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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  07/4/2024 To identify abnormal areas on brain MRI images, radiologists need to 

examine many slices from the image set. This research helps 

automatically suggest abnormal areas of the brain on MRI images. The 

Unet, ResNet, Swin-Unet models are trained on the Can Tho University 

of Medicine and Pharmacy Hospital data set combined with the LGG 

data set to segment images with or without abnormal regions. The model 

will then suggest the abnormal region through the boundary drawn 

around it. Experimental results show that, when dividing random data by 

image, the Swin-Unet model achieves the highest accuracy with 0.88, 

along with Recall, Precision and F1 Score of 0.96, 0.71, and 0.82 

respectively. For determining the location and shape of the abnormal 

region, Swin-Unet also demonstrated high performance with mIoU 

reaching 0.89 and mDSC reaching 0.91. When dividing the data by 

patient, the Swin-Unet model once again showed good performance with 

Accuracy reaching 0.86, along with Recall of 0.88, Precision of 0.79, F1 

Score of 0.83, and for mIoU it achieved 0.84 and mDSC reached 0.89. 

Research results show that the Swin-Unet model has good results in the 

problem of detecting abnormal areas on brain MRI images. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  07/4/2024 Để xác định vùng bất thường trên ảnh MRI sọ não, bác sĩ chẩn đoán hình 

ảnh cần khảo sát nhiều lát cắt từ bộ ảnh. Nghiên cứu này giúp tự động 

phát hiện vùng bất thường của não trên ảnh MRI. Các mô hình Unet, 

ResNet, Swin-Unet được huấn luyện trên bộ dữ liệu của Bệnh viện 

Trường Đại học Y Dược Cần Thơ kết hợp bộ dữ liệu LGG để phân đoạn 

ảnh có hoặc không có vùng bất thường. Sau đó mô hình sẽ đề xuất vùng 

bất thường thông qua đường biên được vẽ xung quanh. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy, khi chia dữ liệu ngẫu nhiên theo ảnh, mô hình Swin-

Unet đạt được độ chính xác cao nhất là 0,88, cùng với Recall, Precision 

và F1 Score lần lượt là 0,96, 0,71, và 0,82. Đối với việc xác định vị trí và 

hình dạng của vùng bất thường, Swin-Unet cũng thể hiện hiệu suất cao 

với mIoU đạt 0,89 và mDSC là 0,91. Khi chia dữ liệu theo bệnh nhân, 

mô hình Swin-Unet lại một lần nữa thể hiện hiệu suất tốt với độ chính 

xác (Accuracy) đạt 0,86, cùng với Recall là 0,88, Precision là 0,79, F1 

Score là 0,83, còn đối với mIoU đạt 0,84 và mDSC đạt 0,89.  Kết quả 

nghiên cứu cho thấy mô hình Swin-Unet có kết quả tốt trong bài toán 

phát hiện vùng bất thường trên ảnh MRI não. 
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1. Giới thiệu 

Ảnh X-quang là một ảnh xám đơn lẻ, ảnh MRI não là tập hợp nhiều ảnh xám, mỗi ảnh gọi là 

lát cắt thể hiện ảnh chụp tại một vị trí cắt ngang của não được thể hiện như Hình 1. Tùy vào cấu 

hình máy chụp, mỗi bộ ảnh MRI có thể có 16, 32 hoặc 64 lát cắt. Vùng bất thường trên mỗi ảnh 

có màu sắc, cấu trúc, hình dạng khác với vùng ảnh thông thường. Để khảo sát các dạng vùng bất 

thường khác nhau (các bệnh khác nhau của não), người ta chụp với các chuỗi xung khác nhau tạo 

ra các bộ ảnh MRI khác nhau như FLAIR, DWI và STIR. 

 

Hình 1. Vị trí của một cắt MRI trong một bộ ảnh MRI 

Ban đầu các phương pháp phát hiện vùng bất thường chủ yếu dựa vào các thuật toán máy học 

truyền thống [1], [2]. Với sự phát triển của CNN sâu, Unet được đề xuất trong [3], [4] để phân 

đoạn hình ảnh. Với sự đơn giản và hiệu suất vượt trội của cấu trúc hình chữ U, các biến thể Unet 

được đề xuất như ResNet [5], Unet ++ [6], DenseUNet [7] và 3dUnet [8]. 

Gần đây, những thành tựu của mô hình Transformer trong lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên 

(NLP) cũng được ứng dụng trong lĩnh vực thị giác máy tính [9]. Trong [10], tác giả đã đề xuất 

một Transformer tiên phong (ViT) để phân đoạn hình ảnh. ViT đạt kết quả nhỉnh hơn so với các 

phương pháp dựa trên CNN. Tuy nhiên nhược điểm của ViT là mô hình phải được huấn luyện 

trước với số rất lớn dữ liệu riêng mới đạt kết quả tốt, trong khi khó có được dữ liệu lớn ảnh y tế 

được gán nhãn sẵn. Khắc phục nhược điểm này, các biến thể DeiT và Swin Transformer được đề 

xuất. Cùng với xu hướng đó, mô hình Swin Unet Transformer [11] được đề xuất để phân đoạn 

ảnh sử dụng kiến trúc chữ U với Swin Transformer làm bộ mã hóa kết nối với bộ giải mã CNN 

tại các giai đoạn khác nhau thông qua các kết nối. Mô hình được dùng để phân đoạn khối u não 

3D đa phương thức với dữ liệu BraTS 2021. 

Mô hình Swin Unet [12] là một Transformer thuần của Unet được dùng để phân đoạn ảnh y tế 

với bộ dữ liệu Synapse multi-organ segmentation dataset (Synapse) và bộ dữ liệu Automated 

cardiac diagnosis challenge dataset (ACDC). Synapse  dataset là bộ dữ liệu gồm 30 bộ ảnh CT 

bụng với 3779 lát cắt, Swin Unet phân đoạn chính xác 79,13%(DSC↑) và 21,55%(HD↓). Khi tác 

giả sử dụng mô hình Swin-Unet để phân đoạn dữ liệu ACDC (ảnh MRI tim) cho độ chính xác 

90% (DSC↑).  

Với sự thành công của Unet và các biến thể trong bài toán phân đoạn ảnh và sự phát triển của 

Transormer trong lĩnh vực thị giác máy tính. Mô hình Unet dựa trên học sâu CNN, mô hình 

Swin-Unet dựa trên Transformer được chúng tôi sử dụng để phát hiện vùng bất thường trên ảnh 

MRI não. Dữ liệu thu thập từ Bệnh viện Trường Đại học Y Dược Cần Thơ kết hợp dữ liệu LGG 

được tiền xử lý, chuẩn hóa, và được đưa vào thực nghiệm trên các mô hình Unet, ResNet, Swin-

Unet nhằm tìm ra mô hình hiệu quả cho bài toán phát hiện vùng bất thường trên ảnh MRI não. 

Các nội dung tiếp theo của nghiên cứu được đề cập là mô tả phương pháp nghiên cứu, các kết 

quả được bàn luận chi tiết để từ đó đưa ra kết luận và hướng phát triển của nghiên cứu. 
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2. Phương pháp nghiên cứu 

Mô hình Swin-Unet được áp dụng để phát hiện vùng bất thường trên ảnh MRI não. Bên cạnh 

đó, các mô hình học sâu đã được phát triển trước đó như Unet, ResUnet cũng được thực nghiệm 

để so sánh và đánh giá với mô hình SwinUnet. Việc phát hiện vùng bất thường sẽ được đánh giá 

thông qua các chỉ số của bài toán phân loại hình ảnh như: Độ chính xác (accuracy), độ nhạy 

(Sensitivity), độ đặc hiệu (specifity) và độ F1-Score. Đối với phân đoạn vùng bất thường sẽ được 

đánh giá thông qua các chỉ số Mean Intersection over Union (mIoU), Mean Dice Similarity 

Coefficient (mDSC), Mean Precision, và Mean Recall.  

2.1. Mô hình Unet 

Mô hình Unet áp dụng để so sánh với mô hình Swin-Unet đề xuất được mô tả trong hình 2. 

Ảnh đầu vào có kích thước          . Phần  giải mã dùng để thu thập ngữ cảnh và các đặc 

trưng quan trọng từ ảnh thông qua các khối giảm kích thước tương ứng với bộ lọc có số lượng 32, 

64, 128 và 256. Trong mỗi khối giảm kích thước sử dụng hai lớp tích chập liên tiếp, mỗi lớp có 

cùng số lượng bộ lọc với khối đó. Mỗi lớp tích chập theo sau là một hàm kích hoạt ReLU và lớp 

thứ hai trong mỗi khối cũng được chuẩn hóa theo BatchNormaliztion. Sau mỗi khối giảm kích 

thước, sử dụng một lớp MaxPooling2D để giảm kích thước của bản đồ đặc trưng một nửa, và một 

lớp Dropout để giảm hiện tượng quá mức. 

Phần nút cổ chai (Bottleneck): sử dụng một chuỗi gồm 2 lớp tích chập liên tiếp, mỗi lớp đều 

sử dụng 512 bộ lọc. Theo sau mỗi lớp tích chập là một hàm kích hoạt ReLU. Ở lớp tích chập thứ 

hai có thêm một lớp chuẩn hóa BatchNormaliztion. 

 
Hình 2. Kiến trúc mô hình Unet được áp dụng trong thực nghiệm 

Phần giải mã (Decoder) phục hồi lại kích thước ban đầu của ảnh và tạo ra bản đồ phân đoạn. 

Chúng tôi sử dụng bốn khối tăng kích thước, tương ứng với các bộ lọc có số lượng là 256, 128, 

64 và 32. Bắt đầu bằng việc tăng kích thước của bản đồ đặc trưng sử dụng lớp Conv2Dtranspose 

(hay còn gọi là deconvolution) với mục đích tái tạo kích thước không gian gần bằng với bản đồ 

đặc trưng tương ứng trên phần mã hóa. Sau khi tăng kích thước, bản đồ đặc trưng từ decoder 

được nối với bản đồ đặc trưng tương ứng từ encoder thông qua phép nối (concatenate). Kế đến là 
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một lớp Dropout được sử dụng. Cuối cùng, áp dụng một khối tích chập kép, mỗi khối bao gồm 

hai lớp tích chập với số lượng bộ lọc giảm dần (256, 128, 64 và 32) và hàm kích hoạt ReLU 

Sau quá trình giải mã, mô hình cuối cùng sử dụng một lớp tích chập với một bộ lọc và hàm 

kích hoạt sigmoid để tạo ra bản đồ phân đoạn cuối cùng như Hình 2. Bản đồ này dự đoán xác 

suất mỗi pixel thuộc về một lớp cụ thể, với kích thước bằng với ảnh đầu vào. 

Trong nghiên cứu này, hàm tối ưu hóa Adam với tỉ lệ học là 5e-4 và epsilon là 1e-5 được sử 

dụng. Kích thước lô (batch_size) đặt là 32. Mô hình tự dừng lại sau 150 epoch không có sự giảm 

về val_loss. Hàm mất mát sử dụng để huấn luyện trong nghiên cứu này là hàm tversky_loss. 

2.2. Mô hình Res-Unet 

Mô hình ResUnet bắt đầu với lớp đầu vào có kích thước (256,256,1), sau đó triển khai một 

loạt các khối mã hóa, mỗi khối bao gồm các lớp tích chập với chuẩn hóa hàng loạt và hàm kích 

hoạt ReLU. Mạng bắt đầu với hai lớp tích chập có 16 bộ lọc    , sau đó là một kết nối tắt, cũng 

với 16 bộ lọc nhưng kích thước    , nhằm cung cấp một dạng kích hoạt ban đầu cho mạng. 

Tiếp theo, mạng sử dụng ba khối residual trong quá trình mã hóa, mỗi khối tăng gấp đôi số lượng 

bộ lọc từ 32, 64, đến 128, và áp dụng strides 2 để giảm kích thước của đặc trưng. Mỗi khối này 

gồm hai lớp tích chập với chuẩn hóa hàng loạt và ReLU, và một kết nối tắt được thực hiện qua 

một lớp tích chập    . Phần "cầu nối" của mạng là một khối residual với 256 bộ lọc và 

strides=2, nối giữa phần mã hóa và giải mã. Trong phần giải mã, mạng thực hiện bốn bước giải 

mã, mỗi bước sử dụng lớp UpSampling2D để tăng kích thước của đặc trưng và lớp Concatenate 

để kết hợp các đặc trưng từ phần mã hóa thông qua cơ chế kết nối bỏ qua sau đó là một khối 

residual, với số lượng bộ lọc giảm dần từ 128, 64, 32 xuống 16. 

Cuối cùng, một lớp tích chập với một bộ lọc 1x1 được áp dụng để tạo ra bản đồ phân đoạn 

cuối cùng, sử dụng hàm kích hoạt "sigmoid" cho phép phân loại từng pixel vào một trong các lớp 

đích. Kiến trúc ResUNet được thiết kế để tối ưu hóa việc học đặc trưng từ dữ liệu hình ảnh, với 

khả năng cải thiện đáng kể độ chính xác của phân đoạn ngữ nghĩa so với các mô hình truyền 

thống, nhờ vào sự kết hợp thông minh giữa các khối residual và cơ chế kết nối bỏ qua của Unet. 

Trong nghiên cứu này, hàm tối ưu hóa Adam với tỉ lệ học là 5e-4 và epsilon là 1e-5 được sử 

dụng. Kích thước lô (batch_size) đặt là 32. Ở đây mô hình tự dừng lại sau 150 epoch không có sự 

giảm về val_loss. Hàm mất mát sử dụng để huấn luyện ở đây là hàm tversky_loss. 

2.3. Mô hình Swin-Unet 

Mô hình Swin-Unet được cài đặt trong nghiên cứu này là sự kết hợp giữa cấu trúc của Swin 

Transformer [13] như Hình 3 và kiến trúc mạng Unet. Mạng nhận đầu vào là ảnh có kích thước  

          và sử dụng kiến trúc Swin-T cho bộ mã hóa để trích xuất thông tin đặc trưng từ 

ảnh đầu vào. 

 

Hình 3. Kiến trúc mô hình Swin Transformer phiên bản Swin-T [13] 

Bộ mã hóa trong kiến trúc Swin-Unet sử dụng ba giai đoạn đầu tiên của kiến trúc Swin 

Transformer phiên bản Swin-T, mỗi giai đoạn chứa các khối Swin Transformer con. Giai đoạn 1 
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và giai đoạn 2 mỗi giai đoạn chứa 2 khối Swin Transformer con, trong khi giai đoạn 3 chứa 6 

khối. Các khối này được thiết kế để xử lý thông tin đặc trưng từ cấp độ thấp đến cấp độ cao, từ đó 

giảm dần kích thước tensor thông qua quá trình Patch Merging.  

Nút cổ chai của mạng, nằm giữa bộ mã hóa và giải mã, sử dụng giai đoạn 4 của Swin 

Transformer phiên bản Swin-T, là giai đoạn có độ sâu lớn nhất, nhằm tối ưu hóa việc tổng hợp 

thông tin đặc trưng. Nơi đây, thông tin từ các lớp mã hóa được tổng hợp để tạo ra đặc trưng mức 

cao nhất trước khi bắt đầu quá trình giải mã. 

Bộ giải mã của mô hình được xây dựng đối xứng với bộ mã hóa, sử dụng các khối Swin 

Transformer làm cốt lõi. Trong khi bộ mã hóa sử dụng lớp Patch Merging để giảm dần kích 

thước của bản đồ đặc trưng, bộ giải mã lại áp dụng lớp Patch Expanding để lấy mẫu nâng cấp các 

đặc trưng sâu. Lớp Patch Expanding này tái cấu trúc các bản đồ đặc trưng có kích thước liền kề, 

chuyển đổi chúng thành bản đồ đặc trưng có độ phân giải cao hơn. Skip connection từ bộ mã hóa 

được tích hợp thông qua lớp Concatenate, kết hợp thông tin đặc trưng từ các cấp độ khác nhau để 

hỗ trợ quá trình tái cấu trúc ảnh đầu ra. Điều này cho phép mô hình phục hồi chi tiết ảnh một 

cách chính xác, đồng thời duy trì thông tin quan trọng từ bộ mã hóa Cuối cùng, lớp Dense được 

sử dụng để chiếu tensor đặc trưng về kích thước ban đầu của ảnh, và một lớp Activation với hàm 

kích hoạt 'sigmoid' được áp dụng để tạo ra bản đồ phân đoạn cuối cùng với kích thước     
      như Hình 4. 

Trong quá trình thiết kế mạng Swin-Unet, nghiên cứu đã áp dụng trọng số từ mô hình Swin 

Transformer V2 phiên bản „tiny‟ (swin2_tiny_256) làm điểm khởi đầu. Mô hình này, đã được 

huấn luyện trước trên tập dữ liệu ImageNet, chứa đựng kiến thức về một loạt đặc trưng và mối 

quan hệ giữa các đối tượng trong lĩnh vực thị giác máy tính. Sự lựa chọn này nhằm mục đích tận 

dụng kiến thức đã học được từ một trong những tập dữ liệu lớn và đa dạng hiện nay, nhằm cải 

thiện khả năng của Swin-Unet trong việc trích xuất thông tin từ hình ảnh, đòi hỏi sự hiểu biết sâu 

sắc về cấu trúc và hình thái. Trọng số của „swin2_tiny_256‟ được áp dụng như là điểm khởi đầu 

cho bộ mã hóa của SwinUnet. Điều này bao gồm việc khởi tạo các khối Swin Transformer với 

các trọng số đã học được từ ImageNet, giúp mô hình nhanh chóng thích ứng với dữ liệu mới và 

tiết kiệm đáng kể thời gian cần thiết cho việc huấn luyện mạng từ đầu. 

 

Hình 4. Kiến trúc mô hình Swin-Unet được cài đặt dựa trên mô hình Swin-T 
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Trong nghiên cứu này sử dụng hàm tối ưu hóa Adam với tỉ lệ học là 5e-5 và epsilon là 1e-5. 

Kích thước lô (batch_size) đặt là 8. Ở đây mô hình tự dừng lại sau 150 epoch không có sự giảm 

về val_loss. Hàm mất mát sử dụng để huấn luyện ở đây là hàm tversky_loss. 

2.4. Hàm mất mát Tversky loss 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi áp dụng hàm mất mát Tversky để phân đoạn hình ảnh MRI 

não, nhằm phát hiện vùng bất thường. Hàm mất mát Tversky là một biến thể của hàm mất mát 

Dice, được thiết kế để giải quyết vấn đề mất cân bằng lớp trong dữ liệu. Hàm này đặc biệt hữu 

ích trong việc phân đoạn các vùng bất thường, thường chiếm tỉ lệ nhỏ trong ảnh và dễ bị bỏ qua 

bởi các hàm mất mát thông thường. 

Hàm mất mát Tversky được định nghĩa như công thức (1): 

              
  

            
  (1) 

Trong đó: 

 TP (True Positives) là số lượng điểm ảnh được phân đoạn chính xác là vùng bất thường. 

 FP (False Positives) là số lượng điểm ảnh bình thường bị nhầm lẫn là bất thường. 

 FN (False Negatives) là số lượng điểm ảnh bất thường bị bỏ sót. 

Các tham số   và   cho phép điều chỉnh độ nhạy của hàm mất mát đối với FP và FN. Trong 

nghiên cứu này,   = 0,3 và   = 0,7 được áp dụng, điều này phản ánh mục tiêu ưu tiên giảm FN 

hơn là FP. Bởi vì, việc bỏ sót các vùng bất thường có thể dẫn đến hậu quả nghiêm trọng trong 

chẩn đoán và điều trị. Sự điều chỉnh này giúp tăng cường khả năng của mô hình trong việc phát 

hiện các vùng bất thường, ngay cả khi chúng chiếm tỉ lệ nhỏ trong ảnh. 

3. Kết quả thực nghiệm 

Trong bài báo này, các mô hình được xử lý trên một máy tính đơn với CPU Intel(R) 

Core(TM) i9-12900K 3,20 GHz đi kèm với 64GB ram cho phép huấn luyện với batch size lớn 

hơn, GPU có hiệu suất cao như GPU Nvidia GeForce RTX 4070 Ti giúp rút ngắn đáng kể thời 

gian tính toán. Mô hình Unet có số lượng tham số là: 8,635,809 và thời gian huấn luyện là 

44s/epoch. Cải tiến mô hình Unet, ResUnet có số lượng tham số ít hơn (2,078,673 tham số) và 

thời gian huấn luyện nhanh hơn (30s/epoch). Mô hình SwinUnet có số lượng tham số cao nhất 

(36,071,623) và thời gian huấn luyện là 142s/epoch (gấp 4,73 lần mô hình ResUnet). 

3.1. Tập dữ liệu 

Tập dữ liệu LGG gồm 110 ảnh MRI não sử dụng chuỗi xung FLAIR cắt theo phương ngang 

với tổng 3929 lát cắt trong đó 1373 lát cắt có vùng bất thường và 2437 ảnh bình thường. Các lắt 

cắt có chứa vùng bất thường sẽ có thêm file JSON chứa thông tin về vị trí các pixel chứa vùng 

bất thường gọi là mặt nạ vùng bất thường. Hình 5 minh hoạ ảnh gốc của lát cắt có chứa vùng bất 

thường và mặt nạ chứa vùng bất thường tương ứng. 

 

Hình 5. Ảnh LGG và mặt nạ tương ứng 

Tập dữ liệu Bệnh viện Trường Đại học Y Dược Cần Thơ (BV ĐHYDCT) gồm MRI não của 

139 bệnh nhân sử dụng chuỗi xung FLAIR cắt theo phương ngang trung bình mỗi bệnh nhân có 
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20 lát cắt. Do bộ dữ liệu thu từ BV ĐHYDCT cũng như đa phần các bệnh viện ở các huyện xã tại 

Việt Nam đều sử dụng là ảnh MRI xám trong khi LGG là ảnh màu, vì vậy bước đầu tiên là 

chuyển ảnh LGG thành ảnh xám. Tỷ lệ ảnh bình thường trên tổng số ảnh của BV ĐHYDCT là 

khá lớn 3,7 trong khi LGG là 1,8. Vì vậy trong nghiên cứu này chúng tôi đã loại bỏ một số tập 

ảnh mà bệnh nhân không có lát cắt chứa vùng bất thường trong tập dữ liệu BV ĐHYDCT. Sau 

khi xử lý dữ liệu BV ĐHYDCT có 593 lát cắt bất thường và 1065 lát cắt bình thường [14]. 

3.2. Các thực nghiệm 

3.2.1. Thực nghiệm 1: Tăng cường dữ liệu 

Với tập dữ liệu thu thập từ BV ĐHYDCT, nhằm làm tăng độ chính xác của mô hình đề xuất, 

dữ liệu được tăng cường thông qua một loạt các thao tác: Ảnh được quay góc +/- 10 độ, dịch 

chuyển ảnh theo chiều ngang, thay đổi kích thước 90-110%, lật ảnh, điều chỉnh độ sáng 10-

110%, điều chỉnh độ tương phản 80-120%. Số lượng ảnh sau khi tăng cường và bổ sung tập LGG 

được chia ngẫu nhiên thành 3 phần: dữ liệu huấn luyện với 4466 ảnh, bộ dữ liệu điều chỉnh mô 

hình với 789 ảnh, và dữ liệu kiểm tra với 332 ảnh. Kết quả đánh giá trên 128 ảnh bất thường và 

204 ảnh bình thường đạt được trình bày trong bảng 1, mô hình được tăng cường dữ liệu đã tăng 

về độ chính xác (Accuracy) từ 0,83 lên 0,88, chỉ số F1 có giá trị từ 0,74 tăng lên 0,82 so với mô 

hình không tăng cường dữ liệu. Điều này chứng tỏ việc tăng cường dữ liệu không chỉ giúp mô 

hình nhận diện chính xác vùng bất thường hơn mà còn giảm thiểu đáng kể số lượng dự đoán sai 

lệch đối với các ảnh chứa vùng bất thường. 

Bảng 1. Bảng tổng hợp kết quả phân loại vùng bất thường 

Phương pháp TP (IoU>0) FP TN FN Accuracy F1-score 

Không tăng cường dữ liệu 81 47 193 11 0,83 0,74 

Tăng cường dữ liệu 91 37 200 4 0,88 0,82 

3.2.2. Thực nghiệm 2: Đánh giá phân chia dữ liệu theo ảnh (lát cắt) 

Thực nghiệm đánh giá mô hình Unet, ResUnet và Swin-Unet trên bộ dữ liệu được được phân 

chia theo ảnh có kết quả trình bày trong Bảng 2, Bảng 3 và Hình 6. Trong bộ dữ liệu của ĐHYDCT 

lấy ra 20% ảnh làm bộ kiểm tra, trong 80% còn lại sẽ gộp với bộ dữ liệu LGG và tiếp tục lấy ra 

15% dữ liệu ảnh vừa gộp để làm bộ xác thực và số còn lại làm bộ huấn luyện. Dữ liệu ảnh sẽ được 

lấy một cách ngẫu nhiên ba lần với các trường hợp random_state lần lượt là 50, 250 và 550.  

Bảng 2. Tổng hợp kết quả phát hiện và phân loại vùng bất thường 

Random 

State 
Mô hình Accuracy Precision 

F1-

score 

TP 

(IoU>0) 
FP TN FN 

50 

Unet 0,83 0,58 0,72 72 52 203 5 

ResUnet 0,82 0,63 0,72 78 46 194 14 

SwinUnet 0,87 0,69 0,79 85 39 203 5 

250 

Unet 0,83 0,59 0,73 76 52 201 3 

ResUnet 0,85 0,70 0,78 90 38 192 12 

SwinUnet 0,86 0,70 0,80 89 39 198 6 

550 

Unet 0,80 0,52 0,67 67 61 198 6 

ResUnet 0,81 0,58 0,70 74 54 195 9 

SwinUnet 0,88 0,71 0,82 91 37 200 4 
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Hình 6. Biểu đồ so sánh giá trị trung bình các lần huấn luyện 

Thực nghiệm 2 cho thấy Swin-Unet cho kết quả tốt hơn Unet và ResUnet với Accuracy cao 

nhất là 0,88 và Precision 0,71 trong phân loại, cùng với mIoU và mDSC lần lượt là 0,91 và 0,94 

trong phân đoạn. Kết quả cho thấy, Swin-Unet hiệu quả trong cả hai tác vụ phân loại và phân 

đoạn, với sự cân bằng tối ưu giữa việc giảm dương tính giả và khả năng xác định chính xác vùng 

bất thường. ResUnet cũng thể hiện khả năng cải thiện Precision trong phân loại và duy trì hiệu 

suất phân đoạn tốt, trong khi Unet cần tập trung vào việc giảm số lượng dương tính giả trong 

phân loại để tăng cường hiệu suất tổng thể.  

Bảng 3. Kết quả đánh giá phân đoạn vùng bất thường 

Random State Mô hình  mIoU mDSC mPrecision mRecall 

50 

Unet 0,90 0,93 0,97 0,91 

ResUnet 0,88 0,91 0,96 0,90 

SwinUnet 0,86 0,91 0,97 0,88 

250 

Unet 0,90 0,93 0,98 0,91 

ResUnet 0,87 0,91 0,96 0,89 

SwinUnet 0,88 0,92 0,96 0,91 

550 

Unet 0,91 0,94 0,98 0,92 

ResUnet 0,90 0,93 0,97 0,92 

SwinUnet 0,91 0,94 0,98 0,92 

3.2.3. Thực nghiệm 3: Đánh giá phân chia dữ liệu theo bệnh nhân 

Thực nghiệm này chỉ lấy được 106/139 ảnh MRI (do 33 ảnh MRI không có vùng bất thường) 

trong dữ liệu BV ĐHYDCT, trong đó có 20 ảnh làm kiểm tra như hình 7 (159 ảnh bất thường và 

208 ảnh bình thường), 86 bộ ảnh còn lại gộp với dữ liệu LGG để huấn luyện (1606 ảnh bất 

thường và 3013 ảnh bình thường) và xác thực (201 ảnh bất thường và 208 ảnh bình thường).  

 

Hình 7. Số lượng ảnh bất thường và bình thường trên 20 ảnh kiểm tra 



TNU Journal of Science and Technology 229(07): 111 - 120 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                  119                                                 Email: jst@tnu.edu.vn 

Hiệu quả của mô hình được trình bày trong bảng 4, bảng 5 và hình 8. Kết quả cho thấy Unet 

có sự cân bằng giữa việc phát hiện và xác định vị trí vùng bất thường. ResUnet có Accuracy thấp 

hơn (0,8) nhưng Recision cao (0,81) cho thấy giảm dương tính giả tốt hơn. Sự chênh lệch giữa 

hiệu suất phân loại và phân đoạn cho thấy ResUnet có thể cần cải thiện khả năng xác định vị trí 

và diện tích chính xác của vùng bất thường. Swin-Unet thể hiện hiệu suất ổn định và cao nhất 

trong cả phân loại với Accuracy 0,86, Precision 0,79 và F1-score 0,83, và phân đoạn với mIoU 

0,84 và mDSC 0,89. Swin-Unet hiệu quả trong phát hiện vùng bất thường mà còn xác định chính 

xác về vị trí và diện tích của chúng. 

Thực nghiệm 3 cho thấy Swin-Unet có sự cân bằng tốt nhất giữa hiệu suất phân loại và phân 

đoạn, làm nổi bật khả năng tổng quát hóa và độ chính xác cao trong cả hai tác vụ. Unet, mặc dù có 

hiệu suất phân loại tốt nhưng trong phân đoạn vẫn có chỗ cần cải thiện so với Swin-Unet. ResUnet 

cho thấy Precision cao trong phân loại nhưng lại không duy trì được hiệu suất phân đoạn hiệu quả 

như hai mô hình còn lại. Kết quả này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc lựa chọn mô hình phù 

hợp dựa trên nhu cầu cụ thể của nghiên cứu và ứng dụng, đặc biệt khi xem xét tới việc cân bằng 

giữa khả năng phát hiện và xác định chính xác các vùng bất thường trên ảnh MRI não. 

Bảng 4. Bảng tổng hợp kết quả phân loại vùng bất thường 

Mô hình  Accuracy  Precision F1-Score TP (IoU>0) FP TN FN 

Unet  0,83  0,67 0,77 106 53 197 11 

ResUnet  0,80  0,81 0,78 128 31 165 43 

SwinUnet  0,86  0,79 0,83 126 33 191 17 

 

Hình 8. Biểu đồ so sánh kết quả phân loại 

Bảng 5. Kết quả đánh giá phân đoạn vùng bất thường 

Mô hình  mIoU mDSC mPrecision mRecall 

Unet 0,86 0,90 0,96 0,88 

ResUnet 0,81 0,86 0,88 0,89 

Swin-Unet  0,84 0,89 0,95 0,87 

4. Kết luận 

Việc phát hiện kịp thời khối u hỗ trợ các bác sĩ trong quá trình chẩn đoán và điều trị cho bệnh 

nhân được thực hiện hiệu quả trong tình trạng các bệnh viện luôn quá tải là rất cần thiết. Trong 

nghiên cứu này, mô hình Swin-Unet được thực nghiệm và so sánh đánh giá với mô hình Unet và 

ResNet. Mô hình đề xuất được huấn luyện trên tập dữ liệu LGG của 110 bệnh nhân với 3929 ảnh 

MRI (2437 ảnh không chứa vùng bất thường, 1373 ảnh có chứa vùng bất thường) kết hợp với tập 

dữ liệu đã được thu thập và gán nhãn của 106 bệnh nhân (1551 ảnh bình thường và 604 ảnh bất 

thường) tại Bệnh viện Trường Đại học Y Dược Cần Thơ. Kết quả cho thấy mô hình Swin-Unet 

với một số tuỳ chỉnh khi áp dụng vào ảnh MRI não cũng đạt hiệu quả cao hơn nghiên cứu trước 
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đó [12] cho ảnh CT bụng và MRI tim. Qua đó nghiên cứu đã làm rõ được các điểm mạnh cũng 

như hạn chế của từng mô hình và cung cấp một cái nhìn tổng quát về cách thức mà các mô hình 

này có thể được tối ưu hóa để được áp dụng trong thực tế vấn đề phát hiện vùng bất thường đối 

với ảnh y khoa. Đặc biệt, mô hình Swin-Unet hiệu quả trong việc xác định vùng bất thường trên 

ảnh MRI não nhờ có độ chính xác cao và ổn định trong phân loại ảnh có bất thường hay không và 

sau đó là phân đoạn vùng tổn thương nhưng thời gian huấn luyện cao hơn mô hình Unet và 

ResUnet lần lượt 3,7 và 4,3 lần. Phương pháp đánh giá theo bệnh nhân hay theo ảnh cũng làm 

thay đổi kết quả đánh giá hiệu quả của giải thuật.  

Việc thu thập thêm nhiều bộ ảnh y tế ở nhiều cơ sở y tế khác để làm dữ liệu huấn luyện trong 

tương lai kết hợp tối ưu hóa kỹ thuật và tham số trong mô hình để có thể áp dụng chẩn đoán vùng 

tổn thương trong thực tế cho các bệnh viện chưa có điều kiện có những thiết bị tiên tiến. 
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