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LỜI NÓI ĐẦU 

Nhận diện chữ viết tay (Handwriting Recognition - HWR) là một trong 

những bài toán quan trọng trong lĩnh vực thị giác máy tính (Computer Vision) 

và xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - NLP). Công nghệ 

này có ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như: xử lý tài liệu, xác minh 

chữ ký, tổ chức thông tin và nhiều ứng dụng khác.  

Ngoài ra, trong y tế, nhận diện chữ viết tay của bác sĩ trên đơn thuốc giúp 

giảm sai sót trong việc kê đơn. Theo báo cáo của MarketsandMarkets (2023), 

thị trường công nghệ nhận diện văn bản dự kiến đạt giá trị 25 tỷ USD vào năm 

2028, phản ánh nhu cầu ngày càng tăng. 

Tuy nhiên, nhận diện chữ viết tay đối mặt với nhiều thách thức lớn. Sự 

đa dạng trong phong cách viết của mỗi cá nhân, từ nét chữ nghiêng, chữ thảo, 

đến các biến thể ngôn ngữ, khiến việc xây dựng một mô hình chung trở nên 

phức tạp. Bên cạnh đó, các yếu tố như chất lượng giấy (ố vàng, rách), độ nhiễu 

từ môi trường (vết bẩn, ánh sáng), và sự khác biệt giữa các ngôn ngữ (ví dụ: 

chữ Latin so với chữ tượng hình) càng làm tăng độ khó. Trong bối cảnh tiếng 

Việt, với hệ thống dấu thanh và ký tự đặc trưng, vấn đề càng trở nên đặc thù, 

đòi hỏi các phương pháp chuyên biệt. 

Trong những năm gần đây, sự phát triển mạnh mẽ của Deep Learning đã 

giúp cải thiện đáng kể hiệu suất của các hệ thống nhận diện chữ viết tay. Đặc 

biệt, mô hình BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) đã chứng minh hiệu quả vượt trội trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP) và có tiềm năng lớn trong việc sửa lỗi nhận diện chữ viết tay. 

Chính vì những lý do trên, đề tài "Phân tích và cải thiện hiệu suất của 

thuật toán nhận diện chữ viết tay dựa trên mô hình ngôn ngữ BERT" được lựa 

chọn nhằm nghiên cứu và tối ưu hóa quá trình nhận diện chữ viết tay, giúp nâng 

cao độ chính xác và khả năng ứng dụng trong thực tế. 
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Nội dung đề án được thực hiện thành 3 chương. 

Chương 1: Tổng quan về nhận diện chữ viết tay 

Chương 2: Tối ưu thuật toán nhận diện chữ viết tay dựa trên mô hình ngôn ngữ 

BERT 

Chương 3: Triền khai thực nghiệm. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ NHẬN DIỆN CHỮ VIẾT TAY 

1.1. TỔNG QUAN VỀ NHẬN DIỆN CHỮ VIẾT TAY 

1.1.1. Lịch sử hình thành nhận diện chữ viết tay 

Nhận diện chữ viết tay (Handwriting Recognition - HWR) là một lĩnh 

vực nghiên cứu quan trọng trong trí tuệ nhân tạo (AI) và xử lý hình ảnh, tập 

trung vào việc phát triển các hệ thống tự động chuyển đổi văn bản viết tay thành 

dạng văn bản số hóa có thể đọc và xử lý bởi máy tính. Công nghệ này đóng vai 

trò quan trọng trong việc số hóa tài liệu, cải thiện khả năng tiếp cận thông tin, 

và hỗ trợ các ứng dụng thực tế trong nhiều lĩnh vực như giáo dục, y tế, ngân 

hàng, và bảo tồn văn hóa. 

HWR không chỉ đơn thuần là nhận diện ký tự mà còn bao gồm việc xử 

lý các đặc điểm phức tạp của chữ viết tay, như phong cách viết cá nhân, sự 

không đồng đều trong nét chữ, và ngữ cảnh ngôn ngữ. Với sự phát triển của 

học máy (machine learning) và học sâu (deep learning), HWR đã đạt được 

những bước tiến đáng kể, nhưng vẫn đối mặt với nhiều thách thức do tính đa 

dạng và phức tạp của chữ viết tay con người. 

Nhận diện chữ viết tay có lịch sử phát triển lâu dài, bắt đầu từ những 

năm 1950, khi các nhà nghiên cứu bắt đầu thử nghiệm với các bút điện tử và 

logic nhận diện ký tự cho các máy tính số mới. Một trong những bước ngoặt 

đầu tiên là công trình của Hew Crane tại SRI International, người đã phát 

triển các phương pháp nhận diện chữ viết tay thời gian thực. Công việc này đã 

đặt nền móng cho các ứng dụng như xác thực chữ ký, nhập liệu trực tiếp các 

ký tự tượng hình (như tiếng Trung, Nhật, Hàn), và các hệ thống tính toán dựa 

trên bút, như được mô tả trong tài liệu từ [1]. 
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Hình 1.1: Thiết bị bút điện tử của Hew Crane tại SRI International, một trong 

những công cụ đầu tiên cho nhận diện chữ viết tay thời gian thực. 

Đến những năm 1960, Crane đã đăng ký bằng sáng chế cho một thiết bị 

bút đặc biệt, và vào đầu những năm 1970, hệ thống của ông đã sử dụng "bút 

SRI" để nhập các ký tự vào máy tính. Những nỗ lực ban đầu này đã phát triển 

thành các hệ thống nhận diện chữ viết tay hiện đại ngày nay. Đến những năm 

1990, các hệ thống như Apple Newton đã được giới thiệu, mặc dù độ chính xác 

của chúng chưa đạt được sự hoàn hảo, như được thảo luận trong [2]. Tuy nhiên, 

các tiến bộ trong học máy và học sâu đã thúc đẩy sự phát triển của công nghệ 

này, dẫn đến các hệ thống hiện đại với độ chính xác cao hơn, như các công cụ 

OCR tiên tiến và mô hình ngôn ngữ như BERT. 

1.1.2. Phân loại nhận diện chữ viết tay: 

Nhận diện chữ viết tay được chia thành hai loại chính dựa trên nguồn dữ 

liệu đầu vào và cách thức thu thập, mỗi loại có ưu điểm và hạn chế riêng: 

- Nhận diện chữ viết tay trực tuyến (Online Handwriting Recognition):  
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+ Đặc điểm: Dữ liệu được thu thập trực tiếp trong thời gian thực thông 

qua các thiết bị cảm ứng như bút stylus (ví dụ: Apple Pencil, Samsung 

S Pen), bảng vẽ kỹ thuật số (như Wacom), hoặc màn hình cảm ứng 

của điện thoại và máy tính bảng. Dữ liệu trực tuyến không chỉ bao gồm 

hình ảnh của nét chữ mà còn ghi lại các thông tin động như thứ tự nét 

bút, áp lực viết, tốc độ viết, và hướng di chuyển của bút. 

+ Ưu điểm: Những thông tin động cung cấp ngữ cảnh phong phú, giúp 

hệ thống dễ dàng phân tích các đặc điểm của chữ viết tay, từ đó cải 

thiện độ chính xác của quá trình nhận diện. 

+ Ứng dụng: Các ứng dụng điển hình bao gồm ghi chú số trên thiết bị di 

động, nhập liệu văn bản trên màn hình cảm ứng, hoặc các giao diện 

điều khiển dựa trên cử chỉ viết tay, đặc biệt hữu ích trong môi trường 

làm việc hoặc học tập hiện đại. 

+ Hạn chế: Yêu cầu thiết bị chuyên dụng và thường bị giới hạn trong các 

môi trường mà người dùng có thể tương tác trực tiếp với công nghệ 

cảm ứng, không phù hợp cho việc xử lý tài liệu đã viết sẵn. 

- Nhận diện chữ viết tay ngoại tuyến (Offline Handwriting 

Recognition):  

Xử lý hình ảnh của chữ viết tay từ tài liệu quét hoặc ảnh chụp. 

+ Đặc điểm: Phương pháp này tập trung vào việc xử lý các hình ảnh tĩnh 

của chữ viết tay, chẳng hạn như tài liệu được quét, ảnh chụp từ máy 

ảnh, hoặc các bản thảo viết tay trên giấy. Không giống như nhận diện 

trực tuyến, nhận diện ngoại tuyến không có thông tin về quá trình viết 

(như thứ tự nét bút hay áp lực), mà chỉ dựa vào đặc điểm hình ảnh của 

văn bản, chẳng hạn như hình dạng ký tự, khoảng cách giữa các chữ, 

và bố cục tổng thể. 
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+ Ưu điểm: Có phạm vi ứng dụng rộng hơn, đặc biệt trong các lĩnh vực 

như số hóa tài liệu lịch sử, xử lý biểu mẫu hành chính, hoặc phân tích 

ghi chú viết tay trong y tế và giáo dục, vì không yêu cầu thiết bị cảm 

ứng và phù hợp với tài liệu đã có sẵn. 

+ Hạn chế: Là một bài toán phức tạp hơn do thiếu thông tin động, hệ 

thống phải đối mặt với các thách thức như chất lượng hình ảnh kém, 

chữ viết tay không rõ ràng, hoặc sự khác biệt trong phong cách viết 

của từng người. 

Nội dung đề án này tập trung vào nhận diện chữ viết tay ngoại tuyến. 

1.2. Tình hình nghiên cứu trong nước 

Trong bối cảnh Việt Nam đang đẩy mạnh quá trình chuyển đổi số quốc 

gia, công nghệ nhận diện chữ viết tay (Handwritten Text Recognition - HTR) 

nổi lên như một yếu tố then chốt, có vai trò chiến lược trong việc số hóa và 

khai thác khối lượng lớn dữ liệu giấy tờ hiện có. Chính phủ Việt Nam đã thể 

hiện cam kết mạnh mẽ đối với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo (AI) thông 

qua Chiến lược quốc gia về AI đến năm 2030, đặt mục tiêu đưa Việt Nam trở 

thành trung tâm AI của ASEAN và góp mặt trên bản đồ AI toàn cầu. HTR, 

một nhánh quan trọng của AI, đang được nghiên cứu và ứng dụng sâu rộng, 

từ các cơ sở học thuật đến các doanh nghiệp công nghệ hàng đầu trong nước. 

Mặc dù đã đạt được những thành tựu đáng kể, đặc biệt là việc phát triển các 

giải pháp nội địa với độ chính xác cao cho tiếng Việt, lĩnh vực này vẫn đối 

mặt với nhiều thách thức đặc thù do tính phức tạp của ngôn ngữ và sự đa dạng 

của nét chữ viết tay. Việc tiếp tục đầu tư vào nghiên cứu cơ bản, phát triển bộ 

dữ liệu chất lượng cao và thúc đẩy hợp tác giữa các bên liên quan là cần thiết 

để HTR có thể phát huy tối đa tiềm năng, đóng góp vào hiệu quả quản lý hành 
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chính, tối ưu hóa quy trình doanh nghiệp và nâng cao chất lượng dịch vụ 

công. 

Các công trình nghiên cứu và sản phẩm thương mại tiêu biểu về nhận 

dạng chữ viết tay tiếng Việt: 

- Đại học Bách khoa TP.HCM: Một nhóm nghiên cứu tại Khoa Khoa học 

và Kỹ thuật Máy tính, Đại học Bách khoa TP.HCM, đã trình bày kỹ 

thuật nhận dạng ký tự viết tay dựa trên thông tin tĩnh. Phương pháp này 

bao gồm làm mỏng nét ký tự, trích chọn đặc trưng theo chiều và kết 

hợp các véctơ đặc điểm cục bộ với thông tin cấu trúc toàn cục, sử dụng 

mạng nơ-ron để huấn luyện và phân loại. Công trình này đã đạt độ 

chính xác trên 84% trong các thí nghiệm thực tế. 

- Đại học RMIT: Sinh viên Phùng Minh Tuấn của Đại học RMIT đã phát 

triển thành công một hệ thống đầu cuối để nhận diện và giải mã chữ 

viết tay của bác sĩ Việt Nam trên bản quét bệnh án. Công nghệ này sử 

dụng cấu trúc học máy bao gồm mạng nơ-ron ResNet để chiết xuất 

hình dạng chữ, BiLSTM để lên mẫu tần suất chữ, và CTC cho nhiệm 

vụ sao chép cuối cùng. Nghiên cứu này đã giải quyết một thách thức 

lớn trong số hóa bệnh án tiếng Việt, vốn phức tạp bởi các lớp ký tự, âm 

điệu và dấu câu. 

- Viettel AI: Trung tâm Dịch vụ dữ liệu và trí tuệ nhân tạo Viettel 

(Viettel AI) đã phát triển công nghệ trích xuất thông tin từ ảnh văn bản 

với độ chính xác cao. Công nghệ này đạt 99% với chữ in và 90% với 

chữ viết tay tiếng Việt. Điều đáng chú ý là khả năng nhận dạng và xử lý 

chính xác các văn bản ảnh có cấu trúc phức tạp, bao gồm bảng biểu 

không phân tách, định dạng phi chuẩn và đặc biệt là chữ viết tay tiếng 
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Việt, nơi các hệ thống quốc tế thường gặp khó khăn. Viettel AI lựa 

chọn hướng đi khác biệt khi xây dựng một nền tảng công nghệ có kiến 

trúc mở, cho phép lắp ghép linh hoạt các module để tùy biến theo nhu 

cầu của từng bài toán cụ thể. Giải pháp tiêu biểu của họ là Viettel IPA, 

một công cụ tự động hóa quy trình đang được triển khai rộng rãi trong 

nhiều lĩnh vực như bảo hiểm, ngân hàng, hành chính - văn phòng. 

Viettel IPA cho phép nhận diện chữ viết và tự động trích xuất thông tin 

từ các loại giấy tờ tùy thân, hóa đơn, hợp đồng, giúp tự động phân loại 

và phê duyệt hồ sơ, tối ưu quy trình xử lý giấy tờ. Sản phẩm này được 

ghi nhận có khả năng số hóa hàng triệu hồ sơ và tiết kiệm đến 80% thời 

gian và công sức cho các tổ chức và doanh nghiệp. Công trình của 

Viettel AI đã nhận được nhiều giải thưởng uy tín trong nước và quốc tế 

như VIFOTEC 2024. 

- FPT.AI (FPT AI Read): FPT AI Read là một giải pháp nhận dạng và 

trích xuất chữ viết tay từ hình ảnh, được tối ưu hóa đặc biệt cho tiếng 

Việt. Giải pháp này tích hợp các công nghệ Machine Learning, Deep 

Learning và Computer Vision để nhận dạng ký tự số và chữ viết tay của 

con người. FPT AI Read đạt độ chính xác 80-85% cho chữ viết tay và 

trên 95% cho chữ in. Một điểm mạnh của FPT AI Read là mô hình xác 

minh thông tin, có khả năng kiểm tra tính đúng đắn của thông tin trích 

xuất, nhận diện các bất thường (như thiếu hoặc thừa ký tự, ngày tháng 

sai) và thậm chí đối chiếu thông tin giữa nhiều tài liệu hoặc với hệ 

thống CRM của doanh nghiệp. Giải pháp này được ứng dụng rộng rãi 

trong các ngành như bảo hiểm (xử lý bệnh án), tài chính-ngân hàng (ủy 

nhiệm chi, tài liệu khách hàng), và y tế (hồ sơ bệnh nhân). Việc tự động 

hóa nhập liệu bằng FPT AI Read được cho là nhanh hơn 40-50 lần so 
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với nhập liệu thủ công, giảm thiểu lỗi, tăng cường bảo mật thông tin và 

tiết kiệm đáng kể chi phí cũng như không gian lưu trữ. 

1.3. CÁC PHƯƠNG PHÁP NHẬN DIỆN CHỮ VIẾT TAY 

1.3.1. Phương pháp truyền thống 

Các phương pháp truyền thống trong nhận diện chữ viết tay dựa trên các 

kỹ thuật xử lý ảnh kết hợp với các thuật toán học máy như phân loại, mô hình 

xác suất, hoặc so sánh mẫu. Những phương pháp này từng đóng vai trò quan 

trọng trong giai đoạn đầu của HWR, trước khi các mô hình học sâu như mạng 

nơ-ron tích chập (CNN) hay Transformer trở nên thống trị. Dưới đây là phân 

tích chi tiết về ba kỹ thuật truyền thống chính: Optical Character Recognition 

(OCR), Hidden Markov Model (HMM), và Support Vector Machine (SVM). 

Nhận diện ký tự quang học (Optical Character Recognition -OCR) 

- Nhận diện ký tự quang học (OCR) là một trong những kỹ thuật tiên 

phong được sử dụng để nhận diện văn bản, cả in lẫn viết tay. OCR truyền thống 

hoạt động bằng cách phân tích hình ảnh đầu vào, trích xuất các đặc trưng hình 

học hoặc so sánh với các mẫu ký tự có sẵn trong cơ sở dữ liệu. Các công cụ 

OCR phổ biến như Tesseract OCR và Google Vision API đã được phát triển để 

xử lý chữ viết tay, nhưng chúng thường được tối ưu hóa cho văn bản in hơn 

[3]. Theo nghiên cứu của Smith (2007), Tesseract OCR là một công cụ mã 

nguồn mở với khả năng tùy chỉnh cao, nhưng hiệu suất của nó giảm khi gặp 

chữ viết tay tự nhiên do sự đa dạng trong phong cách viết. 
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Hình 1.2: Nhận diện ký tự quang học ứng dụng trong đọc biển báo thực tế. 

- Cách hoạt động: Quá trình OCR truyền thống bao gồm các bước chính 

sau: 

+ Tiền xử lý: Chuẩn hóa hình ảnh bằng cách loại bỏ nhiễu, điều chỉnh 

độ tương phản, nhị phân hóa (binarization), và sửa lệch (skew 

correction) để làm nổi bật văn bản [4]. 

+ Phân đoạn: Chia hình ảnh thành các vùng chứa ký tự, từ, hoặc dòng 

văn bản riêng lẻ. 

+ Trích xuất đặc trưng: Xác định các đặc trưng như hình dạng ký tự, 

tỷ lệ nét chữ, hoặc góc nghiêng. 

+ Phân loại: Sử dụng thuật toán so sánh mẫu (template matching) hoặc 

phân loại để nhận diện ký tự. 
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+ Hậu xử lý: Áp dụng từ điển ngôn ngữ hoặc các quy tắc ngữ pháp để 

sửa lỗi nhận diện [5]. 

- Ưu điểm:  

+ Dễ triển khai trên các hệ thống có tài nguyên hạn chế, phù hợp với 

các thiết bị không yêu cầu sức mạnh tính toán cao [6].  

+ Hiệu quả khi xử lý văn bản in hoặc chữ viết tay rõ ràng, đồng đều, 

chẳng hạn như biểu mẫu hành chính.  

+ Các công cụ như Tesseract OCR cung cấp khả năng tùy chỉnh linh 

hoạt, cho phép tích hợp với các ứng dụng cụ thể [3]. 

- Hạn chế:  

+ Độ chính xác giảm đáng kể khi xử lý chữ viết tay không rõ ràng, nguệch 

ngoạc, hoặc có phong cách cá nhân hóa cao [7].  

+ Khó xử lý các ngôn ngữ phức tạp như tiếng Việt, nơi dấu thanh (sắc, 

huyền, hỏi, ngã, nặng) và từ ghép đòi hỏi hiểu ngữ cảnh để nhận diện 

chính xác.  

+ Yêu cầu cơ sở dữ liệu mẫu ký tự đa dạng, nhưng việc xây dựng cơ sở 

dữ liệu chữ viết tay chất lượng cao là một quá trình tốn kém và phức 

tạp [8]. 

- Ứng dụng: Tesseract OCR được sử dụng rộng rãi trong số hóa tài liệu 

hành chính, thư viện, và các ứng dụng giáo dục [3]. Google Vision API, với 

khả năng tích hợp trên nền tảng đám mây, hỗ trợ các ứng dụng thương mại như 

nhận diện chữ viết tay trên thiết bị di động, nhưng vẫn gặp khó khăn với các 

văn bản viết tay tiếng Việt do thiếu dữ liệu huấn luyện chuyên biệt. 

Mô hình Markov ẩn (Hidden Markov Model - HMM) 

-Mô hình Markov ẩn (HMM) là một mô hình xác suất được sử dụng để 

nhận diện chuỗi ký tự trong văn bản viết tay, đặc biệt phù hợp với các nhiệm 

vụ liên quan đến dữ liệu có tính chuỗi như văn bản hoặc lời nói. HMM giả định 
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rằng chữ viết tay là một chuỗi các trạng thái ẩn (hidden states), mỗi trạng thái 

đại diện cho một ký tự hoặc một phần của từ, và các quan sát là các đặc trưng 

hình ảnh thu thập được từ hình ảnh đầu vào [9]. 

 

Hình 1.3: Minh họa Mô hình Markov ẩn 

- Cách hoạt động:  

+ Mô hình hóa: HMM bao gồm một tập hợp trạng thái ẩn và các xác 

suất chuyển đổi giữa chúng. Mỗi trạng thái phát ra một quan sát dựa 

trên đặc trưng hình ảnh, chẳng hạn như góc nét chữ hoặc tỷ lệ ký tự 

[10]. 

+ Huấn luyện: Sử dụng thuật toán Baum-Welch để ước tính các tham 

số mô hình (xác suất chuyển đổi và phát ra) từ dữ liệu huấn luyện. 

+ Nhận diện: Áp dụng thuật toán Viterbi để tìm chuỗi trạng thái có xác 

suất cao nhất, tương ứng với văn bản đầu ra [5]. 

+ Hậu xử lý: Kết hợp với từ điển hoặc mô hình ngôn ngữ để sửa lỗi và 

cải thiện độ chính xác. 
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- Ưu điểm:  

o Hiệu quả trong việc mô hình hóa các chuỗi dài, chẳng hạn như câu 

hoặc đoạn văn, nhờ vào khả năng xử lý tính chuỗi của dữ liệu [11].  

o Có thể tích hợp với các từ điển ngôn ngữ hoặc quy tắc ngữ pháp 

để tăng cường độ chính xác trong giai đoạn hậu xử lý.  

o Linh hoạt trong việc xử lý các ngôn ngữ có cấu trúc phức tạp, như 

tiếng Ả Rập hoặc tiếng Trung [12]. 

- Hạn chế: 

+ Yêu cầu trích xuất đặc trưng thủ công, làm tăng độ phức tạp và giảm 

khả năng tổng quát hóa của mô hình [4].  

+ Hiệu suất giảm khi xử lý chữ viết tay có phong cách không đồng nhất 

hoặc chứa nhiều lỗi hình ảnh, chẳng hạn như chữ viết nguệch ngoạc 

hoặc hình ảnh có nhiễu.  

+ Đối với tiếng Việt, HMM gặp khó khăn trong việc nhận diện dấu 

thanh nếu không có tập dữ liệu huấn luyện đủ lớn và đa dạng. 

- Ứng dụng: HMM từng là phương pháp chủ đạo trong nhận diện chữ viết 

tay trực tuyến và ngoại tuyến trước khi học sâu trở nên phổ biến. Các hệ 

thống lai như HMM-GMM (Gaussian Mixture Model) hoặc HMM-CNN 

đã được phát triển để cải thiện hiệu suất, đặc biệt trong nhận diện chữ 

viết tay tiếng Ả Rập và tiếng Trung [12]. Trong bối cảnh tiếng Việt, 

HMM đã được thử nghiệm nhưng chưa đạt hiệu quả cao do thiếu dữ liệu 

huấn luyện chuyên biệt. 

Máy vector hỗ trợ (Support Vector Machine -SVM) 

Máy vector hỗ trợ (SVM) là một thuật toán học máy được sử dụng để 

phân loại ký tự dựa trên các đặc trưng hình dạng hoặc hình học. SVM tìm một 

siêu phẳng tối ưu trong không gian đặc trưng để phân tách các lớp ký tự khác 

nhau, với mục tiêu tối đa hóa khoảng cách giữa các lớp (margin) [13]. 
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Hình 1.4: Minh họa mô hình Support Vector Machine 

Cách hoạt động: 

- Trích xuất đặc trưng: Các đặc trưng như tỷ lệ nét chữ, góc nghiêng, hoặc 

cấu trúc hình học được trích xuất từ hình ảnh ký tự bằng các kỹ thuật như 

PCA (Principal Component Analysis) hoặc HOG (Histogram of Oriented 

Gradients) [14]. 

- Huấn luyện: SVM học cách phân loại các ký tự bằng cách tối ưu hóa siêu 

phẳng dựa trên dữ liệu huấn luyện, thường sử dụng các kernel như tuyến 

tính (linear) hoặc RBF (Radial Basis Function). 

- Nhận diện: Sử dụng mô hình đã huấn luyện để phân loại các ký tự mới 

dựa trên đặc trưng của chúng [15]. 

- Ưu điểm: 

+ Hiệu quả trong việc phân loại dữ liệu tuyến tính và phi tuyến tính, đặc 

biệt khi sử dụng các kernel phi tuyến như RBF [13].  

+ Có thể hoạt động tốt với các tập dữ liệu nhỏ hơn so với các mô hình 

học sâu, phù hợp với các ứng dụng có tài nguyên hạn chế.  

+ Dễ triển khai và điều chỉnh, đặc biệt trong các nhiệm vụ nhận diện ký 

tự đơn giản [11]. 
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- Hạn chế:  

+ Yêu cầu trích xuất đặc trưng thủ công, đòi hỏi kiến thức chuyên 

môn và làm tăng độ phức tạp của quá trình thiết kế hệ thống [11].  

+ Hiệu suất giảm khi xử lý các biến thể lớn trong chữ viết tay hoặc 

khi tập dữ liệu không đủ đa dạng để đại diện cho các phong cách 

viết khác nhau.  

+ Không tận dụng được ngữ cảnh của văn bản, dẫn đến khó khăn 

trong việc nhận diện chuỗi ký tự hoặc từ, đặc biệt với các ngôn ngữ 

như tiếng Việt có cấu trúc từ ghép phức tạp. 

SVM thường được sử dụng trong các hệ thống nhận diện chữ viết tay đơn 

giản, chẳng hạn như nhận diện chữ số viết tay (như tập dữ liệu MNIST) hoặc 

các ký tự riêng lẻ trong các ứng dụng như nhận diện mã bưu điện [16]. Trong 

bối cảnh chữ viết tay tiếng Việt, SVM đã được thử nghiệm nhưng không đạt 

hiệu suất cao do sự phức tạp của dấu thanh và từ ghép, như được ghi nhận trong 

nghiên cứu của Nguyen và Le (2020). 

Quy trình nhận diện chữ viết tay truyền thống 

Theo nghiên cứu của Impedovo và Pirlo (2014), quy trình nhận diện chữ 

viết tay truyền thống thường bao gồm các bước sau [4]: 

- Kỹ thuật số hóa hình ảnh: Chuyển đổi tài liệu vật lý thành hình ảnh kỹ 

thuật số bằng máy quét hoặc máy ảnh. 

- Tiền xử lý: Áp dụng các kỹ thuật như nhị phân hóa, loại bỏ nhiễu, phát 

hiện cạnh, sửa lệch, và chuẩn hóa hình ảnh để cải thiện chất lượng đầu 

vào. 

- Phân đoạn: Chia hình ảnh thành các vùng chứa ký tự, từ, hoặc dòng văn 

bản riêng lẻ, sử dụng các thuật toán như phân tích bố cục hoặc phát hiện 

khoảng trắng. 
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- Trích xuất đặc trưng: Sử dụng các kỹ thuật như PCA, LDA (Linear 

Discriminant Analysis), hoặc HOG để trích xuất các đặc trưng quan 

trọng từ các vùng đã phân đoạn [14]. 

- Phân loại: Phân loại các đặc trưng thành các ký tự hoặc từ bằng các 

phương pháp như so sánh mẫu, SVM, hoặc HMM. 

- Hậu xử lý: Áp dụng các từ điển ngôn ngữ, quy tắc ngữ pháp, hoặc mô 

hình xác suất để sửa lỗi và cải thiện độ chính xác [17]. 

Quy trình này tuy đơn giản và dễ triển khai, nhưng gặp nhiều hạn chế khi 

xử lý chữ viết tay tự nhiên do sự phụ thuộc vào các bước thủ công và thiếu khả 

năng học hỏi từ dữ liệu phức tạp. 

- So sánh hiệu suất và khoảng trống nghiên cứu: 

Bảng so sánh hiệu suất: 

Dựa trên các nghiên cứu gần đây, dưới đây là bảng so sánh hiệu suất của 

các mô hình HWR, bao gồm cả phương pháp truyền thống và hiện đại, trên các 

tập dữ liệu phổ biến [7]: 
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Bảng 1.1: Bảng so sánh hiệu suất các phương pháp truyền thống: 

Mô hình Tập dữ liệu CER (%) WER (%) Thời gian xử 

lý (s/mẫu) 

Tesseract 

OCR 

IAM 15.3 28.6 0.2 

HMM CASIA-

HWDB 

12.8 25.4 0.4 

SVM RIMES 14.2 27.8 0.3 

CER (Character Error Rate): Đo lường tỷ lệ lỗi ký tự, tính bằng số ký tự 

sai (thêm, bớt, thay thế) chia cho tổng số ký tự. 

WER (Word Error Rate): Đo lường tỷ lệ lỗi từ, tương tự CER nhưng áp 

dụng ở cấp độ từ. 

Thời gian xử lý: Thời gian trung bình để xử lý một mẫu hình ảnh, phản 

ánh hiệu suất tính toán của mô hình. 

Bảng trên cho thấy các phương pháp truyền thống như Tesseract OCR, 

HMM, và SVM có hiệu suất thấp đáng kể. 

Các phương pháp truyền thống gặp phải nhiều hạn chế, như được ghi 

nhận trong các nghiên cứu: 

- Độ chính xác thấp: Do phụ thuộc vào trích xuất đặc trưng thủ công, các 

phương pháp này không thể xử lý hiệu quả các biến thể lớn trong chữ 

viết tay, như chữ viết nguệch ngoạc hoặc phong cách cá nhân. 

- Khó khăn với ngôn ngữ phức tạp: Các ngôn ngữ như tiếng Việt, với dấu 

thanh và từ ghép, yêu cầu mô hình hiểu ngữ cảnh, điều mà các phương 

pháp truyền thống không làm tốt. 
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- Yêu cầu dữ liệu lớn: Để đạt độ chính xác cao, cần có cơ sở dữ liệu mẫu 

đa dạng, nhưng việc thu thập dữ liệu chữ viết tay chất lượng cao là tốn 

kém và mất thời gian. 

- Khả năng tổng quát hóa kém: Các phương pháp truyền thống thường 

được tối ưu hóa cho các tập dữ liệu cụ thể, dẫn đến hiệu suất giảm khi áp 

dụng cho các ngữ cảnh mới hoặc ngôn ngữ khác. 

1.3.2. Phương pháp hiện đại dựa trên Deep Learning 

Nhờ sự phát triển vượt bậc của học sâu, các mô hình nhận diện chữ viết 

tay hiện đại đã đạt được những bước tiến đáng kể về độ chính xác và khả năng 

xử lý các loại chữ viết tay phức tạp, từ chữ viết tay rời rạc đến chữ viết tay nối 

liền. Các phương pháp này tận dụng các kiến trúc mạng nơ-ron tiên tiến để tự 

động học các đặc trưng từ dữ liệu, vượt xa các kỹ thuật truyền thống dựa trên 

trích xuất đặc trưng thủ công. Trong phần này, ba kỹ thuật học sâu chính được 

phân tích chi tiết: mạng nơ ron tích chập, mạng nơ ron hồi tiếp/ mạng bộ nhớ 

ngắn dài hạn, và nhận diện ký tự dựa trên Transformers. Mỗi kỹ thuật được 

trình bày với mô tả, cách hoạt động, ưu điểm, hạn chế, và ứng dụng thực tiễn, 

dựa trên các nghiên cứu khoa học uy tín. 

1.3.2.1. Convolutional Neural Networks (CNN) 

Convolutional Neural Networks (CNN) là một trong những mô hình học 

sâu phổ biến nhất trong nhận diện chữ viết tay, đặc biệt trong các hệ thống nhận 

diện ngoại tuyến, nơi đầu vào là hình ảnh tĩnh. CNN hoạt động bằng cách trích 

xuất tự động các đặc trưng không gian từ hình ảnh, chẳng hạn như hình dạng 

ký tự, tỷ lệ nét chữ, hoặc bố cục văn bản. Theo nghiên cứu của Memon và cộng 

sự (2020), CNN đã chứng minh hiệu quả cao trong việc nhận diện chữ viết tay 

nhờ khả năng học các đặc trưng cấp cao mà không cần can thiệp thủ công [7]. 
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Ví dụ, trong nhận diện chữ số viết tay trên tập dữ liệu MNIST, CNN đạt độ 

chính xác vượt trội so với các phương pháp truyền thống như SVM [14]. 

 

Hình 1.5: Minh họa kiến trúc CNN trích xuất đặc trưng từ hình ảnh chữ viết 

tay. 

Quá trình nhận diện chữ viết tay bằng CNN bao gồm các bước chính sau:  

- Tiền xử lý hình ảnh: Chuẩn hóa hình ảnh đầu vào bằng cách điều chỉnh kích 

thước, loại bỏ nhiễu, và nhị phân hóa để làm nổi bật văn bản [4].  

- Tích chập (Convolution): Áp dụng các bộ lọc (filters) để trích xuất các đặc 

trưng như cạnh, góc, hoặc hình dạng ký tự từ hình ảnh.  

- Gộp (Pooling): Giảm kích thước không gian của đặc trưng để tăng hiệu quả 

tính toán và giảm nguy cơ quá khớp (overfitting).  

- Phân loại: Sử dụng các lớp kết nối đầy đủ (fully connected layers) hoặc các 

hàm kích hoạt như softmax để phân loại các đặc trưng thành các ký tự hoặc 

từ [18].  

- Hậu xử lý: Áp dụng các kỹ thuật như từ điển ngôn ngữ để sửa lỗi nhận diện 

[5]. 

- Ưu điểm: 
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+ Tự động học các đặc trưng từ dữ liệu, loại bỏ nhu cầu trích xuất đặc trưng 

thủ công vốn phức tạp và tốn thời gian [7]. 

+ Hiệu quả cao trong nhận diện chữ viết tay rõ ràng, đặc biệt là chữ số hoặc 

ký tự riêng lẻ, như được chứng minh trên tập dữ liệu MNIST với độ chính 

xác lên đến 99% [14]. 

+ Dễ dàng mở rộng và tích hợp với các mô hình khác, chẳng hạn như RNN 

hoặc Transformer, để xử lý các nhiệm vụ phức tạp hơn [19]. 

-     Hạn chế: 

+ Hiệu suất giảm khi xử lý chữ viết tay nối liền hoặc có phong cách viết 

không đồng nhất, do CNN tập trung vào đặc trưng không gian mà thiếu 

khả năng mô hình hóa chuỗi. 

+ Yêu cầu tập dữ liệu huấn luyện lớn và đa dạng để đạt hiệu quả cao, đặc 

biệt với các ngôn ngữ có hệ thống chữ viết phức tạp như tiếng Việt. 

+ Tốn tài nguyên tính toán khi xử lý hình ảnh độ phân giải cao hoặc văn 

bản dài, đòi hỏi phần cứng mạnh mẽ. 

CNN được sử dụng rộng rãi trong các hệ thống nhận diện chữ số viết tay (như 

mã bưu điện), nhận diện ký tự riêng lẻ, và các ứng dụng OCR thương mại như 

Google Vision API. Nghiên cứu của Kavitha và Srimathi (2020) đã áp dụng 

CNN để nhận diện chữ viết tay tiếng Tamil, đạt độ chính xác 95.16% trên tập 

dữ liệu tùy chỉnh. Trong bối cảnh tiếng Việt, CNN cũng được thử nghiệm 

nhưng thường kết hợp với các mô hình khác để xử lý dấu thanh và từ ghép. 

1.3.2.2. Recurrent Neural Networks (RNN) / Long Short-Term Memory 

(LSTM) 

Recurrent Neural Networks (RNN) và các biến thể như Long Short-Term 

Memory (LSTM) được thiết kế để xử lý dữ liệu chuỗi, rất phù hợp cho nhận 

diện chữ viết tay liên tục, chẳng hạn như từ hoặc câu viết tay nối liền. 
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RNN/LSTM có khả năng ghi nhớ thông tin từ các bước trước để dự đoán các 

ký tự tiếp theo, giúp mô hình hóa mối quan hệ ngữ cảnh trong văn bản. Theo 

nghiên cứu của Graves và Schmidhuber (2009), LSTM đã đạt CER 6.8% trên 

tập dữ liệu IAM, chứng minh hiệu quả vượt trội trong nhận diện văn bản viết 

tay tiếng Anh [19]. BiLSTM, một biến thể của LSTM, còn cải thiện hiệu suất 

bằng cách xử lý chuỗi theo cả hai chiều (tiến và lùi) [20]. 

 

Hình 1.6: Minh họa kiến trúc BiLSTM xử lý chuỗi ký tự trong nhận diện chữ 

viết tay.  

Quá trình nhận diện chữ viết tay bằng RNN/LSTM bao gồm các bước 

chính sau: 

- Tiền xử lý: Chuẩn hóa hình ảnh hoặc dữ liệu điểm (trong nhận diện trực 

tuyến) để tạo đầu vào phù hợp [4].  

- Trích xuất đặc trưng: Sử dụng CNN hoặc các kỹ thuật khác để tạo biểu diễn 

đặc trưng từ hình ảnh hoặc chuỗi điểm, làm đầu vào cho RNN/LSTM.  

- Mô hình hóa chuỗi: RNN/LSTM xử lý chuỗi đặc trưng theo thời gian, ghi 

nhớ thông tin ngữ cảnh để dự đoán các ký tự hoặc từ.  
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- Giải mã: Áp dụng các kỹ thuật như Connectionist Temporal Classification 

(CTC) để đồng bộ hóa đầu vào và đầu ra mà không cần phân đoạn trước.  

- Hậu xử lý: Sử dụng từ điển hoặc mô hình ngôn ngữ để sửa lỗi và tối ưu hóa 

văn bản đầu ra [5]. 

- Ưu điểm: 

+ Hiệu quả trong mô hình hóa chuỗi dài, đặc biệt là văn bản viết tay nối 

liền, nhờ khả năng xử lý tính chuỗi và ngữ cảnh. 

+ Có thể tích hợp với CNN để tạo thành mô hình lai (CRNN), cải thiện 

hiệu suất trên các tập dữ liệu lớn như IAM và RIMES. 

+ Phù hợp cho cả nhận diện trực tuyến và ngoại tuyến, đặc biệt với các 

ngôn ngữ có cấu trúc phức tạp như tiếng Ả Rập. 

- Hạn chế: 

+ Yêu cầu thời gian huấn luyện lâu và tài nguyên tính toán lớn, đặc biệt 

với các mô hình BiLSTM trên tập dữ liệu lớn. 

+ Hiệu suất giảm khi xử lý chữ viết tay có nhiễu cao hoặc phong cách 

viết không đồng nhất, đòi hỏi dữ liệu huấn luyện đa dạng. 

+ Khó xử lý các ngôn ngữ như tiếng Việt nếu thiếu dữ liệu huấn luyện 

chuyên biệt để học dấu thanh và từ ghép. 

RNN/LSTM được sử dụng rộng rãi trong nhận diện chữ viết tay trực 

tuyến (như Google Handwriting Input) và ngoại tuyến (như số hóa tài liệu). 

Nghiên cứu của Sharma và Singh (2024) đã áp dụng mô hình lai CNN-BiLSTM 

để nhận diện văn bản viết tay tiếng Anh, đạt độ chính xác 98.50% trên tập dữ 

liệu IAM. Trong bối cảnh tiếng Việt, RNN/LSTM đã được thử nghiệm nhưng 

cần cải thiện để xử lý dấu thanh hiệu quả hơn. 
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1.3.2.3. Transformer-based OCR (TrOCR) 

Transformer-based OCR (TrOCR) là một phương pháp tiên tiến sử dụng 

kiến trúc Transformer, vốn nổi tiếng trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP), để 

nhận diện chữ viết tay. TrOCR kết hợp các mô hình Transformer mã hóa-giải 

mã (encoder-decoder) với các kỹ thuật học sâu để nhận diện văn bản trực tiếp 

từ hình ảnh, vượt trội hơn CNN và RNN trong một số trường hợp nhờ cơ chế 

chú ý (attention mechanism). Theo nghiên cứu của Li và cộng sự (2021) [21], 

TrOCR đạt CER 5.2% trên tập dữ liệu IAM, cải thiện đáng kể so với các mô 

hình CNN+RNN+CTC [22]. TrOCR đặc biệt phù hợp cho các nhiệm vụ yêu 

cầu hiểu ngữ cảnh sâu, chẳng hạn như nhận diện văn bản viết tay phức tạp hoặc 

đa ngôn ngữ. 

 

Hình 1.7: Minh họa kiến trúc TrOCR dựa trên Transformer nhận diện chữ viết 

tay từ hình ảnh. 

Quá trình nhận diện chữ viết tay bằng TrOCR bao gồm các bước chính sau: 

- Tiền xử lý hình ảnh: Chuẩn hóa hình ảnh đầu vào để đảm bảo chất lượng 

tốt, loại bỏ nhiễu và điều chỉnh kích thước [4].  

- Mã hóa (Encoding): Sử dụng Transformer encoder để trích xuất đặc trưng 

từ hình ảnh, tận dụng cơ chế chú ý để tập trung vào các vùng chứa văn bản 

[21].  
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- Giải mã (Decoding): Transformer decoder dự đoán chuỗi ký tự hoặc từ 

dựa trên đặc trưng mã hóa, kết hợp với cơ chế chú ý để mô hình hóa ngữ 

cảnh [18].  

- Hậu xử lý: Áp dụng mô hình ngôn ngữ hoặc từ điển để sửa lỗi và tối ưu 

hóa văn bản đầu ra [18]. 

- Ưu điểm: 

+ Hiệu quả cao trong nhận diện văn bản phức tạp nhờ cơ chế chú ý, cho 

phép mô hình bắt được các phụ thuộc dài hạn trong dữ liệu. 

+ Tốc độ xử lý nhanh hơn so với RNN/LSTM, đặc biệt khi triển khai 

trên phần cứng hiện đại như GPU. 

+ Có khả năng tích hợp với các mô hình ngôn ngữ như BERT để cải 

thiện hậu xử lý, đặc biệt với các ngôn ngữ cần hiểu ngữ cảnh như tiếng 

Việt [23]. 

- Hạn chế: 

+ Yêu cầu tài nguyên tính toán lớn, đặc biệt khi huấn luyện trên tập dữ 

liệu lớn hoặc triển khai trên thiết bị di động. 

+ Hiệu suất phụ thuộc vào chất lượng và quy mô dữ liệu huấn luyện, gây 

khó khăn cho các ngôn ngữ ít tài nguyên như tiếng Việt. 

+ Khó tối ưu hóa cho các ứng dụng thời gian thực do độ phức tạp tính toán 

của kiến trúc Transformer. 

TrOCR được sử dụng trong các hệ thống OCR tiên tiến, như nhận diện 

văn bản viết tay trong tài liệu lịch sử hoặc ứng dụng thương mại trên nền tảng 

đám mây. Nghiên cứu của Li và cộng sự (2021) đã áp dụng TrOCR để nhận 

diện văn bản tiếng Anh và tiếng Trung, đạt hiệu suất cao trên các tập dữ liệu 

IAM và CASIA-HWDB [23]. 
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1.3.2.4. Bảng so sánh hiệu suất: 

Dựa trên các nghiên cứu gần đây, dưới đây là bảng so sánh hiệu suất của 

các mô hình HWR hiện đại trên các tập dữ liệu phổ biến: 

Bảng 1.2: Bảng so sánh hiệu suất các mô hình HWR hiện đại 

Mô hình Bộ dữ liệu CER WER Thời gian 

xử lý 

CNN+RNN+CTC IC03 6.8 14.5 0.3 

TrOCR base 

(Transformer) 

IAM 3.42 11.8 0.5 

CNN+BERT CASIA-

HWDB 

7.5 15.2 0.9 

CNN+ BiLSTM RIMES 4.8 10.2 0.4 

Bảng trên cho thấy các mô hình học sâu như TrOCR và CNN+BiLSTM 

vượt trội hơn so với CNN đơn lẻ, nhưng thời gian xử lý của TrOCR và 

CNN+BERT vẫn chưa được tối ưu hóa hoàn toàn, đặc biệt với thời gian xử lý 

cao (0.9s/mẫu), đặt ra thách thức trong các ứng dụng thời gian thực  

Mặc dù các mô hình học sâu như CNN+RNN+CTC và TrOCR đã cải 

thiện đáng kể hiệu suất của HWR, vẫn còn nhiều khoảng trống nghiên cứu cần 

được giải quyết: 

- Hiệu suất thời gian thực: Các mô hình như CNN+BERT có thời gian xử lý 

cao (0.9s/mẫu), không phù hợp với các ứng dụng yêu cầu xử lý thời gian 

thực, như nhập liệu trực tiếp trên thiết bị di động. 

- Tích hợp ngữ cảnh ngôn ngữ: Các phương pháp truyền thống và một số mô 

hình học sâu không tận dụng tốt ngữ cảnh ngôn ngữ, dẫn đến lỗi chính tả khi 

nhận diện các từ đồng âm hoặc từ ghép. 
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- Tối ưu hóa tài nguyên: Các mô hình học sâu như BERT yêu cầu tài nguyên 

tính toán lớn, gây khó khăn khi triển khai trên các thiết bị di động hoặc máy 

tính cá nhân có cấu hình thấp. 

- Đề án hướng đến việc lấp đầy các khoảng trống trên bằng cách: 

- Tích hợp BERT như một lớp hậu xử lý để sửa lỗi và tối ưu hóa văn bản đầu 

ra từ OCR. 

- Tinh chỉnh BERT trên dữ liệu thu thập được để xử lý một cách chính xác 

hơn. 

- Tối ưu hóa hiệu suất tính toán của BERT để cải thiện khả năng xử lý thời 

gian thực, hướng đến các ứng dụng thực tế.  

1.4. . KẾT LUẬN CHƯƠNG 1 

Chương này đã cung cấp một cái nhìn toàn diện về đề tài nghiên cứu, 

bao gồm tổng quan về công nghệ nhận diện chữ viết tay, các ứng dụng thực tế, 

tiềm năng phát triển, và những thách thức còn tồn tại. Đồng thời, chương cũng 

làm rõ các mục tiêu cụ thể của đề án, bao gồm phân tích hiệu suất hiện tại, ứng 

dụng mô hình BERT, thử nghiệm trên dữ liệu thực tế, và đề xuất hướng phát 

triển. Phương pháp nghiên cứu được trình bày chi tiết, từ tổng hợp tài liệu, xây 

dựng hệ thống, đến huấn luyện và tối ưu hóa mô hình, đảm bảo rằng quá trình 

thực hiện được tiến hành một cách khoa học và có hệ thống. Phạm vi nghiên 

cứu cũng được xác định rõ ràng để phù hợp với các giới hạn về thời gian và tài 

nguyên, đồng thời tạo nền tảng cho các mở rộng trong tương lai. 

Trong các chương tiếp theo, đề án sẽ đi sâu vào các khía cạnh kỹ thuật, 

bao gồm cơ sở lý thuyết về nhận diện chữ viết tay và mô hình BERT, quy trình 

triển khai, và các kết quả thử nghiệm. Những nội dung này sẽ cung cấp cái nhìn 

rõ nét hơn về cách công nghệ nhận diện chữ viết tay có thể được cải thiện thông 
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qua việc ứng dụng các mô hình ngôn ngữ tiên tiến, đồng thời đóng góp vào sự 

phát triển của lĩnh vực này trong bối cảnh chuyển đổi số ngày càng sâu rộng. 
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CHƯƠNG 2: TỐI ƯU THUẬT TOÁN NHẬN DIỆN CHỮ 

VIẾT TAY DỰA TRÊN MÔ HÌNH NGÔN NGỮ BERT 

2.1. MÔ HÌNH NGÔN NGỮ BERT  

2.1.1. Giới thiệu về BERT 

BERT, viết tắt của Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers, là một mô hình ngôn ngữ tiên tiến được Google giới thiệu vào 

năm 2018, đánh dấu một bước ngoặt trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP). Theo bài báo gốc của Devlin và cộng sự, BERT được thiết kế để học 

biểu diễn ngữ cảnh hai chiều từ văn bản không gắn nhãn, cải thiện đáng kể hiệu 

suất trên nhiều nhiệm vụ NLP như phân loại văn bản, trả lời câu hỏi, và nhận 

diện thực thể [23]. 

 

Hình 2.1: Kiến trúc tổng quan BERT 

BERT khác biệt so với các mô hình trước đây như LSTM (Long Short-

Term Memory) hoặc GRU (Gated Recurrent Unit), vốn chỉ xử lý ngữ cảnh theo 

một hướng (từ trái sang phải hoặc ngược lại). BERT sử dụng kiến trúc 
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Transformer với cơ chế chú ý hai chiều (bidirectional attention), cho phép nó 

hiểu ngữ cảnh của mỗi từ bằng cách xem xét cả phần trước và sau trong câu, 

như được giải thích trên [24]. Điều này giúp BERT nắm bắt được ý nghĩa chính 

xác hơn, đặc biệt trong các trường hợp từ đa nghĩa (polysemy), như được thảo 

luận trên [25]. 

2.1.2. Kiến trúc của BERT 

BERT dựa trên kiến trúc Transformer, được giới thiệu trong bài báo 

"Attention Is All You Need" của Vaswani và cộng sự (2017), sử dụng cơ chế 

Self-Attention để học mối quan hệ giữa các từ trong câu [26]. Kiến trúc này 

bao gồm các lớp encoder, mỗi lớp có cơ chế chú ý và mạng nơ-ron feed-

forward, BERT sử dụng kiến trúc encoder-only, tập trung vào việc hiểu đầu 

vào thay vì tạo đầu ra. 

 

Hình 2.2: Minh họa cơ chế Self-Attention trong Transformer, nền tảng của 

BERT. 

Cấu trúc của BERT có hai phiên bản chính: BERT-base với 12 tầng và 

BERT-large với 24 tầng, mỗi tầng sử dụng 12 đầu chú ý (attention heads) và 

kích thước embedding là 768. Phiên bản đa ngôn ngữ (multilingual BERT) hỗ 

trợ 104 ngôn ngữ, bao gồm tiếng Việt, được huấn luyện trước trên dữ liệu từ 
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Wikipedia và Common Crawl. Theo tài liệu từ Hugging Face (2023), 

multilingual BERT đạt độ chính xác khoảng 85% trong các tác vụ phân loại 

văn bản tiếng Việt, trong khi PhoBERT[27], một biến thể tối ưu hóa cho tiếng 

Việt, đạt 88% 

BERT được ứng dụng rộng rãi, từ cải thiện kết quả tìm kiếm của Google 

Search nhờ khả năng hiểu ngữ cảnh, đến hỗ trợ các hệ thống chatbot như Grok 

của xAI, vốn sử dụng các biến thể của Transformer để tạo ra các cuộc đối thoại 

tự nhiên và mượt mà. 

 

Hình 2.3: Kiến trúc BERT base bao gồm 12 lớp 

Mỗi lớp Transformer Encoder bao gồm hai phần chính: Multi-Head Self-

Attention và Feedforward Neural Network, kết hợp với Layer Normalization 

và Residual Connections: 

- Từ Self-Attention đến Multi-Head Self-Attention: 

Đây chính là cơ chế khi mỗi từ có thể điều chình trọng số của nó cho 

các từ khác trong câu sao cho từ ở vị trí cảng gần nó nhất thì trọng số càng 

lớn và càng xa thì càng nhỏ dần.  Sau bước nhúng từ (đi qua embeding layer) 

ta có đầu vào của encoder và decoder là ma trận 𝑋 có kích thước 𝑚 ×  𝑛 với 

m,n lần lượt là độ dài câu và số chiều của 1 vector nhúng từ. 
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Hình 2.4: Mô tả cơ tổng quan cơ chế Self-Attention 

 Trong khung màu vàng ở hình 2.9 là 3 ma trận 𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣  chính là 

những hệ số mà model cần huấn luyện. Sau khi nhân các ma trận này với ma 

trận đầu vào 𝑋 ta thu được ma trận 𝑄, 𝐾, 𝑉 (tương thích với trong hình là ma 

trận Query, Key, Value). Ma trận Query và Key có tác dụng tính toán ra phân 

phối score cho các cặp từ. Ma trận Value sẽ dựa trên phân phối score để tính ra 

véc tơ phân phối xác suất output. Như vậy mỗi một từ sẽ được gán bởi 3 vector 

query, key và value là các dòng của 𝑄, 𝐾, 𝑉. 

 

Hình 2.5: Các từ input tương ứng với vector key, query và value. 
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 Để tính ra score cho mỗi cặp từ  (w_i,w_j ),  dot-product giữa query với 

key sẽ được tính toán , phép tính này nhằm tìm ra mối liên hệ trọng số của các 

cặp từ. Tuy nhiên điểm số sau cùng là điểm số chưa được chuẩn hóa. Do đó 

chuẩn hóa bằng một hàm softmax để đưa về một phân phối xác xuất mà độ lớn 

sẽ đại diện cho mức độ attention của từ query tới từ key. Trọng số càng lớn 

càng chứng tỏ từ 𝑤𝑖 trả về một sự chú ý lớn hơn đối với từ 𝑤𝑗. Sau đó nhân 

hàm softmax với các vector giá trị của từ hay còn gọi là value vector để tìm ra 

vector đại diện (attention vetor) sau khi đã học trên toàn bộ câu input. 

 

Hình 2.6: Quá trình tính toán trọng số attention và attention vector cho từ I 

trong câu I study at school. 

Hoàn toàn tương tự khi di chuyển sang các từ khác trong câu ta cũng 

thu được kết quả tính toán như minh họa. 

 

Hình 2.7: Kết quả tính attention vector cho toàn bộ các từ trong câu. 
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Đầu vào để tính attention sẽ bao gồm ma trận 𝑄 (mỗi dòng của nó là 

một vector query đại diện cho các từ input), ma trận K (tương tự như ma trận 

Q, mỗi dòng là vector key đại diện cho các từ input). Hai ma trận 𝑄, 𝐾 được 

sử dụng để tính attention mà các từ trong câu trả về cho 1 từ cụ thể trong câu. 

attention vector sẽ được tính dựa trên trung bình có trọng số của các vector 

value trong ma trận 𝑉 với trọng số attention (được tính từ 𝑄, 𝐾). 

Trong thực hành ta tính toán hàm attention trên toàn bộ tập các câu truy 

vấn một cách đồng thời được đóng gói thông qua ma trận 𝑄. Keys và Values 

cũng được đóng gói cùng nhau thông qua ma trận 𝐾 và 𝑉. Phương trình 

Attention như sau: 

 ( , , ) ( )
k

Attention softmax
d

=
T

QK
Q K V V  (2.1) 

Việc chia cho 𝑑𝑘 là số dimension của vector key nhằm mục đích tránh 

tràn luồng nếu số mũ là quá lớn. 

Như vậy, sau quá trình Self-Attention, ta sẽ thu được 1 ma trận attention. 

Các tham số mà model cần tinh chỉnh chính là các ma trận 𝑊𝑞 , 𝑊𝑘 , 𝑊𝑣. Mỗi 

quá trình như vậy được gọi là 1 head của attention. Khi lặp lại quá trình này 

nhiều lần (trong bài báo [25] là 3 heads) ta sẽ thu được quá trình Multi-head 

Attention như hình 2.13. 

 

Hình 2.8: Sơ đồ cấu trúc Multi-head Attention. 
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Sau khi thu được 3 matrix attention ở đầu ra ta sẽ concatenate các 

matrix này theo các cột để thu được ma trận tổng hợp multi-head có chiều cao 

trùng với chiều cao của ma trận input. 

 1 2MultiHead( , , ) concatenate( , ,..., )hhead head head= 0Q K V W  (2.2) 

- Feed-Forward Networks 

Ngoài các lớp Multi-head Attention, mỗi khối trong mô hình BERT đều 

chứa một mạng kết nối đầy đủ truyền thằng, được áp dụng cho mỗi 1 cặp vị 

trí một cách riêng biệt và đồng nhất. Kiến trúc mạng bao gồm 2 phép biến đổi 

tuyến tính và 1 hàm kích hoạt GeLU [28] ở giữa. Công thức của mạng này 

như sau: 

 1 1 2 2FFN( ) max(0, )x xW b W b= + +  (2.3) 

- Layer Normalization và Residual Connections: 

BERT sử dụng residual connections [29] quanh mỗi 2 lớp con (multi-

head attention và feed forward neural network), sau đó là lớp layer 

normalization [30]. Đầu ra của mỗi khối tuân theo công thức: 

 LayerNorm( Sublayer( ))x x+  (2.4). 

Trong đó 𝑆𝑢𝑏𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑥) là chức năng được triển khai bởi lớp con.  

Để tạo điều kiện cho residual connections, mỗi lớp con trong khối cũng 

như các embedding layer đều có kích thước đầu ra 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 cố định, vớ BERT, 

ta có 2 kích thước đầu ra cố định theo các phiên bản 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒  và 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 

lần lượt là 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 768 và 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 1024. 

2.1.3. Ứng dụng của BERT trong nhận diện chữ viết tay 

BERT không trực tiếp nhận diện chữ viết tay mà hỗ trợ sửa lỗi đầu ra từ 

OCR bằng cách: 
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- Phát hiện và sửa lỗi chính tả: Khi OCR nhận diện sai ký tự, BERT có thể 

dự đoán từ đúng dựa trên ngữ cảnh. 

- Cải thiện phân loại văn bản: Nếu cần phân loại nội dung sau khi nhận 

diện, BERT có thể giúp tăng độ chính xác. 

- Trong HWR (Hand Writting Recognition), BERT có thể xử lý chuỗi ký 

tự sơ bộ từ hình ảnh, sửa lỗi ngữ nghĩa dựa trên ngữ cảnh. Ví dụ, với câu viết 

tay “Tôi học sinh viên,” BERT có thể dự đoán đúng thành “Tôi là sinh viên” 

thay vì giữ nguyên lỗi. Khả năng này đặc biệt hữu ích với chữ viết tay tiếng 

Việt, nơi dấu thanh thường bị nhầm (hòa/hòe, nhà/nha). Đây là lý do BERT 

được chọn làm nền tảng trong nghiên cứu này, với kỳ vọng cải thiện độ chính 

xác so với các mô hình thuần túy dựa trên hình ảnh. 

Nghiên cứu về HWR đã phát triển qua nhiều giai đoạn. Phương pháp cổ 

điển dựa trên OCR (Tesseract, ABBYY FineReader) chỉ hiệu quả với chữ in, 

với CER trên chữ viết tay thường vượt quá 20%. Puigcerver (2017) [31] đề xuất 

mô hình CNN+RNN+CTC, đạt CER 6.8% trên tập IAM (66.000 dòng chữ viết 

tay tiếng Anh). Gần đây, Transformer thuần (như TrOCR của Li và cộng sự, 

2021) [21] cải thiện CER xuống 5.2% nhờ khả năng xử lý song song. 

Ứng dụng BERT trong nhận diện văn bản cũng được ghi nhận. Adnan và 

cộng sự (2020) [32] tích hợp BERT vào OCR tiếng Anh, giảm WER từ 12% 

xuống 8% trên văn bản in bị nhiễu. Với chữ viết tay, Zhang và cộng sự (2022) 

[33] kết hợp CNN+BERT trên tập dữ liệu tiếng Trung (CASIA-HWDB), đạt 

CER 7.5%, cải thiện 1.5% so với CRNN. 
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2.2. PHÂN TÍCH GIỚI HẠN VÀ KHOẢNG TRỐNG CẦN TỐI ƯU 

CỦA BERT 

2.2.1. Ngữ cảnh đặc thù của dữ liệu đầu vào trong bài toán HWR 

Khác với các tác vụ NLP ( Xử lý ngôn ngữ tự nhiên) thông thường nơi 

đầu vào là văn bản sạch và chuẩn, trong bài toán nhận diện chữ viết tay, đầu 

vào của mô hình ngôn ngữ là kết quả từ hệ thống nhận dạng ký tự, vốn 

thường xuyên mắc lỗi. Những lỗi phổ biến bao gồm: 

- Nhầm lẫn ký tự tương đồng (như “l” và “1”, “O” và “0”, “rn” và “m”) 

- Thiếu dấu (trong tiếng Việt) 

- Bỏ sót hoặc thêm ký tự không cần thiết 

Điều này khiến cho ngữ cảnh mà BERT tiếp nhận trở nên nhiễu và không rõ 

ràng, từ đó làm giảm hiệu quả của việc hiểu ngữ nghĩa hai chiều – một trong 

những thế mạnh lớn nhất của BERT. 

2.2.2. Hiệu suất mô hình và chi phí tính toán 

- Kích thước mô hình lớn: BERT-base có ~110 triệu tham số, dẫn đến thời 

gian suy luận lâu và yêu cầu phần cứng cao gây ra bất lợi nếu muốn ứng dụng 

mô hình trong môi trường thật, như thiết bị nhúng hoặc ứng dụng mobile. 

- Thời gian fine-tuning lâu: Việc tinh chỉnh mô hình BERT trên dữ liệu 

yêu cầu nhiều tài nguyên tính toán và thời gian huấn luyện dài, trong khi hiệu 

quả cải thiện đôi khi không tương xứng nếu không có chiến lược fine-tune hiệu 

quả. 

2.3. CÁC KỸ THUẬT TỐI ƯU HÓA MÔ HÌNH 

2.3.1. Fine-tuning BERT 

Để mô hình BERT có thể hoạt động hiệu quả trong việc sửa lỗi chính tả 

do nhận dạng quang học (OCR) gây ra, cần tiến hành quá trình fine-tuning — 
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tức là điều chỉnh mô hình theo bài toán cụ thể. Quá trình này gồm các bước 

chính như sau: 

- Thu thập dữ liệu: Trước tiên, sử dụng ba mô hình OCR phổ biến là 

VietOCR, Pytesseract và EasyOCR để tạo dữ liệu đầu vào có lỗi từ cùng 

một tập văn bản gốc. Sau đó, so sánh kết quả nhận dạng với văn bản gốc 

để đánh giá tỷ lệ lỗi (CER/WER) của từng mô hình. 

- Lựa chọn baseline OCR: Dựa trên kết quả so sánh, mô hình nào cho thấy 

hiệu suất cao hơn hai mô hình còn lại và được chọn làm công cụ tạo dữ 

liệu lỗi cho quá trình huấn luyện. Tập dữ liệu cuối cùng bao gồm hơn 

7000 cặp câu, mỗi cặp gồm văn bản lỗi (OCR output) và văn bản đúng 

tương ứng (ground truth). 

- Huấn luyện mô hình: Mô hình BERT sau đó được fine-tune trên tập dữ 

liệu này để học cách sửa các lỗi phổ biến do OCR gây ra như thiếu dấu, 

nhầm ký tự, tách/ghép từ sai, v.v. 

2.3.2. Sử dụng mô hình nhẹ hơn 

Do mô hình BERT gốc có kích thước lớn và tiêu tốn tài nguyên, việc 

triển khai trên các thiết bị hạn chế hoặc yêu cầu thời gian phản hồi nhanh là 

một thách thức. Vì vậy, có thể sử dụng các phiên bản BERT đã được rút gọn 

nhưng vẫn giữ hiệu quả cao: 

- DistilBERT: Là một phiên bản nhỏ gọn hơn của BERT gốc, chỉ có khoảng 

60% số tham số nhưng vẫn giữ tới 95% độ chính xác, giúp giảm đáng kể 

chi phí tính toán. 

2.4. KẾT LUẬN CHƯƠNG 2 

Chương này đã trình bày những kiến thức nền tảng quan trọng liên quan 

đến bài toán nhận diện chữ viết tay và cách ứng dụng mô hình BERT để cải 

thiện hiệu suất. Các nội dung chính bao gồm: 
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- Nhận diện chữ viết tay: So sánh phương pháp truyền thống và Deep 

Learning. 

- Mô hình BERT: Kiến trúc, cơ chế hoạt động và ứng dụng trong sửa lỗi 

OCR. 

- Các kỹ thuật tối ưu hóa mô hình để tăng tốc và giảm tài nguyên tính toán. 
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CHƯƠNG 3: TRIỂN KHAI THỰC NGHIỆM 

3.1. DỮ LIỆU THỰC NGHIỆM 

Bộ dữ liệu được sử dụng trong đề án bao gồm 7282 cặp ảnh và văn bản 

tiếng Việt tương ứng, được thu thập từ các nguồn công khai. Mỗi cặp dữ liệu 

gồm:  

- Ảnh: Chứa các dòng chữ viết tay được thu thập trên internet. 

- Văn bản gốc (ground truth): được trích xuất từ nội dung sách hoặc tài 

liệu tương ứng. 

Dữ liệu được phân chia với cấu trúc 80% được sử dụng để huấn luyện và 

điều chỉnh mô hình; 20% còn lại được giữ nguyên để đánh giá hiệu suất của 

phương pháp đề xuất. 

Mỗi ảnh và văn bản tương ứng được kiểm tra thủ công để đảm bảo độ 

khớp chính xác, đồng thời chuẩn hóa mã hóa Unicode và loại bỏ các ký tự 

không mong muốn. 

3.2. CÁC CHỈ SỐ ĐÁNH GIÁ 

Để đánh giá chất lượng của văn bản được trích xuất từ ảnh thông qua 

hệ thống OCR, đề án sử dụng hai chỉ số phổ biến trong lĩnh vực nhận dạng 

văn bản: Character Error Rate (CER) và Word Error Rate (WER). Ngoài ra, 

đề án cũng ghi nhận thời gian xử lý trung bình cho một mẫu nhằm đánh giá 

hiệu suất của hệ thống. 

- Character Error Rate (CER) 

Chỉ số CER đo lường tỷ lệ sai lệch giữa chuỗi ký tự được dự đoán và 

chuỗi ký tự gốc (ground truth), sử dụng khoảng cách chỉnh sửa (edit distance). 

 CER
S D I

N

+ +
=  (3.1) 
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Trong đó:  

+ S: số ký tự bị thay thế (substitutions) 

+ D: Số ký tự bị xóa (deletions) 

+ I: Số ký tự bị chèn (insertions) 

+ N: Tổng số ký tự trong văn bản gốc. 

Giá trị CER càng thấp thì mô hình càng chính xác ở cấp độ ký tự, đặc 

biệt quan trọng trong các ứng dụng yêu cầu độ chính xác cao như nhận dạng 

tên riêng, số liệu hoặc tiếng viết tay. 

- Word Error Rate (WER): 

WER đo lường tỷ lệ sai lệch ở cấp độ từ giữa văn bản đầu ra và văn bản 

gốc: 

 WER
S D I

N

+ +
=  (3.2) 

Trong đó: 

+ S, D, I: Lần lượt là số từ bị thay thế, xóa và chèn thêm. 

+ N: Tổng số từ trong văn bản gốc 

WER đánh giá khả năng của hệ thống trong việc duy trì cấu trúc ngữ 

nghĩa của văn bản và thường được sử dụng trong các bài toán nhận dạng ngôn 

ngữ tự nhiên. 

Bên cạnh độ chính xác, hiệu suất xử lý iệu suất xử lý cũng là một yếu 

tố quan trọng. Đề án tiến hành đo thời gian trung bình để hệ thống xử lý một 

mẫu ảnh, bao gồm các bước tiền xử lý, nhận dạng văn bản và hậu xử lý. 
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3.3. THỰC NGHIỆM TĂNG CƯỜNG HIỆU SUẤT BÀI TOÁN OCR 

BẰNG MÔ HÌNH BERT 

3.3.1. Lựa chọn baseline và tạo lập dữ liệu huấn luyện: 

Đối với tác vụ sửa lỗi chính tả sau khi nhận dạng chữ viết tay 

(Handwritten Text Recognition - HTR), chúng ta thường có một chuỗi văn bản 

đầu vào bị lỗi và mục tiêu là thay thế các lỗi đó bằng từ đúng mà vẫn giữ được 

ngữ cảnh của câu. 

Lý do BERT phù hợp với tác vụ sửa lỗi chính tả sau khi nhận dạng chữ 

viết tay:  

• Hiểu ngữ cảnh hai chiều: Khi một từ bị nhận dạng sai, để sửa lỗi chính 

tả, mô hình cần biết cả những từ đứng trước và đứng sau từ đó. Ví dụ, 

nếu HTR trả về "Tôi đi học" thay vì "Tôi đi chợ", BERT có thể dựa vào 

từ "đi" và các từ khác trong câu để đưa ra dự đoán chính xác hơn về từ 

"chợ" hoặc "học". Khả năng này của BERT, thông qua MLM, cho phép 

nó "điền vào chỗ trống" những từ bị lỗi một cách hiệu quả. 

• Phát hiện và sửa lỗi: BERT được tinh chỉnh (fine-tuned) để xác định vị 

trí lỗi và đề xuất các từ thay thế phù hợp dựa trên ngữ cảnh toàn cục của 

câu. Nó không chỉ đơn thuần là sinh ra một chuỗi mới mà là sửa chữa 

một chuỗi hiện có. 

• Tối ưu hóa cho tác vụ hiểu: Sửa lỗi chính tả về bản chất là một tác vụ 

hiểu ngôn ngữ sâu sắc, nơi mô hình cần phân tích cấu trúc và ý nghĩa của 

câu để xác định lỗi. 

Hạn chế của GPT cho tác vụ sửa lỗi chính tả: 

• Thiên về sinh văn bản: GPT có xu hướng tạo ra một chuỗi văn bản mới 

hoàn toàn từ một đầu vào, thay vì sửa chữa từng phần của chuỗi hiện có. 

Nếu dùng GPT, bạn có thể phải cấp toàn bộ câu bị lỗi và yêu cầu nó tạo 
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ra một phiên bản đúng, điều này có thể dẫn đến việc thay đổi cả những 

phần không lỗi hoặc sinh ra văn bản khác với ý định ban đầu. 

• Hạn chế ngữ cảnh một chiều: Vì GPT chỉ nhìn vào ngữ cảnh bên trái, nó 

có thể gặp khó khăn trong việc sửa lỗi nếu thông tin quan trọng để sửa 

lỗi nằm ở phía bên phải của từ bị lỗi. Ví dụ, nếu từ cuối cùng của câu bị 

lỗi, GPT sẽ không có ngữ cảnh sau đó để tham chiếu. 

• Khả năng gây "ảo giác" (hallucination): GPT có thể tạo ra các từ hoặc 

cụm từ không có trong bản gốc, hoặc thay đổi ý nghĩa của câu khi cố 

gắng sửa lỗi, do bản chất sinh văn bản của nó. 

Để cải thiện hiệu suất nhận dạng văn bản trong bài toán OCR, đề án đề 

xuất tích hợp mô hình ngôn ngữ BERT với vai trò sửa lỗi sau OCR. Mô hình 

BERT sẽ được huấn luyện để phục hồi các từ sai trong kết quả nhận dạng, từ 

đó giúp giảm các chỉ số sai số như WER và CER. 

Quá trình thực nghiệm bao gồm hai giai đoạn chính: 

3.3.1.1. Lựa chọn mô hình OCR baseline 

Trước tiên, đề án tiến hành đánh giá ba mô hình OCR phổ biến và có độ 

chính xác cao hiện nay, bao gồm: 

- VietOCR: Thư viện OCR mã nguồn mở hỗ trợ đặc biệt cho ngôn ngữ 

Tiếng Việt, sử dụng kết hợp mô hình CNN VGG19 và cung cấp cho ta 2 

lựa chọn kết hợp các mô hình ngôn ngữ là Transformer và Sequence to 

Sequence. 

- EasyOCR: Thư viện OCR mã nguồn mở hỗ trợ nhiều ngôn ngữ, sử dụng 

kết hợp CNN và LSTM. 

- Tesseract OCR: Công cụ OCR truyền thống của Google, có khả năng tùy 

chỉnh linh hoạt và hỗ trợ nhiều định dạng ảnh. 
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Baseline được chọn cũng sẽ được huấn luyện với tác vụ OCR để nhằm 

tăng hiệu suất trên tác vụ downstream. 

3.3.1.2. Tạo lập dữ liệu: 

Sau khi lựa chọn được baseline OCR, kết quả đầu ra của mô hình này sẽ 

được so sánh với văn bản gốc để xác định các từ bị nhận dạng sai. Quá trình 

tạo dữ liệu huấn luyện cho BERT bao gồm các bước: 

- So sánh văn bản dự đoán và văn bản gốc để xác định vị trí các từ bị sai. 

- Thay thế các từ bị sai bằng token đặc biệt [MASK] trong chuỗi đầu vào. 

- Đặt từ đúng từ văn bản gốc làm nhãn đầu ra cho vị trí tương ứng. 

Bằng cách này, dữ liệu huấn luyện cho mô hình BERT sẽ đóng vai trò 

như một bài toán điền từ bị che (Masked Language Modeling), nhưng tập 

trung vào các vị trí sai lệch trong kết quả OCR. 

3.3.2. Phương pháp đề xuất 

Đề án đã triển khai và cài đặt các thuật toán bao gồm: 

- Đề án sử dụng một trong ba thuật toán OCR (Tesseract, EasyOCR, 

TrOCRbase ) được lựa chọn trên chỉ số WER/CER để nhận diện văn bản 

từ hình ảnh chữ viết tay hoặc chữ in. Baseline được chọn sẽ được finetune 

trên dữ liệu thu thập được nhằm đạt được accuracy đủ tốt để số từ đưa 

vào huấn luyện mô hình BERT là đủ để không đánh mất ý nghĩa của cả 

câu. Các văn bản trích xuất được sẽ chứa một số lỗi nhận dạng do các 

yếu tố như độ rõ nét của chữ viết, font chữ phức tạp hoặc sự mờ nhòe 

của hình ảnh. 

- Sau khi có văn bản đầu ra từ OCR,đề án áp dụng các mô hình BERT 

(BERTbase, BERTlarge, DistilBERT) để sửa lỗi chính tả và ngữ pháp. Các 

mô hình BERT sẽ học ngữ cảnh trong văn bản và sửa các từ sai hoặc 

không hợp lý, từ đó cải thiện chất lượng của văn bản nhận dạng. 
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- Cuối cùng, đề án sử dụng các chỉ số như Word Error Rate (WER), 

Character Error Rate (CER) và thời gian xử lý trung bình của 1 mẫu để 

đánh giá hiệu suất của phương pháp đề xuất. Tôi so sánh các kết quả 

nhận dạng văn bản từ các thuật toán OCR và hiệu quả sửa lỗi từ các mô 

hình BERT để chọn ra phương pháp tối ưu. 

Phương pháp đề xuất trong đề án này kết hợp các thuật toán OCR mạnh 

mẽ và các mô hình BERT để nâng cao hiệu quả trong bài toán nhận dạng văn 

bản, đặc biệt là đối với văn bản viết tay. Việc sử dụng nhiều thuật toán OCR 

cho phép chọn ra một baseline tối ưu, và việc áp dụng BERT giúp cải thiện chất 

lượng của văn bản đầu ra, từ đó giảm thiểu lỗi trong quá trình nhận diện. 

Phương pháp này có thể được áp dụng trong các hệ thống OCR nâng cao, đặc 

biệt là trong các bài toán yêu cầu độ chính xác cao và tính linh hoạt trong nhận 

dạng văn bản. 

 

Hình 3.1: Tổng quan kiến trúc của phương pháp đề xuất 

3.3.3. Môi trường thực nghiệm 

Các thí nghiệm trong đề tài được triển khai hoàn toàn trên nền tảng Kaggle 

Notebooks, một môi trường lập trình trực tuyến phổ biến hỗ trợ xử lý dữ liệu 
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lớn và huấn luyện mô hình học sâu với GPU miễn phí. Cụ thể, môi trường phần 

cứng sử dụng trong toàn bộ quá trình thực nghiệm bao gồm: 

GPU: NVIDIA Tesla P100 với 16GB bộ nhớ VRAM 

CPU: 2 vCPU Intel Xeon 

RAM: 13 GB 

Lưu trữ: 20 GB bộ nhớ tạm thời (ephemeral storage) 

Trong quá trình thực nghiệm, dữ liệu được tổ chức và xử lý thông qua quy 

trình bán tự động: ảnh từ bộ dữ liệu được trích xuất bằng các mô hình OCR 

khác nhau (baseline), sau đó kết quả được so sánh với văn bản gốc để tạo ra tập 

dữ liệu huấn luyện cho mô hình BERT (mô hình hậu xử lý sửa lỗi). Mọi bước 

từ sinh dữ liệu, huấn luyện đến đánh giá đều được tổ chức trong cùng một 

notebook trên Kaggle nhằm đảm bảo tính nhất quán và khả năng tái hiện kết 

quả. 

Thông qua nền tảng này, quá trình thực nghiệm có thể linh hoạt, thuận 

tiện trong việc kiểm tra các cấu hình mô hình khác nhau, lưu trữ log kết quả, 

và dễ dàng chia sẻ hoặc tái hiện kết quả nghiên cứu trong cộng đồng học 

thuật. 

3.3.4. Kết quả thực nghiệm 

Để lựa chọn được mô hình OCR cơ sở (baseline) phù hợp, tiến hành 

đánh giá ba mô hình baseline đã đề xuất trên tập dữ liệu thu thập được. Đồng 

thời, quá trình khởi tạo dữ liệu cũng được thực hiện song song. Kết quả đánh 

giá được trình bày trong Bảng 3.1 như sau: 

Bảng 3.1: Kết quả đánh giá các baseline trên dữ liệu 

Baseline Character Error 

Rate (%) 

Word Error 

Rate (%) 

Thời gian 

inference 
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VietOCR (vgg-

transformer) 

0.2805 0.6158 0.0500 

VetOCR (vgg-

seq2seq) 

0.4225 0.7744 0.01268 

 

Tesseract OCR 0.7268 0.9825 0.0912 

EasyOCR 0.9397 0.9990 0.0969 

Qua bảng kết quả, có thể nhận thấy hai phiên bản của framework 

VietOCR cho hiệu suất tốt hơn đáng kể so với các mô hình còn lại khi đạt mức 

lỗi ký tự (CER) và lỗi từ (WER) thấp nhất. Do đó, hai mô hình này được chọn 

làm baseline để tiếp tục thực hiện bước trích xuất thông tin. 

Tiếp theo, cả hai mô hình VietOCR sẽ được fine-tune trên toàn bộ tập dữ 

liệu đã thu thập trong 5000 epochs, với kích thước batch là 32. Quá trình huấn 

luyện sử dụng thuật toán tối ưu AdamW kết hợp cùng chiến lược điều chỉnh 

learning rate ReduceLROnPlateau, với ngưỡng thay đổi (delta) là 0.00001 và 

số lượng epoch chờ (patience) là 100. Learning rate ban đầu được thiết lập ở 

mức 0.0005. 

Mục tiêu chính của quá trình fine-tune là giảm chỉ số WER và CER 

xuống một ngưỡng nhất định, sao cho số lượng token bị dự đoán sai không 

làm ảnh hưởng nghiêm trọng đến ngữ nghĩa và tính toàn vẹn ngữ cảnh của 

văn bản được trích xuất. 
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Hình 3.2: 1 mẫu dữ liệu của sau khi chạy baseline bao gồm ảnh, ground truth 

và predicted text của mô hình 
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Hình 3.3: Thông số mô hình vgg-seq2seq  

a) Loss trên tập train, valid qua từng epoch (bên trái)  

b) Accuracy trên ký tự (bên phải) 

Sau khi lựa chọn hai mô hình VietOCR ( VGG-Transformer và VGG-

Seq2Seq) làm baseline dựa trên kết quả đánh giá WER và CER như trình bày 

ở Bảng 3.1, quá trình fine-tune được tiến hành nhằm giảm thiểu số lượng lỗi ký 

tự và từ xuống một ngưỡng chấp nhận được. Mục tiêu chính của việc huấn 

luyện lại là đảm bảo rằng các token bị sai sót trong quá trình trích xuất không 

làm ảnh hưởng đáng kể đến ngữ nghĩa và tính toàn vẹn ngữ cảnh của văn bản 

đầu ra. 

Quá trình fine-tune được thực hiện trên tập dữ liệu thu thập được với 5000 

epochs, batch size là 32, sử dụng thuật toán tối ưu AdamW cùng chiến lược 
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điều chỉnh learning rate là ReduceLROnPlateau. Tham số delta được thiết lập 

là 0.00001 và số epoch chờ (patience) là 100. Learning rate khởi tạo ban đầu ở 

mức 0.0005 để hỗ trợ quá trình hội tụ ổn định. 

Kết quả huấn luyện của mô hình VGG-Seq2Seq được thể hiện trong 

Hình 3.3, bao gồm hai biểu đồ thể hiện diễn biến của loss và độ chính xác trên 

từng ký tự qua các epoch. Biểu đồ bên trái cho thấy sự thay đổi của train loss 

và validation loss. Ban đầu, cả hai đại lượng này đều cao nhưng nhanh chóng 

giảm mạnh trong khoảng 1000 epoch đầu tiên, sau đó tiếp tục giảm chậm hơn 

và dần ổn định quanh giá trị 0.75–0.8. Sự chênh lệch không lớn giữa train loss 

và validation loss cho thấy mô hình không bị overfitting nghiêm trọng và đang 

học tốt trên dữ liệu huấn luyện. 

Biểu đồ bên phải thể hiện độ chính xác trên từng ký tự (per character 

accuracy) trong quá trình huấn luyện. Độ chính xác bắt đầu từ mức rất thấp 

(40.93%), sau đó tăng nhanh từ khoảng epoch thứ 500 đến 1500 và đạt đỉnh tại 

mức 71.83%, sau đó duy trì ổn định quanh giá trị này. Điều này phản ánh khả 

năng học và khôi phục ký tự ngày càng hiệu quả của mô hình trong suốt quá 

trình huấn luyện. 

Như vậy, kết quả này đáp ứng mục tiêu đề ra trong quá trình fine-tune là 

giảm xuống mức chấp nhận được số lượng lỗi trong quá trình OCR, đảm bảo 

rằng các token bị lỗi không làm sai lệch nhiều tới ngữ nghĩa tổng thể của văn 

bản. Dù con số 71.83% về độ chính xác từng ký tự vẫn còn tiềm ẩn một tỷ lệ 

lỗi nhất định, nhưng nó cho thấy bước đầu mô hình đã cải thiện đáng kể so với 

giai đoạn baseline, đặc biệt là đối với các trường hợp khó như font chữ không 

chuẩn, nhiễu ảnh hoặc bố cục phức tạp. 
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Hình 3.4: Thông số mô hình vgg-transformer  

a) Loss trên tập train, valid qua từng epoch (bên trái)  

b) Accuracy trên ký tự (bên phải) 

Hình 3.4 thể hiện diễn biến của loss và độ chính xác trong quá trình huấn 

luyện mô hình VGG-Transformer. Biểu đồ bên trái minh họa sự thay đổi của 

train loss và validation loss qua từng epoch. Ban đầu, cả hai giá trị đều ở mức 

cao, nhưng sau đó nhanh chóng giảm mạnh trong khoảng 1000 epoch đầu tiên, 

cho thấy mô hình đang học tốt từ dữ liệu huấn luyện. Đến khoảng epoch thứ 

2000, train loss và validation loss dần ổn định quanh mức 0.75–0.8. Sự chênh 

lệch nhỏ giữa hai chỉ số này cho thấy mô hình không gặp vấn đề lớn về 

overfitting và có khả năng tổng quát tốt trên tập dữ liệu kiểm thử. 
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Biểu đồ bên phải thể hiện độ chính xác trên từng ký tự (per character 

accuracy) của mô hình trên tập valid. Ban đầu, độ chính xác này khá thấp 

(38.51%), nhưng bắt đầu tăng nhanh từ khoảng epoch thứ 500 và đạt đỉnh tại 

mức 67.06% vào khoảng epoch thứ 4800. Sau đó, độ chính xác duy trì ổn định 

mà không có sự biến động đáng kể, điều này cho thấy mô hình đã hội tụ và 

không còn cải thiện thêm nếu tiếp tục huấn luyện thêm nhiều epoch hơn. 

So với mô hình VGG-Seq2Seq được trình bày trước đó, mô hình VGG-

Transformer thể hiện hành vi tương tự về mặt diễn biến loss và độ chính xác. 

Cả hai mô hình đều đạt được ngưỡng per char accuracy tối đa tương đối tốt, 

cho thấy hiệu suất trích xuất ký tự từ hình ảnh tương đương nhau trên tập dữ 

liệu hiện tại. Tuy nhiên, cần lưu ý rằng mỗi kiến trúc có những ưu điểm riêng 

về tốc độ hội tụ, khả năng xử lý ngữ cảnh dài hoặc ngắn hạn, và mức độ phức 

tạp tính toán. 

Kết quả thu được từ cả hai mô hình VGG-Seq2Seq và VGG-Transformer 

đã phần nào đáp ứng mục tiêu đề ra ban đầu là giảm lỗi xuống mức chấp nhận 

được, giúp đảm bảo rằng các token bị dự đoán sai không làm méo mó thông tin 

ngữ nghĩa quan trọng trong văn bản đầu ra. Dù vẫn tồn tại một tỷ lệ lỗi nhất 

định, nhưng việc cải thiện so với baseline cho thấy hiệu quả của quá trình fine-

tune và lựa chọn kiến trúc phù hợp với đặc điểm dữ liệu đầu vào. Những kết 

quả này sẽ là cơ sở để đánh giá sâu hơn về hiệu suất cuối cùng của mô hình 

cũng như đưa ra hướng phát triển trong các bước tiếp theo của nghiên cứu. 

Sau khi hoàn tất quá trình fine-tuning trên hai mô hình VietOCR là VGG-

Transformer và VGG-Seq2Seq, tôi tiến hành đánh giá hiệu suất của các mô 

hình đã được điều chỉnh trọng số trên tập dữ liệu kiểm thử. Bảng 3.2 dưới đây 

thể hiện sự thay đổi rõ rệt về các chỉ số lỗi ký tự (CER – Character Error Rate) 

và lỗi từ (WER – Word Error Rate) trước và sau khi fine-tune. 
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Bảng 3.2: Hiệu suất của mô hình sau khi finetuning 

Mô hình Pretrained 

CER 

Fintuned 

CER 

Pretrained 

WER 

Fintuned 

WER 

VietOCR (vgg-

transformer) 0.2805 0.0904 0.6158 0.2340 

VietOCR (vgg-

seq2seq) 0.4225 0.0843 0.7744 0.2133 

Từ bảng kết quả có thể nhận thấy rằng cả hai mô hình đều đạt được sự 

cải thiện đáng kể về mặt hiệu suất sau khi được fine-tune. Cụ thể, đối với mô 

hình VietOCR (vgg-transformer), chỉ số CER giảm từ 0.2805 xuống còn 0.0904, 

tức là mức lỗi ký tự đã giảm hơn ba lần. Tương tự, WER cũng giảm từ 0.6158 

xuống còn 0.2340, cho thấy khả năng khôi phục từ ngữ chính xác hơn rất nhiều 

so với phiên bản chưa huấn luyện lại. Đối với mô hình VietOCR (vgg-seq2seq), 

dù có điểm số ban đầu cao hơn cả về CER và WER, nhưng sau khi fine-tune, 

mô hình này không chỉ thu hẹp khoảng cách mà còn vượt qua mô hình 

transformer về cả hai chỉ số, với CER đạt mức 0.0843 và WER ở mức 0.2133 

– đều thấp hơn so với mô hình vgg-transformer. 

Ngoài ra, dựa vào thông tin thời gian inference từ Bảng 3.1, ta thấy rằng 

mô hình seq2seq có thời gian xử lý trung bình mỗi mẫu nhanh hơn đáng kể so 

với mô hình transformer (0.01268 giây/mẫu so với 0.0500 giây/mẫu). Điều này 

cho thấy mô hình seq2seq không chỉ cho hiệu suất tốt hơn về mặt độ chính xác 

mà còn vượt trội hơn về tốc độ xử lý, một yếu tố quan trọng trong các ứng dụng 

thực tế cần xử lý lượng lớn văn bản trong thời gian ngắn. 

Từ những phân tích trên, mặc dù cả hai mô hình đều cho kết quả khả 

quan sau khi fine-tune, nhưng mô hình VietOCR (vgg-seq2seq) thể hiện ưu thế 

vượt trội hơn về cả độ chính xác lẫn tốc độ suy diễn. Do đó, để đảm bảo chất 

lượng dữ liệu đầu ra ổn định và hiệu quả cho giai đoạn tiếp theo trong quy trình 
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xử lý, đặc biệt là bước tạo dữ liệu detect dùng cho task downstream, nhóm 

nghiên cứu quyết định chọn VietOCR (vgg-transformer) làm baseline chính 

cho phần sinh dữ liệu. 

Việc lựa chọn này không chỉ giúp tối ưu hóa quá trình trích xuất văn bản 

từ hình ảnh mà còn đóng vai trò nền tảng quan trọng trong việc xây dựng hệ 

thống tổng thể với độ tin cậy cao, từ đó hỗ trợ tốt hơn cho các bước tiền xử lý 

và mô hình phát hiện lỗi trong các chương trình tiếp theo của luận văn. 

Sau khi hoàn thành việc fine-tune các mô hình VietOCR (vgg-seq2seq 

và vgg-transformer) để cải thiện hiệu suất OCR, chúng tôi chuyển sang giai 

đoạn tiếp theo là huấn luyện các mô hình ngôn ngữ lớn (pre-trained language 

models) trên tác vụ Masked Language Modeling (MLM). Mục tiêu của bước 

này là tận dụng khả năng hiểu ngữ nghĩa mạnh mẽ của các mô hình ngôn ngữ 

lớn để hỗ trợ trong việc phát hiện và sửa lỗi văn bản sau khi trích xuất từ hình 

ảnh. Ba mô hình được lựa chọn để thử nghiệm lần lượt là 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 , 

𝐵𝐸𝑅𝑇𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 và DistilBERT  

 

Hình 3.5: Loss trên tập train và valid qua từng epoch của mô hình 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 
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Hình 3.5 thể hiện các thông số chính của mô hình BERTlarge multilingual 

trong suốt quá trình huấn luyện. Biểu đồ đầu tiên cho thấy diễn biến của train 

loss và validation loss qua từng epoch. Train loss giảm nhanh trong giai đoạn 

đầu (từ epoch 0 đến khoảng 20), sau đó tiếp tục giảm chậm và ổn định ở mức 

khoảng 0.1–0.2. Validation loss cũng có xu hướng tương tự nhưng dao động 

nhiều hơn một chút, song vẫn duy trì ở mức gần với train loss, điều này cho 

thấy mô hình không bị overfitting nghiêm trọng và đang học tốt trên dữ liệu 

kiểm thử. Biểu đồ thứ hai và thứ ba minh họa sự thay đổi của Word Error Rate 

(WER) và Character Error Rate (CER) trên cả tập huấn luyện và tập kiểm thử. 

Cả hai chỉ số đều giảm mạnh trong giai đoạn đầu, cho thấy khả năng cải thiện 

đáng kể trong việc nhận diện từ và ký tự. WER cuối cùng đạt mức 0.034, trong 

khi CER đạt mức 0.0228, đây là những con số khá tích cực, đặc biệt khi so sánh 

với hiệu suất ban đầu từ các mô hình OCR chưa qua xử lý hậu kỳ. Biểu đồ cuối 

cùng thể hiện các chỉ số chuẩn hóa (normalized) như loss, WER và CER, cho 

thấy sự đồng bộ trong quá trình hội tụ của mô hình, với hầu hết các đại lượng 

đều ổn định sau khoảng 20–30 epoch. 

Từ các biểu đồ trong Hình 3.5, có thể rút ra một số nhận xét quan trọng. 

Thứ nhất, mô hình BERT_base multilingual học rất nhanh trong giai đoạn đầu, 

thể hiện qua tốc độ giảm mạnh của các chỉ số lỗi và mất mát. Thứ hai, sự chênh 

lệch giữa các chỉ số trên tập huấn luyện và tập kiểm thử không lớn, chứng tỏ 

rằng mô hình có khả năng tổng quát tốt và ít gặp vấn đề về overfitting. Tuy 

nhiên, sự dao động nhẹ của validation loss và các chỉ số WER/CER ở giai đoạn 

cuối có thể phản ánh tính phức tạp của dữ liệu hoặc kích thước tập valid chưa 

đủ lớn để đánh giá chính xác. Dù vậy, kết quả thu được vẫn cho thấy rằng mô 

hình đã đạt trạng thái hội tụ ổn định và có tiềm năng hỗ trợ tốt trong việc sửa 

lỗi văn bản sau OCR. 
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Hình 3.6: Loss trên tập train và valid qua từng epoch của mô hình 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 

Hình 3.6 thể hiện diễn biến của các chỉ số quan trọng trong quá trình 

huấn luyện mô hình 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒  multilingual trên tác vụ Masked Language 

Modeling (MLM). Biểu đồ đầu tiên cho thấy sự thay đổi của loss qua từng 

epoch. Train loss giảm nhanh trong giai đoạn đầu, từ mức cao ban đầu (~1.0) 

xuống còn khoảng 0.4 sau 20 epoch, sau đó tiếp tục giảm chậm và ổn định 

quanh mức 0.3–0.4. Validation loss cũng có xu hướng tương tự như train loss 

nhưng dao động nhiều hơn một chút, tuy nhiên vẫn duy trì ở mức gần với train 

loss, điều này cho thấy mô hình không bị overfitting nghiêm trọng và đang học 

tốt trên tập dữ liệu kiểm thử. 

Biểu đồ thứ hai và thứ ba lần lượt minh họa diễn biến của WER và CER 

trên cả tập huấn luyện lẫn tập kiểm thử. Đối với WER, cả train WER và valid 

WER đều giảm mạnh trong giai đoạn đầu, từ mức xấp xỉ 0.3 xuống còn khoảng 
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0.1–0.15 , sau đó duy trì ổn định mà không có sự biến động lớn. Tương tự, CER 

cũng thể hiện xu hướng cải thiện rõ rệt khi giảm từ khoảng 0.16 xuống thấp 

nhất là 0.0329, cho thấy khả năng nhận diện ký tự ngày càng chính xác của mô 

hình. Những kết quả này khẳng định rằng việc huấn luyện MLM đã giúp mô 

hình hiểu tốt hơn về cấu trúc ngôn ngữ, từ đó hỗ trợ hiệu quả trong việc sửa lỗi 

văn bản thu được từ bước OCR. 

Biểu đồ cuối cùng tổng hợp các chỉ số đã chuẩn hóa (normalized), bao 

gồm train loss, validation loss, WER và CER, cho thấy tất cả đều giảm đồng 

bộ trong giai đoạn đầu và đạt trạng thái ổn định sau khoảng 20–30 epoch. Điều 

này chứng tỏ rằng mô hình đã hội tụ tốt và không cần thêm nhiều epoch để cải 

thiện thêm hiệu suất. Từ các biểu đồ phân tích, có thể nhận thấy rằng mô hình 

𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 multilingual học rất nhanh trong giai đoạn đầu và duy trì hiệu suất 

ổn định trong suốt quá trình huấn luyện. Sự chênh lệch nhỏ giữa các chỉ số trên 

tập huấn luyện và tập kiểm thử cho thấy mô hình có khả năng tổng quát hóa 

cao và ít gặp vấn đề về overfitting. Mặc dù vậy, sự dao động nhẹ của validation 

loss và các chỉ số WER/CER ở giai đoạn cuối có thể phản ánh tính phức tạp 

của dữ liệu hoặc kích thước tập valid chưa đủ lớn để đánh giá chính xác hoàn 

toàn. 

Nhìn chung, kết quả thu được từ Hình 3.5 cho thấy mô hình 𝐵𝐸𝑅𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒 

multilingual đã được huấn luyện thành công, với các chỉ số lỗi và mất mát đều 

giảm đáng kể và đạt mức ổn định. Những cải thiện về WER và CER là dấu hiệu 

tích cực, chứng tỏ rằng mô hình có tiềm năng hỗ trợ tốt trong việc phát hiện và 

sửa lỗi văn bản sau khi trích xuất từ hình ảnh. 
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Bảng 3.3: Bảng so sánh hiệu suất các mô hình BERT 

Mô hình Word Error Rate Character 

Error Rate 

Thời gian 

inference trên  1 

mẫu 

BERT base 0.1376 0.0330 0.034 

BERT large 0.0340 0.0228 0.076 

Distill BERT 0.2015 0.0505 0.027 

Bảng 3.4: Bảng đánh giá hiệu suất của phương pháp đề xuất. 

Mô hình 

kết hợp 

với 

VietOCR 

CER trước 

BERT 

CER sau 

BERT 

WER 

trước 

BERT 

WER sau 

BERT 

Thời gian 

inference 

trung bình 

trên 1 mẫu 

(OCR + 

BERT) 

BERT 

base 

0.0843 0.0330 0.2133 0.1376 0.04688 

BERT 

large 

0.0228 0.0340 0.08868 

Distill 

BERT 

0.0505 0.2015 0.03968 

Từ các kết quả được trình bày trong Bảng 3.3 và Bảng 3.4, có thể thấy 

rõ sự khác biệt về hiệu suất giữa ba mô hình ngôn ngữ BERT base, BERT large 

và Distill BERT khi được sử dụng như công cụ hỗ trợ sửa lỗi sau quá trình 

OCR. Trong đó, BERT large cho kết quả tốt nhất với chỉ số lỗi từ (WER) và 

lỗi ký tự (CER) đều thấp nhất (tương ứng là 0.0228 và 0.0340), đồng thời giúp 
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giảm đáng kể lỗi từ đầu ra của mô hình VietOCR (vgg-seq2seq), mang lại hiệu 

suất cuối cùng rất ấn tượng. Tuy nhiên, nhược điểm của BERT large là thời 

gian inference cao hơn đáng kể so với hai mô hình còn lại (0.08868 giây/mẫu), 

khiến nó không phù hợp với các ứng dụng yêu cầu xử lý nhanh hoặc tài nguyên 

tính toán hạn chế. 

Ngược lại, Distill BERT có tốc độ xử lý nhanh nhất (chỉ 0.03968 

giây/mẫu), nhưng lại cho hiệu suất kém nhất khi CER tăng lên đến 0.0505 và 

WER sau khi xử lý vẫn ở mức khá cao (0.2015), điều này cho thấy mô hình 

không những không cải thiện mà còn làm sai lệch văn bản gốc do tạo ra lỗi 

mới. Do đó, Distill BERT không được khuyến khích sử dụng nếu độ chính xác 

là yếu tố quan trọng cần đảm bảo. 

Trong khi đó, BERT base là giải pháp trung hòa hợp lý giữa hiệu suất và 

tốc độ: đạt mức CER và WER lần lượt là 0.0330 và 0.1376 — không bằng 

BERT large nhưng vẫn tốt hơn Distill BERT đáng kể — đồng thời có thời gian 

xử lý chỉ 0.04688 giây/mẫu, nhanh hơn BERT large gần gấp hai lần. Đây là lựa 

chọn phù hợp cho các ứng dụng thực tế, nơi vừa yêu cầu chất lượng văn bản 

đầu ra ổn định, vừa cần đảm bảo hiệu suất xử lý trong thời gian chấp nhận được. 

Việc kết hợp mô hình OCR mạnh mẽ như VietOCR(vgg-seq2seq) với 

một mô hình ngôn ngữ phù hợp đã chứng minh tính hiệu quả trong việc giảm 

thiểu lỗi và nâng cao chất lượng văn bản đầu ra, góp phần quan trọng vào quy 

trình xử lý văn bản hình ảnh trong Đề án này. 

3.4. KẾT LUẬN CHƯƠNG 3 

Trong chương 3, hệ thống nhận diện chữ viết tay kết hợp giữa mô hình 

OCR và mô hình ngôn ngữ BERT đã được triển khai và đánh giá thực nghiệm 

trên tập dữ liệu chữ viết tay tiếng Việt. Qua quá trình thử nghiệm, kết quả cho 

thấy mô hình BERT có khả năng cải thiện đáng kể độ chính xác của hệ thống 



59 

 

HTR tổng thể, đặc biệt trong việc sửa lỗi ký tự và ngữ nghĩa so với chỉ dùng 

OCR thuần túy. 

Việc tinh chỉnh mô hình BERT trên dữ liệu đầu ra của OCR giúp mô 

hình thích nghi tốt hơn với các dạng lỗi đặc thù trong nhận diện chữ viết tay 

tiếng Việt. Bên cạnh đó, việc áp dụng các kỹ thuật tối ưu như sử dụng 

DistilBERT đã giúp cân bằng giữa độ chính xác và tốc độ xử lý, phù hợp với 

yêu cầu thực tế. 

Những kết quả đạt được từ chương này đã khẳng định hiệu quả của việc 

tích hợp mô hình ngôn ngữ BERT vào hệ thống nhận diện chữ viết tay, đồng 

thời hoàn thiện mục tiêu nghiên cứu đã đặt ra trong đề tài. 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN CỦA ĐỀ TÀI 

KẾT LUẬN 

Đề án đã xây dựng thành công một quy trình xử lý văn bản viết tay tiếng 

Việt từ bước nhận dạng ban đầu đến bước hậu kỳ sử dụng mô hình ngôn ngữ. 

Mô hình VietOCR (vgg-seq2seq) được chọn làm nền tảng OCR chính nhờ hiệu 

suất ổn định, đồng thời việc kết hợp với BERT base hoặc BERT large đã giúp 

cải thiện chất lượng văn bản đầu ra đáng kể. Trong đó, nếu ưu tiên độ chính 

xác nên lựa chọn BERT large; nếu cần cân bằng giữa tốc độ và hiệu suất, thì 

BERT base là giải pháp tối ưu. Việc áp dụng các mô hình học sâu trong nghiên 

cứu này không chỉ đóng góp vào lĩnh vực OCR tiếng Việt mà còn mở ra hướng 

phát triển cho các hệ thống số hóa tài liệu trong tương lai. 

HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Trong quá trình thực hiện nghiên cứu, bên cạnh những kết quả tích cực 

đạt được, vẫn tồn tại một số hạn chế cần được phân tích và đề xuất hướng khắc 

phục nhằm nâng cao hiệu quả ứng dụng của hệ thống OCR và mô hình ngôn 

ngữ hậu kỳ trong thực tế. Một trong những điểm yếu lớn nhất là nếu văn bản 

sau OCR có độ dài quá ngắn, thì ngay cả khi sử dụng mô hình ngôn ngữ mạnh 

như BERT, việc khôi phục ngữ nghĩa chính xác cũng trở nên rất khó khăn do 

thiếu bối cảnh. Ngược lại, nếu OCR nhận dạng sai quá nhiều, đặc biệt ở những 

từ khóa quan trọng hoặc cụm từ mang tính ngữ cảnh cao, thì mô hình ngôn ngữ 

cũng không thể sửa lỗi một cách chính xác mà có thể dẫn đến sai lệch thêm. 

Để giải quyết vấn đề này, trong tương lai có thể mở rộng hướng nghiên 

cứu theo hai khía cạnh chính: 

Thứ nhất , cần tiến hành fine-tuning các mô hình OCR và BERT trên dữ 

liệu cụ thể theo từng môi trường làm việc trước khi đưa vào sử dụng . Việc tùy 

chỉnh (customization) này sẽ giúp mô hình học được các đặc trưng riêng biệt 

về font chữ, kiểu viết tay, bố cục tài liệu hay thậm chí là từ vựng chuyên ngành. 
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Điều này không chỉ giúp giảm CER và WER đáng kể mà còn tăng khả năng 

phục hồi ngữ nghĩa trong điều kiện dữ liệu đầu vào bị nhiễu hoặc không hoàn 

chỉnh. Ngoài ra, việc xây dựng kho dữ liệu huấn luyện phong phú theo từng 

lĩnh vực (ví dụ: giáo dục, y tế, hành chính…) sẽ góp phần tạo ra các giải pháp 

OCR chuyên biệt, đáp ứng tốt hơn nhu cầu thực tế. 

Thứ hai , nghiên cứu có thể được mở rộng sang các ngôn ngữ khác , đặc 

biệt là các ngôn ngữ có cấu trúc tương đồng với tiếng Việt như tiếng Thái, tiếng 

Lào hay tiếng Indonesia, để kiểm tra tính tổng quát của phương pháp đề xuất. 

Đồng thời, việc thử nghiệm trên các ngôn ngữ có cấu trúc ngữ âm và ngữ nghĩa 

khác biệt như tiếng Trung, tiếng Hàn hay tiếng Ả Rập sẽ giúp đánh giá khả 

năng thích nghi của mô hình OCR và BERT đa ngôn ngữ. Đây là bước đi quan 

trọng nhằm phát triển các hệ thống nhận dạng văn bản đa ngôn ngữ, phục vụ 

cho các ứng dụng quốc tế như xử lý hồ sơ di trú, dịch thuật tự động, hay hỗ trợ 

đa ngôn ngữ trong các tổ chức xuyên quốc gia. 

Mặc dù hệ thống đề xuất đã đạt được hiệu suất ổn định trong việc nhận 

dạng và sửa lỗi văn bản viết tay tiếng Việt, nhưng để nâng cao tính ứng dụng 

và khả năng mở rộng, cần tiếp tục hoàn thiện mô hình thông qua fine-tuning 

theo ngữ cảnh cụ thể và mở rộng sang các ngôn ngữ khác. Những cải tiến này 

không chỉ giúp tối ưu hóa quy trình số hóa tài liệu mà còn mở ra hướng phát 

triển bền vững cho các hệ thống OCR thông minh trong tương lai. 
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