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Received:  30/01/2021 COVID-19 causes an epidemic of acute respiratory infections, with 

more than 90 million infections and more than 2 million deaths 

worldwide. The disease is transmitted through the respiratory tract, 

each day there are more than 300,000 new infections. In this study, 

we examine deep learning features on chest X-ray images and use 

traditional machine learning methods including k-Nearest-Neighbors 

(k-NN), Support Vector Machines (SVM), Logistic Regression for the 

problem of classifying X-ray images into three classes: COVID-19, 

PNEUMONIA, NORMAL. Evaluation results on a data set of 3423 

chest X-ray images compiled from four datasets COVID-19 

Radiography Database, Covid-19 Image Dataset, COVID-19 

PatientsLungs X-Ray Images 10000, COVID19 High-quality images 

published in 2020, the detailed experimental results, analysis, and 

assessment will be the basis for the next researches. 
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hô hấp, mỗi ngày có hơn 300 ngàn ca nhiễm mới. Trong nghiên cứu 

này, chúng tôi khảo sát các đặc trưng học sâu trên ảnh X-Quang phổi 

và sử dụng các phương pháp máy học truyền thống bao gồm k-
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Ngày hoàn thiện:  27/5/2021 

Ngày đăng:  27/5/2021 

TỪ KHÓA 

COVID-19 

k-Nearest-Neighbours (k-NN) 

Logistic Regression 

Neural network 

SVM 

 
 

 

 

 

 

 

 

DOI: https://doi.org/10.34238/tnu-jst.3974 

 
* Corresponding author.  Email: 16520756@gm.uit.edu.vn 

http://jst.tnu.edu.vn/
mailto:jst@tnu.edu.vn
https://doi.org/10.34238/tnu-jst.


TNU Journal of Science and Technology 226(07): 182 - 189 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                      183                                             Email: jst@tnu.edu.vn 

1. Giới thiệu 

COVID-19 [1] là một bệnh đường hô hấp cấp tính ở người được phát hiện vào năm 2019, gây 

ra bởi vi-rút SARS-CoV-2 chưa từng được xác định trước đây. Coronavirus là một họ virus lớn 

gây bệnh ở bệnh nhân từ cảm lạnh thông thường đến các hội chứng hô hấp tiến triển như Middle 

East Resporatory Syndrone (MERS-COV) và Severe AcuteRespiratory Syndrone (SARS-

COVS).  

Người nhiễm sẽ xuất hiện nhiều tổn thương ở phổi, số lượng ca nhiễm mới ngày càng nhiều. 

Một giải pháp hữu hiệu được đề xuất giúp các bác sĩ có thể sàng lọc lâm sàng các trường hợp 

nhiễm bệnh là chẩn đoán bệnh thông qua sàng lọc ảnh chụp X-quang phổi. Có nhiều nghiên cứu 

phát hiện COVID-19 trên ảnh X-quang với kết quả cao. Tuy nhiên hầu hết được thực nghiệm trên 

bộ dữ liệu khá nhỏ. Điều này đã thúc đẩy chúng tôi thu thập các bộ dữ liệu chụp X-quang ngực 

(Hình 1) với mong muốn tăng tính đa dạng dữ liệu và độ chính xác cho quá trình dự đoán kết quả 

phân loại hình ảnh. 

 
Hình 1. Dữ liệu ảnh X-quang được gán nhãn với kết quả chẩn đoán bệnh 

 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi khảo sát các phương pháp máy học truyền thống k-NN [2], 

SVM [3], Logistic Regression [4] cho bài toán phân loại ảnh X-quang ngực để phân loại ba lớp 

đối tượng: COVID19, viêm phổi thông thường và người thường (không nhiễm bệnh về phổi). Để 

cung cấp nhiều thông tin về mặt thị giác, nhiều đặc trưng học sâu được sử dụng cho quá trình 

huấn luyện và kiểm tra: VGG19 [5], Densenet121 [6], EfficentB1 [7]. Các thực nghiệm được tiến 

hành trên bộ dữ liệu gồm 3423 ảnh X-quang ngực, được chúng tôi tổng hợp từ các công bố khoa 

học trên thế giới. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Bài toán phân lớp 

Bài toán phân lớp thuộc loại học giám sát (super-vised learning). Ở bài toán này ta thực hiện 

phân loại một tập dữ liệu (có cấu trúc hoặc không có cấu trúc) thành một hoặc nhiều lớp nhất 

định nhờ vào một mô hình phân loại. Mô hình này xây dựng trước trên một tập dữ liệu có nhãn 

(còn được gọi là tập huấn luyện). 

2.2. Đặc trưng học sâu 

2.2.1 Mạng VGG19 

 
Hình 2.  Kiến trúc mạng VGG19 [8] đạt “state of the art“ tại cuộc thi ILSVRC-2014 trên bộ dữ liệu về 

phân loại ảnh ImageNet 
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Mô hình VGG-19 (Hình 2) có kiến trúc mạng sâu hơn VGG-16 với 16 lớp tích chập, 3 lớp 

fully connected, 5 lớp max pooling và 1 lớp Softmax để phân loại. Kiến trúc mạng này với có 

khoảng 143 triệu tham số, trong đó các tham số được học từ bộ dữ liệu ImageNet chứa 1,2 triệu 

đối tượng chung của 1.000 loại đối tượng khác nhau để đào tạo. Ước tích chập được cố định 1 

pixel cho đệm không gian (spatial padding) của đầu vào lớp tích chập sao cho độ phân giải không 

gian được bảo toàn sau khi tích chập. Đệm không gian được thực hiện bởi năm lớp tổng hợp tối 

đa (max pooling) theo sau một số lớp tích chập. Max-pooling được thực hiện trên cửa sổ 2x2 

pixel với bước trượt (stride) là 2. Tiếp theo là đơn vị tuyến tính chỉnh lưu (Rectified linear unit 

(ReLu)) để làm cho mô hình phân loại tốt hơn và cải thiện thời gian tính toán vì các mô hình 

trước đó sử dụng các hàm tanh hoặc sigmoid. 

2.2.2. Mạng Densenet201 

 
Hình 3. Kiến trúc mạng DenseNet [9] với 4 cấu trúc: DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, 

DenseNet264 gồm các lớp tích chập, Pooling, Transaction và các Dense block 

 

DenseNet (hình 3) là một trong những biến thể mở rộng của Resnet và là một kiến trúc mạng, 

trong đó mỗi lớp được kết nối trực tiếp với mỗi lớp khác nhau theo kiểu chuyển tiếp (trong mỗi 

khối dense block). Đối với mỗi lớp, các bản đồ đặc trưng (feature map) của tất cả các lớp ở phần 

trước được coi là các đầu vào riêng biệt và ở đó các bản đồ tính năng lại tiếp tục làm đầu vào cho 

tất cả các lớp tiếp theo. Cấu trúc mạng này mang lại độ chính xác “state of the art” trên CIFAR. 

Trên bộ dữ liệu ILSVRC 2012 (ImageNet), DensetNet đạt được độ chính xác tương tự như 

ResNet, nhưng sử dụng ít hơn một nửa số lượng tham số. 

DenseNet có cấu trúc gồm các dense block và các transaction layers. Trong kiến trúc CNN 

truyền thống, nếu có L Layer thì có L connection, trong densenet sẽ có L(L+1)/2 connection.  

 
Hình 4. Kiến trúc Block DenseNet201 [10] 
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Trong bài toán phân loại COVID-19 này chúng tôi thực nghiệp với kiến trúc mạng DenseNet-

201 (hình 4) là một mạng neural network gồm 201 lớp,  thuộc nhóm mô hình DenseNet được 

huấn luyện trên bô dữ liệu Image-Net. Densenet-201 có kích thước là 77MB lớn hơn gấp đôi so 

với kích thước của DenseNet-121. Đầu vào của kiển trúc mạng là ảnh có kích thước 224x224. 

2.2.3. Mạng EfficentnetB1 

EfficientNet được giới thiệu lần đầu tiên về 2 kỹ sư Google là Mingxing Tan và Quoc V. Le 

vào tháng 5, năm 2019. Kiến trúc mạng EfficientNet là một mạng convolutional neural network 

đạt state-of-the-art về độ chính xác với số lượng tham số và FLOPS ít hơn nhưng đạt hiệu quả và 

nhanh hơn các kiến trúc mạng khác. EfficientNets được dựa trên AutoML và kết hợp scaling để đạt 

được hiệu suất cao mà không ảnh hưởng đến hiệu quả tài nguyên. Kiến trúc AutoML Mobile đã 

giúp việc phát triển một mạng mobile-size là Efficient-B0. Từ mạng Efficent-B0 ban đầu sau khi 

được cải thiện bằng phương pháp kết hợp scaling thành các kiến trúc mạng từ Efficient B1-B7.  

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã sử dụng kiến trúc mạng EfficientNetB1 (hình 5) để thực 

hiện việc rút trích đặc trưng và dùng các phương pháp truyền thống để phân loại. 

 
Hình 5. Kiến trúc mạng EfficentNet B1 [11] được scale-up trên kiến trúc mạng cơ sở  EfficientNet B0. Các 

mô hình EfficientNet được chia tỷ lệ liên tục giảm các thông số và FLOPS. 

2.3. Các phương pháp máy học 

2.3.1. Logistic Regression 

Hồi quy logistic là một thuật toán phân loại được sử dụng để gán các quan sát cho một tập hợp 

các lớp rời rạc. Không giống như hồi quy tuyến tính với đầu ra là các giá trị số liên tục, hồi quy 

logistic biến đổi đầu ra của nó bằng cách sử dụng hàm Logistic Sigmoid để trả về một giá trị xác 

suất mà sau đó có thể được ánh xạ tới hai hoặc nhiều lớp rời rạc. Hồi quy tuyến tính có thể giúp 

chúng ta dự đoán các giá trị liên tục. Hồi quy logistic dự đoán các giá trị rời rạc. 

2.3.2. k-NN 

k-NN là một phương pháp phân loại không tham số được sử dụng để phân loại và hồi quy. 

Trong quá trình huấn luyện, thuật toán này không học từ dữ liệu huấn luyện nên nó được xếp vào 

loại lười học (lazylearning). Mọi tính toán được thực hiện khi cần dự đoán kết quả của dữ liệu 

mới. k-NN hoạt động bằng cách tìm khoảng cách giữa truy vấn và tất cả các mẫu (sample) trong 

tập dữ liệu, sau đó chọn số k điểm dữ liệu gần với truy vấn nhất. Tiến hành bỏ phiếu cho nhãn 

xuất hiện nhiều nhất (trong trường hợp phân loại) hoặc số trung bình các nhãn (trong trường hợp 

hồi quy).  
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2.3.3. SVM 

SVM là một thuật toán học giám sát có thể được sử dụng cho cả phân loại hoặc hồi quy. Một 

cách cụ thể, SVM hỗ trợ việc tạo ra một siêu phẳng hoặc tập hợp các siêu phẳng trong một không 

gian có số chiều hữu hạn hoặc vô hạn. Kết quả phân loại đạt kết quả tốt nhất khi siêu phẳng có 

khoảng cách lớn nhất đến điểm dữ liệu huấn luyện gần nhất của bất kỳ lớp nào (khoảng cách 

biên). Mục đích của phương pháp SVM là tìm ra khoảng cách biên lớn nhất. 

2.4. Kiến trúc thực nghiệm  

Trong kiến trúc phân loại ở hình 6 dữ liệu COVID-19 được thu thập đa dạng ở nhiều nguồn 

khác nhau và Kaggle. Sau đó tiến hành phân bổ dữ liệu theo Bảng 1. Chúng tôi thực hiện chuẩn 

hóa dữ liệu đầu vào bằng cách tinh chỉnh kích thước của hình ảnh trong bộ dữ liệu, chuyển đổi về 

ảnh xám để thích hợp với đầu vào từng phương pháp rút trích đặc trưng.  

Bảng 1. Tổ chức dữ liệu thực nghiệm 

Label/Class  Tổng số lượng ảnh X-quang/class  Ảnh sử dụng  Tập training/folder  Tập test/folder  

COVID-19  439  439  351  88  

NORMAL  1517  439  351  88  

PNEUMONIA  1465  439  351  88  

 
Hình 6. Kiến trúc hệ thống phân loại hình ảnh COVID 19 

 

Tiếp đến, chúng tôi đưa dữ liệu vào các mô hình học sâu, tiến hành rút trích đặc trưng từ các 

mô hình này. Sau đó, sử dụng 3 phương pháp máy học truyền thống chính là k-NN, SVM và 

Logistic Regression để phân lớp. Ở phương pháp k-NN, chúng tôi lựa chọn các giá trị k tương 

ứng là 1, 3, 5, 7, 9 trên hai độ đo khoảng cách Cosine và Minkowski. Sau khi có được các mô 

hình từ việc huấn luyện, chúng tôi đánh giá kết quả phân loại dựa vào đặc trưng ở phần kiểm tra 

(test). Kết quả phân loại được thống kê chi tiết ở phần thực nghiệm và đánh giá. 

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Bộ dữ liệu 

Các ảnh từ các bộ dữ liệu này được thu thập và cập nhật thông tin của ảnh các bệnh nhân được 

xác nhận tình trạng bệnh bởi các bác sĩ có chuyên môn. Sau khi thu thập chúng tôi đã chọn lọc, 

kiểm tra và gộp thành một bộ dữ liệu lớn hơn với mỗi trường hợp ảnh được gán nhãn đầy đủ gồm 

1517 ảnh NORMAL (tình trạng không bị nhiễm bệnh), 1467 ảnh PNEUMONIA (tình trạng bệnh 

viêm phổi thông thường), 439 ảnh COVID (tình trạng đã mắc COVID-19). Bộ dữ liệu là một tập 

hợp gồm bốn bộ dữ liệu:  

COVID-19 Radiography Database [12]: Bộ dữ liệu gồm ba thư mục chứa ảnh chính và file 

excel chứa thông tin hình ảnh: COVID-19 (219 ảnh), NORMAL (1341 ảnh), Viral Pneumonia 

(1345 ảnh). 

Covid-19 Image Dataset [13] : Bộ dữ liệu gồm có 317 ảnh phổi được chia thành hai thư mục 

train và test. Ở mỗi thư mục chứa các thư mục con đã được gán nhãn. Trong đó thư mục train: 

COVID-19 (111 ảnh), NORMAL (70 ảnh), Viral Pneumonia (70 ảnh). Thư mục test: COVID-19 

(26 ảnh), NORMAL (20 ảnh), Viral Pneumonia (20 ảnh). 
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COVID-19 Patients Lungs X Ray Images 10000 [14]: Bộ dữ liệu là sự kết hợp của 2 bộ dữ 

liệu Covid: Trường hợp COVID-19 được lấy từ IEEE COVID-chest X-ray-dataset [15]. Các 

trường hợp còn lại gồm NORMAL và PNEUMONIA được thu thập từ bộ dữ liệu Chest X-Ray 

Images (Pneumonia) [17] được công bố trên Kaggle. 

COVID19 High quality images [16] gồm 337 ảnh phổi được cấu trúc như sau: Covid (120 

ảnh, gồm 7 ảnh chụp X-quang não và 103 ảnh phổi); Normal (148 ảnh phổi) và Viral Pneumonia 

(120 ảnh phổi). 

3.2. Kết quả - Thảo luận 

3.2.1. Tiền xử lý cơ sở dữ liệu   

Ảnh chụp X-quang được thay đổi kích thước trước khi thực hiện tính toán bằng các thuật toán 

rút trích đặc trưng và làm đầu vào cho các mô hình được huấn luyện trước đó. Cụ thể bao gồm ba 

kiến trúc mạng học sâu: VGG19 (224x224), Densenet201 (224x224), EfficentnetB1 (224x224). 

Tất cả các hình ảnh đã được chuẩn hóa theo các tiêu chuẩn kích thước đầu vào tương ứng với yêu 

cầu đầu vào từng mỗi kiến trúc mạng. 

3.2.2. Kết quả thực nghiệm 

Với bộ dữ liệu COVID-19 sau khi đã tổng hợp và sau bước tiền xử lý dữ liệu, theo kiến trúc ở 

Hình 6. Chúng tôi tiếp tục đưa dữ liệu qua các kiến trúc mạng học sâu, sau đó tiến hành cấu hình 

để rút trích đặc trưng. Với sự đa dạng của việc khảo sát trên nhiều kiến trúc mạng khác nhau, 

chúng tôi thu được ba đặc trưng khác nhau được biểu thị thông qua các feature map ở Hình 7 

dưới đây. 

 

 

 
Ảnh X-quang phổi VGG19 DenseNet201 EfficentNet 

Hình 7. Ảnh chụp X-quang  phổi và các feature map của các đặc trưng được rút trích từ các kiến trúc 

mạng học sâu 

 

Thông qua các feature map biểu diễn các đặc trưng hình ảnh của kiến trúc mạng đã có sự khác 

biệt rất nhiều so với ảnh gốc. Ứng với mỗi kiến trúc mạng qua các lớp filter đã cho ra đặc trưng 

ảnh với cấu trúc khác nhau. 

Kế tiếp bước rút trích đặc trưng, chúng tôi sử dụng các đặc trưng này làm đầu vào cho việc 

phân loại hình ảnh với ba phương pháp phân loại SVM, logistic regression và k-NN. Sau khi 

huấn luyện, chúng tôi thực hiện kết quả thực nghiệm trên tập kiểm tra (test) của bộ dữ liệu 

COVID-19. Kết quả thực nghiệm được chúng tôi thống kê khi sử dụng ba phương pháp phân loại 

SVM, logistic regression và k-NN lần lược ở Bảng 1 và 2 với kết quả trung bình trên ba class: 

COVID19, NORMAL và PNEUMONIA. 

Bảng 2. Kết quả thực nghiệm sử dụng phương pháp SVM và Logistic regression cùng các đặc trưng học sâu 

Đặc trưng SVM Logistic regression 

Precision Recall Accuracy F1-

score 

Precision Recall Accuracy F1-

score 

 

VGG19 0,98 0,97 0,97 0,97 0,98 0,97 0,97 0,97  
Densenet201 0,97 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96  
EfficentnetB1 0,96 0,96 0,96 0,96 0,95 0,95 0,95 0,95  
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Bảng 3. Kết quả thực nghiệm sử dụng phương pháp KNN sử dụng độ đo khoảng cách Cosine và 

Minkowski cùng các đặc trưng học sâu 

Đặc trưng  Cosine Minkowski 

k Precision Recall Accuracy F1-score Precision Recall Accuracy F1-score 

VGG19 1 0,95 0,92 0,92 0,93 0,95 0,92 0,92 0,92 

3 0,96 0,95 0,95 0,95 0,96 0,91 0,91 0,91 

5 0,96 0,94 0,94 0,95 0,96 0,92 0,92 0,92 

7 0,95 0,94 0,94 0,95 0,95 0,91 0,91 0,91 

9 0,95 0,94 0,93 0,95 0,95 0,90 0,90 0,90 

Densenet201 1 0,94 0,92 0,92 0,93 0,95 0,94 0,93 0,94 

3 0,96 0,94 0,94 0,95 0,95 0,93 0,93 0,94 

5 0,96 0,94 0,94 0,95 0,95 0,94 0,94 0,94 

7 0,95 0,94 0,94 0,95 0,96 0,94 0,94 0,95 

9 0,95 0,94 0,94 0,95 0,95 0,94 0,94 0,94 

Efficentnet-B1 1 0,94 0,91 0,91 0,92 0,94 0,91 0,91 0,92 

3 0,95 0,95 0,95 0,96 0,95 0,92 0,92 0,94 

5 0,95 0,92 0,92 0,94 0,95 0,92 0,92 0,93 

7 0,95 0,93 0,93 0,94 0,95 0,93 0,93 0,94 

9 0,94 0,92 0,92 0,93 0,95 0,93 0,93 0,94 

 

Dựa vào các kết quả ở Bảng 1 và 2 ta nhận định được rằng: 

 Khi thực nghiệm phương pháp k-NN cùng với độ đo khoảng cách Cosine, kết quả bài toán 

đạt độ chính xác cao nhất ở hai trường hợp. Trường hợp đầu tiên là khi chọn k=3 với đặc trưng 

rút trích từ mạng học sâu VGG19 (precision=0,96, recall=0,95, accuracy=0,95, f1-score=0,95). 

Trường hợp thứ hai, khi chọn k=3, và sử dụng đặc trưng EfficentnetB1 (precision=0,96, 

recall=0,95, accuracy=0,95, f1-score=0,96).Khi sử dụng độ đo Minkowski kết quả bài toán đạt độ 

chính xác cao nhất khi chọn k=7 và đặc trưng được rút trích từ kiến trúc Densenet201. 

 Khi thực nghiệm phương pháp pháp SVM và Logistic regression đạt độ chính xác cao ở 

trường hợp sử dụng đặc trưng VGG19. Cụ thể: SVM (precision=0,98, recall=0,97, 

accuracy=0,97, f1-score=0,97), Logistic regression (precision=0,98, recall = 0,97, accuracy=0,97, 

f1-score=0,97). 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã khảo sát việc phân loại bệnh COVID19 sử dụng các 

phương pháp truyền thống kết hợp việc rút trích đặc trưng của ba kiến trúc học sâu đã được đánh 

giá cao ở các cuộc thi phân loại trên bộ dữ liệu nổi tiếng ImageNet. Ở phương pháp k-NN việc 

khảo trên các giá trị k, độ đo khoảng cách khác nhau cùng với ba đặc trưng học sâu đã cho thấy 

được sự ảnh hưởng không nhỏ của các yếu tố này đến kết quả phân loại. Việc sử dụng các kiến 

trúc mạng học sâu đã được đào tạo trước là “state of the art” đã mang lại kết quả cao cho bài toán 

phân loại COVID-19. Điều này phần nào đã phần nào giúp tiết kiệm thời gian và chi phí trong 

quá trình huấn luyện dữ liệu, bởi việc huấn luyện một mô hình học sâu mất nhiều thời gian, ngoài 

ra còn đòi hỏi các yêu cầu khác về cấu hình phần cứng. Đồng thời sự đa dạng của các kiến trúc 

mạng học sâu mang lại một góc nhìn tổng quan hơn khi đánh giá các phương pháp phân loại. 

Thông qua các kết quả thực nghiệm, chúng tôi đã có cơ sở để có những lựa chọn phù hợp trong 

những nghiên cứu về phân loại trên bộ dữ liệu COVID-19. 

4. Kết luận 

COVID-19 hiện nay là một đại dịch có mức ảnh hưởng nguy hiểm đến toàn cầu. Thông qua 

các nghiên cứu này đã thể hiện sự quan tâm và ứng dụng nghiên cứu khoa học vào việc hỗ trợ 

quá trình chẩn đoán và phát hiện bệnh. Chúng tôi đã thực hiện việc thu thập và tổng hợp dữ liệu 

COVID-19 từ nhiều nguồn khác nhau. Khảo sát các phương pháp máy học truyền thống k-

Nearest-Neighborss, Support Vector Machines, Logistic Regression sử dụng đặc trưng ảnh được 

rút trích từ ba kiến trúc mạng học sâu, nhằm tạo ra hệ thống phân loại COVID-19 trên ảnh X-

quang phổi. 
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