác nhau có một bộ ngôn
ngữ khác nhau, thậm chí trong cùng một quốc gia
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tại mỗi khu vực, vùng, miền lại có một bộ ngôn ngữ
ký hiệu khác nhau. Chẳng hạn Việt Nam có 3 nhóm
ngôn ngữ ký hiệu chính, đó là: ngôn ngữ ký hiệu
Hải Phòng, Hà Nội, Thành phố Hồ Chí Minh. Tại
Việt Nam cộng đồng người khiếm thính chiếm tổng
số 4-5% dân số của cả nước. Bên cạnh đó, hầu hết
họ không biết sử dụng ngôn ngữ ký hiệu trong cuộc
sống hàng ngày, do đó điều này trở thành rào cản
để họ giao tiếp với thế giới bên ngoài. Do đó, việc
tất yếu của việc phát triển tập dữ liệu ngôn ngữ kí
hiệu tiêu chuẩn và hoàn thiện một hệ thống hỗ trợ
giao tiếp cho người khiếm thính tại Việt Nam. Hệ
thống nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu tự động không
chỉ là một cầu nối giữa cộng đồng khiếm thính và
thế giới bên ngoài mà chúng còn có vai trò quan
trọng trong ứng dụng về rô bốt và hệ thống tương
tác người và máy tính. Hơn thế nữa việc hoàn thành
nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu cũng giúp trẻ em khiếm
thính có thể học về nhận thức, xã hội, cảm xúc và
ngôn ngữ. Hệ thống nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu ghi
nhận sự chuyển chộng và phân tích chuyển động của
phần trên cơ thể con người. Bởi vậy, có 2 giải pháp
chính cho vấn đề trên: tiếp cận theo hướng thị giác
máy tính và tiếp cận theo hướng sử dụng cảm biến
chuyển động. Phương pháp dựa trên thị giác máy tính
sử dụng đầu vào là video, trong khi đó phương pháp
còn lại sử dụng tín hiệu thu được từ cảm biến. Trong
số hai hướng tiếp cận này, cách tiếp cận dựa trên thị
giác máy tính chứng tỏ sự thuận tiện và tự nhiên hơn
vì chúng không yêu cầu người khiếm thính phải đeo
thiết bị có chứa cảm biến gây khó chịu khi giao tiếp.
Cách tiếp cận dựa trên thị giác lấy đầu vào là một
loạt các khung hình và phân loại tập các khung hình
này thành các từ hoặc ký tự ngôn ngữ ký hiệu tương
ứng, tương tự như vấn đề nhận dạng hoạt động video.

Các mô hình học sâu gần đây đã được áp dụng để
giải quyết hiệu quả các vấn đề nhận dạng hoạt động
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trong video [1], [2], [3]. Đề xuất của chúng tôi tận
dụng lợi thế của các cấu trúc mạng học sâu bởi sự kết
hợp của I3D [1] và LSTM [4] cho nhận dạng ngôn
ngữ ký hiệu tiếng Việt. I3D module được sử dụng để
nắm bắt thông tin không gian của chuyển động, còn
LSTM module thì lại nắm bắt đặc trưng chuyển động
theo theo thời gian. Để xuất của chúng tôi chia tập
khung hình đầu vào thành các khối khung hình nhỏ
hơn và đưa vào I3D module. Việc chia này dựa trên
quan sát hành động mô tả ngôn ngữ ký hiệu trong
video được cấu thành bởi nhiều các hành động con
rời rạc bao gồm kí tự và dấu thanh. Do đó, việc chia
đầu vào thành khối khung hình nhỏ giúp cải thiện
độ chính xác của hệ thống.

II. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN

Nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu được chia làm hai
loại chính: dựa trên dữ liệu cảm biến (sensor-based)
và dựa trên thị giác máy tính (vision-based).

A. Phương pháp dựa trên dữ liệu cảm biến

Người khiếm thính phải đeo một hoặc một số thiết
bị có gắn các cảm biến khi mô tả các từ ngôn ngữ
ký hiệu trong suốt cuộc hội thoại của họ. Bằng cách
sử dụng dữ liệu cảm biến này, có thể giúp đơn giản
hóa công việc tiền xử lý dữ liệu bởi khả năng lọc
nhiễu, và yếu tố phức tạp của môi trường. Bên cạnh
đó chuyển động của người khiếm thính không bị giới
hạn bởi một ngữ cảnh cụ thể nào như đứng trước một
máy thu hình. Trong cách tiếp cận này, tín hiệu từ
các cảm biến được truyền không dây đến một thiết bị
từ xa để xử lý nhận dạng [5], [6]. Tuy nhiên, với sự
phát triển khả năng tính toán của các thiết bị nhúng,
một vài hệ thống nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu đơn
giản có thể chạy trực tiếp trên các thiết bị này chẳng
hạn như găng tay điện tử hoặc vòng đeo tay thông
minh [7]. Cải tiến này có thể làm cho cách tiếp cận
dựa trên cảm biến phù hợp hơn trong các ứng dụng
thực tế. Trong một số bài báo, có một số cách tiếp
cận được đề xuất để tận dụng nhiều cảm biến để
nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu. Nhóm tác giả trong [8]
đề xuất một phương pháp sử dụng kết hợp các cảm
biến gia tốc và cảm biến điện cơ. Các tín hiệu đến
từ các cảm biến gia tốc và điện cơ được xử lý trước
khi đưa vào bộ phân loại SVM. Theo đề xuất của
họ, hệ thống nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu có thể đạt
được độ chính xác 96,16% trên bộ dữ liệu tự thu thập
của họ. Mặc dù các phương pháp tiếp cận dựa trên
nhiều cảm biến có thể đạt được độ chính xác tốt hơn

nhưng hệ thống trở nên bất tiện hơn cho người thực
hiện ngôn ngữ ký hiệu vì họ phải đeo nhiều thiết bị
hơn. Hơn thế nữa, cách tiếp cận này không thể nắm
bắt được toàn bộ sự thay đổi về hình dạng và chuyển
động tương đối của các bộ phận cơ thể.

B. Phương pháp dựa trên thị giác máy tính

Với phương pháp tiếp cận này máy thu hình được
sử dụng là công cụ chính giúp ghi lại dữ liệu đầu
vào. Lợi thế của sử dụng máy thu hình đó là không
cần đeo một thiết bị nào cả và giúp giảm chi phí
giá thành của thệ thống. Hơn thế nữa giới hạn góc
nhìn của máy thu hình rất lớn giúp cho có thể thu
được đồng thời nhiều người trong cuộc hội thoại. Bên
cạnh đó ngày này các điện thoại thông minh đều được
trang bị máy thu hình với độ phân giải cao đó có thể
là một tiềm năng lớn cho dữ liệu đầu vào của hệ
thống nhận dạng. Vì thế các tiếp cận dự trên thị giác
máy tính cho hệ thống nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu
khiến cho việc giao tiếp hằng ngày của người khiếm
thính tự nhiên hơn và thuật tiện hơn khi sử dụng.
Do những lợi ích được đề cập trên, đã có nhiều nhà
nghiên cứu tập trung vào đề xuất nhận dạng ngôn
ngữ ký hiệu dựa trên thị giác bằng nhiều ngôn ngữ
khác nhau như ngôn ngữ ký hiệu của Mỹ [9], [10],
[11], ngôn ngữ ký hiệu Trung Quốc [12], ký hiệu
Hàn Quốc ngôn ngữ [13] và ngôn ngữ ký hiệu Việt
Nam [14], [15]. Trong [11], tác giả đã nghiên cứu
hai kỹ thuật trích xuất tính năng mới của Combined
Orient Histogram and Statistical and Wavelet feature
để nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu Mỹ các số từ 0-9.
Các đặc trưng được kết hợp lại và được đưa vào một
mạng nơ ron để huấn luyện. Tác giả của [12] triển
thực hiện nắm bắt thông tin cả 2 chiều không gian
và thời gian trong mô hình phân loại ngôn ngữ kí
hiệu Trung Quốc. Đầu tiên một mô hình trích đặc
trưng của ngôn ngữ kí hiệu được thực hiện, các đặc
trưng là đầu vào của bộ phân loại SVM để nhận dạng
30 loại của bảng chữ cái Trung Quốc. Kết quả của
họ cho thấy Linear kernel SVM là bộ phân loại phù
hợp nhất với nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu. Để nhận
dạng ngôn ngữ kí hiệu Việt Nam, tác giả của [14]
được sử dụng mô tả địa phương. Trong mô đun trích
chọn đặc trưng, họ trích xuất đặc trưng không gian
và đặc trưng ngữ cảnh để mô tả từ ngữ trong ngôn
ngữ ký hiệu. Sau đó một tập các đặc trưng được học
bởi bộ phân loại SVM. Đánh giá trên tập dữ liệu của
họ cho kết quả đạt được độ chính xác là 86,61%. Từ
cách tiếp cận thị giác máy tính, nhận dạng ngôn ngữ
ký hiệu được xem là một nhánh của nhận dạng hành
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động với hạn chế chuyển động của một số bộ phận
trên cơ thể. Có một xu hướng trong cộng đồng nhận
dạng ngôn ngữ ký hiệu trong đó các nhà nghiên cứu
đang cố gắng thay thế các đặc trưng thủ công bằng
mô hình học sâu để cải thiện độ chính xác và độ
tin cậy. [15] đã sử dụng CNN-LSTM cho nhận dạng
ngôn ngữ kí hiệu Việt Nam. Kết quả của họ đã cho
thấy rằng phương pháp học sâu có kết quả vượt trội
so với phương pháp truyền thống. Tác giả [13] đã
phát triển một hệ thống nhận dạng ngôn ngữ kí hiệu
Hàn Quốc dựa trên mạng nơ-ron tích chập CNN từ
đầu vào là các video. Tập dữ liệu của họ bao gồm
10 từ được chọn trong ngôn ngữ kí hiệu Hàn Quốc.
Phương pháp của họ đạt độ chính xác 84,5% Tắc giả
của [16] đã xuất một phướng pháp kết hợp hai kĩ
thuật mạnh nhất của học sâu là CNN trích đặc trưng
không gian và LSTM trích đặc trưng thời gian. Kết
quả hệ thống của họ được đánh giá trên tập dữ liệu
gồm 40 từ vựng thông dụng hằng ngày. Đánh giá của
họ chỉ ra rằng mô hình dựa trên CNN-LSTM có thể
được thực thi trong thời gian thực cho các ứng dụng
thực tế. Trong [17], việc nhúng CNN từ đầu đến cuối
vào mô hình Markov ẩn (HMM) đã được giới thiệu.
CNN-HMM lai tận dụng khả năng phân biệt đối xử
mạnh mẽ của CNN và khả năng mô hình hóa trình
tự của HMM. Phương pháp được đề xuất của họ có
thể nhận ra ngôn ngữ ký hiệu liên tục đạt tỷ lệ lỗi
lần lượt là 30% và 32,5% trên bộ dữ liệu Phoenix
2012 [18] và bộ dữ liệu Phoenix 2014 [19].

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

Đề xuất của chúng tôi được mô tả trong Hình 1
bao gồm 2 phần chính: mô hình I3D để trích rút đặc
trưng về mặt không gian và mô hình LSTM để trích
rút đặc trưng về mặt thời gian. Đầu vào là từng khung
hình được lấy ra từ video, chúng tôi chia tập khung
hình thành các khối con. Sau đó với mỗi khối sẽ trở
thành đầu vào của một mô đun I3D, số lượng mô
đun I3D bằng số lượng khối khung hình con. Trong
bài báo này chúng tôi tối ưu số lượng các khối con
đầu vào dựa trên kết quả thực nghiệm trên các bộ
cơ sở dữ liệu. Độ dài của mỗi khối video con sẽ
ảnh hưởng đến số lượng của các khối sau khi được
cắt nhỏ. Trong thực tế, nếu mô hình này được đưa
ra để nhận dạng hành động trong video nói chung
thì sẽ cho độ hiệu quả không cao. Tuy nhiên với bài
toán nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu, các hành động của
người thực hiện ngôn ngữ ký hiệu là tập hợp của rất
nhiều hành động nhỏ của tay và cảm xúc trên khuôn
mặt, những hành động nhỏ này sẽ xuất hiện trong

các video của những nhóm khác khi người đó thực
hiện từ khác. Do vậy, lấy động lực từ phương pháp
túi từ (Bag of word), nhóm nghiên cứu đề xuất có thể
chia video của từng từ trong ngôn ngữ ký hiệu thành
các video nhỏ hơn để có thể áp dụng hiệu quả trong
bài toán nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu này. Mỗi hành
động Đầu ra của mô đun I3D là vector đặc trưng
1024 chiều, sau đó được đưa qua các lớp LSTM để
phân loại thành các nhóm ngôn ngữ kí hiệu.

A. I3D

I3D được đề xuất để giải quyết vấn đề cho nhận
dạng hành động con người (Human Activity Recog-
nition - HAR). I3D sử dụng Inception V1 được đào
tạo trước để thực hiện học tập chuyển đổi từ bộ dữ
liệu ImageNet sang bộ dữ liệu video hoạt động của
con người. Các hạt nhân của mạng Inception V1 [20]
truyền thống được mở rộng thành các hình dạng 3
chiều (3D) để phù hợp với dữ liệu đầu vào của chuỗi
khung. Thành công của mô hình I3D dựa trên quan
sát rằng không có bộ dữ liệu HAR nào có sẵn lớn
như ImageNet. Trong tài liệu, các mô hình mạng nơ
ron nhân chập 3 chiều (3DCNN) được sử dụng cho
các vấn đề phân loại video là các mô hình nông vì
thiếu dữ liệu. Mô hình của chúng tôi sử dụng mô
hình I3D được đào tạo trước để tinh chỉnh với tập dữ
liệu của chúng tôi. Mô hình I3D được đào tạo trước
phù hợp với các vấn đề phân loại video HAR ngắn
vì nó không chỉ nắm bắt thông tin không gian một
cách hoàn hảo mà còn tìm hiểu các đặc điểm tạm
thời của các hoạt động cục bộ. Tuy nhiên, áp dụng
mô hình I3D trực tiếp vào bộ dữ liệu ngôn ngữ ký
hiệu là không hiệu quả vì video ngôn ngữ ký hiệu
chứa một số hành động phụ trong video thời lượng
dài. Do đó, thay vì áp dụng I3D trực tiếp để nhận
dạng ngôn ngữ ký hiệu, chúng tôi chia khung đầu
vào thành các khối phụ để lấy đầu vào cho lớp I3D.
Sau đó, đầu ra của lớp I3D được chuyển cho các lớp
LSTM để khai phá các đặc trưng toàn cục.

B. LSTM

LSTM là một trong những biến thể nổi tiếng nhất
của mô hình mạng thần kinh hồi quy ( Recurrent
Neural Network - RNN) để giải quyết vấn đề của
mô hình dữ liệu biến đổi theo thời gian. Ý tưởng
chính chính của RNN là sử dụng trực tiếp thông tin
tuần tự. Mô hình RNN thực hiện cùng một nhiệm vụ
cho mọi phần tử của chuỗi, với đầu ra phụ thuộc vào
các tính toán trước đó. Ngoài ra, mô hình RNN có
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Hình 1. Sơ đồ khối phương pháp đề xuất.

thể nắm bắt thứ tự dữ liệu chuỗi thời gian để dự đoán
chính xác đầu ra. Tuy nhiên RNN gặp phải hai vấn
đề đó là vanishing gradient và exploding gradient.
Vanishing gradient xảy ta khi sự đóng góp không
đáng kể thông tin cho gradient của các bước thời gian
xảy ra trước đó. Do đó mô hình càng sâu thì càng
khó đào tạo. Exploding gradient xảy ra khi bùng nổ
thông tin của các bước thời gian trước đó dẫn đến sự
tích lũy gradient, dẫn đến cập nhật rất lớn cho trọng
số của mô hình trong quá trình huấn luyện. LSTM là
một trong những đề xuất được đưa ra để giải quyết
các nhược điểm của RNN. Một tế bào LSTM được
mổ tả trong Hình 2 bao gồm cổng đầu vào it cổng
đầu ra ot, và cổng quên ft. Với thiết kế gồm 3 cổng
như vậy LSTM có khả năng giải quyết vấn đề phụ
thuộc dài hạn mà mô hình RNN không thể học được.
Trong một bài viết, LSTM vượt trội hơn RNN trong
vấn đề liên quna đến dữ liệu thay đổi theo chuỗi thời
gian. Đạo hàm công thức cụ thể của LSTM được
minh họa trong Công thức (1) - (11). Trong phương
pháp đề xuất của chúng tôi, lớp LSTM được xếp
chồng lên nhau sau các mô-đun I3D để tìm hiểu mối
quan hệ giữa hành động phụ trong các video ngôn
ngữ ký hiệu. Đầu ra của các tế bào LSTM là trạng
thái của tế bào đó (ct) và trạng thái ẩn (ht). Đầu vào
của các tế bào LSTM là trạng thái tế bào trước đó
(ct−1), trạng thái ẩn trước đó (ht−1) và đầu vào của
trạng thái thứ i (xt).

sigmoid(x) =
1

1 + e−x
(1)

tanh(x) =
e2x − 1

e2x + 1
(2)

ft = sigmoid(Uf ∗ xt +Wf ∗ ht−1 + bf ) (3)

it = sigmoid(Ui ∗ xt +Wi ∗ ht−1 + bi) (4)

ot = sigmoid(Uo ∗ xt +Wo ∗ ht−1 + bo) (5)

ct = ft∗ct−1+it∗tanh(Uc∗xt+Wc∗ht−1+bc) (6)

ht = ot ∗ tanh(ct) (7)

Trong đó Uf , Ui, Uo, Uc lần lượt là các tham số
đầu vào ; Wf , Wi, Wo, Wc lần lượt là các tham số
hồi quy; bf , bi, bo, bc lần lượt là các tham số độ lệch;
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Hình 2. Kiến trúc của LSTM.

C. Chiến lược chia khối con.

Đặc điểm khác biệt của phương pháp chúng tôi
đề xuất là phương pháp phân chia khối con. Phương
pháp này được bắt nguồn từ việc quan sát rằng mỗi
ký tự trong ngôn ngữ ký hiệu được biểu diễn đã kết
hợp một loạt các hành động con. Do đó việc phân
đoạn video thành các đoạn nhỏ cho kết quả tốt hơn,
khi mà, mô hình có khả năng tìm hiểu và mô hình
hóa mối quan hệ giữa các hành động phụ với nhau.
Do đó, chúng tôi chia đầu vào video thành các khối
con kích thước bằng nhau. Sau đó, các khối con này
là đầu vào của I3D và LSTM như trong Hình 1. Độ
dài của khối con là một tham số quan trọng cần được
chọn cẩn thận. Sự lựa chọn sai của tham số này có
thể làm giảm đáng kể độ chính xác của phương pháp
được đề xuất. Tuy nhiên, kích thước các khối con
được cố định để áp dụng vào trong các trường hợp
thức tế. Trong phần kết quả thử nghiệm, chúng tôi
đã triển khai hệ thống với các độ dài khác nhau để
có được độ dài tối ưu.

D. VSLB-C: Bộ dữ liệu ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt
ở mức độ ký tự

Hệ thống bảng chữ cái tiếng Việt giống với hệ
thống bảng chữ cái tiếng Anh hơn là bảng chữ cái
như hệ thống ký hiệu của Trung Quốc, Nhật Bản và
Hàn Quốc. Tuy nhiên Tiếng Việt thậm chí còn phức
tạp hơn tiếng Anh vì đặc điểm âm sắc của chúng bao
gồm sáu âm khác nhau và ba dấu phụ. Do đó, việc
xây dựng bộ dữ liệu mới là cần thiết để nghiên cứu
việc nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt trong
video. Trong bài báo này, chúng tôi đã thu thập một
bộ dữ liệu bao gồm tất cả chữ cái tiếng Việt trong từ
vựng ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt. Trong quy trình

Hình 3. Phân bố mẫu huấn luyện.

Hình 4. Phân bố mẫu kiểm tra.

thu thập dữ liệu này, người tham gia được yêu cầu
thực hiện các cử chỉ ngôn ngữ ký hiệu trước máy thu
hình. Bên cạnh đó, người tham gia được tự do mặc
các loại quần áo khác nhau như trong Hình 5 . Mỗi
người tham gia được yêu cầu thực hiện đầy đủ 29 ký
tự trong bảng chữ cái ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt.
Mỗi người thực hiện được ghi lại nhiều lần với các
góc và khoảng cách khác nhau từ người tham gia và
máy thu hình. Kết quả là bộ dữ liệu này bao gồm tổng
cộng 3248 video. Chúng tôi chia dữ liệu thành phần
huẩn luyện và phần thử nghiệm. Tổng số video cho
mỗi phần được chi tiết trong Hình 3 và Hình 4. Tổng
số video cho mỗi người tham gia trong phần huẩn
luyện gần như bằng nhau. Trong khi tổng số video
cho mỗi người tham gia trong phần thử nghiệm là
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Hình 5. Ảnh mẫu từ tập dữ liệu video.

khác nhau đáng kể. Chiến lược chia tách này làm
cho quá trình huẩn luyện hiệu quả hơn nhưng đảm
bảo tính khách quan của hệ thống. Các tham số huẩn
luyện của phương pháp đề xuất của chúng tôi được
thể hiện trong Bảng I và Bảng II. Tổng số tham số có
thể huấn luyện là khoảng 17 triệu. Để với quá trình
huấn luyện hiệu quả, tỷ lệ học của chúng tôi được
điều chỉnh ở số lượng epoch khác nhau. Trình tối
ưu hóa của chúng tôi sử dụng là Stochastic Gradient
Descent, trong khi hàm mất mát là cross entropy.

Bảng I
CÁC THAM SỐ CỦA MÔ HÌNH ĐỀ XUẤT

Parameters Value Notes

Input shape
5 blocks x
8 frames x

224 x 224 x 3
RGB image

Output I3D 1024 dimensions
Output model 29 classes

Epoch 40
Batch size 16

Learning rate 1e-2 Epoch <= 10
Learning rate 1e-3 10 < Epoch < 20
Learning rate 5*1e-4 Epoch >= 20

Optimizer SGD Decay = 1e-6
Loss function Cross entropy

Kết quả của quá trình huấn luyện được thể hiện
trong Hình 6 và Hình 7. Giá trị mất mát và độ chính
xác của quá trình huấn luyện có xu hướng dao động
mạnh trong những epoch đầu tiên, sau đó ổn định

Bảng II
SỐ LƯỢNG TRỌNG SỐ HUẤN LUYỆN ĐƯỢC CỦA MÔ HÌNH ĐỀ

XUẤT

Layer Output shape No. of param
Time distributed (None, 5, 1024) 13,344,144

LSTM (None, 5, 512) 3,147,776
LSTM (None, 128) 328,192

Dropout (None, 128)
Dense (None, 29) 3,741

Total Params: 16,823,853

dần dần trong những epoch sau này. Nếu độ mất mát
và độ chính xác không ổn định trong quá trình huấn
luyện, điều này cho thấy không có dấu hiệu hội tụ,
thì mô hình đề xuất không phù hợp với tập dữ liệu.
Mô hình đề xuất của chúng tôi có xu hướng hội tụ
đến giá trị tối ưu sau 20 epoch. Kết quả này cũng
cho thấy mô hình hoạt động hiệu quả trên bộ dữ liệu
kiểm tra và xác nhận hợp lệ. Quá trình huấn luyện
của chúng tôi dừng lại sau 40 epoch.

IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

A. Đánh giá độ chính xác

Đối với 29 ký tự, cách tiếp cận của chúng tôi phải
phân loại các video đầu vào thành 29 nhãn khác
nhau. Chúng tôi đánh giá các mô hình bằng cách
sử dụng độ đo F1, xem xét phân loại chính xác của
từng lớp quan trọng như nhau. Chiến lược chia tách
theo khối được mô tả trong phần trước. Từ kết quả
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Hình 6. Biến đổi độ chính xác trong quá trình huấn luyện

Hình 7. Biến đổi hàm mất mát trong quá trình huấn luyện

trong Bảng III, chúng ta có thể thấy rằng phương
pháp được đề xuất của chúng tôi đạt được chỉ số F1
cao hơn so với phương pháp cơ sở sử dụng mạng
I3D tiêu chuẩn là phương pháp tốt nhất hiện tại và
các phương pháp khác như CNN1D kết hợp LSTM
và 3DCNN. Kết quả này có thể được giải thích bởi
thực tế là mỗi hoạt động từ video đầu vào bao gồm
một vài hoạt động phụ. Do đó, mô hình của chúng
tôi tìm ra được cơ chế phân chia theo khối hiệu quả
cho thấy hiệu suất tốt hơn. Do đó, điểm F1 cho việc
sử dụng mạng I3D chỉ là 89,2% trong khi con số
này cho phương pháp được đề xuất của chúng tôi đạt
92,3%. Ma trận sai số chi tiết của mô hình phân loại
được đề xuất được đưa ra trong Hình 8. Như được
hiển thị trong ma trận sai số, hầu hết các ký tự cụ

thể đều có thể được phân loại chính xác, ngoại trừ
một vài ký tự rất giống nhau trong biểu diễn ngôn
ngữ ký hiệu như u và ô, m và n, l và đ.

Bảng III
KẾT QUẢ SO SÁNH

Method F1 score
Standard I3D 89.2

CNN1D+LSTM 87.6
3DCNN 86.2

Our proposed method 92.3

B. Thử nghiệm thực tế

Trong thực nghiệm này, chúng tôi cũng tích hợp
mô hình vào ứng dụng trong thế giới thực khi một
cá nhân muốn giao tiếp với người câm điếc. Họ thực
hiện các hoạt động ngôn ngữ ký hiệu trước một máy
thu hình. Trong tiếng Việt, giống như các ngôn ngữ
Latinh khác, một từ là sự kết hợp một tập hợp các
ký tự. Từ quan điểm này, chúng tôi xây dựng một
ứng dụng dựa trên web để người dùng nhập một loạt
ký tự ngôn ngữ ký hiệu. Nếu người dùng muốn nói
"tôi". họ sẽ nhập t, oo, i bằng tiếng Việt theo thứ tự
(tôi). Các thí nghiệm cũng cho thấy hệ thống có thể
hoạt động trong miền thời gian thực. Thời gian xử
lý để xác định một ký tự riêng lẻ là khoảng 200 mili
giây với cạc màn hình GTX 1070 TI .

V. KẾT LUẬN

Bằng cách so sánh độ chính xác của mô hình được
đề xuất với I3D tiêu chuẩn, mô hình của chúng tôi
cho kết quả cao hơn, nhưng độ phức tạp tính toán
tương tự như I3D tiêu chuẩn. Để mô hình được triển
khai trong thực tế, bộ sưu tập cơ sở dữ liệu cần thêm
một số ký tự n Unicode để mã hóa sáu âm và ba dấu
phụ trong ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt. Nếu một ký
tự được đặt thành chuyển đổi câu là cần thiết, ký tự
"khoảng trắng" cũng phải được thêm vào cơ sở dữ
liệu. Vào thời điểm đó, nhóm nghiên cứu của chúng
tôi sẽ tham khảo ý kiến các chuyên gia ngôn ngữ ký
hiệu của Việt Nam để liên kết hoạt động ngôn ngữ
ký hiệu liên quan đến kí hiệu "khoảng trắng". Mô
hình đề xuất có thể được sử dụng để xây dựng một
từ điển cho cả cộng đồng người câm điếc và những
người khác. Một thử nghiệm thực nghiệm được tiến
hành để xác minh phương pháp được đề xuất của
chúng tôi, dựa trên cơ sở dữ liệu VSLB-C. Kết quả
đánh giá đã chứng minh tính khả thi của việc nhận
biết ngôn ngữ ký hiệu tiếng Việt. Công việc trong
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Hình 8. Ma trận sai số của phương pháp đề xuất.

tương lai nên điều tra các mô hình phân cấp sâu để
học tập hiệu quả hơn và xây dựng cơ sở dữ liệu ngôn
ngữ ký hiệu dựa trên tiếng Việt để giao tiếp thuận
tiện hơn giữa người câm điếc và người khác.
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VIETNAMESE SIGN LANGUAGE
RECOGNITION IN VIDEO BY

MULTI-BLOCK I3D AND LSTM

Abstract: Sign language is an irreplaceable means
in the daily communication of the deaf-mute com-
munity. Sign language is represented by the gesture
of the upper body part. With the development of
advanced technology, the Sign language recognition
system has become an effective bridge between the
deaf-mute community with the outside world. Viet-
namese sign language recognition (VSLR) is a branch
of sign language recognition used by the community
of Vietnamese deaf-mute people. VSLR aims to
correctly interpret the gestures in sign language into
their corresponding text. In this paper, we propose
a method for identifying sign language from videos
based on deep learning framework. The proposed
method includes two main parts which are two

streams convolutional neural network (CNN) for the
spatial features and long-short term memory (LSTM)
network for the temporal features. We evaluated the
framework with our acquired dataset including 29
Vietnamese alphabets, 5 tone marks, and a space
symbol. The experiments achieved satisfactory re-
sults of 95% F1 score which proves the feasibility
and applicability of the proposed approach.

Keywords: Vietnamese sign language, video recog-
nition, deep learning
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