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TÓM TẮT 
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. Ứng dụng 
Slicer cho phép dựng hình ảnh 2D vùng tổn thương thành dữ liệu 
khối 3D giúp các bác sĩ có cái nhìn trực quan hơn trong việc chẩn 
đoán và điều trị. Tuy nhiên, ứng dụng Slicer chưa cho phép phát 
hiện tự động vùng bất thường và yêu cầu máy tính đủ mạnh để thực 
thi các mô hình này. Trong nghiên cứu này, tiện ích mở rộng Billow 
AISA cho Slicer được đề xuất nhằm xây dựng một cổng dịch vụ 
phân tích, dự đoán từ dữ liệu ảnh do người dùng cung cấp. Chức 
năng phân tích, dự đoán được thử nghiệm trong nghiên cứu này là 
phát hiện vùng bất thường trên ảnh MRI não với mô hình Swin-
Unet. Kết quả thực nghiệm trên tập dữ liệu thu thập từ Bệnh viện 
Trường Đại học Y Dược Cần Thơ cho thấy tính khả thi và hiệu quả 
của mô hình Billow AISA. 
Từ khoá: Phát hiện vùng bất thường, hiển thị hình ảnh ba chiều, 
Swin-Unet 

ABSTRACT 
Timely detection of tumors to support doctors in effectively 
diagnosing and treating patients in overloaded hospitals is 
essential. The Slicer application allows the rendering of 2D images 
of damaged areas into 3D volume data, helping doctors obtain a 
more intuitive view of diagnosis and treatment. However, the Slicer 
application does not yet allow automatic detection of abnormal 
regions and requires a powerful computer to execute these models. 
In this research, Slicer's Billow AISA extension is proposed to build 
an analysis and prediction service portal from image data 
provided by users. The analysis and prediction function 
experimented in this research is the detection of abnormal areas 
on brain MRI images using the Swin-Unet model. Experimental 
results on the dataset collected from Can Tho University of 
Medicine and Pharmacy Hospital demonstrate the feasibility and 
effectiveness of the Billow AISA model. 
Keywords: Detecting abnormalities, 3D rendering, Swin-Unet 
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1. GIỚI THIỆU 

Ảnh MRI não của một người là một tập ảnh xám 
đơn lẻ được tạo thành bằng cách chụp nhiều ảnh cắt 
ngang sọ não người từ đỉnh đầu xuống vừa tới cổ, 
mỗi một ảnh đơn lẻ gọi là một lát cắt (slice) như 
Hình 1. Vùng tổn thương thường có cấu trúc, hình 
dạng hoặc màu sắc khác với vùng ảnh thông thường. 
Để có thể chẩn đoán vùng bất thường, các bác sĩ phải 
khảo sát bằng mắt thường qua từng ảnh một trong 
các tập ảnh kết quả của mỗi bệnh nhân. Việc khảo 
sát thủ công như vậy rất phức tạp và tốn thời gian để 
phát hiện được vùng bất thường.  

 
Hình 1. Một số lát cắt MRI của một người 

Dựa vào các giải thuật máy học, các nhà nghiên 
cứu (Held et al., 1997; Tsai et al., 2003) đã hỗ trợ 
bác sĩ phát hiện vùng bất thường. Với sự phát triển 
của các mô hình học sâu, Unet được đề xuất 
(Ronneberger et al., 2015; Lợi và cv., 2020) để phân 
đoạn hình ảnh nhằm phát hiện các vùng bất thường. 
Với sự hiệu quả của cấu trúc hình chữ U, các biến 
thể Unet được đề xuất như ResNet (Xiao et al., 
2018), Unet ++ (Zhou et al., 2018), DenseUNet (Li 
et al., 2018) và 3dUnet (Çiçek et al., 2016). 

Các mô hình Transformer trong lĩnh vực xử lý 
ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing - 
NLP) với những thành công đáng kể cũng được ứng 
dụng trong lĩnh vực thị giác máy tính (Carion et al., 
2020). Trong nghiên cứu của Dosovitskiy et al. 
(2021), tác giả đã đề xuất một Transformer tiên 
phong (Vision Transformer - ViT) để phân đoạn 
hình ảnh. ViT đạt kết quả khá tốt so với các phương 
pháp dựa trên mạng tích chập (Convolutional 
Neuron Network - CNN). Tuy nhiên, nhược điểm 
của ViT là mô hình phải được huấn luyện trước với 
lượng dữ liệu lớn mới đạt được kết quả tốt. Việc áp 
dụng ViT vào trong lĩnh vực y tế sẽ gặp nhiều khó 
khăn vì dữ liệu ảnh y tế được gán nhãn sẵn có số 
lượng hạn chế. Để khắc phục nhược điểm này, mô 
hình Swin Unet Transformer (Hatamizadeh et al., 
2022) 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 từ tập ảnh 3D BraTS 2021. Trong 
nghiên cứu của Lợi và ctv. (2024), mô hình Swin-
Unet được thực nghiệm và so sánh, đánh giá với mô 
hình Unet và ResNet nhằm phát hiện các vùng bất 
thường trên ảnh MRI não. Mô hình đề xuất được 
huấn luyện trên tập dữ liệu LGG của 110 bệnh nhân 
với 3929 ảnh MRI (2437 ảnh không chưa 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 (Thư và ctv., 2022). 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 đó (Cao et al., 2023) cho ảnh CT bụng và MRI 
tim. 

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. Vùng tổn thương 
sau khi được khoanh vùng nếu được thể hiện dưới 
góc nhìn ba chiều (3D) giúp các bác sĩ có cái nhìn 
trực quan hơn trong việc chẩn đoán và điều trị. Các 
công cụ dựng ảnh 3D từ nhiều ảnh 3D là những 
nghiên cứu thiết thực hỗ trợ quá trình chẩn đoán 
được hiệu quả hơn. Một số ứng dụng, thư viện sử 
dụng các giải thuật hình học cơ bản như Marching-
Cube, Ray-Casting, Texture rendering để xây dựng, 
hiển thị hình ảnh với định dạng ba chiều trực quan 
hoá thông tin như VIT, Santesoft, 3D-DOCTOR,... 
Mô hình đối tượng của VTK gồm 2 thành phần: mô 
hình đồ họa (graphics model) và mô hình trực quan 
hóa (visualization model). 

Các mô hình học sâu cũng được ứng dụng để tái 
tạo các mô hình 3D. Phương pháp sử dụng mạng 
nơron tái tạo hồi quy và mạng nơron tích chập nhằm 
tạo một kiến trúc mới là mạng nơron tái tạo hồi quy 
3D (3D Recurrent Reconstruction Neural Network 
– 3D-R2N2) (Chris et al., 2016). Mạng 3D-R2N2 
dùng một hoặc nhiều hình ảnh của một đối tượng từ 
các góc nhìn khác nhau và đưa ra một bản dựng lại 
của đối tượng dưới dạng lưới. Ưu điểm lớn nhất của 
mạng R2N2 trong cả huấn luyện và thử nghiệm là 
không yêu cầu có bất kỳ nhãn của lớp và cho phép 
tái tạo 3D các đối tượng trong các tình huống thiếu 
thông tin kết cấu. Trong một nghiên cứu khác 
(Nhường và ctv., 2021), các tác giả sử dụng mạng 
nơron tái tạo hồi quy để tái tạo mô hình 3D của đối 
tượng thông qua bản phác thảo 2,5D. Mô hình gồm 
ba bước: ước tính các bản phác thảo 2,5D, ước tính 
hình dạng 3D và tinh chỉnh hình dạng 3D. Kết quả 
thực nghiệm được thực hiện trên bộ dữ liệu ShapNet 
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Core55 được cung cấp bởi học viện MIT, tổng số 
đối tượng trong bộ dữ liệu cả huấn luyện và thử 
nghiệm là 5.652 đối tượng, trong đó ghế là 1.816, xe 
hơi là 1.906, máy bay là 1.930.  

Ứng dụng Slicer cho phép dựng hình ảnh 2D 
thành dữ liệu khối 3D và kết hợp các tính năng dựng 
cấu trúc 3D một cách trực quan với nhiều góc nhìn. 
Thư viện VTK (The Visualization ToolKit) (Ken et 
al., 2015) được sử dụng trong Slicer để tạo hình ảnh 
ba chiều. Thư viện VTK là một bộ công cụ mã 
nguồn mở cung cấp nhiều hàm, thuật toán xử lý ảnh 
và trực quan hóa. Slicer hỗ trợ rất nhiều phương 
pháp chuyển đổi và hiển thị ảnh như Marching cube, 
Ray casting; Texture-base rendering,… Hình 2 là 
một ví dụ minh hoạ hiển thị ba chiều của ảnh MRI. 
Ảnh MRI hai chiều được trích ra từ tập các lát cắt 
MRI thông qua Slicer tạo thành dữ liệu ba chiều. 
Slicer có tính năng để hiển thị cấu trúc 3D một cách 
trực quan với nhiều góc nhìn 2D, 3D khác nhau.  

 
Hình 2. Hình ảnh hiển thị bởi ứng dụng Slicer 

Ứng dụng Slicer cho phép chỉnh sửa các phân 
vùng ảnh thủ công khá hiệu quả và trực quan. Trong 
Hình 3, Slicer cho phép người dùng đánh dấu nhãn, 
phân vùng cho từng ảnh và hiển thị ba chiều theo 
nhãn đã đánh dấu cùng với một số bộ lọc. 

 
Hình 3. Các bước chuyển đổi từ Ảnh MRI sang 

mô hình 3D bằng Slicer 

Ứng dụng Slicer cũng cho phép mở rộng, tích 
hợp các tính năng bên ngoài theo dạng module mở 
rộng tạo điều kiện cho việc nhúng và phát triển các 
chương trình phát hiện, đánh dấu các phân vùng trên 
ảnh. Hiện tại, ứng dụng Slicer đã có nhiều tiện ích 
và thư viện hỗ trợ máy học, ... để phân tích các vùng 
bộ phận trên cơ thể người như extension 
TotalSegmentator, SurfaceWrapSolidify (Weidert et 
al., 2020), NVIDI-AIAA, … 

Tuy nhiên, khi sử dụng các thư viện tích hợp này 
thì việc phân tích dữ liệu hầu hết được xử lý tại máy 
tính cá nhân của người dùng. Quá trình thực thi này 
yêu cầu tài nguyên máy tính cá nhân phải có cấu 
hình mạnh. Ví dụ, nếu phân tích một tập dữ liệu ở 
vùng bụng với module TotalSegmentator (chế độ 
phân tích nhanh) thì cần khoảng hơn 45 phút và chế 
độ đầy đủ thì hơn 1 ngày khi chạy trên CPU (mất vài 
phút khi chạy trên GPU). Thông thường, người dùng 
không trang bị máy tính có cấu hình đáp ứng yêu 
cầu về tài nguyên. Và nếu trang bị để đáp ứng yêu 
cầu nhưng không sử dụng thường xuyên thì không 
tận dụng hiệu quả nguồn tài nguyên. 

Ngoài việc dựng ảnh 3D, các công cụ trên cũng 
cung cấp chức năng xuất ra ảnh 3D để có thể khảo 
sát ảnh y khoa với nhiều góc nhìn khác nhau. Tuy 
nhiên, tích hợp quá trình phát hiện vùng bất thường 
và hiển thị 3D vùng bất thường thì chưa có nhiều 
nghiên cứu. Với những đặc điểm đó của Slicer và 
nhu cầu thực tế của người dùng, trong nghiên cứu 
này, tiện ích mở rộng Billow AISA của Slicer được 
thực hiện nhằm xây dựng một cổng dịch vụ phân 
tích, dự đoán từ dữ liệu ảnh do người dùng cung cấp. 
Tiện ích mở rộng giúp người dùng thực thi những 
phân tích, mô hình phức tạp trên các máy đủ mạnh 
của các dịch vụ và chỉ hiển thị hình ảnh 3D trên máy 
cá nhân. Chức năng phân tích, dự đoán được thử 
nghiệm trong nghiên cứu này là phát hiện vùng bất 
thường trên ảnh MRI não với mô hình Swin-Unet. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  

Ứng dụng Slicer cung cấp nhiều tiện ích mở rộng 
hỗ trợ phân vùng ảnh y tế tự động. TotalSegmentator 
là module dùng để phân vùng một số bộ phận ở vùng 
bụng bằng mô hình U-net.  Hình 4 mô tả các bước 
xử lý dữ liệu từ một bộ ảnh MRI chuyển đổi thành 
mô hình 3D thông qua tiện ích mở rộng 
TotalSegmentator trên Slicer. Đầu tiên, người dùng 
cung cấp ảnh MRI vào ứng dụng Slicer. Tiếp theo, 
Slicer sẽ gửi tập ảnh MRI tới tiện ích mở rộng 
TotalSegmentator. Mô hình nnU-Net đã được huấn 
luyện trước tiến hành khoanh vùng các bộ phận 
trong ảnh MRI và trả kết quả về cho ứng dụng Slicer. 
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Slicer sử dụng kết quả này để hiển thị mô hình 3D 
với các phân vùng đã được phát hiện bởi nnU-net. 

 
Hình 4. Quá trình xử lý của module 

TotalSegmentator trong Slicer 

Thư viện TotalSegmentator cho phép thực hiện 
nhiều chế độ phân tích khác nhau tuỳ theo hệ thống 
và cài đặt thích hợp. Tuy nhiên, việc cài đặt tiện ích 
mở rộng TotalSegmentator đòi hỏi phải có kiến thức 
về hệ thống nên một số người dùng chưa thể tiếp cận 
được dễ dàng và thư viện này hiện chưa có chức 
năng phát hiện vùng bất thường.  

Để giải quyết vấn đề tài nguyên khi phân tích xử 
lý dữ liệu ở máy tính cá nhân người dùng, hệ thống 
Billow AISA cho phép nhận và xử lý dữ liệu từ 
người dùng được đề xuất. Hệ thống sẽ xử lý những 
công việc cần nhiều tài nguyên mà không cần phải 
thực thi ở máy tính cá nhân như phân tích ảnh, dự 
đoán vùng bất thường, ... Hệ thống hỗ trợ chia sẻ tài 
nguyên cho nhiều người dùng khác cùng sử dụng 
cũng như làm giảm sự phức tạp của tiện ích mở rộng 
TotalSegmentator. 

2.1. Billow AI-Segment Annotation (Billow 
AISA) 

 Billow AISA gồm có hai phần: (1) Module tích 
hợp trong ứng dụng Slicer; (2) Cổng dịch vụ phân 
tích, dự đoán bộ ảnh do người dùng gửi tới. Trong 
Hình 5, module Billow AISA được tích hợp trong 
ứng dụng Slicer để làm trung gian trao đổi dữ liệu 
giữa Slicer và cổng dịch vụ đã được tích hợp mô 
hình huấn luyện có sẵn. Đầu tiên, người dùng đưa 
bộ ảnh MRI vào Slicer; tiếp theo, từ ứng dụng 3D 
Slicer người dùng mở bảng điều khiển của module 

Billow AISA để tiến hành chọn những lát cắt đã có 
trong Slicer để gửi đến cổng dịch vụ; Cổng dịch vụ 
phân tích (xử lý) các ảnh được gửi từ Slicer và gửi 
kết quả trở về cho module Billow AISA. Khi module 
Billow AISA nhận được kết quả từ cổng dịch vụ (5) 
thì module sẽ tiến hành nhận và hiển thị kết quả dưới 
định dạng ba chiều theo định dạng yêu cầu của ứng 
dụng 3D Slicer. 

 
Hình 5. Quy trình tích hợp module Billow AISA 

trong Slicer 

 
Hình 6. Sơ đồ cổng dịch vụ trên mô hình 
KubeFlow & MinIO để dự đoán kết quả 

Mô hình cổng dịch vụ của Billow AISA được 
xây dựng dựa trên cấu trúc KubeFlow kết hợp với 
MinIO như mô tả trong Hình 6. Từ dữ liệu đầu vào 
do người dùng cung cấp thông qua module Billow 
AISA (1), cổng dịch vụ (2) sẽ tiến hành khởi tạo 
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hoặc tái sử dụng lại những “pipeline” có những 
“công việc” đã được cài đặt sẵn (3). Sau khi dữ liệu 
đã được phân tích và xử lý ở các pipeline (3), kết 
quả sẽ được cổng dịch vụ trả về cho người dùng (4) 
thông qua module Billow AISA. Các “công việc” 
của các “pipeline” trong nghiên cứu này là mô hình 
Swin-Unet dùng để phát hiện các vùng bất thường 
trong ảnh MRI não. Nếu quá trình thực thi cần nhiều 
“pipeline” hay nhiều công việc cần xen kẽ thì cổng 
dịch vụ (2) kết nối và bổ sung thêm tài nguyên để 
đáp ứng nhiều công việc của người dùng. 

Tại vị trí (2) trong sơ đồ Hình 6, dữ liệu đầu 
vào/đầu ra được trao đổi tuân theo định dạng NifTI. 
Các ứng dụng Minio, DirectPV và JuiceFS được sử 
dụng kết hợp để có thể tuỳ chọn các dịch vụ lưu trữ 
bằng CSI (Container Storage Interface). Quá trình 
này hoạt động tương tự như các server AWS, 
Google được tích hợp giao thức S3 (Simple Storage 
Service) và CSI tương ứng nhằm cung cấp khả năng 
trao đổi và giao tiếp dữ liệu qua S3. Giao thức S3 
thông qua ứng dụng Minio được sử dụng để trao đổi 
dữ liệu giữa các luồng trên máy chủ phân tích và xử 
lý yêu cầu được gửi lên. Kubernetes định nghĩa POD 
như là một đại diện cho một nhóm gồm một hoặc 
nhiều ứng dụng cũng như một số tài nguyên được 
chia sẻ trong quá trình thực thi, POD trong nghiên 
cứu này đảm nhiệm một quá trình xử lý trong một 
“Pipeline”. Các POD  giúp xác định các tập ảnh 
CT/MRI sử dụng trong quá trình trao đổi dữ liệu 
này. 

Tại vị trí xử lý (3) của sơ đồ Hình 6, tập ảnh được 
chỉ định được đưa vào một Pipeline để kiểm tra và 
khoanh vùng bất thường. Pipeline nhận xử lý và 
truyền tham số đầu vào cho POD xử lý dữ liệu đầu 
vào trước khi thực hiện mô hình Swin-Unet được 
xây dựng như đặt lại kích thước ảnh cho phù hợp với 
kích thước đầu vào 256x256 của mô hình; chuyển 
đổi các vùng bất thường từ ảnh có kích thước 
256x256 thành 512x512 phù hợp với kích thước ảnh 
đầu vào; chuẩn hoá ảnh,… Sau khi dữ liệu thực thi 
xong các yêu cầu như chuẩn hoá và phát hiện vùng 
bất thường được trả về cho máy tính cá nhân của 
người dùng để hiển thị 3D các vùng tổn thương. 

Nhằm tăng tốc độ thực thi và dễ bảo trì, sao lưu 
dữ liệu với ứng dụng Minio, ứng dụng DirectPV 
cùng với ổ đĩa giả lập bằng phương thức iSCSI trên 
hệ điều hành Windows được cài đặt. Bên cạnh đó, 
ứng dụng JuiceFS được sử dụng để kết nối đường 
dẫn S3 vào trong các POD để lưu trữ kết quả sau khi 
xử lý hoàn tất nhằm tăng hiệu suất trao đổi dữ liệu. 
Ứng dụng JuiceFS sẽ đảm nhiệm việc kết nối thư 
mục (PVC - Persistent Volume Claim) chứa  các kết 

quả đầu ra để việc trao đổi dữ liệu (ghi, xuất dữ liệu) 
được thực hiện nhanh chóng. JuiceFS cũng có tác 
dụng kết nối thư mục cho nhiều mô hình huấn luyện 
khác mà không cần phải xây dựng lại mô hình đã 
huấn luyện cho phù hợp với mô hình trao đổi dữ liệu 
theo phương thức S3. 

2.2. 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 và kiến trúc mạng Unet như Hình 7. 
Mạng nhận đầu vào là ảnh có kích thước 
256×256×3 và sử dụng kiến trúc Swin-T cho bộ mã 
hóa để trích xuất thông tin đặc trưng từ ảnh đầu vào. 

 
Hình 7. Kiến trúc mô hình Swin-Unet 

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 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. 
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Hàm tối ưu hóa Adam với tỉ lệ học là 5e-5 và 
epsilon là 1e-5 được áp dụng trong nghiên cứu này. 
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 

3. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Trong bài báo này, máy khách được sử dụng có 
cấu hình: MacBook Pro M1 2020, RAM 16G. Máy 
chủ để thực thi các mô hình được xử lý trên một máy 
tính đơn: CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v3 
@2.30 GHz đi kèm với 64GB ram cho phép huấn 
luyện với batch có kích thước lớn, GPU có hiệu suất 
cao như GPU Nvidia Tesla M40 giúp rút ngắn đáng 
kể thời gian tính toán.  

 
Hình 8. Phân bố lát cắt bình thường và bất 

thường theo bệnh nhân 

Tập dữ liệu thu thập tại Bệnh viện Trường Đại 
học Y Dược Cần Thơ (BV TĐHYDCT) gồm 139 
ảnh MRI não sử dụng chuỗi xung FLAIR cắt theo 
phương ngang trung bình mỗi ảnh có 20 lát cắt. Do 
bộ dữ liệu thu từ BV TĐHYDCT 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 
TĐHYDCT là khá lớn 3,7 trong khi LGG là 1,8. Vì 
vậy trong nghiên cứu này, một số ảnh bình thường 
trong tập dữ liệu BV TĐHYDCT đã được loại bỏ, 
kết quả phân bố ảnh bình thường và bất thường như 
Hình 8. Sau khi xử lý dữ liệu BV TĐHYDCT có 593 
lát cắt bất thường và 1065 lát cắt bình thường.  

3.1. Kết quả hiển thị vùng bất thường của  
bệnh nhân với tiện ích mở rộng đã đề 
xuất: Billow AISA 

Hình 9. là kết quả hiển thị ba chiều của ảnh MRI 
não chứa một vùng bất thường lớn và một vùng bất 
thường lớn cùng hai vùng bất thường nhỏ (màu cam 
đỏ) khi sử dụng tiện ích mở rộng Billow AISA để 
chuyển và nhận dữ liệu sau khi phát hiện vùng bất 
thường bằng mô hình Swin-Unet đã được huấn 
luyện với tập dữ liệu ảnh MRI não. Tập các ảnh MRI 
não của một bệnh nhân được chuyển đến máy tính 
đủ mạnh đã tích hợp Kubeflow và các mô hình để 
thực hiện việc phát hiện vùng bất thường thông qua 
tiện ích Billow AISA. Sau khi phát hiện được vùng 
bất thường, các hình ảnh được chuyển về lại Slicer 
trên máy tính cá nhân để thể hiện dưới dạng 3D. Toạ 
độ không gian trong một bộ ảnh DCOM hay MRI sẽ 
giúp tính toán kích thước để xuất ảnh kết quả về định 
dạng hiển thị ba chiều của Slicer. Trong nghiên cứu 
này, ảnh đầu vào được thử nghiệm với kích thước 
256×256 và 512×512. Với mô hình đề xuất, các 
vùng bất thường thể hiện trực quan trên ảnh MRI 
não của bệnh nhân, giúp dễ dàng định vị được vùng 
bất thường của bệnh nhân. 

          
 

Hình 9. Kết quả hiển thị vùng bất thường sau khi sử dụng Swin_Unet để phát thiện vùng bất thường 
và Billow AISA 



Tạp chí Khoa học Đại học Cần Thơ   Tập 60, Số 4A (2024): 29-37 

35 

3.2. Đánh giá thời gian xác định tạo ra mô 
hình 3D với Billow AISA 

Tiện ích mở rộng Billow AISA có khả năng hỗ 
trợ cho các thiết bị không đủ mạnh để thực thi các 
mô hình phát hiện bất thường. Để đánh giá tính khả 
thi của tiện ích đề xuất, thời gian thực thi được thực 
nghiệm và đánh giá qua tất các bước kết nối, thực 
thi việc phân vùng, chuyển ảnh về định dạng hiển 
thị của Slicer.  

Trong quá trình thực nghiệm, mạng cục bộ được 
sử dụng để kiểm tra thời gian trao đổi dữ liệu giữa 
máy chủ và máy khách cho thấy dữ liệu chuyển đến 
và đi giữa máy chủ và máy khách gần như không 
đáng kể, quá trình trao đổi tập tin giữa máy khách 

và máy chủ chỉ mất khoảng 0,2 ~ 0,5 giây cho một 
tập ảnh CT/MRI. Kết quả đánh giá thời gian thực thi 
được thể hiện trong Bảng 1. Để xác định vùng bất 
thường cho 1 bệnh nhân với cấu hình của máy chủ 
như đã trình bày ở đầu mục 3, thời gian thực thi là 
từ 1 đến chưa tới 2 phút tuỳ tập ảnh của bệnh nhân. 
Quá trình chuyển ảnh về định dạng hiển thị 3 chiều 
theo định dạng Slicer là chưa tới 30 giây cho 1 POD. 
Tổng thời gian xử lý cho toàn bộ quá trình nhận, trả 
kết quả của 1 POD mất khoảng gần 3 phút. Khi thực 
hiện với 10 POD thì thời gian thực thi cho xác định 
vùng bất thường cũng như chuyển ảnh về định dạng 
hiển thị của Slicer tăng lên khoảng 7-8 lần. 

Bảng 1. Đánh giá thời gian thực thi 
Mẫu 1 POD 10 POD 
Kết nối 30 giây 3-6 phút 
Xác định vùng bất thường tập ảnh MRI 
(256x256x155)  
2,7Mb 

1phút – 1phút 56 giây 14phút – 16phút 23 giây 

Chuyển ảnh 3D về định dạng của cấu 
trúc Slicer 10~30 giây 2 phút 10 giây – 5 phút 12 

giây 

3.3. Đánh giá khả năng phát hiện và hiển thị 
3D với Billow AISA 

Bên cạnh những kết quả đánh giá về thời gian 
thực thi, các bác sĩ tại BV TĐHYDCT cũng đã thực 
hiện việc đánh giá khả năng hiển thị của Billow 
AISA. Kết quả khảo sát được đánh giá bởi 5 bác sĩ 
khác nhau  (thực hiện độc lập) trên 10 tập ảnh MRI 

của 10 bệnh nhân khác nhau. Thông tin tập ảnh của 
10 bệnh nhân sử dụng để đánh giá kết quả của giải 
pháp đề xuất được thể hình trong Bảng 2. Trung 
bình tập ảnh của mỗi bệnh nhân gồm có 20-21 lát 
cắt, trong đó có từ 8 đến 13 lát cắt chứa vùng bất 
thường. Tuỳ bệnh nhân, thể tích vùng bất thường có 
thể lớn nhỏ khác nhau như mô tả trong Bảng 2. 

Bảng 2. Thông tin tập ảnh của bệnh nhân được sử dụng để đánh giá 

Bệnh nhân Thể Tích Vùng Bất Thường 
(cm3) 

Số lát cắt của một bệnh 
nhân 

Số lát cắt chứa vùng bất 
thường 

1 158,843 21 12 
2 89,002 21 13 
3 25,078 20 10 
4 12,503 21 11 
5 115,175 20 11 
6 18,321 21 8 
7 111,300 20 12 
8 52,080 20 13 
9 178,622 20 13 

10 107,486 20 10 
 

Các bác sĩ phản hồi độ chính xác của các ảnh 
hiển thị vùng bất thường dưới định dạng ba chiều 
sau khi sử dụng Billow AISA với các tiêu chí: vị trí, 
hình dáng, màu sắc và độ rõ nét của vùng bất thường 
được hiển thị. Mỗi tiêu chí sẽ có 5 mức độ đánh giá 
từ xấu nhất (mức 1) đến tốt nhất (mức 5). Bên cạnh 
đó, thể tích của vùng bất thường cũng được ước 

lượng và đánh giá bởi các bác sĩ. Kết quả khảo sát 
trung bình trên 10 bệnh nhân của mỗi bác sĩ được 
hiển thị như Bảng 3. Các vùng bất thường có thể tích 
lớn đa phần được đánh giá ở mức 4, một số vùng bất 
thường có thể tích nhỏ được đánh giá ở mức 3. 
Trung bình đánh giá của các bác sĩ ở các tiêu chí đều 
trên 3,5. Về phần ước lượng thể tích, độ chính xác 
được đánh giá đạt gần 75% 
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Bảng 3. Đánh giá độ chính xác hiển thị của Billow AISA 
Tiêu chí BS 1 BS 2 BS 3 BS 4 BS 5 TB 

Vị trí 3,6 3,9 3,9 3,6 3,4 3,68 
Hình dáng 3,4 3,6 3,8 3,5 3,3 3,52 
Màu sắc 3,8 3,7 3,6 3,6 3,3 3,6 
Độ rõ nét 3,5 3,3 3,9 3,6 3,5 3,56 

4. KẾT LUẬN 

Hiển thị hình ảnh dưới dạng ba chiều hỗ trợ rất 
nhiều cho các bác sĩ trong quá trình chẩn đoán và 
điều trị cho bệnh nhân trong tình trạng các bệnh viện 
luôn quá tải. Trong nghiên cứu này, tiện ích mở rộng 
Billow AISA được xây dựng và thực nghiệm trong 
việc phát hiện và hiển thị 3D vùng bất thường trên 
ảnh MRI não. Mô hình Swin-Unet được huấn luyện 
trên tập dữ liệu LGG kết hợp với tập dữ liệu đã được 
thu thập và gán nhãn của 106 bệnh nhân tại BV 
TĐHYDCT để phát hiện vùng bất thường. Tiện ích 
Billow AISA cho phép trao đổi dữ liệu giữa máy chủ 
và máy khách để thực thi việc phát hiện vùng bất 

thường và kết xuất dữ liệu đúng định dạng hiển thị 
3D của ứng dụng Slicer. Thời gian thực thi trên 
1POD và 10POD cũng được thực thi và đánh giá cho 
thấy tính khả thi và hiệu quả của Billow AISA.  

Trong tương lai, các mô hình phát hiện vùng bất 
thường khác cũng có thể đưa vào một cách dễ dàng, 
việc xác định toạ độ tương ứng với các kích thước 
đầu vào cũng sẽ được bổ sung để quá trình hiển thị 
3D của ảnh trên Slicer được đa dạng thay vì chỉ có 
2 kích thước 256×256 và 512×512 như hiện nay. 
Thêm vào đó, độ chính xác trong việc hiển thị ba 
chiều các vùng bất thường cũng cần cải thiện thêm 
để tăng độ tin cậy trong triển khai thực tế. 
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