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Tóm tắt - Phân tích ành soi da là một trong các kỹ thuật được 
quan tâm trong nghiên cứu ung thư da. Trong phân tích ảnh soi 
da, việc phân vùng chính xác vùng da bị tổn thương đóng một vai 
trò quan trọng. Nghiên cứu này đề xuất một mô hình phân vùng 
tốn thương da từ ảnh soi da bàng mô hình học sâu-SegUnet. Mô 
hình đề xuất kế thừa những ưu điếm của hai mô hình UNet và 
SegNet. như khả năng trích chọn các thông tin thô và tinh từ ảnh 
đầu vào cùa U-Net; Tính hiệu quà trong tính toán cũa SegNet. 
Chúng tôi cũng đề xuất sử dụng phép chuẩn hóa trung bình- 
phương sai để thay cho phép toán chuẩn hóa theo mẻ như trong 
các mô hình gốc đế giảm số tham số cùa mô hình. Mô hình được 
áp dụng trên bộ dữ liệu 1S1C 2017 gồm 2000 ảnh huấn luyện và 
được đánh giá trên một bộ dữ liệu thử nghiệm gồm 600 ảnh. 
Ket quả cho thấy, mô hình SegUNet cho độ chính xác cao nhất 
93.1%, hệ số Dice 0,851, đã chứng minh tính hiệu quả của phương 
pháp đề xuất.

Tù’ khóa - Mạng nơ-ron SegNet; Mạng nơ-ron UNet; Phân vùng 
tồn thương da; Phân vùng ảnh; Mạng Nơ-ron

1. Đặt vấn đề
Ung thư da là một vấn đề sức khỏe cộng đồng lớn. Tại 

Hoa Kỳ, chi tính riêng trong năm 2020, có hon 108 420 ca 
mới được chấn đoán và 11 480 ca tử vong [1]. Trong đó, 
nguy hiểm bậc nhất phải kể đến là ung thư hắc tố da, tên 
tiếng Anh là Melanoma [1]. Ung thư hắc tố da là do sự xuất 
hiện của các khối u ác tính ở các tế bào hắc tố, các tế bào 
được tìm thấy trong lớp biểu bì da với nhiệm vụ sản xuất 
melanin-sắc tố giúp mang lại màu sắc cho da và mắt. Ung 
thư hắc tố da chiếm tỷ lệ chủ yếu trong các ca tử vong do 
ung thư da gây ra. Mặc dù, tỷ lệ tử vong cao, nhưng khi 
được phát hiện sớm, tỷ lệ sống cùa người mắc ung thư hắc 
tố da có thể lên đến 92% [2].

Khi các tổn thưong sắc tố xảy ra trên bề mặt da, các 
khối u ác tính có thể được phát hiện sớm bàng cách kiểm 
tra bằng trực quan của các chuyên gia, và cũng có thế được 
phát hiện bằng các phương pháp phân tích hình ảnh. Hiện 
nay, một trong các kỹ thuật được quan tâm là phân tích ảnh 
soi da. Kỹ thuật này hiện đang được sử dụng phổ biến trong 
các bệnh viện và trung tâm chẩn đoán lâm sàng [3]. Trong 
phân tích ảnh soi da thì việc phát hiện hay phân vùng chính 
xác vùng bị tổn thương da từ các ảnh soi da đóng một vai 
trò quan trọng, là tiền đề cho các bước tiếp theo [4],

Mặt khác, trong những năm gần đây, trí tuệ nhân tạo 
đặc biệt là mạng nơron tích chập (CNN) đã được ứng dụng 
trong phân tích cũng như phân vùng các hình ảnh y tế. Ví
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dụ như: Glavan và Holbal [5] sử dụng mạng nơron tích 
chập để lấy vùng phân vùng sườn từ ảnh chụp X-ray của 
ngực. Melinscak và các cộng sự [6] dùng mạng nơ-ron đế 
phân vùng những mạch máu. Tiếp đến có thể kể đến các 
phương pháp dựa trên nền tảng mạng CNN để phát triển 
các mô hình phù hợp trong các bài toán phân vùng ành. Ví 
dụ, Long và các cộng sự [7] đã đề xuất phương pháp tích 
chập hoàn toàn Fully Convolutional Network (FCN), bằng 
cách thay thế lớp kết nối đầy đủ trong bài toán phân loại 
ảnh bằng lớp tích chập. Với sự ra đời cùa FCN, các phương 
pháp dùng kỹ thuật học sâu cho bài toán phân vùng ảnh đã 
thu được nhiều thành tự nổi bật [8], Đã có rất nhiều mô 
hình được phát triển từ mô hình FCN này, như mô hình 
FCN [9] cho phân vùng ảnh tim của Phi-Vu Tran, mô hình 
DeconvNet [10], và đặc biệt là U-Net [11] và SegNet [12].

Trong lĩnh vực phân vùng ảnh ở vùng tổn thương da, 
cũng có nhiều nghiên cứu được đề xuất [13, 14], Ví dụ, Yu 
và các cộng sự [13], Bi và các cộng sự [3]. Gần đây Yuan và 
cộng sự [14] đề xuất sử dụng mô hình FCN với hàm tối ưu 
là Jaccard. Trong nghiên cứu của Ibtehaz và cộng sự [15], 
Tang và cộng sự [16], các tác giả đề xuất các mô hình phân 
vùng tổn thương da sử dụng mô hình Unet với một số cải 
tiến trong mô hình và kết hợp thêm một số bước xử lý nhằm 
tăng độ chính xác cho mô hình. Tuy có nhiều nghiên cứu 
trong hướng sử dụng học sâu, các kết quà cho thấy, vẫn còn 
chưa được cải tiến nhiều do những thách thức đặc thù của 
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bài toán. Vì vậy bài toán phân vùng ảnh tốn thương da vẫn 
là một bài toán mở, vẫn được quan tâm nghiên cứu hiện nay.

Trong phạm vi bài báo này, các tác già đề xuất một mô 
hình phân vùng tổn thương da từ ảnh soi da bang mô hình học 
sầu-mạng SegƯNet. Mô hình đề xuất kế thừa nhũng ưu điểm 
cùa hai mô hình UNet và SegNet như khả năng trích chọn các 
thông tin thô và tinh từ ành đầu vào cùa U-Net, tính hiệu quả 
ưong tính toán của SegNet. Mô hình được huấn luyện thông 
qua một bộ dữ liệu IS1C 2017 bao gồm 2000 ảnh soi da của 
bảy chủng bệnh da liễu khác nhau. Các tham số hiệu quả được 
đánh giá dựa trên một bộ dữ liệu thử nghiệm bao gôm 600 
hình ảnh. Kết quả thu được cho thấy, mô hình SegƯNet cho 
độ chính xác cao nhất ở 93,1%, hệ số Dice 0,851, đã chứng 
minh tính hiệu quả của phương pháp đề xuất.

2. Phân vùng ảnh sử dụng kỹ thuật học sâu
Trong những năm gần đây, các mạng nơ ron, nhất là 

mạng nơ ron tích chập, đã được sử dụng rộng rãi trong những 
ứng dụng liên quan tới phân vùng ảnh. Trong mạng nơ rơn 
tích chập, các lóp tích chập (convolutional layer) kết họp với 
các lớp giảm chiều (pooling) có xu hướng làm cho kích 
thước của dữ liệu đầu vào bị thu nhỏ lại. Trong bài toán phân 
vùng ảnh, đầu ra của mô hình là một ành khác, hay gọi là 
mặt nạ (mask) - phân chia chính xác từng vùng riêng biệt, 
tương ứng với đó là các vật thể ương ảnh, có chiều dài và 
rộng có thể bằng với ảnh đầu vào. Và để làm được điều này, 
một trong những cách đỏ chính là người ta xóa bò từ lớp 
mạng liên kết đầy đù trở về sau, chì giữ lại phần tích chập và 
giảm chiều, đồng thời thêm vào cuối đó các lớp tích chập 
khác, và các lớp mở rộng, hay còn gọi là upsampling. Cụ thể, 
từ các lớp tích chập và giảm chiều đầu vào, ta thu được một 
loạt các biểu đồ đặc tính (feature map) và từ nhũng biểu đồ 
đặc tính ấy, thông qua việc mở rộng, tính toán với các lớp 
tích chập khác, ta sẽ có đầu ra là mặt nạ tương ứng. Như vậy, 
mô hình cỏ thể được tóm gọn lại với hai phần chính, phần 
mã hóa (encoder), với đầu ra là các biểu đồ đặc tính, và phần 
giải mã (decoder) chính là phần mờ rộng để thu được mặt nạ 
phân vùng. Các mô hình như này có thể dễ dàng được cải 
tiến từ các mô hình mạng CNN vốn đã rất hiệu quả như VGG 
[17], ResNet [18], DenseNet [19], GoogLeNet [20]...
2. ĩ. Mô hình mạng UNet

Mô hình mạng UNet [11] được giới thiệu bởi 
Ronnenberger và cộng sự dành cho phân vùng ảnh y sinh. 
Unet được cải tiến và phát triển dựa trên mô hình mạng nơ 
rơn tích chập toàn phần. Mô hình có tên là UNet do cấu 
trúc đối xứng tạo thành hình chữ u, như mô tả ở Hình 1.

Cấu trúc của mạng UNet phần mã hóa encoder cũng 
tương tự như các mạng nơ ron tích chập truyền thống, gồm 
các lớp tích chập và các lớp giảm chiều nhằm thu được 
nhũng đặc trưng của ảnh. Trong Hình 2 có thể thấy, các các 
lóp tích chập sử dụng cửa sổ trượt có kích thước 3x3, lóp 
giảm chiều với cửa sổ trượt là 2x2, giảm kích thước đầu 
vào đi 2 lần cà về chiều dài và rộng. Qua các lần tích chập, 
giảm chiều, kích thước dài rộng của ảnh sẽ giảm dần, do 
đó là cần phải tăng lên về chiều sâu, số lượng kênh (chanel) 
thông qua việc tăng lên số cửa số trượt ở các lớp tích chập 
về cuối cùa phần mã hóa. Việc này giúp tăng thêm hiệu quả 
học, lượng thông tin, đặc tính trích xuất được. Điều nổi bật 
của mạng Unet chính là lóp giải mã decoder. Trong kiến
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trúc mạng Unet, phần decoder gần như đối xứng với 
encoder. Trong phần decoder, số lần mở rộng chiều sẽ 
tương ứng với số lần giảm chiều ở các lớp trước đó. Sau 
một lần mở rộng chiều, ta sẽ kết hợp đầu ra này với đâu ra 
của lớp tích chập ngay trước lớp giảm chiêu tương ứng, rôi 
tính toán qua một số lớp tích chập khác trước khi đên bước 
mở rộng tiếp theo. Trong phần decoder ngoài việc mở rộng 
ta còn thực hiện kết nối đối xứng với các layer phân 
encoder cho đến tận layer cuối cùng. Việc kết nối đối xứng 
với phần encoder sẽ giúp ta phục hồi lại thông tin đã mất 
tại các lớp giảm chiều pooling. So với mô hình FCN, mô 
hình UNet cho kết quả phân vùng ảnh tốt hơn. Tại thời 
điểm công bố, năm 2015, mô hình đã đạt được độ chính 
xác đứng đầu bảng trong thử thách về phân vùng ảnh chụp 
từ kính hiển vi điện tử, phân vùng tế bào trong ảnh được tổ 
chức bởi Hội nghị quốc tế về hình ảnh y sinh năm 2012.

Hình 1. Mô hình mạng UNet
2.2. Mô hình mạng SegNet

Mô hình mạng SegNet, được nghiên cứu và phát triển bởi 
nhóm nghiên cứu về robot và thị giác máy tính của đại học 
Cambrigde và được công bố lần đầu năm 2016 [12] dành cho 
bài toán phân vùng ảnh đa lớp. Mô hình SegNet cũng tương 
tự như mô hình UNet, có phần mã hóa được xây dựng như 
mạng nơ rơn tích chập thông thường, với các lóp tích chập, 
giảm chiều, và có thể được xây dựng dựa trên những mô hình 
mạng nổi tiếng và hiệu quà như VGG16, VGG19, ResNet... 
với phần cuối là lớp mạng liên kết đầy đủ được loại bỏ. Như 
minh họa ưong Hình 2 người ta sử dụng phần mã hóa của 
mạng VGG16, với 13 lớp tích chập và 5 lớp giảm chiều. Và 
tại phần giải mã cùa SegNet cũng gồm có những lớp mở rộng 
và các lớp tích chập, nhưng điểm đặc biệt hơn và cũng là làm 
nên hiệu quả của mạng chính là tại những lớp mở rộng, đầu ra 
được mở rộng dựa vào vị trí ban đầu của các pixel tương ứng 
ở các lớp giảm chiều trước đó. Đẻ thực hiện điều này, ngay tại 
phần mã hóa, ở các lóp giảm chiều, vị trí của các điểm ảnh, 
pixel lớn nhất ở đầu vào sê được lưu giữ lại. Những pixel đầu 
ra của lớp giảm chiều, qua quá trình tính toán, đi qua các lớp 
tích chập, khi đến lớp mở rộng sẽ được đưa về đúng vị trí của 
nó khi chưa thực hiện giảm chiều.

Khi so sánh với UNet, ở đây không có sự kết nối với 
những biểu đồ đặc trưng cùa lóp trước, nhằm đưa những thông 
tin quan ưọng tới được các lóp sau, nhưng ưong mô hình 
SegNet có những thông tin được lưu trữ và chuyển tới các lóp 
sau chính là vị trí của các pixel. Điều này thể hiện một ưu điểm 
khá nổi bật của SegNet, đó là trong những ứng dụng, thiết bị 
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nhúng, sẽ tốn ít bộ nhớ để lưu trữ hơn. Nhờ có lớp giải mã lớn, 
phức tạp với nhiều tầng tích chập, mô hình mạng SegNet trong 
nhiều thừ nghiệm thực tế đã cho ra kết quả khả quan, nhất là 
trong bài toán phân vùng tổn thương da.

Hình 2. Mô hình mạng SegNet

3. Mô hình đề xuất và phưong pháp đánh giá
3. ì. Mô hình SegUNet

Trong nghiên cứu này, ta sẽ tích hợp mô hình SegNet 
vào mô hình UNet đế có mô hình SegUNet dùng cho bài 
toán phân vùng da tồn thương. Do đó, kiến trúc của mô 
hình SegƯNet là sự kết hợp giữ hai kiến trúc mạng SegNet 
và UNet được thể hiện ở Hình 3.

■ Conv + MVN +ReLU Upsampling with indices

s Pooling Conv + MVN +Sigmoid

Hình 3. Mó hình SegUNet được để xuất
Mô hình SegƯNet được cấu tạo bởi 38 lớp, được chia làm 

hai phần là phần mã hóa (Encoder) và phần giải mã (Decoder). 
Giống với mô hình SegNet đã trình bày ở phần trước, phần 
mã hóa được thừa kế là từ mô hình VGG16 với 13 lớp tích 
chập và 5 lóp giảm chiều. Các lớp tích chập được sử dụng 
trong bài toán là tích chập 2D. Các lóp tích chập sử dụng cửa 
sổ trượt có chiều dài và rộng là 3x3, bước trượt bằng 1 và được 
thêm lề 0 tại mỗi lớp sao cho kích thước sau mỗi lần tính tích 
chập là không đối. Đầu ra của lóp tích chập là biểu đồ đặc tính, 
có chiều sâu bằng số lượng cửa sổ trượt và lớp tích chập đó sử 
dụng, và đúng vói nguyên tắc, chiều dài và rộng giảm đi. Theo 
sau của mỗi lóp tích chập là một lóp Batch Normalization, 
nhàm chuẩn hoá phân phối giá trị đầu ra của lớp tích chập, 
chuyển về dạng dữ liệu phân phối chuẩn quanh điểm 0 và một 
lớp nữa là lớp hàm kích hoạt. Ớ đây hàm kích hoạt được sử 
dụng là ReLU, biến các giá trị nhỏ hơn 0 về bàng 0. Bên cạnh 
lớp tích chập, phần mã hóa của mô hình bao gồm 5 lớp giảm 
chiều. Các lớp giảm chiều sử dụng cừa sổ trượt có kích thước 
2x2, bước trượt bàng 2 và sử dụng phương thức giảm chiều 
theo giá trị cực đại. Đầu ra của lớp giảm chiều sẽ bị giảm đi 
còn một nửa về chiều dài và chiều rộng so với đầu vào. Và đặc 
trung của mô hình SegNet thể hiện ở đây chính là việc vị trí 
cùa các pixel có giá trị lớn nhất sẽ được lưu lại.

Phần giải mã bao gồm 5 lớp mở rộng, tương ứng với 5 
lớp giảm chiều và cũng gồm 13 lớp tích chập, 12 lớp đầu 
cũng sử dụng cửa sổ trượt 3x3, bước trượt 1 và được thêm lề 
giá trị 0 để kích thước về dài rộng là không đối. Đi liên với 

mỗi lớp tích chập là lớp Batch normalization cùng với lớp 
hàm kích hoạt. Và trong các lóp mở rộng, đầu vào sẽ được 
mờ rộng gấp 2 lần kích thước dài rộng với vị trí của các pixel 
max được trích xuất từ lớp giảm chiều tương ứng. Điểm đặc 
biệt so với SegNet thông thường và cũng là đặc trung của 
mô hình UNet đó chính là đầu ra của lớp mở rộng sẽ được 
kết hợp với đầu ra cùa lóp tích chập đằng trước lớp giảm 
chiều tương ứng rồi sau đó mới đưa vào lớp tích chập tiếp 
theo để tính toán. Trong các lớp tích chập trước, hàm kích 
hoạt là ReLU thì tại lớp tích chập này, hàm kích hoạt được 
sử dụng là hàm Sigmoid, sẽ thực hiện nhiệm vụ dự đoán 
nhãn cho mỗi pixel đầu ra của lớp tích chập này. Đây là đối 
với những bài toán phân vùng đầu ra hai nhãn, có thể biểu 
diễn được bởi đầu ra một kênh duy nhất. Còn đối với bài 
toán mà đầu ra phân vùng từ ba nhãn trở nên, số lượng cửa 
số trượt của lớp cuối này sẽ phải tương ứng với số nhãn đầu 
ra, và khi đó hàm kích hoạt được sử dụng là hàm Softmax.
3.2. Đánh giá kết quá và huấn luyện mạng

Đế phân loại cho một ảnh hay một pixel với nhãn tương 
ứng, người ta sử dụng bốn khái niệm đánh giá sự phân loại đúng 
hay sai một mẫu, ảnh nào đó. Đó là dương tính thật (True 
Positive - TP), dương tính giả (False Positive - FP), âm tính thật 
(True Negative - TN), và âm tính giả (False Negative - FN).

- Dương tính thật: Chì những ảnh, mẫu là đúng vật thể 
cần dự đoán và được mô hình dự đoán đúng.

- Dương tính già: Chỉ những mẫu không phải là vật thể 
cần dự đoán nhưng được mô hình dự đoán, phân loại là đúng.

- Âm tính thật: Chỉ những mẫu không phải là vật thế 
cần dự đoán và được mô hình dự đoán là không phải.

- Âm tính giả: Chỉ những mẫu là vật thể cần dự đoán 
nhưng bị mô hình phân loại là không phải.

Trong bài toán phân vùng ảnh, khi xét tới phân vùng 2 
nhãn, phần vật thế mà mô hình bao đúng là dương tính thật, 
phần mô hình khoanh thừa, không phải vật là dương tính 
giả, phần nền mà mô hình không khoanh là âm tính thật, 
phần của vật thế mà mô hình không khoanh là âm tính giả.

Như vậy, để đánh giá một mô hình phân loại có chính 
xác hay không, ta đến với tiêu chí đánh giá đầu tiên, cũng 
là phổ biến nhất khi huấn luyện mạng nơ rơn, đó chính là 
độ chính xác (Accuracy). Độ chính xác được tính bằng ti 
số giữa số mẫu phân loại đúng trên tổng tất cả số mẫu đưa 
vào phân loại, có nghĩa là bằng tổng số mẫu âm tính thật 
và dương tính thật chia cho tổng của âm tính thật, dương 
tính thật, âm tính giả và dương tính giả.

TP + TN
Accuracy = —————- (1)

TP+TN + FP + FN

Trong phân vùng ảnh, dữ liệu được dự đoán là từng 
pixel của ảnh đầu ra. Như vậy, độ chính xác sẽ bằng tì số 
giữa số lượng pixel mà mô hình phân loại đúng trên tống 
pixel của ảnh.

Bên cạnh đó, để đánh giá một mô hình phân vùng ảnh, 
hai tiêu chí khác cũng rất hay được sử dụng, chính là hệ số 
Dice (Dice Coefficient) và chì số Jaccard (Jaccard Index). 
Dice Coefficient là chỉ số đánh giá độ tương tự cùa hai đối 
tượng. Trong bài toán phân vùng ảnh, thì chính là độ tương 
tự vùng vật thể được xác định bởi mô hình và vùng thực tế. 
Chỉ số này đã trở thành tiêu chuẩn phổ biến nhất trong việc 
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đánh giá các mô hình học sâu trong nhiệm vụ phân vùng 
hình ảnh. Trong lý thuyết về tập hợp, Dice Coefficient 
được xác định bởi tỉ số giữa hai lần phần trùng nhau của 
hai tập hợp so với tổng của cả hai tập, ở đây ý nói về số 
lượng phần tử. Biểu diễn bởi công thức, ta có:

2*|XnK|
Dice Coefficient = , ' , , (2)M+M

Trong đó, |X| và Ị YI là biểu thị số lượng phần tử của tập 
X và Y. Từ đó suy ra với ví dụ về phân vùng ảnh, ta có 
Dice Coeffiecient sẽ được xác định bởi:

2*TP
Dice Coefficient = __ ~~ __——— (3)

2*TP + FP + FN
Jaccard Index, cũng là một trong những chi số để đánh 

giá độ tương tự của các đối tượng, được xác định như sau:

TP
Jaccard Index = —————- (4)

TP+FP+FN
Ta có thế nhận thấy, không có quá nhiều khác biệt giữa 

Jaccard Index là Dice Coefficient, đều là sự đánh giá mức độ 
tương tự, hay phần trùng nhau của phần bao vật thể giữa dự 
đoán và thực tế. Nhưng Dice coefficient tập trung nhiều vào độ 
tương tự của hai mẫu, thì Jaccard Index lại cho cái nhìn rõ ràng 
hơn về sai khác giữa phần được bao của mô hình so với thực tế. 
Cùng với Accuracy, đây là sê những tiêu chí được sử dụng đế 
đánh giá mô hình được triển khai trong bài báo này.

Trong nghiên cứu này, mô hình được thực thi bằng 
ngôn ngữ Python trong gói Keras với Tensorflow. Máy tính 
sừ dụng bộ vi xử lý E5-1620 Intel ® Xeon ®, 3.5 GHZ, 
64GB RAM. Card đồ họa sử dụng loại Geforce RTX 2080 
với 8 GB RAM. Để huấn luyện mạng, thuật toán ta sử dụng 
chính là Gradient giảm dần với với hệ số học được chọn là 
0.01, theo các khuyến nghị của các nghiên cứu trong lĩnh 
vực phân vùng ảnh. số lượng Epoch sử dụng là 100 và 
batch size bằng 8 để đàm bảo việc hội tụ của thuật toán và 
hiệu quả tính toán. Sau mỗi epoch ta sẽ thực hiện lưu bộ

_________________________ Phạm Văn Trường, Tràn Thị Thảo 
weights để chắc chắn rằng tìm được bộ tham số tốt nhất của 
mô hình. Hàm mất mát được sừ dụng với mô hình này là 
hàm Dice loss được định nghĩa như sau:

Dice loss = 1 - Dice Coefficient

2*TP
2*TP + FP + FN

(5)

4. Kết quá thí nghiệm
4.1. Cơ sở dữ liệu phân vùng ảnh tổn thương da ISIC2017

Trong nghiên cứu này, đế phân vùng ở ảnh ung thư da, 
dữ liệu được sử dụng sẽ được lấy từ cuộc thi của ISIC 2017, 
thử thách 1. Dữ liệu gồm ảnh vùng da bị tổn thương và mặt 
nạ phân vùng da tốn thương được khoanh bởi bác sỹ. Các 
ảnh được thu thập từ nhiều nguồn với kích thước khác 
nhau, từ 540x722 tới 4499x6748 pixels. Bộ dừ liệu này 
được chia thành ba tập tương ứng với tập huấn luyện 
(Training set), tập đánh giá (Validation set) và tập kiếm tra 
(Test set). Tập huấn luyện bao gồm 2000 ảnh kèm theo mặt 
nạ phân vùng, tập đánh giá là 150 ảnh và tập kiếm tra là 
600 ảnh. Ánh đầu vào cùng mặt nạ trước khi đưa vào mô 
hình để phân vùng sê được chuẩn hóa kích cỡ về 256x256. 
Phần gia tăng dữ liệu đươc thực hiện với tập huấn luyện 
bằng một số phép đơn giản như xoay, lật, dịch. Cụ thể là, 
trong nghiên cứu này nhóm tác giả đã sử dụng phép gia 
tăng dữ liệu online với phép xoay ảnh 180 độ, phép lật theo 
phương thẳng đứng; phép thay đổi kích thước (tăng thêm 
10% so với ảnh gốc) theo phương ngang. Còn tập đánh giá 
và kiểm tra thì dữ liệu được giữ nguyên nhàm tạo được hiệu 
quả tốt nhất cho việc kiểm định mô hình.
4.2. Kết quá phân vùng ảnh tổn thương da
4.2.1. Kết quá cùa mô hĩnh SegUNet

Để minh họa hiệu quả của mô hình SegUNet cho phân 
vùng tổn thương da, ta có thể quan sát trên các đường cong 
học (Learning Curve) trên Hình 4. Trên hình này biểu diễn 
kết quả huấn luyện trên tập Training set gồm 2000 ành và 
thừ nghiệm trên 600 ảnh của tập 1SIC 2017.

Hình 4 Learning curve cua mô hình UNet (hàng 1). SegNet (hàng 2), và SegUNet (hàng 3) trên tập 1SIC 2017. 
Cột 1: Hàm mất mát; Cột 2: hệ so Dice; Cột 3: Giá trị accuracy
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Sau quá trình huấn luyện, ta sẽ thấy được sự biến đổi 
hàm mất mát, chính là hàm Loss giảm dần. Độ chính xác 
cùa mô hình là Accuracy, cùng với đó là Dice Coefficient 
và Jaccrad Index sẽ tăng lên qua các epoch trên cả hai tập 
huấn luyện và đánh giá. Điều này thế hiện, mô hình đang 
học và học có hiệu quả. Cụ thế, trên đường cong học này 
chúng ta có thế thấy mô hình cho kết quả hội tụ chi sau 
khoảng 70 vòng lặp. Các kết quả của tập thừ nghiệm cho 
thấy, độ chính xác Accuracy và hệ so Dice cao và ổn định 
sau 30 vòng lặp. Cũng cần nói thêm rằng trong các đường 
cong học, nhóm tác giả không đưa chỉ số Jaccard do sự thay 
đối của chỉ số này theo các vòng lặp là tương đồng với chì 
số Dice trên Hình 4.

Như đồ thị ở Hình 4 có thể thấy, sự biến đổi của Loss, 
Accuracy, và Dice Coefficient trên tập đánh giá khá trơn, 
không có nhiều nhấp nhô, mô hình đạt đến hội tụ khá sớm, 
cũng như sự biến đối của các thành phần này trên cả hai tập 
khá tương tự nhau, cho thấy mô hình được học khá hiệu 
quả, và sự nhấp nhô ít khi mô hình đã đạt hội tụ. Thông qua 
kết quả của bộ trọng số sau mỗi epoch, ta sê lựa chọn ra 
được những bộ trọng số có kết quả cao nhất để đánh giá
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với tập kiếm tra. Đối với mô hình SegUNet, kết quả trên 
tập kiểm tra lần lượt là: Loss - 0,1491, Accuracy - 0,9305, 
Dice Coefficient - 0,8508, Jaccard Index - 0,7649.
4.2.2. So sánh với SegNet và UNet

Mô hình SegUNet là sự kết hợp giữa SegNet và UNet, 
nhằm tận dụng được lợi thế của cả hai mô hình, tạo nên 
một mô hình mới tốt hơn. Và thực tế khi huấn luyện mô 
hình UNet và SegNet, với cùng kích thước ảnh vào, gia 
tăng dữ liệu giống nhau và thuật toán học học như nhau, ta 
thu được kết quả tốt hơn SegNet và UNet.

Đế minh họa kết quả phân vùng, nhóm tác giả đưa ra một 
số kết quả phân vùng đại diện như trên Hình 5. Trên hình 5, 
ảnh đầu vào được đặt ở cột đầu tiên, kế đến là kết quả dự 
đoán lần lượt bởi các mô hình: UNet, SegNet, SegUNet.

Cột cuối cùng là kết quả phân vùng chuản được thực 
hiện bởi các bác sỹ và chuyên gia (thường được gọi là 
ground truth) đã cung cấp cùng với tập dữ liệu IS1C 2017. 
Từ kết quả này trên Hình 5 ta thấy, trong các kết quả dự 
đoán, kết quả do mô hình SegUNet thu đươc gần với 
ground truth nhất.

Ảnh đầu vào LTNet SegNet SegƯNet Ground truth□□□□□□□□ DODD anna
Hình 5. Một sổ hỉnh anh phân vùng anh bơi UNet, SegNet, SegUNet, so với phân vùng chuăn (ground truth)

Để so sánh một cách định lượng hiệu quả cùa các mô 
hình cho cả tập dữ liệu thử nghiệm của tập IS1C 2017, 
chúng tôi cung cấp các chỉ số kết quả trung bình trong Bảng 
1. Trong đó có các thông tin kết quả gồm Accuracy, Dice 
hệ số Dice, và chi số Jaccard. Từ bàng này ta thấy mô hình 
SegUNet cho kết quà cao hơn so với UNet và SegNet. về 
mặt thời gian huấn luyện, với ảnh kích thước 256x256, 
UNet mất 172,3 phút, trong khi đó mô hình SegNet và 
SegUNet huấn luyện trong thời gian lâu hơn, tương ứng 
với 210,3 và 216,4 phút, như trong Bảng 1.

Bứng 1. Kết qua cua các mó hình UNet, SegNet và SegUnet trên 
tập kiểm tra cua ISIC 2017

Phương 
pháp

Time 
(minutes)

Dice 
Coefficient

Jaccard 
Coefficient Accuracy

UNet 172,3 0.812 0,716 0.917

SegNet 210.3 0.837 0,748 0.927

SegUNet 
(proposed)

216,4 0,851 0,765 0,931
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4.2.3. So sánh với một so nghiên cứu trước
Để biểu thị hiệu quả của phương pháp đề xuất, trong 

phần này nhóm tác giả đưa ra bảng so sánh với kết quả của 
một số phương pháp trước đó. Các nghiên cứu này cùng 
được huấn luyện trên tập Training và cùng thử nghiệm trên 
tập test của tập cơ sở dữ liệu 1S1C 2017. Các kết quả của 
các nghiên cứu này đưa ra bao gồm hệ so Dice và chì số 
Jaccard. Các phương pháp so sánh bên cạnh UNet và 
SegNet còn bao gồm nghiên cứu của Bi và cộng sự [4], Xue 
và cộng sự [21], và Yuan và cộng sự [22]. Thêm vào đó, 
mô h'tnh đề xuất cũng được so sánh với các mô hình Unet+ 
[23], Unet++ [24], Ụ-SegNet [25], Res-SegNet [25]. Kết 
quả so sánh được biểu diễn trên Bảng 2.

Từ Bảng 2 ta thấy, mô hình đề xuất SegUNet cho kết 
quà phân vùng tốt hơn so với một số nghiên cứu trước đó.

Bảng 2. Kết qua so sánh với một số nghiên cứu trên 
tập kiêm tra cua ỈSIC 2017

Phuong pháp Dice Coefficient Jaccard Coefficient
Bi và cộng sự 0,834 0,731

Xue và cộng sự 0,839 0,749
Yuan và cộng sự 0,849 0,765

UNet 0,812 0,716
SegNet 0,837 0,748
ƯNet+ 0,833 0,743

UNet++ 0,829 0,738
U-SegNet 0,844 0,759

Res-SegNet 0.841 0,755
SegUNet (proposed) 0,851 0 765

5. Kết luận
Nghiên cứu này đề xuất phương án phân vùng ảnh ở 

vùng tổn thương da sử dụng kỹ thuật học sâu. Dựa trên 
nghiên cứu và kiểm chứng các phương pháp khác nhau, bài 
báo đã đề xuất mô hình SegUNet là sự kết hợp hai mô hình 
ƯNet và SegNet để cho kết quả tốt hơn, đồng thời đề xuất 
thay thế phép toán chuẩn hóa trung bình - phương sai thay 
cho chuẩn hóa theo mẻ để giảm số tham số của mô hình. 
Trên cơ sở đó, nghiên cứu đã xây dựng được mô hình mạng 
học sâu cho bài toán phân vùng tốn thương da. Mô hình đã 
được thử nghiệm trên tập cơ sở dữ liệu ISIC 2017 và đạt 
độ chính xác cao hơn so với một số mô hình trước đó. Mô 
hình đề xuất có thể được ứng dụng trong các ứng dụng phân 
vùng ảnh khác, cùng trên ý tưởng trích xuất, phát hiện vị 
trí, hình dạng vật thể.
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