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TÓM TẮT: Bài báo đề xuất một phương pháp phân đoạn ký tự trong nhận chữ viết tay trực tuyến (online) tiếng Anh. Phương pháp 

đề xuất việc sử dụng thuật toán lấy mẫu Ramer để tạo over-segmentation kết hợp với kết quả nhận dạng và thống kê ngữ cảnh nhằm 

cải thiện độ chính xác của vị trí phân đoạn ký tự. Một engine nhận dạng sử dụng mạng học sâu để đưa ra điểm phân đoạn tốt nhất. 

Phần thực nghiệm được tiến hành trên bộ dữ liệu IAM-OnDB, là bộ chữ viết tay tiếng anh online được thu nhận bằng thiết bị "smart 

whiteboard". Các kết quả nhận được cho thấy phương pháp đề xuất có khả năng phân đoạn chính xác ranh giới các ký tự trong bài 

toán nhận dạng chữ viết tay online tiếng Anh. 

Từ khóa: Phân đoạn ký tự, Recurrent neural network (RNN), Long short-term memory (LSTM), Chữ viết tay online, IAM-onDB.  

I. GIỚI THIỆU 

Mặc dù vấn đề nhận dạng chữ viết tay đã đƣợc nghiên cứu trong hơn 30 năm [2, 3, 4], nhƣng hiện nay nó vẫn 

còn rất nhiều vấn đề mở. Nhận dạng chữ viết tay đƣợc chia thành 2 loại: nhận dạng trực tuyến (on-line) và nhận dạng 

off-line. Trong đó, chữ viết tay on-line là tập các tọa độ điểm theo thời gian, đại diện cho sự chuyển động của đầu bút 

khi viết trên thiết bị thu nhận, trong khi đó, chữ viết tay off-line chỉ có hình ảnh của văn bản có sẵn. Trong bài báo xem 

xét việc phân đoạn kí tự đối với văn bản viết tay on-line trên một tấm bảng, gọi là “smart boad” [7]. Đây là một nhiệm 

vụ khó, vì đối với chữ viết tay on-line thu nhận đƣợc từ một tấm bảng, ngƣời viết đứng chứ không ngồi tựa tay trên 

bảng nhƣ viết trên thiết bị máy tính bảng, do đó các dòng văn bản trên bảng thƣờng không có cùng kích thƣớc, độ xiên, 

nghiêng. Đồng thời kích thƣớc của các chữ cái là không giống nhau ở đầu và ở cuối của 1 dòng (Hình 1.b). Do đó, cần 

phải phân đoạn các dòng văn bản thành các thành phần nhỏ hơn để nhận dạng.  

Phân đoạn ký tự trong nhận dạng chữ viết tay on-line là vấn đề khó bởi điểm phân tách giữa các ký tự thƣờng 

không rõ ràng do sự dày thƣa của các tọa độ điểm dữ liệu. Nếu không có các dấu hiệu nhận dạng ký tự thì không thể 

phân tách rõ ràng các ký tự đƣợc. Do đó, một cách để thực hiện là kết hợp cả phân đoạn và nhận dạng. Trong bài báo 

đề xuất một phƣơng pháp phân đoạn ký tự dựa trên phân đoạn over-segmentation, sử dụng thuật toán lấy mẫu Ramer 

[1]. Khi thực nghiệm trên bộ dữ liệu IAM-ONDB cho thấy thuật toán phân đoạn đề xuất có khả năng phân đoạn tốt đối 

với những trƣờng hợp các nét bị viết liền nhau, không đƣợc phân tách thành các kí tự riêng biệt.  

Nhóm tác giả xây dựng một engine nhận dạng ký tự sử dụng mạng học sâu Long short-term memory (LSTM) 

huấn luyện trên bộ dữ liệu UJPEN-OnDB[14] và bộ kí tự trích xuất từ bộ dữ liệu IAM-OnDB [7] cho kết quả nhận 

dạng kí tự lên đến 99,67% khi lấy top-4 kí tự gần nhất để đƣa ra các điểm phân tách tốt nhất.  

 
 

Hình 1. (a) Quá trình thu nhận dữ liệu                                      (b) Dữ liệu viết tay online 

 

Cấu trúc của bài báo với các phần còn lại nhƣ sau: Phần II. Trình bày mô hình nhận dạng chữ viết tay on-line. 

Phần III. Mô hình mạng Recurrent neural network (RNN)/ Long Short Term Memory (LSTM).  Phần IV. Trình bày 

phƣơng pháp phân đoạn đề xuất. Phần V. Trình bày về phần thực nghiệm và các kết quả đạt đƣợc, đánh giá. Phần VI. 

Kết luận và hƣớng phát triển tƣơng lai. 
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II. MÔ HÌNH NHẬN DẠNG CHỮ VIẾT TAY ONLINE 

 

A. Tổng quan về nhận dạng chữ viết tay 

Nhận dạng chữ viết tay on-line đƣợc thực hiện trên cơ sở lƣu lại các thông tin về nét chữ cũng nhƣ thứ tự nét 

viết hƣớng và tốc độ của nét viết trong quá trình đang viết. Đây chính là cơ sở để máy tính nhận diện đƣợc các chữ cái. 

Ngƣợc lại, đối với nhận dạng chữ viết tay off-line, dữ liệu đầu vào là ảnh văn bản đã đƣợc quét. Nhận dạng chữ viết tay 

on-line là nhiệm vụ mới, đặc biệt là kiểu dữ liệu on-line thu đƣợc từ thiết bị “smart board”. Khó khăn lớn nhất khi 

nghiên cứu bài toán nhận dạng chữ viết tay on-line là sự biến thiên quá đa dạng trong cách viết của từng ngƣời trên một 

thiết bị thu nhận. Cùng một ngƣời viết nhƣng đôi khi cũng có nhiều sự khác biệt trong cách viết tùy thuộc vào từng ngữ 

cảnh, kiểu viết của một ngƣời cũng có thể thay đổi theo thời gian hoặc theo thói quen… Điều này gây ra nhiều trở ngại 

trong việc trích chọn đặc trƣng cũng nhƣ lựa chọn mô hình nhận dạng. 

Hiện nay, có rất nhiều công trình công bố cho bài toán nhận dạng chữ viết tay on-line, nhƣ phƣơng pháp nhận 

dạng chữ viết tay on-line sử dụng Hidden Markov Model (HMM) của Marcus Liwicki và HorstBunke [11] cho kết quả 

nhận dạng đạt 65,4% khi không sử dụng mô hình ngôn ngữ và 70,8% có sử dụng mô hình ngôn ngữ trên bộ dữ liệu 

IAM-OnDB, hay phƣơng pháp Connectionist Temporal Classification (CTC) kết hợp mô hình Bidirectional Long 

Short  Term Memory (BLSTM) [10,12] cho kết quả nhận dạng đạt 74,0% trên bộ dữ liệu IAM-OnDB. Sự khác biệt 

đáng kể giữa bài toán nhận dạng ký tự riêng biệt và nhận dạng cả từ hoàn chỉnh xuất phát từ sự thể hiện đa dạng của 

các kí tự khi xuất hiện cùng nhau và phƣơng pháp phân đoạn kí tự sao cho chính xác trong một từ đã khiến cho việc 

huấn luyện các thuật toán học máy gặp rất nhiều khó khăn. 

Một số mô hình nhận dạng chữ viết tay on-line thƣờng chuyển kiểu dữ liệu dạng tập hợp các điểm sang dạng 

hình ảnh để tiến hành phân đoạn và áp dụng các phƣơng pháp  nhận dạng off-line hiện có. Nhƣ trong mô hình nhận 

dạng chữ viết tay on-line sử dụng mạng Multi Convolution Neural Networks (MCNN)[13], tác giả chuyển kiểu dữ liệu 

từ on-line sang ma trận các fixel ảnh để thực hiện, tiến hành thử nghiệm trên bộ dữ liệu MNIST cho kết quả nhận dạng 

89% cho nhận dạng ký tự.  

Bài báo của tác giả đề cập đến một khía cạnh khác trong nhận dạng chữ viết tay on-line, nhận dạng trực tiếp trên 

tập dữ liệu thô mà không cần phải chuyển kiểu dữ liệu từ tập các tọa độ điểm sang ảnh, cố gắng cải thiện phƣơng pháp 

phân đoạn kí tự để tăng chất lƣợng nhận dạng. 

 

B. Mô hình nhận dạng chữ viết tay on-line 

Để nhận dạng văn bản viết tay nói chung, cần xác định các dòng, sau đó xác định các từ rồi nhận dạng từng từ, 

để nhận dạng từ, ta cần phải phân tách các kí tự trong từ bằng cách xác định các vị trí cắt. Tiếp theo ta sẽ tiến hành 

nhận dạng các phần đƣợc tách ra đồng thời điểm tra xem kí tự vừa nhận dạng đƣợc có hợp lý hay không bằng cách sử 

dụng thống kê ngữ cảnh, nếu thỏa mãn sẽ ghi nhận vị trí cắt hiện tại và lặp lại các thao tác này với các phần còn lại. 

Nhƣ vậy, quá trình nhận dạng sẽ đƣợc thực hiện đối với mỗi phân đoạn, mỗi cách phân đoạn kí tự tƣơng ứng 

với một đƣờng đi, mỗi điểm trên đƣờng đi tƣơng ứng với một kí tự đƣợc nhận dạng đi kèm với độ chính xác của kí tự 

đó. Sau khi quá trình nhận dạng kết thúc, ta ghép các kí tự trên mỗi đƣờng đi sẽ thu đƣợc một danh sách các từ ứng cử 

viên (từ có khả năng đƣợc lựa chọn) tƣơng ứng với một cách phân đoạn đối với từ đầu vào. Với phƣơng pháp này nếu 

xác định đƣợc từ có n vị trí cắt thì số từ ứng viên tối đa sinh ra sẽ là n! từ. Khi đó, ứng viên có xác suất nhận dạng và 

thống kê ngữ cảnh cao nhất sẽ đƣợc chọn. Dữ liệu thống kê ngữ cảnh đƣợc lƣu vào hai từ điển: từ điển bi-gram mức kí 

tự và từ điển uni-gram mức từ.  

 Mô hình nhận dạng chữ viết tay đƣợc mô tả trong Hình 2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Hình 2. Mô hình nhận dạng chữ viết tay Online English (tiếng Anh)  

Tiền xử lý dữ 

liệu On-line 

Phân đoạn từ 
(Subpart) /Chuẩn 

hóa 

 Phân đoạn 

dòng 

Trích xuất đặc 

trƣng 

Engine nhận   

dạng kí tự  
Hậu xử lý dữ 

liệu 

Dữ liệu 

online 

 

Vector đặc 

trƣng 

Danh sách    

top-k kí tự 

Kết quả nhận 

dạng 

Phân đoạn kí tự                     

/Chuẩn hóa kí tự 
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Hệ thống bao gồm 6 module chính:  

 Tiền xử lý dữ liệu on-line (online preprocessing): thực hiện lọc nhiễu của dữ liệu thô;  

 Tách dòng (line segmentaion): Thực hiện tách các dòng văn bản khỏi đoạn văn bản; 

 Tách từ (hay còn gọi là các SubPart) và chuẩn hóa các từ (SubPart segmentaion and nomalization); 

 Tách ký tự và chuẩn hóa ký tự (character segmentation and nomalization); 

 Trích chọn đặc trƣng (feature extraction): chuỗi các điểm dữ liệu đƣợc chuyển thành chuỗi các vector đặc 

trƣng; 

 Nhận dạng (recognition): ở đây sử dụng LSTM để nhận dạng ký tự, đƣa ra đƣợc danh sách các kí tự gần 

giống nhất với dữ liệu đƣa vào; 

 Hậu xử lý (post-processing). 

Trƣớc khi trích rút đặc trƣng, dữ liệu thô ban đầu cần đƣợc tiền xử lý và chuẩn hóa. Điều này rất quan trọng 

trong hệ thống nhận dạng chữ viết tay, bởi vì mỗi ngƣời viết sẽ có độ nghiên, xiên, chiều cao, rộng của nét chữ là khác 

nhau. Các kỹ thuật tiền xử lý dữ liệu chữ viết tay on-line đƣợc trình bày rõ ràng và chi tiết trong các tài liệu [3, 5, 7].  

Sau khi tiền xử lý dữ liệu, ta phân tách dữ liệu thành các dòng, dựa vào khoảng cách của tọa độ điểm x của điểm 

cuối cùng của dòng trên và điểm đầu tiên của dòng dƣới (hay còn gọi là LOS feature- Line off-stroke). Từ đó, ta đƣa ra 

đƣợc danh sách các dòng.  

 
Hình 3. Tách các dòng trong văn bản viết tay 

Sau khi phân tách đƣợc các dòng, do đặc điểm của dữ liệu trên một dòng có độ to nhỏ khác nhau, thƣờng thì sẽ 

to ở phần đầu, và nhỏ hơn ở cuối dòng (Hình 1.b), do đó, cần phải phân đoạn dòng thành các thành phần nhỏ hơn (gọi 

là các SubPart hay các từ), các thành phần sẽ đƣợc tách ở những khoảng trống có kích thƣớc lớn hơn khoảng trống 

trung bình trên toàn dòng, đồng thời kích thƣớc của cả 2 SubPart phải lớn hơn 1 ngƣỡng xác định trƣớc.  

 
Hình 4. Tách các subpart (hoặc từ) của dòng 

Sau khi tách đƣợc các thành phần con (SubPart hoặc từ), tiến hành phân đoạn ký tự, các phần tách đƣợc có thể là 1 

ký tự hoặc 1 phần của ký tự, kết hợp các thành phần này lại với nhau ta sẽ có các phƣơng án phân đoạn cho mỗi SubPart, 

với mỗi phƣơng án phân tách, sử dụng engine nhận dạng từng phần để đƣa ra điểm phân tách tốt nhất, nhận dạng từng 

phần phân tách và kết hợp với các thông tin ngữ cảnh để đƣa ra kết quả nhận dạng chữ viết tay on-line tốt nhất.  

Tuy nhiên, việc phân tách ký tự trong chữ viết tay on-line là vô cùng khó khăn do số lƣợng điểm dày đặc, cùng 

với tốc độ viết dày mỏng của các nét và thiết bị thu nhận dữ liệu, làm cho việc phân tách bằng các phƣơng pháp thông 

thƣờng hết sức khó khăn. 

Ở phần V sẽ trình bày rõ phƣơng pháp đề xuất phân đoạn ký tự trong các thành phần con (SubPart) dựa trên 

phƣơng pháp over-segmentation và phƣơng pháp lấy mẫu Ramer. 

 

III. MẠNG RECURRENT NEURAL NETWORK VÀ LONG SHORT TERM MEMORY (RNN/ LSTM) 

Đặc điểm của chữ viết tay on-line là chuỗi các điểm có tọa độ (x,y) đại diện cho vị trí của đầu bút khi viết trên 

thiết bị thu nhận, đây là một kiểu dữ liệu liên tục theo thời gian. Để nhận dạng đƣợc kiểu dữ liệu này, một số mô hình 

trƣớc đây sử dụng Hidden Markov Model (HMM), HMM là một phƣơng pháp hiệu quả trong việc mô hình hóa quan 

hệ của dữ liệu đầu vào và thời gian. Tuy nhiên do tính chất Markov, đó là HMM chỉ mô hình đƣợc sự tƣơng tác cục bộ 

của dữ liệu (đặc trƣng của đầu vào thời điểm t chỉ phụ thuộc vào đặc trƣng của đầu vào tại thời điểm t-1 ). Do vậy 

mạng Recurrent Neural Network (RNN) và mạng cải tiến Long- Short Term Memory sẽ là một cách tiếp cận tốt hơn. 

A. Mạng Recurrent Neural Network (RNN) 

Mô tả cách thức hoạt động của mô hình RNN nhƣ sau: cho trƣớc một chuỗi đầu vào x = (x
(1)

, x
(2)

,…, x
(T)

). Mô 

hình RNN sẽ tính chuỗi vector tầng ẩn và đầu ra tƣơng ứng h = (h
(1)

, h
(2)

, …, h
(T)

) và y = (y
(1)

, y
(2)

,…, y
(T)

) bằng cách lặp 

các phƣơng trình sau từ t = 1 đến T: 
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( ) ( ) ( 1)

( ) ( )

( )

( )

t xh t hh t h

t hy t y

h f W x W h b

y softmax W h b
                 (1) 

Trong đó:  x
(t)

 là input tại thời điểm thứ t. T là độ dài của chuỗi đầu vào. Hàm f  là hàm nonlinearity (Sigmoid, 

tanh hoặc ReLU). h
(t-1)

 là hidden ở thời điểm t-1, W là ma trận trọng số, đầu ra y
(t) 

là vector chứa xác suất của đối tƣợng 

cần phân loại. softmax tƣơng ứng với hàm softmax function nhƣ hàm độ lỗi (loss function). Đối với hàm softmax 

function ta dùng hàm cross-entropy loss (hay còn gọi là negative log likelihood). 

Một cách hiệu quả để hình dung mạng RNN đó là trải mạng theo chuỗi đầu vào nhƣ đƣợc mô tả trong hình 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 5. Mạng RNN đƣợc trải ra theo thời gian 

Theo nhƣ hình, mỗi nút biểu diễn một tầng của mạng tại một thời điểm. Tuy nhiên trên thực tế, phạm vi ngữ 

cảnh mà mô hình RNN chuẩn có thể truy cập đƣợc là rất hạn chế. Một vấn đề đó là ảnh hƣởng của dữ liệu đầu vào lên 

tầng ẩn và sau đó là tầng đầu ra có thể bị giảm hoặc tăng đáng kể khi ta lặp các kết nối hồi quy của RNN. Vấn đề này 

đƣợc gọi là „vanishing/exploding gradient‟ nhƣ mô tả trong hình 6. Trong phần tiếp theo, báo cáo sẽ trình bày mô hình 

Long-Short Term Memory (LSTM), là một đề xuất trong để giải quyết vấn đề trên. 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 6. Vấn đề ‘vanishing gradient’ đối với RNN 

B. Mô hình Long-Short Term Memory (LSTM)  

Kiến trúc  Long-Short Term Memory (LSTM) bao gồm một tập các khối nhớ (memory block). Mỗi khối này 

chứa một hoặc nhiều đơn vị nhớ (memory cells) và 3 cổng là: cổng ghi vào (ig - input gate), cổng xóa (fg - forget gate) 

và cổng ghi ra (og- output gate). 

 

  

 

 

 

 

 

 

 
Hình 7. LSTM giúp giảm nhẹ tác động của vấn đề ‘vanishing gradient’ 

Một mạng LSTM có thể đƣợc xem nhƣ một mạng RNN, tuy nhiên thay vì sử dụng nút với phép tổng hợp tuyến 

tính và hàm kích hoạt, mô hình LSTM sẽ sử dụng các khối nhớ với mục đích điều khiển các luồng thông tin ra vào mỗi 

khối nhớ. Cơ chế hoạt động của các khối nhớ này giúp cho các đơn vị nhớ LSTM có thể lƣu giữ đƣợc các thông tin 

ngữ cảnh trong một khoảng thời gian dài, và giảm bớt đƣợc vấn đề „vanishing gradient‟. Ví dụ nhƣ trong hình 7, mô tả 

sự ảnh hƣởng của nút vào lên các nút ở tầng ẩn và tầng đầu ra (màu đen thể hiện sự ảnh hƣởng mạnh và màu trắng là 

sự ảnh hƣởng yếu). Để đơn giản, có thể hiểu các cổng chỉ ở 2 trạng thái, đóng hoặc mở. Đơn vị nhớ sẽ nhớ input đầu 

tiên khi cổng  forget mở và cổng input đóng và các nút ở đầu ra sẽ bị ảnh hƣởng nếu nhƣ cổng output mở. 

 

 

Outputs 

Hidden 

Layer 

Intputs 

Time     1           2            3           4           5          6          7    

W
hy W

hy 

W
xh 

x
(t) 

   y
(t)  

h
(t) 

 W
hh 

x
(t+2) 

W
hy 

W
xh 

W
hh 

W
hh 

W
hh 

W
xh W

xh 

x
(t) 

x
(t+1) 

W
hy 

   y
(t+2)     y

(t+1)     y
(t) 

h
(t) 

h
(t+1) 

h
(t+2) 

Output

s 

Hidden 

Layer 

Intputs 

Time          1          2         3         4          5          6         7        

Outputs 

Hidden 

Layer 

Intputs 

Time     1           2            3           4           5          6          7    

fg 

og 

ig 



570 MỘT PHƢƠNG PHÁP PHÂN ĐOẠN KÝ TỰ CHO BÀI TOÁN NHẬN DẠNG CHỮ VIẾT TAY ONLINE  

IV. ĐỀ XUẤT PHƯƠNG PHÁP PHÂN ĐOẠN 

Đặc điểm của kiểu dữ liệu on-line đƣợc thể hiện dƣới dạng tập hợp các điểm tọa độ của mỗi nét chữ. Mỗi nét 

(stroke) có thể là một kí tự, một phần của kí tự hoặc cũng có thể là các kí tự liền kề nhau. Do đó, để phân đoạn kí tự, ta 

xét các trƣờng hợp một nét là một kí tự, một phần của kí tự và các kí tự liền nhau. Đối với trƣờng hợp một nét là một kí 

tự, tiến hành nhận dạng và sử dụng xác suất nhận dạng để đƣa ra kí tự đúng nhất, đối với trƣờng hợp là một phần của kí 

tự, tiến hành ghép các nét liền kề và tiến hành nhận dạng để đƣa ra trƣờng hợp ghép hợp lý nhất, đối với nét là các kí tự 

liền kề (hay còn gọi là một SubPart), ta phải phân tách thành các ký tự, việc phân tách sử dụng phƣơng pháp phân đoạn 

đƣợc đề xuất dƣới đây. 

Đối với việc phân đoạn SubPart, một số các phƣơng pháp cơ bản thƣờng chuyển dữ liệu on-line sang dữ liệu 

off-line (dữ liệu ảnh) để thực hiện phân đoạn, sau đó, sử dụng phƣơng pháp Histogram theo chiều ngang để phân đoạn 

dòng và theo chiều dọc để phân đoạn kí tự. Trong trƣờng hợp này, đƣờng phân cách là khoảng điểm có số lƣợng điểm 

ảnh cắt hai dòng hoặc hai kí tự là ít nhất, khi đó, trên lƣợc đồ histogram, các đƣờng phân cách là các đƣờng thấp nhất 

trên lƣợc đồ histogram. Tuy nhiên, điểm hạn chế khi dùng phƣơng pháp này là dữ liệu off-line thƣờng có các nét đậm, 

mảnh khác nhau tùy vào việc nhấn đầu bút xuống giấy, nhƣng dữ liệu on-line thì không, nếu chuyển đổi 2 kiểu dữ liệu 

này với nhau sẽ khiến thông tin dữ liệu bị mất mát, phân bổ điểm ảnh trên các nét không đều nhau, dẫn đến việc phân 

đoạn sẽ không chính xác. Do đó, phƣơng pháp phân đoạn mà tác giả đề xuất đƣợc thực hiện ngay trên tập các tọa độ 

điểm (x, y), mỗi một SubPart có độ dài n điểm, n thƣờng lớn và phân bố điểm thƣờng không đều nhau. Trong bài báo, 

tác giả đề xuất tên gọi là thuật toán ROVS (Ramer Over Segmentation). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 8. Phƣơng pháp phân đoạn đề xuất 

 

 
 

Hình 9. Ví dụ về phƣơng pháp phân đoạn đề xuất 

Tƣ tƣởng chính của phƣơng pháp là sử dụng thật toán làm giảm số lƣợng dữ liệu mà không làm mất mát thông 

tin của dữ liệu gốc ban đầu và đảm bảo vẫn đại diện cho các đƣờng nét của SubPart ban đầu. Thuật toán để giảm số 

lƣợng dữ liệu hay còn gọi là lấy mẫu đƣợc sử dụng của Ramer [1], sẽ đƣợc trình bày cụ thể ở dƣới đây. Sau khi giảm 

kích thƣớc dữ liệu, tiến hành phân tách trên dữ liệu mới. Có một đặc điểm của dữ liệu on-line là thứ tự điểm thu nhận 

đƣợc sắp xếp theo thứ tự nét bút của ngƣời viết, do đó, để tiến hành phân đoạn ký tự trên SubPart, ta sắp xếp lại dữ liệu 

theo chiều tăng của tọa độ x của mỗi điểm. Việc sắp xếp này nhằm mục đích phân tách tốt các khoảng trắng đại diện 

tiêu biểu cho các ranh rới giữa các kí tự hoặc một phần ký tự mà không làm thay đổi hình dạng của nét chữ. Việc tách 

các phần trên tập dữ liệu mới dựa trên khoảng cách giữa các điểm liên tiếp lớn hơn một ngƣỡng cho trƣớc. Sau khi tách 

đƣợc các phần con trên dữ liệu mới, đánh dấu các điểm phân tách và quay lại phân đoạn trên tập dữ liệu gốc ban đầu. 

Ở đây có các tham số nhƣ việc giảm kích thƣớc dữ liệu xuống còn bao nhiêu là đủ, hoặc ngƣỡng phân tách nhận 

giá trị bao nhiêu là phù hợp, sẽ đƣợc trình bày ở các phần tiếp theo. 
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A. Lấy các điểm dữ liệu đặc trưng  

Mục đích là giảm kích thƣớc số điểm dữ liệu trong các nét của SubPart, chỉ giữ lại những điểm dữ liệu đặc 

trƣng của mỗi nét. Việc trích chọn các điểm đặc trƣng sử dụng phƣơng pháp của Rammer [1].  

     
Hình 10. (a) Phƣơng pháp Ramer   (b) Kết quả sau khi lấy mẫu 

  

Thuật toán Ramer: 

Thuật toán sử dụng 2 ngăn xếp OPEN và CLOSED. Nếu các đỉnh đƣợc kiểm tra sẽ đƣợc đẩy vào stack OPEN, 

nếu sau khi kiểm tra thỏa mãn điều kiện thì đỉnh sẽ đƣợc đẩy từ ngăn xếp OPEN sang ngăn xếp CLOSED. Thuật toán 

sẽ đƣợc lặp cho đến khi ngăn xếp OPEN rỗng. Cuối thuật toán, ta sẽ thu đƣợc những điểm cần lấy nằm trong ngăn xếp 

CLOSED.  

Bắt đầu bằng một đa giác (Đa giác có thể kín hoặc không kín). Tạo một đƣờng thẳng giữa 2 điểm đầu cuối (Đây 

là phép xấp xỉ ban đầu cho đa giác đơn giản). Tính toán khoảng cách giữa cạnh và các đỉnh còn lại. Nếu đỉnh có 

khoảng cách lớn nhất và lớn hơn một ngƣỡng ɛ  cho trƣớc thì thêm điểm vừa xét vào danh sách các điểm cần lấy mẫu. 

Lặp lại bƣớc 2 cho đến khi không còn điểm nào có thể đƣợc thêm vào danh sách các điểm cần lấy mẫu. 

Thuật toán: Ramer cho chuỗi dữ liệu không khép kín (Open Curves) 

 

1. PUSH (closed, first point) 

2. PUSH(open, last point) 

3. while (NOT(EMPTY(open))) 

4. do 

5.     A STACKTOP(closed); 

6.     B  POP(open); 

7.      Find | ( , ) ( , )C d P A B d C A B , 
^ ,P A B P C ; 

8.     if ( , )d C A B  

9.                    then  

10.                             PUSH(closed,B); 

11.                  else 

12.                             PUSH(open, B); 

13.                             PUSH(open,C); 

 

Thuật toán: Ramer cho chuỗi dữ liệu khép kín (Closed Curves) 

 

1. PUSH (closed, first point); 

2. PUSH (open, first point); 

3. PUSH (open, last point); 

4. while (NOT(EMPTY(open))) 

5. do 

6.     A STACKTOP(closed); 

7.     B  POP(open); 

8.      Find | ( , ) ( , )C d P A B d C A B , 
^ ,P A B P C ; 

9.     if ( , )d C A B  

10.                    then  

11.                             PUSH(closed,B); 

12.                  else 

13.                             PUSH(open, B); 

14.                             PUSH(open,C); 

 

Điểm đầu - điểm cuối là điểm đầu của SubPart; điểm cuối là điểm kết thúc của SubPart. 
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   _

w _ * _

_ int_

Feature Level

sp h sp

count po sp                              (2)

 

Trong đó:  

Mặc định Feature_Level=300; w_sp là chiều rộng của SubPart; h_sp là chiều cao của SubPart;  

count_point_sp là số điểm dữ liệu trong SubPart; ɛ là ngƣỡng cho phép của khoảng cách giữa các đỉnh và đƣờng 

thẳng nối giữa 2 điểm đầu cuối.  

B. Thực hiện Over-Segmentation trên dữ liệu đã được lấy mẫu  

Sau khi đã lấy đƣợc những điểm đặc trƣng, ta phân tách thành các thành phần con (hay còn gọi là SubChar). 

Mỗi SubChar đƣợc phân tách nếu khoảng cách giữa chúng nhỏ hơn một ngƣỡng xác định trƣớc. Thông thƣờng việc 

xác định ngƣỡng sẽ dựa vào khoảng cách trung bình trên toàn bộ SubPart. 

  Mỗi SubChar đƣợc tách ra có khả năng là một ký tự hoặc một phần ký tự.  

                                                
Hình 11. (a) Một trƣờng hợp của phân đoạn ký tự         (b) Minh họa kết quả phân đoạn tốt nhất 

Thuật toán: ROVS cho phân đoạn kí tự 

 

INPUT: Tập hợp điểm đại diện cho từ cần phân đoạn (Supart) P={p1,p2,...pt}. 

OUTPUT: Danh sách các ứng viên có khả năng lựa chọn (tƣơng ứng với các cách phân đoạn khác nhau) 

 

1. Sử dụng thuật toán Ramer lấy mẫu trên tập dữ liệu P, thu đƣợc P' (Sampling SubPart) 

2. Thực hiện phân đoạn trên tập P'  

- Trên tập P'. Tìm các điểm pi thõa mãn: p'i.X<Height/2; Trong đó: Height là chiều cao của từ (đƣợc tính bằng 

khoảng cách giữ điểm có tọa độ Y cao nhất trừ đi Y có tọa độ thấp nhất). Khi đó, ta có tập P'' 

-  Trên tập P''.Tìm các điểm ứng cử viên phân đoạn p''i  thỏa mãn: |p''i-p''i+1| ≥ β. Trong đó: β là ngƣỡng cho 

trƣớc, trong bài báo tác giả đang để β = 10.  

- Khi đó, ta thu đƣợc tập P* là tập các điểm ứng viên cho việc phân đoạn. 

3. Tạo các ứng viên phân đoạn  

Ta dựa từ tập P* ={SP1,SP2,...,SPn} .Với n là số điểm phân đoạn có đƣợc từ bƣớc 2 

- Từ tập P* chƣa các điểm ứng viên phân đoạn, ta sinh ra các trƣờng hợp phân đoạn ( ListcandSeg) bằng cách kết 

hợp 2, 3 các đoạn liên tiếp lại với nhau ta có:  

ListcandSeg={ ( SP1 , SP2 , SP3 , SP4 ,..., SPn-1 , SPn), 

      (SP1+SP2  , SP3 , SP4,...,SPn-1 , SPn), 

      (SP1+SP2+SP3  , SP4,...,SPn-1 , SPn), 

  ..., 

     (SP1 , SP 2, SP3 , SP4,...,SPn-1+SPn)} 

Trong đó: Mỗi hàng của ListcandSeg  tƣơng ứng với 1 cách phân đoạn cho từ đầu vào. 

4. Tính xác suất của mỗi cách phân đoạn 

Từ dang sách các cách phân đoạn ListcandSeg. Với mỗi trƣờng hợp phân đoạn Candi tính xác suất  Prob_Cand :                              

Giả sử SubPart S có một cách phân đoạn CandSeg={SP1, SP2,...SPn} , n là số phân đoạn trên một SubPart                

        

1

1 1 2

0 0

( | ) ( ) ( ) ( ... )
n n

i i i n

i i

P CandSeg S P SP P SPSP P SPSP SP

                     (3) 

Trong đó: P(CandSeg|S) là xác suất của cách phân đoạn  CandSeg đối với SubPart S 

    P(SPi) là xác suất kết quả tốt nhất đƣa ra từ mô hình với đầu vào SPi . 

   P(SPiSPi+1) là xác suất xuất hiện của cặp SPiSPi+1  (sử dụng từ điển bi-gram mức kí tự) 

  P(SP1SP2...SPn) là xác suất xuất hiện của 1 từ (sử dụng từ điển uni-gram mức từ) 
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5. Tìm cách phân đoạn có xác suất lớn nhất            

 Tính:  BestCandSeg    

    BestCandSeg =ArgMax(P(CandSegi))        (4) 

 Với 0,i k , k là số lượng các phần tử của ListCandSeg 

6. Đưa ra kết quả phân đoạn 

  (Có thể đưa ra top-1, top-2 hoặc top-k các phân đoạn tốt nhất dựa vào xác suất của mỗi ứng viên phân đoạn 

đối với đầu vào SubPart) 

 

Nhƣ vậy, toàn bộ quá trình thực hiện đƣợc thể hiện dƣới đây: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Hình 12. Minh họa các kết quả đạt đƣợc sau mỗi bƣớc thực hiện thuật toán ROVS 

 

V. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

A. Hệ thống nhận dạng  

Để kiểm thử cho phƣơng pháp đề xuất, bài báo sử dụng mô hình nhận dạng engine nhận dạng LSTM  cho nhận 

dạng chữ viết tay online Tiếng Anh. Cơ sở dữ liệu đƣợc sử dụng là bộ ký tự đƣợc trích xuất từ bộ dữ liệu IAM-OnDB. 

Bộ dữ liệu đƣợc phân thành 35 lớp, tƣơng ứng với 35 ký tự (a-z, 1-9) trong tập dữ liệu. Bộ phân loại LSTM có số đầu 

vào: 8, số đầu ra 35, số noron lớp ẩn: 350. Bộ dữ liệu huấn luyện kí tự gồm: 61260 kí tự, chia làm 6 phần: 3 phần train, 

1 phần làm validation train , 1 phần test train, 1 phần để test lại hệ thống. Đồng thời, cài đặt bộ phân lớp SVM với hàm 

hạt nhân RBF để so sánh các kết quả với LSTM. 

Theo kết quả trong Hình 13, bộ phân lớp LSTM cho kết quả tốt hơn so với bộ phân lớp SVM, do đó, nhóm tác 

giả sử dụng kết quả nhận dạng của bộ phân lớp LSTM để tiến thành phần thực nghiệm phân đoạn ký tự và nhận dạng 

từ trong mục B dƣới đây. 

Kết quả nhận dạng của engine nhận dạng kí tự LSTM và SVM: 

 
Hình 13. Biểu đồ kết quả nhận dạng kí tự khi sử dụng LSTM/SVM 

 

B. Thực nghiệm phân đoạn từ, phân đoạn ký tự 

Để đánh giá hệ thống cũng nhƣ hiệu quả của phƣơng pháp để xuất, chúng tôi sử dụng bộ dữ liệu IAM-OnDB 

[9], đây là bộ dữ liệu bao gồm tập hợp các điểm theo chiều chuyển động của đầu bút khi viết trên "smart whiteboard" 

của 221 ngƣời viết khác nhau. Bộ dữ liệu gồm 12,1279 dòng văn bản, 727,674 từ và có 3,638,370 ký tự. ε  

Tiến hành thực nghiệm trên bộ dữ liệu IAM-OnDB với 2 phần thực nghiệm phân đoạn từ và phân đoạn ký tự 

với các chỉ số đánh giá sau: 

Với mỗi dòng văn bản, gọi: 

N_Char_Truth và N_Subpart_Truth là số ký tự và SubPart của dòng văn bản 

Bước 1:
 

 

 

Bước 2:
 

 

 

Bước 3

 

 

Bước 4

 

 

Bước 5 ,6
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N_Char_Segment và N_Subpart_Segment là số ký tự và SubPart mà phƣơng pháp tìm ra.  

N_Char và N_Subpart là số ký tự và SubPart(Word) mà thuật toán đề xuất phân đoạn đúng so với dữ liệu gốc. 

Khi đó: 

Precision là tỉ lệ giữa số ký tự/ SubPart mà thuật toán đề xuất đúng với số ký tự/ SubPart mà thuật toán tìm ra. 

Recall là tỉ lệ giữa số ký tự/ SubPart mà thuật toán đề xuất với số ký tự/ SubPart của dòng văn bản. 

 Precision = 
      

              
         hoặc  Precision = 

         

                 
                 (5) 

 

Recall = 
      

            
             hoặc       Recall = 

         

               
                         (6) 

 

          F-measure  đƣợc tính từ Precision và Recall nhƣ sau:    F-measure = 
                  

                
                      (7) 

 

 Thực nghiệm tiến hành thống kê kết quả phân đoạn từ trên 200 dòng, mỗi dòng có 5 từ trích rút từ bộ dữ liệu 

IAM-OnDB. 

 

Precision Recall F-measure 

99,7 99,2 99,4 

 Hình 14. Biểu đồ thể hiện kết quả phân đoạn từ trên bộ dữ liệu IAM-OnDB 

 Thực nghiệm tiến hành thống kê kết quả phân đoạn kí tự sử dụng LSTM trên 1000 từ trích rút từ tập dữ liệu 

IAM-OnDB. 

 

Char Acc. Precision Recall F-measure 

LSTM 96.8 99.7 98.2 

Hình 15. Biểu đồ thể hiện kết quả phân đoạn ký tự trên bộ dữ liệu IAM-OnDB 
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Top-1 Top-2 Top-3 Top-4 

94.29 95.12 95.71 96.67 

Hình 16. Biểu đồ kết quả nhận dạng từ khi kiểm thử trên bộ dữ liệu từ trích xuất từ dữ liệu IAM-OnDB 

Do chƣa thu thập đƣợc tập dữ liệu thử nghiệm chuẩn giữa các phƣơng pháp phân đoạn khác nhau trên cùng một 

tập dữ liệu nên tại thời điểm hiện tại báo cáo chƣa thể đƣa ra đƣợc một đối sánh cụ thể giữa cách tiếp cận của chúng tôi 

với các cách tiếp cận khác. Tuy nhiên, từ đặc trƣng của phƣơng pháp cũng nhƣ thông qua một số kết quả phân đoạn dữ 

liệu thực nghiệm trên tập chữ viết tay on-line trích rút từ tập IAM-OnDB với các kiểu chữ khác nhau cho thấy đây là 

một cách tiếp cận khả thi cho việc phân đoạn ký tự. 

Việc xác định các điểm đặc trƣng của mỗi một từ sẽ giảm thiểu các điểm dữ liệu dƣ thừa, lấy đƣợc các điểm cơ 

bản đại diện cho mỗi nét chữ. Việc xác định nhiều điểm cắt ở cùng một thời điểm, kết hợp với sử dụng các kết quả 

thống kê ngữ cảnh ngay trong quá trình nhận dạng đảm bảo cho thuật toán luôn chọn đƣợc vị trí cắt chính xác nhất 

tƣơng ứng với kết quả nhận dạng tốt nhất. 

Bảng 1. Một số kết quả phân đoạn kí tự cho một số kiểu từ điển hình 

   

   

  
 

   

Từ bảng kết quả ở trên, ta thấy thuật toán phân đoạn đề xuất đƣa ra kết quả phân đoạn khá tốt đối với các kiểu 

chữ viết tay điển hình.Việc phân đoạn trực tiếp trên dữ liệu dạng chuỗi hạn chế các nhiễu hay các thông tin sai lệch 

trong quá trình chuyển đổi kiểu dữ liệu từ on-line sang off-line. Phƣơng pháp cho kết quả tốt đối với hầu hết các kiểu 

chữ dính nhau mà đƣờng nối giữa các kí tự có kích thƣớc tƣơng đối (không quá nhỏ). 

Tuy nhiên, vẫn còn một số vấn đề chƣa giải quyết đƣợc:  

  Chƣa giải quyết đƣợc trƣờng hợp hai kí tự dính chồng lên nhau hoặc bị lồng nhau, chẳng hạn trƣờng hợp dính 

nhau giữa chữ "O" và "P" nhƣ dƣới đây: 

 

 Đối với những kí tự có 1 nét nhƣ "l","i" hoặc "t" , khi lấy điểm đặc trƣng, thƣờng sẽ khiến phân đoạn bị sai 

do các điểm đặc trƣng đƣợc lấy nằm trên cùng một nét thẳng đứng, do đó, khi thực hiện phân đoạn, nhát cắt phân đoạn 

sẽ dọc theo nét thẳng đứng của kí tự. Ví dụ dƣới thể hiện cho điều đó. 
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Nhƣ vậy, thuật toán phân đoạn ký tự ROVS cho nhận dạng chữ viết tay on-line mà bài báo đề xuất cho độ chính 

xác khá cao. Kết quả của quá trình phân đoạn phụ thuộc ít nhiều vào engine nhận dạng ký tự mà ngƣời dùng sử dụng. 

Phƣơng pháp đề xuất dễ hiễu, dễ cài đặt. Phƣơng pháp đề xuất chạy tốt cả đối với những tập dữ liệu bị mất mát dữ liệu 

(hay số điểm dữ liệu ít). Tuy nhiên, đối với nhƣng trƣờng hợp viết liền nét, gộp nét thì phƣơng pháp không thể phân 

đoạn ký tự đƣợc. 

VI. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN TƯƠNG LAI 

Nhận dạng chữ viết tay online thu đƣợc trên thiết bị "smart board" là một nhiệm vụ khó, vì đặc điểm của dữ liệu 

viết tay phức tạp hơn nhiều so với việc viết trên một thiết bị smart phone hay tab,.... Hiện nay độ chính xác của các 

phƣơng pháp nhận dạng cho bộ dữ liệu viết tay online English mới chỉ dừng lại ở 74,0%  với việc sử dụng CTC [10, 

12] và 65,4% với việc sử dụng HMM [11]. Việc đề xuất phƣơng pháp phân đoạn ký tự có độ chính xác cao sẽ giúp cải 

thiện chất lƣợng của nhận dạng chữ viết tay online.  

Trong thời gian tới, tác giả sẽ tiếp tục nghiên cứu các phƣơng pháp phân đoạn cũng nhƣ nhận dạng để giải quyết 

trƣờng hợp viết liền nét, gộp nét và cải thiện độ chính xác của phƣơng pháp nhận dạng trên bộ dữ liệu IAM-OnDB. So 

sánh đánh giá với các phƣơng pháp khác trên cùng một tập dữ liệu để đƣa ra nhận xét tổng quan về thuật toán đề xuất 

với các nghiên cứu có liên quan. 
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A  CHARACTER SEGMENTATION METHOD FOR ONLINE HANDWRITING 
RECOGNITION  

Nguyen Thi Thanh Nga, Bui Thu Lam, Nguyen Duc Dung
 

 

TÓM TẮT: In this paper, we propose an online characters segmenting for Online handwriting recognition. The proposed method 

uses the Ramer sampling algorithm to create over-segmentation to improve the accuracy and speed of character segmentation. A 

recognition module uses deep neural network to provide the best segmentation score. The experiment was conducted on the IAM-

OnDB data set, an online English handwritten character set acquired by the "smart whiteboard". The results show that the proposed 

method is capable of accurately segmenting characters in online handwriting recognition. 


