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TÓM TẮT 

Luận án nghiên cứu và phát triển một hệ thống hỗ trợ chẩn đoán Ung Thư Vú 
(UTV) dựa trên Trí Tuệ Nhân Tạo (AI), nhằm nâng cao độ chính xác chẩn đoán và 
giảm tải cho bác sĩ trong bối cảnh số ca mắc UTV tại Việt Nam ngày càng gia tăng, 
trong khi nguồn lực y tế còn hạn chế. Luận án tập trung vào ba hướng nghiên cứu 
chính: thu thập – xử lý dữ liệu hình ảnh X-quang vú, phân loại UTV bằng các mô 
hình học sâu, và xây dựng hệ thống chẩn đoán từ xa dựa trên AI. 

Trong phần thu thập và tiền xử lý ảnh, luận án sử dụng nhiều bộ dữ liệu lớn như 
MIAS, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo và ảnh thu trực tiếp từ Bệnh viện Ung Bướu 
TP.HCM. Các kỹ thuật xử lý ảnh nâng cao như cân bằng histogram, điều chỉnh 
gamma, colormap và trích xuất vùng ROI (vùng tổn thương) được áp dụng để cải 
thiện chất lượng ảnh đầu vào. Kết quả cho thấy các bước tiền xử lý đóng vai trò quan 
trọng, giúp tăng độ chính xác phân loại thêm 5–8%. 

Trong phần phân loại ảnh, luận án thử nghiệm nhiều kiến trúc học sâu gồm 
VGG16, ResNet, DenseNet và EfficientNet. Ảnh sau tiền xử lý được đưa vào mô 
hình để giải quyết các bài toán: phát hiện có/không UTV, phân loại các dạng tổn 
thương (u, vôi hóa, bất đối xứng…), và đánh giá mức độ nguy cơ theo hệ thống 
BIRADS. Mô hình tinh chỉnh cho kết quả nổi bật: khoảng 95% độ chính xác cho phân 
loại tổn thương và khoảng 92.6% cho phân loại BIRADS, cao hơn rõ rệt so với nhiều 
phương pháp truyền thống. 

Điểm nổi bật của luận án nằm ở quy trình hoàn chỉnh từ dữ liệu đến mô hình, bao 
gồm: thu thập – chuẩn hóa ảnh – trích xuất ROI – huấn luyện mô hình – đánh giá – 
triển khai. Ngoài ra, luận án còn phát triển hệ thống chẩn đoán từ xa, cho phép bác sĩ 
tải ảnh DICOM/JPEG lên máy chủ, hệ thống AI sẽ tự động phân loại và trả kết quả. 
Hệ thống tích hợp PACS, giao diện web và module AI, giúp hỗ trợ bác sĩ tuyến dưới, 
giảm tải bệnh viện lớn và tăng khả năng tiếp cận y tế vùng xa. 

Cuối cùng, luận án khẳng định tính khả thi của việc ứng dụng AI trong chẩn đoán 
UTV tại Việt Nam, đồng thời đề xuất hướng phát triển: mở rộng dữ liệu từ nhiều bệnh 
viện, cải tiến mô hình đa ảnh (CC/MLO), tích hợp attention để tăng độ nhạy phát hiện 
vi vôi hóa, và triển khai thử nghiệm lâm sàng thực tế. 
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ABSTRACT 

This dissertation focuses on developing an AI-based system for classifying breast 
lesion classes to support breast cancer diagnosis. This can improve diagnostic 
accuracy and reduce the workload for radiologists in Vietnam, where breast cancer 
cases are rapidly increasing every day. Moreover, the dissertation covers three main 
research directions: data acquisition and preprocessing of mammograms; breast 
cancer classification using deep learning models; and the development of a remote 
AI-based diagnostic system. 

In the data acquisition and preprocessing phase, large datasets such as MIAS, 
CBIS-DDSM, VinDr-Mammo, as well as real mammograms collected from Ho Chi 
Minh City Oncology Hospital have been used. Moreover, advanced image-processing 
techniques such as histogram equalization, gamma correction, colormap 
enhancement, and ROI (Region of Interest) extraction are applied for improving the 
quality of input images. Experimental results show that preprocessing plays a 
important role, particularly the classification accuracy achieved about 5% to 8%. 

In the classification phase, multiple deep learning architectures including 
VGG16, ResNet, DenseNet, and EfficientNet are considered and developed. In 
particular, images after preprocessing and enhancing are fed into these models to 
solve tasks such as detecting the presence of breast cancer; classifying different lesion 
types (mass, calcification, asymmetry, etc.); and assessing cancer risk according to 
the BIRADS system. Fine-tuned models achieve notable performance: around 95% 
accuracy for lesion classification and around 92.6% accuracy for BIRADS 
classification, significantly higher than many traditional approaches. 

A major contribution of this dissertation is establishing a complete end-to-end 
pipeline from data collection, standardization, ROI extraction, model training, 
evaluation, to deployment. Furthermore, the dissertation has developed a remote AI-
based diagnostic platform that allows doctors to upload DICOM/JPEG mammograms 
to a server, where the AI system automatically analyzes and returns diagnostic results. 
The system integrates PACS, a web interface, and AI processing modules, providing 
support for lower-tier hospitals, reducing workload for central hospitals, and 
improving healthcare access in remote regions. 

The dissertation concludes by confirming the feasibility of applying AI to breast 
cancer diagnosis in Vietnam and suggests future directions: expanding datasets from 
more hospitals, improving multi-view (CC/MLO) processing, integrating attention 
mechanisms to enhance microcalcification detection, conducting clinical tests to 
validate real-world performance. 
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Chương 1  

GIỚI THIỆU TỔNG QUAN 

1.1. TÍNH CẤP THIẾT CỦA ĐỀ TÀI 

UTV là bệnh dẫn tới tử vong cao nhất đối với phụ nữ trên toàn thế giới, với số 

lượng ca bệnh ngày càng gia tăng, cả trong nhóm người trẻ tuổi. Theo những thống 

kê về bệnh ung thư gần đây [1], tại Việt Nam mỗi năm có khoảng 22.000 trường hợp 

được phát hiện mắc UTV và có hơn 9.000 trường hợp tử vong, chiếm 25,8% tổng số 

trường hợp bệnh ung thư ở nữ giới. Hơn nữa, theo số liệu của BV Bạch Mai tại Việt 

Nam, gần 70% bệnh nhân UTV được chẩn đoán và phát hiện ở giai đoạn muộn (giai 

đoạn 3-4), giảm đáng kể khả năng chữa trị thành công. Nguyên nhân chính có thể là 

do thiếu hệ thống sàng lọc quy mô lớn và nguồn lực chuyên môn cao còn hạn chế. 

Hơn nữa, BV Bạch Mai tiếp nhận hơn 5.000 bệnh nhân mỗi ngày, gây áp lực lớn cho 

các BS chẩn đoán hình ảnh [2]. 

Nguyên nhân gây ra bệnh UTV rất đa dạng và khó xác định, gồm những yếu tố 

như tuổi tác, di truyền, hormone, lối sống và có thể cả yếu tố môi trường sống. Những 

yếu tố khác ví dụ như tuổi sinh sản và cho con bú  cũng có tác động tới tỷ lệ nguy cơ 

UTV [3]-[8]. Về mặt y khoa, UTV có thể có nguyên nhân từ các tế bào phát triển bất 

thường trong mô tuyến vú. Những tế bào này có khả năng xâm lấn vào các mô lân 

cận hoặc di căn tới các cơ quan khác. UTV được phân chia thành nhiều dạng khác 

nhau, trong đó UTV loại biểu mô xâm lấn là phổ biến và nguy hiểm nhất. May mắn 

thay, nếu được phát hiện và chẩn đoán từ giai đoạn sớm, bệnh UTV có khả năng được 

chữa trị hiệu quả và có tỷ lệ sống cao [9]-[11]. 

Bảng 1.1  Những yếu tố làm tăng nguy cơ UTV [6] 

Nhóm yếu tố Yếu tố có khả năng làm tăng nguy cơ UTV 
Nội tiết tố và 
sinh sản 

Tuổi của kỳ kinh nguyệt đầu tiên sớm 
Tuổi của kỳ kinh nguyệt cuối cùng muộn 
Lần đầu tiên có thai ở độ tuổi muộn (sau 30 tuổi) 
Không có thai 
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Tình trạng sau mãn kinh 
Sử dụng thuốc tránh thai  
Các liệu pháp hormone thay thế 

Yếu tố sinh lý và 
tình trạng sức 
khỏe 

Lớn tuổi (nguy cơ tăng từ 35 tuổi) 
Tiền sử trong gia đình có trường hợp bệnh UTV 
UTV, buồng trứng và nội mạc trong quá khứ 
Xuất hiện những thay đổi lành tính ở vú, dẫn đến tăng sản không 
điển hình 
Tiếp xúc bức xạ ion, ví dụ như liệu pháp điều trị ung thư hạch 
Hodgkin 
Tăng trưởng nhanh ở tuổi thiếu niên và tăng trưởng cao ở tuổi 
trưởng thành 
Nhiễm vi-rút gây ung thư (ví dụ: Epstein-Barr) 

Dinh dưỡng 
 

Chế độ ăn kiêng kiểu phương Tây 
Ăn quá nhiều chất béo (mỡ động vật) 
Tiêu thụ nhiều thịt chiên và thịt đỏ 
Lượng sắt cao 
Sự phát triển thừa cân/béo phì sau mãn kinh 
Tiêu thụ ít rau và trái cây tươi 
Lượng phytoestrogen hấp thụ thấp 

Những yếu tố 
khác có liên 
quan đến lối 
sống 

Thường xuyên uống rượu 
Hoạt động thể chất kém 
Làm việc ban đêm 

Theo thống kê, trên toàn thế giới có hàng triệu phụ nữ mắc bệnh UTV hàng năm 

[3]. Điều này cho thấy sự quan trọng trong vấn đề nâng cao nhận thức về căn bệnh 

này, cũng như tầm soát và điều trị sớm. Ở Việt Nam, hàng năm hơn 22.000 ca mắc 

bệnh với hơn 9.000 trường hợp tử vong do bệnh UTV [1]. Trong khi, trên toàn cầu, 

con số ca tử vong năm 2022 là 670.000 [12]. Tại Mỹ, trong năm 2024 có 313.510 ca 

UTV được phát hiện trong tổng số 2.001.140 ca ung thư và trong số ca UTV có 42.780 

ca tiên lượng tử vong [3]. Rõ ràng UTV cho thấy rất nguy hiểm, do vậy việc chẩn 

đoán được thực hiện sớm sẽ cho khả năng trị khỏi là rất cao. Cụ thể, nếu chẩn đoán 

và phát hiện UTV ở giai đoạn đầu sẽ đạt tỷ lệ chữa khỏi lên tới 80%, còn giai đoạn 2 

thì chiếm khoảng 60% khả năng chữa khỏi [11]. 

Tỷ lệ UTV ở phụ nữ đang có chiều hướng gia tăng [1], khiến việc phát hiện sớm 

và xác định loại ung thư để điều trị trở nên hết sức quan trọng. Chẩn đoán sớm giúp 

quá trình điều trị được thực hiện hiệu quả và dễ dàng hơn, nâng cao tỷ lệ chữa khỏi. 
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Bên cạnh việc chú ý đến các biểu hiện trong cuộc sống, tầm soát ung thư thường 

xuyên là yếu tố rất quan trọng để phát hiện sớm bệnh. Tuy nhiên, do nhiều lý do, 

nhiều người không thực hiện tầm soát định kỳ 1-2 lần mỗi năm. Hơn nữa, việc tầm 

soát ban đầu có thể không phát hiện ra ung thư do hạn chế về thiết bị, công nghệ hoặc 

các nguyên nhân khác. Khi bệnh có biểu hiện rõ ràng để BS chẩn đoán, thường đã ở 

giai đoạn muộn, gây khó khăn cho điều trị và giảm khả năng chữa khỏi. Do đó, ứng 

dụng công nghệ, đặc biệt là TTNT, đang đóng vai trò trọng yếu trong việc hỗ trợ BS 

phát hiện sớm ung thư, đồng thời giúp đưa ra các khuyến nghị y khoa để điều trị kịp 

thời. Hiện nay, các phương pháp chẩn đoán hình ảnh thường được áp dụng trong 

khám sàng lọc UTV gồm chụp X-quang vú, chụp cắt lớp, siêu âm và chụp cộng hưởng 

từ. 

Hiện nay, X-quang vú vẫn đang là phương pháp khám bệnh để tầm soát UTV 

hiệu quả và phổ biến nhất. Để hỗ trợ BS chẩn đoán dựa trên hình ảnh X-quang, các 

phương pháp XLA UTV đóng vai trò quan trọng [13]. Cụ thể, các phương pháp lọc 

ảnh, tăng cường ảnh giúp làm rõ hình ảnh, và phương pháp phân đoạn dò biên giúp 

tách biệt các vật thể nghi là khối u để phân tích đánh giá. 

Trong vài năm gần đây, TTNT đã được ứng dụng vào các hệ thống chẩn đoán từ 

xa được coi là một bước đột phá trong các ứng dụng y tế [14]. Đặc biệt, các nghiên 

cứu gần đây từ Đức, Hàn Quốc, Thụy Điển và một số quốc gia khác đã chứng minh 

AI không chỉ gia tăng độ chính xác trong phát hiện sớm UTV lên đến 20% mà còn 

giảm 44% tải công việc cho BS [15]. Các BV lớn của Việt Nam, bao gồm BV Bạch 

Mai và BV Đại học Y Thái Bình, đã triển khai thành công các công cụ AI như Cadai-

BTM để diễn giải hình ảnh siêu âm. Các công cụ  này không chỉ giúp cho quá trình 

chẩn đoán tự động mà còn hỗ trợ BS chẩn đoán ảnh X-quang hoặc siêu âm vú tốt hơn 

[2], [16]. 

Các phương pháp chẩn đoán truyền thống chủ yếu dựa trên hình ảnh chụp nhũ 

ảnh hoặc siêu âm [17], và điều này đòi hỏi BS phải có kỹ năng cao mới có thể phát 

hiện các tổn thương nhỏ như vi vôi hóa hoặc khối u có đường kính dưới 1 cm [11]. 

Tuy nhiên, sự chủ quan của BS trong việc đọc hình ảnh và làm việc quá tải đôi khi 
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có thể dẫn đến sai sót trong chẩn đoán hình ảnh UTV. Đặc biệt, một nghiên cứu từ 

Đại học Lund ở Thụy Điển chỉ ra rằng khoảng 15% đến 30% các trường hợp UTV đã 

bị bỏ sót trong quá trình sàng lọc thường quy [18]. Điều này rõ ràng là rất đáng tiếc 

và nguy hiểm cho nhiều bệnh nhân. 

Khối lượng công việc và áp lực gia tăng hàng ngày đối với các BS tại BV có thể 

dẫn đến việc chẩn đoán không chính xác. Do đó, một hệ thống chẩn đoán từ xa tích 

hợp AI là một giải pháp để gia tăng độ chính xác và cũng giảm bớt áp lực về công 

việc cho các BS. Điều này có nghĩa là việc tích hợp AI vào hệ thống y tế từ xa đang 

định hình lại cách tiếp cận UTV trên toàn cầu. Các nghiên cứu gần đây đã chỉ ra rằng 

AI không chỉ cải thiện độ chính xác của chẩn đoán mà còn cung cấp kết quả chẩn 

đoán lên đến 94,5% so với 88% của chẩn đoán truyền thống [19]. Hơn nữa, việc sử 

dụng hệ thống y tế từ xa dựa trên AI giúp giảm số lần khám bệnh khoảng 40% so với 

khám trực tiếp. Tại Việt Nam, nơi tỷ lệ phát hiện muộn UTV lên tới 70% [1], hệ 

thống y tế từ xa này hứa hẹn sẽ thu hẹp khoảng cách tiếp cận các dịch vụ chăm sóc 

sức khỏe chất lượng. 

Ngoài ra, AI còn được sử dụng để hỗ trợ các BS trong việc đưa ra quyết định 

chẩn đoán và điều trị. Nghiên cứu gần đây đã chỉ ra rằng mạng thần kinh tích chập 

(CNN) có khả năng phù hợp với khả năng phát hiện của một BS X quang có kinh 

nghiệm [20]. Các hệ thống AI có thể phân tích dữ liệu bệnh nhân từ nhiều nguồn khác 

nhau, bao gồm hình ảnh y tế, hồ sơ bệnh án, và kết quả xét nghiệm, để đưa ra những 

gợi ý và dự đoán chính xác. 

 CÁC KẾT QUẢ ĐÃ ĐƯỢC CÔNG BỐ TRONG VÀ NGOÀI NƯỚC  

a. Trong nước 

Một số nhà nghiên cứu đã dựa trên ảnh X-quang và sử dụng các phương pháp 

XLA nhằm làm rõ những khối u trong ảnh vú. Với sự phát triển của khoa học dữ liệu 

và công nghệ AI được áp dụng khá phổ biến trong nhiều lãnh vực dựa vào dữ liệu 

lớn, thì việc phân loại và nhận biết ảnh UTV sử dụng công nghệ AI là rất khả thi. 
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Nhiều nghiên cứu đã được thực hiện tại Việt Nam ứng dụng AI trong chẩn đoán 

UTV cho thấy những kết quả khả quan. Có nhiều nghiên cứu tiêu biểu sử dụng AI để 

phân loại ảnh X-quang vú và phát hiện UTV với độ chính xác cao. Ví dụ, nghiên cứu 

được thực hiện tại Đại học Y Dược TP.HCM [5] đạt độ chính xác 87,5% trong phân 

loại UTV ác tính và lành tính, trong khi nghiên cứu của Viện Công nghệ Thông tin - 

ĐHQG-HN sử dụng mạng nơ-ron tích chập đạt độ chính xác lên tới 92,1% trong việc 

phân loại 4 loại tổn thương vú [6]. 

Tuy nhiên, việc ứng dụng AI trong chẩn đoán UTV tại Việt Nam vẫn còn nhiều 

hạn chế. Một trong những thách thức lớn nhất là thiếu dữ liệu huấn luyện mô hình 

AI. Việc thu thập dữ liệu y tế, đặc biệt là dữ liệu hình ảnh y tế, tại Việt Nam còn nhiều 

khó khăn do các vấn đề về bảo mật thông tin và đạo đức nghiên cứu. 

Bên cạnh đó, hạn chế về nguồn nhân lực chuyên môn cao trong lĩnh vực AI và y 

tế cũng là một rào cản lớn [7]. Việc ứng dụng AI vào thực tế cũng cần sự phối hợp 

chặt chẽ giữa các nhà khoa học, BS và các cơ quan quản lý để đảm bảo hiệu quả và 

tính ứng dụng cao. Mặc dù còn nhiều thách thức, ứng dụng AI chẩn đoán UTV tại 

Việt Nam vẫn có rất nhiều tiềm năng phát triển to lớn. AI có thể góp phần quan trọng 

trong nâng cao hiệu quả chẩn đoán, giúp phát hiện sớm UTV, từ đó cải thiện tỷ lệ 

sống cho bệnh nhân. 

b. Ngoài nước 

Trong những năm gần đây, có rất nhiều nghiên cứu về TTNT ứng dụng trong y 

tế, đặc biệt là việc ứng dụng công nghệ AI để nhận dạng và phân loại các bệnh lý như 

tim [8], da [9], ung thư não [10], UTV [11], v.v. Trong các nghiên cứu này, AI được 

sử dụng để nhận dạng UTV và đánh giá mức độ ung thư dựa trên hình ảnh X-quang 

vú. Bên cạnh đó, việc sử dụng AI để phân loại và nhận dạng ung thư, các loại ung thư 

để điều trị sớm dựa trên hình ảnh chụp bởi các công nghệ khác nhau như CT scanner, 

MRI [12] và X-quang [13] đóng vai trò rất quan trọng. 

Đối với vấn đề nhận dạng và phân loại UTV, các BS giàu kinh nghiệm sẽ cung 

cấp các tập dữ liệu lớn hình ảnh X-quang tuyến vú cùng với thông tin liên quan đến 
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bệnh UTV để xây dựng hệ thống học máy. Đặc biệt, dữ liệu báo cáo X-quang vú theo 

Hệ thống dữ liệu và xếp hạng hình ảnh tuyến vú BIRADS với 7 mức độ từ BIRADS 

0 đến BIRADS 6 được sử dụng cùng với các hệ thống học máy để đánh giá. Nhờ việc 

đánh giá này, các xét nghiệm tiếp theo được sử dụng để hỗ trợ BS đưa ra kết luận liên 

quan đến UTV [14]. 

XLA đóng một vai trò to lớn trong việc chẩn đoán UTV bằng hình ảnh, cả trong 

vai trò giúp làm rõ và nổi bật những vùng đáng lưu ý trên ảnh để giúp BS có thể chẩn 

đoán tốt hơn, cũng như để tạo ra các ảnh ngõ vào cho các hệ thống phân loại ảnh 

UTV dựa trên các bộ phân loại truyền thống cũng như các mạng CNN. Các phương 

pháp XLA thường được sử dụng là các bộ lọc nhiễu, tăng cường hình ảnh và điều 

chỉnh hoặc cân bằng mức xám [21]. 

Việc ứng dụng các mạng Nơ-ron hoặc các bộ phân loại khác để hỗ trợ việc chẩn 

đoán bệnh UTV đã được triển khai khá rộng rãi trong nhiều nghiên cứu gần đây [22]. 

Ảnh X-quang vú sau xử lý có thể được trích xuất các đặc trưng, sau đó đưa vào các 

bộ phân loại truyền thống để giúp xác định có hoặc không có tổn thương, và lành tính 

hay ác tính. Các bộ phân loại như SVM, kNN, có thể được sử dụng cho việc này. Tuy 

nhiên phương pháp này thường cho độ chính xác không cao quá 90% và gặp nhiều 

khó khăn trong việc chọn các đặc trưng thích hợp cho việc phân loại. 

Hiện nay, có nhiều nghiên cứu sử dụng mạng CNN để chẩn đoán các tổn thương 

vú, trong đó việc phát hiện UTV rất quan trọng [23]. Ngoài ra, CNN được ứng dụng 

để phân loại khối u lành tính và ác tính trên hình ảnh kỹ thuật số với độ chính xác lên 

đến 98% [24]. Một mạng CNN khác, được gọi là mạng nơ-ron chập cải tiến để phân 

loại UTV (CNNI-BCC), được xây dựng vào năm 2019 và được sử dụng để phân loại 

3 trường hợp tổn thương như lành tính, ác tính và bình thường với độ chính xác lần 

lượt là 89,5%, 90,5% và 90,7% [25]. 

Trong những năm gần đây, nhiều mô hình học sâu để phân tích hình ảnh đã được 

phát triển, có thể kể đến YOLO, ResNet-50 và các mô hình khác đã được áp dụng để 

nhận dạng các tổn thương khác nhau. Một nghiên cứu cho thấy YOLOv6 kết hợp với 
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Federated Learning (FedL) sử dụng các tập dữ liệu BreakHis và BUSI đã đạt được 

độ chính xác 98% trong phân loại mô lành tính và ác tính [26]. Đặc biệt, việc học liên 

kết này để đào tạo mô hình trên nhiều máy chủ mà không chia sẻ dữ liệu bệnh nhân 

do vấn đề bảo mật thông tin. Trong khi đó, MammoScreen với giải pháp AI được 

FDA chấp thuận đã áp dụng phương pháp tiếp cận từ trên xuống để đánh giá toàn bộ 

ảnh chụp nhũ ảnh và phương pháp tiếp cận từ dưới lên để phân tích từng vùng nghi 

ngờ, giúp giảm 44% khối lượng công việc của BS [15]. 

Các hệ thống chăm sóc sức khỏe gần đây đã được phát triển để hỗ trợ BS trong 

quá trình chẩn đoán và điều trị y tế [27], [28] và AI là một trong những công nghệ 

được phát triển trong một số hệ thống này. Google Health đang phát triển hệ thống 

Med-PaLM 2, một Mô hình Ngôn ngữ Lớn (LLM) dành riêng cho y tế để phân tích 

kết quả xét nghiệm, hình ảnh và sau đó đề xuất các phác đồ điều trị. Tại Ấn Độ, một 

thử nghiệm hệ thống IBM Watson đã đạt được sự đồng thuận 90% với quyết định của 

một hội đồng chuyên gia về điều trị UTV giai đoạn đầu [29]. Các hệ thống này sử 

dụng học tăng cường để liên tục cập nhật từ dữ liệu lâm sàng mới nhằm tối ưu hóa 

các khuyến nghị điều trị cá nhân hóa. Cụ thể, hệ thống hỗ trợ AI của Google Health 

đã giảm 5,7% kết quả dương tính giả và 9,4% kết quả âm tính giả so với các phương 

pháp truyền thống. Một nghiên cứu khác cho thấy, với việc phân tích 44.755 hình ảnh 

siêu âm và AUROC 0,976, hệ thống đã phát hiện các tổn thương có kích thước rất 

nhỏ từ 0,5mm đến 2mm mà mắt người dễ bỏ sót [30]. 

 GIỚI THIỆU CHUNG VỀ ĐỀ TÀI 

Hình ảnh X-quang của các bệnh liên quan đến tổn thương vú thường có chất 

lượng không đồng nhất và chứa nhiều nhiễu loạn không cần thiết. Do đó, trong hầu 

hết các nghiên cứu, các thuật toán tiền xử lý hình ảnh được áp dụng để cải thiện chất 

lượng hình ảnh đồng nhất và nâng cao hiệu quả phân loại. Tuy nhiên, việc tiền xử lý 

hình ảnh trước khi áp dụng để đào tạo các mạng học sâu tiên tiến như VGG16 [31], 

EfficientNet [32] hoặc các mạng khác có thể giúp gia tăng hiệu quả của việc phân 

loại. Trong nghiên cứu này, các tập ảnh UTV từ các nguồn mở và tập ảnh từ BV ở 

Việt Nam sẽ được sử dụng để xây dựng một hệ thống chẩn đoán bệnh UTV sử dụng 
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mạng học sâu. Từ tập ảnh ban đầu, các bước tiền xử lý như tăng cường dữ liệu, lọc 

nhiễu ảnh, tăng cường hình ảnh và cân bằng mức xám sẽ được áp dụng. Việc phân 

đoạn hình ảnh để tìm vùng ROI cũng như trích xuất đặc trưng ảnh cũng sẽ được 

nghiên cứu trước khi đưa vào các mạng học sâu để đào tạo và phân loại các tổn thương 

vú. 

 

Hình 1.1 Mô hình dự kiến hệ thống hỗ trợ chẩn đoán từ xa sử dụng TTNT. 

Hình 1.1 mô tả sơ đồ nguyên tắc của một hệ thống chẩn đoán từ xa hỗ trợ bằng 

AI mà đề tài muốn xây dựng. Một hệ thống như vậy bao gồm thành phần trung tâm 

là một Server lưu trữ dữ liệu, giao diện web và bộ xử lý các thuật toán AI.  

Việc xây dựng một hệ thống chẩn đoán từ xa dựa vào các kết quả đạt được từ 

việc huấn luyện mạng học sâu cũng sẽ được xem xét. Một hệ thống như vậy sẽ cho 

phép các BS từ các BV ở xa tải lên hình ảnh dưới dạng JPEG hoặc DICOM lên một 

server thông qua mạng Internet để được phân loại và cho ra các kết quả đánh giá về 

loại thương tổn để giúp các BS có thể chẩn đoán một cách hiệu quả hơn. Các BS 

chuyên gia từ các BV tuyến trên cũng có thể thông qua đó để hỗ trợ một cách hiệu 

quả cho các BV ở vùng xa, hệ thống như vậy cũng có thể ứng dụng vào việc đào tạo 

và huấn luyện. 

Giao diện 
Web 

Server 
hình 
ảnh 

(PACS) 

Thiết bị chụp 
ảnh DICOM 

Bộ xử lý AI 

Máy in ảnh 
Trạm xem ảnh 

Truy cập và chẩn đoán 
từ xa 

Truy cập và chẩn đoán 
từ xa 

 

Giao thức DICOM 

Giao thức HTTPS  

Các API nội bộ 
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1.2. MỤC TIÊU NGHIÊN CỨU CỦA LUẬN ÁN 

1.2.1 Mục tiêu nghiên cứu 

Phát triển một hệ thống chẩn đoán bệnh UTV dựa trên TTNT được huấn luyện 

thông qua các tập ảnh X-quang lớn khác nhau đã được xử lý để chuẩn hóa để hỗ trợ 

BS trong chẩn đoán bệnh UTV. 

1.2.2 Mục tiêu cụ thể 

Xuất phát từ mục tiêu nghiên cứu, đề tài sẽ được phân thành 3 mục tiêu cụ thể để 

tiến tới mục tiêu đã đặt ra: 

- Mục tiêu 1: Thu thập nhiều tập dữ liệu lớn hình ảnh X-quang vú khác nhau (từ 

khoảng năm ngàn đến gần chục ngàn ảnh) đã được gán nhãn. Trên các tập ảnh 

đó, phát triển các thuật toán XLA trước khi trích xuất các đặc trưng ảnh cho 

dò tìm bất thường của ảnh X-quang vú. 

- Mục tiêu 2: Xây dựng một thuật toán sử dụng TTNT để có thể dự đoán tình 

trạng bệnh UTV của bệnh nhân (có bệnh hay không có bệnh) dựa trên các tập 

dữ liệu ảnh đầu vào thu được. 

- Mục tiêu 3: Triển khai một mô hình hệ thống chẩn đoán từ xa dùng AI cho 

phép BS có thể tải lên các hình ảnh X-quang vú cho dự đoán tình trạng bệnh 

UTV từ xa thông qua điện thoại hoặc PC, từ đó cho hỗ trợ bác sỹ đưa ra kết 

quả chẩn đoán. 

1.3.ĐỐI TƯỢNG VÀ PHẠM VI NGHIÊN CỨU  

1.3.1 Đối tượng nghiên cứu 

Để thực hiện đề tài nghiên cứu, những đối tượng nghiên cứu có thể được sử dụng 

như sau: 

- Tập lớn hình ảnh X-quang vú từ nhiều nguồn và bao gồm nhiều loại tổn thương 

khác nhau của các bệnh nhân sử dụng trong chẩn đoán bệnh UTV. 
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- Những thông tin đa dạng của dữ liệu khác nhau của nhiều bệnh nhân như di 

truyền, tiền sử bệnh lý và những thông tin khác có liên quan đến bệnh UTV. 

- Các thuật toán trong XLA và các mô hình mạng AI để phân loại ảnh UTV. 

- Hệ thống hỗ trợ chẩn đoán từ xa bệnh UTV sử dụng AI 

1.3.2 Phạm vi nghiên cứu 

- Nghiên cứu phát hiện các dấu hiệu đặc trưng của của ảnh X-quang vú để có 

thể phân loại thành các nhóm có ung thư và không có ung thư và có thể đưa ra 

các dự đoán về loại tổn thương của UTV. 

- Thử nghiệm trên nhóm mẫu với các ca bệnh tại các BV Việt Nam. 

1.4. CÁC TIẾP CẬN VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  

1.4.1 Cách thức tiếp cận 

Tìm hiểu tổng quan các nghiên cứu trên Thế giới và tại Việt Nam, thu thập tư 

liệu, dữ liệu cần thiết, lập quy trình mô phỏng, xây dựng thuật toán, thí nghiệm, điều 

tra, phân tích, đối chiếu và so sánh các khối dữ liệu. 

1.4.2 Phương pháp nghiên cứu 

Dựa trên những nghiên cứu hiện nay, đề tài kiến nghị một số phương pháp có 

tính khả thi như sau: 

- Phương pháp nghiên cứu định tính, định lượng, toán thống kê 

- Phương pháp thu thập dữ liệu từ các nguồn đáng tin cậy, bảo đảm tính chính 

xác và tính hợp pháp của dữ liệu. 

- Phương pháp quan sát khoa học, cụ thể quan sát quy trình mô phỏng, dữ liệu 

và các kết quả thử nghiệm. 

- Phương pháp thực nghiệm khoa học như thử nghiệm nhiều phương pháp XLA 

và phân đoạn khác nhau để tìm ra giải pháp cho kết quả tốt nhất. 

- Phương pháp phân tích và tổng kết kinh nghiệm, Đây là cách nghiên cứu lại 

những gì đã thực hiện trong quá khứ để rút ra các bài học quý báu.  
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- Phương pháp phân tích và tổng hợp lý thuyết tập trung vào việc nghiên cứu 

các tài liệu và lý luận hiện có, phân tích chúng thành từng bộ phận để tìm hiểu sâu 

sắc về đối tượng và liên kết từng mặt. 

- Phương pháp nhận biết, phân loại và hệ thống hóa lý thuyết: giúp sắp xếp và 

tổ chức kiến thức khoa học một cách có hệ thống. Mục tiêu là phân loại các tài liệu 

theo từng chủ đề, đặc điểm chung hoặc hướng phát triển, sau đó hệ thống hóa chúng 

thành một mô hình lý thuyết mạch lạc. 

- Phương pháp giả thuyết: dự đoán về quy luật của đối tượng sau đó tìm cách 

chứng minh dự đoán đó là chính xác, ví dụ như dự đoán các đặc trưng ảnh sẽ đóng 

vai trò quan trọng trong việc giúp phân loại ảnh UTV, từ đó thử nghiệm và mô phỏng 

để kiểm chứng. 

- Phương pháp thống kê đánh giá các kết quả thu được. 

Giải pháp dự kiến: 

- Giải pháp cho mục tiêu 1: sử dụng các nguồn dữ liệu ảnh X-quang vú mở và 

hợp pháp, đáng tin cậy, đã được sử dụng trong nghiên cứu khoa học, kết hợp với các 

nguồn dữ liệu ảnh thu được hợp pháp từ các BV để tạo ra một CSDL các tập ảnh X-

quang vú với nhiều loại thương tổn và có số lượng ảnh đủ lớn phục vụ nghiên cứu. 

Thông qua quá trình chọn lọc để loại bỏ các ảnh không phù hợp và quá trình XLA để 

tạo ra tập dữ liệu ảnh đồng đều về chất lượng và kích thước. 

- Giải pháp cho mục tiêu 2: nghiên cứu các đặc trưng của nhũ ảnh, các phương 

pháp trích đặc trưng và áp dụng các thuật toán phân loại như SVM hoặc kNN để thử 

nghiệm phân loại ảnh UTV để có thể hiểu rõ vai trò của các đặc trưng ảnh cho phân 

biệt các loại tổn thương của ảnh X-quang vú. Trên cơ sở những hiểu biết đó xây dựng 

mô hình mạng học sâu và huấn luyện mô hình này với tập ảnh đã thu thập và được 

chuẩn hóa để đạt được độ chính xác cần thiết trong phân loại ảnh UTV. 

- Giải pháp cho mục tiêu 3: Hệ thống phân loại ảnh UTV từ xa sử dụng AI với 

mô hình mạng từ kết quả thu được ở trên cho phép các BS dễ dàng truy cập và tải lên 
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các hình ảnh sử dụng giao thức DICOM hoặc ảnh JPEG và được hệ thống phân loại 

tự động, từ đó giúp BS trong việc chẩn đoán bệnh UTV. 

1.5. ĐÓNG GÓP MỚI VỀ KHOA HỌC VÀ Ý NGHĨA THỰC TIỄN CỦA 

LUẬN ÁN 

Luận án đã đóng góp một cách toàn diện vào lĩnh vực ứng dụng trí tuệ nhân tạo 

trong chẩn đoán bệnh ung thư vú thông qua việc xây dựng một quy trình xử lý và 

phân tích ảnh X-quang vú hoàn chỉnh từ dữ liệu đến mô hình phân loại. Trước hết, 

luận án đã phát triển một quy trình tiền xử lý ảnh có hệ thống, bao gồm các bước tăng 

cường chất lượng ảnh, điều chỉnh sáng – tương phản, hiệu chỉnh gamma, cân bằng 

lược đồ và chuyển đổi ảnh xám sang ảnh màu bằng colormap. Quy trình này giúp 

chuẩn hóa ảnh từ nhiều nguồn dữ liệu khác nhau, tạo ra một bộ dữ liệu đồng nhất và 

đạt chất lượng cao, đóng vai trò nền tảng quan trọng để tối ưu hóa hiệu quả của các 

mô hình học sâu trong những bước nghiên cứu tiếp theo. 

Một đóng góp đáng kể khác của luận án là việc đề xuất phương pháp trích xuất 

vùng quan tâm (ROI) hiệu quả, kết hợp giữa phân đoạn dựa trên ngưỡng Otsu, loại 

bỏ nhiễu và chuẩn hóa kích thước. Đặc biệt, luận án chứng minh rằng việc tô màu 

ROI (CROI) giúp mô hình học sâu phân biệt các tổn thương rõ ràng hơn, làm tăng độ 

chính xác từ 5–8% so với ROI xám. Đây là hướng tiếp cận mới mẻ và có ý nghĩa thực 

tiễn cao đối với các mô hình AI trong y tế, vốn thường gặp khó khăn khi xử lý ảnh 

X-quang có độ tương phản thấp và cấu trúc phức tạp. 

Ngoài việc xử lý dữ liệu, luận án còn thực hiện phân tích sâu các đặc trưng hình 

ảnh, bao gồm các đặc trưng texture từ GLCM và histogram mức xám. Từ đó, tác giả 

xây dựng và đánh giá các mô hình học máy như SVM và kNN nhằm xác định vai trò 

của từng loại đặc trưng trong phân loại ung thư vú. Kết quả cho thấy rằng việc kết 

hợp đặc trưng texture và vùng ROI giúp cải thiện rõ rệt hiệu suất phân loại, tạo tiền 

đề để tinh chỉnh các mạng học sâu ở những chương sau. 

Đóng góp nổi bật nhất của luận án nằm ở việc tinh chỉnh và phát triển các mô 

hình học sâu như VGG16, ResNet-152/201, DenseNet-201 và EfficientNet-B0/B7. 
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Nhờ kết hợp chặt chẽ giữa tiền xử lý ảnh, trích ROI và huấn luyện sâu, các mô hình 

này đạt độ chính xác cao, khoảng 95% trong phân loại tổn thương và 92.6% trong 

phân loại mức độ BIRADS. Luận án cũng đề xuất kiến trúc phân loại đa ảnh (multi-

view), kết hợp đặc trưng từ hai tư thế chụp (CC và MLO) và sử dụng cơ chế Multi-

head Attention để mô hình tập trung vào vùng tổn thương quan trọng. Cách tiếp cận 

này mô phỏng quy trình đọc ảnh thực tế của bác sĩ X-quang, từ đó nâng cao tính hiệu 

quả và độ tin cậy của mô hình. 

Không chỉ dừng lại ở mô hình thuật toán, luận án còn triển khai một hệ thống 

chẩn đoán từ xa sử dụng AI, bao gồm PACS, backend xử lý AI, API nội bộ và giao 

diện web cho bác sĩ. Hệ thống hỗ trợ tải ảnh DICOM/JPEG từ xa, tự động phân loại 

và trả kết quả dựa trên mô hình đã huấn luyện. Đây là một đóng góp có ý nghĩa thực 

tiễn rất lớn, đặc biệt đối với các bệnh viện tuyến dưới hoặc các khu vực thiếu bác sĩ 

chuyên khoa, góp phần thu hẹp khoảng cách y tế và nâng cao khả năng phát hiện sớm 

ung thư vú. 

Cuối cùng, luận án có giá trị đặc biệt khi sử dụng dữ liệu thực từ Bệnh viện Ung 

Bướu TP.HCM để xây dựng và đánh giá mô hình. Việc phát triển mô hình AI phù 

hợp với dữ liệu Việt Nam giúp tăng khả năng ứng dụng thực tế và làm chủ công nghệ 

trong nước, thay vì phụ thuộc vào dữ liệu quốc tế. Điều này không chỉ nâng cao giá 

trị khoa học mà còn góp phần thúc đẩy phát triển công nghệ AI trong y tế Việt Nam 

theo hướng bền vững và hiệu quả. 

1.6. CẤU TRÚC CỦA LUẬN ÁN 

Với những kết quả nghiên cứu trong và ngoài nước được tóm tắt như ở trên, cấu 

trúc dự kiến của luận án bao gồm 6 chương, được mô tả chi tiết như sau: 

Chương 1 - Giới thiệu tổng quan: nêu rõ tính cấp thiết của việc ứng dụng AI trong 

chẩn đoán ung thư vú (UTV), khi tỷ lệ mắc và tử vong ngày càng cao, đặc biệt ở Việt 

Nam với ~22.000 ca mắc mới mỗi năm. Các phương pháp chẩn đoán truyền thống 

còn hạn chế do sự phụ thuộc vào chuyên môn bác sĩ và áp lực công việc lớn. Nghiên 

cứu trong nước và quốc tế cho thấy AI có tiềm năng nâng cao độ chính xác, giảm tải 
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cho bác sĩ và hỗ trợ phát hiện sớm. Chương cũng trình bày mục tiêu nghiên cứu, đối 

tượng - phạm vi, phương pháp tiếp cận, và đóng góp mới, gồm: xây dựng hệ thống 

hỗ trợ chẩn đoán UTV từ xa dựa trên mạng học sâu và quy trình XLA chuẩn hóa dữ 

liệu. 

Chương 2 - Cơ sở lý thuyết: Chương này tổng hợp kiến thức nền tảng về UTV, 

các loại tổn thương và vai trò chẩn đoán hình ảnh. Trình bày các tập dữ liệu nhũ ảnh 

nổi tiếng như MIAS, CBIS-DDSM, INBreast, OPTIMAM… cùng đặc thù của từng 

bộ. Chương cũng hệ thống các phương pháp phân đoạn, tăng cường ảnh, phát hiện 

ROI, và tổng quan các thuật toán học máy/học sâu (SVM, CNN, VGG, ResNet…) áp 

dụng trong phân loại UTV. Ngoài ra, các mô hình chẩn đoán từ xa sử dụng AI cũng 

được giới thiệu, làm nền cho hệ thống đề xuất. 

Chương 3 - Thu thập và tiền xử lý ảnh X-quang vú: Tập trung mô tả việc thu thập 

dữ liệu từ MIAS, CBIS-DDSM, VinDr-Mammo và đặc biệt là ảnh X-quang vú thu 

từ Bệnh viện Ung Bướu TP.HCM. Một quy trình chuẩn hóa dữ liệu được xây dựng 

gồm: tăng cường ảnh (điều chỉnh sáng - tương phản, gamma, CLAHE), loại nhiễu, 

chuyển đổi màu qua colormap. Các bước này giúp ảnh trở nên đồng nhất và làm nổi 

bật các dấu hiệu tổn thương, tạo tiền đề cho việc phân loại tốt hơn trong các chương 

sau. 

Chương 4 - Trích đặc trưng và xử lý vùng ROI: Chương 4 phân tích vai trò của 

đặc trưng ảnh trong phân loại UTV. Sử dụng GLCM để trích đặc trưng kết cấu 

(contrast, homogeneity, energy…). Tiếp theo, chương trình bày phương pháp phân 

đoạn bằng ngưỡng Otsu và trích xuất vùng tổn thương ROI (GROI, CROI). Quy trình 

chuẩn hóa ROI, tô màu ROI và loại bỏ thành phần dư thừa được mô tả chi tiết. 

Chương cũng đánh giá thử nghiệm phân loại dựa trên đặc trưng và SVM, cho thấy 

mức cải thiện khi dùng ROI so với ảnh gốc. 

Chương 5 - Phân loại UTV bằng mạng học sâu & hệ thống chẩn đoán từ xa: Đây 

là chương trọng tâm, áp dụng các mô hình học sâu gồm VGG16, EfficientNet, 

ResNet-152/201, DenseNet-201 để phân loại ảnh X-quang vú theo nhiều dạng bài 
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toán: có/không ung thư, phân loại 4 loại tổn thương, và phân loại mức độ BIRADS. 

Các mô hình được tinh chỉnh (fine-tuning), kết hợp tăng cường dữ liệu và xử lý ROI, 

đạt độ chính xác lên đến 95% cho phân loại tổn thương, 92.6% cho phân loại theo 

BIRADS. 

Trong chương này còn bao gồm nội dung xây dựng hệ thống chẩn đoán từ xa 

gồm PACS, backend AI, giao diện web, tích hợp xử lý DICOM. Bác sĩ có thể tải ảnh 

từ xa để hệ thống tự động phân loại. 

Chương 6 - Kết luận và hướng phát triển: Luận án kết luận rằng việc kết hợp tiền 

xử lý XLA, trích ROI và mạng học sâu giúp cải thiện hiệu suất phân loại UTV một 

cách rõ rệt. Đồng thời khẳng định tính khả thi của hệ thống chẩn đoán từ xa dùng AI 

trong thực tiễn. Hướng phát triển gồm: mở rộng dữ liệu từ nhiều bệnh viện, cải thiện 

mô hình đa đầu vào (multi-view), ứng dụng các kỹ thuật attention mới và triển khai 

thử nghiệm lâm sàng trên diện rộng.  
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Chương 2  

CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

Với sự phát triển không ngừng của các kỹ thuật TTNT, triển vọng ứng dụng của 

TTNT đã mở rộng sang các lĩnh vực y tế khác nhau, trong đó có các lĩnh vực như 

chẩn đoán trong ống nghiệm, phục hồi chức năng thông minh, hình ảnh y tế và tiên 

lượng bệnh. UTV là căn bệnh ác tính phổ biến, ảnh hưởng nghiêm trọng đến sức khỏe 

thể chất và tinh thần của phụ nữ. Sàng lọc UTV sớm—thông qua chụp nhũ ảnh, siêu 

âm hoặc chụp cộng hưởng từ (MRI)—có thể cải thiện đáng kể tiên lượng cho bệnh 

nhân UTV. Các ứng dụng AI đã cho thấy hiệu suất tuyệt vời trong các nhiệm vụ nhận 

dạng hình ảnh khác nhau và việc sử dụng chúng trong sàng lọc UTV đã được khám 

phá trong nhiều nghiên cứu khác nhau trong thời gian gần đây. Phần cơ sở lý thuyết 

sẽ giới thiệu các kỹ thuật AI có liên quan và ứng dụng của chúng trong lĩnh vực chẩn 

đoán hình ảnh y tế X-quang vú, cụ thể là trong việc xác định, phân chia và phân loại 

các tổn thương; đánh giá nguy cơ UTV; và cải thiện chất lượng hình ảnh. Tập trung 

vào hình ảnh y tế cho bệnh UTV, chương này cũng xem xét những thách thức và triển 

vọng liên quan đến AI. 

2.1. TỔNG QUAN VỀ BỆNH UTV 

2.1.1 Bệnh UTV 

UTV là một bệnh lý ác tính phát triển từ các tế bào vú. Bệnh thường gặp nhất ở 

phụ nữ, nhưng nam giới cũng có thể mắc. Giai đoạn UTV dựa trên kích thước của 

khối u, mức độ lan rộng của ung thư sang các hạch bạch huyết và các bộ phận khác 

của cơ thể. Giai đoạn UTV từ 0 đến IV, với giai đoạn 0 là sớm nhất và giai đoạn IV 

là tiến triển nhất [6]. Nguyên nhân gây UTV vẫn chưa được xác định rõ [33]. Tuy 

nhiên, một số yếu tố chính làm gia tăng nguy cơ đã được xác định, bao gồm: giới 

tính, trong đó nữ giới có nguy cơ mắc UTV cao hơn nam giới; tuổi tác, nguy cơ mắc 

UTV tăng theo độ tuổi; lịch sử gia đình,  UTV sẽ làm tăng nguy cơ mắc bệnh liên 

quan đến người thân; di truyền: có thể một số đột biến gen, chẳng hạn như BRCA1 
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và BRCA2 [34] có khả năng làm tăng nguy cơ bệnh UTV và ung thư buồng trứng; 

lối sống: có thể liên quan đến một số vấn đề như béo phì, uống rượu bia, ít hoạt động 

thể chất và hút thuốc lá. 

UTV là loại ung thư được chẩn đoán phổ biến nhất ở 154 quốc gia và là nguyên 

nhân chính gây tử vong liên quan đến ung thư ở hơn 100 quốc gia [35]. Ở Việt Nam, 

năm 2024 có khoảng 10.008 phụ nữ chết vì UTV trong số 24.563 người mắc bệnh 

[1]. 

 

Hình 2.1 Năm loại ung thư phổ biến nhất đối với phụ nữ, số liệu năm 2022 

[1] 

Hình 2.1 cho thấy bệnh UTV chiếm tỷ lệ cao nhất trong các bệnh ung thư cho 

phụ nữ với 24.56%, cao gấp 3 lần so với bệnh ung thư đứng tiếp theo là ung thư phổi. 

Trong khi Hình 2.2 biểu diễn tỷ lệ mắc bệnh và tỷ lệ tử vong của 10 loại bệnh ung 

thư hàng đầu tại Việt Nam, trong đó UTV xếp đầu tiên, tiếp theo là ung thư phổi và 

bệnh ung thư gan, nhưng tỷ lệ gây ra tử vong do UTV thấp hơn so với hai loại ung 

thư kia. 
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Hình 2.2  Tỷ lệ mắc bệnh và tỷ lệ tử vong trên 100.000 người của 15 bệnh 

ung thư hàng đầu tại Việt Nam, số liệu năm 2022 [1] 

UTV có thể được phân loại là ung thư biểu mô lành tính, bình thường, tại chỗ 

hoặc ung thư biểu mô xâm lấn [36]. Một khối u lành tính sẽ gây ra những thay đổi 

nhỏ về giải phẫu vú; tuy nhiên, không có chất gây hại nên không thể coi là khối u 

nguy hiểm [37]. Mặt khác, ung thư biểu mô tại chỗ chỉ ảnh hưởng đến các tiểu thùy 

ống vú và không lan sang các mô khác [38]. Chẩn đoán UTV thường bao gồm các 

phương pháp: khám vú lâm sàng, chụp X-quang vú, siêu âm vú, và sinh thiết vú [37], 

[39]. Trong đó X-quang vú là một kỹ thuật chẩn đoán hình ảnh sử dụng tia X năng 

lượng thấp để tạo ra hình ảnh chi tiết của mô vú. Đây là một công cụ quan trọng trong 

việc phát hiện sớm UTV, giúp tăng khả năng điều trị thành công và cải thiện tỷ lệ 

sống sót cho bệnh nhân [40]. Việc chụp X-quang vú đóng vai trò thiết yếu trong chẩn 
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đoán UTV vì có nhiều ưu điểm so với các phương pháp khác: Chụp X-quang vú có 

thể phát hiện UTV ở giai đoạn rất sớm, khi khối u còn nhỏ và chưa lan rộng sang các 

bộ phận khác của cơ thể. Việc phát hiện sớm UTV giúp tăng khả năng điều trị thành 

công với các phương pháp ít xâm lấn hơn, chẳng hạn như phẫu thuật cắt bỏ khối u vú 

và xạ trị. Nhờ khả năng phát hiện sớm, chụp X-quang vú góp phần cải thiện đáng kể 

tỷ lệ sống sót cho bệnh nhân UTV. Theo thống kê, phụ nữ được chẩn đoán UTV ở 

giai đoạn 0 (giai đoạn sớm nhất) có tỷ lệ sống sót sau 5 năm lên đến 99%, cao hơn 

nhiều so với những người được chẩn đoán ở giai đoạn muộn hơn. Bên cạnh đó, chụp 

X-quang vú là một kỹ thuật an toàn và không xâm lấn, phù hợp với hầu hết phụ nữ 

từ 40 tuổi trở lên [41]. 

2.1.2 Chẩn đoán bệnh UTV và ứng dụng TTNT trong chẩn đoán 

Đối với các Bác sỹ để có thể tìm ra bệnh ung thư sớm nhất và chẩn đoán đúng 

bệnh có thể thì họ thường tập trung vào các phương pháp áp dụng trong chương trình 

tầm soát UTV bao gồm khám lâm sàng tuyến vú và chẩn đoán hình ảnh bệnh lý UTV. 

Cụ thể, các phương pháp chẩn đoán hình ảnh phổ biến có thể được áp dụng cho chẩn 

đoán UTV gồm chụp nhũ ảnh, siêu âm, chụp cắt lớp và chụp cộng hưởng từ [41]. 

Các tiến bộ đáng kể trong các chức năng tính toán liên quan đến sự gia tăng của 

dữ liệu lớn trong 5 thập kỷ qua đã thúc đẩy ứng dụng AI vào các lĩnh vực mới [42]. 

Ví dụ: AI có sẵn để nhận dạng khuôn mặt và giọng nói, cùng với các công nghệ mới 

khác. Việc sử dụng các phương pháp AI trong hình ảnh y tế ngày càng thu hút được 

sự quan tâm nghiên cứu. Đã đạt được tiến bộ đáng kể trong việc áp dụng thuật toán 

AI, đặc biệt là thuật toán học sâu (DL), vào các nhiệm vụ nhận dạng hình ảnh. Sự sẵn 

có của nhiều phương pháp khác nhau trong lĩnh vực phân tích hình ảnh y tế, từ mạng 

thần kinh tích chập (CNN) đến bộ mã hóa tự động đa dạng, đã góp phần vào sự phát 

triển nhanh chóng trong hình ảnh y tế [43]. Nhiều loại ung thư khác nhau đã có thể 

được chẩn đoán bằng cách sử dụng công cụ AI và máy học (ML) [44]-[46]. 

Các BS X quang đọc và phân tích hình ảnh vú và sử dụng chúng để chẩn đoán. 

Tuy nhiên, khối lượng công việc lớn và thời gian làm việc dài có thể gây mệt mỏi, 
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dẫn đến đánh giá sai và chẩn đoán sai hoặc chẩn đoán sai. Sử dụng AI, hoặc trong 

trường hợp này là chẩn đoán y tế với sự hỗ trợ của máy tính (CAD), cho mục đích 

này có thể giảm bớt các lỗi tiềm ẩn của con người. Trong hệ thống CAD, thuật toán 

phù hợp sẽ hoàn tất quá trình xử lý và phân tích hình ảnh [47], [48]. Những đột phá 

gần đây với DL trong AI, đặc biệt là CNN, đã nâng cao đáng kể lĩnh vực hình ảnh y 

tế [49], [50]. AI đề cập đến khả năng của các ứng dụng hoặc máy móc có thể tái tạo 

con người (hoặc chức năng não người) để học hỏi và giải quyết vấn đề [51]. Công 

nghệ AI đã đạt được tiến bộ đáng kể kể từ đó, đặc biệt là trong thập kỷ qua. Khi AI 

trở thành một phần quan trọng trong lĩnh vực khoa học máy tính, đã có những nỗ lực 

liên tục để tạo ra các loại máy thông minh mới có thể bắt chước bộ não con người, 

mở rộng sang các ứng dụng đa dạng như nhận dạng hình ảnh, khai thác dữ liệu, hệ 

thống chuyên gia, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, ngôn ngữ. nhận dạng, nhận dạng mẫu và 

robot. Trong lĩnh vực y tế, AI có thể được sử dụng để dự đoán bệnh sớm, sàng lọc 

bệnh, hỗ trợ quyết định lâm sàng, quản lý sức khỏe, quản lý BV, hình ảnh y tế và 

phân tích hồ sơ bệnh án hoặc tài liệu. Ngoài việc hỗ trợ BS đưa ra chẩn đoán chính 

xác, AI còn có thể được sử dụng để phân tích hình ảnh và thông tin y tế nhằm sàng 

lọc và dự đoán bệnh. Tập trung vào ứng dụng AI trong chụp ảnh vú, Al-antari et al. 

báo cáo độ chính xác cao cho một hệ thống CAD tích hợp hoàn chỉnh (>92%) trong 

việc phát hiện, phân đoạn và phân loại các khối nhìn thấy trên ảnh chụp quang tuyến 

vú [52]. Dựa trên 2654 bài kiểm tra và bài đọc của 101 BS X quang, Rodriguez-Ruiz 

et al. báo cáo đã giảm đáng kể khối lượng công việc của BS X quang (17%) khi sử 

dụng hệ thống AI được đào tạo với tính năng chọn trước tự động (với điểm AI là 2 

làm ngưỡng khi chấm điểm khả năng mắc bệnh ung thư từ 1 đến 10) [53]. 

Trong những năm gần đây, đã có rất nhiều nghiên cứu về TTNT trong lĩnh vực y 

tế, đặc biệt là ứng dụng công nghệ AI trong việc nhận dạng và phân loại các bệnh 

như tim [54][55] , da người [56], ung thư não [57], UTV [58] và các bệnh khác. Một 

phương pháp áp dụng trên mạng CNN cho tập ảnh MRI của CSDL Brain Tumor 

Segmentation Challenge 2013 (BRATS 2013) . Trong các nghiên cứu này, AI đã 

được ứng dụng để nhận dạng UTV và đánh giá mức độ ung thư dựa trên hình ảnh 
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chụp nhũ ảnh. Ngoài ra, việc sử dụng AI để phân loại và nhận dạng ung thư, việc điều 

trị sớm ung thư dựa trên hình ảnh chụp từ các công nghệ khác nhau như máy quét 

CT, MRI [59], X-quang [60] là rất quan trọng. Trong bài toán xác định và phân loại 

UTV, các bộ ảnh chụp nhũ ảnh lớn nhất chứa thông tin liên quan đến tổn thương vú 

được cung cấp bởi các BS giàu kinh nghiệm để xây dựng hệ thống học máy. Cụ thể, 

các báo cáo dữ liệu chụp nhũ ảnh như BIRADS với 7 điểm từ BIRADS-0 đến 

BIRADS-6 được sử dụng với các hệ thống học máy để đánh giá. Với đánh giá này, 

việc kiểm tra có thể được sử dụng để giúp các BS kết luận chính xác hơn liên quan 

đến UTV [61]. 

Hiện nay, có nhiều nghiên cứu sử dụng Mạng nơ-ron tích chập (CNN) để phân 

loại tổn thương vú, trong đó việc phát hiện UTV là rất quan trọng [62]. Ngoài ra, 

CNN còn được ứng dụng để phân loại khối u lành tính hoặc ác tính trên ảnh kỹ thuật 

số với độ chính xác lên đến 91%. Một CNN khác, được gọi là mạng nơ-ron tích chập 

cải tiến để phân loại ung thư vú (CNNI-BCC), được xây dựng vào năm 2019 và được 

ứng dụng để phân loại 3 trường hợp tổn thương là lành tính, ác tính và bình thường 

với độ chính xác lần lượt là 89,5%, 90,5% và 90,7% [25]. 

2.2. CÁC TẬP DỮ LIỆU HÌNH ẢNH VỀ BỆNH UTV 

Phần này trình bày một số bộ dữ liệu công khai phổ biến nhất trong cả hình ảnh 

chụp quang tuyến vú và siêu âm. Các nhà nghiên cứu thường xuyên sử dụng các kỹ 

thuật học máy để phân tích và rút ra những hiểu biết sâu sắc từ các bộ dữ liệu này, 

nhằm tạo điều kiện thuận lợi cho những tiến bộ trong lĩnh vực hình ảnh y tế. Những 

bộ dữ liệu này góp phần chung vào sự tiến bộ của kỹ thuật máy học trong chụp nhũ 

ảnh, thúc đẩy sự đổi mới trong phát hiện và chẩn đoán UTV. 

2.2.1 Bộ dữ liệu chụp nhũ ảnh nguồn mở 

Trong lĩnh vực nghiên cứu chụp nhũ ảnh, một số bộ dữ liệu có sẵn công khai 

đóng vai trò là nguồn tài nguyên quan trọng để thúc đẩy các kỹ thuật học máy. Các 

bộ dữ liệu này cung cấp thông tin có chú thích và hình ảnh đa dạng, cho phép các nhà 
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nghiên cứu phát triển và đánh giá thuật toán một cách hiệu quả. Ở đây, chúng tôi nêu 

bật một số bộ dữ liệu chụp nhũ ảnh công cộng nổi bật: 

MIAS (Hiệp hội phân tích hình ảnh nhũ ảnh) [63]: Tập dữ liệu này bao gồm hơn 

300 ảnh chụp X quang tuyến vú được chú thích với thông tin về loại mô nền, những 

bất thường xuất hiện ở vú và mức độ nghiêm trọng của chúng. Ngoài ra, các tổn 

thương trong chụp quang tuyến vú được đánh dấu bằng tọa độ X và Y, cùng với nhãn 

cho các bất thường khác nhau [64]. Hình 2.3 trình bày mẫu hình ảnh từ tập MIAS. 

Hình 2.3 Một vài ảnh từ tập dữ liệu MIAS 

DDSM (CSDL kỹ thuật số về chụp nhũ ảnh sàng lọc) [65]: Với hơn 2600 nghiên 

cứu về chụp nhũ ảnh bằng phim được quét, DDSM cung cấp một kho lưu trữ toàn 

diện. Một tập hợp con của DDSM, được gọi là CBIS-DDSM [66], cung cấp các hình 

ảnh được chú thích rõ ràng với thông tin bệnh lý chi tiết như loại khối u vú, cấp độ 

khối u và giai đoạn. Hình 2.4 cho thấy quy trình sàng lọc của tập CBIS-DDSM. 
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Hình 2.4 Sơ đồ chuẩn bị dữ liệu của tập dữ liệu CBIS-DDSM 

CSDL INBreast [67]: Bộ dữ liệu INbreast là nguồn tài nguyên có giá trị cho các 

nhà nghiên cứu về UTV, cung cấp một bộ sưu tập lớn các hình ảnh chụp quang tuyến 

vú kỹ thuật số chất lượng cao, với hơn 410 ảnh X-quang vú đã được sàng lọc. Bộ dữ 

liệu này cung cấp nhiều trường hợp khác nhau, bao gồm cả các ca lành tính và ác 

tính. Thông tin đi kèm bao gồm thông tin về các loại bất thường và dữ liệu đường 

viền khối u. 

 

(a) Ảnh CC - Right; (b) Ảnh CC - Left; 
(c) Ảnh MLO - Right; (d) Ảnh MLO - Left. 

Hình 2.5  Mẫu dữ liệu của INBreast 

Dữ liệu 
DDSM 

Giải nén 
ảnh  

Các trường hợp 
được lọc bởi người 

chụp 

118 ảnh được 
chú thích lại 
bởi BS chụp 

nhũ ảnh 

CBIS-DDSM 
 

Chụp quang tuyến 
vú được lưu ở định 

dạng DICOM 
 

Metadata từ tất cả 
các trường hợp khối 

u và vôi hóa chứa 
trong tệp .csv 

 
Đường viền khối 

lượng và đường viền 
vôi hóa được lưu 

dưới dạng hình ảnh 
DICOM nhị phân 

Phân chia 
khối u tự 

động 

Đường viền ROI 
được trích xuất từ 
tệp .OVERLAY 

Metadata được trích 
xuất từ các tệp .ics 

và .OVERLAY 
 



Chương 2 CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

24 

Hình 2.5 giới thiệu một số ảnh của tập INBreast. Đây là tập ảnh chụp từ máy chụp 

X-Quang vú kỹ thuật số chứ không phải là ảnh số hóa từ phim nên có chất lượng tốt 

hơn hẳn tập MIAS và DDSM. 

BCDR (Kho lưu trữ kỹ thuật số về UTV) [68]: Bộ dữ liệu này tập trung vào chụp 

quang tuyến vú kỹ thuật số toàn trường (FFDM) và khuyến khích sự đóng góp từ các 

nhà nghiên cứu [69]. Các chi tiết cụ thể của bộ dữ liệu khác nhau phụ thuộc vào phiên 

bản hoặc bản cập nhật, nhưng nhìn chung nó chứa một lượng lớn hình ảnh, bao gồm 

cả các trường hợp lành tính và ác tính. Nó cung cấp hình ảnh ở cả chế độ chụp Trên 

- dưới (chụp từ trên xuống dưới theo hướng đầu-chân) và Chéo - giữa bên (chụp từ 

trên xuống dưới, chếch 45-60 độ theo hướng trong-ngoài.  

 

Hình 2.6 Mẫu hình ảnh từ BCDR 

Tập BCDR có nguồn gốc ảnh khá đa dạng nên chất lượng ảnh không đồng nhất, 

như thể hiện trên Hình 2.6, tập này bao gồm cả ảnh phim được số hóa và ảnh chụp 

bằng thiết bị X-quang số. 

BancoWeb LAPIMO [70]: Bao gồm hơn 1400 ảnh chụp X quang tuyến vú, bộ 

dữ liệu này cung cấp hình ảnh ở định dạng TIFF được thu thập từ 320 đối tượng. Bộ 

dữ liệu này liên quan đến dự án BancoWeb LAPIMO, một nỗ lực hợp tác có sự tham 

gia của các nhà nghiên cứu từ nhiều tổ chức khác nhau nhằm thúc đẩy nghiên cứu về 

UTV bằng cách sử dụng phương pháp chụp nhũ ảnh kỹ thuật số. Nó bao gồm nhiều 

loại tổn thương được phân loại là lành tính, ác tính hoặc khỏe mạnh.  
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Hình 2.7  Mẫu hình ảnh từ tập dữ liệu LAPIMO 

Tập dữ liệu thử nghiệm VICTRE (Virtual Imaging Clinical Trial for Regulatory 

Evaluation) [71]: Không giống như những tập dữ liệu khác, tập dữ liệu này hoàn toàn 

tổng hợp, mô phỏng 2986 đối tượng với kích thước và mật độ vú đại diện. Tập dữ 

liệu này được tạo ra từ dự án VICTRE , một bộ công cụ cho phép tạo hình ảnh X-

quang vú mô phỏng (in-silico) và cung cấp các công cụ phần mềm nguồn mở để phân 

tích và chèn tổn thương [72]. 

Bộ dữ liệu OPTIMAM [71]: CSDL hình ảnh chụp nhũ ảnh OPTIMAM (OMI-

DB) được tạo ra để cung cấp một tập dữ liệu tập trung, được chú thích đầy đủ cho 

mục đích nghiên cứu. Lý do ban đầu để tạo ra CSDL này là dành cho các dự án 

OPTIMAM (2008-2013) và OPTIMAM2 (2013-2018) do Cancer Research United 

Kingdom tài trợ [72], nhằm đánh giá cách các yếu tố khác nhau ảnh hưởng đến việc 

phát hiện UTV trên phim chụp nhũ ảnh. Các hình ảnh được lấy từ các trung tâm sàng 

lọc tại Vương quốc Anh và kết hợp với dữ liệu được thu thập một cách có hệ thống. 

Tại Vương quốc Anh, Chương trình sàng lọc vú của Dịch vụ Y tế Quốc gia 

(NHSBSP) mời phụ nữ tham gia sàng lọc vú 3 năm một lần trong độ tuổi từ 50 đến 

70. OPTIMAM chứa hình ảnh DBT 3D có chú thích và cung cấp gói Python nguồn 

mở để dễ dàng tích hợp vào các hệ thống nghiên cứu, tạo điều kiện xử lý liền mạch. 

Hình 2.8 trình bày các ảnh mẫu từ tập OPTIMAM. 
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Hình 2.8 Mẫu hình ảnh từ tập dữ liệu OPTIMAM 

Trên đây liệt kê các tập dữ liệu về ảnh UTV phổ biến, năm phát hành, quốc gia 

và đặc điểm chính của chúng, cũng như số lượng nghiên cứu (gần đúng) sử dụng các 

tập dữ liệu đó. Từ các số liệu này, chúng ta có thể thấy được mức độ phổ biến của 

các tập dữ liệu nguồn mở trong nghiên cứu cũng như có thể lựa chọn tập dữ liệu phù 

hợp với yêu cầu nghiên cứu. 

Việc lựa chọn tập dữ liệu phụ thuộc vào nhiều yếu tố. Các tập dữ liệu lớn hơn 

thường cung cấp khả năng đào tạo tốt hơn cho các mô hình học máy, trong khi chất 

lượng hình ảnh có thể ảnh hưởng đến độ chính xác của phân tích. Sự đa dạng trong 

tập dữ liệu, đại diện cho các nhóm tuổi, dân tộc và mật độ vú khác nhau, là rất quan 

trọng để cải thiện khả năng khái quát hóa mô hình. Các chú thích chính xác chỉ ra vị 

trí tổn thương là cần thiết cho việc học có giám sát. Các điều khoản cấp phép của tập 

dữ liệu và các vấn đề về y đức cũng phải được xem xét kỹ lưỡng để đảm bảo tập dữ 

liệu phù hợp với mục tiêu nghiên cứu. 

Bằng cách tận dụng các tập dữ liệu chụp nhũ ảnh, các nhà nghiên cứu có thể phát 

triển các phương pháp để phát hiện, phân loại và tiên lượng UTV. Các thuật toán học 

máy, bao gồm các kỹ thuật học sâu, đã cho thấy kết quả đầy hứa hẹn trong việc xác 

định các bất thường nhỏ trong chụp nhũ ảnh mà các BS X quang có thể bỏ sót.  

2.2.2 Bộ dữ liệu siêu âm công cộng 
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Những bộ dữ liệu này là nguồn tài nguyên quan trọng thường được các nhà nghiên 

cứu sử dụng trong học máy. Mỗi tập dữ liệu cung cấp một bộ sưu tập hình ảnh siêu 

âm vú riêng biệt, phục vụ cho các nhu cầu nghiên cứu khác nhau. 

BUS [73]: Được lấy từ Trung tâm Chẩn đoán UDIAT của Tập đoàn Parc Tauli ở 

Sabadell, Tây Ban Nha, BUS bao gồm 163 hình ảnh siêu âm vú. Trong số này, 109 

trường hợp mô tả tình trạng lành tính, trong khi 54 trường hợp biểu hiện các đặc điểm 

ác tính. 

BUSI [74]: Được tập hợp từ BV Baheya để phát hiện sớm và điều trị ung thư phụ 

nữ ở Cairo, Ai Cập, BUSI có bộ sưu tập phong phú hơn. Bộ dữ liệu này bao gồm các 

hình ảnh siêu âm thu được từ 600 bệnh nhân nữ trong độ tuổi từ 25 đến 75. Nó bao 

gồm 437 hình ảnh lành tính, 210 hình ảnh ác tính và 133 hình ảnh mô tả tình trạng vú 

bình thường, tổng cộng 730 hình ảnh siêu âm. 

BUSIS [75]: Xuất phát từ BV liên kết thứ hai của Đại học Y Cáp Nhĩ Tân, BV 

liên kết của Đại học Thanh Đảo và BV thứ hai của Đại học Y Hà Bắc, BUSIS bao 

gồm 562 hình ảnh mô tả các đối tượng nữ từ 26 đến 78 tuổi. Đáng chú ý, những bộ 

dữ liệu này có thể chứa nhiều hình ảnh đại diện cho cùng một bệnh nhân. 

Về nhãn hình ảnh, cả BUS và BUSI đều cung cấp nhãn hình dạng tổn thương 

cùng với các phân loại để phân biệt tình trạng lành tính và ác tính. Ngược lại, BUSIS 

chỉ cung cấp nhãn hình dạng tổn thương mà không cung cấp thêm chi tiết phân loại. 

2.3. PHÂN ĐOẠN ẢNH VÀ XLA TRONG ẢNH UTV 

2.3.1  Phân đoạn ảnh UTV 

Ảnh X-quang của các bệnh liên quan đến tổn thương vú thường có chất lượng 

không đồng đều và cũng chứa nhiều hiện tượng nhiễu không cần thiết. Do đó, trong 

hầu hết các nghiên cứu, các thuật toán tiền XLA được áp dụng để cải thiện đồng đều 

chất lượng ảnh và nâng cao hiệu quả phân loại. Do đó, việc tiền XLA trước khi áp 

dụng để huấn luyện các mạng học sâu tiên tiến như VGG16 [31], EfficientNet [32] 

hoặc các mạng khác có thể làm tăng hiệu quả phân loại. 
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Ở giai đoạn tiền xử lý trong các phương pháp máy học truyền thống, đa phần các 

nghiên cứu tập trung vào việc lọc nhiễu và lọc các đối tượng không quan trọng như 

cơ ngực, nhãn … nhằm tạo điều kiện cho việc định vị vùng bất thường hoặc tổn 

thương một cách chính xác và giảm thiểu thời gian xử lý ở các giai đoạn sau [76]. 

Việc loại bỏ hình nền hoặc các thành phần không mong muốn trên ảnh X-quang vú 

có thể được thực hiện với các thuật toán tách vùng đơn giản như sử dụng ngưỡng 

Otsu [77]. 

Phương pháp Otsu lựa chọn giá trị ngưỡng k* tối ưu để phân đoạn hình ảnh sao 

cho sự chênh lệch mức xám giữa 2 đoạn là lớn nhất. 

 𝜎௕
ଶ ቀ𝑘

∗
ቁ = max

1≤𝑘≤𝐿−1
𝜎௕

ଶ൫𝑘൯ (2.1)

Trong đó k* là ngưỡng Otsu tối ưu, k là ngưỡng mức xám nằm trong khoảng 

[1,L-1], 𝜎௕
ଶ là giá trị chênh lệch giữa 2 vùng C1, C2 được phân chia theo ngưỡng k. 

𝜎௕
ଶ(𝑘) = 𝑃ଵ(𝑚ଵ − 𝑚ீ)ଶ + 𝑃ଶ(𝑚ଶ − 𝑚ீ)ଶ 

Trong đó 𝑚ீ là giá trị trung bình của ảnh 

 𝑚𝐺 = ∑ 𝑖𝑝
𝑖

𝐿−1
𝑖=0  (2.2)

Và 𝑚௞ là giá trị trung bình đến ngưỡng k 

 𝑚𝑘 = ∑ 𝑖𝑝
𝑖

𝑘
𝑖=0  (2.3)

Khi đã có nhũ ảnh với chất lượng tốt, các nhà nghiên cứu tiếp tục tập trung vào 

việc phân chia nhũ ảnh thành một số vùng có thể có tổn thương không chồng lấp bằng 

các kỹ thuật phân đoạn. Nhìn chung, các kỹ thuật phân đoạn có thể chia làm 4 nhóm: 

sử dụng ngưỡng, dựa trên vùng, dựa trên đặc trưng và dựa trên cạnh. Mỗi kỹ thuật sẽ 

có những ưu nhược điểm riêng, tuy nhiên ở giai đoạn này, để tăng tỷ lệ phát hiện khối 

u, độ nhạy và tỷ lệ dương tính sai thường được kỳ vọng có giá trị cao [30]. Có nhiều 

phương pháp phân đoạn ảnh khác nhau để tìm đối tượng, được gọi là Vùng quan tâm 

(ROI), chẳng hạn như phương pháp dựa trên vùng, phương pháp dựa trên ranh giới, 

phương pháp dựa trên atlas, phương psháp dựa trên mô hình và học sâu trong ảnh y 



Chương 2 CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

29 

tế [78], [79]. Các phương pháp này có thể được áp dụng để loại bỏ nền, nhiễu và chỉ 

giữ lại đối tượng cần đánh giá, được gọi là khối u, trong ảnh ung thư [80], [81]. 

Phương pháp Otsu là một trong những phương pháp phổ biến nhất và được sử dụng 

rộng rãi trong ảnh y tế, chẳng hạn như ảnh X-quang, ảnh chụp CT và nhiều ảnh y tế 

khác [82], [83]. Đặc biệt, phương pháp Otsu được áp dụng để xác định giá trị ngưỡng 

kết hợp với đơn vị Hounsfield để chuyển đổi ảnh chụp CT thành ảnh nhị phân. Với 

phương pháp này, kết quả phân đoạn cao nhất là 77,43%. Trong bài báo này, ngưỡng 

Otsu tối ưu được sử dụng để trích xuất ROI trong ảnh xám có nền đen trong tập ảnh 

chụp nhũ ảnh có bốn loại tổn thương.  

Sau khi thu được lượng lớn các vùng khả nghi (ROIs), các nhà nghiên cứu bắt 

đầu trích xuất các đặc trưng cần thiết cho việc phân loại. Thông thường, đối với mỗi 

vùng ROI, các đặc tính của nó như kích cỡ, hình dạng của khối u, tính đồng nhất của 

các đường biên, mật độ mô thường được xem xét đến [84]. Hình 2.9 mô tả sơ đồ thuật 

toán phân đoạn sử dụng đường bao mờ. 

 

Hình 2.9 Sơ đồ phân đoạn khối u sử dụng đường biên mờ 

Ở bước phân đoạn cụ thể hơn, các thuật toán tập trung vào việc xác định chính 

xác vùng của khối u trên hình ảnh X-quang vú. Hiệu quả chẩn đoán trực tiếp phụ 

thuộc vào tính chính xác của việc xác định kích thước của khối u. Nhiều thuật toán 

máy học khác nhau đã được sử dụng để phân chia khối u một cách tự động. Một 

nghiên cứu đã ghi nhận tỷ lệ dương tính thực sự trung bình cao (91,12%) và độ chính 

Ảnh X-
quang vú 

Tách ROI 
ROI 

Tiền xử lý 
ảnh 

Xác định 
đường bao 

 
Đường bao mờ 

Tối ưu 
hóa 

 
Kết quả 
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Ước lượng 
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xác (88,08%) đối với RoI được trích xuất từ bộ dữ liệu mini-MIAS [85]. Độ tương 

phản thấp của hình ảnh chụp X quang tuyến vú, hình dạng khối không đều, lề có gai 

và cường độ điểm ảnh khác nhau góp phần tạo nên sự phức tạp trong việc phân chia 

tổng thể các khối trong chụp X quang tuyến vú. Trong một nghiên cứu khác, chức 

năng thiết lập mức độ tiến hóa để phân chia vú và các vùng khối đáng ngờ đã được 

khám phá bằng cách sử dụng phương pháp sắp xếp chức năng cơ sở xuyên tâm không 

có lưới và các vùng khối đáng ngờ được phân loại thành bất thường và bình thường 

bằng cách sử dụng bộ phân loại SVM, đạt được độ nhạy cao ( 97,12%) và độ đặc hiệu 

(92,43%) trên DDSM [86]. Phân đoạn chính xác các tổn thương vú đảm bảo phân 

loại và chẩn đoán bệnh chính xác [87]. Các thuật toán phân đoạn hình ảnh tự động 

như vậy chứng tỏ tiềm năng đầy hứa hẹn của DL trong các hệ thống y tế chính xác. 

Một phương pháp phân đoạn mới cho chụp quang tuyến vú khối u được trình bày 

trong [88], phương pháp này trích xuất cả các vùng có gai và khối lõi. Có một mô 

hình tuyến tính chung trong việc sắp xếp các pixel trong các vùng được mô phỏng, 

được phản chiếu trong các vùng lõi lớn nơi các pixel cũng tuyến tính. Phương pháp 

đề xuất trích xuất các vùng này dựa trên sự khác biệt giữa các pixel liền kề. Trong 

vùng lõi khối và vùng có hình dạng, các pixel dư thừa có thể bị xóa bằng ba ngưỡng; 

các khối u được phân đoạn sau đó được hình thành bằng cách hợp nhất các vùng này. 

Phương pháp này trình bày hệ số Dice trung bình là 0,9309 trên tập dữ liệu mini-

MIAS và hệ số Jaccard trung bình là 0,9557 và 0,9132 trên DDSM. Theo kết quả, khi 

so sánh với các kỹ thuật khác, kỹ thuật phân đoạn được đề xuất có thể trích xuất chính 

xác các phân đoạn khối u. 

Các mô hình mạng CNN ngày càng đóng vai trò mạnh mẽ hơn trong bài toán 

phân đoạn khối u trên ảnh X-quang vú. Salama và Aly [89] đã thu thập hình ảnh từ 

DDSM, bộ dữ liệu MIAS mini và CBIS-DDSM. Họ đã sử dụng nhiều mô hình khác 

nhau để phân đoạn và phân loại hình ảnh là lành tính hay ác tính, bao gồm 

DenseNet121, InceptionV3, VGG16, ResNet50 và MobileNetV2. Khi sử dụng 

InceptionV3 với tính năng tăng cường dữ liệu, độ chính xác tốt nhất là 88,87%. Li và 

cộng sự. [90] đã đề xuất một phương pháp hoàn toàn tự động kết hợp các U-Net được 
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kết nối dày đặc với các cổng chú ý (AG) để phân chia khối lượng vú trên hình ảnh 

chụp quang tuyến vú. Nó bao gồm một bộ mã hóa và một bộ giải mã: Mạng tích chập 

mã hóa thông tin và U-Net được tích hợp với AG sẽ giải mã thông tin đó. DDSM, 

CSDL sàng lọc công khai được ủy quyền, đã được sử dụng để kiểm tra phương pháp 

được đề xuất. F1 score, nghĩa là sự giao nhau giữa độ kết hợp, độ nhạy, độ đặc hiệu 

và độ chính xác tổng thể, được sử dụng để đánh giá tính hiệu quả của phương pháp. 

So với U-Net, U-Net, DenseNet và các kỹ thuật phân đoạn tiên tiến, U-Net dày đặc 

được tích hợp với AG vượt trội hơn các phương pháp khác và đạt được kết quả phân 

đoạn tốt hơn, với độ chính xác 78,38% và điểm F1 là 78,24%. Ngoài ra, mạng có độ 

lệch chuẩn thấp hơn, cho thấy nó có khả năng khái quát hóa cao hơn.  

Các kết quả của nghiên cứu được báo cáo trong [91] đã chứng minh sự phân chia 

UTV có độ chính xác cao bằng cách kết hợp các CNN vùng mặt nạ (mặt nạ R-CNN) 

với các CNN nhóm (G-CNN). Những cách tiếp cận này tối đa hóa tỷ lệ trọng số và 

khả năng biểu đạt của mô hình trong khi vẫn duy trì tính bất biến quay. Bộ dữ liệu 

INbreast và mini-MIAS đã được sử dụng để kiểm tra mô hình. So sánh kết quả với 

kết quả của các kiến trúc thông thường, mô hình đạt độ chính xác 99,01%, hệ số Dice 

là 86,63%, chỉ số Jaccard là 87,76%, độ nhạy 99,24% và độ đặc hiệu 98,55%. 

2.3.2 Cải thiện chất lượng hình ảnh trong chẩn đoán UTV 

Độ chính xác của chẩn đoán phụ thuộc rất nhiều vào chất lượng hình ảnh. Chất 

lượng hình ảnh tốt có nghĩa là hình ảnh rõ ràng, giúp cải thiện đáng kể tỷ lệ chẩn đoán 

và độ chính xác của mô hình AI khi phát hiện và chẩn đoán các tổn thương vi thể 

trong chụp X-quang tuyến vú. Các thuật toán máy tính khác nhau đã được phát triển 

để nâng cao chất lượng hình ảnh. Chất lượng hình ảnh cao hơn cung cấp nhiều thông 

tin hơn về pha, tính định hướng và tính bất biến dịch chuyển của dữ liệu. 

Để cải thiện chất lượng của nhũ ảnh và tăng độ tương phản, những kỹ thuật tăng 

cường ảnh được nghiên cứu áp dụng. Thường những kỹ thuật này tập trung chính vào 

việc cải thiện chất lượng nhũ ảnh ở những vùng có độ tương phản thấp, vì ở những 

vùng này các bất thường nhỏ thường bị che giấu trong các mô xung quanh, dễ dẫn 
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đến chẩn đoán sai. Những kỹ thuật tăng cường ảnh thường được chia ra làm 4 loại 

[92]: các kỹ thuật truyền thống, các kỹ thuật tăng cường theo vùng, các kỹ thuật tăng 

cường dựa trên đặc trưng, và các kỹ thuật tăng cường mờ. Các kỹ thuật tăng cường 

truyền thống thường có thể đáp ứng cho việc tăng cường dù là từng phần hay là toàn 

bộ nhũ ảnh. Tuy nhiên, ngoài việc tăng cường độ tương phản, các kỹ thuật này cũng 

có xu hướng tăng cường nhiễu. Do đó, để tăng cường chất lượng các chi tiết ảnh mà 

không kèm theo bất kì ảnh hưởng tiêu cực nào, các phương pháp tăng cường theo 

vùng được phát triển. Các kỹ thuật này khá phù hợp với việc tăng cường các vùng vi 

vôi hoá ở nhũ ảnh khi mô dày đặc. Ngoài ra, để tăng cường nhũ ảnh với cả vi vôi hoá 

và mass, những kỹ thuật tăng cường dựa trên đặc trưng cũng có thể được sử dụng. Ở 

những kỹ thuật này, thông thường nhũ ảnh sẽ được biến đổi sang vùng tần số với các 

bộ biến đổi đa mức như wavelets, sau đó lọc đi những vùng tần số thấp. Nhũ ảnh sẽ 

được xây dựng lại chỉ với những vùng có tần số cao chứa đựng những khu vực có 

khả năng bị tổn thương. Với nguyên lý tối đa hoá entropy mờ (maximum fuzzy 

entropy), các kỹ thuật tăng cường mờ cũng có thể được áp dụng trên nhũ ảnh để tăng 

cường độ tương phản và triệt tiêu nhiễu. Các kỹ thuật này khá hiệu quả trong việc 

tăng cường các đường viền khối và làm rõ hơn các chi tiết trong nhũ ảnh. Tuy nhiên 

gần đây, sự phát triển của công nghệ kỹ thuật số với dải động cao (high dynamic 

range) [84], độ tương phản và tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu được cải thiện một cách trực 

tiếp làm cho chất lượng nhũ ảnh ngày càng được tăng cao đồng thời cũng thu hẹp 

không gian nghiên cứu cho các kỹ thuật tăng cường nhũ ảnh [92]. 

Trong các nghiên cứu gần đây, nhiều thuật toán đã được áp dụng trong việc cải 

thiện chất lượng hình ảnh X-quang vú. Nghiên cứu của Shenbagavalli cho thấy các 

trường hợp lành tính và ác tính trong DDSM đã được phân loại với độ chính xác lên 

tới 93,45% bằng phương pháp nâng cao hình ảnh biến đổi shearlet, cho thấy hiệu quả 

của nó trong việc nâng cao chất lượng hình ảnh chụp quang tuyến vú [47]. Nhóm 

nghiên cứu của Teare đã sử dụng một dạng mới của phương pháp tăng cường màu 

giả để tối ưu hóa các đặc điểm của ảnh chụp X quang tuyến vú thông qua cân bằng 

biểu đồ thích ứng giới hạn độ tương phản (CLAHE) và họ sử dụng CNN sâu kép ở 
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các tỷ lệ khác nhau để phân loại hình ảnh và các mảng phái sinh, cùng với một khu 

rừng ngẫu nhiên mạng lưới cổng. Bằng cách này, họ đạt được độ nhạy 0,91 và độ đặc 

hiệu 0,80 [93]. Do tầm quan trọng của chất lượng hình ảnh đối với chẩn đoán chính 

xác, việc đánh giá và cải thiện chất lượng hình ảnh một cách nghiêm ngặt là điều cần 

thiết cho các phân tích và chẩn đoán tiếp theo của hệ thống ANN và BS X quang. 

Để giảm nhiễu của hình ảnh chụp quang tuyến vú trong khi vẫn giữ được độ 

tương phản và độ sáng, Suradi [94] đã phát triển kỹ thuật giới hạn thích ứng tương 

phản thích ứng biểu đồ khuếch tán dị hướng mờ (FADHECAL). Ngoài kỹ thuật 

FADHECAL, hệ thống suy luận cắt bớt mờ (FCIS) được áp dụng trong quá trình 

nâng cao, tự động chọn giới hạn cắt từ các tùy chọn có sẵn. Bộ dữ liệu DDSM và 

mini-MIAS đã được sử dụng để truy cập hình ảnh chụp quang tuyến vú. Kết quả cho 

thấy kỹ thuật FAD-HECAL cho kết quả tốt hơn các phương pháp nâng cao được lựa 

chọn khác. Kỹ thuật FADHECAL có thể được sử dụng để cải thiện hình ảnh chụp 

quang tuyến vú nhằm phát hiện các tổn thương UTV chính xác hơn với mức độ nhiễu 

giảm trong khi vẫn giữ được chi tiết hình ảnh. 

 

Hình 2.10 Sơ đồ hệ thống tăng cường chất lượng hình ảnh đề xuất bởi [95] 
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ưu hóa thuật toán di truyền. Tập mờ nâng cao cung cấp đánh giá chính xác hơn về 

tính không chắc chắn của hàm thành viên. Vì lý do này, phương pháp trực quan là 

hiệu quả nhất, nhưng hầu hết các kỹ thuật khác cũng có hiệu quả, tùy thuộc vào vấn 

đề. So với các phương pháp thông thường, các phương pháp ngôn ngữ có thể cung 

cấp một cách dễ quản lý hơn để trải rộng biểu đồ, tiết lộ nhiều giá trị cực đoan hơn. 

Có thể thu được hình ảnh cuối cùng chất lượng cao bằng cách sử dụng toán tử lấy 

trung bình trọng số (OWA) theo thứ tự kết hợp với hình ảnh chụp nhũ ảnh nâng cao. 

2.4. PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MÁY HỌC 

Các phương pháp sàng lọc UTV thường dựa trên việc sử dụng chụp nhũ ảnh [96]. 

Phương pháp sàng lọc không xâm lấn này dễ thực hiện và mang lại hình ảnh có độ 

phân giải và độ tin cậy cao. Nó có thể được áp dụng cho hầu hết đối tượng khác nhau 

về tuổi tác hoặc thể trạng. Các hình ảnh cũng dễ dàng được lưu trữ để có thể so sánh 

tiến trình phát triển của bệnh. Các khối vú không thể phát hiện được bằng khám lâm 

sàng, các tổn thương lành tính và khối u vú ác tính có thể được phát hiện chính xác 

bằng chụp X quang tuyến vú. Chụp nhũ ảnh bao gồm các hệ thống chụp nhũ ảnh kỹ 

thuật số toàn trường (DM) và mang lại các định dạng hình ảnh để xử lý (dữ liệu hình 

ảnh thô) và để trình bày (các phiên bản sau xử lý của dữ liệu thô) [97]. Tuy nhiên, 

ảnh x-quang vú với nhiều vùng khác nhau rất khó để chẩn đoán bởi BS và đòi hỏi 

chuyên môn cao cũng như kinh nghiệm. Việc sử dụng TTNT để hỗ trợ cho quá trình 

phân loại nhũ ảnh đã được nghiên cứu rất sớm cùng với sự phát triển của công nghệ 

TTNT đã giúp cải thiện đáng kể quá trình này. Các nghiên cứu về việc sử dụng AI để 

phát hiện, phân loại và phân chia khối vú, đánh giá nguy cơ UTV sẽ được thảo luận 

trong phần này. Sơ đồ của hệ thống này được trình bày trong Hình 2.11.  
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Hình 2.11 Sơ đồ hệ thống chẩn đoán hỗ trợ máy tính (CAD) được đề xuất 

dựa trên học sâu để phát hiện, phân đoạn và phân loại khối u UTV từ ảnh X-

quang kỹ thuật số đầu vào 
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Một trong những triệu chứng phổ biến nhất của UTV là sự xuất hiện của khối u. 

Việc phát hiện và chẩn đoán những bất thường như vậy có thể là một thách thức, đặc 

biệt là ở những bộ ngực dày đặc, do hình dạng, kích thước và đường viền khác nhau 

của chúng. Đây là lý do tại sao việc phát hiện khối vú là một bước quan trọng trong 

chẩn đoán UTV. Một số nghiên cứu đã khuyến nghị tối ưu hóa tìm kiếm theo đám 

đông dựa trên phương pháp phân cụm mờ trực quan với sức hút vùng lân cận (CrSA-

IFCM-NA). Hiệu quả của nó trong việc tách các khối trong hình ảnh chụp quang 

tuyến vú và kết quả tốt trên các chỉ số hợp lệ của cụm, cho thấy sự phân chia vùng 

chính xác, đã được chứng minh [98]. Các nghiên cứu khác khuyến nghị sử dụng hệ 

thống hỗ trợ chẩn đoán tích hợp hoàn toàn bao gồm phương pháp DL khu vực YOLO 

(You Only Look One), mô hình mạng sâu mới của mạng tích chập có độ phân giải 

đầy đủ (FrCN) và CNN sâu để phát hiện, phân đoạn và phân loại khối lượng trong 

chụp quang tuyến vú, tương ứng. Sử dụng bộ dữ liệu INbreast (2022), các nghiên cứu 

này báo cáo độ chính xác phát hiện đáng chú ý là 98,96%, cho thấy tiềm năng hệ 

thống này hỗ trợ các BS X quang chẩn đoán hiệu quả và chính xác những khối này 

[99], [100]. 

Ertosun và cộng sự [101] đã trình bày một phương pháp tìm kiếm trực quan dựa 

trên CNN được thiết kế để xác định vị trí các khối trong ảnh chụp X quang tuyến vú. 

Ảnh ngõ 
vào 

Phát hiện 
khối u 

Dựa trên mạng 
học sâu YOLO 

Phân đoạn 
khối u 

Phân loại 
khối u 

Kết luận 
cuối cùng 

Dựa trên mạng 
học sâu FrCN 

Dựa trên mạng 
học sâu CNN 
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Mô hình của họ bao gồm hai mô-đun phụ chính: một máy dò dị thường, sau đó là một 

bộ định vị khối lượng. Ban đầu, máy phát hiện dị thường sẽ phân biệt liệu ảnh chụp 

X quang tuyến vú có chứa các khối hay không, sau đó chuyển các hình ảnh có chứa 

khối vào bộ định vị để định vị chính xác. Các mô-đun này, tận dụng các lớp CNN 

phân cấp, trải qua quá trình đào tạo trên tập dữ liệu vượt quá 2500 hình ảnh có nguồn 

gốc từ DDSM. Al-Masni và cộng sự. [102] đã chọn mạng sâu bạn chỉ nhìn một lần 

(YOLO) do Redmon và cộng sự giới thiệu. [103] để phát hiện và phân loại khối lượng 

đồng thời. YOLO sử dụng phương pháp học từ đầu đến cuối, sử dụng các lớp tích 

chập liên tiếp để phân chia hình ảnh thành các vùng phụ, sau đó đặt các hộp giới hạn 

xung quanh các đối tượng quan trọng và gán nhãn lớp. Sau khi xác thực chéo năm 

lần, các tác giả đã báo cáo điểm số về độ nhạy (100%) và độ đặc hiệu (94%) ấn tượng 

trên tập dữ liệu INBreast. 

Bảng 2.1  Tổng quan về các nghiên cứu AI trong chẩn đoán UTV 

Nghiên cứu Phương pháp Ứng dụng 
Kích thước tập 

dữ liệu 
Độ chính 

xác 
Alsheh Ali 2019 

[97] 
DoG và HoG Phát hiện chuỗi vi vôi hóa 373 ca - 

Ertosun 2015 
[101] 

CNN Máy nhận dạng và định vị 2420 ca  85% 

Al-masni 2018 
[102] 

YoLo Phát hiện 600 ca 99.7% 

Ribli 2018 [24] 
Fast-RCNN 

Deep 
Phát hiện 

DDSM với 2620 
ca, SU-D với 847 
ca, INbreast với 

115 ca 

- 

Zhu W. 2019 
[104]  

Deep multi-
instance networks 

Phân loại 410 ca 90% 

Bouzar-
Benlabiod 2023 

[105] 
CBR Phân loại 2620 ca 91.34% 

Gao 2018 [106] CNN Phân loại 
INbreast 89 ca, 

MCA 49 ca 
90% 

Elkorany 2023 
[107] 

CNN features + 
MSVM 

Phân loại 416 ca 90% 

Yu 2020 [108] 
Deep fusion 

learning 
Phân loại 208 ca 89.06% 

Hmida 2018 
[85] 

Fuzzy contours Phân đoạn 57 ca 88.08% 

Kashyap 2017 
[86] 

Mesh-free + SVM Phân đoạn 322 ca 94.77% 

Hussain 2022 
[87] 

Dense U-Net + 
AGs 

Phân đoạn 
D-A 186 ca, D-B 

163 ca 
78.38% 
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Pezeshki 2022 
[88] 

Mask-RCNNs + 
GCNNs 

Phân đoạn 
MIAS 58 ca, 

DDSM 200 ca 
99.01% 

Salama 2021 
[89] 

CNN Phân đoạn 885 ca 91% 

Li 2019 [91]  
U-Net với 

attention gates 
(AGs) 

Phân đoạn 400 ca 78.38% 

Sani 2024 [90] 
Mask-RCNN với 

GCNN 
Phân đoạn 

MIAS với 322 ca 
và Inbreast với 

115 ca 
99.1% 

Teare 2017 [93] CLAHE and CNN Tăng cường hình ảnh 
DDSM 6000 ca, 
ZMDS 1739 ca 

85.5% 

Saifullah Harith 
Suradi 2022 [94] 

FADHECAL and 
FCIS 

Tăng cường hình ảnh 
DDSM 2620 ca, 

MIAS 322 ca 
- 

Dounis 2023 
[95] 

LH and FEF Tăng cường hình ảnh 97 ca - 

Ribli và cộng sự. [24] đã triển khai phương pháp R-CNN nhanh hơn, đạt được 

AUC đáng khen ngợi là 0,95 trên tập dữ liệu INBreast. Đáng chú ý, chúng góp phần 

vào khả năng tái tạo bằng cách cung cấp nguồn mở cho việc triển khai trên GitHub, 

một phương pháp hiếm thấy trong lĩnh vực này. Để nâng cao độ tin cậy của mô hình, 

các tác giả đào tạo dữ liệu DDSM và đánh giá trên INBreast, thể hiện khả năng khái 

quát hóa miền. Platania và cộng sự. [104] đã sử dụng các trọng số CNN được huấn 

luyện trước để khởi tạo các trọng số của bộ phân loại nhị phân theo cách bán giám 

sát. Cách tiếp cận của nghiên cứu này sử dụng một hệ thống hai mô-đun, trong đó 

CNN lấy cảm hứng từ YOLO sẽ phát hiện các vùng quan tâm (ROI). Sau đó, trọng 

số của máy dò ban đầu được chuyển sang bộ phân loại FFDM, bộ phân loại này trải 

qua quá trình huấn luyện trên toàn bộ hình ảnh chụp quang tuyến vú. Sau thử nghiệm 

trên DDSM, các tác giả báo cáo điểm AUC khoảng 92,3% và độ chính xác là 93,5%. 

Trong một nghiên cứu [105], các tác giả đã phát triển một phương pháp mới sử 

dụng TTNT để phát hiện UTV từ ảnh chụp quang tuyến vú. Mục tiêu của họ là tạo ra 

một hệ thống không chỉ chính xác mà còn dễ giải thích. Điểm nổi bật của phương 

pháp này là sự kết hợp giữa hai kỹ thuật: U-Net và Case-Based Reasoning (CBR). 

Trong đó U-Net là một kiến trúc học sâu  được dùng để phân đoạn ảnh, giúp xác định 

các vùng quan tâm (ROI) một cách hiệu quả. Điều này giúp trích xuất các đặc trưng 

ảnh quan trọng từ ảnh chụp quang tuyến vú. Case-Based Reasoning (CBR) là một 

phương pháp phân loại dựa trên việc so sánh các trường hợp mới với những trường 
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hợp đã có. CBR giúp đưa ra chẩn đoán cuối cùng một cách dễ hiểu, bởi vì nó dựa trên 

những trường hợp thực tế đã được phân tích trước đó. Nhờ việc kết hợp này, các nhà 

nghiên cứu đã tạo ra một hệ thống vừa đạt được độ chính xác cao từ U-Net, vừa đảm 

bảo tính giải thích từ CBR. Kết quả cho thấy, phương pháp này vượt trội hơn nhiều 

so với các phương pháp học máy (Machine Learning - ML) và học sâu (DL) khác. 

Cụ thể, trên CSDL CBIS-DDSM, độ chính xác đạt được là 86,71% khi sử dụng CBR 

và 91,34% khi kết hợp cả hai kỹ thuật. 

Một nghiên cứu khác của Gao và cộng sự [106] cũng đề xuất một mô hình CNN 

(mạng nơ-ron tích chập) nông-sâu để phân loại khối u là lành tính hay ác tính. Mô 

hình này sử dụng CNN nông để kết hợp các hình ảnh năng lượng thấp, sau đó dùng 

CNN sâu để trích xuất các đặc trưng riêng biệt. Phương pháp này đã đạt được độ 

chính xác lên tới 90%. 

Một kỹ thuật lai để chẩn đoán UTV đã được đề xuất và thử nghiệm trong một 

nghiên cứu [107]. Các tác giả đã phát triển và thử nghiệm một phương pháp lai để 

chẩn đoán UTV. Phương pháp này kết hợp các mô hình học sâu (DL) với thuật toán 

thống kê và học máy (ML) để đạt được độ chính xác cao. Họ đã sử dụng ba mô hình 

DL CNN phổ biến là Inception-V3, ResNet50, và AlexNet để trích xuất các đặc trưng 

từ ảnh chụp quang tuyến vú. Các đặc trưng này sau đó được tinh lọc bằng thuật toán 

lựa chọn đặc trưng phương sai (TV). TV giúp xác định và giữ lại các đặc trưng quan 

trọng, có độ biến động cao, đồng thời loại bỏ những đặc trưng không cần thiết. Sau 

khi các đặc trưng đã được TV lựa chọn, chúng được kết hợp lại và chuyển đến máy 

véc-tơ hỗ trợ đa lớp (MSVM) để phân loại. MSVM sẽ xác định xem khối u là lành 

tính hay ác tính. Để đánh giá hiệu quả, phương pháp này đã được kiểm tra trên CSDL 

mini-MIAS. Kết quả cho thấy: Với 70% dữ liệu dùng để huấn luyện, độ chính xác 

đạt 97,81%; Với 80% dữ liệu dùng để huấn luyện, độ chính xác đạt 98%; Với 90% 

dữ liệu dùng để huấn luyện, độ chính xác đạt 99%. Kết quả này cho thấy phương 

pháp lai này đạt được độ chính xác phân loại cao hơn nhiều so với các nghiên cứu 

trước đó. Một phân tích bổ sung đã được thực hiện để làm nổi bật các thông số chính 

của mô hình. 
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Yu, X và cộng sự. [108] đã nghiên cứu các mô hình phân biệt giữa các loại bình 

thường và khối u dựa trên phương pháp học tổng hợp sâu. Khung phân loại hình ảnh 

chụp nhũ ảnh bằng phương pháp học tổng hợp sâu bao gồm hai bước. Các mô hình 

phản ứng tổng hợp sâu được đề xuất trước tiên được huấn luyện trên các bản vá RoI 

được chọn ngẫu nhiên từ tất cả các RoI trong tập dữ liệu gốc sau khi chúng được lấy. 

Các tác giả đã phát triển một mô hình phản ứng tổng hợp sâu để phân loại các mảng 

RoI trong các mô khối u và mô bình thường. Một mô hình khác tích hợp các tính 

năng sâu đa kênh bằng cách sử dụng tích chập một-một để khám phá mối liên kết 

giữa các kênh của cùng một khối. Các bản vá dự đoán đa số phiếu bầu tạo nên một 

RoI và dự đoán cuối cùng. Mô hình 1 đạt được tỷ lệ thu hồi là 0,913, tỷ lệ chính xác 

là 0,8077 và tỷ lệ chính xác tổng thể là 0,8906, trong khi Mô hình 2 đạt được độ chính 

xác tổng thể là 0,875, tỷ lệ thu hồi là 0,9565 và tỷ lệ chính xác là 0,7586 đối với dữ 

liệu loại khối u. 

2.4.2 Đánh giá nguy cơ UTV 

Các phương pháp học sâu ngày càng trở nên thông dụng và gặt hái được các thành 

công nhất định cho bài toán phát hiện UTV sử dụng nhũ ảnh. Đơn cử như nghiên cứu 

của Mohamed và đồng nghiệp [109] về việc phân loại nhũ ảnh dựa trên mật độ vú sử 

dụng mạng nơ-ron tích chập (CNN). Tuy nhiên nhóm nghiên cứu chỉ tập trung vào 

phân loại hai loại mật độ khó nhất là: mật độ mô vú dày đặc rải rác và mật độ mô vú 

không đồng nhất trong 4 loại về mật độ của hệ thống BIRADS. Ở một số nghiên cứu 

khác, các chiến lược khác nhau được áp dụng như: (1) sử dụng các patch nhỏ trích 

xuất từ toàn bộ nhũ ảnh để huấn luyện [94], (2) thu thập và dán nhãn hơn 20.000 nhũ 

ảnh [110] để huấn luyện, hoặc (3) sử dụng residual CNN [111] để phân loại 4 loại 

mật độ này. Bên cạnh đó, để giảm thiểu số lượng dữ liệu dán nhãn cần thiết, nhóm 

nghiên cứu của Kallenberg [112] đã đề xuất sử dụng kỹ thuật học không giám sát để 

phân loại mật độ mô vú và chỉ số nguy hiểm (ung thư hoặc bình thường). Trong kỹ 

thuật này, sparse autoencoder được sử dụng để học các đặc trưng hữu ích. 



Chương 2 CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

40 

Ngoài các hệ thống phân loại mật độ mô vú, các nhà nghiên cứu cũng xây dựng 

thành công các hệ thống phát hiện và phân loại UTV sử dụng học sâu. Các đặc trưng 

có kết cấu và có ngữ nghĩa sâu trong các mạng học sâu cho phép các bộ phân loại 

phân biệt giữa các tổn thương bình thường và bất thường với nhiều hình dạng, kích 

cỡ và hướng khác nhau. Ví dụ như nhóm nghiên cứu của Levy và Jian [113] đã áp 

dụng cả học chuyển giao và tăng cường dữ liệu để phát triển hệ thống phân loại các 

vùng có nguy cơ ung thư thành hai loại lành tính và ác tính. Gần đây, để cải thiện 

hiêu suất phân loại, nhóm nghiên cứu của Samala [62] tiếp tục đề xuất việc học 

chuyển giao đa tầng (multistage transfer learning) để lựa chọn sự kết hợp các đặc 

trưng học sâu một cách tối ưu cho việc phân loại. Các phương án lai kết hợp giữa học 

sâu và các phương pháp truyền thống cũng được áp dụng và đạt được những kết quả 

khả quan cho việc phân loại UTV [114], [115]. 

Ngoài số lượng dữ liệu hạn chế, vấn đề mất cân bằng giữa các loại dữ liệu cũng 

là một vấn đề nan giải trong các phương pháp học sâu. Việc mất cân bằng giữa các 

loại dữ liệu dễ gây ra hiện tượng thiên vị trong các mô hình học sâu, nghĩa là kết quả 

dự đoán có xu hướng tập trung vào một hoặc vài loại có số lượng nhiều trong tập dữ 

liệu huấn luyện. Để giải quyết vấn đề này, Wu và đồng nghiệp [116] đề xuất tạo ra 

các nhũ ảnh tổng hợp bằng mạng cGAN. Kết quả cho thấy, với việc tăng cường các 

dữ liệu tổng hợp, kết quả phân loại được cải thiện một cách hiệu quả. Cũng để giải 

quyết vấn đề trên, nhóm nghiên cứu của Shams [117] đề xuất một phương pháp học 

sâu đa nhiệm, phương pháp này cũng cho thấy khá hiệu quả trên các tập dữ liệu hạn 

chế. Một nghiên cứu gần đây nhất, ngày 1 tháng 1 năm 2020, của Google được công 

bố ở tạp chí Nature [118] được xem như là một nghiên cứu bước ngoặt chứng minh 

tiềm năng của AI trong việc phát hiện UTV sử dụng nhũ ảnh. Nhóm nghiên cứu cho 

thấy hệ thống TTNT của họ có thể giúp xác định bệnh UTV với độ chính xác bằng 

với kết quả của chuyên gia. Không những thế, hệ thống của họ còn chiến thắng các 

chuyên gia trong việc giảm thiểu các trường hợp dương tính sai (positive false) và âm 

tính sai (negative false). 
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Do tỷ lệ mắc và tỷ lệ tử vong cao của bệnh UTV, sức khỏe thể chất và cả tinh 

thần của các bệnh nhân UTV bị ảnh hưởng xấu. Có nhiều yếu tố nguy cơ, chẳng hạn 

như tuổi tác, tiền sử gia đình, các yếu tố sinh sản (ví dụ: có kinh sớm, mãn kinh muộn, 

mang thai lần đầu ở độ tuổi muộn, số lần sinh thấp), estrogen (ví dụ: estrogen nội sinh 

hoặc ngoại sinh) và lối sống (ví dụ: hút thuốc, uống quá nhiều rượu, ăn nhiều chất 

béo) [119]. Nhận thức và hiểu rõ hơn về nguy cơ UTV có thể thúc đẩy việc phát hiện 

và phòng ngừa sớm. Nhiều nghiên cứu đã khám phá rộng rãi việc sử dụng AI trong 

dự đoán nguy cơ UTV. Ví dụ, trong một đánh giá có hệ thống về các thuật toán ML 

để dự đoán nguy cơ UTV được báo cáo từ tháng 1 năm 2000 đến tháng 5 năm 2018, 

Nindrea et al. nhận thấy rằng thuật toán SVM có độ chính xác cao nhất so với ANN, 

cây quyết định, k-láng giềng gần nhất và thuật toán Naive Bayes [120]. Một số nghiên 

cứu khác đã chứng minh rằng sự kết hợp giữa ANN và chẩn đoán tế bào học có thể 

được sử dụng để đánh giá nguy cơ UTV bằng cách phân tích và tìm hiểu kết quả chụp 

X-quang tuyến vú, các yếu tố nguy cơ và phát hiện lâm sàng, có thể giúp BS đưa ra 

ước tính sáng suốt về nguy cơ ác tính và cải thiện kết quả điều trị. giá trị tiên đoán 

dương (PPV) của quyết định thực hiện sinh thiết [121]. 

Một số nghiên cứu [122]-[126] đã sử dụng các nhóm sàng lọc cắt ngang lớn đại 

diện cho nhóm sàng lọc chung để đào tạo các mô hình DL. Những nghiên cứu này sử 

dụng hình ảnh chụp quang tuyến vú bình thường thu được ít nhất một năm trước khi 

chẩn đoán UTV hoặc theo dõi âm tính (tức là BIRADS 1 và 2). Thiết kế của những 

nghiên cứu này phản ánh chặt chẽ hơn nhiệm vụ đánh giá nguy cơ UTV, vì chúng 

nhằm mục đích xác định các nhóm phụ nữ nguy cơ cao trước khi thực sự phát triển 

thành ung thư. Điều quan trọng là sử dụng các trường hợp và đối chứng ở cùng độ 

tuổi trong một nghiên cứu như vậy và báo cáo các biện pháp đánh giá được điều chỉnh 

theo độ tuổi. Nếu không, ước tính hiệu suất dự đoán rủi ro có thể bị thổi phồng. Các 

vùng bên dưới đường cong đặc tính vận hành máy thu (AUC) của các mô hình nằm 

trong khoảng từ 0,60 tới 0,84 và thường hoạt động tốt hơn các mô hình nguy cơ UTV 

hiện đại [95], [119], [122], [124]. Hà và cộng sự. [126] cho thấy điểm rủi ro DL dựa 

trên chụp nhũ ảnh kỹ thuật số toàn trường (FFDM) có tính dự đoán cao hơn so với 
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mật độ vú của hệ thống dữ liệu báo cáo và hình ảnh vú (BIRADS) (tỷ lệ chênh lệch 

4,4 so với 1,7). Điểm rủi ro DL dựa trên FFDM vượt trội hơn các phép đo mật độ vú 

tự động theo Dembrower et al. [122]. Cuối cùng, Yala và cộng sự. nhận thấy rằng mô 

hình DL lai bao gồm cả chụp quang tuyến vú toàn trường và các yếu tố rủi ro truyền 

thống ghi lại độ chính xác cao hơn mô hình Tyrer-Cusick, đại diện cho tiêu chuẩn 

lâm sàng hiện tại (AUC lần lượt là 0,68 so với 0,62) [124]. Những nghiên cứu kể trên 

cung cấp các bằng chứng sơ bộ rằng các mô hình DL dựa trên FFDM hứa hẹn đưa ra 

dự đoán chính xác hơn về nguy cơ UTV so với các mô hình dựa trên mật độ và các 

mô hình dựa trên dịch tễ học hiện có. Với những điều trên, độ chính xác của kỹ thuật 

AI trong dự đoán nguy cơ UTV là rõ ràng, điều này chắc chắn có thể giúp các BS đưa 

ra các biện pháp can thiệp thích hợp để giảm thiểu nguy cơ UTV.  

2.5. CHẨN ĐOÁN UTV TỪ XA DỰA TRÊN TTNT 

2.5.1 Mạng CNN và ứng dụng trong chẩn đoán hình ảnh 

Một số hệ thống hỗ trợ chẩn đoán UTV từ xa dựa trên nhũ ảnh sử dụng các 

phương pháp XLA [127] hoặc các mạng TTNT [128] để hỗ trợ việc chẩn đoán cũng 

được phát triển trong các nghiên cứu gần đây. Tuy nhiên chưa thật sự có một hệ thống 

nào có thể cung cấp sự chẩn đoán thay thế được các BS với độ chính xác và tin cậy 

cao. 

Trên thế giới, các hệ thống AI chẩn đoán bệnh UTV sử dụng nhũ ảnh được quan 

tâm và phát triển từ rất lâu. Có hai nhóm phương pháp cơ bản được sử dụng đó là: 

nhóm phương pháp máy học truyền thống và nhóm phương pháp học sâu [15]. Sự 

khác biệt giữa hai nhóm phương pháp này được thể hiện trên Hình 2.12. Đối với các 

phương pháp máy học truyền thống, để phân loại nhũ ảnh, rất nhiều bước phải được 

quan tâm thiết kế như: tiền xử lý, phân đoạn, trích xuất đặc trưng và phân loại. Đặc 

biệt các đặc trưng được sử dụng trong phương pháp này thường là các đặc trưng thiết 

kế thủ công theo ý kiến các chuyên gia. Còn trong các phương pháp học sâu, tất cả 

các bước này được tập hợp trong một cấu trúc mạng duy nhất, và đặc biệt là các đặc 

trưng sẽ được huấn luyện và trích xuất một cách tự động từ dữ liệu huấn luyện. 
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Hình 2.12 Sự khác biệt giữa phương pháp máy học truyền thống (bên 

trái) và phương pháp học sâu (bên phải) 

Ở giai đoạn tiền xử lý trong các phương pháp máy học truyền thống, đa phần các 

nghiên cứu tập trung vào việc lọc nhiễu và lọc các đối tượng không quan trọng như 

cơ ngực, nhãn … nhằm tạo điều kiện cho việc định vị vùng bất thường hoặc tổn 

thương một cách chính xác và giảm thiểu thời gian xử lý ở các giai đoạn sau. Sau đó, 

để cải thiện chất lượng của nhũ ảnh và tăng độ tương phản, những kỹ thuật tăng cường 

ảnh được nghiên cứu áp dụng. Thường những kỹ thuật này tập trung chính vào việc 

cải thiện chất lượng nhũ ảnh ở những vùng có độ tương phản thấp, vì ở những vùng 

này các bất thường nhỏ thường bị che giấu trong các mô xung quanh, dễ dẫn đến chẩn 

đoán sai. 

Cấu trúc mạng CNN gồm các lớp sau: Convolutional layers: lớp tích chập, lớp 

hiệu chỉnh tuyến tính (ReLU), lớp Pooling, lớp kết nối đầy đủ 

Lớp tích chập:  

Nhũ ảnh 

Tiền xử lý 

Phân đoạn 

Trích đặc trưng 

Phân loại 

Nhũ ảnh 

Tiền xử lý, Tăng 
cường, Phân 

đoạn, Trích đặc 
trưng 

Phân loại 



Chương 2 CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

44 

Lớp này sử dụng bộ lọc kích thước nhỏ và lần lượt quét qua toàn bộ ảnh. Mỗi lần 

dịch chuyển theo một giá trị bước trượt. Tại mỗi bước, bộ lọc sẽ tiến hành tích chập 

với các điểm ảnh tại vùng ảnh đó. Ta cũng có thể dùng nhiều bộ lọc khác nhau lên 

ảnh đầu vào để tìm nhiều đặc trưng của ảnh. 


1 1

0 0

( , ) ( , ) ( , )
m n

s t

g x y w s t f x s y t
 

 

    (2.4)

Với ( , )f x y  ảnh vào, ( , )w s t bộ lọc và ( , )g x y  ảnh ngõ ra. 

Ngõ vào với kích cỡ cố định 1 1 1W H D    (rộng x cao x sâu), số lượng bộ lọc K, 

kích cỡ bộ lọc F, bước trượt (stride) S, số lượng padding P. Cho ra kích thước ngõ ra  

, với 

 1 1
2 2 2

2 2
1, 1,

W F P H F P
W H D K

S S

   
      (2.5)

Và F x F x D1 là trọng số trên mỗi bộ lọc. Vậy tổng cộng ta có (F x F x D1) x K 

trọng số và K bias. Ngõ ra của lát thứ d (kích cỡ 2 2W H ) là kết quả của quá trình tích 

chập bộ lọc thứ d trên ảnh ngõ vào với stride S và offset bởi bias thứ d. 

Lớp hiệu chỉnh tuyến tính (ReLU): 

ReLU là một hàm phi tuyến tính, chức năng của lớp này là chuyển toàn bộ giá trị 

âm từ kết quả của lớp tích chập thành giá trị 0 mà vẫn giữ sự tin cậy toán học của 

mạng. Nghĩa là Output = max (0, Input). Đầu ra của lớp ReLU có kích thước giống 

với đầu vào, chỉ là tất cả các giá trị âm trong đó được loại bỏ 

Lớp Pooling:  

Sau khi qua lớp Pooling, ảnh sẽ được giảm kích thước nhưng vẫn giữ được những 

đặc trưng quan trọng của ảnh. Khác với lớp tích chập, lớp này chỉ tiến hành lấy mẫu 

(subsampling) thay vì tích chập. 

Hình thức phổ biến nhất của một lớp pooling với các bộ lọc có kích thước 2x2 

được áp dụng với stride 2 sẽ giảm 2 lần mỗi lát cắt sâu trong đầu vào dọc theo cả 

chiều rộng và chiều cao. Mỗi thao tác MAX trong trường hợp này sẽ lấy tối đa trong 
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4 số (vùng 2x2 nhỏ trong một số lát cắt sâu). Kích thước chiều sâu vẫn không thay 

đổi. Ngõ vào với kích cỡ cố định W1 x H1 x D1, kích cỡ bộ lọc F, bước trượt (stride) 

S. Cho kích thước ngõ ra W2 x H2 x D2, với 

 𝑊ଶ =  
ௐభିி

ௌ
+ 1 ,   𝐻ଶ =  

ுభିி

ௌ
+ 1 , 𝐷ଶ = 𝐷ଵ (2.6)

Ví dụ: Khối lượng đầu vào có kích thước 224x224x64 được chập với của sổ kích 

thước 2x2, stride 2 sẽ cho đầu ra có kích thước 112x112x64 

Lớp kết nối đầy đủ (Fully connected layer) 

Lớp được kết nối đầy đủ là một mạng nơ-ron nhiều tầng sử dụng chức năng kích 

hoạt softmax trong lớp đầu ra. Kết nối đầy đủ có nghĩa là mọi nơ-ron ở lớp trước 

được kết nối với mọi nơ-ron ở lớp kế tiếp. 

Một số thuật toán tối ưu dùng trong huấn luyện mạng nơ-ron 

Giảm độ dốc:  

Với thuật toán giảm độ dốc (Gradient Descent) [59] ta dự đoán một điểm khởi 

tạo 𝜃 = 𝜃଴, trong đó 𝜃 là tập hợp các tham số của mô hình. Cập nhật đến khi đạt được 

kết quả chấp nhận được: 

  J       (2.7)

Với  J   là đạo hàm của hàm mất mát tại  ,  là tốc độ học. 

Vì ta cần tính toán độ dốc cho toàn bộ tập dữ liệu để thực hiện chỉ một bản cập 

nhật, việc giảm độ dốc có thể rất chậm và không thể truy cập được đối với các bộ dữ 

liệu không phù hợp với bộ nhớ. Hiện thuật toán này có rất nhiều biến thể, điển hình 

là giảm độ dốc ngẫu nhiên (SGD) đã khắc phục được nhược điểm trên. 

Giảm độ dốc ngẫu nhiên 

Giảm dộ dốc ngẫu nhiên (SGD) thực hiện cập nhật tham số cho mỗi ví dụ đào tạo 

( )ix  và nhãn ( )iy : 

 ( ) ( )( ; ; )i iJ x y       (2.8)
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Trong thuật toán này, tại một thời điểm ta chỉ tính đạo hàm của hàm mất mát dựa 

trên chỉ một điểm dữ liệu ( )ix  rồi cập nhật   dựa trên đạo hàm này và tiếp tục thực 

hiện với từng điểm trên toàn bộ dữ liệu. 

Độ dốc thích ứng 

Độ dốc thích ứng (Adagrad) [60] là một thuật toán để tối ưu hóa dựa trên độ dốc, 

nó điều chỉnh tốc độ học tập cho các tham số, thực hiện các cập nhật nhỏ hơn (tức là 

tốc độ học tập thấp) cho các tham số liên quan đến các tính năng thường xuyên xảy 

ra và cập nhật lớn hơn (nghĩa là học cao tỷ lệ) cho các tham số liên quan đến các tính 

năng không thường xuyên. Nó sử dụng tỷ lệ học tập khác nhau cho mỗi tham số i  

tại mỗi thời điểm bước t. Để cho ngắn gọn, ta sử dụng tg  để biểu thị độ dốc tại thời 

điểm bước t và ,t ig  là đạo hàm riêng của hàm mục tiêu có liên quan đến tham số i  

tại thời điểm bước t. 

 , ,( )t i t ig J   (2.9)

Bản cập nhật giảm độ dốc ngẫu nhiên cho mọi tham số i  tại mỗi thời điểm bước 

t là: 

 1, , ,.t i t i t ig      (2.10)

Độ dốc thích ứng đổi tỷ lệ học chung   tại mỗi thời điểm bước t cho mọi tham 

số i  dựa trên các độ dốc trước đây đã được tính cho i : 

 1, , ,

,

.t i t i t i

t ii

g
G

 
  


 (2.11)

tG  là một ma trận đường chéo, trong đó mỗi phần tử đường chéo i, i là tổng bình 

phương của độ dốc liên quan đến tham số i  tại thời điểm bước t,   là một hằng số 

nhỏ bổ sung vào để mẫu tránh bằng 0 (thông thường bằng 81e ). 

2.5.2 Tình hình nghiên cứu 
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Trong nghiên cứu năm 2021, Yiqiu Shen và các cộng sự đã đề xuất một hệ thống 

hỗ trợ từ xa dựa trên TTNT để nhằm làm giảm chẩn đoán sai trong các chẩn đoán 

bệnh UTV bằng hình ảnh siêu âm. Sử dụng tập dữ liệu NYU Breast Ultrasound, 

nghiên cứu này đã huấn luyện một mô hình mạng học sâu sử dụng AUROC (Area 

Under The Receiver Operating Characteristics) và AUPRC (Area Under The 

Precision-Recall Curve), để đạt độ chính xác cao nhất lên đến 95% [30].  

Các kỹ thuật AI, đặc biệt là DL, ngày càng được sử dụng nhiều trong hình ảnh y 

tế nhờ tiềm năng đầy hứa hẹn và hiệu suất vượt trội trong việc phân tích hình ảnh y 

tế. Kỹ thuật AI có thể mang lại tốc độ tính toán nhanh với khả năng lặp lại tốt và 

không gây mệt mỏi, đảm bảo BS có được thông tin khách quan và chính xác cao, từ 

đó giúp giảm thiểu khối lượng công việc cũng như chẩn đoán sai hoặc chẩn đoán sai 

[129]. Việc sử dụng hệ thống CAD để sàng lọc UTV đã được khám phá trong nhiều 

nghiên cứu. Các hệ thống này có thể xác định và phân chia các tổn thương vú một 

cách đáng tin cậy, trích xuất và phân loại các đặc điểm, ước tính bệnh vú và nguy cơ 

UTV, đồng thời đánh giá hiệu quả điều trị và tiên lượng bất kể phương pháp hình ảnh 

y tế nào được sử dụng (ví dụ: chụp nhũ ảnh, siêu âm, MRI hoặc các loại hình ảnh 

khác) [130]-[134]. Các hệ thống CAD này rất hứa hẹn và mang lại nhiều lợi ích khác 

nhau trong việc hỗ trợ BS, tối ưu hóa phân bổ nguồn lực và cải thiện độ chính xác. 

Chương này đã tiến hành đánh giá toàn diện về những tiến bộ gần đây trong kỹ 

thuật học máy và học sâu để phát hiện và phân loại UTV. Bằng cách khám phá các 

phương pháp khác nhau được sử dụng trên các loại hình ảnh y tế khác nhau, nghiên 

cứu này nhằm mục đích cung cấp sự hiểu biết thấu đáo về các phương pháp hiện tại 

trong việc xác định UTV. Đặc biệt nhấn mạnh vào các phương pháp học máy và học 

sâu truyền thống, nêu bật tầm quan trọng của chúng trong lĩnh vực này. 
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Chương 3  

THU THẬP VÀ TIỀN XLA X-QUANG VÚ 

Chương này tập trung vào việc mô tả các tập dữ liệu được sử dụng trong nghiên 

cứu, bao gồm cả tập dữ liệu được thu thập tại BV Ung Bướu TP.HCM, cũng như quy 

trình thu thập dữ liệu. Các vấn đề liên quan đến tiền XLA X-quang vú cũng được 

thảo luận trong chương này, bao gồm tăng cường hình ảnh và hiệu chỉnh, cũng như 

các bước tiền xử lý khác. 

Các kết quả nghiên cứu trong chương này đã được công bố trong 1 bài báo Hội 

nghị Quốc tế và 1 bài báo tạp chí trong nước. 

[CT1] T.-T. Nguyen, T.-H. Nguyen, B.-V. Ngo, and D.-D. Vo, “Breast Image 

Segmentation for evaluation of Cancer Disease,” in 2020 5th International 

Conference on Green Technology and Sustainable Development (GTSD), 2020, pp. 

344-348, doi: 10.1109/GTSD50082.2020.9303133. 

 [CT6] Thanh-Tam Nguyen, Nguyen Thanh Hai, Tin-Trung Nguyen, “Design of 

A Telemedicine System for Classification of Breast Cancer Images”, Journal of 

Technical Education Science, 2025, accepted paper. 

3.1. THU THẬP DỮ LIỆU ẢNH X-QUANG VÚ 

3.1.1 Các tập dữ liệu ảnh X-quang vú sử dụng trong phạm vi nghiên cứu 

Ảnh X-quang vú là một công cụ quan trọng trong chẩn đoán và phát hiện sớm 

UTV, góp phần cải thiện đáng kể kết quả điều trị UTV. Để thúc đẩy nghiên cứu trong 

lĩnh vực này và phát triển các công cụ chẩn đoán và tiên lượng chính xác hơn, các 

nhà nghiên cứu dựa vào các tập dữ liệu chụp ảnh X-quang vú quy mô lớn. Các tập dữ 

liệu này cung cấp nguồn dữ liệu phong phú, bao gồm hình ảnh mô vú bình thường, 

lành tính và ác tính, cho phép phát triển và đánh giá các thuật toán học máy, hệ thống 

phát hiện hỗ trợ máy tính và các phương pháp tiếp cận sáng tạo khác. 
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Có nhiều tập dữ liệu chụp ảnh X-quang vú khác nhau, mỗi tập dữ liệu có các đặc 

điểm và mục đích riêng. Các tập dữ liệu có thể truy cập công khai, chẳng hạn như 

CSDL kỹ thuật số để sàng lọc chụp ảnh X-quang vú DDSM và tập con của nó là 

CBIS-DDSM, cung cấp một bộ sưu tập lớn các ảnh chụp ảnh X-quang vú với nhiều 

mức chú thích khác nhau. Các tập dữ liệu này được sử dụng rộng rãi để đào tạo và 

thử nghiệm các mô hình học máy, cho phép các nhà nghiên cứu khám phá các phương 

pháp tiếp cận khác nhau để phát hiện và phân loại UTV. Các tập dữ liệu thương mại, 

như OPTIMAM và CSDL chụp ảnh X-quang vú Trung Quốc CMMD, cung cấp hình 

ảnh chất lượng cao hơn và chú thích toàn diện hơn. Các tập dữ liệu này rất phù hợp 

cho các dự án nghiên cứu cụ thể hoặc hợp tác với các nhà cung cấp dịch vụ chăm sóc 

sức khỏe. Một số các tập dữ liệu thường được sử dụng phổ biến trong các nghiên cứu 

về UTV gần đây có thể kể dưới đây: 

Tập dữ liệu ảnh UTV MIAS [63]: Tập dữ liệu này gồm hơn 300 ảnh chụp X 

quang tuyến vú được chú thích với thông tin về loại mô nền, những bất thường xuất 

hiện ở vú và mức độ nghiêm trọng của chúng. Ngoài ra, các tổn thương trong chụp 

quang tuyến vú được đánh dấu bằng tọa độ X và Y, cùng với nhãn cho các bất thường 

khác nhau [64]. Các đặc điểm chính của tập dữ liệu MIAS được thống kê trong Bảng 

3.1. 

Bảng 3.1  Thông tin bộ dữ liệu MIAS  

Nội dung Giá trị Đơn vị 
Tổng số ảnh 322 ảnh 

Kích thước ảnh 224 × 224 Pixel 
Mã màu RGB - 

Khối u lành tính 37 ảnh 
Vôi hóa dạng lành tính 12 ảnh 

Vôi hóa dạng ác tính 13 ảnh 
Khối u ác tính 19 ảnh 

Ảnh MIAS là ảnh scan từ phim X-quang nên có chất lượng không cao, thể hiện 

trong Hình 3.1. Các ảnh còn giữ lại các nội dung ghi chú và các thành phần không 

mong muốn trên ảnh. 
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Hình 3.1 Một vài ảnh từ tập dữ liệu MIAS 

DDSM (CSDL kỹ thuật số về chụp ảnh X-quang vú sàng lọc) [65]: Với hơn 2600 

nghiên cứu về chụp ảnh X-quang vú bằng phim được quét, DDSM cung cấp một kho 

lưu trữ toàn diện. Một tập hợp con của DDSM, được gọi là CBIS-DDSM [66], cung 

cấp các hình ảnh được chú thích rõ ràng với thông tin bệnh lý chi tiết như loại khối u 

vú, cấp độ khối u và giai đoạn. 

 

Hình 3.2 Sơ đồ chuẩn bị dữ liệu của tập dữ liệu CBIS-DDSM [66] 

CBIS-DDSM là phiên bản cập nhật của DDSM cung cấp dữ liệu dễ truy cập và 

phân đoạn ROI được cải thiện [23]. Tập DDSM ban đầu gồm 2.620 ảnh X-quang vú 

Dữ liệu 
DDSM 

Giải nén 
ảnh  

Các ca bệnh được 
lọc bởi người chụp 

118 ảnh được 
chú thích lại 
bởi BS chụp 

ảnh X-quang vú 

CBIS-DDSM 
 

Chụp quang tuyến 
vú được lưu ở định 

dạng DICOM 
 

Metadata từ tất cả 
các trường hợp khối 

u và vôi hóa chứa 
trong tệp .csv 

 
Đường viền khối 

lượng và đường viền 
vôi hóa được lưu 

dưới dạng hình ảnh 
DICOM nhị phân 

Phân chia 
khối u tự 

động 

Đường viền ROI 
được trích xuất từ 
tệp .OVERLAY 

Metadata được trích 
xuất từ các tệp .ics 

và .OVERLAY 
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được chuyển sang ảnh số bằng cách scan phim x-quang, trong khi CBIS-DDSM bao 

gồm 1.644 hình ảnh của bốn loại tổn thương vú (Khối u lành tính; Khối u ác tính; Vôi 

hóa dạng lành tính; Vôi hóa dạng ác tính). Việc lọc ảnh từ DDSM sang CBIS-DDSM 

được thực hiện theo quy trình thể hiện trong Hình 3.2. Số lượng ảnh trong mỗi loại 

và thông tin của chúng được thể hiện trong Bảng 3.2. 

Bảng 3.2  Thông tin bộ dữ liệu CBIS-DDSM  

Nội dung Giá trị Đơn vị 
Tổng số ảnh 1644 ảnh 

Kích thước ảnh 224 × 224 điểm ảnh 
Mã màu RGB - 

Khối u lành tính 753 ảnh 
Vôi hóa dạng lành tính 414 ảnh 

Vôi hóa dạng ác tính 339 ảnh 
Khối u ác tính 419 ảnh 

Một số hình ảnh từ tập CBIS-DDSM được trình bày trong Hình 3.3. Đây cũng là 

hình ảnh scan từ phim X-quang, tuy nhiên đã qua chọn lọc và xử lý nên có chất lượng 

tốt hơn tập MIAS. 

 

Hình 3.3. Một số ảnh của tập dữ liệu CBIS-DDSM 

Bộ dữ liệu VinDr-Mammo [135]: trong đó các ảnh chụp nhũ ảnh được thu thập 

từ năm 2018 đến năm 2020. Đặc biệt, các bộ ảnh này được lưu trữ tại Hệ thống PACS 

tại BV Đại học Y Hà Nội (ĐHYHN) và BV 108 (H108). Ngoài ra, các bộ ảnh này có 

5.000 lần chụp nhũ ảnh, tương ứng với 20.000 ảnh chụp nhũ ảnh, vì mỗi lần chụp tạo 
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ra 4 ảnh vú bao gồm: Right Cranial-Caudal (CC), Left CC, Right Mediolateral-

Oblique (MLO), Left MLO như mô tả trong Hình 3.4. Điều quan trọng là thông tin 

cá nhân của bệnh nhân trên ảnh luôn được bảo mật và các ảnh này chỉ lưu giữ các đối 

tượng liên quan đến tổn thương. Do đó, tất cả 20.000 ảnh chụp nhũ ảnh trong bộ dữ 

liệu VinDr-Mammo được phân loại thành năm nhóm ảnh chụp nhũ ảnh và 11 nhiễu 

loạn vú (khối u; canxi hóa đáng ngờ; bất đối xứng; bất đối xứng khu trú; bất đối xứng 

toàn bộ; biến dạng cấu trúc; dày da; co rút da; co rút núm vú; và hạch bạch huyết 

đáng ngờ), trong đó bệnh nhân có độ tuổi từ 20 đến 86 và tập trung nhiều nhất là 40-

45 tuổi. Số lượng ảnh trong bộ dữ liệu VinDr-Mammo với các loại tổn thương khác 

nhau là không cân bằng, vì vậy chúng tôi chỉ chọn 4 loại tổn thương và một loại 

không có trong nghiên cứu này như mô tả trong Bảng 1. 

    
(a) (b) (c) (d) 

Hình 3.4. Một bộ ảnh mẫu của tập dữ liệu VinDr-
Mammo: (a) Left CC; (b) Right CC; (c) Left 

MLO; (d) Right MLO 

Bảng 3.3  Thông Tin Bộ Dữ Liệu Vindr-Mammo 

Loại tổn thương Số lượng ảnh 
Khối u 1,226 
Vôi hóa 543 

Bất đối xứng tiêu điểm 269 
Biến dạng cấu trúc 119 

Bình thường 2,551 

Số lượng ảnh của mỗi loại tổn thương trong tập ảnh này không đồng đều, trong 

đó ảnh không có tổn thương có số lượng nhiều nhất. Trong số các loại tổn thương thì 

tổn thương loại khối u chiếm số lượng lớn nhất, các tổn thương biến dạng cấu trúc có 

số lượng ít nhất. 

3.1.2 Thu thập ảnh X-quang vú tại BV Ung bướu 
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Để phục vụ cho luận án, nghiên cứu sinh đã đệ trình kế hoạch nghiên cứu tại hội 

đồng đạo đức trong nghiên cứu y sinh tại bệnh viện Ung Bướu TP.HCM và được Hội 

đồng chấp thuận tại Quyết định số 74/BVUB-HĐĐĐ ngày 20/1/2025 để thực hiện 

nghiên cứu và thu thập hình ảnh X-quang vú tại khoa Chẩn đoán hình ảnh của BV 

(thông tin về giấy chấp nhận của Hội đồng Đạo đức tại Phụ lục). 

Trong nghiên cứu, các hình ảnh chụp ảnh X-quang vú DICOM thu thập từ BV 

Ung bướu Việt Nam được sử dụng. Quá trình thu thập hình ảnh được thực hiện theo 

một quy trình được thiết kế chặt chẽ để đảm bảo tính hợp lệ của tập dữ liệu như thể 

hiện trong Hình 3.5. Đầu tiên, ảnh ảnh X-quang vú DICOM được thu thập từ thiết bị 

lưu trữ hình ảnh PACS của BV và được ẩn danh để bảo vệ quyền riêng tư của bệnh 

nhân. Tiếp theo, tập dữ liệu được một số BS chẩn đoán hình ảnh chú thích thông qua 

công cụ gắn nhãn trên máy tính của BV. Cuối cùng, hình ảnh đã được chú thích được 

lưu trữ dưới dạng tập dữ liệu. 

 

Hình 3.5 Sơ đồ thu thập dữ liệu tại bệnh viện Ung Bướu TP.HCM 

Trong bước này, hơn 4000 ảnh ảnh X-quang vú ở định dạng DICOM từ Hệ thống 

PACS của hệ thống DICOM của BV Ung Bướu TP.HCM, với các lần chụp trong 

Bệnh nhân 

Chọn lọc ảnh 

Xóa thông tin 
cá nhân 

Thiết bị chụp 
PACS 

Thiết bị đọc ảnh Tập ảnh 

Bác sĩ chẩn 
đoán hình ảnh 
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khoảng từ đầu năm 2018 đến cuối năm 2023 được thu thập. Hình ảnh được thu thập 

trên các thiết bị chủ yếu từ nhà cung cấp là SIEMENS và GE HEALTHCARE. Để 

đảm bảo các quy định về quyền riêng tư, thông tin có thể nhận dạng được của bệnh 

nhân trong các thẻ DICOM sẽ được xóa hoàn toàn. Chỉ thông tin cần thiết được sử 

dụng xử lý hình ảnh DICOM và thông tin độ tuổi của bệnh nhân mới được giữ lại. 

Bên cạnh siêu dữ liệu DICOM, thông tin liên quan có thể xuất hiện trong hình ảnh, 

chẳng hạn như góc chụp và góc nhìn của hình ảnh và đôi khi là tên của bệnh nhân. 

Một số hình ảnh đã thu thập từ BV Ung Bướu TP.HCM được trình bày ở Hình 

3.6, tất cả đều là ảnh số thu thập từ hệ thống DICOM và đã loại bỏ thông tin cá nhân. 

    

Hình 3.6 Một số ảnh từ tập dữ liệu thu tại bệnh viện Ung Bướu TP.HCM 

Thông số của hình ảnh thu thập được tại BV Ung Bướu được mô tả trong bảng 

dưới đây. 

Bảng 3.4  Biểu diễn thông tin chi tiết của hình ảnh sau khi thu thập 

STT Thông số Giá trị 

1 Số lượng ãnh 4034 

2 Kích thước ảnh 10241024 

3 Định dạng DICOM 

4 Kích thước file 8.8MB 



Chương 3 THU THẬP VÀ TIỀN XỬ LÝ ẢNH X-QUANG VÚ  

55 

Đọc ảnh X-quang vú: Kết quả đọc được đánh giá các tổn thương bao gồm khối 

lượng, vôi hóa, bất đối xứng, biến dạng cấu trúc và các đặc điểm liên quan khác. Mỗi 

phát hiện được đánh dấu bằng một hộp giới hạn để xác định vị trí phát hiện bất thường. 

3.1.3 Gán nhãn ảnh X-quang vú 

Đối với tập dữ liệu tại BV ung bước, việc gán nhãn được thực hiện bởi các BS 

chẩn đoán hình ảnh của BV Ung Bướu TP.HCM. Sau khi hình được chụp bởi kỹ thuật 

viên, BS chẩn đoán hình ảnh sẽ tiến hành phân tích ảnh X-quang một cách hệ thống, 

thường theo một trình tự nhất định để không bỏ sót bất kỳ chi tiết nào, và gán nhãn 

theo trình tự như sau: 

- BS đánh giá tổng thể chất lượng của ảnh, đảm bảo ảnh chụp đúng tiêu chuẩn kỹ 

thuật (độ tương phản, độ sáng, tư thế chụp). Nếu ảnh chụp không đủ tiêu chuẩn để 

tiến hành chẩn đoán, BS sẽ yêu cầu chụp lại. 

- Kiểm tra đối xứng: BS sẽ so sánh hai bên vú để tìm kiếm sự khác biệt bất thường 

về mật độ, cấu trúc. Bước này cho phép BS đưa ra các đánh giá về các loại tổn thương 

như bất đối xứng, biến dạng cấu trúc. 

- Tìm kiếm các khối u (Masses): BS sẽ xác định xem có khối u hay không và 

phân tích các chi tiết của khối u, bao gồm: Hình dạng (khối u có hình tròn, bầu dục 

hay không đều); Bờ (Bờ của khối u là một đặc điểm rất quan trọng. Bờ rõ, đều thường 

là dấu hiệu của u lành tính, trong khi bờ gai, tua, hoặc không rõ ràng có thể có nguy 

cơ u ác tính; Mật độ (Mật độ của khối u so với mô vú xung quanh) 

- Phát hiện vi vôi hóa (Microcalcifications): Đây là những đốm vôi hóa rất nhỏ, 

khó nhìn thấy bằng mắt thường, cần phóng to ảnh để tìm kiếm và phân tích. Việc 

phân tích các chi tiết của vôi hóa thường bao gồm: Hình dạng và kích thước (Các 

đốm vôi hóa có hình dạng tròn, bầu dục hay không đều); Sự phân bố (Các đốm vôi 

hóa nằm rải rác, tập trung thành cụm hay theo đường ống tuyến sữa. Sự phân bố theo 

cụm hoặc theo đường ống có thể là dấu hiệu của ung thư). 
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- Tìm kiếm các dấu hiệu khác: các dấu hiệu gián tiếp của ung thư như co kéo da, 

núm vú, dày da hay thay đổi kiến trúc mô vú có thể bổ sung thêm các chứng cứ cho 

kết luận của BS. 

Bên cạnh việc phân tích hình ảnh, BS cũng sẽ xem xét một số thông tin quan 

trọng của bệnh nhân, bao gồm tiền sử bệnh; yếu tố nguy cơ; triệu chứng lâm sàng; 

kết quả chụp trước đây (trong trường hợp bệnh nhân đã từng chụp X-quang vú trước 

đó). Sau khi phân tích kỹ lưỡng, BS sẽ sử dụng hệ thống BIRADS để đưa ra kết luận 

và đề xuất hướng xử lý tiếp theo. Đây là hệ thống phân loại chuẩn quốc tế, giúp thống 

nhất cách báo cáo kết quả và quản lý bệnh nhân, gồm có các cấp độ sau: 

 BIRADS 0: Không có đủ thông tin để chẩn đoán. 

 BIRADS 1: Âm tính, không có dấu hiệu bất thường. 

 BIRADS 2: Lành tính. 

 BIRADS 3: Khả năng lành tính cao, cần theo dõi định kỳ. 

 BIRADS 4: Nghi ngờ ác tính. Cần sinh thiết để chẩn đoán xác định. Trong 

đó 4a là khả năng thấp, 4b là khả năng trung bình, và 4c là khả năng cao. 

 BIRADS 5: Khả năng ác tính rất cao. Cần sinh thiết. 

 BIRADS 6: Đã xác định là ác tính qua sinh thiết. 

Giữa phân loại nguy cơ ung thư theo thang đo BIRADS và các loại tổn thương 

của ảnh X-quang vú có mối liên hệ chặt chẽ và được đánh giá bởi các bác sĩ chuyên 

khoa. 

Bảng 3.5  Các loại tổn thương trên nhũ ảnh 

Thành phần 
mô vú 

A. Hoàn toàn là mô mỡ 
B. Rải rác các vùng mô tuyến – mô sợi 
C. Mật độ không đồng nhất, có thể che khuất các khối 
bất thường 
D. Mật độ rất cao, làm giảm độ nhạy phát hiện 

Khối Hình dạng hình bầu dục – tròn – không đều 

Bờ rõ nét – mờ – thùy nhỏ – không rõ – tua gai 

Mật độ mỡ – thấp – bằng – cao 
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Bất đối xứng bất đối xứng – toàn bộ – khu trú – đang phát triển (mới 
xuất hiện / tăng dần) 

Biến dạng cấu 
trúc 

mô tuyến vú bị biến dạng mà không thấy khối rõ ràng 

Vi vôi hóa Hình thái Thường lành tính 

 Khả nghi 1. vô định hình 
2. thô (coarse) 
3. không đồng nhất 
4. nhỏ dạng đa hình (fine 
pleomorphic) 
5. nhỏ dạng nhánh hoặc tuyến 
tính mảnh (fine linear / fine 
linear branching) 

 Phân bố lan tỏa – vùng – tụ nhóm – tuyến tính – 
phân đoạn 

Các đặc điểm 
kèm theo 

kéo tụ da - tụ núm vú - dày da - dày bè – dày nhu mô - 
hạch nách - biến dạng kiến trúc - vi vôi hóa 

 

    
L-MLO R-MLO L-CC R-CC 

 
Hình 3.7  Ví dụ một kết luận chẩn đoán của BS và ảnh X-quang vú tương 

ứng. 
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Đối với tập dữ liệu thu thập từ BV Ung Bướu, chỉ những hình ảnh đã được chẩn 

đoán mới được đưa vào tập dữ liệu. Trong đó 100% các ảnh đều có kết luận chẩn 

đoán của bác sỹ chẩn đoán hình ảnh kết luận về: 

- Phân loại tổn thương. 

- Phân loại nguy cơ ung thư (theo thang đo BIRADS) 

Đối với các trường hợp có phân loại BIRADS từ 4 trở lên, có kèm theo kết quả 

sinh thiết (bằng các kỹ thuật chọc hút bằng kim nhỏ (FNA) và sinh thiết kim lõi 

(CNB)). Tất cả các thông tin trên cho thấy việc gán nhãn cho tập dữ liệu này có cơ sở 

chuyên môn vững chắc và đã được xác nhận. Các dữ liệu này là căn cứ để thực hiện 

huấn luyện mô hình. 

3.2. TĂNG CƯỜNG HÌNH ẢNH 

Tăng cường ảnh là công đoạn điều chỉnh hình ảnh kỹ thuật số để kết quả phù hợp 

hơn cho việc hiển thị hoặc phân tích hình ảnh sâu hơn. Ví dụ: bạn có thể loại bỏ nhiễu, 

làm sắc nét hoặc làm sáng hình ảnh, giúp xác định các đặc điểm chính dễ dàng hơn. 

Đối với ảnh UTV, các kỹ thuật tăng cường hình ảnh được áp dụng được chia ra 

làm 4 loại [92]: các kỹ thuật truyền thống, các kỹ thuật tăng cường theo vùng (region-

based), các kỹ thuật tăng cường dựa trên đặc trưng ảnh (feature based), và các kỹ 

thuật tăng cường khác. Các kỹ thuật tăng cường truyền thống thường có thể đáp ứng 

cho việc tăng cường dù là từng phần hay là toàn bộ ảnh X-quang vú. Tuy nhiên, ngoài 

việc điều chỉnh độ tương phản, các kỹ thuật này cũng có xu hướng làm gia tăng nhiễu. 

Do đó, để tăng cường chất lượng các chi tiết của hình ảnh mà không kèm theo bất kì 

ảnh hưởng tiêu cực nào, các phương pháp tăng cường theo vùng được phát triển. Các 

kỹ thuật này khá phù hợp với việc tăng cường các vùng vi vôi hoá ở ảnh X-quang vú 

khi mô dày đặc. Ngoài ra, đối với ảnh X-quang vú với cả vi vôi hoá và khối u, những 

kỹ thuật tăng cường hình ảnh dựa trên đặc trưng cũng có thể được áp dụng. Ở những 

kỹ thuật này, thông thường ảnh X-quang vú sẽ được biến đổi sang vùng tần số với 

các bộ biến đổi đa mức như wavelets, sau đó lọc đi những vùng tần số thấp. Ảnh X-

quang vú sẽ được xây dựng lại chỉ với những vùng có tần số cao chứa đựng những 
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khu vực có khả năng bị tổn thương. Với nguyên lý tối đa hoá entropy mờ, các kỹ 

thuật tăng cường mờ cũng có thể được áp dụng trên ảnh X-quang vú để tăng cường 

độ tương phản và triệt tiêu nhiễu. Các kỹ thuật này khá hiệu quả trong việc tăng cường 

các đường viền khối và làm rõ hơn các chi tiết trong ảnh X-quang vú. Tuy nhiên gần 

đây, sự phát triển của công nghệ kỹ thuật số với dải động cao, độ tương phản và tỷ lệ 

tín hiệu trên nhiễu được cải thiện một cách trực tiếp làm cho chất lượng ảnh X-quang 

vú ngày càng được tăng cao đồng thời cũng thu hẹp không gian nghiên cứu cho các 

kỹ thuật tăng cường ảnh. 

3.2.1 Điều chỉnh độ sáng và tương phản ảnh UTV 

Thuật toán tăng cường ảnh 

 

Hình 3.8 Sơ đồ khối của quá trình đánh giá ung thư  

Trong phần này, nguồn tập dữ liệu được thu thập từ Mammographic Image 

Analysis Society (MIAS). Hình ảnh ban đầu thường khó chẩn đoán chính xác tình 

trạng hình ảnh vú bị ung thư hay bình thường. Do đó, hình ảnh có thể được nâng cao 

trước khi phân đoạn để phát hiện ROI và sau đó thống kê để đánh giá tình trạng bệnh 

như trong Hình 3.8 [77].   

Sau khi thu thập tập dữ liệu từ MIAS, các ảnh đầu vào được nâng cao bằng cách 

sử dụng logic mờ và thuật toán phân phối khả năng [136]. Trong nghiên cứu, các giá 

Ảnh ngõ 
vào 

Tăng  
cường 

Phân đoạn 
Ảnh nhị 

phân 

Nhân ảnh 

Histogram 

Đánh giá 
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trị nhỏ nhất, lớn nhất và trung bình của các pixel của một hình ảnh mức xám được 

tính toán và sau đó hai ngưỡng Th1, Th2 được tính như sau: 

 𝑇ℎଵ = (𝑚𝑒𝑎𝑛 + 𝑚𝑖𝑛) 2⁄  (3.1)

 𝑇ℎଶ = (𝑚𝑒𝑎𝑛 + 𝑚𝑎𝑥) 2⁄  (3.2)

Từ hai giá trị ngưỡng, hình ảnh mức xám được chia thành bốn nhóm để xác định 

bốn ngưỡng tương ứng như sau: 

 𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃଴ ≤ 𝑇ℎଵ 

 𝑇ℎଵ ≤ 𝑃ଵ ≤ 𝑚𝑒𝑎𝑛 

 𝑚𝑒𝑎𝑛 ≤ 𝑃ଶ ≤ 𝑇ℎଶ 

𝑇ℎଶ ≤ 𝑃ଷ ≤ 𝑚𝑎𝑥 

trong đó, 

PO, P1, P2, P3 là các ngưỡng mức xám mới 

min biểu thị giá trị mức xám nhỏ nhất trong hình ảnh 

max là giá trị mức xám lớn nhất 

nghĩa là mô tả giá trị trung bình mức xám 

Mức xám của pixel trong mỗi nhóm được điều chỉnh và sau đó tất cả pixel trong 

hình ảnh được tính toán để tương ứng với mức xám bằng cách áp dụng các phương 

trình dưới đây: 

 𝑃ே଴ = 2 × ቀ
௉బି௠௜௡

௠௘௔௡ି௠௜௡
ቁ

ଶ

 (3.3)

 𝑃ேଵ = 1 − 2 × ቀ
௉భି௠௘௔௡

௠௘௔௡ି௠௜௡
ቁ

ଶ

 (3.4)

 𝑃ேଶ = 1 − 2 × ቀ
௉మି௠௘௔௡

௠௔௫ି௠௜௡
ቁ

ଶ

 (3.5)

 𝑃ேଷ = 2 × ቀ
௉యି௠௘௔௡

௠௔௫ି௠௘௔௡
ቁ

ଶ

  (3.6)
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trong đó PN0, PN1, PN2, PN3 là bốn ngưỡng mới được tính toán căn cứ vào các 

ngưỡng trước đó và các giá trị tối thiểu, tối đa và trung bình trong hình ảnh vú. 

Tất cả các hình ảnh vú được nâng cao và mức độ tương phản được điều chỉnh. 

Rõ ràng là hình ảnh vú sau khi nâng cao để phân đoạn hình ảnh tốt hơn để tìm kiếm 

vùng ROI. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

(a) hình ảnh ban đầu của trường hợp bình thường; (b) hình ảnh nâng cao của trường hợp 

bình thường; (c) hình ảnh ban đầu của trường hợp ung thư; (d) hình ảnh nâng cao về 

trường hợp ung thư. 

Hình 3.9 Biểu diễn hình ảnh gốc và hình ảnh nâng cao 

3.2.2 Hiệu chỉnh Gamma 

Hiệu chỉnh gamma, nhằm điều chỉnh độ sáng của hình ảnh để làm nổi bật sự 

chuyển đổi từ tối sang sáng và ngược lại bằng cách sử dụng các phép biến đổi phi 

tuyến. Bằng cách thay đổi giá trị gamma để thích nghi với độ contrast chung, có thể 

đạt được độ sáng tối ưu để phát hiện vật thể chính xác hơn trên hình ảnh gốc [137]. 

Khi giá trị gamma tăng, các pixel tối của hình ảnh sẽ trở nên tối hơn và các pixel sáng 

sẽ trở nên sáng hơn. Hiệu ứng này không giống nhau đối với tất cả các pixel vì nó 

cân bằng tông màu sáng và tối tổng thể. Vì mục đích của quá trình tiền xử lý là làm 

nổi bật tổn thương vú trên nền tối nên hiệu chỉnh gamma được áp dụng để phân bổ 

các vùng sáng và tối tốt hơn. Thuật toán hiệu chỉnh gamma được thực hiện như sau. 
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Thuật toán 2. Hiệu chỉnh Gamma thích ứng 
1 START 
2  READ original image IIN(x,y) where x and y denotes 

coordinates of the pixel  
3  Select Gamma initial value o 
4  WHILE NOT CorrectGamma(IOUT(x,y)) 
5   Apply Gamma correction IOUT(x,y) = IIN(x,y) 
6  END WHILE  
7  OUTPUT IOUT(x,y) 
8 END 

 

Hình 3.10 bên dưới cho thấy kết quả của việc thực hiện hiệu chỉnh gamma trên 

ảnh đã được loại bỏ nền và các thành phần không mong muốn. Thuật toán Adaptive 

Gamma correction giúp đồng nhất chất lượng ảnh và loại bỏ sự khác biệt do thiết bị 

thu ảnh mang lại trên các ảnh X-quang vú. 

(a) CC- Right (b) CC- Left (c) MLO- Right (d) MLO- Left 

Hình 3.10 Kết quả của việc thực hiện hiệu chỉnh gamma 

3.2.3 Cân bằng biểu đồ ảnh UTV 

Sau khi hiệu chỉnh gamma, thuật toán cân bằng độ tương phản CLAHE được sử 

dụng để đạt được độ tương phản tối ưu trên hình ảnh. CLAHE là một biến thể cải tiến 

của thuật toán AHE (Adaptive Histogram Equalization) [138]. CLAHE thường được 

dùng cho hình ảnh y tế nhằm cải thiện chất lượng của các cấu trúc phức tạp [139]. 

Các phương trình và công thức toán học của CLAHE được tác giả nghiên cứu 

này giải thích ngắn gọn [139]. Cụ thể, các điểm ảnh trong ảnh tương phản được phân 

bố lại đồng đều để ảnh có độ sáng tốt hơn. Do đó, thuật toán CLAHE được áp dụng 

cho hình ảnh đầu vào f(x,y), được chia thành các ô có kích thước nxm để xác định số 
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điểm ảnh trung bình đối với mỗi mức xám. Tiếp theo, giá trị giới hạn clip NCL được 

tính bằng biểu thức sau: 

𝑁஼௅ = 𝐶𝐿௡௢௥ ×
௡×௠

ே೒
 (3.7) 

Trong đó, 𝐶𝐿௡௢௥ biểu thị giới hạn clip được chuẩn hóa (0 ≤ 𝐶𝐿௡௢௥ ≤ 1), Ng là số 
mức xám. 

Do đó, chiều cao biểu đồ của mỗi ô ℎ௜ được tính toán bằng cách áp dụng biểu thức 
sau: 

ℎ௜ = ൜
𝑁஼௅ , 𝑖𝑓 𝑁௜ ≥ 𝑁஼௅  

𝑁௜ , 𝑒𝑙𝑠𝑒
, 𝑖 = 0,1,2,3, . . , 𝐿 − 1 (3.8) 

trong đó, 𝑁௜  là biểu đồ Histogram của ô thứ i, L là số mức độ xám trong một hình 

ảnh. 

Vì vậy, số lượng điểm ảnh bị cắt có thể được xác định như sau: 

𝑁஼ = 𝑛 × 𝑚 − ∑ ℎ௜
௅ିଵ
௜ୀ଴  (3.9) 

Số lượng điểm ảnh được phân phối lại có thể được tính với biểu thức sau: 

𝑁௥ =
௡×௠ି∑ ௛೔

ಽషభ
೔సబ

௅ିଵ
 (3.10) 

Cuối cùng, một hình ảnh mới được tạo ra từ các kết quả trên bằng cách chuyển đổi 
cường độ ánh sáng của từng điểm ảnh tương ứng với biểu đồ tích lũy của vùng ngữ 
cảnh 𝑝஼(𝑥, 𝑦) bằng cách sử dụng công thức sau: 

𝑝஼(𝑥, 𝑦) =
௅ିଵ

௡×௠
∑ 𝑛௝

௄
௝  (3.11) 

trong đó, chuẩn hóa của biểu đồ xén histogram 𝑛௝ là: 

𝑛௝ = ൜
𝑁஼௅

𝑁௝ + 𝑁௥

, 𝑖𝑓 𝑁௝ + 𝑁௥ ≥ 𝑁஼௅

, 𝑒𝑙𝑠𝑒
,  𝑖 = 0,1,2,3, . . , 𝐿 − 1 (3.12) 

 

Từ các biểu thức trên, thuật toán của CLAHE được thể hiện như sau: 
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Thuật toán 3. Cân bằng Histogram thích ứng giới hạn tương phản 

1 START 
2 READ input image f(x,y)  
 Split f(x,y) into 𝑛 × 𝑚 tiles 
3 Calculate clip limit NCL 
4 Apply clip limit to the histogram 
5 Calculate the number of pixels to be redistributed 
6 Calculate the new value for each pixel based on 

the cumulative histogram 
7 OUTPUT h(x,y) 
8 END 

 

Kết quả của bước này được thể hiện ở Hình 3.11. Trong đó có thể thấy rõ sự khác 

biệt khi so sánh giữa hình ảnh trước và sau khi điều chỉnh độ sáng. 

(a) Right CC (b) Left CC (c) Right MLO (d) Left MLO 

Hình 3.11 Cân bằng biểu đồ sử dụng CLAHE 

3.3. TÔ MÀU CHO ẢNH X-QUANG VÚ 

3.3.1 Chuyển sang ảnh màu sử dụng Colormap 

Ảnh X-quang vú là ảnh xám có 1 kênh màu, trong khi đó các mạng học sâu như 

EfficientNet đều được huấn luyện trước với CSDL ảnh phổ biến là tập ảnh màu 

ImageNet và phân loại hiệu quả trên các ảnh màu có 3 kênh màu. Vì vậy, trong nghiên 

cứu này, để sử dụng hiệu quả khả năng của mô hình học sâu và việc phân loại chính 

xác hơn, chúng tôi sử dụng colormap để tô màu cho ảnh xám dựa trên ảnh X-quang 

gốc. Phương pháp này giúp làm nổi bật khối u, mô dày đặc và các cấu trúc xung 

quanh nhờ sử dụng các dải màu khác nhau. Có nhiều bộ lọc màu colormap khác nhau 

trong thư viện Matplotlib, chúng tôi đã thử nghiệm các colormap khác nhau để tìm ra 
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bộ lọc phù hợp nhất cho tập dữ liệu của mình. ‘JET’ là bộ lọc colormap hoạt động tốt 

nhất theo các thử nghiệm này. 

Colormap là một kỹ thuật nhằm trực quan hóa dữ liệu trong Matplotlib. Cho phép 

thể hiện các biến thể dữ liệu một cách trực quan. Đây là bảng phân tích các bản đồ 

màu trong Matplotlib. Các loại colormap phổ biến là: 

- Tuần tự (Sequential): Chuyển màu từ một màu (thường là giá trị thấp) sang 

màu khác (thường là giá trị cao), phù hợp với dữ liệu liên tục như nhiệt độ 

hoặc độ cao (ví dụ các bộ lọc: viridis, plasma). 

- Phân kỳ (Diverging): Chuyển đổi từ màu trung điểm sang hai màu đối lập 

ở hai bên, lý tưởng cho dữ liệu có giá trị trung tính ở giữa và độ lệch dương 

hoặc âm (ví dụ: RdBu, bwr). 

- Chu kỳ (Cyclic): Lặp lại các chuỗi màu, hữu ích để biểu diễn dữ liệu định 

kỳ (ví dụ: hsv, coolwarm). 

- Định tính (Qualitative): Màu sắc riêng biệt để biểu thị dữ liệu phân loại (ví 

dụ: tab10, Set2). 

Trong đó JET là một trong những bộ lọc có quang phổ chuyển từ xanh dương 

sang đỏ. Thuật toán của phương pháp tô màu sử dụng colormap này được thể hiện 

dưới đây. 

Thuật toán 4. Chuyển sang ảnh màu sử dụng Colormap 

1 START 
2 READ source image IIN(x,y) where x and y denotes the 

pixel coordinates 
3 Segment input image into N regions Si, i=1,..,N based 

on grayscale thresholds 
4 FOR i = 1 to N 
5 Colorize Si by the corresponding color Ci 
6 END FOR  
7 OUTPUT IOUT(x,y) 
8 END 

Hình 3.12 cho thấy kết quả colormap đối với 5 loại ảnh với các mức BIRADS 

khác nhau làm nổi bật các dấu hiệu của vùng tổn thương trên ảnh UTV. Các ảnh 
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BIRADS 4,5 cho thấy các vùng màu rõ ràng, khác biệt với các vùng mô bình thường, 

làm nổi bật các điểm khác biệt của các trường hợp có nguy cơ UTV cao. 

     
(a) BIRADS 1 (b) BIRADS 2 (c) BIRADS 3 (d) BIRADS 4 (e) BIRADS 5 

Hình 3.12 Kết quả colormap đối với 5 loại ảnh với các mức BIRADS (1,2,3,4,5) 

3.3.2 Hiệu quả của việc tô màu ảnh X-quang vú 

Bảng 3.5 cho thấy kết quả cho thấy các phương pháp tiền XLA được đề xuất làm 

tăng đáng kể độ chính xác tổng thể của quá trình phân loại các tập ảnh tổn thương vú. 

Cụ thể, tập ảnh bằng GROI tạo ra độ chính xác lớn hơn, đạt 82,3% so sánh với tập 

ảnh gốc chỉ đạt 74,3%. Trong khi đó, tập ảnh bằng CROI đạt độ chính xác tăng dần 

khoảng 92,6% điểm F1. Điều này có nghĩa là mô hình Effi-cientNet-B7 rất phù hợp 

với tập dữ liệu hình ảnh có CROI. 

Bảng 3.6  So sánh độ chính xác phân loại giữa ảnh được tô màu và ảnh xám 

Loại ảnh 
Độ chính xác  

F1 score (%) 
Huấn luyện (%) Kiểm tra (%) 

Ảnh xám 87.6 84.3 84.2 
Ảnh tô màu 94.2 92.6 92.6 

Thí nghiệm được tiến hành sử dụng tập dữ liệu VinDrMammo với mạng học sâu 

EfficientNetB7, các chi tiết của thí nghiệm và mạng học sâu được trình bày ở mục 

5.2.4 trong chương 5. 

3.4. Xử lý sự mất cân bằng dữ liệu và vai trò của tăng cường dữ liệu 

3.4.1 Đặc điểm mất cân bằng dữ liệu trong bài toán phân loại ảnh X-quang vú 
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Trong các tập dữ liệu ảnh X-quang vú được sử dụng trong luận án (MIAS, CBIS-

DDSM, VinDr-Mammo và dữ liệu thu thập tại bệnh viện), hiện tượng mất cân bằng 

dữ liệu (class imbalance) là vấn đề phổ biến và mang tính bản chất. Cụ thể, số lượng 

ảnh bình thường (normal) thường chiếm tỷ lệ lớn hơn đáng kể so với các ảnh có tổn 

thương. Trong nhóm ảnh có tổn thương, các lớp như vi vôi hóa ác tính, bất đối xứng 

cục bộ hoặc BIRADS 4–5 thường có số lượng mẫu rất hạn chế so với các lớp phổ 

biến hơn như khối u lành tính hoặc BIRADS 1–2. Ở bài toán phân loại đa lớp và phân 

loại theo BIRADS, sự chênh lệch số lượng mẫu giữa các lớp có thể lên đến 1:5 hoặc 

1:10. 

Nếu không có chiến lược xử lý phù hợp, mô hình học sâu có xu hướng thiên lệch 

về các lớp chiếm ưu thế, dẫn đến độ chính xác tổng thể (accuracy) cao nhưng độ nhạy 

(recall) đối với các lớp quan trọng về mặt lâm sàng lại thấp, đặc biệt là các tổn thương 

ác tính. 

3.4.2 Chiến lược tăng cường dữ liệu (Data Augmentation) được áp dụng 

Luận án áp dụng tăng cường dữ liệu có kiểm soát (controlled augmentation) như 

một giải pháp chính để giảm thiểu ảnh hưởng của mất cân bằng dữ liệu, thay vì chỉ 

dựa vào việc thu thập thêm dữ liệu – vốn rất khó khăn trong bối cảnh y tế. 

3.4.2.1 . Các kỹ thuật tăng cường hình học (Geometric augmentation) 

Các phép biến đổi hình học được áp dụng bao gồm: Lật ảnh theo phương 

ngang/dọc (horizontal/vertical flip), Xoay ảnh với góc nhỏ (±5° đến ±15°), Tịnh tiến 

và co giãn nhẹ (shift, zoom). Các phép biến đổi này không làm thay đổi bản chất hình 

thái tổn thương, đồng thời phản ánh sự đa dạng thực tế của tư thế chụp và vị trí mô 

vú giữa các bệnh nhân. 

3.4.2.2 . Tăng cường cường độ và tương phản (Intensity-based augmentation) 

Đối với ảnh X-quang vú, luận án đặc biệt chú trọng các phép điều chỉnh độ sáng 

– tương phản, hiệu chỉnh gamma, thay đổi nhẹ phân bố mức xám trước khi áp dụng 

colormap. Nhóm phép biến đổi này giúp mô hình tăng khả năng thích nghi với sự 
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khác biệt về thiết bị chụp, liều tia và điều kiện thu nhận ảnh giữa các bệnh viện và 

các bộ dữ liệu khác nhau. 

3.4.2.3 . Chiến lược tăng cường có chọn lọc theo lớp (Class-aware augmentation)  

Khác với tăng cường dữ liệu đồng đều cho mọi lớp, luận án áp dụng chiến lược 

tăng cường mạnh hơn cho các lớp thiểu số (ví dụ: vi vôi hóa ác tính, BIRADS 4–5) 

và hạn chế tăng cường quá mức đối với các lớp chiếm ưu thế (normal, BIRADS 1–

2). Cách tiếp cận này giúp giảm chênh lệch số lượng mẫu giữa các lớp trong tập huấn 

luyện, đồng thời tránh hiện tượng mô hình bị “ghi nhớ” các mẫu lặp lại của lớp thiểu 

số (overfitting do oversampling). 

Chiến lược xử lý mất cân bằng dữ liệu được đề xuất trong luận án cho thấy tăng 

cường dữ liệu không chỉ là bước bổ trợ kỹ thuật, mà đóng vai trò trung tâm trong việc 

nâng cao độ nhạy phát hiện các tổn thương quan trọng về mặt lâm sàng; giúp mô hình 

học sâu tổng quát hóa tốt hơn khi triển khai trên dữ liệu thực tế tại bệnh viện; phù 

hợp với bối cảnh y tế Việt Nam, nơi dữ liệu ác tính thường khan hiếm và khó thu 

thập. Cách tiếp cận này góp phần đảm bảo rằng hệ thống AI không chỉ đạt hiệu năng 

cao về mặt thống kê, mà còn đáp ứng yêu cầu an toàn và tin cậy trong hỗ trợ chẩn 

đoán y khoa. 

Các kết quả đạt được trong chương 3 tập trung vào các thuật toán tiền xử lý ảnh, 

cần thiết và đã chứng minh được tầm quan trong trong việc nâng cao hiệu suất phân 

loại của các mạng học sâu. Việc thu thập dữ liệu hình ảnh UTV cũng đã được thực 

hiện với 2 nguồn là các tập dữ liệu nguồn mở và dữ liệu từ BV Ung Bướu TP.HCM. 

Các kết quả này là cơ sở quan trong cho việc thực hiện các bước tiếp theo trong nghiên 

cứu. 
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Chương 4  

TRÍCH ĐẶC TRƯNG HÌNH ẢNH VÀ XỬ LÝ VÙNG 

ROI CHO PHÂN LOẠI UTV 

Chương này tập trung vào việc trích xuất đặc trưng hình ảnh và xử lý vùng ROI 

trong phân loại UTV. Nội dung chính bao gồm: (i) trình bày vai trò quan trọng của 

đặc trưng ảnh trong việc hỗ trợ chẩn đoán, giảm tính chủ quan và làm đầu vào cho 

các mô hình mạng máy học, học sâu; (ii) ứng dụng các phương pháp trích đặc trưng 

như GLCM để mô tả cấu trúc mô vú và hỗ trợ phân biệt khối u lành tính, ác tính; (iii) 

đề xuất các kỹ thuật phân đoạn ảnh nhằm loại bỏ thành phần không mong muốn, xác 

định và tăng cường vùng ROI; (iv) phát triển phương pháp tô màu ROI (CROI) nhằm 

tận dụng hiệu quả mô hình EfficientNet-B7 vốn được huấn luyện trên ảnh màu; và 

(v) tiến hành phân loại dựa trên đặc trưng ảnh và ROI để đánh giá tính hiệu quả của 

các mô hình. 

Các kết quả nghiên cứu trong chương này đã được công bố trong 1 bài báo Hội 

nghị Quốc tế: 

 [CT2] T.-T. Nguyen, T.-H. Nguyen, and B.-V. Ngo, “A GLCM Algorithm for 

Optimal Features of Mammographic Images for Detection of Breast Cancer,” in 2021 

International Conference on System Science and Engineering (ICSSE), 2021, pp. 

295–299, doi: 10.1109/ICSSE52999.2021.9538426. 

4.1. TRÍCH ĐẶC TRƯNG ẢNH UTV 

4.1.1 Vai trò của đặc trưng ảnh UTV 

Đặc trưng ảnh UTV giữ vai trò quan trọng trong việc hỗ trợ chẩn đoán và phân 

loại khối u. Các đặc trưng này bao gồm hình dạng, biên dạng, cấu trúc kết cấu, mức 

xám và các thông số thống kê từ ảnh. Chúng cung cấp thông tin có hệ thống, giúp mô 

tả rõ ràng hơn các đặc điểm vốn khó nhận diện chỉ bằng quan sát trực tiếp. Một vai 
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trò nổi bật của đặc trưng ảnh là làm cơ sở cho việc phân loại khối u lành tính và ác 

tính. Thông qua việc trích xuất và phân tích đặc trưng, các mô hình máy tính có thể 

phát hiện ra sự khác biệt nhỏ giữa các loại khối u, từ đó hỗ trợ BS đưa ra quyết định 

chính xác hơn. Điều này đặc biệt quan trọng trong bối cảnh phát hiện sớm UTV nhằm 

tăng hiệu quả điều trị. 

Đặc trưng ảnh còn giúp giảm tính chủ quan trong quá trình chẩn đoán. Việc đọc 

và phân tích ảnh UTV thường phụ thuộc nhiều vào kinh nghiệm của BS, dẫn đến sự 

khác biệt trong đánh giá. Khi áp dụng hệ thống trích xuất và chuẩn hóa đặc trưng, 

việc phân tích trở nên khách quan hơn, tăng tính nhất quán và độ tin cậy trong chẩn 

đoán. Ngoài ra, các đặc trưng được trích xuất chính là nền tảng đầu vào cho các thuật 

toán học máy và học sâu. Chất lượng của các đặc trưng quyết định trực tiếp đến hiệu 

quả của mô hình phân loại, chẳng hạn như SVM, Random Forest, CNN hoặc LNN. 

Việc lựa chọn và trích xuất đặc trưng phù hợp sẽ giúp mô hình học tốt hơn, cải thiện 

độ chính xác và khả năng khái quát hóa. 

Cuối cùng, đặc trưng ảnh đóng vai trò quan trọng trong nghiên cứu và so sánh 

các phương pháp chẩn đoán. Nhờ có bộ đặc trưng chuẩn hóa, các nhà nghiên cứu có 

thể dễ dàng kiểm nghiệm, đánh giá và đối chiếu hiệu quả của nhiều thuật toán khác 

nhau, qua đó thúc đẩy sự phát triển của các hệ thống hỗ trợ chẩn đoán UTV. 

4.1.2 Trích đặc trưng GLCM 

Phương pháp phân tích ma trận đồng mức xám được sử dụng nhiều trong trích 

đặc trưng ảnh [140]. Đặc trưng GLCM được ứng dụng rộng rãi trong lĩnh vực phân 

tích hình ảnh y sinh, trong đó có ảnh UTV. Từ GLCM, có thể tính toán được 10 đặc 

trưng phổ biến, bao gồm: 

- Energy (Năng lượng) – đo mức độ đồng nhất của ảnh. 

- Entropy (Độ hỗn loạn) – phản ánh sự ngẫu nhiên trong phân bố mức xám. 

- Contrast (Độ tương phản) – biểu thị sự khác biệt về cường độ xám giữa các 

điểm ảnh. 



Chương 4 TRÍCH ĐẶC TRƯNG HÌNH ẢNH VÀ XỬ LÝ VÙNG ROI CHO PHÂN 

LOẠI UTV 

71 

- Homogeneity (Tính đồng nhất) – thể hiện sự phân bố đều của mức xám. 

- Correlation (Tương quan) – đo mối quan hệ tuyến tính giữa các điểm ảnh. 

- Variance (Phương sai) – phản ánh độ phân tán của mức xám. 

- Mean (Giá trị trung bình) – cho biết mức xám trung bình của vùng quan sát. 

- Standard Deviation (Độ lệch chuẩn) – thể hiện mức độ dao động quanh giá trị 

trung bình. 

- Maximum Probability (Xác suất cực đại) – biểu diễn cặp giá trị mức xám xuất 

hiện nhiều nhất. 

- Inverse Difference Moment (IDM – Moment khác biệt nghịch đảo) – đo sự 

tương đồng cục bộ trong ảnh. 

Các đặc trưng này có vai trò quan trọng trong việc mô tả cấu trúc kết cấu mô vú. Ví 

dụ, khối u ác tính thường có kết cấu phức tạp, biên mờ và phân bố mức xám không 

đồng nhất, do đó các chỉ số như entropy hay contrast thường cao hơn so với khối u 

lành tính. Ngược lại, energy và homogeneity thường thấp hơn ở khối u ác tính. Thông 

qua việc phân tích 10 đặc trưng này, hệ thống có thể xây dựng bộ tiêu chí khách quan 

để phân loại khối u. Khi đưa vào các mô hình học máy hoặc học sâu, các đặc trưng 

GLCM giúp tăng cường khả năng phát hiện sớm UTV, đồng thời giảm thiểu sự phụ 

thuộc vào đánh giá chủ quan của BS. 

  

(a) 10 đặc trưng của ảnh không có 
ung thư 

(b) 10 đặc trưng của ảnh có ung thư 

Hình 4.1 Thống kê các đặc trưng của ảnh có ung thư và không có ung thư 
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Với 10 đặc trưng thu được bằng GLCM, kết quả khảo sát bằng đồ thị được trình 

bày ở hình 4.1. Kết quả thống kê cho thấy 4 đặc trưng có sự thay đổi lớn nhất giữa 

ảnh có và không có ung thư là Độ tương phản, Năng lượng, Tính đồng nhất và Giá 

trị trung bình, trong đó ý nghĩa và công thức của nó được mô tả dưới đây. 4 đặc trưng 

phù hợp với tập dữ liệu ảnh UTV sẽ được sử dụng trong bộ phân loại SVM [141]. 

Độ tương phản thể hiện ma trận có sự phân bố các phần tử, trong đó mỗi phần 

tử nằm xa đường chéo chính và giá trị độ tương phản của nó càng lớn. Giá trị tương 

phản cho chúng ta biết lượng đa dạng cường độ xám có trong hình ảnh UTV mẫu và 

nó được tính bằng công thức sau: 

    
1 1

2
,

L L

i j

Con i j P i j
 

   (4.1)

trong đó | i-j | là sự khác biệt về thang độ xám giữa các điểm ảnh liền kề, P(i, j) 

là phần tử (i, j) của GLCM đối xứng chuẩn hóa, được gọi là xác suất phân phối của 

các mức thang độ xám khác nhau giữa các điểm ảnh liền kề. L là số mức xám trong 

hình ảnh UTV.  

Năng lượng có thể được xác định bằng cách đo thang mức xám của hình ảnh 

trong ảnh UTV phản ánh sự phân bố đồng đều trọng lượng và kết cấu của nó. Giá trị 

năng lượng Egv được biểu thị như sau: 

  
1 1

2,
L L

i j

Egy P i j
 

    (4.2)

Tính đồng nhất có thể mô tả sự đồng nhất về cấu trúc của các thang màu xám 

trong hình ảnh UTV và giá trị đồng nhất Hom được tính như sau:  


 

 
1 1

2

1
,

1

L L

i j

Hom P i j
i j

 


 
  (4.3)
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Giá trị trung bình cho biết mức xám trung bình của ảnh G (x, y) có kích thước 

m×n. Ngoài ra, cường độ xám của các điểm ảnh được chuẩn hóa trong khoảng [0,1] 

trước khi tính giá trị trung bình Me của ảnh G (x, y) như sau:  



 

 

1 1

0 0

16

,

2 1

m n

x y

G x y

Me
m n

 

 
  

 
 (4.4)

4.2. TRÍCH XUẤT VÙNG ROI CHO PHÂN LOẠI UTV 

4.2.1 Phân đoạn ảnh UTV để trích xuất vùng ROI 

Trong ảnh UTV, thông thường có thể chứa các thành phần không mong muốn, 

không có đóng góp trong việc nhận dạng ảnh và có thể làm giảm độ chính xác phân 

loại cũng như tăng thời gian xử lý. Đặc biệt, các dòng văn bản hoặc ghi chú trên ảnh 

hoặc các vùng sáng ở rìa ảnh có thể ảnh hưởng đến quá trình huấn luyện và phân loại. 

Các vùng này cần được loại bỏ trước khi đưa vào xử lý tiếp theo. Phương pháp Otsu 

được sử dụng để loại bỏ các thành phần không cần thiết, chỉ giữ lại phần vật thể có 

chưa những tổn thương cho việc đánh giá và phân loại UTV. 

Để sử dụng trong các hệ thống phân loại ảnh UTV, tất cả các hình ảnh cần được 

xử lý để xác định vùng ROI lớn nhất tập trung vào vùng tổn thương vú trước khi huấn 

luyện mô hình. Với việc xử lý hình ảnh để tạo ra vùng ROI lớn nhất, độ chính xác 

phân loại sẽ cao và cũng giảm thời gian tính toán của mô hình. Đặc biệt, thuật toán 

Otsu được áp dụng cho ảnh gốc để xác định ngưỡng phân đoạn ảnh nhằm thu được 

các đối tượng trong ảnh [77]. Hơn nữa, vùng ROI lớn nhất với phần tổn thương ở vú 

được xác định dựa trên mật độ điểm ảnh lớn nhất và các vùng ROI nhỏ hơn sẽ bị loại 

bỏ [142]. Hình ảnh có vùng ROI lớn nhất này là hình ảnh nhị phân được nhân với 

hình ảnh gốc để tạo ra hình ảnh gốc chỉ có vùng ROI lớn nhất. Cuối cùng, hình ảnh 

ROI lớn nhất được chuẩn hóa và điều chỉnh để tạo ra hình ảnh ROI mong muốn như 

trong hình 4.2. 
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Hình 4.2 Quy trình trích xuất vùng ROI lớn nhất 

Phân đoạn ảnh là quá trình chia ảnh thành các vùng có cùng đặc điểm. Đặc điểm 

cơ bản của việc phân đoạn là độ chói đối với ảnh đơn sắc và thành phần màu đối với 

ảnh màu. Ngoài ra, cạnh và kết cấu là những đặc điểm quan trọng để phân đoạn. 

Trong nghiên cứu này, ảnh được phân đoạn dựa trên ngưỡng bằng phương pháp Otsu 

[77]. Giả sử ngưỡng k = 1, 2…, (L-1) được chọn để chia số mức xám L thành hai 

vùng C0 và C1 và phương pháp ngưỡng Otsu cho phép tìm k dựa trên phương sai lớn 

nhất giữa hai vùng C0 và C1 bằng biểu thức sau: 


2 2

0 1 0 1( )B       (4.5)

Trong đó trọng số ω0 và trị trung bình mức xám µ0 của miền C0, trọng số ω1 và 

trung bình mức xám µ1 của miền C1 được tính như sau: 



1

0
0

( )
k

q q
q

p r



   (4.6)



1

1 ( )
L

q q
q k

p r



   (4.7)



1

0 0
0

( ) /
k

q q
q

qp r 



   (4.8)



1

1 1( ) /
L

q q
q k

qp r 



   (4.9)

 
Phân đoạn vùng ROI lớn 

 
Chuẩn hóa và điều chỉnh độ tương 

phản 

Ảnh gốc 
Phân đoạn với 
ngưỡng Otsu 

Tìm vùng 
lớn nhất 

Tạo mặt nạ 
ảnh nhị phân 

Phân đoạn 
vùng ROI 

lớn 

Chuẩn 
hóa 

Điều chỉnh độ 
tương phản 
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trong đó rq là giá trị mức xám thứ q. 

Do đó, mật độ xác suất pq của mức xám được tính như sau: 

 𝑝௤൫𝑟௤൯ =
௡೜

ெ×ே
 (4.10)

trong đó nq là số điểm thuộc mức xám thứ q và M×N là tổng số điểm ảnh của một 

ảnh xám. 

Phương pháp phân đoạn Otsu sẽ cho nhiều ngưỡng khác nhau, tuy nhiên để chọn 

ngưỡng chính xác người ta dựa vào giá trị phương sai của hai vùng ảnh như trong 

biểu thức (4.5). Cụ thể, phương sai lớn nhất là giá trị được coi là đạt được ngưỡng tốt 

nhất để phân đoạn. Tuy nhiên, ngưỡng gần với ngưỡng khuyến nghị có thể được chọn 

để phân đoạn tốt nhất và phù hợp với dữ liệu điển hình. 

Để loại bỏ hiệu quả các thành phần không mong muốn và chỉ thu được vùng ROI 

lớn nhất, thuật toán tìm vùng lớn nhất dựa trên điểm ảnh sẽ được áp dụng [142]. Đặc 

biệt, hình ảnh được phân đoạn màu xám sẽ được chuyển đổi thành hình ảnh nhị phân 

để xác định vùng ROI lớn nhất dựa trên các điểm ảnh màu trắng, đồng thời loại bỏ 

các vùng nhỏ hơn. Hơn nữa, để có được hình ảnh gốc chỉ có vùng ROI lớn nhất, hình 

ảnh nhị phân có vùng ROI lớn nhất sẽ được nhân với hình ảnh gốc. 

Để xác định ROI lớn nhất, ngưỡng Otsu được áp dụng để tạo ra các đối tượng có 

cùng mức xám điểm ảnh và sau đó sẽ tìm thấy đối tượng lớn nhất, được gọi là vùng 

ROI lớn nhất. Cụ thể, thuật toán tìm vùng ROI lớn nhất sẽ được xác định như sau: 

 𝜒௜ = ∑ ∑ 𝑂௜
௪೔
௬ୀ଴ (𝑥, 𝑦)

௛೔
௫ୀ଴  (4.11)

trong đó 𝜒௜ là tổng số điểm ảnh màu trắng, 𝑂௜ là vùng ROI thứ i có kích thước 

ℎ௜ × 𝑤௜  (𝑖 = 1,2, … , 𝑛).. 

Sau khi hoàn thành phân đoạn vùng ROI lớn nhất, hình ảnh tiếp tục được chuẩn 

hóa và tăng cường sử dụng kỹ thuật cân bằng lược đồ. Việc tăng cường sẽ làm cho 

tất cả các hình ảnh đồng bộ về đặc trưng, độ sáng và việc phân loại sẽ chính xác hơn. 
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Các hình ảnh sau khi tằn cường sẽ được đưa vào các mô hình mạng học sâu để huấn 

luyện và phân loại. 

Để chuẩn hóa hình ảnh, phương pháp với các giá trị mức xám tối thiểu và tối đa 

được áp dụng. Giá trị mức xám mới của điểm ảnh được chuẩn hóa bằng phương trình 

sau: 

 𝑥௡௘௪ = 𝑥௢௟ௗ
௫೚೗೏ି௫೘೔೙

௫೘ೌೣି௫೘೔೙
 (4.12)

Với 𝑥௡௘௪ là mức xám mới, 𝑥௢௟ௗ là mức xám cũ của điểm ảnh, 𝑥௠௔௫  là mức xám 

tối đa, 𝑥௠௜௡  là mức xám tối thiểu. 

Để tăng cường hình ảnh, phương pháp cân bằng lược đồ được sử dụng. Đặc biệt, 

phương pháp này sẽ tính toán lại các giá trị mức xám dựa trên mật độ xác suất của 

từng mức xám, trong đó thể hiện mối liên hệ giữa mật độ xác suất của mức xám tiếp 

theo và mật độ xác suất của mức xám trước đó thông qua phép tính tổng. Do đó, mỗi 

mức xám được tính toán để cân bằng dựa trên lược đồ trong ảnh được mô tả theo 

phương trình sau: 

 𝑠௤ = (𝐿 − 1) ∑ 𝑝௤൫𝑟௤൯௅ୀଵ
௤ୀ଴   (4.13)

trong đó L là số mức xám có q=0,1,2,…,L-1. 

Giả sử rằng rq là giá trị mức xám trong ảnh gốc và sq là mức xám trong ảnh được 

cân bằng và pq là mật độ xác suất của các mức xám của ảnh gốc. Hơn nữa, nq là số 

lượng điểm ảnh ở mức xám q=0,1,2,...,L-1 và M×N là số lượng điểm ảnh theo chiều 

ngang và chiều dọc trong một ảnh. 

Với hình ảnh tổn thương vú, việc xác định chính xác đó có phải là UTV hay 

không là rất cần thiết vì điều này có thể giúp BS có thêm thông tin để đưa ra quyết 

định về bệnh UTV. Trong nghiên cứu, các tập dữ liệu hình ảnh về các loại tổn thương 

ở vú được phân đoạn để trích xuất các vùng ROI lớn nhất với nhiều điểm đặc trưng 

nhằm phân loại tổn thương tốt hơn. Hình 4.3 cho thấy kết quả của việc tách vùng ROI 

lớn nhất, trong đó các thành phần không mong muốn và nền ảnh đã được loại bỏ. 
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Khối u lành tính 

 
(a1)  

(a2) 
 

(a3) 
 

(a4) 

Khối u ác tính 

 
(b1) 

 
(b2) 

 
(b3) 

 
(b4) 

Vôi hóa lành tính 

 
(c1) 

 
(c2) 

 
(c3) 

 
(c4) 

Vôi hóa ác tính 

 
(d1) 

 
(d2) 

 
(d3) 

 
(d4) 

Hình 4.3. Mô tả trích xuất ROI dựa trên đường viền lớn nhất và loại bỏ các 
thành phần không mong muốn: (a1-a4) Hình ảnh gốc của bốn tổn thương vú; 

(b1-b4) Hình ảnh được phân đoạn bằng phương pháp ngưỡng Otsu (c1-c4) 
Hình ảnh nhị phân có ROI lớn nhất đã loại các thành phần không mong 

muốn; (d1-d4) Ảnh gốc có ROI lớn nhất không có thành phần không mong 
muốn 

Phân đoạn với các giá trị ngưỡng khác nhau có thể sinh ra các ảnh được phân 

đoạn có ROI khác nhau. Vì vậy, kết quả thực hiện phân đoạn cho thấy việc điều chỉnh 

độ sáng hình ảnh trước khi phân đoạn đã cải thiện đáng kể các vùng được phân đoạn 

bằng thuật toán Otsu. Hình 4.4 cho thấy hình ảnh ROI được chuẩn hóa và điều chỉnh 
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độ tương phản bằng thuật toán cân bằng lược đồ. Cụ thể, hình ảnh sau khi tăng cường 

sẽ rõ ràng hơn với các đặc trưng tập trung vào vùng ROI lớn nhất và điều này có thể 

giúp hệ thống phân loại khối u đạt hiệu suất tốt hơn. 

Khối u lành tính 

 
(a1) 

 
(a2) 

 
(a3) 

Khối u ác tính 

 
(b1) 

 
(b2) 

 
(b3) 

Vôi hóa lành tính 

 
(c3) 

 
(c2) 

 
(c1) 

Vôi hóa ác tính 

 
(d1) 

 
(d2) 

 
(d3) 

Hình 4.4. Mô tả kết quả chuẩn hóa và tăng cường hình ảnh ROI lớn nhất 
bằng cách sử dụng cân bằng lược đồ: (a1-a3) Ảnh gốc; (b1-b3) Hình ảnh 

được chuẩn hóa; (c) Ảnh có cân bằng lược đồ 

Việc trích xuất vùng ROI trong nghiên cứu này chỉ thực hiện với vùng ROI lớn, 

bao gồm gần như toàn bộ vùng hình ảnh của vú, chỉ loại bỏ các thành phần nằm trên 
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nền ảnh có thể ảnh hưởng đến hiệu suất huấn luyện và phân loại. Do đó quá trình này 

có thể hạn chế tối đa việc bị mất thông tin do khu vực tổn thương bị cắt bỏ. Để đảm 

bảo kiểm chứng cho việc không mất thông tin, trong quá trình điều chỉnh thuật toán 

trích xuất vùng ROI, các ảnh kết quả sau khi trích xuất ROI được rà soát lại ngẫu 

nhiên nhằm phát hiện các khả năng các vùng thông tin quan trọng được cắt bỏ và điều 

chỉnh vùng ROI cho phù hợp. Kết quả của việc phân loại thử nghiệm với các trường 

hợp có và không có tách vùng ROI cũng cho thấy hiệu quả của quá trình này và việc 

tách ROI không làm mất các thông tin quan trọng. 

Về lý thuyết, vẫn có khả năng xảy ra trường hợp vùng tổn thương nhỏ và nằm sát 

biên của vùng ảnh vú, dẫn đến có thể bị ảnh hưởng bời việc trích xuất ROI. Tuy nhiên 

trong các tập ảnh đã sử dụng trong nghiên cứu, chưa thấy xuất hiện trường hợp này. 

4.2.2 Tô màu cho vùng ROI  

Ảnh UTV là ảnh xám có 1 kênh màu, trong khi đó, hầu hết các mô hình học sâu 

như EfficientNet đều được huấn luyện trước trên tập ảnh ImageNet là tập ảnh màu và 

hoạt động tốt trên các ảnh màu có 3 kênh màu. Do đó, trong nghiên cứu này, để sử 

dụng hiệu quả khả năng của mô hình học sâu và việc phân loại chính xác hơn, các 

vùng ROI đều được tô màu, tạo thành vùng CROI. Để tạo CROI, chúng tôi phát triển 

một thuật toán trực quan hóa các đặc trưng cần được nhận diện, chẳng hạn như vùng 

khối u trên ảnh nhũ ảnh, bằng cách áp dụng một dải màu được chọn để làm nổi bật 

các vùng tổn thương [143].  

Để tạo ảnh CROI, thuật toán tô màu được xây dựng với hai nhiệm vụ: Nhận diện 

và So sánh (IaC). Cụ thể, nhiệm vụ thứ nhất (Nhận diện) là xác định các vùng có mức 

xám bất thường trong vùng ROI trên ảnh xám (GROI), được đánh dấu như dấu hiệu 

của khối u hoặc các loại tổn thương khác. Nhiệm vụ thứ hai (So sánh) là tìm sự khác 

biệt giữa vùng của một nhóm điểm nhỏ so với nền xung quanh, qua đó cũng thể hiện 

các dấu hiệu tổn thương hoặc vôi hóa. Như vậy, với nhiệm vụ thứ nhất, một chỉ số 

mức xám được tính toán và sau đó chuyển đổi thành các mức màu để bổ sung vào 
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ảnh ROI. Trong khi đó, các vùng nghi ngờ như vôi hóa có thể được phát hiện nhờ 

việc áp dụng các thuật toán biến đổi hình thái học là TopHat và BlackHat. Cuối cùng, 

thuật toán IaC có thể được tính toán để tạo ra ảnh CROI (ký hiệu ICROI), trong đó các 

vùng nghi ngờ được làm nổi bật và tô màu theo công thức dưới đây: 

 𝐼஼ோைூ = (𝐺(𝑥, 𝑦) + 𝐼்ு) − 𝐼஻ு − 𝑍|[𝑆𝐸௓
^ ∩ 𝐺(𝑥, 𝑦)] ⊆ 𝐺(𝑥, 𝑦)  (4.14)

trong đó, G(x,y) là ảnh đầu vào, SE là phần tử cấu trúc của ảnh, ITH và IBH được 

xác định như sau: 

 𝐼்ு = 𝐺(𝑥, 𝑦) − (𝐺(𝑥, 𝑦) ⊖ 𝑆𝐸)⨁𝑆𝐸 (4.15)

 𝐼஻ு = (𝐺(𝑥, 𝑦)⨁𝑆𝐸) ⊖ 𝑆𝐸 − 𝐺(𝑥, 𝑦) (4.16)

Hình 4.5 cho thấy kết quả tô màu đối với 5 ảnh UTV với các mức BIRADS khác 

nhau làm nổi bật các dấu hiệu nhận dạng tổn thương trên ảnh UTV. Các ảnh BIRADS 

4,5 cho thấy các vùng màu rõ ràng, khác biệt với các vùng mô bình thường, làm nổi 

bật các điểm khác biệt của các trường hợp có nguy cơ UTV cao. 

     
(a) (b) (c) (d) (e) 

Hình 4.5. Kết quả to màu vùng ROI đối với 5 ảnh với các mức BIRADS: (a) 
BIRADS 1; (b) BIRADS 2; (c) BIRADS 3; (d) BIRADS 4; (e) BIRADS 5 

4.3. ỨNG DỤNG PHÂN LOẠI UTV DỰA TRÊN ĐẶC TRƯNG ẢNH 

4.3.1 Phân loại ảnh UTV dựa vào đặc trưng độ tương phản 

Tất cả ảnh UTV được tính toán để xây dựng các lược đồ mức xám. Kết quả cho 

thấy mật độ mức xám giữa hai loại ảnh UTV (ung thư và bình thường) có sự khác 
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biệt, như thể hiện trong Hình 4.6 và Hình 4.7 [77]. Cụ thể, mật độ điểm ảnh của ảnh 

ung thư có sự thay đổi đột ngột trong khoảng mức xám từ 0,18 đến 0,20, trong khi đó 

ở ảnh bình thường, mật độ thay đổi chậm hơn trong cùng khoảng này. 

(a) (b) 

Hình 4.6. Lược đồ xám của ảnh bình thường: (a) Ảnh vú bình thường; (b) 
Lược đồ xám của ảnh 

(a) (b) 

Hình 4.7. Lược đồ xám của ảnh UTV: (a) Ảnh vUTV; (b) Lược đồ xám của 
ảnh 

Hình 4.6 và Hình 4.7 cho thấy rằng trong các trường hợp ung thư, các điểm ảnh 

tương ứng với khoảng mức xám từ khoảng 50 đến 130 trong lược đồ thay đổi đột 

ngột từ thấp lên cao, trong khi ở các trường hợp bình thường, các điểm ảnh trong 

cùng khoảng mức xám lại tăng chậm. Do đó, về cơ bản có thể đánh giá sự khác biệt 

giữa hai loại ảnh vú. Tuy nhiên, các giá trị tương phản và số lượng điểm ảnh tương 

ứng cung cấp thêm nhiều thông tin hơn cho việc đánh giá tình trạng bệnh vú. 
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Bảng 4.1. Trích xuất đặc trưng của các trường hợp ung thư và bình thường 

Trường hợp 
Ung thư Bình thường 

Độ tương phản Số điểm ảnh Độ tương phản Số điểm ảnh 
1 0.1927 558 0.0758 319 
2 0.1478 417 0.0711 331 
3 0.1582 484 0.0702 207 
4 0.1419 402 0.0269 343 
5 0.1501 601 0.0458 391 
6 0.0817 513 0.0181 212 
7 0.2799 527 0.0584 388 
8 0.2483 560 0.0855 326. 
9 0.1185 442 0.0746 98 

10 0.1455 420 0.0295 77 
 

Bảng 4.1 cho thấy các giá trị tương phản tương ứng với số lượng điểm ảnh trung 

bình của ảnh ung thư và ảnh bình thường trong khoảng mức xám từ 0,2 đến 0,3 trên 

lược đồ. Rõ ràng, giá trị tương phản trong ảnh bình thường nằm trong khoảng từ 

0,0181 đến 0,0855, trong khi ở ảnh ung thư là từ 0,0817 đến 0,2799. Ngoài ra, số 

lượng điểm ảnh tương ứng với độ tương phản ảnh của 10 ảnh cho mỗi loại cũng khác 

nhau. Cụ thể, số lượng điểm ảnh trong ảnh ung thư nằm trong khoảng từ 402 đến 601, 

trong khi ở ảnh bình thường là từ 77 đến 391. 

Trong thực tế, các ảnh UTV được phân đoạn vùng ROI bằng phương pháp phân 

cụm mờ Fuzzy C-Means và sau đó các vùng ROI trên ảnh được tính toán để xác định 

vùng bình thường và bất thường [21]. Kết quả cho thấy độ chính xác phân loại trong 

các nghiên cứu này đạt khoảng 92%. Trong luận án này, các kỹ thuật XLA được áp 

dụng, lược đồ của ảnh UTV được biểu diễn và sau đó thống kê mật độ điểm ảnh trên 

cả ảnh bình thường và bất thường được thực hiện làm cơ sở cho việc đánh giá. Các 

giá trị tương phản và số lượng điểm ảnh tương ứng cũng được xác định để phục vụ 

việc đánh giá tình trạng bệnh. Với thí nghiệm gồm 20 ảnh UTV, trong đó có 10 ảnh 

cho mỗi loại, có thể đánh giá được khả năng nhận diện tình trạng bệnh dựa trên ảnh 

sau xử lý. Đặc biệt, với số liệu thống kê ở bảng 4.1 có thể đánh giá được tình trạng 

tổn thương của ảnh UTV. Đây có thể là một nguồn thông tin hữu ích cho BS trong 

chẩn đoán bệnh. 
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4.3.2 Phân loại ảnh UTV dựa trên đặc trưng GLCM và mô hình SVM 

Để phát hiện UTV, thuật toán SVM được áp dụng, trong đó 4 loại đặc trưng tối 

ưu bao gồm Độ tương phản, Tương quan, Năng lượng, Entropy được sử dụng để làm 

đầu vào cho quá trình huấn luyện và kiểm tra. Hệ thống phân loại này cho phép có 

thể phát hiện UTV. Từ các đặc trưng được trích xuất bằng GLCM, siêu phẳng tuyến 

tính trong thuật toán SVM được xác định để phân chia các tập dữ liệu đặc trưng để 

huấn luyện và phân loại nhằm phát hiện UTV. Bộ phân loại SVM được dùng sử dụng 

nhân tuyến tính, với hệ số nhân Lagrange. 

Dữ liệu hình ảnh được khai thác trong nghiên cứu này được lấy từ bộ dữ liệu 

Mini-DDSM [144]. Các ảnh X-quang tuyến vú (mammogram) được sử dụng có định 

dạng ảnh xám 16-bit. Định dạng ảnh ở dạng Portable Network Graphics (PNG), bao 

gồm 9.684 ảnh thuộc 3 loại: lành tính (Benign), ung thư (Cancer) và bình thường 

(Normal). Cụ thể, nghiên cứu này sử dụng một phần của bộ dữ liệu Mini-DDSM để 

xử lý, trích xuất đặc trưng và phân loại UTV, như được mô tả trong Bảng 4.2. 

Bảng 4.2. Biểu diễn tập dữ liệu cho huấn luyện và kiểm thử của 2 loại ảnh UTV 

Tập dữ liệu Ung thư Bình thường 

Huấn luyện 100 100 

Kiểm tra 50 50 
 

Để phân loại UTV bằng thuật toán SVM [145], hệ số Lagrange là cần thiết. Trong 

thuật toán này, các hệ số Lagrange, với i = 1, 2, ..., m tương ứng với các ràng buộc 

bất đẳng thức và Lagrangian L(v,w,α) của chúng liên quan đến vectơ pháp tuyến w 

và vectơ đặc trưng v và được biểu diễn như sau: 

 ( , , )
p

T
i i

i

f b b w v b    v w w v  (4.17)

Trong thuật toán này, mỗi mẫu huấn luyện tương ứng với vi và các Lagrange. Vì 

vậy, sau khi huấn luyện sẽ trở thành vector hỗ trợ nằm trên một trong hai siêu mặt 

phẳng.  
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Hình ảnh UTV được phân tích để trích xuất đặc trưng bằng GLCM và điều này 

cho phép phát hiện ung thư tiềm ẩn ở vú. Do đó, các đặc trưng GLCM được sử dụng 

để huấn luyện và phân loại bằng phương pháp SVM. Quy trình trích xuất đặc trưng 

dựa trên số liệu thống kê để tìm nhóm đặc trưng tốt nhất cho phân loại SVM. 

 
(a) 

 
(b) 

Hình 4.8. Thống kê đặc điểm của hình ảnh vú sử dụng GLCM: (a) Đặc trưng 
của hình ảnh bình thường; (b) Đặc trưng của hình ảnh ung thư 

Từ hình 4.8 có thể thấy rằng từ thống kê kết quả trích xuất đặc trưng GLCM cho 

10 loại trong 300 hình ảnh UTV, 4 đặc trưng tối ưu được tìm thấy trong 10 loại đặc 

trưng, bao gồm Năng lượng, Tương phản, Đồng nhất và Trung bình như mô tả trong 

hình 4.9. Ngoài ra, các đặc trưng này cho thấy mô tả tốt nhất về sự khác biệt giữa 

vùng tổn thương và vùng không tổn thương trong hình ảnh UTV. Do đó, 4 đặc trưng 

tối ưu là đầu vào của bộ phân loại SVM để phân loại các trường hợp bình thường và 
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ung thư. Ở bước tiếp theo, các đặc trưng kể trên sẽ sử dụng để phân loại với bộ phân 

loại SVM để đánh giá khả năng phân loại khối u dựa vào các đặc trưng vừa tìm được. 

Kết quả sẽ cho chúng ta biết tính khả thi của việc phân loại ảnh UTV dựa vào các bộ 

phân loại truyền thống như SVM. 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Hình 4.9. Các đặc trưng của ảnh bình thường và ung thư: (a) Contrast; (b) 
Energy; (c) Homogeneity; (c) Mean 

Trong bước kiểm tra sau khi phân loại SVM cho dữ liệu được kiểm tra, việc tính 

toán để tìm ra độ chính xác và độ nhạy của hệ thống được thực hiện bằng cách áp 

dụng ma trận nhầm lẫn như trong hình 4.10.  
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Hình 4.10. Ma trận nhầm lẫn để đánh giá 50 hình ảnh thử nghiệm mỗi loại 

Với bộ dữ liệu hình ảnh ung thư gồm 50 hình ảnh, 45 hình ảnh đã được phân loại 

đúng với độ chính xác 90%. Ngoài ra, với 50 ảnh thông thường, hệ thống đã phân 

loại để cho ra kết quả chính xác là 41 ảnh, chiếm 82%. Như vậy có thể thấy, độ chính 

xác trung bình cho cả hai loại là 86%. Các kết quả này cho thấy ý nghĩa của các đặc 

trưng tìm được trong việc phân loại ảnh UTV [145]. 

4.3.3 Phân loại ảnh UTV dựa trên vùng ROI 

Tập ảnh UTV được chia thành năm loại tổn thương: khối u (mass), vôi hóa 

(calcification), biến dạng cấu trúc (architectural distortion), bất đối xứng (asymmetry) 

và bình thường (normal). Để thực hiện phân loại các tập ảnh này bằng mô hình 

EfficientNet-B7, dữ liệu đầu vào sẽ được xử lý qua hai bước: trích xuất GROI trong 

các tập ảnh; chuyển đổi CROI sang CROI như minh họa trong Hình 4.11 [143]. Bên 

cạnh đó, các tập dữ liệu sẽ được cân bằng bằng cách tăng số lượng hình ảnh, đồng 

thời ngẫu nhiên giảm bớt các tập có kích thước quá lớn. 
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Hình 4.11. Sơ đồ tổng thể của phương pháp phân loại ảnh UTV dựa trên 
vùng ROI 

Trong nghiên cứu này, bộ dữ liệu VinDr-Mammo [135] được sử dụng, trong đó 

các ảnh thu thập được là ảnh X-quang tuyến vú (mammogram) được chụp trong giai 

đoạn từ năm 2018 đến 2020. Cụ thể, các tập ảnh này được lưu trữ trong hệ thống Lưu 

trữ và Truyền thông Hình ảnh (PACS) của BV Đại học Y Hà Nội (HMUH) và BV 

Quân đội 108 (H108). Ngoài ra, bộ dữ liệu này bao gồm 5.000 lần chụp tuyến vú, 

tương ứng với 20.000 ảnh X-quang tuyến vú, vì mỗi lần chụp tạo ra 4 ảnh vú: CC 

(Cranial-Caudal) bên phải, CC bên trái, MLO (Mediolateral-Oblique) bên phải, và 

MLO bên trái, như minh họa trong Hình 4.12. 

    
(a) (b) (c) (d) 

Hình 4.12. Bộ 4 ảnh chụp tuyến vú mẫu cho một lần chụp trong bộ dữ liệu 
VinDr-Mammo: (a) CC bên trái; (b) CC bên phải; (c) MLO bên trái; (d) 

MLO bên phải. 

Tập dữ liệu VinDr Xử lý ảnh 

GROI CROI 

Tăng cường dữ liệu 

Xoay ảnh: 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 
270o, 315o 

 

Mạng EfficientNet-B7 Ngõ ra 

   KHỐI U 

   VÔI HÓA 

   BIẾN DẠNG CẤU TRÚC 

   BẤT ĐỐI XỨNG 

   BÌNH THƯỜNG 

Lật ảnh: Ngang & Đứng 
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Điểm quan trọng là thông tin cá nhân của bệnh nhân trên ảnh luôn được bảo mật, 

và các ảnh này chỉ giữ lại các đối tượng liên quan đến tổn thương. Do đó, toàn bộ 

20.000 ảnh mammogram của bộ dữ liệu VinDr-Mammo được phân loại thành năm 

nhóm ảnh UTV và 11 loại bất thường tuyến vú (bao gồm: khối u, vôi hóa nghi ngờ, 

bất đối xứng, bất đối xứng khu trú, bất đối xứng toàn cục, biến dạng cấu trúc, dày da, 

co rút da, co rút núm vú, và hạch bạch huyết nghi ngờ). Các bệnh nhân trong bộ dữ 

liệu có độ tuổi từ 20 đến 86, trong đó tập trung nhiều nhất ở nhóm 40–45 tuổi. 

Một ảnh tổn thương tuyến vú gốc thường chứa nhiều thông tin về bệnh nhân và 

các thành phần khác, điều này có thể ảnh hưởng đến quá trình phân loại. Do đó, các 

bước phân đoạn ảnh được thực hiện nhằm loại bỏ những thành phần này và chỉ giữ 

lại GROI cùng nền đen để phục vụ cho việc phân loại như hình 4.13. Kết quả phân 

đoạn bằng phương pháp ngưỡng Otsu cho thấy thông tin về nền ảnh và các nhiễu đã 

được loại bỏ, như minh họa trong Hình 4.14. Cụ thể, năm ảnh chỉ còn lại phần nền 

đen và các vùng GROI. Hơn nữa, các ảnh chỉ chứa nền đen và GROI sẽ giúp giảm 

thời gian huấn luyện khi đào tạo mạng học sâu, đồng thời cải thiện khả năng phân 

loại chính xác. 

     
(a) (b) (c) (d) (e) 

Hình 4.13. Minh họa quá trình XLA: (a) Ảnh gốc; (b) Ảnh sau khi áp dụng 
mặt nạ với ngưỡng tối ưu; (c) Ảnh đã phân đoạn; (d) Ảnh sau các phép toán 

hình thái học và làm sạch; (e) Ảnh với GROI sau hậu xử lý. 
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(a) (b) (c) (d) (e) 

Hình 4.14. Minh họa năm loại ảnh với GROI và nền đen: (a) bình thường; 
(b) bất đối xứng cục bộ; (c) biến dạng cấu trúc; (d) vôi hóa; (e) khối u. 

Sau khi tạo ra các ảnh với GROI, các ảnh này được chuyển đổi thành ảnh CROI 

bằng thuật toán tô màu. Hình 4.15 minh họa kết quả của năm loại ảnh màu với các 

loại tổn thương khác nhau, trong đó các đặc trưng bên trong CROI được làm nổi bật. 

Có thể thấy rằng các vùng màu trên CROI khác biệt rõ ràng so với các vùng mô bình 

thường. Điều này có nghĩa là màu sắc trong CROI đã làm nổi bật một số khu vực có 

khả năng nguy cơ cao mắc UTV. Do đó, các ảnh CROI này có thể mang lại độ chính 

xác phân loại cao khi sử dụng với mô hình EfficientNet-B7. 

     
(a) (b) (c) (d) (e) 

Hình 4.15. Minh họa năm loại tổn thương khác nhau của ảnh với CROI: (a) 
Không phát hiện; (b) Bất đối xứng cục bộ; (c) Biến dạng cấu trúc; (d) Vôi 

hóa; (e) Khối u 

Trong Hình 4.15, các ảnh với CROI thể hiện dấu hiệu tổn thương (màu đỏ) như 

vôi hóa hoặc các loại tổn thương khác với đặc điểm màu sắc khác biệt so với các 

trường hợp không có tổn thương. Bên cạnh đó, ảnh được tô màu cho thấy sự khác 

biệt rõ rệt: trong một số trường hợp, vùng màu đỏ có thể là khối u, còn vôi hóa hiển 

thị màu xanh kèm theo các đốm đỏ. Tóm lại, một ảnh có chứa các vùng màu này được 

xem là có tổn thương, trong khi ảnh không có tổn thương sẽ không xuất hiện đặc 

trưng màu sắc rõ ràng. Rõ ràng, hiệu quả phân loại của các ảnh CROI như vậy sẽ cao 

khi sử dụng các mạng học sâu. 

Hình 4.16 và Hình 4.17 thể hiện kết quả phân loại khi sử dụng ma trận nhầm lẫn 

cho hai trường hợp: ảnh vùng ROI xám và ảnh vùng ROI đã tô màu với mô hình 

EfficientNet-B7 11 [143]. Cụ thể, các giá trị hàng biểu thị nhãn thực tế của các tập 
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ảnh (khối lượng; vôi hóa; biến dạng kiến trúc; bất đối xứng; và bình thường), các giá 

trị cột biểu thị nhãn dự đoán của năm loại tập ảnh này, và các đường chéo biểu thị giá 

trị True Positive (TP). Kết quả là việc phân loại ảnh bằng ảnh ROI đã tô màu, như 

thể hiện trong Hình 4.17, cho độ chính xác vượt trội so với ảnh ROI xám. Cụ thể, độ 

chính xác phân loại trung bình là 92,6% so với 84,3%. Điều này cho thấy hiệu quả 

của việc tô màu ảnh. 

 

Hình 4.16. Ma trận nhầm lẫn để đánh giá hiệu suất phân loại đối với các tập 
ảnh xám. 
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Hình 4.17. Kết quả Ma trận nhầm lẫn để đánh giá hiệu suất phân loại đối với 
các tập ảnh có tô màu 

Trong Bảng 4.3, kết quả huấn luyện phân loại với mô hình trên cho thấy các 

phương pháp tiền XLA được đề xuất làm tăng đáng kể độ chính xác tổng thể của việc 

phân loại các tập ảnh tổn thương vú. Cụ thể, tập ảnh bằng GROI tạo ra độ chính xác 

cao hơn 82,3% so với tập ảnh gốc chỉ đạt 74,3%. Trong khi đó, tập ảnh bằng CROI 

đạt độ chính xác tăng dần khoảng 92,6% điểm F1. Điều này có nghĩa là mô hình Effi-

cientNet-B7 rất phù hợp với tập dữ liệu hình ảnh có CROI. 

Bảng 4.3. So sánh độ chính xác phân loại giữa ảnh được tô màu và ảnh xám 

Loại ảnh 
Độ chính xác huấn 

luyện (%) 
Độ chính xác kiểm 

tra (%) 
F1 score (%) 

Ảnh xám 87.6 84.3 84.2 

Ảnh tô màu 94.2 92.6 92.6 

 Kết luận 

Chương này đã trình bày một quy trình toàn diện cho việc trích xuất đặc trưng 

hình ảnh và xử lý vùng ROI trong phân loại UTV. Các kết quả nghiên cứu cho thấy 

rằng đặc trưng thống kê từ ma trận đồng xuất hiện mức xám (GLCM) có khả năng 

mô tả rõ ràng sự khác biệt về cấu trúc giữa khối u lành tính và ác tính, qua đó nâng 
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cao hiệu quả của các mô hình phân loại truyền thống [77] [145]. Đồng thời, việc áp 

dụng kỹ thuật phân đoạn dựa trên ngưỡng Otsu kết hợp với xác định vùng ROI lớn 

nhất đã chứng minh tính hữu ích trong việc loại bỏ các thành phần không mong muốn, 

giữ lại vùng tổn thương quan trọng và rút ngắn thời gian huấn luyện mô hình [142]. 

Đặc biệt, phương pháp chuyển đổi từ ROI xám sang ROI màu (CROI) đã làm nổi bật 

các dấu hiệu bất thường trong ảnh nhũ ảnh, đồng thời tận dụng hiệu quả sức mạnh 

của các mô hình học sâu vốn được huấn luyện trên tập dữ liệu ảnh màu [143]. Thực 

nghiệm với EfficientNet-B7 khẳng định rằng cách tiếp cận này cải thiện đáng kể độ 

chính xác phân loại, vượt trội hơn so với việc chỉ sử dụng ROI xám. Những kết quả 

đạt được đã chứng minh vai trò then chốt của tiền xử lý và lựa chọn đặc trưng trong 

hệ thống hỗ trợ chẩn đoán, đồng thời khẳng định CROI là một hướng tiếp cận khả thi 

và hiệu quả nhằm nâng cao độ chính xác của các mô hình phân loại UTV. Các bước 

tiền xử lý trong chương này được sử dụng trong quy trình phân loại trước khi đưa vào 

mạng học sâu ở chương 5. 
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Chương 5  

PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MẠNG HỌC 

SÂU VÀ HỆ THỐNG HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN UTV 

TỪ XA SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU 

Trong chương này, các mạng học sâu được sử dụng để phân loại các ảnh X-quang 

vú được thu thập từ các tập dữ liệu được chọn lọc trong số các nguồn dữ liệu đã được 

đề cập tới trong chương 3, sử dụng các kỹ thuật tiền xử lý ảnh đã được đề cập đến 

cũng trong chương này để xử lý hình ảnh trước khi đưa vào huấn luyện trên các mô 

hình mạng học sâu. Nhiều mạng học sâu khác nhau đã được sử dụng, kết hợp với một 

số tập ảnh khác nhau và các cách phân loại ngõ ra khác nhau để khám phá các cách 

thức mà mạng học sâu có thể được sử dụng để hỗ trợ chẩn đoán bệnh UTV cũng như 

đánh giá và so sánh hiệu quả giữa các phương pháp này. Từ đó có thể chọn ra các kết 

quả tốt nhất để sử dụng trong việc triển khai thử nghiệm một hệ thống hỗ trợ chẩn 

đoán từ xa cho bệnh UTV. 

Với mục đích như vậy, nghiên cứu đã sử dụng các mạng học sâu mới nhất với 

nhiều bài toán phân loại khác nhau (số lượng ngõ ra khác nhau, tập dữ liệu khác nhau) 

bao gồm phân loại ảnh có ung thư hay không có ung thư (3 ngõ ra gồm bình thường, 

khối u lành tính, khối u ác tính); phân loại để xác định loại tổn thương (4 ngõ ra bao 

gồm: tổn thương dạng vi vôi hóa lành tính, vi vôi hóa ác tính, khối u lành tính, khối 

u ác tính); và phân loại theo nguy cơ ung thư đánh giá bằng thang đo BIRADS. Các 

tập ảnh khác nhau được sử dụng, được lựa chọn phù hợp với ngõ ra mong muốn và 

các đặc điểm phù hợp. Kết quả nghiên cứu trong chương này đã cho thấy sự phù hợp 

của hệ thống được đề xuất cho bài toán phân loại các loại tổn thương vú dựa vào tập 

ảnh X-quang vú thu thập được. 

Các kết quả nghiên cứu trong chương này đã được công bố trong 3 bài báo Tạp 

chí Quốc tế và một bài báo đã nộp, đang chờ phản biện: 
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5.1. MẠNG HỌC SÂU TRONG PHÂN LOẠI BỆNH UTV 

Các mạng nơ ron tích chập (CNN) được sử dụng phổ biến trong các bài toán nhận 

dạng và phân loại ảnh vì chúng có nhiều ưu điểm so với các kỹ thuật khác. Cấu trúc 

mạng CNN thường bao gồm các lớp tích chập, lớp tuyến tính chỉnh lưu (ReLU), lớp 

lớp tổng hợp (Pooling), và lớp kết nối đầy đủ. Các mạng CNN thường có từ 5 đến 25 

lớp trong mô hình đầy đủ. Các mạng CNN phổ biến thường được sử dụng với độ 

chính xác cao cho nhận dạng hình ảnh gồm có VGG16, ResNet, DenseNet, 

EfficientNet. Các mạng này đều được huấn luyện và kiểm tra trên tập dữ liệu 

ImageNet và cho độ chính xác nhận dạng rất cao. Trong phần này, vai trò của mạng 

học sâu cho ứng dụng phân loại ảnh UTV sẽ được trình bày. Hơn nữa, cấu trúc và 

đặc điểm cơ bản của các loại mạng học sâu hiện đại sẽ được trình bày để làm cơ sở 

thiết kế mạng học sâu phù hợp cho phân loại bệnh UTV từ tập ảnh UTV thu thập và 
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xử lý được ở các chương trước. 

5.1.1 Vai trò mạng học sâu cho phân loại UTV 

Khi áp dụng các mạng học sâu, việc sở hữu một tập dữ liệu ảnh đủ lớn và cân 

bằng là điều tối quan trọng. Do đó, một trong những phương pháp phổ biến nhằm 

tăng cường dữ liệu là sử dụng nhiều phép biến đổi khác nhau. Cụ thể, các kỹ thuật 

tăng cường dữ liệu có thể bao gồm biến đổi hình học, tăng cường ở mức điểm ảnh, 

giả lập màu, xoá ngẫu nhiên và các bộ lọc hạt nhân [146]. Trong nghiên cứu này, 

chúng tôi áp dụng các kỹ thuật xoay và lật ảnh để mở rộng quy mô tập dữ liệu. Nhờ 

quá trình nâng cao và cân bằng tập ảnh, bộ phân loại EfficientNet-B7 có khả năng đạt 

được độ chính xác phân loại cao. 

Mạng học sâu được sử dụng rộng rãi trong ứng dụng y học, phổ biến nhất là trong 

chẩn đoán UTV dựa vào ảnh X-quang vú [147]–[149]. Việc ứng dụng mạng học sâu 

mang lại nhiều lợi ích và tiềm năng trong việc gia tăng hiệu quả và độ chính xác của 

quy trình chẩn đoán. Trong các nghiên cứu gần đây, việc áp dụng mạng CNN cho 

chẩn đoán UTV chủ yếu tập trung vào các ứng dụng phân loại ảnh X-quang vú [59], 

[150], [151]. Cụ thể, một nghiên cứu đã dùng mạng AlexNet để phân loại ảnh nhũ 

ảnh bình thường, UTV xâm lấn (Invasive Breast Cancer – IBC) và ung thư biểu mô 

ống tại chỗ (Ductal Carcinoma in Situ – DCIS), đạt độ chính xác 83,1% với tập dữ 

liệu DDSM [152]. Mạng GoogLeNet được sử dụng để phân loại ảnh X-quang vú với 

các loại: bình thường, IBC và DCIS đạt độ chính xác 96,37% trên một tập dữ liệu thu 

thập riêng [153]. 

Với sự phát triển mạnh mẽ của các mạng học sâu, kết quả nhận dạng và phân loại 

đã đạt độ chính xác cao. Một nghiên cứu đã áp dụng mạng VGG16 để phát hiện khối 

u trên ảnh X-quang vú, đạt độ nhạy 95,4% và độ đặc hiệu 98,3% trên tập dữ liệu 

CBIS [154]. Trong nghiên cứu của Li [155], mạng ResNet50 được dùng để phát hiện 

khối u trên ảnh nhũ ảnh, thu được độ nhạy 96,2% và độ đặc hiệu 99,1% trên tập dữ 

liệu INbreast. Bên cạnh đó, phân loại theo mức độ ác tính sử dụng mạng DenseNet 

cho phân loại UTV dựa trên năm mức độ của tập ảnh nhũ ảnh, cho độ chính xác 
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92,5% trên tập dữ liệu Breast Cancer Histopathology Image Database [156]. Trong 

nghiên cứu [61], mạng AlexNet được sử dụng để phân loại UTV theo năm mức độ 

của tập ảnh nhũ ảnh, đạt độ chính xác 83,4% trên các tập ảnh này. 

Phiên bản đầu tiên của mô hình EfficientNet là EfficientNet-B0, sau đó mô hình 

này được phát triển thành EfficientNet-B1 đến EfficientNet-B7. Các kết quả cho thấy 

EfficientNet-B7 đạt độ chính xác cao hơn so với nhiều mô hình học sâu khác. Ngoài 

ra, EfficientNet-B7 thường cho độ chính xác tốt trên tập dữ liệu ImageNet, trong khi 

kích thước mạng chỉ nhỏ hơn 8,4 lần và tốc độ nhanh hơn 6,1 lần so với các mạng 

học sâu hiện tại [32]. Trong các nghiên cứu gần đây, các mô hình EfficientNet đã 

được kết hợp với nhiều thuật toán khác trong nhiều lĩnh vực phân loại. Cụ thể, Lung-

EfficientNet được đề xuất cho bài toán phân loại ung thư phổi dựa trên tập ảnh CT-

scan, đạt độ chính xác 99,10% [157]. Một nghiên cứu khác áp dụng các mô hình 

EfficientNet-U-Net để phân đoạn khối u thận trên ảnh CT-scan, đạt độ chính xác cao 

trong phân đoạn [158], [159]. Trong bài báo này, chúng tôi thực hiện tinh chỉnh phù 

hợp để cải thiện độ chính xác phân loại của EfficientNet-B7 cho nhiệm vụ phân loại 

ảnh có CROI trên tập dữ liệu VinDr-Mammo và thu được kết quả có độ chính xác 

cao. 

Với sự phát triển của mạng học sâu, các kỹ thuật học sâu đã được ứng dụng hiệu 

quả trong phân loại UTV, cho phép chẩn đoán sớm và qua đó nâng cao tỷ lệ sống của 

bệnh nhân [9]–[11]. Nhiều nghiên cứu gần đây đã áp dụng các phương pháp học sâu 

để phân loại UTV dựa trên nhiều cách tiếp cận ảnh khác nhau. Dheeb Albashish và 

cộng sự [160] đề xuất mô hình mạng VGG16 kết hợp transfer learning để trích xuất 

đặc trưng từ tập ảnh mô bệnh học BreakHis, đạt độ chính xác 89%. S. Shamy và cộng 

sự  [161] giới thiệu mô hình dựa trên k-means GMM và CNN, sử dụng vùng quan 

tâm (ROI) để trích xuất đặc trưng, đạt độ chính xác 95,8%. Một nghiên cứu khác của 

V. Sansya Vijayam [162] tập trung vào thuật toán Lloyd cho phân cụm kết hợp CNN 

để phân loại, đạt độ chính xác 96%. Các nghiên cứu này cho thấy hiệu quả của việc 

ứng dụng học sâu trong phân loại UTV. 
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Bảng 5.1 Tóm tắt các phương pháp tiền xử lý và học sâu cho bài toán phân 
loại UTV 

Tác giả 
Tập dữ liệu (Ngõ 

ra) 
Phương pháp 

tiền xử lý 
Mô hình 

mạng học sâu 
Kết quả 

Nan Wu, và 
các cộng sự. 

[163] 

The NYU breast 
cancer screening 
dataset V1.0 with 

over 1,000,000 
images (Benign and 

Malignant) 

Image 
normalization, 

data 
augmentation. 

Custom 
ResNet-based 

CNN 

AUC = 
0.895% 

Arslan 
Khalid, và 

các cộng sự. 
[164] 

The assessment 
measures EDA 
dataset 3,002 

mammographic 
images (Benign and 

Malignant) 

Removal of low-
variance features, 
univariate feature 

selection, 
recursive feature 

elimination.  

CNNI-BCC  
Mang lại 

hiệu quả cao 

Zede Zhu, và 
các cộng sự. 

[59] 

Breast Ultrasound 
Images, MIAS, 
Mini-DDSM,  

Wiener filtering, 
total variation 

filtering, image 
segmentation.  

ViT, U-KAN 

ViT 
accuracy: 
99.3%, U-

KAN: 93.3% 
accuracy 

Z. Wang, và 
các cộng sự. 

[165] 

3,002 digital 
mammography 

images (Benign and 
Malignant) 

CNN deep 
feature 

extraction, 
feature fusion.  

CNN-ELM 
hybrid 

Cải thiện 
hiệu suất 
phân loại 

Bảng 5.1 trình bày sự so sánh một số công trình nghiên cứu tập trung vào phân 

loại UTV bằng các phương pháp máy học và mạng học sâu. Mỗi nghiên cứu áp dụng 

các phương pháp tiền xử lý khác nhau như chuẩn hóa ảnh, lựa chọn đặc trưng, lọc và 

tăng cường độ tương phản nhằm cải thiện chất lượng hình ảnh trước khi phân loại. 

Các phương pháp phân loại trải dài từ các mô hình ML truyền thống [164] đến những 

mô hình học sâu tiên tiến (ví dụ: CNN, Vision Transformer, U-Net, Extreme Learning 

Machine) [163][59] [165]. Nguồn dữ liệu bao gồm ảnh nhũ ảnh từ các chương trình 

tầm soát quy mô lớn (ví dụ, hơn 200.000 ảnh nhũ ảnh trong một nghiên cứu) [163] 

cũng như nhiều bộ dữ liệu công khai (BreastDM, MIAS, BUSI, BreakHis, DDSM) 

[59]. Kết quả phân loại chủ yếu tập trung phân biệt khối u lành và ác tính, một số 

nghiên cứu mở rộng tới phân loại theo phân nhóm [59]. Các kết quả cho thấy các mô 

hình học sâu nhìn chung vượt trội so với phương pháp ML truyền thống, trong đó các 
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mô hình dựa trên CNN và Transformer đạt độ chính xác cao nhất (tới 99,3% trong 

một số trường hợp). Tuy nhiên, khả năng khái quát và hiệu quả tính toán vẫn còn là 

thách thức, nhấn mạnh nhu cầu phát triển thêm các hệ thống học sâu nhằm nâng cao 

độ chính xác phân loại UTV. Nghiên cứu so sánh này làm nổi bật những tiến bộ nhanh 

chóng trong phân loại UTV dựa trên AI và tiềm năng của học sâu trong cải thiện độ 

chính xác chẩn đoán bệnh UTV cũng như hỗ trợ BS trong thực hành lâm sàng. 

5.1.2 Mô hình mạng VGG16 

VGG16 ban đầu có kích thước độ sâu là 23 và đúng như tên gọi, nó có 16 lớp. 

Nó bao gồm năm khối và mỗi khối chứa hai hoặc ba lớp tích chập theo sau là lớp 

Maxpooling. Lớp tích chập thực hiện thao tác tuyến tính bằng cách nhân một mảng 

dữ liệu đầu vào với mảng trọng số hai chiều, được gọi là bộ lọc hoặc hạt nhân. Hình 

5.1 thể hiện cấu trúc của mạng VGG16, trong đó bao gồm các lớp Conv 3x3 sắp xếp 

theo từng nhóm, xen kẽ với các lớp Pool, hàm Softmax là hàm kích hoạt ngõ ra, đi 

kèm với các lớp FC. 

 
Hình 5.1. Kiến trúc của mạng VGG16 đã tinh chỉnh 

Theo mặc định, lớp đầu vào của kiến trúc yêu cầu kích thước của hình ảnh, là 

hình ảnh RGB, là 224 × 224 × 3, kích thước đầu vào của chúng tôi cho lớp chập đầu 

tiên là 224 × 224 × 3. Trong ngữ cảnh này, khối đầu tiên chứa hai lớp tích chập với 
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64 kênh có kích thước hạt nhân 3 × 3 và cùng một phần đệm, theo sau là lớp 

Maxpooling 2 × 2 có bước tiến 2 × 2. Tương tự, khối thứ hai chứa hai lớp tích chập 

gồm 128 kênh, với kích thước hạt nhân 3 × 3, theo sau là lớp Maxpooling có bước 2 

× 2 như trong khối một. Ba khối cuối cùng chứa ba lớp chập theo sau là lớp 

Maxpooling. Kích thước kênh của ba lớp chập trong khối 3, 4 và 5 lần lượt là 256, 

512 và 512, tất cả đều có cùng kích thước hạt nhân là 3×3. Hình ảnh đầu vào ban đầu 

được thu nhỏ xuống một nửa kích thước trong mỗi lớp Maxpooling. Sau chồng các 

lớp chập và Maxpooling, bản đồ đặc trưng xuất ra từ lớp Maxpooling cuối cùng có 

kích thước 7 × 7 × 512. Một lớp làm phẳng đã được thêm vào để tạo vectơ đặc trưng 

1 × 25.088. Các lớp tích chập trong mô hình VGG16 sử dụng hàm mất mát ReLU, 

bằng 0 với x < 0 và bằng x với mọi x ≥ 0 và được mô tả như sau: 

 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥{𝑥, 0} = ൜
𝑥, 𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0
0, 𝑖𝑓 𝑥 < 0

 (5.1) 

Trong bài viết này, việc xây dựng mô hình VGG16 về cơ bản có hai giai đoạn: 

đào tạo và tinh chỉnh. Trong quá trình đào tạo, hai lớp cuối cùng trong tổng số 16 lớp 

trong mô hình VGG16 được tinh chỉnh, trọng số ở các lớp còn lại được giữ nguyên 

từ nguyên mẫu được đào tạo trên ImageNet. Ở lớp đầu ra của mô hình, các lớp dày 

đặc và lớp FC của mô hình mạng được cập nhật các tính năng mới của hình ảnh trong 

quá trình tinh chỉnh. Hơn nữa, lớp FC cuối cùng sẽ được sửa đổi để phân loại bốn 

loại hình ảnh tổn thương vú. Cụ thể, để đạt được mục đích phân loại 4 lớp ảnh UTV 

là Khối u lành tính, khối u ác tính, Vôi hóa dạng lành tính và vôi hóa dạng ác tính, 

lớp FC cuối cùng được điều chỉnh thành 4 đầu ra. Cấu trúc của lớp FC cuối cùng có 

thể hiện ở Hình 5.2. 
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Hình 5.2. Lớp FC cuối cùng đã được sửa đổi cho đầu ra thứ 4. 

Do đó, trọng số được đào tạo trước của các lớp được chuyển giao bằng cách sử 

dụng phương pháp học chuyển giao và sau đó mô hình được đào tạo lại và tinh chỉnh 

với các tập dữ liệu hình ảnh mới. Mô hình này sử dụng hàm kích hoạt 'Softmax' để 

tính toán xác suất cho mỗi lớp và tạo ra kết quả dự đoán. Do đó, Softmax được thể 

hiện bằng phương trình sau: 

 𝑧௝ =
௘

ೣೕ

∑ ௘ೣ೔೙
೔సభ

;    𝑗 = 1,2, … , 𝑛 (5.2) 

Để đào tạo mô hình trong nghiên cứu này, số lượng epoch tối đa được đặt thành 

350 và kích thước loạt là 16. Thuật toán tối ưu hóa Adam được áp dụng với tốc độ 

học là 0,001. Ngoài ra, thuật toán Adam là phiên bản nâng cao của Stochastic 

Gradient Descent, là sự kết hợp của thuật toán Momentum và RMSP và được mô tả 

bằng phương trình toán học sau: 

 𝑤௧ାଵ = 𝑤௧−∝ 𝑚௧ (5.3) 

Trong đó: 

 𝑚௧ = 𝛽𝑚௧ିଵ + (1 − 𝛽) ቂ
ఋ௅

ఋ௪೟
ቃ (5.4) 

Với 𝑤௧ାଵ là trọng số tại thời điểm t+1. 𝑤௧  là trọng số tại thời điểm t. ∝ là tốc độ 

học. 𝑚௧ là tổng hợp các gradient tại thời điểm t. 𝛿𝐿 là đạo hàm của Hàm mất mát. 

𝛿𝑤௧ là đạo hàm của trọng số tại thời điểm t. Và 𝛽 là tham số trung bình động. 

Hiệu chỉnh tham số mô hình học sâu: 

Mô hình VGG16 trong luận án được khởi tạo từ trọng số tiền huấn luyện trên 

x2 

x1 

x3 

x4096 

y1 

y2 

y3 

y4 
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ImageNet, sau đó được hiệu chỉnh có chọn lọc (selective fine-tuning) nhằm thích nghi 

với đặc thù của ảnh X-quang vú, vốn khác biệt đáng kể so với ảnh tự nhiên. 

Quá trình hiệu chỉnh tập trung vào ba nhóm chính: Cấu trúc tầng cuối 

(classification head); Chiến lược đóng/mở băng (freeze/unfreeze) các tầng tích chập; 

Các siêu tham số huấn luyện (learning rate, optimizer, batch size, epoch, 

regularization). Mục tiêu là tăng khả năng phân biệt tổn thương, đồng thời giảm 

overfitting trong bối cảnh dữ liệu y tế có quy mô vừa và mất cân bằng. 

Cụ thể đối với mô hình VGG16 trên, các thông số và cấu trúc được hiệu chỉnh 

bao gồm: 

(a) Hiệu chỉnh tầng Fully Connected (FC): so với kiến trúc gốc của VGG16, luận 

án đã loại bỏ hoàn toàn 3 tầng FC gốc (4096–4096–1000), thay thế bằng Global 

Average Pooling (GAP), 1–2 tầng Dense với số nút giảm (256 hoặc 512), Dropout 

(tỷ lệ 0.3–0.5), Tầng Dense cuối với số nút tương ứng số lớp (2, 3, 4 hoặc 5). 

Việc này nhằm giảm mạnh số lượng tham số huấn luyện, hạn chế overfitting trên 

dữ liệu X-quang và giữ lại các đặc trưng không gian quan trọng từ tầng tích chập 

cuối. 

(b) Chiến lược freeze/unfreeze tầng tích chập: bằng cách chia quá trình huấn 

luyện thành 2 giai đoạn: Giai đoạn 1: đóng băng toàn bộ các tầng tích chập, chỉ huấn 

luyện head phân loại; Giai đoạn 2: mở băng 1–2 block tích chập cuối (Conv5_x) để 

fine-tune. Việc này nhằm giữ ổn định các đặc trưng cơ bản (edge, texture), đồng thời 

cho phép mạng thích nghi với đặc trưng mô vú và vi vôi hóa ở tầng sâu. 

(c) Siêu tham số huấn luyện: Optimizer: Adam; Learning rate: 1e-4 → 1e-5 (giảm 

dần); Batch size: 16–32; Epoch: 100–350 (early stopping); Loss: categorical cross-

entropy. 

Trong nghiên cứu này, VGG16 được sử dụng để phân loại bốn loại tổn thương 

vú (Khối u lành tính; Khối u ác tính; Vôi hóa dạng lành tính; Vôi hóa dạng ác tính) 

của các bộ ảnh X-quang vú có tổn thương. Cấu hình máy tính được sử dụng để đào 

tạo mạng VGG16 bao gồm bộ xử lý Intel Core i9-9980HK, GPU NVidia Tesla P4, 
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Bộ nhớ RAM DDR4 32GB và SSD 1TB để lưu trữ. Với cấu hình này, mạng hoạt 

động tương đối tốt và đưa ra kết quả phân loại chính xác hơn. Các kết quả của mô 

hình này sẽ được trình bày ở phần sau. 

5.1.3 Mô hình mạng EfficientNet 

Năm 2019 nhóm nghiên cứu của Google đã giới thiệu mạng học sâu mới của họ 

- EfficientNet [32]. Mô hình CNN này không chỉ nhằm tăng độ chính xác mà còn 

hướng tới việc cải thiện hiệu suất của mô hình bằng cách giảm số tham số và khối 

lượng tính toán (FLOPS - Floating Point Operations Per Second) so với các mô hình 

khác. 

Bảng 5.2 Chi tiết kiến trúc của mạng EfficientNet-B0 

Tầng 
i 

Toán tử 
𝑭ଙ
෡  

Độ phân giải 
𝑯ଙ
෢ × 𝑾ଙ

෢  
Số kênh 

𝑪ଙ
෡  

Số lớp 
𝑳ଙ
෡  

1 Conv 3x3 224×224 32 1 
2 MBConv1 k3x3 112×112 16 1 
3 MBConv6 k3x3 112×112 24 2 
4 MBConv6 k5x5 56×56 40 2 
5 MBConv6 k3x3 28×28 80 3 
6 MBConv6 k5x5 14×14 112 3 
7 MBConv6 k5x5 14×14 192 4 
8 MBConv6 k3x3 7×7 320 1 
9 Conv 1x1 & Pooling & FC 7×7 1280 1 

Các tác giả sử dụng phương pháp tìm kiếm kiến trúc thần kinh để xây dựng kiến 

trúc mạng, phiên bản đầu tiên của mạng EfficientNet là EfficientNet-B0 với mô tả 

chi tiết như ở Bảng 5.2. Từ mạng EfficientNet-B0, bằng cách tăng số lớp và mở rộng, 

sẽ thu được các mạng tiếp theo từ EfficientNet-B1 đến EfficientNetB7. Kiến trúc của 

mô hình mạng EfficientNet-B7 được trình bày ở Hình 5.3 bên dưới: 
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Hình 5.3. Cấu trúc của mạng EfficientNet-B7 được tinh chỉnh 

Các mô hình mạng EfficientNet đạt được độ chính xác tốt nhất trên các tập dữ 

liệu CIFAR-100 (91,7%), Flowers (98,8%). Trong nghiên cứu này, việc tinh chỉnh 

thích hợp được thực hiện nhằm nâng cao hiệu suất phân loại của mạng EfficientNet 

trên các tập dữ liệu hình ảnh UTV đã đề cập ở trên. 

Hiệu chỉnh mô hình EfficientNet-B7: các thông số và cấu trúc của mô hình được 

hiệu chỉnh như sau: 

(a) Giữ nguyên backbone – hiệu chỉnh head phân loại: Backbone EfficientNet-

B7 được giữ nguyên cấu trúc MBConv + SE, thay thế tầng phân loại gốc bằng: Global 

Average Pooling, Dense (512 hoặc 1024), Dropout (0.4–0.5), Dense output theo số 

lớp. Việc hiệu chỉnh này nhằm tận dụng tối đa khả năng trích xuất đặc trưng đa tỉ lệ 

của EfficientNet, giảm nguy cơ overfitting khi số mẫu huấn luyện không quá lớn. 

(b) Fine-tuning có chọn lọc các block sâu: giai đoạn đầu freeze toàn bộ backbone. 

Giai đoạn sau: unfreeze các block MBConv cuối (high-level features). Việc này cho 

phép mô hình điều chỉnh các đặc trưng ngữ nghĩa cao, tăng khả năng phát hiện các 

dấu hiệu tinh vi như Biên khối u mờ, Cụm vi vôi hóa, Bất đối xứng cấu trúc. 

(c) Tham số huấn luyện: Optimizer: Adam; Learning rate: 1e-4 → 1e-5 (cosine 

decay / step decay); Batch size: 8–16 (do kích thước mô hình lớn); Epoch: 150–300; 
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Loss: categorical cross-entropy 

So với EfficientNet-B7 không fine-tune hoặc fine-tune toàn bộ mạng ngay từ đầu, 

chiến lược hiệu chỉnh cho thấy tốc độ hội tụ nhanh hơn, loss giảm ổn định, độ chính 

xác và F1-score cao hơn, đặc biệt ở các lớp thiểu số, phân loại đa lớp và BIRADS. 

5.1.4 Mô hình mạng Resnet-152 

Resnet-152 thuộc mạng Resnet (Residual Network), là một mạng kiến trúc CNN 

được thiết kế với hàng trăm lớp và có khả năng khắc phục hiện tượng Vanishing 

Gradient dẫn tới quá trình học tập không tốt [166]. Resnet-152 là mạng thần kinh nơ-

ron tích chập 152 lớp (150 lớp tích chập, 1 lớp Maxpool và 1 lớp Average Pool) và 

hoàn toàn phát triển dựa trên kiến trúc Resnet ban đầu là Resnet-34 được bổ sung 

thêm nhiều lớp tích chập vào CNN hơn. 

Điều này giúp cho Resnet-152 có khả năng học tập và chiết suất các đặc trưng 

của hình ảnh đầu vào tốt hơn các mạng Resnet khác và nhờ vào đó độ chính xác của 

model pretrained Resnet-152 khá cao. 

Hình 5.4. Cấu Trúc Của Resnet 

Kiến trúc Resnet-152 bao gồm các thành phần sau: 

• Conv1: Kích thước 7x7 Kernel Convolution với stride là 2 

• Conv2_x: là lớp tổng hợp (Pooling layer) với stride là 2 và 9 lớp filter 

(3x3,64). 
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• Conv3_x: Có 24 lớp filter (3x3,128). 

• Conv4_x: có 108 lớp filter (3x3,256). 

• Conv5_x: có 9 lớp filter (3x3,512). 

• 1 lớp Average Pool 

Resnet-152 là một kiến trúc dày đặc, hơn 152 lớp layer cho phép mô hình có thể 

học được các chi tiết đặc trưng của nhũ ảnh (Input đầu vào). Nhờ vào đó mà mô hình 

có khả năng tiếp cận và học hỏi rất nhanh trong việc chẩn đoán bệnh UTV với độ 

chính xác cao.  

Với việc sử dụng lại mô hình đã được huấn luyện trước trên tập dữ liệu ImageNet 

cho phép rút ngắn thời gian huấn luyện, mô hình nhanh chóng học được các đặc trưng 

chính của hình ảnh. Sau đó việc tinh chỉnh trên tập dữ liệu nghiên cứu giúp mô hình 

cải thiện hiệu suất phân loại và nâng cao độ chính xác. 

5.1.5 Mô hình mạng Resnet-201 

Densenet-201 là một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập (CNN) được phát triển để 

thực hiện các nhiệm vụ nhận diện hình ảnh và phân loại. Điểm đặc biệt của DenseNet 

là cách mà nó kết nối các lớp nơ-ron trong quá trình học, trong đó các ngõ ra của các 

lớp trước kết nối trực tiếp vào đầu vào của các lớp sau thay vì thực hiện phép cộng 

như ResNet. 

Mô hình này giúp tăng cường độ sâu của mạng và chia sẻ thông tin hiệu quả, giúp 

cải thiện hiệu suất với số lượng tham số ít hơn so với một số kiến trúc khác. Densenet-

201 được biết đến với độ chính xác cao trên bộ dữ liệu ImageNet, cho thấy hiệu quả 

của mô hình trong việc thực hiện các nhiệm vụ nhận diện và phân loại ảnh [24]. 
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Hình 5.5 Cấu trúc của mạng DenseNet-201 

Đối với yêu cầu đề tài, model pretrained DenseNet-201 rất phù hợp các dạng đề 

tài phân loại và nhận diện ảnh mà độ chính xác lại cao nên hầu hết DenseNet-201 

được sử dụng phổ biến trong các đề tài phân loại. 

5.2. PHÂN LOẠI ẢNH UTV THEO TỔN THƯƠNG DÙNG MẠNG HỌC SÂU 

5.2.1  Bài toán phân loại có ung thư - không có ung thư 

Trong nghiên cứu đầu tiên, một bài toán với ngõ ra tương đối đơn giản được chọn 

để đánh giá sự hiệu quả của các phương pháp xử lý trong nghiên cứu này. Các ngõ ra 

được chọn cho bài toán phân loại có ung thư là: bình thường, lành tính (có tổn thương 

nhưng lành tính, không phải là ung thư, và ác tính (tức là ung thư). Chúng tôi sử dụng 

phương pháp transfer learning với các mạng DenseNet và ResNet trong bài toán phân 

loại này. 

a) Tập dữ liệu 

Việc lựa chọn tập dữ liệu cho nghiên cứu phụ thuộc rất nhiều vào ngõ ra của bài 

toán: tập dữ liệu được cho cần phải có thông tin gán nhãn phù hợp với ngõ ra đã chọn, 

nếu không chúng ta sẽ không có đủ dữ liệu cần thiết để huấn luyện mô hình. Trong 

trường hợp này, tập DDSM cho thấy chúng có đủ 3 phân loại đã lựa chọn như mô tả 

ở bảng 5.3. Một tập con của DDSM đã được chọn lọc là Mini-DDSM được sử dụng 

do sự sẵn sàng của các hình ảnh và việc đã loại bỏ các hình ảnh kém chất lượng. Tập 

Mini-DDSM đã được gán nhãn sẵn với 3 phân loại phù hợp là bình thường, lành tính 

và ác tính. Số lượng của mỗi phân loại thể hiện ở bảng dưới đây: 
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Bảng 5.3 Chi tiết bộ dữ liệu Mini-DDSM 

Nhãn Số Lượng Tỷ lệ 

Lành tính (Benign) 2685 34,4% 

Ác tính (Cancer) 2716 34,7% 

Bình thường (Normal) 2408 30,9% 

Bảng số liệu cho thấy số lượng của các nhãn được chia tỷ lệ chênh lệch không 

quá nhiều, cụ thể nhãn lành tính “Benign” có số lượng 2685 mẫu chiếm 34,4% và 

nhãn ác tính “Cancer” có số lượng 2716 mẫu chiếm 34,7%, cuối cùng là nhãn bình 

thường “Normal” có số lượng 2408 chiếm 30,9%. Điều này có nghĩa là số lượng mẫu 

chênh lệch không quá nhiều và không ảnh hưởng nhiều đến quá trình huấn luyện mô 

hình. Tiếp theo tập dữ liệu này được chia thành 2 tập con là tập huấn luyện và tập xác 

thực để để huấn luyện đánh giá hiệu suất mô hình như bảng 5.4. Việc chia dữ liệu 

này được thực hiện cụ thể như sau: 

Bảng 5.4 Chi tiết số lượng Train và Vaid 

Label Số Lượng Tỷ lệ 
Train 6247 79,9% 
Vaid 1562 20,1% 

Trong bảng trên, tỷ lệ chia hai tập lệnh Train và Vaid có sự chênh lệch rất lớn, số 

lượng mẫu trong tập Train gấp 4 lần tập Vaid. Đây là chủ đích của nhóm nhằm mục 

đích muốn mô hình có thể học được nhiều đặc tính của nhũ ảnh trong tập Train để 

mô hình có hiệu suất và độ chính xác cao. 

b) Tinh chỉnh mô hình 

Trước khi huấn luyện sử dụng kỹ thuật học chuyển giao, các trọng số huấn luyện 

của các mô hình đã được huấn luyện trước vẫn được sử dụng, vì hầu hết các trọng số 

huấn luyện này đã được xác định và cung cấp cho người dùng để cho ra kết quả tốt 

nhất. Tuy nhiên, số lượng đầu ra của mỗi model pretrained hoàn toàn khác nhau và 

khác với đầu ra của mô hình chẩn đoán bệnh UTV nên vì thế ta sẽ thay đổi đầu ra của 

các model pretrained sao cho phù hợp với mô hình. 
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Mục tiêu đặt ra của đề tài là huấn luyện mô hình chẩn đoán 3 phân loại là benign, 

cancer, normal nên vì thế ta thay đổi đầu ra của các model pretrained trong lớp Fc và 

Classifier sao cho phù hợp và model pretrained được sử dụng cho bài toán này là 

Resnet-152 và DenseNet-210. Để đạt được mục tiêu của bài toán đặt ra, ta thay đổi 

lớp FC của model pretrained bằng 3 để thoả yêu cầu bài toán là phân loại 3 labels: 

Normal, Benign, Cancer như trình bày ở hình 5.6. 

 

Hình 5.6. Thay đổi lớp FC = 3 

Trong mô hình mạng này, hàm mất mát CrossEntropyLoss được sử dụng cho các 

lớp. CrossEntropyLoss là một hàm mất mát phổ biến được sử dụng trong huấn luyện 

mô hình phân loại hình ảnh. Nó được dùng để tính toán mất mát cross-entropy giữa 

các mức logits đầu ra và nhãn tương ứng, và là một phần của quá trình tối ưu hóa mô 

hình để đạt được dự đoán phân loại chính xác. Công thức tính của hàm được cho dưới 

đây: 

𝐶𝐸 = − log 𝐿൫൛𝑦(௡)ൟ, ൛𝑦ො(௡)ൟ൯ = ∑ ൣ− ∑ 𝑦௜ log 𝑦ො௜
(௡)

௜ ൧௡ = ∑ 𝐻൫𝑦(௡), 𝑦ො(௡)൯௡  (5.5) 

Hàm CrossEntropyLoss được dùng để đánh giá sự tương đồng giữa các mức logic 

ngõ ra của hình ảnh và các nhãn tương ứng để xác định phân loại. 

c) Kết quả phân loại 



Chương 5 PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU VÀ HỆ THỐNG 

HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN UTV TỪ XA SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU 

109 

 

Hình 5.7 Hàm mất mát huấn luyện và kiểm tra tương ứng của mô hình 

ResNet-152 và DenseNet-201 

Hình 5.7 cho thấy kết quả sau nhiều lần thử nghiệm, và độ chính xác (Accuracy) 

cao nhất mà mô hình huấn luyện chẩn đoán bệnh UTV đạt được là 92,01%. Kết quả 

này không cao như nhóm kỳ vọng mô hình có thể đạt được, vì thế nhóm quyết định 

thử nghiệm và tra cứu để so sánh kết quả của mô hình với các model pretrained được 

áp dụng ở những mô hình khác. 

Bảng 5.5 Độ chính xác huấn luyện và kiểm tra của 2 mô hình 

Mô hình Độ chính xác huấn luyện Độ chính xác kiểm tra 
ResNet-152 91,21% 89,7% 

DenseNet-201 92,01% 90,1% 

Bảng 5.5 cho thấy cả 2 mô hình đều đạt độ chính xác rất tốt trên tập ảnh Mini-

DDSM. Trong đó DenseNet-201 cho độ chính xác cao hơn một chút. Kết quả độ 

chính xác cũng giảm khoảng 2% khi kiểm tra so với kết quả khi huấn luyện. Điều này 

là bình thường đối với các mô hình mạng học sâu. 
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Hình 5.8 Ma trận nhầm lẫn của kết quả bài toán phân loại 3 ngõ ra: bình 

thường, lành tính, và ác tính 

Hình 5.8 trên biểu diễn ma trận nhầm lẫn của mạng DeneseNet-201 trong bài toán 

phân loại, các ô trên đường chéo đạt giá trị cao xấp xỉ 90% cho thấy độ chính xác của 

mô hình, trong khi các ô còn lại có giá trị từ 2.8% đến 7.4%. 

5.2.2 Bài toán phân loại các loại tổn thương dựa trên tập ảnh X-quang vú MIAS 

a) Tập dữ liệu 

Trong phần này, phương pháp của một quy trình phân loại tổn thương vú được 

đề xuất như mô tả trong Hình 5.9. Cụ thể, các tập dữ liệu được lấy từ CBIS-DDSM 

và MIAS và các tập dữ liệu hình ảnh tăng cường sử dụng xoay, lật và thay đổi độ 

sáng, trong đó bốn loại hình ảnh tổn thương (Khối u lành tính, Khối u ác tính, Vôi 

hóa dạng lành tính, Vôi hóa dạng ác tính) được sử dụng. Tất cả các tập dữ liệu hình 

ảnh được xử lý trước khi phân đoạn Otsu để chọn các đặc điểm chứa ROI lớn nhất 

trong mỗi hình ảnh tổn thương. Do đó, các tập dữ liệu ROI lớn nhất được đưa vào 

mạng học sâu VGG16. Mạng này được cấu hình để tinh chỉnh hai lớp cuối cùng và 

cũng thêm các lớp đầu ra thích hợp. Cuối cùng, ma trận nhầm lẫn được dùng để đánh 

giá hiệu quả phân loại của phương pháp được đề xuất [142]. 
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Hình 5.9 Sơ đồ khối phân loại và quy trình: (1) hai tập dữ liệu với bốn bộ 
ảnh tổn thương vú; (2) Hình ảnh được phân đoạn để tìm ROI lớn nhất và 
được tăng cường; (3) Hình ảnh được tăng cường từ các hình ảnh ROI lớn 

nhất; (4) và (5) VGG16 với bốn đầu ra để phân loại tổn thương vú. 

Ngoài ra, phần này thực hiện ba trường hợp tập ảnh đầu vào vào đầu vào của 

mạng VGG16 để đánh giá độ chính xác giữa chúng. Đặc biệt, các bộ ảnh được sử 

dụng cho ba trường hợp như bộ ảnh không có phân đoạn Otsu, bộ ảnh chỉ có phân 

đoạn Otsu và bộ ảnh có ROI lớn nhất sử dụng phân đoạn Otsu. 

Nhũ ảnh được sử dụng trong nghiên cứu này từ hai nguồn hình ảnh: CBIS-DDSM 

và MIAS. Hơn nữa, CBIS-DDSM là phiên bản cập nhật của DDSM cung cấp dữ liệu 

dễ truy cập và phân đoạn ROI được cải thiện. DDSM ban đầu là CSDL gồm 2.620 

nghiên cứu chụp nhũ ảnh phim được quét, trong khi CBIS-DDSM có 1.644 hình ảnh 

của bốn loại tổn thương vú (Khối u lành tính; Khối u ác tính; Vôi hóa lành tính; Vôi 

hóa ác tính) và số hình ảnh trong mỗi loại cùng thông tin của chúng được hiển thị 

trong Bảng 5.6. Theo đó, kích thước ảnh đã được đồng nhất là 224x224 pixel và mã 
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màu là RGB. 

Bảng 5.6 Thông tin của tập dữ liệu CBIS-DDSM. 

Đặc tính Giá trị 

Tổng số ảnh 1644 

Kích thước ảnh 224 × 224 

Mã hóa màu RGB 

Số ảnh u lành tính 753 

Số ảnh vôi hóa lành tính 414 

Số ảnh vôi hóa ác tính 339 

Số ảnh u ác tính 419 
 

Tương tự như vậy, tập dữ liệu Chụp nhũ ảnh MIAS bao gồm 1.128 hình ảnh của 

362 phụ nữ và chỉ có 322 hình ảnh của bốn loại tổn thương vú cùng thông tin và số 

hình ảnh của chúng được mô tả trong Bảng 5.7. Các thông số về kích thước ảnh và 

mã màu cũng tương tự. 

Bảng 5.7 Thông tin của tập dữ liệu MIAS. 

Đặc tính Giá trị 

Số lượng ảnh 322 

Kích thước ảnh 224 × 224 

Mã hóa RGB 

Số lượng ảnh u lành tính 37 

Số lượng ảnh vôi hóa lành tính 12 

Số lượng ảnh vôi hóa ác tính 13 

Số lượng ảnh u ác tính 19 

 

b) Huấn luyện mô hình 

Để đánh giá hiệu quả của các mô hình, cùng một cấu hình máy tính được sử dụng 

trong quá trình huấn luyện các mạng trên. Cấu hình máy tính sử dụng trong huấn 
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luyện mạng VGG16 bao gồm bộ xử lý Intel Core i9-9980HK, NVidia GPU Tesla P4, 

Bộ nhớ Ram DDR4 32GB và SSD 1TB để lưu trữ. Với cấu hình này, mạng hoạt động 

tương đối tốt và cho kết quả phân loại chính xác hơn. 

Như đã trình bày ở trên, trong tất cả các trường hợp mô hình mạng được sử dụng, 

các trọng số đã được huấn luyện trước bằng tập dữ liệu ImageNet được sử dụng cho 

mô hình mạng ban đầu, trước khi các lớp điều chỉnh được thêm vào và quá trình học 

chuyển đổi được thực hiện. Trong quá trình huấn luyện của học chuyển đổi, trọng số 

của các lớp cuối cùng trong mô hình gốc được cho phép thay đổi để thực hiện việc 

tinh chỉnh, trong khi trọng số của các lớp trước đó được giữ cố định (với các giá trị 

từ các trọng số đã được huấn luyện trên tập dữ liệu ImageNet). 

Bên cạnh đó, do các mô hình mạng được sử dụng đều được huấn luyện trên tập 

ImageNet là tập ảnh màu gồm 3 kênh màu, và có ngõ vào phù hợp với ảnh màu, nên 

các ảnh xám của tập dữ liệu ảnh X-quang vú cũng được chuyển thành ảnh 3 kênh 

màu tương ứng (được đề cập trong chương 3) trước khi đưa vào huấn luyện. 

c) Kết quả phân loại các loại tổn dùng tập ảnh MIAS 

Hình 5.10 hiển thị các đường cong huấn luyện cho mô hình phân loại, bao gồm 

đường cong tổn thất và đường cong độ chính xác. Rõ ràng, đường cong huấn luyện 

hội tụ suôn sẻ từ giai đoạn đầu tiên đến giai đoạn cuối cùng mà không xảy ra va chạm. 

Hơn nữa, khoảng cách giữa đường cong độ chính xác xác thực (màu đỏ) và đường 

cong huấn luyện (màu xanh) cho thấy chúng gần như không bị trang bị quá mức trong 

quá trình huấn luyện. Tương tự như đường cong huấn luyện, đường cong tổn thất thể 

hiện trong Hình 5.10 hội tụ đều đặn. Với những kết quả của đường cong huấn luyện 

và mất mát mà không khớp quá mức hoặc không phù hợp, chúng ta có thể thấy rằng 

mô hình đề xuất để phân loại bốn tổn thương vú là hiệu quả. Ngoài ra, đường cong 

Accuracy rate over epochs cho thấy độ chính xác tăng lên khi số lần lặp tăng lên, 

trong đó đường màu xanh dành cho tập huấn luyện, đường màu đỏ dành cho tập kiểm 

tra. 
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(a) (b) 

Hình 5.10. Mô tả quy trình đào tạo với hơn 350 epoch cho Adam với tốc 
độ học tập 0,0001: (a) đường cong độ chính xác để đào tạo và xác nhận; (b) 

đường cong tổn thất cho việc đào tạo và xác nhận 

Hình 5.10a và Hình 5.10b thể hiện kết quả sử dụng ma trận nhầm lẫn cho mô 

hình VGG16 với độ chính xác phân loại cao nhất. Cụ thể, các giá trị hàng biểu thị 

nhãn thực tế của các bộ ảnh, BC, BM, MC, MM, các giá trị cột mô tả nhãn dự đoán 

của bốn loại bộ ảnh này và các đường chéo biểu thị các giá trị True Positive (TP). 

Ngoài ra, ma trận nhầm lẫn cho thấy rằng không có sai lệch nào tồn tại đối với bất kỳ 

lớp nào và chúng cũng dự đoán tất cả các lớp tương tự. Cụ thể, với bộ dữ liệu CBIS-

DDSM, mô hình có thể phân loại tổn thương MM và BM với độ chính xác cao nhất 

lần lượt là 95,71% và 95,58%. Trong khi đó, với bộ dữ liệu MIAS, tổn thương BM 

và BC cho độ chính xác phân loại cao nhất lần lượt là 93,16% và 92,21%. Độ chính 

xác trung bình trên bộ dữ liệu CBIS-DDSM là 95,23%, cao hơn độ chính xác đạt 

được khi phân loại trên bộ dữ liệu MIAS là 91,78%. Đáng chú ý trong Hình 8, tỷ lệ 

phân loại sai từ BM đến MM đều cao đối với cả hai tập dữ liệu thử nghiệm, lần lượt 

là 1,74% và 2,99%. Ngoài ra, MM cũng bị phân loại sai thành BM với tỷ lệ 2,00% 

và 4,10% trên bộ dữ liệu CBIS-DDSM và MIAS. Những kết quả phân loại này chứng 

tỏ tính hiệu quả và tiềm năng của mô hình đề xuất. 



Chương 5 PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU VÀ HỆ THỐNG 

HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN UTV TỪ XA SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU 

115 

  
(a) (b) 

Hình 5.11. Mô tả hiệu quả phân loại của hai loại tập dữ liệu với Vôi hóa 
lành tính (BC), Khối lành tính (BM), Vôi hóa ác tính (MC), Khối lượng ác 

tính (MM). (a) Bộ dữ liệu CBIS-DDSM; (b) Bộ dữ liệu MIAS. 

Trong Hình 5.11, các đường cong độ chính xác để kiểm tra và xác nhận cho thấy 

mô hình đạt được độ chính xác cao với tỷ lệ dương tính giả thấp đối với các tập dữ 

liệu. Trong đó, đường cong màu vàng là kết quả của tập huấn luyện và đường cong 

màu xanh là kết quả của tập kiểm tra. Do đó, phương pháp xử lý vận hành nhận được 

(ROC) và diện tích dưới đường cong (AUC) được lấy từ đường cong ROC cho thấy 

mô hình đề xuất cùng với phương pháp đề xuất có hiệu quả để phân biệt các loại khác 

nhau. Đặc biệt, giá trị AUC gần bằng 1 cho thấy mô hình này có thể phát hiện hầu 

hết các lớp, trong đó đường cong ROC gần như chạm vào đỉnh của trục y, có nghĩa 

là tỷ lệ dương tính giả gần bằng 0. Trong khi tỷ lệ dương tính thực là gần đến 1, điều 

này chứng tỏ hiệu quả của mô hình là rất cao. 
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Hình 5.12. Đường cong tỷ lệ chính xác của huấn luyện và kiểm tra sử 
dụng mô hình trên 

Việc trích xuất ROI lớn và nâng cao chất lượng hình ảnh đã cải thiện hiệu suất 

phân loại của mô hình đề xuất, đặc biệt, mô hình đề xuất trong bài viết này đạt độ 

chính xác 95%. Để có hiệu suất cao, các bộ hình ảnh được trích xuất với ROI lớn để 

ghi lại nhiều đặc điểm của tổn thương vú, sau đó được chuẩn hóa và nâng cao. Để 

đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất, bài viết trình bày ba trường hợp tập dữ liệu 

như trong Bảng 5.8. Trong đó, tập ảnh được xử lý theo đề xuất có ROI lớn nhất cho 

hiệu suất cao nhất là 95%, trong khi tập ảnh được xử lý theo mô hình đề xuất. không 

xử lý thì độ chính xác nhỏ hơn 82,1% so với chỉ phân đoạn Otsu. Kết quả này chứng 

tỏ mô hình đề xuất có thể phân loại 4 loại tổn thương vú giúp xác định UTV qua chụp 

X quang tuyến vú dễ dàng hơn với độ chính xác cao nhất. 

Bảng 5.8. So sánh giữa các bộ ảnh khác nhau (có/không XLA) 

Phương pháp Độ chính xác TB 
Không có tiền XLA 82.1% 
Phân đoạn với Otsu 89.2% 

Phân đoạn Otsu với xác định vùng 
ROI lớn nhất 

95% 

Bảng 5.9 cho thấy mô hình đề xuất đạt được độ chính xác cao nhất so với các 

công trình trước đó sử dụng một số phương pháp, bộ dữ liệu hoặc mô hình tương tự. 
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Hơn một nửa số nghiên cứu trước đây trong Bảng 5 đã sử dụng VGG16 và các bộ dữ 

liệu tương tự so với nghiên cứu trong bài viết này. Trong [167], phương pháp học 

chuyển giao với mô hình MVGG được đề xuất để phân loại ảnh dựa trên mô hình 

VGG16 và kết quả là 94,3% với 15 kỷ nguyên sử dụng CSDL DDSM. 

Trong một nghiên cứu của Shallu và Mehra [168] sử dụng VGG16 đã được huấn 

luyện trước và tinh chỉnh, hiệu suất của nó đạt độ chính xác cao nhất là 92,60%. Với 

VGG16 và VGG19 sử dụng cùng một tập dữ liệu, Hameed [169] đã có kết quả với 

độ chính xác thu được là 94,71%. Tương tự, trong nghiên cứu [156] đã áp dụng một 

số mô hình được huấn luyện trước và độ chính xác cao nhất là 92,78% với VGGNet. 

Mạng VGG16 được tinh chỉnh của chúng tôi với lớp FC đã đạt được độ chính xác 

95% trong phân loại tổn thương vú bằng cách sử dụng bộ dữ liệu CBIS-DDSM sau 

khi tối ưu hóa Adam. Nhìn chung, với số liệu thống kê trên, các mô hình sử dụng 

VGG16 đều đạt được kết quả phân loại với độ chính xác rất cao. 

Với các nghiên cứu sử dụng các mạng khác, Nasir Khan [170]  đã phát triển hệ 

thống MVFF CADx và bộ ảnh CBIS-DDSM và MIAS để phân loại. Với mô hình 

CADx này, kết quả phân loại đạt độ chính xác tốt nhất là 93,73%. Một nghiên cứu là 

Al-antari [52] đã phát triển một hệ thống dựa trên CAD với INbreast hướng tới CSDL 

chụp nhũ ảnh kỹ thuật số toàn trường và độ chính xác phân loại đạt được 95,64%. 

Trong khi Zahra Jafari [23] sử dụng nhiều mạng CNN khác nhau để trích xuất đặc 

trưng bằng các bộ phân loại như Random Forest, SVM, KNN, NNN, độ chính xác 

cao nhất là 96%. Tuy nhiên, hiệu suất của các mô hình này có thể bị ảnh hưởng bởi 

độ phân giải điểm ảnh thấp, mô xung quanh, kích thước nốt nhỏ hoặc vị trí khó chụp 

ảnh vú. 

Bảng 5.9. So sánh với các kết quả nghiên cứu khác 

Nghiên cứu Mạng CNN Tập dữ liệu Accuracy 
Khamparia et 

al. 
(2021) [167] 

Hybrid MVGG16 
ImageNet 

DDSM 
Gồm 2620 ảnh. 

94.3% 

Shallu and 
Mehra, 

VGG16 + LR 
VGG19 + LR 

Dữ liệu từ BV Shanxi Medical 
University với 2042 ảnh số. 

92.60% 
90.40% 
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(2018) [168] ResNet50 + LR 79.40% 

Hameed et al. 
(2020) [169] 

Full trained 
VGG16 + VGG19 
Fine-tuned 

VGG16 + VGG19 

Dữ liệu từ Đại học Colsanitas 
Colombia với 544 ảnh UTV. 

93.53% 
95.29% 

Li et al. 
(2019) [156] 

AlexNet 
VGGNet 
GoogLeNet 
DenseNet 
DenseNet-II 

Dữ liệu từ BV Shanxi Medical 
University với 2042 ảnh số. 

92.70% 
92.78% 
93.54% 
93.87% 
94.55% 

Nasir Khan et 
al. 

(2019) [170] 
MVFF CADx 

CBIS-DDSM: 3568 ảnh và MIAS: 
322 ảnh 

93.73% 

Al-antari et al. 
(2018) [52] 

Fully Integrated 
CAD 

Tập dữ liệu INbreast Toward với 410 
ảnh 

95.64% 

Zahra Jafari 
and Ebrahim 

Karami 
(2023) [23] 

Concat. 
Model with the NN 

classifier 
Tập dữ liệu RSNA với 54,713 ảnh 96% 

Nghiên cứu 
này 

Fine-tuned VGG16 CBIS-DDSM, MIAS  
94% 
95% 

 

Rõ ràng hai bộ ảnh (CBIS-DDSM và MIAS) rất phổ biến cho các nghiên cứu liên 

quan đến tổn thương vú. Mặc dù các thuật toán phân loại khác nhau nhưng độ chính 

xác rất cao, khoảng 92%. Trong nghiên cứu của chúng tôi sử dụng hai bộ ảnh với 4 

loại tổn thương ở vú, trong đó có bộ ảnh tăng cường. Ngoài ra, các bộ ảnh này được 

xử lý để trích xuất ROI lớn nhất, dùng để áp dụng cho VGG16 tinh chỉnh và đạt kết 

quả có độ chính xác từ 94% đến 95%. Điều này có nghĩa là tính hiệu quả của thuật 

toán đề xuất được chứng minh. 

5.2.3 Bài toán phân loại các loại tổn thương dựa trên tập ảnh X-quang vú 

VinDr-Mammo 

a) Tập dữ liệu 

Tập dữ liệu ảnh UTV được sử dụng trong nghiên cứu này là VinDr-Mammo [17], 

bao gồm các ảnh UTV ở định dạng DICOM, được mô tả trong Bảng 5.10. Ảnh 

DICOM không chỉ cung cấp hình ảnh y tế chất lượng cao mà còn lưu trữ các thông 

tin quan trọng của bệnh nhân và các tham số kỹ thuật của thiết bị chụp, chẳng hạn 
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như tên bệnh nhân, tuổi, ngày chụp, loại máy chụp và các thông số kỹ thuật cụ thể. 

Hơn nữa, mối liên kết trực tiếp giữa hình ảnh y tế và thông tin bệnh nhân giúp nâng 

cao hiệu quả và độ chính xác trong chẩn đoán cũng như điều trị. Mỗi bệnh nhân được 

chụp ở nhiều tư thế khác nhau: L-CC, R-CC, L-MLO, và R-MLO.  

Bảng 5.10. Tập dữ liệu VinDr-Mammo với bốn loại bệnh tương ứng 

Số thứ tự (Ngõ 
ra) 

Nhãn Theo BIRADS Tổng 

1 Khối u (Mass) 3, 4 and 5 1113 
2 Vôi hóa (Calcification) 3, 4 and 5 212 

3 
Thay đổi cấu trúc 
(Architectural and 

Asymmetry) 
3, 4 and 5 390 

4 Bình thường (Normal) 1 and 2 18232 

 

b) Đề xuất hệ thống phân loại 4 loại tổn thương từ tập dữ liệu VinDr-Mammo 

Hệ thống đề xuất cho phân loại UTV, như minh họa trong Hình 5.13, bao gồm 

các khối chức năng sau: dữ liệu ảnh UTV, tiền XLA, mạng học sâu cho phân loại và 

kết quả phân loại. Cụ thể, các ảnh UTV là tập dữ liệu DICOM của các ca UTV, sẽ 

được tiền xử lý tự động bằng cách cắt và thay đổi kích thước ảnh DICOM để thu được 

ảnh đầu vào mong muốn. Ngoài ra, kỹ thuật tăng cường dữ liệu được áp dụng nhằm 

tăng số lượng ảnh trong bốn loại dữ liệu khác nhau, qua đó cân bằng số lượng ảnh 

giữa các loại này. Các khối huấn luyện và kiểm thử được thiết kế để thực hiện huấn 

luyện và phân loại các loại UTV khác nhau. Cuối cùng, khối kết quả phân loại cung 

cấp đầu ra phân loại từ hệ thống đề xuất. 
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Hình 5.13. Đề xuất hệ thống phân loại các loại tổn thương vú dựa vào tập 
ảnh X-quang vú VinDr-Mammo 

Hệ thống phân loại UTV được đề xuất, như minh họa trong Hình 3.1, được cấu trúc 

thành bốn khối chức năng chính: (i) khối dữ liệu hình ảnh, (ii) khối tiền xử lý, (iii) khối huấn 

luyện và kiểm tra, và (iv) khối kết quả phân loại. Cụ thể, khối dữ liệu bao gồm 20.247 ảnh 

DICOM thu thập từ các ca bệnh UTV, được sử dụng trong quá trình huấn luyện và cả đánh 

giá mô hình. Trong khối tiền xử lý, hình ảnh được xử lý tự động thông qua phân ngưỡng 

Otsu kết hợp với kỹ thuật tìm biên Contour nhằm trích xuất chính xác vùng nhũ ảnh. Sau đó, 

ảnh được chuẩn hóa kích thước về 512×512 pixel mà vẫn giữ nguyên tỷ lệ gốc. Đồng thời, 

các phương pháp tăng cường dữ liệu (data augmentation) được áp dụng để mở rộng tập dữ 

liệu và cân bằng số lượng mẫu giữa các nhóm. Khối huấn luyện và kiểm tra được thiết kế 

dựa trên kiến trúc ResNet-50, trong đó mô hình được huấn luyện trên tập dữ liệu huấn luyện 

và kiểm định bằng tập dữ liệu kiểm tra nhằm đánh giá khả năng phân loại. Cuối cùng, khối 

kết quả phân loại cung cấp đầu ra của hệ thống, thể hiện khả năng nhận dạng và phân loại 

các loại UTV từ mô hình đã được huấn luyện. 

c) Kết quả phân loại tổn thương dùng tập ảnh VinDr-Mammo 

Mỗi ca bệnh được chụp X-quang tuyến vú ở bốn tư thế khác nhau, bao gồm: L-

CC (trái – thẳng trên dưới), L-MLO (trái – chếch trong ngoài), R-CC (phải – thẳng 

trên dưới) và R-MLO (phải – chếch trong ngoài). Hình 5.14 minh họa một trường 

hợp bệnh nhân UTV với đầy đủ bốn góc chụp: (a) L-CC, (b) L-MLO, (c) R-CC và 

(d) R-MLO. 



Chương 5 PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU VÀ HỆ THỐNG 

HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN UTV TỪ XA SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU 

121 

    

    

Hình 5.14. Minh họa ảnh X-quang vú của bệnh nhân ở hai tư thế khác 
nhau và được chụp theo 2 hướng. 

Tập dữ liệu kể trên gồm các hình ảnh X-quang vú với kích thước khác nhau do 

được thu nhận từ nhiều thiết bị chụp. Nếu chỉ áp dụng phương pháp cắt và thay đổi 

kích thước thông thường, một số ảnh có thể xuất hiện viền trắng sau khi chuẩn hóa, 

làm giảm độ chính xác trong việc thể hiện vùng vú. Phương pháp cắt đề xuất khắc 

phục hạn chế này bằng cách tự động nhận diện và trích xuất chính xác vùng vú, loại 

bỏ các phần nền không cần thiết. Sau đó, ảnh được đưa vào khung nền đen có kích 

thước chuẩn 512×512 pixel và căn chỉnh ở vị trí trung tâm để đồng bộ kích thước 

giữa các mẫu. Kết quả xử lý được minh họa trong Hình 5.15. 
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Hình 5.15. Kết quả ảnh X-quang vú sau XLA và đưa về kích thước 
512x512. 

Trong bộ dữ liệu đã trình bày, số lượng ảnh giữa các lớp có sự chênh lệch lớn, điển hình 

là lớp 2 chỉ có 212 ảnh trong khi lớp 4 lên tới 18.232 ảnh. Sự mất cân đối này ảnh hưởng tới 

hiệu suất phân loại, do đó kỹ thuật tăng cường dữ liệu cần được áp dụng. Quá trình tăng 

cường được thực hiện thông qua các phép biến đổi hình học như lật ngang, lật dọc và xoay 

trong khoảng ±50°. Đối với lớp 4, một tập ảnh được chọn ngẫu nhiên để điều chỉnh số lượng 

sao cho cân bằng với các lớp còn lại. Nghiên cứu tiến hành bốn kịch bản thí nghiệm: (i) mỗi 

lớp gồm 2.000 ảnh, (ii) mỗi lớp gồm 5.000 ảnh, (iii) mỗi lớp gồm 10.000 ảnh, và (iv) mỗi 

lớp 10.000 ảnh, riêng lớp 4 giữ nguyên 18.232 ảnh. Toàn bộ tập dữ liệu sau xử lý được chia 

theo tỷ lệ 80% cho huấn luyện, 10% cho xác thực và 10% cho kiểm tra mô hình. 
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Hình 5.16. Kết quả trình bày đồ thị hàm mất mát và độ chính xác của hệ 
thống mạng học sâu đã được đề xuất. 

Trong nghiên cứu này, mô hình ResNet50 được triển khai để phân loại ảnh UTV. 

Tất cả các ảnh được chuẩn hóa về kích thước 512×512 pixel và huấn luyện trong 30 

vòng lặp (epochs). Kết quả huấn luyện với mỗi lớp gồm 10.000 ảnh, được trình bày 

trong Hình 5.16. Kết quả cho thấy giá trị hàm mất mát giảm dần theo số vòng lặp, 

đồng thời độ chính xác được cải thiện rõ rệt khi số epoch tăng. Bên cạnh đó, Hình 

5.17 thể hiện ma trận nhầm lẫn, cho thấy khả năng phân loại ảnh thuộc nhóm vôi hóa 

đạt hiệu suất cao, trong khi nhóm khối u có độ chính xác thấp hơn. 
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Hình 5.17. Ma trận nhầm lẫn với số lượng ảnh trong mỗi lớp được tăng 
cường lên 10.000. 

Bảng 5.11 trình bày kết quả so sánh hiệu suất phân loại ở bốn kịch bản thí nghiệm. 

Trong Trường hợp 1, khi mỗi lớp được tăng cường lên 2.000 ảnh, hiệu suất phân loại 

đạt mức thấp nhất với các chỉ số: Độ chính xác (ACC) 72,92%, Độ chính xác riêng 

(PRE) 75,64%, Độ nhạy (REC) 72,92% và F1-score (F1S) 70,66%. Khi số lượng ảnh 

tăng lên 5.000 (Trường hợp 2) và 10.000 (Trường hợp 3), các chỉ số đều được cải 

thiện, trong đó ACC lần lượt đạt 77,83% và 81,45%. Tuy nhiên, ở Trường hợp 4, khi 

ba lớp còn lại được tăng cường lên 10.000 ảnh nhưng lớp Bình thường (Normal) vẫn 

giữ nguyên 18.232 ảnh, hiệu suất phân loại có xu hướng giảm do sự mất cân bằng 

của dữ liệu. Cụ thể, kết quả đạt ACC = 81,65%, PRE = 84,14%, REC = 78,41% và 

F1S = 79,95%. Điều này cho thấy sự không đồng đều về số lượng mẫu giữa các lớp 

dẫn đến chênh lệch trong khả năng phân loại giữa các nhóm. 

Bảng 5.11. Tập dữ liệu VinDr-Mammo với bốn loại bệnh tương ứng 

 Trường hợp 1 Trường hợp 2 Trường hợp 3 Trường hợp 4 

ACC 72.92 77.83 81.45 81.65 
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PRE 75.64 77.80 82.09 84.14 

REC 72.92 77.84 81.45 78.41 

F1S 70.66 77.82 81.07 79.95 

Trong nghiên cứu này, phương pháp đề xuất kết hợp bước tiền XLA DICOM với 

mô hình học sâu ResNet nhằm phân loại các dạng phụ của UTV trên bộ dữ liệu 

VinDr-Mammo. Kết quả thực nghiệm cho thấy việc tăng số lượng ảnh mỗi lớp lên 

10.000 giúp nâng cao hiệu suất phân loại. Tuy nhiên, khi lớp Bình thường vẫn duy trì 

ở mức 18.232 ảnh, sự mất cân bằng dữ liệu khiến hiệu quả phân loại giữa các lớp 

chưa đạt mức tối ưu. Vì vậy, các nghiên cứu tiếp theo hướng tới việc mở rộng quy 

mô dữ liệu và cải tiến các mô hình học sâu tiên tiến hơn nhằm tiếp tục cải thiện hiệu 

quả phân loại ảnh UTV. 

Bộ dữ liệu VinDr-Mammo mới được thu thập và công bố tại Việt Nam nên hiện 

còn ít nghiên cứu khai thác. Do đó, nghiên cứu này có thể được xem như một nền 

tảng ban đầu, góp phần thúc đẩy các công trình tiếp theo trong việc phát triển thuật 

toán và nâng cao hiệu quả phân loại UTV. 

5.2.4 Kết quả phân loại bệnh UTV theo BIRADS 

Mục đích của nghiên cứu này là phân loại ảnh chụp nhũ ảnh theo mức độ tổn 

thương trên thang BIRADS bằng một trong những mô hình CNN tiên tiến nhất, cụ 

thể là mô hình EfficientNet được kết hợp với một số phương pháp XLA phù hợp. 

Phương pháp đề xuất này là tìm ra một mô hình xử lý hiệu quả nhất trong việc phân 

loại mức độ tổn thương dựa trên ảnh chụp nhũ ảnh như Hình 5.18. Đây là nhiệm vụ 

quan trọng góp phần chẩn đoán chính xác UTV sớm hơn để điều trị. Ngoài ra, nghiên 

cứu được tiến hành trên một bộ ảnh chụp nhũ ảnh tương đối mới, được gọi là bộ ảnh 

VinDr-Mammo [24], được thu thập từ các BV tại Việt Nam. 
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Hình 5.18. Sơ đồ khối quá trình xử lý của hệ thống phân loại ảnh X-
quang vú theo mức độ tổn thương theo thang BIRADS 

Để thực hiện được việc phân loại các ảnh trong tập dữ liệu theo mức độ tổn 

thương, trước khi đưa vào mô hình CNN, các ảnh trong tập dữ liệu đầu vào sẽ được 

tiền xử lý qua hai bước: loại bỏ các thành phần không cần thiết trên ảnh gốc (ví dụ 

ngày tháng chụp, thông tin ảnh, …) và tăng cường hình ảnh. Sau đó tập dữ liệu sẽ 

được tăng cường bằng cách áp dụng 2 phương pháp là hình học (xoay và lật ảnh), và 

biến thiên độ sáng ảnh. Bước này sẽ giúp các tập ảnh gia tăng đến số lượng cần thiết 

cho việc huấn luyện và tạo ra sự cân bằng giữa số lượng ảnh của mỗi loại tổn thương, 

nhằm tránh việc mất cân bằng trong quá trình huấn luyện. Sau đó, các tập dữ liệu sẽ 

được đưa vào mạng học sâu EfficientNet với các trọng số ban đầu được thiết lập từ 

kết quả huấn luyện sẵn với ImageNet. Các mô hình mạng học sâu này được tinh chỉnh 

các tầng cuối và thêm vào các lớp ngõ ra phù hợp. Kết quả phân loại ảnh sẽ được so 

sánh để tìm ra được mô hình có hiệu quả tốt nhất để giải bài toán phân loại ảnh X-

quang vú theo mức độ tổn thương theo thang BIRADS [171]. 

a) Tập dữ liệu 
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Tập dữ liệu VinDr-Mammo [135] được thu thập từ các kết quả kiểm tra chụp X-

quang vú được thực hiện từ năm 2018 đến năm 2020 được lưu trữ trong Hệ thống 

Lưu trữ và Truyền thông Hình ảnh (PACS) của BV Đại học Y Hà Nội (HMUH) và 

BV 108 (H108), 5.000 kết quả kiểm tra chụp X-quang tuyến vú, tương ứng với 20.000 

hình ảnh (mỗi kết quả khám gồm 4 ảnh: Right CC, Left CC, Right MLO, Left MLO), 

được lấy mẫu ngẫu nhiên, sau đó được xác nhận lại. Các thông số hình ảnh được sử 

dụng để xử lý, tuổi của bệnh nhân và kiểu thiết bị hình ảnh được giữ lại, trong khi tất 

cả thông tin bệnh nhân khác bị xóa để bảo vệ quyền riêng tư của bệnh nhân [135]. 

Toàn bộ 20.000 ảnh X-quang vú của tập dữ liệu VinDr-Mammo được phân thành 5 

loại theo thang đo BIRADS. Với độ tuổi của các bệnh nhân nằm trong khoảng từ 20 

đến 86 tuổi, trong đó tập trung nhiều nhất ổ độ tuổi từ 40-45 tuổi. 

    
(a) Right CC (a) Left CC (a) Right MLO (a) Left MLO 

Hình 5.19. Bộ 4 ảnh trong một kết quả khám X-quang vú của tập ảnh VinDr-
Mammo 

Số lượng ảnh tương ứng với các mức độ tổn thương theo thang đo BIRADS của 

tập dữ liệu VinDr-Mammo không đồng đều, thể hiện ở số lượng ảnh lớn nhất tập 

trung ở mức BIRADS 1 và giảm dần ở các mức BIRADS cao hơn, điều này dẫn tới 

sự mất cân bằng đáng kể trong số lượng của mỗi loại ảnh cho bài toán phân loại. Các 

đặc điểm tổn thương cụ thể của mỗi trường hợp bệnh nhân cũng được xác định, số 

lượng các loại đặc điểm tổn thương cụ thể được liệt kê trong Bảng 5.12. 

Bảng 5.12. Thống kê đánh giá tổn thương theo thang BIRADS của tập dữ liệu 

gốc 

 BIRADS 1 BIRADS 2 BIRADS 3 BIRADS 4 BIRADS 5 TỔNG 
Training 5.362 1.871 372 305 90 8.000 
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(67,03%) (23,39%) (04,65%) (03,81%) (01,12%)  

Testing 
1.341 467 93 76 23 2.000 

(67,05%) (23,35%) (04,65%) (03,80%) (01,15%)  

Tổng 
6.703 2.338 465 381 113 10.000 

(67,03%) (23,38%) (04,65%) (03,81%) (01,13%)  

Ghi chú: số lượng trong bảng trên là số lượng ca bệnh (tương ứng với 1 bên vú, 

tổng là 10.000) mỗi bên vú sẽ được chụp 2 ảnh là MLO và CC, do đó tổng số ảnh là 

20.000, và số bệnh nhân là 5.000. 

Do số lượng ảnh mỗi loại không đều nhau (có thể ảnh hưởng đến việc huấn luyện) 

nên cần tiến hành bỏ bớt đối với nhóm BIRADS-1 (nhiều nhất) và tăng cường dữ liệu 

các nhóm còn lại để có sự cân bằng. 

Phương pháp tăng cường dữ liệu: 

 BIRADS 1, BIRADS 2: chọn ngẫu nhiên 3.000 ảnh số ảnh ban đầu 

 BIRADS 3,4,5: tăng cường ảnh với các phương pháp lật, xoay, dịch trái, phải 

để có 3000 ảnh. 

Bảng 5.13. Số lượng ảnh sau khi tăng cường của tập VinDr-Mammo 

Category Original Augumentation/Choice Division of image sets 

Train Test 
BIRADS-1 13406 3000 2400 600 
BIRADS-2 4676 3000 2400 600 
BIRADS-3 930 3000 2400 600 
BIRADS-4 762 3000 2400 600 
BIRADS-5 226 3000 2400 600 

Total 20000 15000 12000 3000 

Lật ảnh: 

Các hình ảnh có thể được lật theo chiều ngang hoặc chiều dọc để tạo ra các ảnh 

miror của ảnh ban đầu. Với 𝑝(𝑥, 𝑦) là ảnh ban đầu, ở đây x và y biểu diễn cho tọa độ 

của pixel, công thức lật ảnh được cho bên dưới. 

Cho 𝑥 ∈ [0, 𝑤]; 𝑦 ∈ [0, ℎ]: 

Phép lật ngang: 𝑝௢௨௧(𝑥, 𝑦) =  𝑝௜௡(𝑤 − 𝑥, 𝑦) (5.6) 

Phép lật dọc: 𝑝௢௨௧(𝑥, 𝑦) =  𝑝௜௡(𝑥, ℎ − 𝑦) (5.7) 
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Ở đây: 𝑝௜௡(𝑥, 𝑦) là điểm ảnh tại tọa độ (𝑥, 𝑦) từ ảnh đầu vào 

 𝑝௢௨௧(𝑥, 𝑦) là điểm ảnh của ảnh đầu ra 

 𝑤, ℎ là chiều rộng và chiều cao của ảnh tính theo pixel 

   
(a) Ảnh gốc (b) Ảnh lật ngang (c) Ảnh lật dọc 

Hình 5.20. Ví dụ lật ảnh 

Xoay ảnh: 

Việc xoay hình ảnh có thể được thực hiện với một góc xoay bất kỳ, trong nghiên 

cứu này, các góc xoay 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 270o, 315o được sử dụng để xoay 

ảnh ban đầu quanh tâm của hình (center point) nhằm tạo ra nhiều dữ liệu hơn cho 

việc huấn luyện. Mỗi điểm ảnh p(x,y) ban đầu được chuyển sang vị trí mới p(xr,yr), 

trong đó xr, yr là tọa độ mới được tính theo công thức: 

 𝑥௥ = 𝑟 cos(∝ +𝜃) (5.8) 

 𝑦௥ = 𝑟 sin(∝ +𝜃) (5.9) 

ở đây:  𝑟 = ඥ𝑥ଶ + 𝑦ଶ, 𝑥, 𝑦 là tọa độ của điểm ảnh gốc 

 ∝= arctan ቀ
௬

௫
ቁ (5.10) 

 𝜃 là góc lật (𝜃 = 45o, 90o, 135o, 180o, 225o, 270o, 315o) 

Kết quả của việc xoay ảnh được minh họa ở hình dưới đây: 
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(a) Ảnh gốc (b) Xoay 45o  (c) Xoay 90o  (d) Xoay 135o  

(e) Xoay 180o  (f) Xoay 225o  (g) Xoay 270o  (h) Xoay 315o  

Hình 5.21. Ví dụ xoay ảnh 

Trong nghiên cứu này, việc tinh chỉnh được thực hiện một cách thích hợp nhằm 

cải thiện hiệu suất trong kết quả phân loại của EfficientNet trên các tập dữ liệu ảnh 

UTV đã đề cập ở trên. Việc tinh chỉnh mô hình bao gồm huấn luyện lại 2 lớp cuối 

cùng của EfficientNet và thêm vào các lớp đầu ra, bao gồm 1 lớp Flatten, tiếp theo là 

1 lớp Dense với 1024 node kết hợp với hàm activation là relu, một lớp Dropout với 

hệ số 0.5 và cuối cùng là lớp Dense với 4 node và hàm activation softmax để phù hợp 

với số lượng lớp ngõ ra. Các lớp này sẽ được kết hợp với mô hình mạng EfficientNet 

đã đề cập ở trên và huấn luyện cùng với các tập dataset đã được chuẩn bị cho nghiên 

cứu này. Kết quả của bước tiền XLA ở trên sẽ được đưa vào mạng học sâu 

EfficientNet nhằm tìm hiểu xem hiệu quả của các bước xử lý này đối với kết quả ở 

đầu ra. 

b) Kết quả phân loại hình ảnh tổn thương vú theo BIRADS 
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(a) Đường cong độ chính xác (b) Đường cong mất mát 

Hình 5.22. Các Đường cong độ chính xác và mất mát của mô hình 

 

(a) Đường cong độ chính xác (b) Đường cong mất mát 

Hình 5.22 hiển thị các đường cong cho mô hình phân loại, bao gồm Accuracy 

curve và Loss curve. Đường cong huấn luyện hội tụ suôn sẻ từ giai đoạn đầu tiên đến 

giai đoạn cuối cùng và phù hợp với mong đợi, với độ chính xác tăng dần. Hơn nữa, 

khoảng cách giữa đường cong Accuracy validation (màu xanh lá cây) và đường cong 

training (màu xanh) cho thấy mô hình không xảy ra overfitting trong quá trình huấn 

luyện. Tương tự như đường cong huấn luyện, đường cong tổn thất thể hiện trong  
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(a) Đường cong độ chính xác (b) Đường cong mất mát 

Hình 5.22 (b) hội tụ đều đặn. Với những kết quả trên chúng ta thấy mô hình đề 

xuất có hiệu quả cao trong việc phân loại. 

 

Hình 5.23. Ma trận nhầm lẫn 

Hình 5.23 thể hiện kết quả sử dụng ma trận nhầm lẫn cho mô hình phân loại sử 

dụng mạng EfficienNet với độ chính xác cao nhất. Cụ thể, các giá trị hàng biểu thị 

nhãn thực tế của các bộ ảnh, từ BIRADS-1 đến BIRADS-5, các giá trị cột mô tả nhãn 

dự đoán của 5 loại bộ ảnh này và các đường chéo biểu thị các giá trị True Positive 

(TP). Mô hình đề xuất cho kết quả phân loại tốt nhất đối với mức BIRADS-2. 

Bảng 5.14 Kết quả so sánh khi có áp dụng/ không có áp dụng các bước XLA 
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Method 
Train 

Accuracy 
(%) 

Validating 
Accuracy 

(%) 
Original image without processing 75.6 73.2 
Background & Artefacts Removal 87.6 82.3 
Adaptive Gamma Correction 87.8 83.7 
Histogram Equalization 87.4 84.1 
Applying of Colormap 94.2 93.6 

Kết quả cho thấy, nhìn chung, tiền XLA giúp gia tăng đáng kể độ chính xác chung 

của việc phân loại ảnh UTV theo thang đo BIRADS. Cụ thể hơn bước phân đoạn ảnh 

để loại bỏ backgrond ảnh và các thành phần không mong muốn giúp cải thiện đáng 

kể độ chính xác với sự gia tăng hơn 8%, việc hiệu chỉnh Gamma có giúp cải thiện độ 

chính xác nhưng không nhiều (khoản 1%) trong khi cân bằng Histogram cho kết quả 

cải thiện không đáng kể. Cuối cùng, việc sử dụng Colormap trên ảnh X-quang để 

chuyển ảnh xám thành ảnh màu trước khi đưa vào bộ phân loại cũng giúp tăng đáng 

kể độ chính xác (khoảng 8%). Điều này cho thấy rằng, mô hình EfficienNet rất phù 

hợp với những dữ liệu ảnh màu. 

Trong những năm gần đây, nhiều kết quả nghiên cứu về bộ ảnh chụp nhũ ảnh để 

phân loại, phát hiện và phân đoạn đã được công bố với độ chính xác ngày càng tăng, 

trong đó mạng học sâu đã được sử dụng nhiều [172]. CNN có thể phát hiện ra hình 

ảnh UTV siêu âm với Diện tích dưới đường cong (AUC) là 96% [173]. Tuy nhiên, 

các nghiên cứu dựa trên siêu âm này có những hạn chế về số lượng các loại hình ảnh 

siêu âm khác nhau [174]. 

Trong Bảng 5.15, một nghiên cứu cho thấy độ chính xác trung bình của ba mô 

hình CNN, bao gồm Inception-V3, ResNet 50 và AlexNet) cho 70% là 97,81% [107]. 

Các nghiên cứu khác nhau cho thấy việc sử dụng hình ảnh siêu âm mang lại kết quả 

rất tốt với độ chính xác từ 89,4% đến 99,1% [148], [175], [176]. Mô hình VGG16 đạt 

độ chính xác 97,9% với các bộ ảnh chụp nhũ ảnh phóng to 100 lần do Khoa Chẩn 

đoán hình ảnh của BV Nhân dân Ganzhou thu được [177]. Trong khi một mô hình 

khác đạt được độ chính xác 99,17% và 98,42% khi sử dụng tập dữ liệu CBIS-DDSM 

và MIAS tương ứng [178]. Đánh giá hiệu suất của giai đoạn CNN được đề xuất là 
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AUC 91,9% (95% CI: 0,852, 0,971) cho nhóm đào tạo và AUC 87,7% (95% CI: 

0,805, 0,949) cho nhóm xác thực [36]. Một nghiên cứu cho thấy độ chính xác 89% 

cũng đạt được khi phân loại theo thang BIRADS với bộ phân loại truyền thống MLF 

[179]. 

Bảng 5.15. Thống kê và đánh giá mức độ tổn thương của hình ảnh với BIRADS 

Papers Dataset Method Output Results 

A. S. Elkorany and Z. F. 
Elsharkawy – 2023 [107] 

MIAS 
Inception-V3, 
ResNet 50 và 

AlexNet 

Normal 
Benign 

Malignant 

97.8% 
Acc 

S.-M. Hsu và cộng sự – 
2019 [175]  

Ultrasound 
Handcrafted 

ML 
Benign 

Malignant 
89.4% 
Acc 

B. J. E. L. H. S. K. S. H. 
Choi Ji-Hye Kang Bong 
Joo – 2018 [176] 

Ultrasound 
CNN transfer 

learning 
Benign 

Malignant 
99.1% 
Acc 

Z. Liu, J. Peng, X. Guo, 
S. Chen, and L. Liu – 
2024 [177]  

Local 
Mammograms 

Deep learning 
radiomics 
nomogram 

Normal 
Benign 

Malignant 

97.9% 
Acc 

M. A. K. Raiaan và cộng 
sự  – 2024 [178]  

CBIS-DDSM 
MIAS 

Mammo-
Light 

Normal 
Benign 

Malignant 

99.2% 
Acc 

E. Tarighati Sereshkeh, 
H. Keivan, K. Shirbandi, 
F. Khaleghi, and M. M. 
Bagheri Asl – 2024 
[179] 

Local 
Mammograms 

CNN 
Normal 
Benign 

Malignant 

87.7% 
Acc 

E. 
BOROUMANDZADEH, 
Mostafa; PARVINNIA – 
2021 [180] 

Local 
Mammograms 

MLF 
Classifier 

BIRADS 0 
to 6 

89.0% 
Acc 

H. T. X. Nguyen và cộng 
sự – 2022 [181] 

VinDr-
Mammo 

LightGBM 
BIRADS 1 

to 5 
 

67.0% 
F1 score 

Nghiên cứu này 
VinDr-
Mammo 

EfficientNet-
B7 

With CROI 

BIRADS 1 
to 5 

92.6% 
Acc 

92.33% 
F1 score 

Trong nghiên cứu của chúng tôi, độ chính xác 92,6% đạt được trên trung bình 

năm bộ ảnh BIRADS cân bằng của tập dữ liệu VinDr-Mammo như thể hiện trong 
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Bảng 5.15. Ngoài ra, các ảnh có CROI đạt được độ chính xác trung bình của điểm F1 

là 92,33%. Trong khi một nghiên cứu trước đây với cùng một bộ ảnh sử dụng bộ phân 

loại Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) đạt được độ chính xác của điểm 

F1 là 67,0% [181] như mô tả trong Bảng 5.15. 

Bài viết này đề xuất các phương pháp xử lý năm bộ ảnh chụp nhũ ảnh không cân 

bằng của tập dữ liệu VinDr-Mammo. Đặc biệt, phân đoạn Otsu được áp dụng để xác 

định ngưỡng tối ưu để trích xuất các ảnh có GROI được chuyển đổi thành các ảnh có 

CROI trước khi phân loại. Ngoài ra, EfficientNet-B7 đã được áp dụng để đánh giá 

phân loại từng phương pháp đề xuất của hai trường hợp (GROI và CROI), trong đó 

tập ảnh có CROI đạt độ chính xác cao hơn 92,6% so với GROI. Để đạt được độ chính 

xác cao này, các tập ảnh cũng được cân bằng bằng các phép biến đổi như xoay và lật. 

Điều này có nghĩa là các kết quả đã chứng minh để minh họa cho hiệu quả của phương 

pháp đề xuất. Do đó, phương pháp đề xuất này có thể phát triển để áp dụng cho việc 

phân loại nhiều tập ảnh UTV khác nhau và cũng cho các ứng dụng thực tế. 

5.2.5 Hợp nhất bộ dữ liệu để phân loại tổn thương với EfficientNet kết hợp với 

Multihead Attention 

Kiến trúc của phương pháp đề xuất được thiết kế đặc biệt để tận dụng dữ liệu 

chụp nhũ ảnh đa góc nhìn nhằm phân loại tổn thương vú một cách chính xác. Phương 

pháp đề xuất sử dụng hai tập dữ liệu riêng biệt: góc nhìn MLO và góc nhìn CC, mỗi 

góc nhìn bao gồm một số loại tổn thương như Bình thường, Khối u, Vôi hóa và Bất 

đối xứng cục bộ. Với mỗi loại ảnh MLO-CC, ROI được trích xuất và cải thiện thông 

qua việc tô màu hình ảnh, tạo ra các đầu vào thông tin cho phân tích tiếp theo. 

Cả ảnh MLO và CC ROI được tô màu sau đó được đưa đồng thời vào mạng 

EfficientNet-B7 kết hợp, cho phép trích xuất đặc điểm sâu với khả năng mở rộng 

phức hợp và hiệu quả mô hình tối ưu. Mạng này có khả năng nắm bắt các mẫu không 

gian và ngữ cảnh phức tạp từ mỗi góc nhìn chụp nhũ ảnh. Các đặc điểm được trích 

xuất từ cả hai nhánh được hợp nhất để tạo thành một biểu diễn chung toàn diện. 

Để tăng cường hơn nữa khả năng phân biệt và khả năng thích ứng, một cơ chế 
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Attention được áp dụng. Cơ chế này ưu tiên động các vùng liên quan và loại bỏ nhiễu 

nền, đảm bảo các khía cạnh thông tin nhất của hình ảnh được làm nổi bật cho quyết 

định cuối cùng. 

Các đặc trưng được chú ý sau đó được chuyển vào bộ phân loại, bao gồm một 

chuỗi các lớp: flatten, dropout, dense và một hàm softmax cuối cùng để tạo ra đầu ra 

đa lớp. Quy trình thống nhất này cho phép phát hiện và phân loại tổn thương vú với 

độ chính xác cao bằng cách tích hợp tối ưu thông tin đa nguồn, đa góc nhìn và các kỹ 

thuật học sâu tiên tiến. 

 
Hình 5.24 Kiến trúc của một hệ thống phân loại mới 

Trong nghiên cứu, hai loại tập ảnh, MLO và CC, đã được chọn từ cơ sở dữ liệu 

VinDr-Mammo [41] và một tập khác được thu thập từ Bệnh viện Ung bướu TP.HCM 

tại Việt Nam. Đặc biệt, đối với tập ảnh ung thư vú từ Bệnh viện Ung bướu TP.HCM, 

việc hợp tác nghiên cứu với các bác sĩ tại bệnh viện đã được thực hiện trong nhiều 

tháng và các hình ảnh đã được các chuyên gia xem xét và phân loại trước khi sử dụng 

cho nghiên cứu này . Để tích hợp hai tập ảnh, ảnh DICOM đã được xử lý sao cho có 

cùng định dạng với kích thước 224x224. 

Hai loại, MLO và CC, được kết hợp từ các bộ ảnh VD và OH để đảm bảo số 

lượng ảnh đủ cho từng loại tổn thương. Số lượng ảnh sau khi chọn lọc và loại bỏ các 

ảnh chất lượng thấp được mô tả trong Bảng 2. Cụ thể, bốn loại được sử dụng: Bình 

thường, Khối u, Vôi hóa và Bất đối xứng cục bộ. 

Bảng 5.16 Mô tả các tập dữ liệu và lớp tổn thương vú 
TT Bộ dữ liệu Các loại tổn thương vú 

- Bình thường 

- Khối u 

- Vôi hóa 

- Bất đối xứng 
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Bình thường Khối Vôi hóa Bất đối xứng 
cục bộ 

MLO CC MLO CC MLO CC MLO CC 
1 Bệnh viện Ung 

bướu TP.HCM 382 382 198 198 560 560 542 542 
2 VinDr-Mammo 393 393 561 561 201 201 116 116 

Tổng cộng 
775 775 775 759 759 761 761 658 

1550 1518 1522 1316 
 

Cấu trúc xử lý hình ảnh vú này tuân theo phương pháp từng bước được thiết kế 

để nâng cao khả năng phân tích và trực quan hóa các vùng quan tâm (ROI). Bắt đầu 

với hình ảnh vú ban đầu, các thuật toán phân đoạn được áp dụng để phân biệt và cô 

lập các vùng giải phẫu có ý nghĩa trong quá trình quét. Quá trình này thường tạo ra 

một số ROI ứng viên. Thông qua phân tích đa ROI, mỗi vùng được phân đoạn được 

đánh giá và ROI lớn nhất - thường đại diện cho mô vú chính - được chọn để xử lý 

tiếp theo. Để tinh chỉnh kết quả, ROI đã chọn được sử dụng để che các vùng không 

liên quan, đảm bảo rằng phân tích tiếp theo chỉ tập trung vào mô quan tâm. Cuối 

cùng, một thuật toán tô màu được áp dụng cho ROI lớn nhất, chuyển đổi dữ liệu thang 

độ xám thành hình ảnh tô màu giúp khuếch đại độ tương phản và cấu trúc mô, làm 

cho ranh giới tổn thương nổi bật hơn về mặt thị giác. Quy trình này không chỉ hợp lý 

hóa việc phát hiện và đánh giá các tổn thương vú mà còn cung cấp cho các bác sĩ X 

quang và các mô hình AI thông tin đầu vào nâng cao để chẩn đoán chính xác hơn. 

Hình 5.25 Biểu diễn việc tạo ra một hình ảnh ngực được tô màu. 

Để xác định ROI từ ảnh gốc ),( yxI , một thuật toán phân đoạn được áp dụng để 

xác định ngưỡng nhị phân hóa T , từ đó xác định ngưỡng ảnh ),( yxITh . Do đó, việc 

trích xuất đường viền của các thành phần liên thông },,,{ 21 nCCCC  được tính toán, 

trong đó mỗi thành phần iC là một tập hợp tọa độ điểm ảnh để tạo thành một đường 

viền khép kín trong ),( yxITh . 

Ảnh gốc Phân đoạn 
Nhiều 

vùng ROI 
ROI lớn 

nhất 
Tô màu  

ROI 
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Để tìm ROI lớn nhất, diện tích đường viền AC được xác định dựa trên một 

1),( yxITh , nếu TyxI ),( và phương trình của nó được mô tả như sau: 





iCyx

iA CC
),(

1)(  (5.11) 

và ROI lớn nhất được chọn bằng cách sử dụng phương trình sau: 

)(maxarg iA
CC

L CCC
i

  (5.12) 

Do đó, hình ảnh có ROI lớn nhất được gọi là ),( yxIL  (2) 

Giả sử rằng hình ảnh ROI lớn nhất ),( yxIL  là hình ảnh có kênh R , G , B , nó 

có thể được chuyển đổi thành hình ảnh không gian màu HSV để đào tạo mạng học 

sâu bằng cách sử dụng phương trình sau: 

)),((2),(_ yxIHSVConyxI LHSVL   (5.13) 

trong đó, 

)),(),,(),,((),( ____ yxIyxIyxIyxI VLSLHLHSVL  (4) 

Để phát hiện một trong các vùng H, S, V , các phương trình sau được sử dụng để 

trích xuất mặt nạ cho các ngưỡng trên VSH  ,, của H, S, V : 



 


      ,0

),(,1
),(_ otherwise

yxifH
yxI H

HL


 (5.14) 



 


      ,0

),(,1
),(_ otherwise

yxifS
yxI S

SL


 (5.15) 



 


      ,0

),(,1
),(_ otherwise

yxifV
yxI V

VL


 (5.16) 

Cấu trúc được mô tả minh họa quy trình trích xuất đặc trưng dựa trên 

EfficientNet-B7 đường dẫn kép, được thiết kế riêng cho phân tích chụp nhũ ảnh. Mỗi 

ROI, một từ góc nhìn MLO và một từ góc nhìn CC, trước tiên được truyền qua lớp 

tích chập 3x3 ban đầu, hoạt động như một bộ tiền xử lý đặc trưng cơ bản. Sau đó, dữ 
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liệu từ mỗi đường dẫn đi qua một tập hợp các nhóm tích chập tuần tự được sắp xếp 

cẩn thận, trong đó mỗi nhóm được xác định bởi các kích thước hạt nhân cụ thể và 

một số lớp lặp lại được chỉ định. Các nhóm này dần dần trích xuất cả các đặc trưng 

phân cấp cục bộ và toàn cục, duy nhất cho mỗi góc nhìn. Sau khi trích xuất đặc trưng 

hoàn tất cho cả hai đầu vào, các bản đồ đặc trưng kết quả sẽ được nối hoặc kết hợp, 

tạo thành một vectơ đặc trưng toàn diện duy nhất. Sự kết hợp này nắm bắt các chi tiết 

giải phẫu bổ sung từ cả góc nhìn MLO và CC, điều này rất quan trọng để phát hiện 

và phân loại tổn thương vú chính xác. Toàn bộ kiến trúc minh họa khả năng mạnh mẽ 

của EfficientNet-B7 trong việc cân bằng chiều sâu và chiều rộng của mô hình, tạo ra 

biểu diễn đặc trưng đa góc nhìn mạnh mẽ, phù hợp cho các tác vụ chẩn đoán tiếp 

theo. 

 
Hình 5.26 Kiến trúc kết hợp EfficientNet-B7 để tạo ra vectơ đặc trưng 

của MLO và CC. 
Multihead là một phần mở rộng của cơ chế Self Attention trong mô hình 

Transformer, cho phép mạng học cách tập trung vào nhiều khía cạnh hoặc khía cạnh 

của dữ liệu đầu vào cùng một lúc. Cụ thể, Multihead Attention hoạt động như sau: 

Đặc trưng đầu vào được chia thành các phần nhỏ hơn, mỗi phần được gọi là một head 

attention. Mỗi head có một tập hợp các ma trận trọng số riêng để biến đổi đầu vào 

thành các vectơ trong các không gian con riêng biệt. Mỗi head tính toán sự chú ý của 
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riêng mình bằng phương pháp chú ý tích vô hướng tỷ lệ; nghĩa là, nó đánh giá mức 

độ liên quan (điểm chú ý) giữa các phần tử đầu vào thông qua Q và K, sau đó sử dụng 

điểm này để tạo ra một vectơ đặc trưng có trọng số cho Giá trị.  

 
Đầu ra từ các đầu đọc độc lập được nối lại thành một tenxơ lớn hơn. Tenxơ này 

sau đó được biến đổi bằng một ma trận trọng số cuối cùng để đạt được kích thước 

cần thiết cho mô hình. Nhờ phương pháp này, mô hình không chỉ tập trung vào một 

loại mối quan hệ hoặc đặc điểm duy nhất mà còn có thể học song song nhiều "khía 

cạnh" chú ý. Trong hình ảnh, các đầu đọc có thể học các vùng nổi bật khác nhau hoặc 

các mức độ chi tiết khác nhau của các đặc điểm.  

Các đặc điểm đáng chú ý của mô hình Multihead Attention bao gồm: Nâng cao 

khả năng biểu diễn và học tập của mô hình khi nó xử lý thông tin trên nhiều không 

gian con và góc nhìn. Mô hình này cũng tăng hiệu quả học tập bằng cách thực hiện 

các thao tác chú ý song song. Sử dụng kết nối dư và chuẩn hóa lớp giúp lưu giữ thông 

tin và ổn định gradient.  

Tóm lại, Multihead Attention cho phép mạng kết hợp và lựa chọn thông tin đa 

chiều, phong phú và phức tạp so với sự chú ý tự thân của một đầu.  
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Hình 5.27 Cấu trúc của mạng Multihead Attention 

Trong mô hình EfficientNet-B7 kết hợp với hai lớp đầu vào cho hai ROI lớn nhất 

được tô màu của MLO và CC, hai tính năng EfficientNet-B7 được mô tả như sau: 

)),(( _7 yxIf MLOCLEffBMLO F  (5.17)  

)),(( _7 yxIf CCCLEffBCC F  (5.18)  

trong đó ),(_ yxI MLOCL hoặc ),(_ yxI CCCL là một trong các ),(_ yxI VL , ),(_ yxI SL , 

),(_ yxI HL và 7EffBf biểu thị toàn bộ ngăn xếp các khối EfficientNet-B7 để trích xuất 

các vectơ đặc trưng. 

Do đó, việc kết hợp các tính năng từ cả hai chế độ xem MLP-CC được thể hiện 

như sau: 

CCMLOComb FFF   (5.19)  

Để tính toán mạng Attention trên các tính năng kết hợp CombF , một cơ chế chú ý 

chung được áp dụng để tạo ra nhóm toàn cầu cho kênh Attention như sau: 

)( CombGP GAPz F  (5.20)  
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trong đó GAP biểu thị tổng hợp trung bình toàn cầu. 

Do đó, trọng số chú ý được tính bằng phương trình sau: 

))(Re( 12 GPzWLUW   (5.21)  

trong đó W 1 , W 2 là các tham số đã học và  là hàm sigmoid. 

Hình 5.28 cho thấy kết quả của các bước xử lý hình ảnh, minh họa bằng hình ảnh 

từ bốn loại tổn thương điển hình: (1) bình thường; (2) khối u; (3) vôi hóa; (4) bất đối 

xứng cục bộ. Cột (a) hiển thị các hình ảnh đầu vào ban đầu; các hình ảnh trong cột 

(b) hiển thị các vùng được phân đoạn được biểu diễn dưới dạng mặt nạ nhị phân, 

trong đó nhiều vùng xuất hiện, bao gồm vùng vú và các vùng khác được tô sáng trên 

nền, chẳng hạn như chú thích trên hình ảnh; (c) hiển thị kết quả sau khi chọn vùng 

lớn nhất, tức là vùng vú cần quan tâm; (d) là kết quả sau khi sử dụng mặt nạ nhị phân 

của ROI lớn nhất để loại bỏ các vùng không cần thiết; (e) là kết quả sau khi áp dụng 

thuật toán tô màu. 
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(1) 

     

(2) 

     

(3) 

     

(4) 

     
 (a) (b) (c) (d) (e) 

Hình 5.28 Biểu diễn xử lý hình ảnh: (a) Hình ảnh gốc; (b) Mặt nạ đa ROI; (c) 
Mặt nạ ROI lớn nhất; (d) ROI lớn nhất RGB (e) ROI được tô màu và (1) 

Bình thường; (2) Khối lượng; (3) Vôi hóa; (4) Bất đối xứng cục bộ 
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Hình 5.29 Biểu diễn ma trận nhầm lẫn cho bốn loại tổn thương vú không có 

Multihead Attention. 

Hình 5.29 là ma trận nhầm lẫn khi không áp dụng phương pháp chú ý đa đầu. Kết 

quả sử dụng mô hình CNN với hai đầu vào ảnh MLO-CC song song cho thấy độ 

chính xác trên 90%. 

 
Hình 5.30 Biểu diễn ma trận nhầm lẫn cho bốn loại tổn thương vú với 

Multihead Attention 

Hình 5.30 cho thấy độ chính xác tăng đáng kể khi áp dụng phương pháp chú ý đa 

đầu vào cho hệ thống, với độ chính xác được cải thiện khoảng 2% so với kết quả 
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trước đó. 

Bảng 5.17 Mô tả các tập dữ liệu và lớp tổn thương vú 

Thể loại 

Số 
lượng 
hình 
ảnh 

Không có Attention Có Attention 

Đúng 
Dương tính giả 

Đúng 
Dương tính giả 

Normal 155 141 
5 to 

Mass 
6 to 

Calc. 
3 to Focal 

Asymmetry 
145 

3 to 
Mass 

4 to 
Calc. 

3 to Focal 
Asymmetry 

Mass 152 139 
5 to 

Normal 
5 to 

Calc. 
3 to Focal 

Asymmetry 
144 

2 to 
Normal 

3 to 
Calc. 

3 to Focal 
Asymmetry 

Calcification 152 138 
7 to 

Normal 
5 to 

Mass 
2 to Focal 

Asymmetry 
142 

3 to 
Normal 

4 to 
Mass 

3 to Focal 
Asymmetry 

Focal 
Asymmetry 

132 120 
5 to 

Normal 
3 to 

Mass 
4 to Calc. 

124 
3 to 

Normal 
2 to 

Mass 
3 to Calc. 

Bảng 5.17 hiển thị kết quả phân loại chi tiết. Trong cả hai trường hợp, có thể thấy 

độ chính xác phân loại cho lớp "Khác" thấp hơn đáng kể so với các lớp còn lại. Bảng 

5.18 cung cấp tóm tắt chi tiết về độ chính xác, recall và F1 score cho mô hình phân 

loại được đề xuất trên bốn loại tổn thương vú: Bình thường, Khối u, Vôi hóa và Bất 

đối xứng cục bộ. Kết quả cho thấy hiệu suất cao liên tục đối với các loại tổn thương 

điển hình, với giá trị độ chính xác dao động từ khoảng 0,94 đến 0,95 và điểm F1 trên 

0,94. Nhìn chung, các số liệu này làm nổi bật hiệu quả của mô hình trong việc phân 

biệt các lớp quan trọng về mặt lâm sàng đồng thời xác định các cơ hội để cải thiện 

hơn nữa, đặc biệt là đối với các loại tổn thương khó . 

Bảng 5.18 Biểu diễn độ chính xác và điểm F1 
Loại tổn 
thương 

Độ chính xác Recall điểm f1 

Bình thường 0.9477 0.9355 0.9416 
Khối 0.9412 0.9474 0.9443 

Vôi hóa 0.9342 0.9342 0.9342 
Bất đối xứng 

cục bộ 
0.9323 0.9394 0.9358 

Kết quả trên minh họa hiệu quả của từng bước trong quy trình xử lý và phân loại 

hình ảnh để phân tích tổn thương vú. Ban đầu, hình ảnh từ bốn loại đại diện-bình 

thường, khối u, vôi hóa và các loại khác-được xử lý bằng thuật toán phân đoạn để tạo 

mặt nạ nhị phân. Chỉ ROI lớn nhất, thường tương ứng với mô vú có liên quan, được 

chọn để xử lý tiếp theo và sau đó được cải thiện bằng thuật toán tô màu. Chuỗi biến 
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đổi này liên tục cải thiện độ nét và khả năng hiển thị của các vùng quan trọng để phát 

hiện tổn thương. 

Ảnh xám 

   
Ảnh màu 

   
Bản đồ 
nhiệt 

   
 
Hình 5.31 Biểu diễn bản đồ nhiệt tương ứng với 
ảnh màu và ảnh xám 
 

Hình trên trình bày ảnh xám, ảnh màu và bản đồ nhiệt, trong đó bản đồ nhiệt là 

kết quả phân loại từ mạng EfficientNet-B7. Cụ thể, các bản đồ nhiệt với các màu khác 

nhau cho thấy mạng học sâu này tập trung vào các đặc điểm tính toán và các vùng 

tổn thương trên ảnh X-quang vú để tạo ra kết quả chính xác. Hơn nữa, ảnh ROI xám 

và ảnh màu thể hiện sự tương đồng giữa các vùng tổn thương và các vùng đặc trưng 

được hiển thị trong bản đồ nhiệt. 

Phân tích chi tiết về hiệu suất phân loại được thể hiện thông qua ma trận nhầm 

lẫn. Không cần sự chú ý của nhiều đầu, kiến trúc CNN đề xuất với đầu vào chế độ 

xem MLO và CC song song đạt độ chính xác hơn 90% trên hầu hết các lớp. Tuy 

nhiên, hạng mục tổn thương "Khác", bao gồm các trường hợp bất đối xứng và biến 

dạng, cho thấy độ chính xác thấp hơn do các đặc điểm đặc trưng đa dạng và kém riêng 

biệt. 

Khi áp dụng phương pháp chú ý đa đầu, độ chính xác phân loại tổng thể của hệ 

thống đã được cải thiện khoảng 2%, cho thấy cơ chế chú ý động đã nâng cao khả 

năng học thuộc tính và ra quyết định cho hầu hết các nhóm.  

Đường cong độ chính xác huấn luyện và xác thực càng củng cố thêm tính vững 
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chắc của mô hình đề xuất, vì chúng cho thấy sự hội tụ nhanh và không có dấu hiệu 

quá khớp. Những kết quả này cùng nhau làm nổi bật điểm mạnh của quy trình phát 

hiện tổn thương vú và nhấn mạnh các lĩnh vực cần được tinh chỉnh trong tương lai, 

đặc biệt là trong việc xử lý các trường hợp tổn thương phức tạp hoặc mơ hồ. 

Kết quả thu được trong nghiên cứu này cho thấy những cải tiến quan trọng so với 

các nghiên cứu trước đây về phân loại tổn thương vú đa lớp. Trước đây, nhiều nỗ lực 

nghiên cứu đã sử dụng chụp nhũ ảnh một góc nhìn hoặc phương pháp CNN tiêu 

chuẩn, thường cho kết quả tốt đối với các phân loại như "bình thường" và "khối", 

nhưng độ chính xác lại hạn chế, thường dưới 90%, đối với các loại tổn thương phức 

tạp hoặc mơ hồ hơn. Các phương pháp trước đây này cũng gặp khó khăn trong việc 

khái quát hóa và đặc biệt gặp khó khăn với các phân loại có độ biến thiên nội lớp cao. 

Bằng cách áp dụng chiến lược đa góc nhìn sử dụng cả tập dữ liệu MLO và CC, 

đồng thời tích hợp EfficientNet-B7 cùng với các cơ chế chú ý đa đầu, phương pháp 

hiện tại phù hợp với những tiến bộ gần đây trong học sâu cho hình ảnh y tế. Hợp nhất 

đa góc nhìn đã được chứng minh là cải thiện tỷ lệ phân loại bằng cách tận dụng các 

đặc điểm bổ sung từ các góc nhìn giải phẫu khác nhau, với các thí nghiệm của bạn 

xác nhận độ chính xác tổng thể tăng khoảng 2% khi bổ sung sự chú ý đa đầu-phù hợp 

với các tiêu chuẩn gần đây trong tài liệu. 

Tóm lại, kết quả của bạn có thể so sánh thuận lợi với các phương pháp đa chế độ 

xem, dựa trên EfficientNet và tăng cường sự chú ý gần đây, chứng minh hiệu suất 

vượt trội hoặc tương đương đối với hầu hết các danh mục và có lộ trình rõ ràng để 

cải thiện trong tương lai ở các lớp phức tạp, không đồng nhất. 

5.3. HỆ THỐNG HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN TỪ XA DÙNG MẠNG HỌC SÂU 

Mục tiêu của nội dung này là xây dựng một hệ thống hỗ trợ chẩn đoán từ xa sử 

dụng mạng học sâu CNN để giúp phân loại ảnh UTV. Hệ thống cần đảm bảo việc 

truyền tải và xử lý hình ảnh y tế qua mạng kết hợp với mạng học sâu CNN để phân 

loại ảnh UTV hỗ trợ cho bác sỹ trong quá trình chẩn đoán. 
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5.3.1 Các yêu cầu thiết kế 

Việc xây dựng hệ thống theo đúng tiêu chuẩn và tối ưu hóa là vô cùng cần thiết 

để đảm bảo hiệu suất tổng thể. Để đáp ứng các mục tiêu đã đặt ra, một số yêu cầu 

thiết kế cơ bản được xác lập, để từ đó có thể xây dựng bảng các tham số thiết kế chi 

tiết hơn, định hướng cho việc xây dựng hệ thống như vậy. Các yêu cầu cơ bản này là 

sự phản ánh của các mục tiêu thiết kế vào trong tính năng kỹ thuật của hệ thống và sẽ 

là định hướng cho việc triển khai các bước tiếp theo. 

Các yêu cầu thiết kế cơ bản bao gồm: 

- Hệ thống hoạt động trên máy chủ trên môi trường mạng Internet, cung cấp 

khả năng truy cập mọi lúc, mọi nơi. 

- Hỗ trợ giao thức DICOM, cho phép truyền tải các ảnh X-quang vú, đồng thời 

cũng hỗ trợ khả năng upload ảnh JPEG. 

- Giao tiếp người dùng (BS) dựa trên nền tảng web, cho phép dễ dàng truy cập 

với nhiều loại thiết bị khác nhau (máy tính, điện thoại thông minh, máy tính 

bảng, ...) không giới hạn về hệ điều hành, phiên bản phần mềm. 

- Các thành phần giao tiếp với nhau thông qua các giao thức và API phù hợp, 

cho phép dễ dàng phát triển và nâng cấp. 

- Cung cấp kết quả ngõ ra bao gồm loại tổn thương, mức độ nguy cơ (lành tính/ 

ác tính) và khoanh vùng quan tâm trên ảnh. 

Nhưng cũng cần lưu ý rằng các kết quả ngõ ra của hệ thống AI có tính chất hỗ 

trợ và tham khảo cho bác sĩ để ra các kết luận chẩn đoán. Do các vấn đề về luật, các 

quy định và các khía cạnh y đức, kết quả của hệ thống AI không được xem là, và 

không thay thế kết quả chẩn đoán của bác sĩ chuyên khoa. 

Để đáp ứng các yêu cầu trên, một bảng các tham số chi tiết cho hệ thống được 

xác định và thiết lập nhằm cụ thể hóa các yêu cầu của hệ thống. Bảng dưới đây cho 

biết chi tiết các tham số mà hệ thống cần đạt được. Trong đó mỗi thông số được đưa 

ra với các yêu cầu cụ thể cần đạt được để đảm bảo khả năng vận hành của hệ thống 

và đáp ứng các mục tiêu ban đầu. 



Chương 5 PHÂN LOẠI ẢNH UTV SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU VÀ HỆ THỐNG 

HỖ TRỢ CHẨN ĐOÁN UTV TỪ XA SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU 

149 

Bảng 5.19 Các thông số yêu cầu hệ thống 

TT Thông số Đơn vị Yêu 
cầu 

Chi tiết 

1 Số mô hình AI 
được áp dụng 

Mô hình ≥1  

2 Số thành phần của 
hệ thống 

thành phần 3 - Server ảnh (DICOM) 
- Web interface (frontend, 

backend) 
- AI processor 

3 Định dạng ảnh hỗ 
trợ 

- 2 DICOM, JPEG 

4 Giao thức sử dụng - - TCP/IP, DICOM, HTTP, 
5 Dung lượng lưu trữ 

(ảnh) 
GB ≥100GB  

6 Khả năng truy cập 
(số kết nối đồng 
thời) 

Kết nối ≥50  

7 Loại thiết bị đầu 
cuối hỗ trợ 

- - - PC 
- Điện thoại thông minh 
- Máy tính bảng 

8 Kết quả ngõ ra (số 
loại kết quả) 

loại 3 - Loại tổn thương 
- Nguy cơ ung thư 
- Vùng quan tâm 

Bảng 5.1 mô tả 8 thông số cơ bản của hệ thống. Các yêu cần này có thể thay đổi 

trong quá trình thiết kế cũng như nâng cấp hệ thống trong quá trình hoạt động thực tế 

sau này. 

5.3.2 THIẾT KẾ HỆ THỐNG 

a) Kiến trúc phần cứng của hệ thống y tế từ xa 

Hình 5.32. Hình 1 minh họa một hệ thống y tế từ xa được đề xuất để phân loại 

hình ảnh UTV từ xa. Hệ thống này bao gồm các thành phần cốt lõi, các thiết bị ngoại 

vi tương tác và các kết nối giữa chúng. Cụ thể, hệ thống bao gồm ba thành phần chính: 

1. Máy chủ Hệ thống PACS; 2. Máy chủ web để kết nối dữ liệu với mô hình AI và 

PACS; 3. Mô hình AI để phân loại hình ảnh. 
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Hình 5.32 Minh họa hệ thống y tế từ xa để phân loại hình ảnh UTV sử 
dụng mô hình AI. 

Do đó, hệ thống y tế từ xa này kết nối với các thiết bị ngoại vi như thiết bị chụp 

X-quang, thiết bị xem hình ảnh và thiết bị đầu cuối để truy cập từ xa. Chi tiết từng 

thành phần trong hệ thống được mô tả như sau: 

- Máy chủ PACS có thể tiếp nhận và lưu trữ hình ảnh, đặc biệt là hình ảnh được 

tải lên từ các thiết bị hình ảnh y tế theo chuẩn DICOM. Hơn nữa, hệ thống 

cho phép tải lên hình ảnh ở định dạng JPEG để lưu trữ và xử lý. Máy chủ này 

cũng giao tiếp với các thiết bị đầu cuối, các thành phần khác trong hệ thống 

thông qua các giao thức và API. 

- Máy chủ web: cung cấp dịch vụ web để tạo ra giao diện truy cập cho người 

dùng. Giao diện web được xây dựng bằng công nghệ web hiện đại cung cấp 

khả năng thích ứng cao đối với nhiều loại thiết bị đầu cuối khác nhau. 

- Mô hình AI được áp dụng mô hình EfficientNet-B7 đã được đào tạo để phân 

loại ảnh chụp nhũ ảnh. Cụ thể, khi nhận được yêu cầu từ máy chủ web, mô 

hình AI sẽ thực hiện quá trình phân loại và sau đó trả về kết quả đã phân loại 

thông qua các giao thức nội bộ của hệ thống. 

- Các thiết bị ngoại vi được kết nối với hệ thống trên bao gồm: DICOM 

Modalities là các thiết bị chụp X-quang vú tương thích với chuẩn DICOM; 

Máy trạm hình ảnh để BS xem hình ảnh; người dùng từ xa như BS hoặc bệnh 

nhân có thể truy cập từ xa thông qua website. 
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Các thành phần của hệ thống trên kết nối với nhau thông qua các giao thức tiêu 

chuẩn như TCP/IP, DICOM, HTTP/HTTPS, và các API nội bộ được xây dựng riêng 

để cung cấp các dịch vụ được truy vấn giữa các thành phần chính trong hệ thống. 

b) Máy chủ lưu trữ hình ảnh 

Để lưu trữ hình ảnh và tiếp nhận hình ảnh được tải lên từ các cơ sở y tế, một máy 

chủ lưu trữ hình ảnh được xây dựng bên cạnh hệ thống xử lý và chẩn đoán dựa trên 

AI như được mô tả trong Hình 5.33. 

Hình 5.33. Mô hình hệ thống máy chủ lưu trữ hình ảnh (PACS) 

Trung tâm của máy chủ này là bộ nhớ lưu trữ dữ liệu và hình ảnh. Các ảnh cần 

xửa lý có thể được chuyển đến bộ lưu trữ thông qua giao thức DICOM (đối với ảnh 

DICOM) hoặc giao thức HTTP/ HTTPS (Đối với ảnh JPEG). Nhiệm vụ chính của 

server này là tiếp nhận và lưu trữ hình ảnh để xử lý ở các bước tiếp theo cũng như 

cho phép xem lại các hình ảnh đã lưu trữ. 

c) Cổng truy cập dựa trên nền tảng web 

Thành phần tiếp theo của hệ thống là giao diện truy cập dựa trên nền tảng web. 

Hệ thống hỗ trợ chẩn đoán UTV thông qua ảnh X-quang vú có giao diện người dùng 

được thiết kế dựa trên nền tảng web để phù hợp với việc triển khai trực tuyến và cho 

phép truy cập từ xa. Các trang giao diện dự kiến được thể hiện ở Hình 5.34 dưới đây. 
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Hình 5.34. Sơ đồ các giao diện phần mềm chính của hệ thống 

Các giao diện hệ thống như trong Hình 5.34 sẽ được thiết kế trên nền tảng web 

html, sử dụng ngôn ngữ PHP hoặc python (cho phép tương thích tốt với hệ thống AI). 

Các kỹ thuật mới nhất như kỹ thuật thiết kế web thích ứng (tương thích với nhiều 

kích thước hiển thị) sẽ được ứng dụng. 

Như đã trình bày ở trên, phần giao diện web sẽ bao gồm 2 thành phần chính là 

Frontend và Backend. Frontend trong website là một phần giao diện giúp người dùng 

có thể trực tiếp tương tác với hệ thống. Nó giúp cho người dùng có một trải nghiệm 

thú vị khi truy cập vào Website bao gồm giao diện, hình ảnh, nút bấm, ... Fontend 

được phát triển bằng ngôn ngữ lập trình HTML, CSS và Javacript, ngoài ra Fontend 

còn có chức năng lấy dữ liệu bằng cách thu thập tác động tương tác của người dùng 

và đưa ra tín hiệu để Backend xử lý theo bước lập trình định sẵn. 

Phần Frontend của hệ thống được thiết kế trực quan và tương thích trên nhiều 

nền tảng. Với yêu cầu của hệ thống, triển khai một giao diện người dùng cần có những 

thuộc tính sau: 

- Tính thẩm mỹ và dễ sử dụng: Giao diện ứng dụng dành cho người dùng cần 

phải trực quan, bố cục hợp lý đồng thời đảm bảo việc đơn giản khi thực hiện 

các thao tác trong quá trình sử dụng. Các thành phần của giao diện, nút nhấn, 

Giao diện đặng nhập 

Giao diện quản trị Giao diện xem ảnh 

Giao diện hỗ trợ chẩn đoán 

BS  Quản trị viên 
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label, v.v. nên được sắp xếp một cách logic, rõ ràng. Bên cạnh đó phải đảm 

bảo màu sắc, kích thước của các đơn vị được hiển thị một cách hài hoà và dễ 

nhìn. Giao diện cũng cần có khả năng đáp ứng để hiển thị lên các thiết bị, màn 

hình khác nhau. 

- Thông qua API để tương tác với Backend: Giao diện cần thông qua các API 

để tương tác với Backend trong việc gửi và nhận yêu cầu từ người dùng. Các 

yêu cầu được sử dụng bao gồm việc gửi hình ảnh X quang và nhận kết quả trả 

về. Giao diện cần triển khai chức năng gọi API tương ứng và xử lý phản hồi 

mà Backend trả về. 

- Sử dụng Firebase – Storage trong truyền dữ liệu: Giao diện ứng dụng cần 

cung cấp dữ liệu dữ liệu để hệ thống có thể xử lý để từ đó trả về kết quả. Trong 

ứng dụng này, dữ liệu cần cùng cấp là các file ảnh mà người dùng cần chẩn 

đoán, chúng được lưu trữ ở Storage trong Firebase, để từ đó thông qua API 

Backend có thể lấy về xử lý. 

Backend là phần ứng dụng của Website, đảm bảo hoạt động trơn tru và xử lý dữ 

liệu được truyền từ FontEnd thông qua tương tác của người dùng. Backend được xây 

dựng bằng các ngôn ngữ lập trình (như Node.js, Python, Java, PHP) là phần mà người 

dùng không nhìn thấy và chịu trách nhiệm xử lý dữ liệu, CSDL, logic xử lý của 

Website. 

 

Hình 5.35. Sơ đồ kết nối Backend và Bộ xử lý AI 
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Sơ đồ ở Hình 5.35 thể hiện nguyên tắc kết nối giữa Backend và Module AI để 

thực hiện các nhiệm vụ phân loại ảnh. Trong hệ thống này, Backend đóng vai trò 

quan trọng trong việc thực hiện các chức năng chính của hệ thống. Backend sẽ được 

xây dựng bằng việc sử dụng Pycharm và các API, kết nối với Firebase, sử dụng 

module để tạo nên chương trình thực hiện các chức năng theo yêu cầu của đề tài. 

Ngoài ra, với việc backend là nơi thực hiện các yêu cầu từ người dùng. Yêu cầu 

backend cũng được chạy đồng bộ với frontend. 

d) Bộ xử lý thuật toán AI 

Bộ xử lý AI chính là thành phần thực thi các thuật toán AI trên các ảnh nhận được 

từ Backend của web chuyển sang để thực hiện việc phân loại và trả kết quả lại cho 

Backend để từ đó tạo ra các report cuối cùng cho người dùng. Mô hình của thành 

phần này được mô tả ở Hình 5.36. 

 
Hình 5.36. Mô hình AI trong hệ thống 

Hình 5.36 cho thấy cấu trúc cụ thể của mô hình AI và mối liên hệ của nó với các 

thành phần khác trong hệ thống. Nhiệm vụ chính của nó là thực thi các thuật toán AI 

trên các ảnh được phần giao diện web gửi sang và trả kết quả lại sau khi chạy các 
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thuật toán tương ứng. 

e) Các giao thức và API trao đổi dữ liệu 

Để các thành phần trong hệ thống trên có thể kết nối, trao đổi thông tin và làm 

việc được với nhau, cũng như các ngoại vi khác và thiết bị đầu cuối của người dùng, 

cần có các giao thức và các API được thiết lập cho các mụ đích này. Trong hệ thống 

sử dụng cả các giao thức tiêu chuẩn để tăng khả năng tương thích của hệ thống, cũng 

như các API được thiết kế riêng cho các chức năng cụ thể. 

f) Giao thức truyền tải hình ảnh y tế DICOM 

Giao thức truyền dữ liệu là hình ảnh y tế được sử dụng trong các hệ thống thông 

tin y tế là DICOM. Đây cũng là giao thức để lưu trữ, in ấn, xử lý và truyền tải hình 

ảnh y tế. Giao thức này bao gồm cấu trúc tập tin và phương pháp truyền các bản tin 

dựa trên nền tảng TCP/IP. 

 
Hình 5.37. Mô hình giao thức DICOM 

Hình 5.36 mô tả các lớp của giao thức DICOM cũng như mối liên hệ giữa chúng 

với các giao thức khác trong hệ thống. 
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Giao thức DICOM cho phép dễ dàng truyền tải hình ảnh từ các thiết bị thu nhận 

hình ảnh y tế lên các server lưu trữ và xử lý hình ảnh, và cho phép tích hợp các trạm 

làm việc, máy in ảnh và các thiết bị tương thích từ các nhà sản xuất khác nhau vào 

trong hệ thống hình ảnh y tế. Hình dưới đây mô tả giao thức DICOM. 

Trong nội dung của đề tài, do hình ảnh cần truyền tải và lưu trữ là ảnh X-quang 

vú, thuộc lớp hình ảnh DICOM, nên giao thức DICOM là phù hợp với hệ thống này 

và cũng là tiêu chuẩn được yêu cầu để đáp ứng các qui định về hình ảnh y tế như mô 

tả trong Hình 5.36. 

Chương 5 đã đi sâu vào thực hiện bài toán phân loại với các mô hình mạng học 

sâu tiên tiến. Từ các kết quả thực nghiệm trong Chương 5 cho thấy EfficientNet-B7 

đạt độ chính xác cao hơn VGG16 một cách ổn định trên nhiều tập dữ liệu (MIAS, 

CBIS-DDSM, VinDr-Mammo), đặc biệt trong các bài toán phân loại tổn thương phức 

tạp và đánh giá mức độ BIRADS. Điều này có thể được giải thích từ cả khía cạnh 

kiến trúc mạng lẫn đặc thù của ảnh X-quang vú.  

Thứ nhất, EfficientNet-B7 sử dụng chiến lược compound scaling, đồng thời mở 

rộng độ sâu (depth), độ rộng (width) và độ phân giải (resolution) của mạng theo một 

tỉ lệ tối ưu. Nhờ đó, mô hình có khả năng học các đặc trưng đa cấp (multi-scale 

features) hiệu quả hơn so với VGG16 – vốn chỉ mở rộng mạng theo chiều sâu với các 

khối tích chập 3×3 lặp lại. Trong ảnh X-quang vú, tổn thương có thể xuất hiện ở nhiều 

kích thước khác nhau, từ vi vôi hóa rất nhỏ đến khối u có biên mờ, nên khả năng học 

đặc trưng đa tỉ lệ là yếu tố then chốt giúp EfficientNet vượt trội.  

Thứ hai, EfficientNet-B7 tích hợp các khối MBConv (Mobile Inverted 

Bottleneck Convolution) cùng cơ chế Squeeze-and-Excitation (SE), cho phép mô 

hình tự động tái cân bằng tầm quan trọng giữa các kênh đặc trưng. Điều này đặc biệt 

phù hợp với ảnh X-quang vú, nơi các dấu hiệu bệnh lý thường chỉ chiếm một vùng 

nhỏ và có độ tương phản thấp so với mô nền. Ngược lại, VGG16 xử lý các kênh đặc 

trưng một cách đồng đều, dễ dẫn đến việc mô hình bị chi phối bởi các vùng nền lớn 

không mang nhiều thông tin chẩn đoán.  
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Thứ ba, EfficientNet-B7 cho thấy khả năng tổng quát hóa tốt hơn khi huấn luyện 

trên các tập dữ liệu dị nguồn (đa bệnh viện, đa thiết bị chụp). Điều này xuất phát từ 

việc kiến trúc EfficientNet được thiết kế tối ưu hóa giữa hiệu năng và số lượng tham 

số, giúp mô hình giảm nguy cơ overfitting so với VGG16 – một kiến trúc cũ, có số 

lượng tham số lớn nhưng khả năng biểu diễn đặc trưng không còn phù hợp với các 

bài toán y sinh phức tạp hiện nay. 

Trong các thí nghiệm phân loại đa ảnh (multi-view) sử dụng hai tư thế chụp CC 

và MLO, kết quả cho thấy mô hình kết hợp EfficientNet-B7 + Multi-head Attention 

cho độ chính xác cao hơn rõ rệt so với phương pháp cộng hoặc trung bình đặc trưng 

từ hai ảnh. Hiệu quả này có thể được giải thích dựa trên bản chất của dữ liệu đa góc 

nhìn và cơ chế học của Attention. 

Trước hết, trong thực tế lâm sàng, mỗi tư thế chụp (CC, MLO) cung cấp thông 

tin bổ sung chứ không hoàn toàn tương đương. Có những tổn thương chỉ biểu hiện rõ 

ở một tư thế nhất định do chồng lấp mô tuyến hoặc hướng chiếu tia X. Phương pháp 

cộng/trung bình đặc trưng giả định rằng mọi góc nhìn đều có mức độ đóng góp như 

nhau, từ đó có thể làm suy giảm thông tin quan trọng nếu một tư thế chứa dấu hiệu 

bệnh lý rõ ràng hơn tư thế còn lại. 

Ngược lại, Multi-head Attention cho phép mô hình học trọng số động cho từng 

đặc trưng và từng góc nhìn. Cơ chế này giúp mạng tập trung mạnh hơn vào những 

vùng và những tư thế chụp mang nhiều thông tin chẩn đoán, đồng thời giảm ảnh 

hưởng của các đặc trưng nhiễu hoặc ít giá trị. Về mặt nhận thức, cách tiếp cận này 

mô phỏng quá trình đọc ảnh của bác sĩ X-quang: bác sĩ không đánh giá các ảnh một 

cách máy móc mà luôn ưu tiên những góc nhìn thể hiện tổn thương rõ nhất. 

Ngoài ra, Multi-head Attention còn giúp mô hình khai thác mối quan hệ tương 

hỗ giữa các đặc trưng không gian và ngữ cảnh từ nhiều ảnh đầu vào. Điều này đặc 

biệt quan trọng đối với các dạng tổn thương khó phân biệt như bất đối xứng cục bộ 

hoặc biến dạng cấu trúc, vốn đòi hỏi phải so sánh thông tin giữa nhiều góc chụp để 

đưa ra kết luận chính xác. 
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Do đó, kết quả thực nghiệm cho thấy việc sử dụng Multi-view Attention kết hợp 

với EfficientNet không chỉ cải thiện độ chính xác tổng thể mà còn giúp mô hình ổn 

định hơn trước các trường hợp khó, chứng minh tính hợp lý của kiến trúc đề xuất 

trong luận án. 

Đối với hệ thống chẩn đoán ung thư vú từ xa dựa trên AI, trong thực tế tại Việt 

Nam, hệ thống y tế đang đối mặt với nhiều thách thức trong công tác sàng lọc và chẩn 

đoán ung thư vú, bao gồm: sự quá tải tại các bệnh viện tuyến trung ương, sự thiếu hụt 

bác sĩ chẩn đoán hình ảnh tại tuyến dưới, và sự chênh lệch về khả năng tiếp cận dịch 

vụ y tế giữa khu vực thành thị và vùng sâu, vùng xa. Trong bối cảnh đó, một hệ thống 

chẩn đoán từ xa tích hợp trí tuệ nhân tạo có khả năng hỗ trợ bác sĩ là một giải pháp 

mang tính thực tiễn cao và phù hợp với định hướng chuyển đổi số ngành y tế. 

Hệ thống được đề xuất trong luận án không nhằm thay thế bác sĩ, mà đóng vai 

trò như một công cụ hỗ trợ quyết định lâm sàng (Clinical Decision Support System – 

CDSS), giúp nâng cao độ chính xác, rút ngắn thời gian đọc ảnh và giảm tải công việc 

cho đội ngũ y tế. Một ưu điểm quan trọng của hệ thống là khả năng tích hợp linh hoạt 

với hạ tầng y tế hiện hành, đặc biệt là: 

Hỗ trợ chuẩn DICOM: hệ thống cho phép tiếp nhận trực tiếp ảnh X-quang vú từ 

các thiết bị chụp hiện có tại bệnh viện, đảm bảo không làm thay đổi quy trình kỹ thuật 

chẩn đoán đang được sử dụng. 

Tương thích với hệ thống PACS: dữ liệu ảnh được lưu trữ và quản lý tập trung, 

giúp bác sĩ dễ dàng truy xuất, so sánh và theo dõi lịch sử bệnh nhân. 

Giao diện web-based: cho phép truy cập từ nhiều thiết bị (máy tính, máy tính 

bảng) mà không yêu cầu cài đặt phần mềm phức tạp, phù hợp với điều kiện kỹ thuật 

tại các bệnh viện tuyến dưới. 

Nhờ đó, hệ thống có thể được triển khai theo mô hình từng bước, không đòi hỏi 

đầu tư lớn ban đầu và không gây gián đoạn hoạt động chuyên môn của bệnh viện. 

Một trong những giá trị thực tiễn nổi bật của hệ thống là khả năng hỗ trợ y tế từ 

xa cho các cơ sở thiếu bác sĩ chuyên khoa: Các bệnh viện tuyến huyện hoặc trung tâm 
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y tế khu vực có thể tải ảnh X-quang vú lên hệ thống; Hệ thống AI phân tích và trả kết 

quả sơ bộ trong thời gian ngắn; Bác sĩ tuyến trên có thể truy cập dữ liệu từ xa để hội 

chẩn khi cần thiết. Cách tiếp cận này giúp thu hẹp khoảng cách chất lượng chẩn đoán 

giữa các tuyến y tế, đồng thời giảm số ca phải chuyển tuyến không cần thiết, tiết kiệm 

chi phí và thời gian cho bệnh nhân. 

Về mặt ứng dụng, hệ thống được thiết kế với các nguyên tắc đảm bảo an toàn và 

độ tin cậy vì kết quả AI mang tính hỗ trợ, không tự động đưa ra chẩn đoán cuối cùng, 

giúp tránh rủi ro pháp lý và y khoa. Những yếu tố này giúp hệ thống có thể được sử 

dụng trong môi trường lâm sàng một cách thận trọng và có kiểm soát.  

Hệ thống chẩn đoán ung thư vú từ xa dựa trên AI được đề xuất trong luận án thể 

hiện khả năng áp dụng thực tế cao nhờ tính linh hoạt, khả năng tích hợp với hạ tầng 

hiện có và vai trò hỗ trợ hiệu quả cho bác sĩ trong quy trình chẩn đoán. Việc triển 

khai hệ thống này có tiềm năng góp phần nâng cao chất lượng sàng lọc ung thư vú, 

giảm tải cho tuyến trên và cải thiện khả năng tiếp cận y tế cho người dân, đặc biệt tại 

các khu vực còn hạn chế về nguồn lực chuyên môn. 
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Chương 6  

KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

6.1. KẾT LUẬN 

Luận án đã hoàn thành mục tiêu xây dựng một hệ thống chẩn đoán bệnh ung thư 

vú dựa trên trí tuệ nhân tạo, kết hợp giữa tiền xử lý ảnh X-quang, trích xuất vùng ROI 

và ứng dụng các mô hình học sâu hiện đại. Các đóng góp của luận án được triển khai 

xuyên suốt từ việc chuẩn hóa dữ liệu, tối ưu hóa khả năng nhận dạng tổn thương đến 

việc xây dựng một hệ thống chẩn đoán từ xa dựa trên AI có khả năng ứng dụng thực 

tiễn tại các bệnh viện. 

Trước hết, luận án đã xây dựng được quy trình tiền xử lý ảnh hoàn chỉnh, bao 

gồm tăng cường ảnh, lọc nhiễu, hiệu chỉnh mức xám, phân đoạn bằng ngưỡng Otsu 

và chuẩn hóa kích thước vùng ROI. Đặc biệt, kết quả cho thấy việc tô màu ROI 

(CROI) đã giúp cải thiện hiệu suất mô hình từ 3–5% so với ROI xám – đây là phát 

hiện có giá trị thực tiễn cao trong bối cảnh ảnh X-quang vú thường có độ tương phản 

thấp. 

Tiếp theo, luận án đã phân tích sâu các đặc trưng (GLCM), histogram mức xám 

và đặc trưng hình dạng, từ đó minh chứng vai trò quan trọng của các đặc trưng này 

trong phân loại ung thư vú. Cụ thể, thuật toán  ma trận đồng mức xam (GLCM) cho 

lựa chọn các đặc trưng tối ưu để thực hiện phân loại ảnh UTV sử dụng bộ phân loại 

SVM cũng đã được thực hiện [141]. Luận án còn kiến nghị sử dụng thuật toán Otsu 

cho tìm ngưỡng tối ưu để trích vùng ROI trên ảnh X-quang UTV. Các kết quả ban 

đầu cho thấy hiệu quả của thuật toán trong việc phân biệt giữa vùng có tổn thương và 

không có tổn thương [77]. Các kết quả này đã được công bố trong các bài báo khoa 

học liên quan đến luận án [77], [141]. Các bộ phân loại truyền thống như SVM và 

kNN đã được thử nghiệm để kiểm chứng giả thuyết, cung cấp nhận định rõ ràng về 

mức độ ảnh hưởng của từng nhóm đặc trưng. 
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Đóng góp quan trọng nhất của luận án nằm ở việc tinh chỉnh và huấn luyện các 

mô hình học sâu như VGG16, EfficientNet-B0/B7 trên các tập dữ liệu chuẩn hóa. Kết 

quả nghiên cứu cho thấy các bước tiền XLA đóng vai trò quan trọng trong việc cải 

thiện hiệu suất và độ chính xác của các thuật toán học sâu. Đặc biệt, với phương pháp 

tách vùng GROI và tô màu cho ảnh xám X-quang vú (CROI) hiệu suất của việc phân 

loại đã tăng đáng kể với độ chính xác đạt lân cận 95% đối với phân loại tổn thương 

và đạt khoảng 92.6% đối với phân loại đánh giá nguy cơ ung thư theo thang đo 

BIRADS (từ BIRADS 1 đến BIRADS 5). Việc áp dụng các thuật toán trích các ROI 

và loại bỏ các thành phần không mong muốn, cũng như tăng cường tập ảnh giúp cải 

thiện độ chính xác lên tới 6-8%. Việc tô màu ảnh (CROI) giúp cải thiện thêm 5-8% 

độ chính xác, tùy thuộc từng tập ảnh. Hơn nữa, việc cải thiện các thông số trong các 

mạng học sâu như VGG16, EfficientNet và một số mạng khác đã cải thiện đáng kể 

hiệu quả của việc phân loại. Các kết quả trên cũng chỉ ra rằng các bước tiền XLA X-

quang vú trước khi đưa vào huấn luyện và phân loại đóng vai trò hết sức quan trọng 

trong việc cải thiện độ chính xác, độ tin cận và hiệu quả của thuật toán mạng học sâu 

được triển khai sau đó. Các kết quả này cũng đã được trình bày trong 2 bài báo khoa 

học [142] [171]. 

Ngoài việc xây dựng mô hình, luận án còn phát triển hệ thống chẩn đoán từ xa 

gồm PACS, mô-đun AI và giao diện web, cho phép bác sĩ tải ảnh DICOM/JPEG từ 

xa và nhận kết quả phân loại tự động. Đây là một đóng góp có giá trị ứng dụng cao, 

đặc biệt đối với các cơ sở y tế thiếu bác sĩ X-quang hoặc ở vùng nông thôn. 

Kết quả nghiên cứu cũng cho thấy các yếu tố ảnh hưởng đến hiệu suất phân loại 

bao gồm chất lượng hình ảnh, số lượng ảnh sử dụng để huấn luyện, các loại tổn 

thương khác nhau cũng có độ chính xác phân loại khác nhau tùy thuộc vào tính chất 

và mức độ thể hiện của tôn thương trên hình ảnh. Bên cạnh đó, các phương pháp tiền 

xử lý ảnh đóng vai trò đáng kể trong việc nâng cao hiệu suất phân loại của hệ thống. 

So với các kết quả nghiên cứu gần đây, luận án đã đạt được các kết quả đáng kể 

trên tập dữ liệu nghiên cứu. Do sự khác biệt về tập dữ liệu và mục tiêu phân loại ngõ 

ra, việc so sánh trực tiếp độ chính xác với các kết quả nghiên cứu khác là không hợp 
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lý, tuy nhiên kết quả nhìn chung cho thấy sự đóng góp của luận án vào nghiên cứu 

phân loại ảnh UTV, đúng với mục tiêu đề ra của luận án. 

Cuối cùng, việc sử dụng dữ liệu thực từ Bệnh viện Ung Bướu TP.HCM để huấn 

luyện và đánh giá mô hình đã nâng cao tính ứng dụng thực tiễn của hệ thống, đảm 

bảo mô hình phù hợp với dữ liệu và điều kiện khám chữa bệnh tại Việt Nam. Các quy 

trình chặt chẽ cho việc thu thập, chọn lọc, xử lý và gán nhãn ảnh cũng đã được xây 

dựng cho mục đích này. Tập ảnh này dự kiến sẽ được sử dụng và công bố trong một 

bài báo khoa học tiếp theo. 

Luận án đã chứng minh tính khả thi của việc triển khai AI vào chẩn đoán hình 

ảnh vú, góp phần quan trọng vào việc hỗ trợ phát hiện sớm ung thư vú và giảm tải 

cho bác sĩ X-quang. Các kết quả này góp phần vào các kết quả nghiên cứu trong chẩn 

đoán và phát hiện sớm bệnh UTV, cải thiện hiệu suất và độ chính xác chẩn đoán của 

BS, cũng như có khả năng áp dụng cho các hệ thống y tế từ xa. 

6.2. HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

Trong phạm vi mục tiêu ban đầu của luận án, một số khía cạnh vẫn còn chưa 

được xem xét hết như việc ứng dụng các mạng học sâu trong phân đoạn ảnh UTV, 

kết hợp các kết quả chẩn đoán lâm sàng khác và thông tin bệnh nhân trong chẩn đoán. 

Bên cạnh đó một số loại tổn thương hiếm gặp chưa được phân loại do không có đủ 

số lượng ảnh cần thiết, cũng như việc giải quyết bài toán mất cân bằng dữ liệu. Các 

nghiên cứu sau này của NCS sau khi hoàn thành LATS có thể tiếp tục khám phá thêm 

các hướng này. 

Hướng phát triển của luận án có thể bao gồm việc tiếp tục đào sâu nghiên cứu cải 

tiến các thuật toán và mô hình mạng học sâu đã có, cũng như xem xét việc ứng dụng 

các mạng học sâu khác vào bài toán phân loại ảnh UTV. Tập dữ liệu từ BV Ung Bướu 

(và có thể các BV khác) cũng sẽ được thu thập hoàn thiện để công bố và sử dụng 

trong các nghiên cứu tiếp theo. 
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