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Tóm tắt:  Bên cạnh lời nói, cử chỉ nói chung và cử chỉ 

tay nói riêng là một trong những hình thức giao tiếp phổ 
biến nhất. Cử chỉ tay có thể truyền đạt nhiều nội dung 
một cách trực quan. Bài toán nhận dạng cử chỉ tay đã thu 
hút sự quan tâm nghiên cứu trong lĩnh vực thị giác máy 
tính những năm gần đây. Tuy nhiên, bài toán này vẫn còn 
một số thách thức bởi tương tác người-máy dùng cử chỉ 
tay cần tự nhiên, độ chính xác nhận dạng cao và thời gian 
đáp ứng nhanh. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất sử 
dụng thuật toán You Only Look Once phiên bản 7 
(YOLOv7) cho bài toán nhận dạng hình trạng bàn tay 
(còn gọi là cử chỉ tĩnh). Thực nghiệm được tiến hành với 
tập hình trạng bàn tay trong trò chơi oẳn tù tì. Kết quả 
thực nghiệm cho thấy phương pháp nhận dạng hình trạng 
bàn tay sử dụng thuật toán YOLOv7 cho hiệu suất tốt 
hơn cả về tốc độ tính toán và độ chính xác so với hai 
phương pháp sử dụng thuật toán YOLOv5 và sử dụng 
Faster R-CNN. 

Từ khóa: Tương tác người-máy, Thị giác máy tính, 
Nhận dạng cử chỉ, Học sâu, YOLO.  

I.  GIỚI THIỆU 

Nhu cầu tương tác giữa con người và máy tính ngày 
càng được mở rộng trong những ngữ cảnh sử dụng đa 
dạng khác nhau với yêu cầu về sự thuận tiện, tự nhiên. 
Với nhu cầu này, nhiều phương pháp và kỹ thuật mới đã 
và đang được nghiên cứu, phát triển. Nhận dạng cử chỉ là 
một trong những bài toán được quan tâm nghiên cứu 
trong đó các phương pháp sử dụng công nghệ thị giác 
máy tính và trí tuệ nhân tạo đã đạt được nhiều thành tựu 
cả trên phương diện nghiên cứu lý thuyết và ứng dụng 
thực tiễn [1]. Các bài toán cụ thể của nhận dạng cử chỉ 
tay bao gồm nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu [2], nhận dạng 
ngôn ngữ tín hiệu đặc biệt được sử dụng trong thể thao 
[3], nhận dạng hoạt động [4], phát hiện tư thế/hình trạng 
[5], theo dõi/đánh giá hoạt động tập thể dục [6], và điều 
khiển nhà thông minh/các ứng trong dụng trong đời sống 
hàng ngày sử dụng cử chỉ tay [7]. 

Trong những năm qua, các nhà khoa học đã sử dụng 
các thuật toán, các phương pháp khác nhau để giải quyết 
các bài toán nêu trên nhằm mang lại những ứng dụng hữu 
ích trong đời sống [8]. Việc sử dụng cử chỉ tay trong các 
ứng dụng khác nhau đã góp phần cải thiện việc tương tác 
giữa người-máy [9]. Trong đó, sự phát triển của các hệ 
thống nhận dạng cử chỉ đóng một vai trò quan trọng. Cử 
chỉ tay được sử dụng ngày càng rộng rãi trong các lĩnh 
vực khác nhau. Chúng ta có thể thấy cử chỉ tay được ứng 

dụng trong các ứng dụng đa phương tiện như trò chơi 
[10], thực tế ảo [11] và thực tế tăng cường [12], hỗ trợ 
sinh hoạt [13], đánh giá phát triển nhận thức [14], v.v. 
Gần đây, cử chỉ tay cũng được sử dụng trong tương tác 
giữa con người và robot trong môi trường sản xuất [15] 
và ứng dụng trong xe tự hành [16]. 

Nhận dạng cử chỉ tay là kỹ thuật trong đó chúng ta sử 
dụng các thuật toán, các phương pháp trong các lĩnh vực 
như xử lý hình ảnh, thị giác máy tính, học máy, học sâu 
để hiểu hình trạng và chuyển động của bàn tay [17]. Cử 
chỉ tay được chia làm hai loại, cử chỉ tĩnh và cử chỉ động. 
Trong bài báo này, chúng tôi tập trung nghiên cứu bài 
toán nhận dạng cử chỉ tĩnh (nhận dạng hình trạng bàn tay). 

Đã có nhiều thuật toán nhận dạng hình trạng bàn tay 
được đề xuất [18]. Một trong những phương pháp gần 
đây cho kết quả tốt là phương pháp sử dụng thuật toán 
YOLOv5 cho bài toán phát hiện và nhận dạng ngôn ngữ 
ký hiệu Mỹ [19]. Có nhiều phiên bản cải tiến của thuật 
toán YOLO được giới thiệu gần đây trong đó mới nhất là 
YOLOv7 [20]. YOLOv7 là một mô hình mạng nơ-ron 
tích chập đã được chứng minh là đạt hiệu quả tốt trong 
bài toán phát hiện đối tượng thời gian thực [20]. Tuy 
nhiên, theo khảo sát của chúng tôi, chưa có nghiên cứu 
nào sử dụng thuật toán YOLOv7 cho bài toán nhận dạng 
hình trạng bàn tay. Vì vậy, chúng tôi đề xuất sử dụng 
thuật toán YOLOv7 cho bài toán này. Dưới đây là những 
đóng góp chính của nghiên cứu này:  

1) Đề xuất phương pháp nhận dạng hình trạng bàn tay 
sử dụng thuật toán YOLOv7, một thuật toán phát hiện đối 
tượng hiệu quả được giới thiệu gần đây.  

2) Nghiên cứu khảo sát so sánh hiệu quả của phương 
pháp nhận dạng hình trạng bàn tay sử dụng thuật toán 
YOLOv7 với hai phương pháp sử dụng YOLOv5 và sử 
dụng Faster R-CNN.  

Nội dung còn lại của bài báo được chia làm 4 phần. 
Phần II trình bày tóm lược một số nghiên cứu liên quan. 
Phần III trình bày phương pháp nhận dạng hình trạng bàn 
tay sử dụng thuật toán YOLOv7. Phần IV trình bày kết 
quả thực nghiệm. Cuối cùng, kết luận và hướng nghiên 
cứu tiếp theo được trình bày ở phần V. 

II. MỘT SỐ NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Đã có nhiều phương pháp được đề xuất cho bài toán 
nhận dạng hình trạng bàn tay [18]. Trong các hướng tiếp 
cận, gần đây các phương pháp sử dụng học sâu thu được 
kết quả ấn tượng. Trong phần này, chúng tôi chủ yếu tập 
trung điểm qua một số phương pháp dựa trên học sâu để 
phát hiện đối tượng nói chung và nhận dạng hình trạng 
bàn tay nói riêng. 

Tác giả liên hệ: Nguyễn Thị Thanh Tâm,  

Email: ntttam@ptit.edu.vn 
Đến tòa soạn: 9/2022, chỉnh sửa: 10/2022, chấp nhận đăng: 

10/2022. 

SOÁ 03 (CS.01) 2022 TAÏP CHÍ KHOA HOÏC COÂNG NGHEÄ THOÂNG TIN VAØ TRUYEÀN THOÂNG        128

mailto:ngvanA@gmail.com


NHẬN DẠNG HÌNH TRẠNG BÀN TAY SỬ DỤNG THUẬT TOÁN YOLOv7 

Một số mạng học sâu có kết quả tốt trong bài toán phát 
hiện các đối tượng, chẳng hạn như AlexNet [21], 
VGGNet [22], ResNet [23], v.v. Ngoài ra còn có một số 
các mô hình dựa trên việc đề xuất vùng như R-CNN [24], 
Fast R-CNN [25] và Faster R-CNN [26]. Các thuật toán 
này bao gồm hai giai đoạn: đề xuất vùng có khả năng 
xuất hiện đối tượng và sau đó xác định xem có thực sự có 
đối tượng trong vùng đó hay không. Có một số phương 
pháp áp dụng những mô hình CNN này để nhận dạng cử 
chỉ tay. [27] sử dụng kiến trúc AlexNet cho bài toán nhận 
dạng ngôn ngữ ký hiệu Mỹ (ASL). [28] sử dụng mô hình 
VGG-19 cho bài toán phân lớp hình trạng bàn tay dựa 
trên dữ liệu ảnh độ sâu. 

Trong bài báo [29], các tác giả trình bày một phương 
pháp nhận dạng hình trạng tay trong ngôn ngữ cử chỉ 
Nhật Bản trên dữ liệu ảnh RGB. Phương pháp này sử 
dụng sử dụng mạng ResNet. Rahaf Abdulaziz Alawwad 
và cộng sự [30] giới thiệu một hệ thống nhận dạng Ngôn 
ngữ ký hiệu Ả Rập sử dụng Faster R-CNN. Phương pháp 
này đạt độ chính xác 93% trên tập dữ liệu nhóm nghiên 
cứu tự thu thập với nền phức tạp.  

Bên cạnh những phương pháp nêu kể trên, gần đây, 
các biến thể mới của thuật toán YOLO liên tục được giới 
thiệu với hiệu năng ngày càng được cải thiện. Từ đó, các 
phương pháp nhận dạng hình trạng bàn tay cũng nhanh 
chóng sử dụng các phiên bản thuật toán YOLO mới nhất. 
Tại hội thảo Chinese Control Conference lần thứ 41 diễn 
ra từ 25-27 tháng 7 năm 2022 vừa qua, Guangxiang Li và 
cộng sự [31] đã trình bày phương pháp nhận dạng cử chỉ 
tay sử dụng thuật toán YOLOv5. Phương pháp này đạt 
mAP (0.5) bằng 0.995, mAP (0.5) value reaches 0.995, 
mAP (0.5:0.95) bằng 0.865, và F1-score là 0.96, một kết 
quả ấn tượng trên tập cử chỉ tay trong một hệ thống tự 
checkout không tiếp xúc trong ngữ cảnh cần giữ khoảng 
cách vì bênh dịch Covid-19. 

Chưa dừng lại ở đó, gần đây Chien-Yao Wang và công 
sự [20] giới thiệu thuật toán YOLOv7 với những cải tiến 
và hiệu năng tốt hơn những phiên bản trước. Tuy nhiên, 
chúng tôi chưa thấy có nghiên cứu nào sử dụng thuật toán 
YOLOv7 cho bài toán nhận dạng hình trạng bàn tay. Đây 
là động lực để chúng tôi tiến hành nghiên cứu này.  

III. HỆ THỐNG NHẬN DẠNG HÌNH TRẠNG BÀN 

TAY SỬ DỤNG THUẬT TOÁN YOLOV7 

Hình 1 trình bày sơ đồ tổng quát hệ thống nhận dạng 
hình trạng bàn tay sử dụng thuật toán YOLOv7. Chúng 
tôi sử dụng thuật toán YOLOv7 [20] bởi đây là biến thể 
mới nhất của họ thuật toán YOLO và được báo cáo là có 
hiệu năng tốt nhất cả về thời gian tính toán cũng như độ 
chính xác. 

Trong sơ đồ này, backbone trích xuất đặc trưng của 
ảnh đầu vào. Đặc trưng được trích xuất bởi backbone là 

đầu vào của neck. Neck nhận đầu đầu vào là đặc trưng do 
Backbone trích xuất và tạo ra các đặc trưng kim tự tháp. 
Cuối cùng, head là các lớp đầu ra.  

YOLOv7 cải thiện tốc độ và độ chính xác bằng cách 
cải tiến kiến trúc mạng. Tương tự như Scaled YOLOv4 
[32], YOLOv7 không sử dụng các ImageNet pre-trained 
backbone mà huấn luyện trên bộ dữ liệu COCO [33]. Về 
kiến trúc, YOLOv7 sử dụng E-ELAN (Extended 
Efficient Layer Aggregation Network), Hình 2 [34] và kĩ 
thuật Model Scaling [35] để khuếch đại độ lớn của model 
giúp đạt được hiệu năng tốt hơn.  

E-ELAN không thay đổi con đường lan truyền gradient 
của kiến trúc ban đầu mà sử dụng phép tích chập nhóm 
để làm giầu đặc trưng bằng cách thêm các đặc trưng và 
kết hợp các đặc trưng của các nhóm khác nhau theo cách 
xáo trộn và hợp nhất. Phương pháp này có thể tăng cường 
các đặc trưng được học bởi các bản đồ đặc trưng và cải 
thiện việc sử dụng các tham số và tính toán. 

Các ứng dụng khác nhau yêu cầu các mô hình khác 
nhau. Trong khi một số ứng dụng cần các mô hình có độ 
chính xác cao, một số ứng dụng khác lại ưu tiên tốc độ. 
Kỹ thuật Model Scaling được thực hiện để điều chỉnh mô 
hình phù hợp với các yêu cầu này và phù hợp với các 
thiết bị tính toán khác nhau. Trong khi điều chỉnh kích 
thước mô hình, các tham số sau được xem xét bao gồm: 
Resolution (độ phân giải, kích thước của hình ảnh đầu 
vào), Width (số kênh), Depth (số lớp), Stage (số đặc 
trưng kim tự tháp). NAS (Network Architecture Search) 
[36] là phương pháp Model Scaling được sử dụng phổ 
biến. Trong YOLOv7, cách tiếp cận compound model 
scaling được sử dụng để đạt được kết quả tối ưu hơn, 
Hình 3.  

Ngoài ra, YOLOv7 còn sử dụng kỹ thuật BoF (Bag of 
Freebies) để nâng cao hiệu suất của mô hình trong khi 
không tăng chi phí huấn luyện. Bag of freebies là những 
phương pháp chủ yếu thay đổi chiến lược huấn luyện 
hoặc do đó chủ yếu làm tăng chi phí huấn luyện trong khi 
hầu như không làm tăng chi phí dự đoán nhưng lại cải 
thiện đáng kể độ chính xác. Cụ thể, YOLOv7 áp dụng 
Label Assignment với việc sử dụng ground truth và 
prediction từ Head để tạo ra target, từ đó tính loss giữa 
target và prediction của model. Thay vì sử dụng 
prediciton của Auxiliary head để tạo ra target cho nó, 
trong YOLOv7, Auxiliary head sử dụng prediction của 
Lead Head để tạo ra target (Hình 4). 

Bên cạnh đó, thay vì sử dụng cùng một target được tạo 
ra từ Lead Head, YOLOv7 tạo ra 2 target khác nhau từ 
Lead Head, một cho bản thân Lead Head (fine label), một 
cho Aux Head (coarse label) (Hình 4). Tất cả các Aux 
Head của YOLOv7 đều được áp dụng ở trong Neck.  

 

 

Hình 1. Sơ đồ tổng quát hệ thống nhận dạng hình trạng bàn tay sử dụng thuật toán YOLOv7 

SOÁ 03 (CS.01) 2022 TAÏP CHÍ KHOA HOÏC COÂNG NGHEÄ THOÂNG TIN VAØ TRUYEÀN THOÂNG        129



Nguyễn Thị Thanh Tâm, Nguyễn Thị Tính 

 
Hình 2. Backbone E-ELAN trong YOLOv7 [20] 

 
Hình 3. Compound scaling trong YOLOv7 [20] 

 

Hình 4. Compound scaling trong YOLOv7 [20] 

 

IV.  THỰC NGHIỆM 

A. Cơ sở dữ liệu và độ đo đánh giá 

Chúng tôi sử dụng một cơ sở dữ liệu mở Rock Paper 
Scissors trên Roboflow Universe, [37]. Cơ sở dữ liệu này 
bao gồm 4 hình trạng bàn tay (Love, Paper, Rock, và 
Scissors, Hình 5) trong trò chơi Oẳn tù tì (Paper Rock 
Scissors), một ví dụ điển hình cho hệ thống tương tác 
người-máy sử dụng cử chỉ tay. 

Cơ sở dữ liệu Rock Paper Scissors có tổng số 928 ảnh, 
được chia thành 3 phần dành để train, validate, và test. 
Chi tiết thông tin được trình bày trong Bảng I. Chúng tôi 
lựa chọn tiến hành thực nghiệm trên cơ sở dữ liệu với số 
lượng ảnh không lớn do hạn chế về tài nguyên sử dụng 
cho việc huấn luyện mô hình.  

Để đánh giá phương pháp, chúng tôi sử dụng các độ đo 
đánh giá IoU (Intersection over Union), Precision, Recall, 
F-score, và mAP.  

B. Kết quả 

Chúng tôi sử dụng Google Colaboratory miễn phí để 
tiến hành transfer learning với mô hình pre-train trên tập 
dữ liệu COCO. Mô hình tốt nhất được lưu lại từ việc 
huấn luyện qua 55 epochs. Kết quả thử nghiệm trên tập 
test được trình bày trong các hình 6, 7, 8.  

Hình 6 là đường cong thể hiện mối quan hệ giữa 
Precision và Recall của từng lớp và của tất cả các lớp. 
Hình 7 cho thấy biến thiên của F1- score tương ứng với 
sự thay đổi của ngưỡng độ tin cậy (confidence). F1-score 
tính trên tất cả các lớp đạt giá trị tốt nhất là 0.91 ứng với 
ngưỡng độ tin cậy bằng 0.484. Ở bên phải giá trị cực đại 
này, khi ngưỡng độ tin cậy yêu cầu đối với kết quả phát 
hiện càng cao thì Recall càng giảm còn Precision càng 
tăng nhưng F1-score giảm. Tương tự, ở bên trái giá trị 
cực đại này, ngưỡng độ tin cậy càng giảm thì Recall càng 
tăng và Precision giảm, kết quả là F1-score giảm.  

Hình 8 trình bày chi tiết ma trận nhầm lẫn. Nhìn vào 
hình này ta thấy mô hình nhầm lẫn nhiều nhất là việc 
phát hiện nhầm vùng nền thành hình trạng Paper. Điều 
này có thể là do hình trạng "Paper" thực hiện bằng cách 
xòe phẳng bàn tay ra nên có ít đặc trưng để phân biệt. 

SOÁ 03 (CS.01) 2022 TAÏP CHÍ KHOA HOÏC COÂNG NGHEÄ THOÂNG TIN VAØ TRUYEÀN THOÂNG        130



NHẬN DẠNG HÌNH TRẠNG BÀN TAY SỬ DỤNG THUẬT TOÁN YOLOv7 

 
Hình 5. Cơ sở dữ liệu thử nghiệm, [37]. (a) Ảnh ví dụ. (b) Love. (c) Scissors. (d) Paper. (e) Rock. 

Bảng I. THÔNG TIN CƠ SỞ DỮ LIỆU ROCK PAPER SCISSORS [37] 

 Tổng số ảnh Số ảnh trong tập train Số ảnh trong tập validation Số ảnh trong tập test 

Số lượng 928 665 174 89 

Tỉ lệ % 100 71 19 10 

 

 
Hình 6. Đường cong Precision-Recall. 

 

Hình 7. Đường cong F1-score. 
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Hình 8. Ma trận nhầm lẫn. 

C. So sánh với phương pháp khác 

Để so sánh sự cải tiến của việc sử dụng thuật toán 
YOLOv7 so với các thuật toán trước đây, chúng tôi tiến 
hành huấn luyện hai thuật toán YOLOv5 và Faster R-
CNN [26] với các lựa chọn tham số tốt nhất. Chúng tôi 
lựa chọn so sánh với phương pháp sử dụng thuật toán 
YOLOv5 [19] và sử dụng Faster R-CNN [30] bởi vì đây 
là hai trong số các thuật toán phát hiện đối tượng tốt nhất 
thuộc hai hướng tiếp cận: one-stage object detection 
(phương pháp một giai đoạn) và two-stage object 
detection (phương pháp hai giai đoạn), [38], [31], [30].  

1) So sánh về độ chính xác 

Hình 9 so sánh kết quả tốt nhất theo chỉ số mAP của 
phương pháp đề xuất sử dụng YOLOv7 với phương pháp 

sử dụng YOLOv5 và Faster R-CNN trên từng lớp và trên 
tất cả các lớp. Ta thấy phương pháp sử dụng YOLOv7 
cho kết quả tốt hơn với mAP trung bình tăng từ 0.73 và 
0.886 lên 0.922 so với phương pháp sử dụng Faster R-
CNN và YOLOv5. 

2) So sánh về thời gian tính toán 

Về khía cạnh thời gian tính toán khi nhận dạng, 
phương pháp sử dụng YOLOv7 có tốc độ xử lý nhanh 
hơn phương pháp sử dụng YOLOv5. Cụ thể, phương 
pháp sử dụng YOLOv7 cần 15.1ms trong khi phương 
pháp sử dụng YOLOv5 cần 231.2ms để xử lý một ảnh 
kích thước 416x416. So với phương pháp sử dụng Faster 
R-CNN, phương pháp đề xuất nhanh hơn khoảng 17 lần. 

 

 

Hình 9. So sánh mAP giữa phương pháp nhận dạng hình trạng bàn tay sử dụng YOPOv7 với phương pháp sử dụng 
YOPOv5 và Faster R-CNN. 
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V.  KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU TIẾP 

THEO 

Trong bài báo này, chúng tôi đã đề xuất sử dụng thuật 
toán YOLOv7 cho bài toán nhận dạng hình trạng bàn tay. 
Chúng tôi đã tiến hành thực nghiệm trên một tập dữ liệu 
công khai với những phân tích so sánh hiệu năng của 
phương pháp nhận dạng hình trạng bàn tay sử dụng 
YOLOv7 với hai phương pháp sử dụng YOLOv5 và sử 
dụng Faster R-CNN. Kết quả thực nghiệm cho thấy 
phương pháp sử dụng thuật toán YOLOv7 cho hiệu suất 
tốt hơn cả về tốc độ tính toán và độ chính xác. 

Trong tương lai, chúng tôi sẽ tiếp tục nghiên cứu, khảo 
sát trên nhiều tập dữ liệu với số lượng dữ liệu lớn hơn 
đồng thời so sánh với nhiều phương pháp khác nhau. 
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HAND POSTURE RECOGNITION USING YOLOv7 

ALGORITHM 

Abstract: Besides spoken words, body language, 

including hand gestures, is one of the most common 

communication modalities. Hand gestures can convey 

much content visually. The problem of hand gesture 

recognition has attracted research interest in computer 

vision in recent years. However, this problem still has 

challenges because human-machine interaction needs 

natural hand gestures, high recognition accuracy, and fast 

response time. In this paper, we propose to use the You 

Only Look Once algorithm version 7 (YOLOv7) for the 

hand posture recognition problem (also known as static 

hand gestures). The experiment was conducted with a set 

of hand postures Rock-Paper-Scissors game. 

Experimental results show that the hand posture 

recognition method using the YOLOv7 algorithm obtains 

better calculation speed and accuracy performance than 

the two methods using the YOLOv5 and Faster R-CNN 

algorithms. 

 

Keywords: Human-Machine Interaction, Com puter 

Vision, Hand Posture Recognition, Deep Learning, 

YOLO.  
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