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Tóm tắt: Bài báo đề xuất một phương pháp nhận dạng cử chỉ 

tay dựa trên phương pháp học sâu. Dữ liệu cử chỉ tạy được thu 

thập từ hai cảm biến: cảm biến gia tốc và con quay hồi chuyển.  

Dữ liệu này sau đó được tiền xử lý bằng cách lọc nhiễu và phân 

đoạn. Tiếp đến dữ liệu được đưa vào mạng học sâu để trích chọn 

đặc trưng và phân loại cử chỉ. Nhóm tác đã thử nghiệm với kiến 

trúc mạng học sâu đang được đánh giá cao trong nhận dạng cử 

chỉ tay động là mạng BaseLineCNN. Từ kết quả thực nhiệm có 

thể kết luận phương pháp học sâu nói chung và mạng 

BaselineCNN nói riêng cho kết quả tốt trong nhận dạng cử chỉ 

tay, với dữ liệu được thu thập từ cảm biến trên các thiết bị đeo 

tay phổ biến hiện nay. 

 

Từ khóa:  Nhận dạng cử chỉ tay, học sâu, BaselineCNN, 

hand gesture recognition.  

I.  MỞ ĐẦU 

Bài toán nhận dạng cử chỉ tay đã được quan tâm và 
nghiên cứu từ những năm đầu của thế kỷ trước. Mục tiêu 
của bài toán là nhận dạng được hình dáng (cử chỉ tay tĩnh) 
hoặc hoạt động (cử chỉ tay động) của cử chỉ tay, bao gồm 
ngón tay, bàn tay, cánh tay để từ đó đưa ra các thông tin 
hữu ích trong tương tác người máy.  

Trước đây, bài toán nhận dạng cử chỉ tay thường được 
tiếp cận theo hướng áp dụng thị giác máy tính.  Theo đó các 
cử chỉ ngón tay, bàn tay sẽ được chụp lại và sử dụng các 
mô hình học máy để huấn luyện và nhận dạng. Ưu điểm 
phương pháp này là kết quả nhận dạng cao và ổn định. Tuy 
nhiên phương pháp này thường chỉ áp dụng hiệu quả trong 
bài toán nhận dạng cử chỉ tay tĩnh. Phạm vi thực hiện cử 
chỉ bị giới hạn trong vùng nhìn của camera nên chưa cho 
phép cử chỉ của người được nhận dạng mọi nơi, mọi lúc. 
Ngoài ra, cách tiếp cận thị giác máy tính thường đòi hỏi tài 
nguyên tính toán khá lớn.  

Gần đây với sự phát triển mạnh của lĩnh vực vi điện tử, 
các cảm biến được tích hợp ngày càng nhiều trong các thiết 
bị IoT và di động. Các cảm biến như cảm biến gia tốc, cảm 
biến con quay hồi chuyển cho phép chúng ta thu thập được 
nhiều thông tin hữu ích phục vụ cho việc dự đoán các cử 
chỉ tay động, đặc biệt liên quan đến hoạt động của cổ tay, 
cánh tay. Phần lớn thiết bị đeo tay hiện nay đều được trang 
bị với những khối đo lường này, ví dụ như đồng hồ thông 
minh hoặc các vòng đeo tay theo dõi sức khỏe. Bằng cách 
kết hợp những thiết bị đeo tay này trong ngữ cảnh một hệ 
thống IoT như nhà thông minh, chúng ta có thể xây dựng 

một hệ thống nhận dạng cử chỉ tay động phù hợp cho các 
bài toán khác nhau, ví dụ nâng cao trải nghiệm người dùng 
trong điều khiển nhà thông minh, hỗ trợ người khiếm thị 
trong giao tiếp, hoặc hỗ trợ trong tương tác người máy. 
Nhiều giải pháp được đưa ra với độ chính xác cao, ví dụ 
những nghiên cứu của Yang và đồng nghiệp [1], Monisha 
và đồng nghiệp [2], Lei và đồng nghiệp [3]. 

Đã có một số nghiên cứu ứng dụng thông tin thu thập 
từ các thiết bị đeo tay phổ biến [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10], 
như sử dụng đồng hồ Apple Watch [4], Huawei Watch [10] 
để nhận dạng hoạt động của bàn tay, cổ tay. Tuy nhiên 
những hệ thống này chưa được tích hợp đầy đủ vào nền 
tảng IoT và việc triển khai trong thực tế còn gặp nhiều khó 
khăn. Một số nghiên cứu khác cho phép thực thi việc nhận 
dạng trực tiếp trên điện thoại thông minh, tuy nhiên lại gây 
khó khăn cho người dùng trong ghi nhớ cử chỉ. 

Bài báo này đề xuất một phương pháp nhận dạng cử chỉ 
tay động liên quan đến hoạt động của cánh tay sử dụng các 
cảm biến được tích hợp sẵn trong thiết bị đeo (ví dụ như 
đồng hồ thông minh) phù hợp với cấu hình hạn chế của các 
nền tảng IoT như nhà thông minh. Mục tiêu của nghiên cứu 
hướng tới là nhận dạng hoạt động của tay (ví dụ giơ tay lên, 
xuống, sang trái, phải ...) thông qua dữ liệu được thu thập 
bởi các thiết bị đeo thông minh tại cổ tay. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau. Phần 2 
giới thiệu một số nghiên cứu liên quan. Phần 3 giới thiệu 
phương pháp nhận dạng cử chỉ tay dựa trên học sâu. Phần 
3 là thực nghiệm và phân tích kết quả. Phần 4 là kết luận và 
hướng phát triển trong tương lai. 

II. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN  

Nghiên cứu chủ yếu tập trung vào các giải pháp nhận 
dạng cử chỉ tay động, dựa trên thiết bị đeo tại cổ tay, do đó 
trong phần này, một số nghiên cứu liên quan sử dụng dữ 
liệu cảm biến để nhận dạng cử chỉ tay liên quan sẽ được đề 
cập.  

Về cơ bản, nhận dạng cử chỉ tay động dựa trên cảm biến 
thường dựa trên dữ liệu trong không gian 3 chiều biến thiên 
theo thời gian. Các tính năng như góc uốn của ngón tay, 
hướng và vị trí tuyệt đối của bàn tay thường ở trong không 
gian 3 chiều, nên nó cần các thông tin về độ sâu, hướng, gia 
tốc ...  

Gần đây, một trong những cảm biến thường được dùng 
để thu thập dữ liệu này là gia tốc kế. Gia tốc kế cung cấp 
dữ liệu trong không gian 3 chiều với 3 trục x, y, z; gia tốc 
của cảm biến theo các chiều được tính toán riêng biệt, do 
đó chúng ta có thể sử dụng số liệu này để xác định được 
hướng và chuyển động của cảm biến. Ví dụ, gắn cảm biến 
gia tốc vào dây đeo cổ tay, ta có thể xác định được khi nào 
và hướng cổ tay chuyển động hoặc quay. Đã có nhiều 
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nghiên cứu sử dụng cảm biến gia tốc kế để thu thập dữ liệu 
cho việc nhận dạng cử chỉ tay động, ví dụ như nghiên cứu 
của Liu và đồng nghiệp  [12], Leung và đồng nghiệp  [5], 
Kwon và đồng nghiệp  [13], Hong và đồng nghiệp  [7] ... 
Bên cạnh chỉ sử dụng cảm biến gia tốc, có một số nghiên 
cứu đề xuất kết hợp dữ liệu 3 chiều của cảm biến gia tốc 
với dữ liệu 3 chiều của cảm biến con quay hồi chuyển [13] 
[8] [14]. Sử dụng đồng thời cả hai cảm biến cho phép ta kết 
hợp dữ liệu gia tốc và hướng quay trên từng trục, từ đó cải 
thiện độ chính xác của việc nhận dạng cử chỉ tay động. 

Ngoài ra, kết hợp 2 cảm biến trên với dữ liệu 3 chiều 
của từ kế (magnetometer) ta sẽ thu được dữ liệu cảm biến 
trong 9 trục khác nhau, hỗ trợ thông tin quay, hướng và độ 
nghiêng của cử chỉ. Cảm biến từ trường là một thiết bị hệ 
thống vi cơ điện tử quy mô nhỏ cho phép đo mức độ của từ 
trường. Một số nghiên cứu đã thử nghiệm kết hợp từ kế để 
thu thập dữ liệu cử chỉ tay động, ví dụ như Ordonez và đồng 
nghiệp  [14], Senevirante và đồng nghiệp  [15].  

 Có 3 phương pháp phân tích chính được áp dụng để 
phân loại hoặc nhân dạng cử chỉ tay: Phương pháp so khớp 
mẫu (Template-based methods); học máy cổ điển với các 
đặc trưng trích chọn bằng tay (Handcrafted features); và 
học sâu.  

Hướng tiếp cận đầu tiên, phương pháp so khớp mẫu [7], 
dựa trên ý tưởng tính toán khoảng cách giữa tập cử chỉ mẫu 
và tập cần nhận dạng. Khoảng cách này sau đó được so sánh 
với một ngưỡng được đặt trước để xác định xem 2 bộ cử 
chỉ có phải là một hay không. Có nhiều loại khoảng cách 
được sử dụng, ví dụ như khoảng cách hình học [28], khoảng 
cách Euclid  [29]. Một điển hình của hướng tiếp cận này là  
phương pháp Xoắn thời gian động - Dynamic Time 
Warping (DTW) [30]. DTW xác định cử chỉ tay động gần 
nhất bằng cách đo khoảng cách DTW giữa đặc trưng đầu 
vào và đặc trưng từng cử chỉ mẫu. Trước khi tính toán 
khoảng cách, DTW được sử dụng để căn chỉnh hai dữ liệu 
thông qua việc làm cong với phương pháp phi tuyến để làm 
cho dữ liệu khớp với nhau. Do quá trình căn chỉnh này, các 
thuật toán này có thể đối phó với các biến dạng trong dữ 
liệu phụ thuộc thời gian gây ra bởi các tốc độ khác nhau. 
Các thuật toán nhận dạng dựa trên DTW thể hiện hiệu suất 
tốt cho nhận dạng cử chỉ tay động. Tuy nhiên, hiệu suất 
nhận dạng phụ thuộc rất nhiều vào chất lượng của các mẫu 
được chọn. Do đó, vì các thuật toán này yêu cầu tìm các 
mẫu tối ưu từ bộ dữ liệu đã chuẩn bị, nên khó có thể thực 
hiện việc học theo thời gian thực với độ chính xác cao, đây 
là một trong những yêu cầu quan trọng đối với nhận dạng 
cử chỉ động.  

Hướng tiếp cận thứ 2 có thể được xem như là sự phát 
triển từ hướng thứ nhất: nhận dạng cử chỉ tay động với học 
máy cổ điển bằng các bộ phân loại, sử dụng đặc trưng trích 
chọn bằng tay. Các kỹ thuật khác nhau được áp dụng để 
trích chọn đặc trưng trong miền thời gian, tần số hoặc cả 2 
cho mỗi lớp cử chỉ cần nhận dạng. Sau đó, các kỹ thuật 
phân loại sẽ được áp dụng để xác định lớp của cử chỉ. Các 
kỹ thuật thường được sử dụng để phân loại ví dụ như  máy 
véc tơ hỗ trợ [27, 30, 7] và mạng thần kinh (không có lớp 
ẩn) [29, 1, 28], K láng giềng gần nhất [32]. Các kỹ thuật 
này cũng có thể được kết hợp cùng sử dụng, ví dụ kết hợp 
cây quyết định với mô hình phân cụm k và các mô hình 
Markov ẩn được sử dụng trong [32]; kết hợp của các máy 
véc tơ hỗ trợ và các mô hình Markov được sử dụng trong 
[24]. Việc sử dụng các đặc trưng trích chọn bằng tay thường 
tốn thời gian trong xác định đặc trưng sử dụng. Ngoài ra, 
các nghiên cứu cũng gặp nhiều khó khăn khi muốn mở rộng 

số lượng cử chỉ, hoặc nhận dạng cử chỉ phức tạp hơn, vì các 
đặc trưng này thường là kết quả của các biến đổi toán học, 
không phải xuất phát từ các hành vi [22].  

Thế hệ thứ ba được xuất phát từ sự phát triển của các 
công nghệ học sâu, trong đó các đặc trưng cử chỉ tay động 
được tự động trích xuất từ dữ liệu thô. Phương pháp này sử 
dụng các mạng nơ ron nhiều lớp xử lý thông tin phi tuyến 
tính để trích xuất và phân loại đặc trưng, được sắp xếp theo 
thứ bậc; đầu ra lớp này là đầu vào của lớp kế. Chẳng hạn, 
Kwonet và đồng nghiệp [11] đã trình bày một công nghệ 
học sâu trong nhận dạng cử chỉ tay động bằng cách sử dụng 
mô hình phân loại mạng thần kinh tích chập (CNN) với 17 
lớp ẩn. Ordonezet và đồng nghiệp [22] năm 2016 cũng đề 
xuất mạng học sâu DeepConvLSTM bao gồm các lớp tích 
chập và lớp hồi quy LSTM, có khả năng tự học các đặc 
trưng của cử chỉ tay động. Mạng học sâu này đã được thử 
nghiệm trên bộ dữ liệu OPPORTUNITY [31], được thu 
thập bởi 5 thiết bị đeo với 15 cảm biến (5 cảm biến gia tốc, 
5 cảm biến con quay hồi chuyển và 5 cảm biến từ kế). Kết 
quả nhận dạng cử chỉ đề xuất cao (91.5%) nhưng số thiết bị 
đeo không phù hợp với điều kiện thực tế trong cuộc sống. 
DeepConvLSTM là mạng được đánh giá cao trong nhận 
dạng cử chỉ tay vì nó đã xét đến yếu tố biến thiên theo thời 
gian của cử chỉ tay động (tích hợp mạng hồi quy bộ nhớ dài 
ngắn).  

Các kỹ thuật học sâu là phương pháp đang hứa hẹn sẽ 
giải quyết triệt để yêu cầu của nhận dạng từ các thiết bị đeo 
tay thông thường. Đầu tiên, hiệu suất nhận dạng và thời 
gian cải thiện hơn so với các phương pháp trước đó. Thứ 
hai, nhận dạng cử chỉ tay động dựa trên học sâu có khả năng 
phát hiện ra các đặc trưng chưa được khám phá gắn liền với 
các hành vi của tay người, từ các chuyển động đơn giản ở 
các lớp thấp hơn đến các chuyển động phức tạp hơn ở các 
lớp trên. 

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT  

Baseline CNN [14] là 1 mạng học sâu tích chập bao 
gồm các lớp tích chập 2 chiều, phi hồi quy và cuối cùng là 
lớp softmax dùng để phân loại hành động. Đầu tiên, dữ liệu 
cảm biến được tính toán qua 4 lớp tích chập để chiết suất 
đặc trưng và trừu tượng hóa dữ liệu thành dạng bậc đặc 
trưng cao. Các lớp tích chập xử lý dọc theo trục thời gian, 
số lượng kênh cảm biến giống nhau ở các ánh xạ đặc trưng 
đầu ra (feature map).  

Hình 1 mô tả toán tử tích chập bằng ký hiệu '*', được 
tính dựa vào 1 nhân (kernel) có kích thước mô tả bằng hình 
chữ nhật màu vàng, với kích thước thực tế là 5*1, bước 
nhảy bằng 1x1 và được đệm lề có hạn định (padding valid). 
Các đặc trưng ánh xạ đầu ra ở mỗi bước tích chập này sau 
đó được tính qua hàm đơn vị tuyến tính chỉnh lưu (ReLUs), 
hàm phi tuyến tính được định nghĩa là δ(x) = max (0,x). 
Các lớp 6 và 7 là lớp phi tuyến tính dày đặc (dense layer), 
minh họa nhận thức đa lớp (multi-layer perception MLPs). 
Hàm kích hoạt cho mỗi đơn vị trong lớp dày đặc đầu tiện 
được tính dựa vào toàn bộ ánh xạ đầu ra đặc trưng từ lớp 
tích chập cuối cùng. Mỗi đơn vị trong lớp dày đặc được  
thông qua hàm ReLUs, với hàm phi uyến tính được định 
nghĩa là δ(x) = max (0,x) như trên. Đầu ra của mô hình là 1 
lớp softmax, bản chất là 1 lớp dày đặc với hàm kích hoạt là 
softmax, biểu thị phân bố xác suất của các lớp phân loại. 

Tóm lại, mô hình mạng được mô tả tóm tắt lại như sau:  

C(64) – C(64) – C(64) – C(64) – D(128) – D(128) - Sm, 
với C(x) minh họa 1 lớp tích chập với đầu vào là ánh xạ đặc 
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trưng, D(y) là 1 lớp dày đặc với y đơn vị và Sm là lớp phân 
loại softmax. Chi tiết cấu trúc của mạng cho 2 mạng với 
kích thước đầu vào khác nhau được minh hoạ trong Bảng 1 
và 2. 

Trước khi bắt đầu quá trình huấn luyện, các đặc trưng 
được chuẩn hóa bởi Standardization, là một phương thức 
chuyển tỉ lệ đặc trưng về một miền để tính giảm gradient 
nhanh hơn, với công thức z=(x-μ)/σ, trong đó z là đặc trưng 
sau khi chuẩn hóa, x là đặc trưng ban đầu, μ là giá trị trung 
bình, σ là độ lệch chuẩn của phân bố đặc trưng ban đầu. Sau 
đó, bắt đầu quá trình huấn luyện bằng phương pháp học có 
giám sát với dữ liệu và nhãn đã được gán, sau đó tính lan 
truyền ngược gradient từ lớp phân loại softmax đến lớp tích 
chập đầu tiên. Tham số của mạng được tối ưu hóa bởi giảm 
tối đa entropy chéo (cross-entropy) của hàm mất mát bằng 
sử dụng giảm gradient trên tập nhỏ (mini-batch) với cập 
nhật RMSProp. Để hiệu quả cho việc tính toán huấn luyện, 
dữ liệu được phân đoạn vào tập nhỏ với kích thước 128, các 
tham số của mạng được cập nhật sau mỗi bước lặp. Quá 
trình huấn luyện với tốc độ học (learning rate) là 10e-3, yếu 
tố phân rã (decay-factor) là p=0.9. Trọng số của mạng được 
khởi tạo ngẫu nhiên. Ngoài ra, để tránh hiện tượng học quá 
vừa (overfitting), giá trị bỏ các đơn vị trong 2 lớp (dropout) 
cận cuối với xác suất của lớp đó là 0.5. 

Bảng 1. Tham số cho mạng Baseline CNN với đầu vào 2 giây, 

để phân biệt cử chỉ Chọn và Unknown 

Lớp Kích thước 

tham số 

Tổng kích 

thước 

Kích thước 

đầu ra 

1-Đầu 

vào 
- - 50x6x1 

2 
K: 5x1x64 

b: 64 
384 46x6x64 

3 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 42x6x64 

4 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 38x6x64 

5 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 34x6x64 

6 W: 

34x6x64x128 

b: 128 

1,671,296 128 

7 W: 128x128 

b:128 

16,512 128 

8 W: 128x2 

b: 2 

258 2 

Tổng  1,750,082 

Bảng 2. Tham số cho mạng Baseline CNN với đầu vào 3 giaa, 

để phân biệt 22 cử chỉ 

Lớp 
Kích thước 

tham số 

Tổng kích 

thước 

Kích thước 

đầu ra 

1-Đầu 

vào 
- - 74x6x1 

2 
K: 5x1x64 

b: 64 
384 70x6x64 

3 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 66x6x64 

4 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 62x6x64 

5 
K: 5x1x64x64 

b:64 
20,544 58x6x64 

6 

W: 

58x6x64x128 

b: 128 

2,850,944 128 

7 
W: 128x128 

b:128 
16,512 128 

8 
W: 128x22 

b: 22 
2838 22 

Tổng  2,932,310 

IV. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

A. Dữ liệu 

Do phương pháp áp dụng theo hương học sâu, dữ liệu 
là một trong những yếu tố quan trọng nhất. Bên cạnh phải 
có nhiều dữ liệu để huấn luyện học sâu được hiệu quả, các 
dữ liệu này cần phải có sự tổng quát để tránh vấn đề quá 
vừa dữ liệu (overfitting). Cho nên, nghiên cứu xây dựng tập 
cơ sở dữ liệu từ 20 tình nguyện viên bao gồm cả nam và 
nữ. Với mỗi tình nguyện viên, tổng số lần thực hiện cử chỉ 
là 900 lần cho 18 cử chỉ, trong đó mỗi loại cử chỉ được thực 
hiện 50 lần. Và kết quả là tập cơ sở dữ liệu sẽ bao gồm 
18000 lần thực hiện cử chỉ từ các tính nguyên viên. 

Hình 2 mô tả tập 18 các cử chỉ điều khiển, bao gồm di 
chuyển cánh tay theo 4 hướng: trái, phải, trên, dưới; rụt tay 
lại rồi đưa tay về trước mặt; vỗ tay, vẽ vòng tròn theo chiều 
cùng, ngược kim đồng hồ, vẽ các chữ số từ 0 đến 9. Có thể 
nhận thấy, các cử chỉ này đều thông dụng, dễ hình dung, dễ 
ghi nhớ với mọi người, có tính ứng dụng cao và ý nghĩa khi 
điều khiển các thiết bị. Ví dụ, trên dưới tương ứng với việc 
tăng giảm nhiệt độ điều hòa, sang trái sang phải để chuyển 
đổi slide khi thuyết trình bằng máy chiếu hay các chữ số 

Hình 1. Kiến trúc mạng BaselineCNN. Từ trái qua phải, dữ liệu bắt đầu từ cảm biến được thông qua 4 lớp tích chập để học các 

đặc trưng. 2 lớp dày đặc sau đó được tính qua 1 bước chuyển đổi phi tuyến tính, trong đó mang lại kết quả phân loại của lớp đầu 

ra với hàm hồi quy softmax ở bên phải. Độ dài của ánh xạ đặc trưng ký hiệu là Sx và ax minh họa hàm kích hoạt của lớp x. 
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tương ứng với điều khiển thay đổi kênh truyền hình trên vô 
tuyến ... 

 
Hình 2. Tập cử chỉ sử dụng 

B. Cài đặt thực nghiệm 

Thực nghiệm được cài đặt trên môi trường như sau: 

• Đồng hồ thông minh Sony Smartwatch 3: Bộ vi 

xử lý ARM A7 lõi tứ, 1.2 Ghz, 512 MB RAM, 4 

GB, hỗ trợ kế nối Wifi và Bluetooth 

• Điện thoại thông minh HTC One: bộ vi xử lý 

Qualcomm Snapdragon 801, 2GB RAM, Bộ nhớ 

trong 8GB  

• Huấn luyện dữ liệu trên nền tảng Colab của 

Google  

 Dữ liệu được chia ngẫu nhiên dữ liệu thành 3 tập: 1 tập 

huấn luyện (training), 1 tập đánh giá mức độ chính xác 

trong quá trình huấn luyện (validation), 1 tập độc lập để 

kiểm thử (testing). Tập huấn luyện bao gồm 12 người, tập 

đánh giá mức độ chính xác trong quá trình huấn luyện gồm 

3 người, 5 người còn lại dùng để kiểm thử độc lập. 

Do quá trình huấn luyện sử dụng dịch cửa sổ cố định 

thời gian sinh ra các mẫu có số lượng không bằng nhau 

(chênh lệch lớn ở các nhãn như bắt đầu dơ tay xuống và 

đang dơ tay xuống, vv..), nên bên cạnh đánh giá theo độ 

chính xác, nghiên cứu áp dụng đánh giá theo mô hình F1-

score bao gồm các bước: đánh giá độ chính xác (precision), 

độ bao phủ (recall), độ đo F1. Các giá trị được tính theo 

công thức: 

• 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑆ố 𝑙ầ𝑛 đ𝑜á𝑛 đú𝑛𝑔 𝑛ℎã𝑛

𝑆ố 𝑙ầ𝑛 đ𝑜á𝑛 𝑛ℎã𝑛
 

• 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑆ố 𝑙ầ𝑛 đ𝑜á𝑛 đú𝑛𝑔 𝑛ℎã𝑛

𝑆ố 𝑛ℎẫ𝑛 𝑡ℎự𝑐 𝑡ế
 

• 𝐹1 =
2∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 

C. Kết quả và thảo luận 

Với 2 cử chỉ "Chọn” (Bắt đầu ra lệnh điều khiển) và 

Unknown, hệ thống áp dụng cửa sổ 2 giây, các cử chỉ còn 

lại có kích thước 3 giây, trong khi kích thước đầu vào của 

mạng học sâu trên cố định. Để giải quyết vấn đề này, thay 

vì sử dụng padding, khi triển khai hệ thống sử dụng 2 mạng 

tương ứng với 2 kích thước trên. Dưới đây là kết quả của 

2 mạng đề cập, mỗi mạng đánh giá dựa vào loại cử chỉ 

tương ứng với kích thước cửa sổ 2 giây và 3 giây. 

 
Hình 3. Ma trận hỗn loạn cho 2 cử chỉ Chọn và Unknown 

 
Hình 4. Ma trận hỗn loạn cho 22 cử chỉ còn lại 

Từ kết quả trên, ta có thể nhận xét mô hình 

BaselineCNN có khả năng phân loại tốt trên tập cử chỉ thu 

thập được. Đặc biệt với 2 cử chỉ đánh dấu bắt đầu hành 

động và cử chỉ Unknown, mạng cho kết quả rất tốt (đều 

95.9% với F1-Score và độ chính xác). Với 22 cử chỉ còn 

lại, do số lượng mẫu ít hơn và số lượng lớp nhiều hơn, nên 

các chỉ số này có giảm nhưng vẫn trong ngưỡng chấp nhận 

được (88.91% với F1-score và 88.76% với độ chính xác).  

 
Bảng 3. Kết quả thực nghiệm với mạng Baseline CNN 

Loại Precision Recall F1-score Acc 

2 giây 95.91 95.90 95.90 95.90 

3giây 89.67 88.79 88.91 88.76 

 

Việc sử dụng cửa sổ dịch chuyển cố định cho 22 cử chỉ 

điều khiển dẫn tới kết quả nhận dạng không chính xác ở 1 

số mẫu. Do các cử chỉ như vẽ số 8 sẽ thường có thời gian 

lớn hơn so với vẽ số 1, vv... trong khi cửa sổ được cố định 

là 3s. Ngoài ra do không giới hạn góc mở vai, cổ tay, khủy 

tay, việc vẽ các số như số 0 và số 6, số 2 và số 3, dơ tay 

sang và bắt đầu dơ tay sang 4 hướng không có sự khác biệt 

Sang

trái
Sang

phải

Di chuyển  

lên

Di chuyển  

xuống
Chọn Vỗ tay

Xoay chiều 

kim đồng 

hồ

Xoay ngược chiều 

kim đồng hồ
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9
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lớn dẫn tới khi nhận dạng dễ nhầm lẫn, từ bảng ma trận 

hỗn loạn ở trên ta có thể thấy cặp các cử chỉ này có độ 

chính xác thấp hơn so với đa số các cử chỉ khác. 

V.  KẾT LUẬN 

Bài báo đã đề xuất một phương pháp nhận dạng cử chỉ 

tay động dựa trên phương pháp học sâu với các loại cảm 

biến phổ biến. Hai cảm biến chính đã được đề xuất, đó là 

cảm biến gia tốc và con quay hồi chuyển, 2 cảm biến 

thường được tích hợp trên các thiết bị đeo phổ biến.  Giải 

pháp đề xuất bao gồm ba bước chính. Đầu tiên dữ liệu 

trong không gian 3 chiều, biến thiên theo thời gian của cử 

chỉ tay được thu thập. Dữ liệu này sau đó được tiền xử lý 

bằng cách lọc nhiễu và phân đoạn. Tiếp đến dữ liệu được 

đưa vào mạng học sâu để trích chọn đặc trưng và phân loại 

cử chỉ. Bài báo đã thử nghiệm với mạng học sâu đang được 

đánh giá cao trong nhận dạng cử chỉ tay động là mạng 

BaseLineCNN. Từ kết quả thực nhiệm có thể kết luận 

phương pháp học sâu nói chung và mạng BaselineCNN 

nỏi riêng cho kết quả tốt trong nhận dạng cử chỉ tay, với 

dữ liệu được thu thập từ cảm biến trên các thiết bị đeo tay 

phổ biến hiện nay. 
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APPLICATION OF DEEP LEARNING IN HAND 

GESTURE RECOGNITION 

Abstract: The article proposes a deep learning-based 

method for hand gesture recognition. We used two 

sensors, including an accelerometer and gyroscope, to 

collect the input data. This data was then preprocessed to 

reduce noise and segment to different windows. Next, the 

data was fed into a deep neural network for feature 

extraction and gesture recognition. We have experimented 

with a common network architecture in hand gesture 

recognition, namely BaseLineCNN. From the 

experimental results, it can be concluded that the deep 

learning-based method in general and the BaselineCNN 

network in particular support good results in hand gesture 

recognition, with data collected from sensors, integrated 

into popular wearable devices. 

Keywords: Hand gesture, Deep learning, CNN, 

Baseline 
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