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Tóm�tắt:�Nghiên�cứu�này�đề�xuất�một�quy�trình�tự�động�hóa�xử�lý�hồ�sơ,�tài�liệu�nhằm�đáp�
ứng�yêu�cầu�chuyển�đổi�số�trong�quản�trị�đại�học,�đặc�biệt�ở�tầng�nghiệp�vụ.�Trên�cơ�sở�tổng�quan�

các�nghiên�cứu�về�nhận�dạng�ký�tự�quang�học�(OCR),�nhận�dạng�chữ�viết�tay�(HTR),�Document�

AI�và�xử�lý�tài�liệu�có�cấu�trúc,�nghiên�cứu�phân�tích�đặc�thù�nghiệp�vụ�nhập�liệu,�lưu�trữ�và�đối�
chiếu�dữ�liệu�đối�với�văn�bằng,�chứng�chỉ,�bảng�điểm�và�danh�sách�thi�trong�môi�trường�giáo�dục�

đại�học.�Từ�đó,�nhóm�tác�giả�xây�dựng�một�mô�hình�xử�lý�theo�kiến�trúc�mô-đun,�tích�hợp�nhận�

dạng�văn�bản,�mô�hình�ngôn�ngữ�lớn�(LLM),�cơ�chế�hậu�xử�lý�và�khâu�đối�chiếu�có�giám�sát�của�

con�người�nhằm�bảo�đảm�khả�năng�vận�hành�theo�quy�trình�khép�kín�từ�tiếp�nhận�tài�liệu�đến�
chuẩn�hóa�dữ�liệu�đầu�ra.�Kết�quả�thử�nghiệm�trên�dữ�liệu�nghiệp�vụ�thực�tế�cho�thấy�mô�hình�có�

tiềm�năng�giảm�đáng�kể�khối�lượng�nhập�liệu�thủ�công,�đồng�thời�nâng�cao�tính�nhất�quán,�khả�

năng�truy�xuất�và�hiệu�quả�xử�lý�hồ�sơ.�Đóng�góp�chính�của�nghiên�cứu�không�nằm�ở�việc�đề�xuất�
thuật�toán�nhận�dạng�mới,�mà�ở�việc�thiết�kế�và�thử�nghiệm�một�qui�trình�xử�lý�(pipeline)�tích�hợp�

đầu�cuối�(end-to-end)�phù�hợp�với�điều�kiện�quản�lý�đào�tạo�tại�cơ�sở�giáo�dục�đại�học�Việt�Nam.

Từ�khóa:�mô�hình�ngôn�ngữ�lớn�(LLM),�nhận�dạng�ký�tự�quang�học�(OCR),�nhận�dạng�chữ�viết�

tay�(HTR),�quản�lý�đào�tạo,�xử�lý�hồ�sơ,�chuyển�đổi�số

1�Trường�Đại�học�Mở�Hà�Nội,�Hà�Nội,�Việt�Nam

I.�Đặt�vấn�đề

1.1.�Bối�cảnh�nghiên�cứu

Trong�những�năm�gần�đây,�chuyển�

đổi�số�trong�giáo�dục�đại�học�thường�được�

nhấn�mạnh�ở�các�hệ� thống� trên� lớp�giao�

diện� như� cổng� thông� tin� sinh� viên,� hệ�

thống�quản�lý�đào�tạo�trực�tuyến,�diễn�đàn�

học� tập� và�các� nền� tảng� học� tập� (LMS).�

Tuy� nhiên,� ở� tầng� vận� hành,� nhiều� quy�

trình� cốt� lõi� vẫn� phụ� thuộc� vào� tài� liệu�

giấy:�bảng�điểm�được�in�và�lưu�trữ�vật�lý,�

danh�sách�thi�kết�thúc�học�phần�với�phần�

điểm�số�do�giảng�viên�ghi� tay,�văn�bằng�

được�cấp�và�lưu�ở�dạng�bản�cứng�hoặc�bản�

sao�có�công�chứng.�Điều�này�tạo� ra�một�

khoảng�cách�đáng�kể�giữa�hiển�thị�số�hóa�
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trên�các�trạng� thái�vật� lý�của�các� tài�liệu�

liên�quan.

Khoảng�cách�đó�thể�hiện� rõ�nhất�ở�

khâu�nhập�liệu�và�đối�chiếu�dữ�liệu.�Giảng�

viên�hoàn�thành�chấm�thi�trên�phiếu�giấy,�

sau�đó�cán�bộ�quản�lý�hoạt�động�đào�tạo�

phải� nhập� lại� điểm� vào� hệ� thống;� các�

thông�tin�trên�văn�bằng�/�chứng�chỉ�được�

nhập�tay�và�lưu�trữ�trên�các�bảng�Excel�rồi�

mới�cập�nhật�sang�hệ�thống�quản�lý.�Quy�

trình�nhiều�bước�này� không�chỉ� tốn� thời�

gian�và�nhân�lực�mà�còn�gia�tăng�nguy�cơ�

sai� sót,�khiến�dữ� liệu�khó�đạt�mức�chính�

xác�và�nhất�quán�cần�thiết�cho�phân�tích,�

kiểm�định�và�ra�quyết�định�(Barchard�và�

Pace,�2011).

1.2.� Tổng� quan� nghiên� cứu� về�

OCR/HTR�và� trí� tuệ�nhân� tạo�xử� lý� tài�

liệu�(Document�AI)

Sự� phát� triển� của� các� mô� hình� học�

sâu,� đặc� biệt� là� kiến� trúc� CNN,� RNN� và�

Transformer,� đã� giúp� hệ� thống� nhận� dạng�

chữ�viết�tay�đạt�độ�chính�xác�cao�trên�nhiều�

bộ�dữ�liệu�và�ngôn�ngữ�khác�nhau�(Retsinas�

và� cộng� sự,� 2022).� Bên� cạnh� đó,� sự� xuất�

hiện�của�các�mô�hình�thị�giác-ngôn�ngữ�như�

TrOCR,�Donut� và�LayoutLMv3�đã�mở� ra�

hướng�tiếp�cận�mới�trong�bài�toán�hiểu�tài�

liệu�có�cấu�trúc,�không�chỉ�nhận�dạng�ký�tự�

mà�còn� trích�xuất�và� tổ�chức� lại� thông� tin�

theo�ngữ�cảnh� (Kim�và�cộng�sự,�2022;�Li�

và�cộng�sự,�2022;�Huang�và�cộng�sự,�2022).

Nhiều�nghiên�cứu�hiện�nay�tập�trung�

vào�việc�cải�tiến�kiến� trúc�mô�hình�nhận�

dạng�chữ�viết�tay,�đặc�biệt�là�các�mô�hình�

kết�hợp�giữa�CNN�và�RNN,�cùng�với�hàm�

mất�mát�CTC.�Đây�là�hướng�tiếp�cận�kinh�

điển�và�vẫn�giữ�vai�trò�nền�tảng�trong�phần�

lớn� hệ� thống� HTR� hiện� đại.� Một� trong�

những�công�trình�có�ảnh�hưởng�lớn�nhất�là�

nghiên�cứu�của�Graves�và�cộng�sự�(2006),�

trong�đó�nhóm�tác�giả�giới�thiệu�phương�

pháp�CTC,�cho�phép�mô�hình�RNN�xử�lý�

các�chuỗi�đầu�vào�không�được�phân�đoạn�

sẵn.�

Một� nhánh� nghiên� cứu� khác� tập�

trung� vào� tự� động� chấm�bài,� đặc� biệt� là�

chấm�câu� trả� lời�ngắn�của�sinh�viên�dựa�

trên� nội� dung� ngữ� nghĩa.� Hướng� này�

không�trực�tiếp�xử�lý�chữ�viết�tay,�nhưng�

liên�quan�chặt�chẽ�đến�việc�đánh�giá�nội�

dung� sau� khi� văn� bản� đã� được� số� hóa.�

Tổng� quan� toàn� diện� nhất� về� lĩnh� vực�

này�được�trình�bày�trong�nghiên�cứu�của�

Burrows�và�cộng�sự�(2015),�mô�tả�các�xu�

hướng,�phương�pháp�và�thách�thức�trong�

chấm�bài�tự�động.

Một�hướng� nghiên�cứu� quan� trọng�

khác�tập�trung�vào�số�hóa�các�tài�liệu�lịch�

sử,�tài�liệu�hành�chính�và�những�kho�lưu�

trữ�quy�mô�lớn.�Các�công�trình�trong�lĩnh�

vực� này� thường� xoay� quanh� việc� phân�

tích�bố�cục� tài�liệu,�xây�dựng�bộ�dữ�liệu�

gán� nhãn� (ground� truth)� và� thiết� kế� các�

quy�trình�OCR/HTR�hoàn�chỉnh�để�xử�lý�

lượng�tài�liệu�đa�dạng�và�phức�tạp.�Trong�

số�đó,�Aletheia�là�một�ví�dụ�tiêu�biểu.�Công�

cụ�này,�được�mô� tả�chi� tiết� trong�nghiên�

cứu� của�Clausner� và�cộng� sự� (2011),�hỗ�

trợ�mạnh�mẽ�việc�tạo�dữ�liệu�gán�nhãn�và�

quản�lý�bố�cục�tài�liệu.�Nhờ�tính�linh�hoạt�

và�độ�chính�xác�cao,�Aletheia�đã�trở�thành�

lựa� chọn� phổ� biến� trong� nhiều� dự� án� số�

hóa�quy�mô�lớn�trên�thế�giới.

Mặc�dù�các�hệ�thống�OCR/HTR�đã�

đạt�những�tiến�bộ�đáng�kể,�việc�ứng�dụng�

các�công�nghệ�này�trong�bối�cảnh�quản�lý�

đào�tạo�tại�Việt�Nam�vẫn�còn�hạn�chế.�Các�

tài�liệu�đặc�thù�như�danh�sách�thi�có�điểm�

ghi�tay,�văn�bằng�và�chứng�chỉ�với�trường�

viết� tay� không� đồng� nhất,� hay� bản� quét�

có�dấu�xác�nhận�chồng�lấn,�đặt�ra�những�
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thách�thức�riêng�mà�các�hệ�thống�xử�lý�tài�

liệu�thông�dụng�chưa�giải�quyết�triệt�để.

Khoảng� trống� nghiên� cứu� không�

chủ� yếu� nằm�ở� thuật� toán�nhận� dạng�ký�

tự�đơn�lẻ,�mà�ở�sự�thiếu�vắng�các�pipeline�

xử�lý�đầu�cuối�tích�hợp�phân�tích�bố�cục,�

nhận�dạng�nội�dung,�trích�xuất� thông�tin�

có�cấu�trúc�và�kết�nối�với�hệ�thống�quản�

lý�đào�tạo.�Nghiên�cứu�này�tập�trung�lấp�

khoảng� trống�đó� thông�qua� việc� thiết�kế�

và�thử�nghiệm�một�quy�trình�tích�hợp�phù�

hợp�với� dữ� liệu�nghiệp� vụ� thực� tế� trong�

giáo�dục�đại�học,�thay�vì�đặt�mục�tiêu�đề�

xuất�một�kiến�trúc�nhận�dạng�mới.

II.�Cơ�sở�lý�thuyết

2.1.� Các� công� nghệ� OCR� /� HTR�

thời�kỳ�đầu�

Trong�bối�cảnh�lịch�sử�phát�triển�của�

OCR�và�HTR,�các�kiến�trúc�dựa�trên�CNN,�

RNN�và�hàm�mất�mát�CTC�đã�đóng�vai�trò�

như�nền�tảng�kỹ�thuật�chủ�đạo�trong�hơn�

một�thập�niên,�giúp�hệ�thống�đạt�được�độ�

chính�xác�cao�trên�nhiều�bộ�dữ�liệu�và�ngôn�

ngữ�khác�nhau�(Graves�và�cộng�sự,�2006;�

Shi�và�cộng�sự,�2017).�Các�mô�hình�kinh�

điển� như�CRNN� tận� dụng�CNN� để� trích�

xuất�đặc�trưng�không�gian�từ�ảnh�văn�bản,�

RNN� (thường� là� LSTM� hoặc� BiLSTM)�

để�mô�hình�hóa�quan�hệ�tuần�tự�giữa�các�

bước� trong� chuỗi� và� CTC� để� cho� phép�

huấn�luyện�trên�các�chuỗi�chưa�được�căn�

chỉnh�tường�minh�ở�mức�ký�tự�(Graves�và�

cộng�sự,�2006;�Shi�và�cộng�sự,�2017).�Tuy�

nhiên,�khi�yêu�cầu�về�khả�năng�xử�lý�chuỗi�

dài,� tài� liệu� nhiều� dòng�và� tích� hợp� ngữ�

cảnh� ngôn� ngữ� ngày� càng� tăng,� các� hạn�

chế�cố�hữu�của�kiến�trúc�tuần�tự�dựa�trên�

RNN�dần�bộc�lộ,�tạo�điều�kiện�cho�sự�xuất�

hiện�của�các�mô�hình�mới�dựa�trên��cơ�chế�

chú�ý�(attention)�và�Transformer,�trong�đó�

cơ�chế�chú�ý�(self-attention)�dần�thay�thế�

vai�trò�trung�tâm�của�RNN�trong�việc�mô�

hình�hóa�phụ� thuộc�dài�hạn�(Vaswani�và�

cộng�sự,�2017)

2.2.� Attention� trong� kiến� trúc�

Transformer

Cơ� chế� attention� được� giới� thiệu�

trong�công�trình�của�Vaswani�và�cộng�sự�

(2017)�và�trở�thành�nền�tảng�của�hầu�hết�

các�mô�hình�ngôn�ngữ�và�thị�giác�hiện�đại.�

Về�mặt�tính�toán,�mỗi�vector�đầu�vào�được�

chiếu�qua�ba�ma�trận�trọng�số�để�tạo�ra�ba�

vector� tương�ứng� là�Query� (Q),�Key�(K)�

và�Value� (V);�khi�xét� trên� toàn�bộ�chuỗi�

đầu�vào�gồm�nhiều�token,�ba�tập�biểu�diễn�

này� được� tổ� chức� thành� các� ma� trận� Q,�

K,�V.�Điểm�attention�được�tính�theo�công�

thức�chuẩn�hóa:

trong�đó�d_k�là�số�chiều�của�vector�khóa,�

được�dùng�để�điều�chỉnh�độ�lớn�của�tích�

vô� hướng� nhằm� tránh� hiện� tượng� giá� trị�

gradient� bị� bão� hòa� trước� khi� qua� hàm�

softmax�(Vaswani�và�cộng�sự,�2017).

Trong�phạm�vi�nghiên�cứu�này,�cơ�

chế� attention� không� được� phân� tích� như�

một�thành�phần�nội�tại�có�thể�can�thiệp�ở�

mức�mô�hình,�mà�được�trình�bày�như�cơ�

sở�lý�thuyết�để�lý�giải�khả�năng�mô�hình�

ngôn�ngữ�lớn�hỗ�trợ�trích�xuất�và�tổ�chức�

lại� thông� tin� từ� dữ� liệu� OCR/HTR.� Bài�

báo�khai�thác�mô�hình�ngôn�ngữ�lớn�ở�vai�

trò�hỗ� trợ�diễn�giải�ngữ�cảnh,�chuẩn�hóa�

trường� dữ� liệu� và� giảm� sai� lệch� cục� bộ�

sau�bước�nhận�dạng�và�truy�cập�thông�qua�

giao�diện�API.�Vì�vậy,�phần�cơ�sở�lý�thuyết�

được�giới�hạn�ở�mức�làm�rõ�nguyên�lý�liên�

quan,� không�đi� sâu�vào�các� chi� tiết�kiến�

trúc� nội� bộ� của� dịch� vụ�mô� hình� không�
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phải�là�đối�tượng�kiểm�soát�trực�tiếp�của�

nghiên�cứu.

III.�Phương�pháp�nghiên�cứu

3.1.�Quy�trình�nghiên�cứu

Quy�trình�nghiên�cứu�được�xây�dựng�

theo�trình�tự�từ�nhận�diện�vấn�đề�thực�tiễn,�

tổng�quan�các�công�trình�về�OCR,�HTR�và�

xử�lý�tài�liệu�bằng�AI,�đến�đề�xuất�mô�hình�

và�triển�khai�thử�nghiệm.�Trên�cơ�sở�phân�

tích� nghiệp� vụ� quản� lý� đào� tạo,� nghiên�

cứu�xác�định�các�nhóm�tài�liệu�trọng�tâm�

và�các�điểm�nghẽn�trong�nhập�liệu,�từ�đó�

hình� thành�yêu�cầu�đối� với�một�pipeline�

xử�lý�có�khả�năng�vận�hành�thực�tế.�Chuỗi�

xử� lý� được� thiết� kế� qua� các� bước:� tiếp�

nhận� tài� liệu;� phân� loại� biểu�mẫu;� nhận�

dạng�văn�bản�in�và�chữ�viết�tay;�xây�dựng�

nhắc� lệnh� (prompt)� theo� từng� loại� biểu�

mẫu�để�hướng�dẫn�mô�hình�ngôn�ngữ�lớn�

trích�xuất�và�tổ�chức�thông�tin;�hậu�xử�lý�

và�chuẩn�hóa�dữ�liệu;�đối�chiếu�thủ�công;�

đồng�bộ�vào�hệ�thống�quản�lý�đào�tạo.

Hình�1.�Quy�trình�nghiên�cứu

Bên�cạnh�tổng�quan�tài�liệu�và�phân�

tích�nghiệp�vụ,�nghiên�cứu�sử�dụng�phương�

pháp�thiết�kế-phát�triển�hệ�thống�gắn�với�

thử� nghiệm� ứng� dụng� trên� dữ� liệu� thực.�

Chuỗi�xử�lý�AI�được�tổ�chức�theo�hướng�

kết�hợp�nhận�dạng�tự�động�với�kiểm�soát�

của�con�người�trước�khi�ghi�nhận�dữ�liệu,�

nhằm�bảo�đảm�độ�tin�cậy�nghiệp�vụ.�Tổng�

quan� tài� liệu� trong�nghiên�cứu�này�được�

thực�hiện�theo�phương�pháp�khảo�cứu�có�

định�hướng.

Trên� cơ� sở� thiết� kế� đó,� hệ� thống�

được�xây�dựng�thử�nghiệm�và� triển�khai�

trên�dữ�liệu�thực�tế�để�đo�lường�hiệu�quả�

xử� lý.� Các� chỉ� báo� sử� dụng� trong� đánh�

giá� bao� gồm�mức�độ� nhận�dạng� và�điền�

đúng� trường� thông� tin� (được� xác� định�

thông�qua� đối� chiếu�với�dữ� liệu�nguồn),�

thời�gian�xử�lý,�và�chi�phí�ước�tính.�Đây�là�

đánh�giá�theo�tiếp�cận�ứng�dụng�và�phản�

ánh�hiệu�quả�vận�hành�trên�dữ� liệu�triển�

khai�cụ�thể;�trong�khi�các�chỉ�số�học�thuật�

như�Character�Error�Rate�(CER)�và�Word�

Error�Rate�(WER)�được�ghi�nhận�là�hướng�

đánh�giá�cần�bổ�sung�khi�có�bộ�dữ�liệu�gán�

nhãn�chuẩn�hóa�hơn.

IV.�Kết�quả�và�bàn�luận

4.1.� Phân� tích� nghiệp� vụ� xử� lý�

OCR�/�HTR

Mô� hình� xử� lý� OCR/HTR� được�

phân� tích� như�một� chuỗi� các� khối� chức�

năng�chính�sau:

Tiếp�nhận�dữ�liệu�đầu�vào:�thu�nhận�

ảnh�chụp,�bản�scan�hoặc�tệp�PDF�của�hồ�

sơ,�giấy�tờ.

� Phân� loại� tài� liệu:� nhận� diện� nhóm�

biểu�mẫu� như� bảng� điểm,� văn� bằng� hoặc�

chứng�chỉ�để�lựa�chọn�hướng�xử�lý�phù�hợp.

Lựa�chọn�prompt�xử�lý:�định�hướng�

quá�trình�nhận�dạng�và�trích�xuất�thông�tin�

theo�từng�loại�tài�liệu.

Nhận� dạng� OCR/HTR:� trong� quy�

trình�triển�khai�thực�tế,�hệ�thống�sử�dụng�

Gemini� API� kết� hợp� langchain-google-

genai�để�đồng�thời�nhận�dạng�văn�bản�và�
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trích�xuất�có�cấu�trúc�các�trường�thông�tin;�

Google�Vision�được�sử�dụng�trong�một�số�

trường�hợp�thử�nghiệm�bổ�sung�để�so�sánh�

kết�quả�nhận�dạng�thuần�túy�trước�khi�đưa�

qua�bước�suy�luận�ngữ�cảnh.

Hậu� xử� lý� và� chuẩn� hóa:� hiệu�

chỉnh�định�dạng,�đối�sánh�ngữ�cảnh�và�

tổ�chức�lại�dữ�liệu�theo�các�trường�thông�

tin�cần�thiết.

Hỗ�trợ�suy�luận�ngữ�nghĩa:�dùng�mô�

hình�ngôn�ngữ�lớn�để�hỗ�trợ�diễn�giải�kết�

quả�nhận�dạng�và�giảm�sai�lệch�cục�bộ.

Kiểm� tra� thủ� công:� rà� soát� và� xác�

nhận� dữ� liệu� trước� khi� tích� hợp� vào� hệ�

thống�quản�lý�đào�tạo.

Cách�phân�tách�này�giúp�làm�rõ�mối�

quan�hệ�giữa�đầu�vào,�quá�trình�xử�lý�và�

đầu�ra�của�mô�hình�đề�xuất.

Hình�2.�Mô�hình�phân�tích�nghiệp�vụ�xử�lý�OCR�/�HTR
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4.2.�Kết�quả�phát�triển�hệ�thống

Hệ� thống� được� xây� dựng� với� bốn�

nhóm� chức� năng� nhận� dạng� chính:� văn�

bằng/chứng� chỉ� (loại� chỉ� có� chữ� in;� loại�

kết�hợp�chữ�in�và�chữ�viết�tay),�căn�cước�

công�dân,�giấy�phép�lái�xe,�và�danh�sách�

thi�có�điểm�thi�kết�thúc�học�phần�do�giảng�

viên�ghi�tay.�Công�nghệ�lõi�là�Gemini�API�

với�khả�năng�xử�lý�đa�phương�thức,�đảm�

nhiệm� đồng� thời� vai� trò� nhận� dạng� văn�

bản�và�trích�xuất�thông�tin�có�cấu�trúc�từ�

ảnh�tài�liệu.

Hệ�thống�web�được�phát�triển�bằng�

Django;�các�tệp�văn�bằng�và�hồ�sơ�tiếng�

Việt� (ảnh�riêng� lẻ�hoặc� lô�ZIP�chứa�ảnh/

PDF)�được�nạp�lên�và�đẩy�vào�hàng�đợi�

xử� lý� nền� thông� qua� Celery� với� Redis�

làm� trình�môi� giới� thông� điệp� (message�

broker).�Đối�với�mỗi�tài�liệu,�hệ�thống�tự�

động�phân�loại�biểu�mẫu�và�lựa�chọn�nhắc�

lệnh� phù�hợp� trước�khi�gọi�Gemini�API,�

nhằm�hướng�dẫn�mô�hình�trích�xuất�đúng�

các� trường� thông� tin� theo� cấu� trúc� được�

định�nghĩa�trước�bằng�Pydantic.

Hình�3.�Kiến�trúc�hệ�thống�xử�lý�OCR/�HTR�kèm�nền�tảng�phát�triển

Trong� lớp�xử�lý�nền,� các�tác�vụ� sử�

dụng� Pillow� để� tiền� xử� lý� ảnh,� Pandas�

và�Openpyxl�để� chuẩn�hóa,� tổng�hợp�dữ�

liệu,� sau� đó� gọi�API� Gemini� thông� qua�

thư� viện� Google-generativeai� kết� hợp�

Langchain-Google-genai� để� nhận� dạng�

và�trích�xuất�có�cấu�trúc�các�trường�thông�

tin�quan�trọng�của�văn�bằng,�dữ�liệu�được�

ràng�buộc�cấu�trúc�dữ�liệu�(schema)�bằng�

Pydantic.�Kết�quả�OCR� /�HTR�trước�khi�

ghi� nhận� chính� thức� được� đưa� lên� một�

màn� hình� đối� chiếu,�nơi� nhân� viên�nhập�

liệu�có�thể�quan�sát�song�song�văn�bản�gốc�

và�kết�quả�nhận�dạng,�chỉnh�sửa�thủ�công�

những�lỗi�còn�lại�và�xác�nhận.

Chỉ� sau� khi� được� xác� nhận,� dữ�

liệu� đã� hiệu� chỉnh� mới� được� đồng� bộ�

tự� động� vào� hệ� thống� LMS� (hệ� thống�

quản� lý� học� tập)� và� hệ� thống� thông� tin�

đào� tạo� (SIS),� phục� vụ� cập� nhật� điểm,�

điều� kiện� tốt� nghiệp� và� lưu� trữ� hồ� sơ�

văn� bằng.� Toàn� bộ� mô� hình� ứng� dụng�

vận�hành�trên�nền�tảng�Python�với�stack�

Django�4.2.11,�Celery�5.3.6,�Redis�5.0.1,�
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4.3.�Đánh�giá�và�thử�nghiệm

4.3.1.�Độ�chính�xác�nhận�dạng

Bảng�1.�Độ�chính�xác�nhận�dạng�theo�từng�loại�hồ�sơ,�tài�liệu

Loại�hồ�sơ�/�giấy�tờ Số�lượng Tỉ�lệ�%�chính�xác Lỗi�nhận�dạng�gặp�phải

Văn�bằng�/�chứng�chỉ�(chữ�in) 102 100% Không�có
Văn�bằng�/�chứng�chỉ�(viết�tay) 112 99.1% Dấu�thanh�không�rõ
Căn�cước�công�dân 88 100% Không�có
Danh�sách�thi 215 99.5% Ký�tự�giảng�viên�tự�quy�ước
Bằng�lái�xe 118 100%
Tổng�số 635 >�99%

Hình�4.�Hai�trường�hợp�nhận�dạng�chưa�chính�xác�trên�bảng�điểm,�văn�bằng

pandas� 2.2.2,� openpyxl� 3.1.2,� Pillow�

10.3.0,� google-generativeai� 0.6.0,�

langchain-google-genai�2.1.12,�pydantic�

2.5.0� và� python-dotenv� 1.0.1� cho� cấu�

hình�bảo�mật,�cho�phép�xử�lý�lô�tài�liệu�

quy�mô�lớn�mà�vẫn�đảm�bảo�độ� tin�cậy�

và� khả� năng� kiểm� soát� của� con� người�

trong�quy�trình�xác�thực�hồ�sơ,�tài�liệu.

Trong�quá�trình�nhận�dạng�văn�bằng,�

hệ�thống�gặp�khó�khăn�chủ�yếu�khi�xử�lý�

các�mẫu�có�chữ�viết�tay,�được�quét�từ�bản�

sao,�hoặc�lẫn�dấu�xác�nhận�sao�y�khiến�đặc�

trưng�thị�giác�bị�nhiễu.�Đối�với�nhận�dạng�

bảng�điểm�và�danh�sách�thi,�sai�sót�thường�

phát� sinh�do�giảng� viên� sử� dụng�các�nét�

gạch� không� tuân� thủ�quy� ước,� làm�giảm�

tính�nhất�quán�của�dữ� liệu�đầu�vào.�Cần�

lưu�ý�rằng�kết�quả�độ�chính�xác�được�báo�

cáo�phản�ánh�hiệu�quả�xử�lý�ở�cấp�trường�

thông� tin� sau� khâu� đối� chiếu� nghiệp� vụ,�

không�phải�chỉ�số�lỗi�ký�tự�(CER)�hay�lỗi�

từ�(WER)�đo�trên�bộ�dữ�liệu�gán�nhãn�độc�

lập.�Vì�vậy,�các�kết�quả�này�cần�được�hiểu�

trong�giới�hạn�của�nghiên�cứu�ứng�dụng�

và� là�cơ�sở�để� tiếp� tục� thiết�kế�đánh�giá�

chặt�chẽ�hơn�ở�nghiên�cứu�tiếp�theo.

4.3.2.�Chi�phí�và�thời�gian�xử�lý

Kết� quả� thử� nghiệm� cho� thấy� toàn�

bộ�quy�trình�xử�lý�635�ảnh�hồ�sơ,�giấy�tờ�

được� hoàn� thành� trong� khoảng� 35� phút,�

bao�gồm�thời�gian�tiếp�nhận�dữ�liệu,�xếp�

hàng�tác�vụ,�nhận�dạng,�hậu�xử�lý�và�đối�

chiếu�kết�quả.�Ở�cấu�hình�thử�nghiệm�hiện�

tại,�hệ�thống�xử�lý�theo�lô�với�quy�mô�tối�

đa� khoảng� 100� ảnh� cho�mỗi� tệp� nén� tại�

một�thời�điểm,�qua�đó�bảo�đảm�sự�ổn�định�

của�hàng�đợi�xử�lý�và�khả�năng�kiểm�soát�
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chất� lượng� đầu� ra� trong� môi� trường� vận�

hành�thực�tế.

Xét�theo�cấu�hình�thử�nghiệm,�khối�

lượng�xử�lý�đối�với�bảng�điểm�được�ước�

lượng�ở�mức�khoảng�300�-�320�token�cho�

mỗi�ảnh,�với�đầu�ra�trung�bình�khoảng�10�

token;�trong�khi�đó,�đối�với�văn�bằng�và�

chứng�chỉ�có�đầu�ra�gồm�khoảng�5�trường�

thông�tin�cơ�bản�như�họ�tên,�ngày�sinh,�tên�

văn�bằng�hoặc�chứng�chỉ,�hạng�tốt�nghiệp�

và�năm�cấp�bằng,�khối�lượng�xử�lý�được�

ước�lượng�vào�khoảng�350�token�cho�mỗi�

ảnh,�với�đầu�ra�trung�bình�khoảng�25�-�40�

token.� Theo�mức�giá� tham� khảo� của�mô�

hình� Google� Gemini� 2.5� Flash,� khoảng�

0,30�USD� cho� 1� triệu� token� đầu� vào� và�

2,50�USD� cho� 1� triệu� token� đầu� ra,� chi�

phí� thực� tế� phụ� thuộc� vào� cơ� cấu� token�

và�cấu�hình�gọi�mô�hình.�Trên�cơ�sở�ước�

lượng�của�đợt� thử�nghiệm�gồm�635�ảnh,�

tổng�khối�lượng�xử�lý�vào�khoảng�2�triệu�

token,�trong�đó�token�đầu�vào�chiếm�trên�

90%,�nên�tổng�chi�phí�tính�toán�chưa�đến�

1�USD.�Cách�tính�này�cho�thấy�mô�hình�có�

khả�năng�vận�hành�với�chi�phí�thấp�trong�

bối� cảnh� xử� lý�hồ� sơ,� giấy� tờ� ở� quy�mô�

nghiệp�vụ.

Kết� quả� này� cho� thấy�mô� hình� đề�

xuất�khả�thi�về�mặt�thời�gian�xử�lý�và�chi�

phí�trong�bối�cảnh�nghiệp�vụ.�Tuy�nhiên,�

nghiên� cứu� chưa� thực� hiện� đối� sánh� có�

kiểm� soát� với� các� hệ� thống� OCR/HTR�

khác�trên�cùng�bộ�dữ�liệu�chuẩn�hóa.�Do�

đó,�kết�quả�hiện�mang�giá�trị�bằng�chứng�

triển�khai�ứng�dụng�và� là� tiền�đề�cho�so�

sánh�hệ�thống�trong�nghiên�cứu�tiếp�theo.

V.�Kết�luận

5.1.�Kết�luận�chung

Nghiên� cứu� đã� đề� xuất� và� thử�

nghiệm�một�quy� trình�tự�động�hóa�xử�lý�

hồ�sơ,� tài�liệu�trong�quản�lý�đào�tạo�dựa�

trên�sự�kết�hợp�giữa�OCR/HTR,�mô�hình�

ngôn�ngữ�lớn�và�khâu�hậu�kiểm�có�giám�

sát.�Trên�cơ�sở�phân� tích�đặc�thù�nghiệp�

vụ�trong�môi�trường�giáo�dục�đại�học,�mô�

hình�được�thiết�kế�theo�hướng�xử�lý�khép�

kín� từ� tiếp� nhận� tài� liệu,� phân� loại� biểu�

mẫu,� nhận� dạng� nội� dung,� hậu� xử� lý� và�

chuẩn� hóa,�đối� chiếu� thủ�công�đến�đồng�

bộ�dữ�liệu�vào�hệ�thống�quản�lý�đào�tạo.�

Kết�quả�thử�nghiệm�bước�đầu�cho�thấy�hệ�

thống�đạt� hiệu� quả�cao� trên� nhiều�nhóm�

hồ� sơ� phổ� biến,� góp� phần� rút� ngắn� thời�

gian�xử�lý,�giảm�khối�lượng�nhập�liệu�thủ�

công� và�nâng�cao� tính�nhất�quán�của�dữ�

liệu�quản�trị.

5.2.�Hạn�chế�và�hướng�phát�triển

Bên� cạnh� các� kết� quả� đạt� được,�

nghiên�cứu�vẫn�còn�một� số�hạn�chế.�Thứ�

nhất,�quy�mô�mẫu�thử�nghiệm�chưa�đủ�lớn�

để�phản�ánh�đầy�đủ�mức�độ�đa�dạng�của�

tài�liệu�thực�tế.�Thứ�hai,�việc�đánh�giá�chủ�

yếu�dựa�trên�hiệu�quả�vận�hành�ở�cấp�ứng�

dụng,�chưa�triển�khai�các�chỉ�số�học�thuật�

chuẩn�như�CER,�WER�hay� phép� so�sánh�

đối�chứng�trên�bộ�dữ�liệu�gán�nhãn�độc�lập.�

Thứ�ba,� chưa� thực�hiện�so� sánh�hệ� thống�

với�các�công�cụ�OCR/HTR�khác�trên�cùng�

điều�kiện�thử�nghiệm.�Trong�thời�gian�tới,�

nghiên�cứu�cần�mở�rộng�bộ�dữ�liệu�kiểm�

thử,�xây�dựng�dữ�liệu�chuẩn�(ground-truth)�

chuẩn� hóa,� bổ� sung� CER/WER� và� thực�

hiện�so�sánh�đối�chứng�nhằm�nâng�cao�tính�

học�thuật�và�sức�thuyết�phục�của�kết�quả.

5.3.�Đóng�góp�của�nghiên�cứu

Đóng�góp�của�nghiên�cứu�được�thể�

hiện� trên� ba�phương�diện� chính.�Về�mặt�

lý�luận,�bài�báo�góp�phần�hệ�thống�hóa�cơ�
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sở�nghiên�cứu�về�OCR,�HTR�và�xử�lý�tài�

liệu�bằng�AI�trong�bối�cảnh�giáo�dục�đại�

học.�Về�mặt�phương�pháp,�nghiên�cứu�đề�

xuất� và� thử� nghiệm�một� quy� trình�xử� lý�

(pipeline)�tích�hợp�đầu�cuối�(end-to-end),�

kết�hợp�nhận�dạng�tự�động,�hậu�kiểm�bán�

tự�động�và�kiểm�soát�nghiệp�vụ�của�con�

người,�phù�hợp�với�đặc�thù�dữ�liệu�tại�Việt�

Nam.�Về�mặt�thực�tiễn,�hệ�thống�đã�được�

triển�khai�và�cho�thấy�tiềm�năng�hỗ�trợ�tự�

động�hóa�nhập�liệu,�chuẩn�hóa�hồ�sơ�và�kết�

nối�với�hệ�thống�quản�lý�đào�tạo�trong�môi�

trường�nghiệp�vụ�thực�tế,�tạo�tiền�đề�cho�

các�bước�phát�triển�tiếp�theo�hướng�đến�hệ�

sinh�thái�quản�trị�đại�học�thông�minh.
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AUTOMATING�DOCUMENT�PROCESSING�IN�
EDUCATIONAL�RECORDS�MANAGEMENT�USING�
OCR,�HTR,�AND�LARGE�LANGUAGE�MODELS

Nguyen�Huu�Toan1,�Dang�Hai�Dang1,�Luu�Tien�Trung1,�Vo�Thi�Linh�Tra1

Abstract:�This�study�proposes�an�automated�document�processing�pipeline�to�address�

digital�transformation�requirements�at�the�operational�level�of�higher�education�institutions.�

Building�on�a�review�of�research�in�optical�character�recognition�(OCR),�handwritten�text�

recognition�(HTR),�Document�AI,�and� structured�document�processing,� the�study�analyzes�

the� speci�c� work�ow� of� data� entry,� storage,� and� veri�cation� for� academic� credentials,�

transcripts,�and�examination� lists.�A�modular�system�architecture�is�proposed,�integrating�

text�recognition,�large�language�model�(LLM)-based�information�extraction,�post-processing,�

and�human-in-the-loop�veri�cation�within�a�closed-loop�pipeline�from�document�ingestion�

to�structured�data�output.�The�main�contribution�lies�not�in�a�novel�recognition�algorithm,�

but�in�the�design�and�end-to-end�integration�of�a�pipeline�suited�to�the�data�characteristics�

of�Vietnamese�higher�education�administration.�Pilot�results�on�635�real-world�documents�

demonstrate� the� system’s� potential� for� reducing� manual� data� entry� workload,� improving�

data�consistency,�and�enabling�seamless�integration�with�learning�management�and�student�

information�systems.

Keywords:� large� language�model�(LLM),�optical�character� recognition� (OCR),�handwritten�

text�recognition�(HTR),�records�management,�digital�transformation
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