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PHÂN LOẠI CHỮ SỐ CHO CÁC CAMERA NHẬN DIỆN  

BIỂN SỐ GIAO THÔNG TẠI VIỆT NAM  
 

Lê Hữu Tôn*, Nguyễn Hoàng Hà 

Trường Đại học Khoa học và Công nghệ Hà Nội  

 

TÓM TẮT 
Nhận dạng ký tự là một bài toán nghiên cứu quan trọng và được áp dụng trong nhiều bài toán thực 

tế, trong đó có bài toán nhận dạng các biển số xe cho các camera giám sát giao thông. Các bài toán 

nhận dạng thường xây dựng một mô hình phân loại cho tất cả các lớp. Tuy nhiên, độ khó để phân 

loại các lớp ký tự là không đồng đều, một số ký tự dễ bị phân loại nhầm hơn các kí tự khác. Việc 

xây dựng một mô hình phân loại duy nhất cho tất cả các lớp ký tự dẫn đến việc dự đoán các lớp ký 

tự có độ chính xác rất khác nhau. Trong bài báo này, chúng tôi trình bày một phương pháp giúp cải 

thiện độ chính xác trong việc nhận dạng các kí tự khó bằng cách xây dựng một bộ phân loại 2 lớp. 

Trong đó, bộ phân loại thứ nhất được áp dụng cho tất cả các loại ký tự, bộ phân loại thứ 2 có tác 

dụng phân loại lại các ký tự khó, nhằm sửa lại những lỗi phân loại của bộ phân loại thứ nhất. Thực 

nghiệm trên 2 tập dữ liệu SHVN và tập dữ liệu các chữ số trích xuất từ camera nhận dạng biển số tại 

Việt Nam cho thấy phương pháp được đề xuất giúp cải thiện độ chính xác của 1 số ký tự đến 1,4%. 

Từ khóa: Xử lý hình ảnh; nhận dạng ký tự; mạng nơron tích chập; học sâu; phân loại hình ảnh 
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CHARACTER RECOGNITION FOR LICENSE PLATE RECOGNITION 

TRAFFIC CAMERA IN VIETNAM 

 
Le Huu Ton*, Nguyen Hoang Ha 

University of Science and Technology of Hanoi 

 

ABSTRACT 
Optical Character Recognition (OCR) is an active research direction with many practical 

applications, including digital character classification for license plate recognition on traffic 

cameras. The OCR models usually deploy a single classifier for all the categories in the dataset. 

However, the classification difficulties among all the classes in the dataset are different, some 

characters are easier to be misclassified compared to the others. Due to this reason, the 

classification performances across the classes are not equal. In this paper, we deploy a 2-stage 

classifier in order to improve the classification accuracy for difficult classes. The first classifier is 

used to classify all the classes while the second one is used only for difficult classes, in order to 

refine the predictions made by the first classifier. The experiment results on two datasets SVHN 

and license plate characters demonstrate that the proposed method helps to enhance the 

classification accuracy of some difficult classes by 1.4%.  

Keywords: Image processing; optical character recognition; convolutional neural network; deep 

learning; image classification. 
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1. Giới thiệu 

Phân loại ký tự là một bài toán nghiên cứu 

quan trọng và được áp dụng trong nhiều ứng 

dụng thực tế, trong đó có bài toán nhận dạng 

các biển số xe cho các camera giám sát giao 

thông. Trong bài toán phân loại, các mô hình 

phân loại thường nhận đầu vào là một ảnh ký 

tự và dự đoán xem ký tự chứa trong ảnh là ký 

tự nào. Trong những năm qua, đã có nhiều 

phương pháp được công bố để giải quyết các 

bài toán này. Các phương pháp này thường 

được chia làm hai hướng chính. Hướng thứ 

nhất sử dụng các đặc trưng thủ công như các 

đoạn ký tự [1], nét chữ [2] hoặc các điểm đặc 

trưng [3] để trích xuất các vector đặc trưng 

của từng ký tự và dùng các vector đặc trưng 

này để nhận dạng ký tự. Ở hướng nghiên cứu 

thứ hai, các công bố thường sử dụng thuật 

toán học sâu với mạng nơron tích chập 

(convolutional neural network - CNN) để 

nhận dạng ký tự. Một số công bố tiêu biểu có 

thể kể đến như mạng AlexNet [4], MobileNet 

[5] hay Population Based Augmentation [6]. 

Nhận dạng chữ số là bài toán riêng trong nhận 

dạng ký tự, trong đó mỗi ảnh đầu vào sẽ 

thuộc vào một trong 10 ký tự từ 0 đến 9. Tính 

chất của 10 lớp chữ số này là khác nhau: ví dụ 

số lượng mẫu trong tập dữ liệu, mối quan hệ 

giữa các lớp cũng như sự chồng chéo giữa các 

lớp dữ liệu là khác nhau. Do vậy, một số lớp 

chữ số trở nên khó nhận dạng hơn các lớp chữ 

số khác. Vấn đề này là một trong những đặc 

tính về mất cân bằng dữ liệu được mô tả trong 

[7]. Một số phương pháp được giới thiệu để 

giải quyết vấn đề này như AdaBoost [8] hay 

ensemble-based classifiers [9]. Tuy nhiên, các 

phương pháp này chưa được áp dụng thử 

nghiệm trên các tập dữ liệu nhận dạng chữ số.  

Để nâng cao độ chính xác của các lớp chữ số 

khó trong bài toán phân loại chữ số, chúng tôi 

đề xuất mô hình sử dụng kết hợp 2 bộ phân 

loại CNN. Bộ thứ nhất được sử dụng để phân 

loại tất cả các lớp chữ số. Bộ thứ hai được 

dùng riêng để phân loại các lớp chữ số khó. 

Tùy vào kết quả phân loại của bộ CNN thứ 

nhất, mô hình sẽ lựa chọn một số ảnh thuộc 

các lớp chữ số khó nhận dạng để nhận dạng 

lại. Thực nghiệm trên hai tập dữ liệu "The 

Street View House Number" [10] và bộ dữ 

liệu các chữ số trong biển số xe cho thấy 

phương pháp đề xuất giúp tăng khả năng nhận 

diện các ký tự khó lên đến 1,4%, là một tỷ lệ 

đáng kể khi trong thực tế việc cải thiện từng 

phần trăm khi độ chính xác vượt 90% thường 

rất khó khăn. Theo tìm hiểu của chúng tôi, 

đây là lần đầu tiên phương pháp kể trên được 

áp dụng cho hai tập dữ liệu  này.  

Phần còn lại của bài báo được trình bài như 

sau. Phương pháp phân loại ảnh chữ số sử 

dụng hai bộ CNN được trình bày trong phần 

2. Phần 3 giới thiệu và phân tích các kết quả 

thực nghiệm. Cuối cùng, phần 4 đưa ra kết 

luận về phương pháp được đề xuất.  

2. Phương pháp nghiên cứu 

Trong phần này chúng tôi trình bày phương 

pháp đề xuất nhằm cải thiện độ chính xác của 

một số lớp ký tự khó nhận diện. Hầu hết các 

phương pháp nhận diện ký tự hiện nay đều sử 

dụng thuật toán học sâu với mô hình mạng 

nơron tích chập CNN. Đặc điểm của phương 

pháp này là các mô hình có khả năng tự học 

các đặc trưng tốt nhất của tập dữ liệu huấn 

luyện và tiến hành phân loại. Khi huấn luyện 

một mô hình nhằm phân loại tất cả các chữ số 

(0-9), mạng CNN sẽ cố học những đặc trưng 

để phân loại tất cả các kí tự này dựa trên một 

hàm tối ưu nhằm thu được tỉ lệ nhận diện cao 

nhất trên toàn tập dữ liệu. Tuy nhiên, tùy vào 

các tập dữ liệu khác nhau, độ khó trong việc 

phân loại các lớp ký tự là khác nhau. Việc 

huấn luyện mô hình để học các đặc trưng sử 

dụng chung cho tất cả các lớp ký tự dẫn đến 

độ chính xác của các lớp ký tự cũng khác 

nhau. Một số lớp ký tự dễ phân biệt sẽ cho độ 

chính xác cao, trong khi đó, các ký tự khó phân 

biệt sẽ có độ chính xác thấp hơn. Việc gia tăng 

độ phức tạp của mạng CNN (gia tăng số lớp, 

số bộ lọc ở mỗi lớp) thường làm tăng đáng kể tốc  
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Hình 1. Các bước xử lý chính của phương pháp 

độ tính toán và nhiều khi không giải quyết 

triệt để vấn đề (do mô hình vẫn học các đặc 

trưng tốt nhất cho cả bộ dữ liệu chứ không tập 

trung giải quyết các lớp dữ liệu khó). Xuất 

phát từ nguyên nhân trên, chúng tôi đề xuất 

sử dụng thêm một mạng CNN được huấn 

luyện riêng cho các ký tự khó. Sau khi sử 

dụng một mạng CNN chung (sau đây gọi là 

CNN-1) để phân loại các ký tự, chúng tôi lọc 

ra những trường hợp các kí tự khó, có độ 

chính xác thấp và đưa vào bộ CNN thứ hai 

(sau đây gọi là CNN-2). Do mạng CNN-2 

được huấn luyện chỉ để nhận dạng các ký tự 

khó, nó sẽ cố học các đặc trưng tốt nhất để nhận 

dạng các ký tự khó này (thay vì các đặc trưng 

để nhận dạng tất cả các ký tự), độ chính xác 

trong việc nhận diện các ký tự khó được cải 

thiện đáng kể. Các bước thực hiện chính của 

phương pháp được mô tả như trong hình 1. 

- Huấn luyện một mạng CNN chung để 

nhận diện các lớp ký tự: Đối với các bài 

toán phân loại ký tự có nhiều mô hình CNN 

đã được giới thiệu với độ phức tạp và hiệu 

năng khác nhau. Trong khuôn khổ bài báo 

này, chúng tôi sử dụng 2 mạng CNN là 

MobileNet [5] và AlexNet [4], đây đều là các 

mạng CNN đơn giản hoặc có tốc độ tính toán 

nhanh, giúp các bộ nhận dạng ký tự có khả 

năng đáp ứng yêu cầu chạy trong thời gian 

thực. Chúng tôi hiểu rõ, đây không phải là 

những mạng CNN có độ chính xác cao nhất 

hay chạy nhanh nhất cho tập dữ liệu nhận 

dạng chữ số. Các mạng này được lựa chọn 

với mục đích kiểm tra tính hiệu quả của mô 

hình CNN 2 lớp so với việc sử dụng 1 mô 

hình CNN duy nhất.  

- Xác định các ký tự khó nhận diện: Việc 

xác định các ký tự khó nhận diện phụ thuộc 

vào từng tập dữ liệu và ứng dụng. Trong 

nghiên cứu của chúng tôi, việc xác định này 

được dựa vào ma trận nhầm lẫn (confusion 

matrix). Với mỗi bài toán, dữ liệu thường 

được chia làm 3 phần, tập huấn luyện 

(training data), tập dữ liệu xác thực 

(validation data) và tập dữ liệu kiểm thử 

(testing data). Mô hình được huấn luyện dựa 

trên dữ liệu huấn luyện và được lựa chọn dựa 

trên độ chính xác trên tập dữ liệu xác thực. 

Mô hình có độ chính xác cao nhất trên bộ dữ 

liệu xác thực được chọn làm mô hình cuối 

cùng. Mô hình này sẽ được kiểm nghiệm trên 

tập dữ liệu kiểm thử để đưa ra độ chính xác 

cuối cùng của mô hình. Thông thường, các 

tập dữ liệu huấn luyện, xác thực được lựa 

chọn sao cho chúng có cùng tính chất, độ 

phức tạp, độ phân bố so với bộ dữ liệu kiểm 

thử. Sau khi mô hình được huấn luyện, chúng 

tôi tính toán ma trận nhầm lẫn của mô hình 

trên tập dữ liệu xác thực và từ đó tìm ra các 

lớp chữ số hay bị nhầm lẫn với nhau. Chúng 

tôi sẽ huấn luyện thêm bộ phân loại CNN-2 

để kiểm tra lại kết quả nhận diện các lớp chữ 

số khó này.  

- Huấn luyện mạng CNN để nhận diện các 

ký tự khó: Sau khi đã xác định được các lớp 

chữ số khó nhận diện hoặc hay bị nhầm lẫn 

với nhau, chúng tôi sử dụng các chữ số thuộc 

lớp này để xây dựng bộ phân loại CNN-2 

dành cho các lớp chữ số khó. Chúng tôi vẫn 

sử dụng lại các tập dữ liệu huấn luyện, xác 

thực và kiểm thử như bước trước để xây dựng 

bộ phân loại CNN này. Tuy nhiên, thay vì sử 

dụng toàn bộ các lớp dữ liệu, chúng tôi chỉ sử 

dụng các lớp chữ số khó, có độ chính xác thấp 

để huấn luyện bộ nhận diện này. Ở bước này, 

chúng ta có thể sử dụng một mạng CNN có 
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cấu trúc giống hoặc khác so với bộ CNN-1 sử 

dụng ở bước một. Tuy nhiên, để kết quả thực 

nghiệm được đánh giá một cách khách quan 

và không phụ thuộc vào việc lựa chọn cấu 

trúc mạng CNN, chúng tôi sử dụng chung cấu 

trúc mạng CNN đã sử dụng ở bước một với 

thay đổi duy nhất là thay đổi số lượng đầu ra 

(output) của mạng CNN. 

- Kết hợp hai bộ CNN để tăng độ chính 

xác: ở bước này, chúng tôi giả thiết bộ CNN-

2 sẽ có độ chính xác cao hơn so với bộ CNN-

1 trong việc phân loại các lớp chữ số khó. Giả 

thiết này là khả thi do bộ CNN-2 được huấn 

luyện để tối ưu hóa khả năng nhận diện cho 

các ảnh thuộc các lớp chữ số này, thay vì tối 

ưu khả năng nhận diện cho tất cả các lớp chữ 

số. Vấn đề đặt ra là làm thế nào để xác định 

những ảnh nào cần phân loại lại bằng bộ 

CNN-2. Với mỗi ảnh đầu vào, bộ phân loại 

CNN-1 sẽ trả về xác suất mà ảnh đầu vào 

thuộc từng lớp chữ số. Kết quả nhận diện cuối 

cùng sẽ được chọn là lớp chữ số có xác suất 

cao nhất. Mục đích của bộ CNN-2 là phân 

loại lại các ảnh thuộc các lớp chữ số khó phân 

loại. Nhằm tránh khỏi việc bộ CNN-2 phân 

loại lại các ảnh thuộc các lớp chữ số khác, 

chúng tôi lựa chọn chỉ phân loại lại những 

ảnh mà hai xác suất cao nhất được đề xuất với 

bộ CNN-1 đều thuộc vào các lớp chữ số khó 

và hay bị nhận dạng nhầm.  

3. Kết quả và bàn luận 

Tập dữ liệu: Để minh họa cho mô hình phân 

loại của mình, chúng tôi sử dụng 2 tập dữ liệu 

sau đây: 

- Tập dữ liệu "The Street View House 

Number (SVHN)" [10]. Đây là tập dữ liệu 

chứa các ảnh chữ số trong thế giới thực. Tập 

dữ liệu này được thu thập từ các ảnh số nhà 

của thuộc Google Street View. Mỗi ảnh trong 

tập SVHN có kích thước 32 x 32. SVHN bao 

gồm 73.257 ảnh trong tập huấn luyện và 

26.032 ảnh trong tập kiểm thử. Chúng tôi sử 

dụng một phần dữ liệu trong tập huấn luyện để 

xây dựng bộ xác thực với tỷ lệ 8-2, 58.606 ảnh 

được sử dụng để huấn luyện mô hình, 14.651 

ảnh được sử dụng để xác thực mô hình.  

- Tập dữ liệu chữ số trong biển số xe tại Việt 

Nam: đây là tập dữ liệu được thu thập từ các 

camera nhận diện biển số tại Việt Nam, bao 

gồm cả biển số xe ô tô và biển số xe máy. Các 

ảnh trong bộ dữ liệu này có kích thước 30 x 

50. Để thống nhất với bộ dữ liệu SVHN, 

chúng tôi chỉ tiến hành nhận diện các chữ số 

và tạm thời bỏ qua các kí tự. Bộ dữ liệu bao 

gồm 21.900 ảnh, với 10 lớp chữ số (0-9). 

Trong thực nghiệm của mình, chúng tôi sử 

dụng 14.235 ảnh để huấn luyện mô hình, 

3.285 ảnh để xác thực mô hình và 4.380 ảnh 

để kiểm thử mô hình. Các ảnh trong bộ dữ 

liệu được thu bởi nhiều camera, trong các 

điều kiện ánh sáng khác nhau, các ảnh có nền 

ảnh (background) khá đồng nhất do đều được 

cắt ra từ biển số xe. Tuy nhiên, do đặc điểm 

các ảnh được trích xuất từ các xe đang chuyển 

động, nên các ảnh đều bị ảnh hưởng ít nhiều 

bởi nhiễu chuyển động. Do ảnh hưởng của 

nhiễu chuyển động, một số chữ số dễ bị nhầm 

sang chữ số khác, đặc biệt là lớp chữ số 5 và 

6 (ví dụ ảnh số 5 trong hàng 2, hình 2b). Đặc 

điểm này hiếm khi xảy ra với các bộ dữ liệu 

ảnh tĩnh khác. 

Một số mẫu ảnh trong 2 tập dữ liệu này được 

minh họa như trong hình 2. 

- Xây dựng bộ CNN-1 cho tất cả các lớp 

chữ số: Ở bước này chúng tôi dùng dữ liệu 

huấn luyện để xây dựng các mô hình nhận 

diện có thể nhận diện tất cả lớp chữ số. Mô 

hình nhận diện được lựa chọn là mô hình có 

độ chính xác nhận diện cao nhất trong tập xác 

thực. Độ chính xác của các bộ nhận diện này 

được thể hiện trong bảng 1. Chúng ta có thể 

thấy hầu hết các phương pháp đều cho độ 

chính xác trên 90%. Độ chính xác trên tập dữ 

liệu biển số xe có độ chính xác cao hơn so với 

tập SVHN do tính chất của tập dữ liệu. Các 

chữ số trong bộ dữ liệu biển số xe thường dễ 

phân biệt hơn, sử dụng cùng một phông chữ 

và nền cũng ít nhiễu hơn. 
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Bảng 1. Độ chính xác của bộ nhận dạng chữ số 

của hai mạng AlexNet, MobileNet với hai tập dữ 

liệu SVHN và biển số xe 

Tập dữ liệu AlexNet MobileNet 

SVHN 93,67 (%) 91,53 (%) 

Biển số xe 97,26 (%) 98,52 (%) 

- Xác định các lớp chữ số khó nhận diện. 

Để xác định các lớp chữ số khó nhận diện, 

chúng ta dựa vào ma trận nhầm lẫn của bộ 

CNN-1 trên bộ dữ liệu xác thực. Hình 3 thể 

hiện ma trận nhầm lẫn của các bộ nhận dạng 

trên 2 tập dữ liệu khác nhau.  

Đối với tập dữ liệu SVHN, chúng ta có thể 

thấy 1 số lớp dữ liệu có độ nhận diện chính 

xác chưa cao như số 3 (88,1%), số 8 (88,6%). 

Trong đó có 3,1% số 3 bị nhầm thành số 5, 

2,2% số 5 bị nhầm sang số 3, 4,4% số 8 bị 

nhầm thành số 6, 2,2% số 6 bị nhầm thành số 

8. Như vậy, chúng ta có thể xây dựng thêm bộ 

CNN-2 để phân biệt các lớp chữ số 3 và 5, 6 

và 8. Chúng tôi lựa chọn xây dựng bộ phân 

loại cho chữ số 6 và 8. Bộ phân loại các lớp 

chữ số 3 và 5 có thể làm tương tự. Những ảnh 

nào mà bộ phân loại đầu tiên CNN-1 trả về 

hai xác suất cao nhất là 6 và 8 sẽ được đưa 

vào kiểm tra lại sử dụng bộ CNN-2. Trong 

thực nghiệm của chúng tôi, có 846/1155 trên 

tổng số 26032 ảnh trong bộ kiểm thử phải 

chạy qua bộ CNN-2 với lần lượt các mạng 

AlexNet và MobileNet. Điều này dẫn đến thời 

gian tính toán tăng thêm 3,2% và 4,4%. 

Đối với tập dữ liệu biển số, việc xác định các 

lớp chữ số khó phân loại là phức tạp hơn. 

Thay vì có 2 lớp kí tự hay bị phân loại nhầm 

cho nhau như tập SVHN, tập dữ liệu biển số 

có 3 lớp kí tự hay bị nhầm lẫn chéo với nhau. 

Ví dụ, có 4,2% số 5 bị nhầm sang số 6, 3,2% 

số 6 bị nhầm sang số 5, 2,2% số 6 bị nhầm 

sang số 8, 1,5% số 8 bị nhầm sang số 6. Do 

đó, với tập dữ liệu này chúng tôi xác định 3 

lớp kí tự khó phân biệt là lớp chữ số 5, lớp 

chữ số 6 và lớp chữ số 8. Bộ phân loại thứ 2 

sẽ được dùng để phân loại 3 lớp chữ số ở trên. 

Những ảnh nào mà bộ phân loại đầu tiên 

CNN-1 trả về hai xác suất cao nhất trùng với 

các tập sau sẽ được đưa vào phân loại lại bởi 

bộ phân loại thứ hai: (5,6), (6,8) và (5,8). 

Trong thực nghiệm của chúng tôi, có 183/256 

trên tổng số 4380 ảnh trong bộ kiểm thử phải 

chạy qua bộ CNN-2 với lần lượt các mạng 

AlexNet và MobileNet. Điều này tương 

đương với việc thời gian tính toán tăng thêm 

4,2% và 5,8%. 

Độ chính xác của các bộ phân loại thứ 2 này 

được thể hiện trong bảng 2. Có thể thấy độ 

chính xác của bộ phân loại này thường cao 

hơn độ chính xác của bộ phân loại đầu tiên do 

chỉ phải tập trung phân loại một số ít các lớp 

dữ liệu.  

Kết hợp hai bộ CNN để tăng độ chính xác. 

Do bộ CNN-2 thường có độ chính xác cao 

hơn bộ CNN-1, kết hợp 2 bộ nhận dạng nhìn 

chung giúp gia tăng độ chính xác của toàn hệ 

thống. Hình 4 thể hiện ma trận nhầm lẫn của 

2 tập dữ liệu trước và sau khi kết hợp với bộ 

phân loại CNN-2. Độ chính xác trong việc 

phân loại các lớp chữ số khó tăng lên đáng kể. 

Bảng 3 thể hiện độ chính xác trong việc phân 

loại các lớp chữ số khó cũng như tổng hợp 

thời gian tính toán cần tăng thêm do việc sử 

dụng 2 bộ CNN. Có thể thấy, với phương 

pháp được đề xuất, độ chính xác cho các lớp 

chữ số khó tăng lên khoảng 1,4% với yêu cầu 

tăng thêm 4,4% thời gian tính toán. 

 
Hình 2. Bộ dữ liệu sử dụng trong thực nghiệm: (a) SVHN, (b) biển số xe 
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Bảng 2. Độ chính xác của bộ nhận dạng các lớp 

chữ số khó của hai mạng AlexNet, MobileNet với 

hai tập dữ liệu SVHN và biển số xe 

Tập dữ liệu AlexNet MobileNet 

SVHN (6-8) 96,1 (%) 95,7 (%) 

Biển số xe (5,6,8) 98,86 (%) 99,12 (%) 

Như vậy, liệu tăng thêm số lớp các mạng 

CNN có tiếp tục cải thiện độ chính xác của 

mô hình? Chúng tôi đã thử nghiệm sử dụng 

thêm 1 lớp CNN thứ 3 để phân loại lại các 

chữ số khó này nhưng độ chính xác của mô 

hình gần như không cải thiện. Với cả 2 bộ dữ 

liệu, nghiên cứu ma trận nhầm lẫn sau khi sử 

dụng mạng CNN 2 lớp cho thấy, ngoài các 

lớp chữ số khó đã được chọn để phân loại ở 

mạng CNN-2 không còn lớp chữ số nào có độ 

chính xác thấp hơn hẳn các lớp khác. Việc 

huấn luyện thêm một lớp CNN thứ 3 lại cho 

các lớp chữ số khó không cải thiện được độ 

chính xác so với lớp CNN-2. Thêm nữa, 

phương pháp được đề xuất chỉ thích hợp nếu 

như tìm được một số lớp chữ số hay bị nhầm 

với nhau. Nếu một lớp chữ số có độ chính xác 

thấp nhưng ma trận nhầm lẫn phân bố đều 

cho các lớp chữ số khác thì sẽ khó ra quyết 

định huấn luyện lớp CNN-2 cho những lớp 

chữ số nào. Do vậy, chúng tôi đề xuất chỉ 

dừng lại ở việc sử dụng 2 lớp CNN, thay vì 

tiếp tục gia tăng số lớp của CNN của mô hình.  

4. Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi đã trình bày 

phương pháp sử dụng mạng CNN 2 lớp để cải 

thiện độ chính xác của một số lớp dữ liệu khó 

phân loại. 

 
Hình 3. Ma trận nhầm lẫn của bộ nhận dạng CNN-1 với tập dữ liệu xác thực:  

(a) SHVN và MobileNet, (b) biển số xe và AlexNet 

 
Hình 4. Ma trận nhầm lẫn của mô hình MobileNet trên tập dữ liệu SVHN:  

(a) sử dụng 1 mạng CNN-1, (b) kết hợp 2 mạng CNN 
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Hình 5. Ma trận nhầm lẫn của mô hình AlexNet trên tập dữ liệu biển số xe: 

 (a) sử dụng 1 mạng CNN-1, (b) kết hợp 2 mạng CNN 

Bảng 3. Độ chính xác của bộ phân loại các kí tự khó và thời gian tính toán cần tăng thêm

 AlexNet [4] MobileNet [5] 

1 bộ CNN  2 bộ CNN Thời gian  1 bộ CNN  2 bộ CNN Thời gian 

SVHN (6-8) 91,9 (%) 92,75 (%) +3,2 (%) 88 (%) 89,9(%) +4,4 (%) 

Biển số xe (5,6,8) 93,2 (%) 95,1 (%) +4,2 (%) 96,8 (%) 97,5 (%) +5,8 (%) 

Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp 

này giúp gia tăng độ chính xác của các lớp dữ 

liệu này lên khoảng 1,4% với thêm 4,4% thời 

gian tính toán. Nên nhớ rằng, khi độ chính xác 

vượt ngưỡng 95%, việc cải thiện dù chỉ 1% độ 

chính xác là vô cùng khó khăn. Tính hiệu quả 

của phương pháp được chứng minh trên tập dữ 

liệu nhận dạng các chữ số, tuy nhiên, phương 

pháp có thể áp dụng cho nhiều bộ dữ liệu khác 

nhau khi mà độ khó trong việc nhận dạng các 

lớp dữ liệu không đồng đều. 
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