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ABSTRACT 

We present, in this paper, a novel method for sign language recognition. 
From data acquired with Kinect camera, features of hand movement are 
extracted. We also propose a new feature to describe hand movement. The 
feature is computed by dividing the orbit of hand movement into k 
segments. For each segment, we compute the orientation histogram. The 
feature is hence independent to length of orbit. Moreover, to improve the 
discrimant power we also extract the visual information of hand shape 
with GIST feature. These features are then used to train a recognition 
model with support vector machines. The experimentations are realized 
with 280 samples collected from 5 students in Can Tho Disabled Children 
School. The numerical results show that the proposed method gives an 
90% in term of accuracy. 

TÓM TẮT 

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một phương pháp mới cho việc nhận 
dạng ngôn ngữ dấu hiệu. Với dữ liệu được thu nhận từ camera Kinect, 
chúng tôi trích các đặc trưng chuyển động của bàn tay. Chúng tôi đề xuất 
một phương pháp biểu diễn quỹ đạo chuyển động của bàn tay bằng cách 
chia quỹ đạo thành k (e.g. k = 4) đoạn và sau đó tính tổ chức đồ 
(orientation histogram) của hướng di chuyển cho từng đoạn. Với phương 
pháp này, đặc trưng chuyển động không phụ thuộc vào độ dài của quỹ 
đạo. Ngoài ra, để tăng cường khả năng phân biệt, thông tin trực quan 
(visual) về hình dạng của bàn tay cũng trích xuất với đặt trưng GIST. Tất 
cả các đặc trưng trên được sử dụng để huấn luyện bộ nhận dạng được 
huấn luyện bằng mô hình máy học véc-tơ hỗ trợ. Chúng tôi đã thu thập dữ 
liệu từ 5 bạn học viên trường dạy trẻ khuyết tật thành phố Cần Thơ. Bộ dữ 
liệu gồm 14 từ, mỗi người thực hiện 4 lần. Tổng cộng là 280 phần tử. Thực 
nghiệm cho thấy kết quả nhận dạng đạt 90%. 

 
1 GIỚI THIỆU  

Theo thống kê, Việt Nam hiện có hơn 2.5 triệu 
người khiếm thính. Như mọi người bình thường 
người khiếm thính cũng muốn được đi học, giao 
tiếp với người những người xung quanh, sử dụng 
máy tính,… Ngôn ngữ người khiếm thính sử dụng 
để giao tiếp hiện nay là ngôn ngữ dấu hiệu. Nhằm 
giúp đỡ các người khiếm thính, nhiều nghiên cứu 

liên quan đến nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu đã đề 
xuất. Nhận dạng tự động ngôn ngữ dấu hiệu là một 
bước không thể thiếu trong các hệ thống tương tác 
người-máy cho người khiếm thính (hoặc mở rộng 
hơn: các hệ thống tương tác người máy sử dụng 
dấu hiệu). Người khiếm thính có thể dùng ngôn 
ngữ dấu hiệu (ngôn ngữ thông thường của họ) để 
điều khiển máy tính, nhập văn bản, tìm kiếm thông 
tin bằng ngôn ngữ dấu hiệu,... Ngoài ra, hệ thống 
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nhận dạng có thể kết hợp với hệ thống tổng hợp 
ngôn ngữ dấu hiệu để tạo thành một hệ thống 
tương tác người-máy hoàn chỉnh giúp người khiếm 
thính có thể “nói chuyện” được với máy tính, giúp 
họ hoà nhập cộng đồng tốt hơn trong kỷ nguyên 
công nghệ thông tin. 

Hệ thống nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu (sign 
language recognition system) dựa trên chuỗi hình 
ảnh hướng đến nhận dạng các từ trong ngôn ngữ 
dấu hiệu từ hình ảnh thu từ camera hoặc từ các 
đoạn video đã thu được từ trước. Trong vài thập kỷ 
qua, nhiều công trình nghiên cứu về lĩnh vực này 
đã được đề xuất và thu được một số kết quả khả 
quan. Đầu tiên, các nghiên cứu tập trung vào bài 
toán học có giám sát hoàn toàn với tập học đã được 
gán nhãn trước. Huỳnh Hữu Hưng và ctv. (2012) 
nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu từ ảnh tĩnh bằng mạng 
nơ-ron. Theo các tác giả, kết quả là khả quan (98% 
độ chính xác). Tuy nhiên, các tác giả chỉ mới đề 
cập đến nhận dạng ảnh tĩnh chứ không phải đoạn 
video. Dương Văn Hiếu (2009) đề xuất một mô 
hình nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu tiếng việt với 
mô hình markov ẩn mờ (Fuzzy Hidden Markov 
Model). Tuy nhiên, kết quả đạt được còn hạn chế. 
Tomas Pfister et al. (2012) đã đề xuất một phương 
pháp tách người ra dấu và xác định các vị trí quan 
trong như: đầu, vai, bàn tay, cùi chỏ dựa trên màu 
sắc và mô hình học máy rừng ngẫu nhiên. Một phát 
triển của phương pháp này được công bố trong 
(Charles et al., 2013).  

Gần đây, với sự ra đời của camera Kinect, việc 
trích vị trí các khớp xương trên cơ thể người có thể 
được thực hiện dễ dàng. Hàng loạt công trình liên 
quan đến việc ứng dụng dữ liệu thu được từ Kinect 
đã được công bố như: Nhận dạng tư thế người (Lan 
et al. 2013), Nhận dạng cử chỉ (Wang et al., 2012; 
Hussein et al., 2013) và cả nhận dạng ngôn ngữ 
dấu hiệu. Trong (Agarwal và Thakur, 2013), các 
tác giả trình bày một phương pháp để nhận dạng 
các số (từ 0 đến 9) trong ngôn ngữ dấu hiệu. 

Trong bài báo này, chúng tôi sử dụng dữ liệu 
thu được từ camera Kinect (Shotton et al., 2011) để 
phục vụ cho việc nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu. 
Hai đóng góp chính của bài báo là: (i) đề xuất 4 
phương pháp trích đặc trưng quỹ đạo của bàn tay 
và (ii) kết hợp các đặc trưng quỹ đạo chuyển động 
của bàn tay và đặc trưng hình dáng của bàn tay 
nhằm làm tăng khả năng phân biệt của các đặc 
trưng. Phần tiếp theo của bài báo được trình bày 
như sau: Thu nhận dữ liệu bằng camera Kinect 
được trình bày trong phần 2; tiếp theo đó, chúng tôi 
trình bày 4 phương pháp trích đặc trưng quỹ đạo 

chuyển động và trích đặc trưng hình dáng bàn tay 
với đặc trưng GIST; mô hình máy học véc-tơ hỗ 
trợ được trình bày trong phần 4; phần 5 dành cho 
kết quả thực nghiệm và sau cùng là kết luận và 
hướng phát triển. 

2 THU NHẬN DỮ LIỆU VỚI CAMERA 
KINECT 

2.1 Camera Kinect 

Thiết bị Kinect cho phép chụp ảnh màu và ảnh 
độ sâu cùng một lúc. Ngoài ra, với phiên bản hiện 
tại Kinect còn cho phép thu được vị trí của 20 khớp 
xương trên cơ thể các khớp xương được thể hiện ở 
Hình 1. Với mỗi khớp, thông tin chính sẽ là vị trí 
của nó trong tọa độ Oxyz. 

 
Hình 1: Mô hình 20 khớp xương camera Kinect 

có thể thu nhận 

2.2 Thu nhận ngôn ngữ dấu hiệu với 
camera Kinect 

Khi người ra dấu (signer) đứng đối diện với 
camera, dữ liệu thu thập được chính xác hơn mặc 
dù Kinect cho phép người ra dấu quay một góc 30o 
so với chính diện. Dữ liệu thu thập được từ Kinect 
là một chuỗi các khung, mỗi khung bao gồm 3 
kênh: (i) dữ liệu khung xương, mỗi khung xương 
gồm toạ độ của 20 khớp xương, (ii) ảnh màu 
(tương đương với hình ảnh thu được với máy ảnh 
thông thường) và ảnh độ sâu tính từ camera. Từ dữ 
liệu khung xương, ta có thể trích xuất dễ dàng góc 
quay giữa các khớp xương để phục vụ các tác vụ 
khác như: nhận dạng tư thế. 

Đối với ngôn ngữ ký hiệu, vị trí của hai tay và 
đầu là đáng quan tâm nhất. Vì thế trong nghiên cứu 
này, chúng chỉ quan tâm đến vị trí của hai tay và 
đầu. Ngoài ra, đa phần các từ trong ngôn ngữ dấu 
hiệu chỉ cần dùng một tay là đủ để biểu diễn. 
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3 TRÍCH ĐẶC TRƯNG 

Trích đặc trưng là một bước không thể thiếu 
trong bất kỳ bài toán nhận dạng nào. Đối với ngôn 
ngữ ký hiệu, dữ liệu chúng ta thu nhận được là một 
đoạn video ngắn khoảng 30 – 35 khung (frame). Ta 
cần phải trích thông tin quan trọng từ dữ liệu này. 
Thông tin này phải phản ánh được bản chất của từ 
tương ứng phải có khả năng phân biệt cao giữa từ 
này với từ khác. Dựa vào trực quan, chúng ta có 
thể dễ dàng thấy rằng: mỗi từ trong ngôn ngữ dấu 
hiệu là một cử chỉ (gesture) được thực hiện bằng 
tay và đôi khi kết hợp với đầu. Vì thế, trong nghiên 
cứu này chúng tôi đề xuất một phương pháp mới 
để trích đặc trưng và biểu diễn các từ dưới dạng 
véc-tơ đặc trưng có cùng số chiều. Vì mỗi từ tương 
ứng với một cử chỉ, nên quỹ đạo chuyển động của 
tay là một trong các thông tin quan trọng cần trích 
xuất. Bên cạnh đó, hình dáng của bàn tay lúc bằng 
đầu và kết thúc một từ cũng là một thông tin có 
tính phân biệt cao. 

3.1 Đặc trưng chuyển động của bàn tay 

Kênh khung xương của dữ liệu thu được từ 
camera Kinect cho phép ta trích được vị trí của bàn 
tay theo thời gian. Như thế ta có được quỹ đạo 
chuyển động của bàn tay như một danh sách các 
điểm trong không gian 3 chiều. Vì số lượng khung 
của mỗi từ không giống nhau nên ta không thể sử 
dụng trực tiếp danh sách điểm này như đặc trưng 
của quỹ đạo. Ta cần phải trích các đặc trưng sao 
cho nó độc lập với số lượng khung ảnh của một từ. 
Chúng tôi nghiên cứu các đặc trưng có tính chất 
này theo ba hướng: (i) canh lề và nội suy các quỹ 
đạo và (ii) tổng hợp thông tin theo thời gian và (iii) 
kết hợp cả hai hướng trên. Với tiếp cận, đó chúng 
tôi đề xuất 4 phương pháp mới cho việc trích xuất 
đặc trưng quỹ đạo chuyển động.   

3.1.1 Phương pháp 1 

Phương pháp này thuộc họ canh lề và nội suy. 
Giả sử quỹ đạo chuyển động của bàn tay được một 
tả bằng n điểm P = (p1, p2, ..., pn). Để trích đặc 
trưng, chúng tôi chia quỹ đạo thành k (ví dụ k = 
15) đoạn và mỗi đoạn lấy 1 điểm đại diện sau đó 
tính các đặc trưng sau: 

Tâm của quỹ đạo: 

௖ݔ ൌ
ଵݔ ൅ ଶݔ ൅⋯൅ ௞ݔ

݇
 (1) 

௖ݕ ൌ
ଵݕ ൅ ଶݕ ൅ ⋯൅ ௞ݕ

݇
 (2) 

௖ݖ ൌ
ଵݖ ൅ ଶݖ ൅ ⋯൅ ௞ݖ

݇
 (3) 

Khoảng cách trung bình đến tâm: 

݀̅ ൌ
∑ ݀ሺ݌௜, ܿሻ
௞
௜ୀଵ

݇
 (4) 

với ݀ሺ݌௜, ܿሻ là khoảng cách từ điểm ݌௜ đến tâm ܿ. 

Vận tốc chuyển động tại từng điểm: 

௜ݒ ൌ ௜݌ െ  ௜ିଵ (5)݌

Góc giữa các điểm: 

Tích vô hướng: 

v1 . v2 (6) 

Tích hữu hướng của v1 và v2:  

[v1, v2] (7) 

với v1 là vectơ tạo từ 2 điểm pi và pi-1 và v2 là 
vectơ tạo từ 2 điểm pi và pi+1. 

Như thế, với phương pháp này véc-tơ đặc trưng 
thu được có 3 + 1 + 14*3 + 13 + 13*3 = 98 chiều. 
Để đặc trưng tâm của quỹ đạo bất biến với phép 
tịnh tiến chúng tôi tính vị trí tương đối (hiệu) của 
tâm quỹ đạo so với vị trí của đầu. 

3.1.2 Phương pháp 2 

Phương pháp này tổng hợp các thông tin theo 
thời gian. Với mỗi điểm trong danh sách điểm của 
quỹ đạo (ngoại trừ điểm đầu tiên), ta tính hướng 
chuyển động của quỹ đạo tại điểm này và phân bố 
nó vào một trong 8 hướng ứng với 8 phần trong 
không gian Oxyz. Đếm số lượng điểm rơi vào từng 
phần ta có được một véc-tơ 8 phần tử mô tả quỹ 
đạo của chuyển động. 

3.1.3 Phương pháp 3 

Phương pháp này kết hợp cả phương pháp 1 và 
2. Ý tưởng chính là chia quỹ đạo chuyển động của 
bàn tay thành k (ví dụ k = 4) phần, với mỗi phần ta 
tính 8 đặc trưng theo phương pháp 2. Như vậy, với 
mỗi một mẫu sẽ có tổng cộng 8*k đặc trưng. 
Phương pháp này chính là tổng quát hoá của 
phương pháp 2. Nếu chọn k = 1, ta có kết quả như 
phương pháp 2. 

3.1.4 Phương pháp 4 

Tương tự phương pháp 3, nhưng thay vì đếm số 
lượng điểm rơi vào từng phần, ta sẽ cộng dồn độ 
lớn của gradient tại điểm đang xét. Ý tưởng của 
phương pháp này dựa trên tinh thần của đặc trưng 
cục bộ SIFT (Lowe, 2004). 

3.2 Đặc trưng hình dáng bàn tay 

Ngoài thông tin về quỹ đạo chuyển động của 
tay, hình dáng của bàn tay cũng là một thông tin 
quan trọng để phân biệt từ này với từ khác. Chúng 
tôi đề xuất sử dụng đặc trưng GIST (Oliva và 
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Torralba, 2001) để trích đặc trưng về hình dáng của 
bàn tay tại 3 thời điểm: bắt đầu, ở giữa và kết thúc 
một từ. Trong ngôn ngữ ký hiệu hình dáng bàn tay 
lúc bắt đầu và kết thúc là quan trọng nhất có khả 
năng phân biệt cao. 

Đặc trưng GIST thuộc nhóm đặc trưng biến đổi 
toàn cuc̣ và khai triển chuỗi. Khác với đặc trưng 
SIFT (Lowe, 2004), GIST là một đặc trưng toàn 
cuc̣ biểu diêñ nội dung ảnh đươc̣ Oliva & Torralba 
đề xuất năm 2001. Đặc trưng GIST thể hiện dưới 
daṇg một véc-tơ và mỗi véc-tơ này đươc̣ tı́nh toán 
từ kết quả của việc áp duṇg các bộ loc̣ Gabor lên 
ảnh. Từ dữ liệu ảnh đầu vào, sau khi trı́ch đặc trưng 
se ̃ cho ra một véctơ có 960 chiều. Các bước tiến 
hành như sau: 

 Ảnh đầu vào sau khi đươc̣ tiền xử lý se ̃đươc̣ 
tách ra thành 3 kênh màu Red-Green-Blue riêng 
biệt. 

 Áp duṇg phép biến đổi Fourier trên mỗi 
kênh màu. 

 Ứng với mỗi ảnh Fourier áp duṇg lần lươṭ 
20 bộ loc̣ Gabor lên ảnh. Bộ loc̣ Gabor đươc̣ taọ ra 
ở 3 scales và 8 hướng. Trong đó, scale 1 và scale 2 
sử duṇg 8 bộ loc̣, scale 3 sử duṇg 4 bộ loc̣. 

 Cuối cùng, kết quả của mỗi bộ loc̣ đươc̣ đưa 
qua phép biến đổi Fourier ngươc̣, sau đó chia thành 
16 vùng bằng nhau và trı́ch đặc trưng. Kết quả của 
mỗi vùng là một đặc trưng. 

Như vậy, số chiều của đặc trưng GIST là: 
3*(8+8+4)*16 = 960 chiều. 

4 MÁY HỌC VÉC-TƠ HỖ TRỢ 

4.1 Mô hình máy học véc-tơ hỗ trợ 

Mô hình máy học véc-tơ hỗ trợ (Support vector 
machines hay viết tắt là SVM) là một mô hình học 
tự động do (Vapnik et al., 1995) đề xuất và phát 
triển. Xét bài toán phân lớp tuyến tính nhị phân. 
Cho tập huấn luyện gồm m phần tử: ൛ݔሺଵሻ, ,ሺଶሻݔ … ,
 ሺ௠ሻൟ, mỗi phần tử là một véc-tơ trong không gianݔ
n chiều. Mỗi phần tử thuộc về một trong hai lớp 
(+1: lớp dương, -1: lớp âm) như Hình 2. Nhiệm vụ 
của bài toán phân lớp tuyến tính là tìm một siêu 
phẳng tách rời hai lớp sao cho các phần thuộc cùng 
lớp nằm về một phía của siêu phẳng. Cũng cùng 
một mục tiêu đó, mô hình SVM cho bài toán phân 
lớp tuyến tính nhị phân cũng tìm một siêu phẳng 
tách rời hai lớp dữ liệu. Tuy nhiên, để tăng cường 
khả năng tổng quát hoá, mô hình SVM cố gắng tìm 

một siêu phẳng tối ưu trong tất cả các siêu phẳng 
có khả năng tách rời tập dữ liệu. Siêu phẳng tối ưu 
theo mô hình SVM là siêu phẳng mà khoảng cách 
từ nó đến phần tử gần nó nhất là lớn nhất. Để tìm 
được siêu phẳng tối ưu, ta định nghĩa hai siêu 
phẳng hỗ trợ song song nhau: một cho lớp dương 
ሺ݀ାሻ và một cho lớp âmሺ݀ିሻ: 

ሺ݀ାሻ:	ݔ்ݓ ൅ ܾ ൌ ൅1 (1) 

ሺ݀ିሻ:	ݔ்ݓ ൅ ܾ ൌ െ1 (2) 

trong đó: ݓ là véc-tơ pháp tuyến của 2 siêu phẳng 
và ܾ là hệ số tự do (còn được gọi là độ lệch – bias). 

Không giảm tính tổng quát, ta luôn có thể giả 
sử tất cả các phần tử thuộc lớp âm nằm về bên trái 
của siêu phẳng ݀ି và tất cả các phần tử thuộc lớp 
dương nằm về phía bên phải của siêu phẳng ݀ା. Ta 
sẽ tìm đồng thời ݀ା và ݀ି sao cho khoảng cách 
giữa chúng là lớn nhất. Khoảng cách giữa hai siêu 
phẳng được gọi là lề (margin): 

݊݅݃ݎܽ݉ ൌ
1

‖ݓ‖
 (8) 

Bài toán tối ưu của SVM chính là bài toán quy 
hoạch toàn phương: 

min
௪,௕

1
2
 ଶ (9)‖ݓ‖

với ràng buộc: 

ሺ௜ሻݔ்ݓሺ௜ሻ൫ݕ ൅ ܾ൯ ൒ 1 

trong đó ݕሺ௜ሻ là nhãn hay lớp của phần tử i. 

Giải bài toán tối ưu này ta thu được w và. Để 
dự báo nhãn của một phần tử mới x, ta xét dấu của 
ሺ௜ሻݔ்ݓ ൅ ܾ hay: 

ሻݔሺݐܿ݅݀݁ݎ݌ ൌ ሺ௜ሻݔ்ݓ൫݊݃݅ݏ	 ൅ ܾ൯ (10) 

Trường hợp, dữ liệu không khả tách tuyến tính 
(ta không thể nào tách rời dữ liệu bằng một siêu 
phẳng mà không có phần tử nằm sai phía), mô hình 
SVM có thể mở rộng bằng cách thêm vào mô hình 
các biến lỗi ݖሺ௜ሻ (ta xem khoảng cách từ các phần 
tử nằm sai phía so với siêu phẳng hỗ trợ của chúng 
như là lỗi). Bài toán tối ưu đối với SVM bây giờ 
trở thành bài toán tối ưu 2 mục tiêu: lề lớn nhất và 
lỗi nhỏ nhất. Ta có thể kết hợp 2 mục tiêu lại thành 
một tiêu duy nhất nhờ vào tham số điều chỉnh sự 
kết hợp này. Bài toán tối ưu của SVM trong trường 
hợp này sẽ là: 
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min
௪

1
2
ଶ‖ݓ‖ ൅ ܿ෍ݖሺ௜ሻ

௠

௜ୀଵ

 (11) 

với ràng buộc: 

ሺ௜ሻݔ்ݓሺ௜ሻ൫ݕ ൅ ܾ൯ ൅ ሺ௜ሻݖ ൒ 1 

ሺ௜ሻݖ ൒ 0 

trong đó ݖሺ௜ሻ là biến lỗi được định nghĩa như là 
khoảng cách từ phần tử nằm sai phía đến siêu 
phẳng hỗ trợ của nó và c là hằng số điều chỉnh độ 
rộng của lề và lỗi. Bài toán đối ngẫu của nó: 

min
ఈ

1
2
෍෍ߙ௜ߙ௝ݕ

ሺ௜ሻݕሺ௝ሻݔሺ௜ሻݔሺ௝ሻ
௠

௝ୀଵ

௠

௜ୀଵ

െ෍ߙ௜

௠

௜ୀଵ

 

với ràng buộc: 

෍ߙ௜ݕ
ሺ௜ሻ

௠

௜ୀଵ

ൌ 0 

0 ൑ ௜ߙ ൑ ܿ 

Mô hình SVM cũng có thể được mở rộng để xử 
lý bài toán phân lớp phi tuyến sử dụng kỹ thuật 
hàm nhân (kernel function) trên bài toán đối ngẫu. 
Ta thay tích vô hướng của hai phần tử ݔሺ௜ሻݔሺ௝ሻ 
bằng hàm nhân ܭ൫ݔሺ௜ሻ,  .ሺ௝ሻ൯ݔ

Mô hình SVM được cho là một phương pháp 
tổng quát cho các bài toán của học máy bao gồm: 
phân lớp, hồi quy và ước lượng mật độ xác suất. 
Nếu xét riêng về khả năng giải bài toán phân lớp, 
SVM có tính tổng quát hoá cao (nhờ vào lề lớn) vì 
thế hiệu quả phân lớp luôn bằng hoặc cao hơn các 
phương pháp phân lớp khác. 

Cần phải nhắc lại rằng bài toán tối ưu của SVM 
là bài toán quy hoạch toàn phương. Để giải bài 
toán này, nhiều phương pháp đã được đề xuất và 
công bố trong đó có thể kể đến mô hình SMO 
(Platt, 1998). Một số công trình khác biến đổi một 
ít mô hình SVM để chuyển từ bài toán quy hoạch 
toàn phương sang bài toán hệ phương trình tuyến 
tính (Fung và Mangasarian, 2001) hay cải biên bài 
toán SVM gốc để giải bằng phương pháp lặp 

Newton (Fung và Mangasarian, 2001). Trong 
nghiên cứu này chúng tôi sử dụng bản cài đặt 
libSVM của (Chang và Lin, 2001). Bản cài đặt này 
được cộng đồng học máy xem như là chuẩn cài đặt 
của SVM. 

4.2 Nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu với máy 
học véc-tơ hỗ trợ 

Các đặc trưng được trích ra trong bước trích 
đặc trưng được dùng để biểu diễn các từ ngôn ngữ 
dấu hiệu. Như thế, mỗi từ được biểu diễn bằng một 
véc-tơ đặc trưng có n phần tử. Trong cả ba phương 
pháp trích đặc trưng chúng tôi đề xuất, n có giá trị 
khá lớn nên chỉ cần mô hình SVM tuyến tính là có 
thể phân lớp được dữ liệu. 

Mô hình SVM cơ bản chỉ có thể áp dụng để 
giải quyết bài toán phân lớp nhị phân. Bài toán 
nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu là bài toán đa lớp: 
mỗi từ trong ngôn ngữ dấu hiệu tương ứng với một 
lớp. Trong trường hợp này ta có thể sử dụng một 
trong hai chiến lược: 1 – tất cả hay 1 – 1 để xử lý 
dữ liệu đa lớp. Với chiến lược 1 – tất cả, ta cần xây 
dựng k mô hình SVM ứng với k lớp. Với mô hình 
thứ i, ta xem một lớp i như là lớp dương và các lớp 
khác xem như là lớp âm. Để nhận dạng một phần 
tử dữ liệu mới thuộc lớp nào, ta cho cả k mô hình 
SVM cùng phân lớp phần tử này, sau đó quyết định 
lớp của phần tử mới bằng phương pháp bình chọn 
số đông. Chiến lược 1 – 1 cũng xử lý tương tự. Tuy 

nhiên, ta cần phải xây dựng ܥଶ
௞ ൌ

௞ሺ௞ିଵሻ

ଶ
 mô hình 

tất cả, mỗi mô hình được xây dựng dựa trên dữ liệu 
của hai lớp. 

5 KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

5.1 Dữ liệu 

Dữ liệu được thu thập từ 5 học viên, mỗi người 
đứng cách camera Kinect 2.5m, đứng trực diện với 
camera Kinect. Mỗi người thực hiện 14 ký hiệu đã 
được định nghĩa trước và thực hiện 4 lần với mỗi 
ký hiệu. Camera Kinect sẽ tiến hành thu lại tất cả 
dữ liệu bao gồm ảnh màu, ảnh độ sâu, tọa độ 20 
khớp xương và lưu lại vào tập tin có định dạng 
.xed. Hình 2 minh hoạ một số ngôn ngữ ký hiệu do 
chúng tôi thu thập từ các học viên của trường dạy 
trẻ khuyết tật thành phố Cần Thơ. 
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STT Ký hiệu Ảnh minh họa 

1 Ông 

     

2 Bà 

     

3 Đúng 

     

4 Sai 

     

5 Hiểu 

      

6 Nghĩ 

      

Hình 2: Một số từ trong ngôn ngữ dấu hiệu 

5.2 Kết quả nhận dạng với các phương 
pháp trích đặc trưng khác nhau 

Bảng 1 trình bày kết quả phân lớp (độ chính 
xác phân lớp tổng thể) đối với các phương pháp 
trích đặc trưng khác nhau. Phương pháp 4 cho kết 
quả cao nhất so với các phương pháp 1, 2 và 3. 
Ngoài ra, cũng cần phải chú ý rằng thông tin về 

hình dáng bàn đóng một vai trò khá quan trọng 
trong việc phân biệt từ này và từ khác. Chỉ riêng 
thông tin về hình dáng của bàn tay đã cho kết quả 
80%. Việc kết hợp đặc trưng quỹ đạo chuyển động 
và đặc trưng về hình dáng bàn tay cho kết quả cao 
nhất, đạt 90%. Điều này cho thấy rằng thông tin về 
hình dáng bàn tay đóng vai trò rất quan trọng trong 
việc nhận dạng ngôn ngữ ký hiệu. 
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Bảng 1: so sánh kết quả phân lớp đối với các phương pháp trích đặc trưng 

TT Đặc trưng 
Phương 
pháp 1 

Phương 
pháp 2 

Phương pháp 3 
(k=4) 

Phương pháp 4 
(k=4) 

1 Quỹ đạo 19.64% 30.45% 37.14% 38.93% 
2 Hình dáng bàn tay 80.02% 
3 Quỹ đạo + hình dáng bàn tay 86.93% 87.93% 88.93% 90% 

6 KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Chúng tôi đã trình bày một phương pháp mới 
trong nhận dạng ngôn ngữ dấu hiệu với dữ liệu thu 
thập từ camera Kinect và đặc trưng GIST. Các thực 
nghiệm được thực nghiệm trên tập dữ liệu thật thu 
từ các em học viên trường khuyết tật thành phố 
Cần Thơ. Kết quả thực nghiệm cho thấy rằng 
phương pháp trích đặc trưng quỹ đạo bằng cách kết 
hợp chia đoạn và tổng hợp thông tin theo thời gian 
cho kết quả cao nhất. Việc kết hợp đặc trưng quỹ 
đạo kết hợp với đặc trưng hình dáng bàn tay đã cải 
thiện đáng kể hiệu quả nhận dạng. Với mô hình 
máy học véc-tơ hỗ trợ, độ chính xác phân lớp đạt 
90%. Kết quả này có thể so sánh được với các 
phương hiện nay trong lĩnh vực nhận dạng ngôn 
ngữ dấu hiệu như mô hình Markov ẩn. 

Với kết quả khả quan như thế, chúng tôi sẽ tiếp 
tục nghiên cứu, thực nghiệm với số lượng từ nhiều 
hơn, phức tạp hơn (được thực hiện bằng 2 tay và có 
thể kết hợp với các bộ phận khác của cơ thể). Một 
hướng phát triển khác là nghiên cứu phương pháp 
nhận dạng các từ liên tục nhằm xây dựng thành 
một hệ thống có khả năng giao tiếp với người 
khiếm thính. Chúng dự định thực hiện điều này 
trong các nghiên cứu tiếp theo.  

Cũng cần phải chú ý rằng, các thực nghiệm 
trong bài báo này được thực hiện với camera 
Kinect của Microsoft phiên bản v1. Phiên bản v2 
của Kinect có khả năng định vị các khớp tốt hơn và 
cho phép chụp ảnh màu, ảnh độ sâu rõ hơn. Chúng 
tôi hi vọng rằng kết quả nhận dạng sẽ tốt hơn nếu 
thực nghiệm trên dữ liệu thu nhận với Kinect v2. 
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