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TÓM TẮT 
Trong nghiên cứu này, một kiến trúc mạng học sâu Res-UNet cải 
tiến, tích hợp quá trình học phần dư, cơ chế chú ý và tích chập giãn 
đã được đề xuất nhằm nâng cao khả năng bảo toàn biên và biểu 
diễn các đặc trưng của ảnh. Mô hình đề xuất được huấn luyện và 
đánh giá trên bộ dữ liệu MRI gồm 3.929 ảnh. Kết quả thực nghiệm 
cho thấy phương pháp đề xuất đạt quả phân đoạn tốt hơn so với 
một số thuật toán khác bao gồm U-Net truyền thống, Fuzzy C-
Means (FCM), Attention U-Net, UNet++, SegNet, Swin-UNet, 
TransUNet và nnUNet, với BF = 98,0%, SSIM = 99,2%, ACC = 
99,7%, Dice coefficient = 86,6% và IoU = 76,6%. Ngoài ra, kết 
quả nghiên cứu cũng đã giúp phân loại sự hiện diện của khối u dựa 
trên nhãn phân đoạn đạt độ chính xác 99,7% trên tập kiểm tra. 
Những kết quả này khẳng định hiệu quả của mô hình đề xuất và 
các ứng dụng trong phân tích ảnh y tế. 

Từ khóa: Ảnh MRI, chẩn đoán, phân đoạn, Res-UNet, u não 

ABSTRACT 
This paper presents a Res-UNet-based deep learning architecture 
that incorporates residual learning, an attention mechanism, and 
dilated convolutions to improve boundary preservation and feature 
representation in medical images. The model was trained and 
evaluated using an MRI dataset containing 3,929 images. 
Experimental results indicate that the proposed approach provides 
better segmentation performance compared with several existing 
methods, including traditional U-Net, Fuzzy C-Means (FCM), 
Attention U-Net, UNet++, SegNet, Swin-UNet, TransUNet, and 
nnUNet. The model achieved BF = 98.0%, SSIM = 99.2%, ACC = 
99.7%, Dice coefficient = 86.6%, and IoU = 76.6%. Furthermore, 
tumor presence classification based on the generated segmentation 
labels reached an accuracy of 99.7% on the test set. These findings 
suggest that the proposed architecture is a promising approach for 
medical image analysis. 

Keywords: Brain tumour, diagnosis, MRI images, Res-UNet, 
segmentation 
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1. GIỚI THIỆU 

Một trong những thách thức lớn nhất của hệ 
thống chăm sóc sức khỏe hiện nay là tính phức tạp 
và quá trình chẩn đoán chính xác các bệnh mới cũng 
như các tình trạng y khoa khác thông qua hình ảnh 
chẩn đoán, vốn tốn nhiều thời gian và nguồn lực 
(Pasche & Kietzmann, 2020). Trí tuệ nhân tạo (AI) 
đã được đưa vào lĩnh vực y tế thông qua các hệ thống 
chẩn đoán hỗ trợ bằng máy tính nhằm hỗ trợ bác sĩ 
phát hiện sớm các dấu hiệu và triệu chứng bệnh, từ 
đó giảm chi phí điều trị thông qua kế hoạch điều trị 
hiệu quả hơn (Paschen & Kietzmann, 2020). U não 
là một trong những tình trạng y khoa nghiêm trọng 
nhất, đặt ra nhiều thách thức cho việc chẩn đoán kịp 
thời và điều trị hiệu quả. Ảnh cộng hưởng từ  
(Magnetic resonance imaging-MRI) đóng vai trò 
then chốt trong việc phát hiện và theo dõi các bất 
thường ở não, cung cấp hình ảnh độ phân giải cao 
và không xâm lấn về cấu trúc cũng như các tổn 
thương mô não. Tuy nhiên, việc diễn giải ảnh MRI 
vẫn là một quá trình tốn nhiều công sức và mang 
tính chủ quan, đòi hỏi các bác sĩ chẩn đoán hình ảnh 
phải phân tích tỉ mỉ khối lượng dữ liệu lớn, điều này 
không chỉ tạo ra sự khác biệt trong chẩn đoán giữa 
các chuyên gia mà còn hạn chế khả năng mở rộng 
trong các hệ thống y tế thiếu nguồn lực. Trong 20 
năm qua, tỷ lệ phát hiện u não đã tăng hơn 40% ở 
người trưởng thành thuộc mọi độ tuổi (Farmanfarma 
et al., 2019), với khoảng 11 ca mới được ghi nhận 
mỗi ngày. Nếu khối u được phát hiện sớm hơn ít 
nhất một năm, tỷ lệ sống sót của bệnh nhân có thể 
tăng lên khoảng 40%; ngược lại, nếu được chẩn 
đoán ở năm thứ 5 trở đi, tỷ lệ sống chỉ còn khoảng 
10% (McKinney, 2004). Trước khi AI được ứng 
dụng trong hệ thống phân tích chuyên sâu, phương 
pháp phân đoạn thủ công thường được sử dụng để 
xác định bất thường trên não, do các bác sĩ chuyên 
khoa hoặc bác sĩ chẩn đoán hình ảnh thực hiện 
(Starmans et al., 2020), theo từng lát cắt hoặc trong 
không gian 3D bằng cách chú thích các voxel hoặc 
khoanh vùng ROI. Mặc dù tận dụng được kiến thức 
chuyên môn nhưng phương pháp này rất tốn thời 
gian và dễ xảy ra sai lệch giữa các lần đánh giá của 
cùng một người hoặc giữa các chuyên gia khác 
nhau, đồng thời không khả thi khi số lượng ảnh MRI 
cần xử lý ngày càng lớn. AI phát triển mạnh mẽ cho 
những công cụ mang tính cách mạng trong lĩnh vực 
chẩn đoán hình ảnh y khoa, với khả năng tự động 
hóa và nâng cao quy trình chẩn đoán thông qua các 
kỹ thuật như học sâu và mạng nơ-ron tích chập, cho 
phép hệ thống học các mẫu đặc trưng phức tạp trong 
ảnh MRI để phát hiện, phân loại và phân đoạn u não 
với độ chính xác và tính nhất quán cao. Kết quả một 

nghiên cứu trên Nature Medicine cho thấy AI có thể 
chẩn đoán chính xác u não chỉ trong hai phút trong 
quá trình phẫu thuật (Saeedi et al., 2023). Ngoài ra, 
AI còn giúp giảm 25% thời gian nằm viện và giảm 
91% số ca chuyển đến cơ sở điều dưỡng 
(Humphreys et al., 2025), đồng thời hỗ trợ nâng cao 
độ chính xác phẫu thuật bằng cách phân biệt rõ mô 
u và mô lành, giúp bác sĩ loại bỏ tối đa khối u và cải 
thiện tiên lượng sống cho bệnh nhân (Khalighi  
et al., 2024).  

Những tiến bộ gần đây trong AI và học sâu đã 
cải thiện đáng kể độ chính xác và hiệu quả của phân 
tích ảnh y khoa, đặc biệt trong việc phát hiện và 
phân đoạn khối u não bằng MRI. Kết quả nhiều 
nghiên cứu đã khám phá các mô hình dựa trên AI 
như mạng nơ-ron tích chập (CNN), Máy vector hỗ 
trợ (SVM) và các mạng nơ-ron truyền thống. Chẳng 
hạn, các mô hình do Amin et al. (2018) và Abdalla 
and Esmail (2018) đề xuất đạt độ chính xác cao (lên 
đến 99%) nhưng được huấn luyện và kiểm thử trên 
các tập dữ liệu tương đối nhỏ (thường dưới 100 ảnh), 
làm hạn chế khả năng tổng quát hóa và độ tin cậy 
trong các bối cảnh lâm sàng thực tế. Chẳng hạn, Vo 
and Pham (2021) đã đề xuất một phương pháp phân 
đoạn ảnh MRI của bệnh nhân Covid-19 sử dụng 
thuật toán phân cụm mờ dựa trên hạt nhân tự động 
thích nghi. Phương pháp này không chỉ tự động xác 
định số lượng cụm phù hợp mà còn cải thiện quá 
trình hình thành cụm mờ bằng cách nâng cấp kỹ 
thuật phân cụm mờ dựa trên kernel ban đầu. Mặc dù 
kết quả nghiên cứu này đã đóng góp đáng kể cho học 
máy không giám sát trong phân đoạn ảnh nhưng nó 
vẫn tồn tại một số hạn chế, bao gồm độ phức tạp tính 
toán cao và thời gian phân đoạn dài. Các kiến trúc 
hiện đại hơn như U-Net và các biến thể của nó hiện 
đã được sử dụng rộng rãi trong phân đoạn ảnh y 
khoa nhờ khả năng mạnh mẽ trong việc trích xuất 
đặc trưng không gian. Tuy nhiên, các mô hình U-
Net truyền thống vẫn gặp khó khăn khi xử lý các đặc 
trưng sâu và các mẫu phức tạp, đặc biệt trong các 
tập dữ liệu lớn. Để khắc phục những hạn chế này, 
các nhà nghiên cứu đã phát triển nhiều mở rộng vượt 
ra ngoài U-Net cổ điển. Chẳng hạn, Wu et al. (2024) 
đã giới thiệu MedSegDiff-V2, một khung mô hình 
khuếch tán dựa trên bộ biến đổi mới, tích hợp các 
mô hình xác suất khuếch tán với bộ biến đổi thị giác. 
Mặc dù các mô hình khuếch tán dựa trên U-Net đã 
cho thấy hiệu năng mạnh mẽ nhưng việc kết hợp 
trực tiếp với transformer ban đầu lại cho kết quả 
chưa tối ưu. MedSegDiff-V2 đã giải quyết thành 
công hạn chế này, đạt được kết quả vượt trội trên 20 
bài toán phân đoạn ảnh y khoa với nhiều loại dữ liệu 
hình ảnh khác nhau. Ngoài ra, Velastegui et al. 
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(2024) đã thực hiện một khảo sát toàn diện bao quát 
các kiến trúc phân đoạn, từ các mô hình cổ điển như 
FCN và PSPNet đến các phương pháp hiện đại dựa 
trên bộ biến đổi như SegFormer và FAN. Trong 
cùng hướng nghiên cứu, Ruan and Xiang (2025) đã 
đề xuất VM-UNet, một mô hình phân đoạn ảnh y 
khoa đầu tiên được xây dựng hoàn toàn dựa trên các 
mô hình không gian trạng thái (SSMs). Bằng cách 
tích hợp khối Visual State Space (VSS), VM-UNet 
có thể nắm bắt hiệu quả các phụ thuộc dài hạn với 
độ phức tạp tính toán tuyến tính, khắc phục hạn chế 
về khả năng mô hình hóa toàn cục của CNN và nhu 
cầu tài nguyên cao của transformer. Kết quả thực 
nghiệm trên các tập dữ liệu như ISIC17, ISIC18 và 
Synapse cho thấy hiệu năng cạnh tranh, nhấn mạnh 
SSMs là một hướng nghiên cứu đầy tiềm năng cho 
phân đoạn ảnh y khoa trong tương lai. 

Dựa vào các hạn chế của các hướng nghiên cứu 
trên, chúng tôi đề nghị mô hình kết hợp mới, tập 
trung vào việc tích hợp các kết nối dư vào kiến trúc 
U-Net nhằm cải thiện khả năng lan truyền đặc trưng, 
tăng cường Gradient và nâng cao độ chính xác phân 
đoạn. 

Những đóng góp chính của nghiên cứu này  
như sau: 

(1) Một kiến trúc Res-UNet cải tiến, tích hợp các 
khối dư, cơ chế chú ý và tích chập giãn đã được đề 
xuất nhằm nâng cao khả năng xác định ranh giới 
khối u trong ảnh MRI não. Mô hình đề xuất sử dụng 
các khối residual kết hợp dilated convolution để mở 
rộng receptive field và khai thác thông tin đa tỷ lệ 
mà vẫn duy trì độ phân giải không gian của đặc 
trưng. Đồng thời, cơ chế attention được tích hợp trên 
các kết nối skip connection nhằm tăng cường khả 
năng tập trung vào vùng phổi và giảm ảnh hưởng 
của các cấu trúc nền không liên quan. Sự kết hợp 
đồng thời giữa residual learning, attention 
mechanism và dilated convolution tạo nên một kiến 
trúc có khả năng khai thác hiệu quả cả thông tin cục 
bộ lẫn ngữ cảnh toàn cục. 

(2) Việc đánh giá toàn diện đã được thực hiện 
trên một tập dữ liệu MRI đã được công bố, có số 
lượng lớn các ảnh. 

(3) Việc phân tích và so sánh với các phương 
pháp phân đoạn truyền thống và các phương pháp 
học sâu khác thông qua các chỉ số đánh giá như chỉ 
số BF , SSIM và độ chính xác (ACC) đã được tiến 
hành. 

2. TIÊU CHUẨN ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 
PHÂN ĐOẠN  

Trong nghiên cứu này, suất phân đoạn của các 
thuật toán được đánh giá định lượng bằng các chỉ số 
như chỉ số F1 theo biên (BF) và chỉ số tương đồng 
cấu trúc (SSIM). Các chỉ số này được sử dụng để 
đánh giá mức độ chồng lấp vùng, độ chính xác biên 
và tính tương đồng cấu trúc giữa các mặt nạ dự đoán 
và nhãn chuẩn thật trong tập dữ liệu. 

2.1. Định nghĩa 1: chỉ số BF 

BF được định nghĩa tương tự như chỉ số F1 
truyền thống, nhưng thay vì so sánh toàn bộ mặt nạ 
của điểm ảnh, nó đánh giá các đường biên được trích 
xuất từ nhãn chuẩn thật và kết quả dự đoán. Công 
thức tính cho chỉ số này được cho trong (1). 

𝐵𝐵𝐵𝐵 =
2 ∙ 𝑃𝑃 ∙ 𝑅𝑅
𝑃𝑃 + 𝑅𝑅

             (1) 

Trong đó, 𝑃𝑃 = �𝐵𝐵𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝∩𝐵𝐵𝑔𝑔𝑔𝑔�

�𝐵𝐵𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�
 là tỷ lệ các điểm biên 

dự đoán đúng trên tổng số điểm biên dự đoán, 

R = �𝐵𝐵𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝∩𝐵𝐵𝑔𝑔𝑔𝑔�

�𝐵𝐵𝑔𝑔𝑔𝑔�
 là tỷ lệ các điểm biên dự đoán 

đúng trên tổng số điểm biên thực, 𝐵𝐵𝑔𝑔𝑔𝑔  là tập các 
điểm biên của nhãn chuẩn, 𝐵𝐵𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝  là tập các điểm 
biên của kết quả dự đoán. 

2.2. Định nghĩa 2: chỉ số tương đồng cấu trúc 

Chỉ số chỉ số tương đồng cấu trúc (SSIM) là một 
thước đo được dùng để đánh giá mức độ tương đồng 
giữa hai hình ảnh. Khác với các chỉ số truyền thống 
như sai số bình phương trung bình (MSE) hay tỷ số 
tín hiệu trên nhiễu đỉnh, chúng chỉ so sánh sự khác 
biệt theo từng điểm ảnh, SSIM đánh giá thông tin 
cấu trúc, phù hợp hơn với cách con người cảm nhận 
chất lượng hình ảnh. 

SSIM được sử dụng rộng rãi để đánh giá chất 
lượng tái tạo ảnh hoặc kết quả phân đoạn ảnh, đặc 
biệt trong các bài toán như khử nhiễu, nén ảnh và 
phân tích ảnh y khoa. Công thức tính toán cho chỉ số 
này được cho trong (2) 

SSIM(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = �2𝜇𝜇𝑥𝑥𝜇𝜇𝑦𝑦+𝐶𝐶1��2σ𝑥𝑥𝑥𝑥+𝐶𝐶2�
�𝜇𝜇𝑥𝑥2+𝜇𝜇𝑦𝑦2+𝐶𝐶1��σ𝑥𝑥2+σ𝑦𝑦2+𝐶𝐶2�

  (2) 

Trong đó, 𝜇𝜇𝑥𝑥 and 𝜇𝜇𝑦𝑦  là giá trị trung bình của hai 
ảnh 𝑥𝑥 và  𝑦𝑦, σ𝑥𝑥2  và  σ𝑦𝑦2  là phương sai, σ𝑥𝑥𝑥𝑥 là hiệp 
phương sai,  𝐶𝐶1 , 𝐶𝐶2 là các hằng số được sử dụng để 
ổn định phép chia. 
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3. MÔ HÌNH ĐỀ NGHỊ 
3.1. Mô hình đề nghị 

Khung phương pháp đề xuất gồm hai giai đoạn:  

• Giai đoạn 1: Phân đoạn khối u bằng mô hình 
Res-UNet cải tiến.  

•Giải đoạn 2: Phân loại sự hiện diện của khối u 
dựa trên các nhãn mặt nạ phân đoạn đã dự đoán.  

Mô hình phân đoạn hoạt động ở mức pixel để tạo 
ra các mặt nạ nhị phân của khối u. Mỗi ảnh MRI 
trong bộ dữ liệu đều đi kèm với một mặt nạ phân 
đoạn được chuyên gia gán nhãn thủ công, trong đó 
các điểm ảnh thuộc vùng khối u được gán giá trị 
khác 0 và các điểcm ảnh nền được gán giá trị 0. Từ 
mặt nạ này, nhãn phân loại nhị phân được xác định 
theo nguyên tắc như sau: 

• Nếu mặt nạ phân đoạn chứa ít nhất một điểm 
ảnh thuộc vùng khối u (tức tổng số điểm ảnh của 
vùng khối u lớn hơn 0) thì ảnh được gán nhãn Tumor 
(1).  

• Nếu toàn bộ mặt nạ chỉ bao gồm các điểm ảnh 
nền (không tồn tại vùng khối u) thì ảnh được gán 
nhãn Normal (0).  

Nhãn phân loại được xây dựng trực tiếp từ mặt 
nạ phân đoạn tương ứng. Nhãn phân loại nhị phân 
𝑦𝑦𝑖𝑖  được xác định như sau: 

𝑦𝑦𝑖𝑖 = � 1,        nếu ��𝑀𝑀𝑖𝑖(𝑝𝑝, 𝑞𝑞)
𝑊𝑊

𝑞𝑞=1

> 0,
𝐻𝐻

𝑝𝑝=1
 0,                                     Ngược lại,

 

Trong đó 𝑦𝑦𝑖𝑖 ∈ {0,1} là nhãn phân loại của ảnh 
thứ 𝑖𝑖, 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 1 biểu thị ảnh có khối u 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0 biểu thị 
ảnh không có khối u, 𝑀𝑀𝑖𝑖(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) là giá trị của mặt nạ 
phân đoạn tại điểm ảnh (𝑝𝑝, 𝑞𝑞), H và W lần lượt là 
chiều cao và chiều rộng của mặt nạ phân đoạn. Như 
vậy, nếu mặt nạ phân đoạn chứa ít nhất một điểm 
ảnh thuộc vùng khối u thì ảnh MRI tương ứng được 
gán nhãn 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 1. Ngược lại, nếu toàn bộ mặt nạ chỉ 
bao gồm các điểm ảnh nền thì ảnh được gán nhãn 
𝑦𝑦𝑖𝑖 = 0. Kiến trúc mô hình đề nghị được thể hiện  
như sau: 

• Encoder: Ảnh đầu vào được xử lý qua các lớp 
tích chập và giảm kích thước để trích xuất đặc trưng 
đa mức. 

• Decoder: Các đặc trưng được tăng kích thước 
và tái cấu trúc nhằm khôi phục độ phân giải ban đầu, 
tạo ra mặt nạ phân đoạn. 

• Kết nối dư (ResNet): Việc bổ sung các kết nối 
dư giúp cải thiện lan truyền Gradient, tăng khả năng 
học và hiệu năng của mô hình. 

Kiến trúc của mô hình đề xuất được minh họa 
trong Hình 1. 

 
Hình 1. Sơ đồ minh họa của mô hình Res-UNet cải tiến 

3.2. Kết nối dư 

Để khắc phục hiện tượng mất Gradient và cải 
thiện khả năng học đặc trưng sâu, mô hình đề xuất 

sử dụng các khối Residual trong cả bộ mã hóa và bộ 
giải mã. Đầu ra của một khối Residual được xác định 
bởi (3). 
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𝑦𝑦 = 𝐹𝐹(𝑥𝑥,𝑊𝑊) + 𝑥𝑥,           (3) 

Trong đó, 𝑥𝑥 là đầu vào của khối residual, 
𝐹𝐹(𝑥𝑥,𝑊𝑊) là hàm ánh xạ được học thông qua các lớp 
tích chập với tập trọng số 𝑊𝑊 và 𝑦𝑦 là đầu ra của khối. 

3.2.1. Cơ chế chú ý (Attention) 

Nhằm tăng cường khả năng tập trung vào vùng 
khối u và giảm ảnh hưởng của các cấu trúc nền, một 
Attention Gate được tích hợp trên mỗi kết nối của 
Encoder và Decoder. Hệ số Attention được tính  bởi 
công thức (4). 

𝛼𝛼 = 𝜎𝜎 �𝜓𝜓𝑇𝑇 �ReLU�𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 + 𝑊𝑊𝑔𝑔𝑔𝑔 + 𝑏𝑏��� ,   (4) 

Trong đó, 𝑥𝑥 là đặc trưng từ encoder, 𝑔𝑔 là tín hiệu 
điều khiển từ decoder, 𝑊𝑊𝑥𝑥 và 𝑊𝑊𝑔𝑔 là các ma trận trọng 
số học được, 𝑏𝑏 là hệ số dịch chuyển, 𝜎𝜎(. )là hàm 
sigmoid và 𝛼𝛼 là bản đồ attention. Đặc trưng đầu ra 
sau Attention Gate được xác định bởi: 

𝑥𝑥′ = 𝛼𝛼 ⊙ 𝑥𝑥,              (5) 

𝑇𝑇rong đó, ⊙ biểu diễn phép nhân từng phần tử. 
Cơ chế này giúp mô hình tập trung vào các vùng 
chứa khối u và loại bỏ các đặc trưng không cần thiết. 

3.2.2. Tích chập giãn (Dilated Convolution) 

Để mở rộng vùng cảm thụ (receptive field) mà 
không làm giảm độ phân giải không gian của đặc 
trưng, tích chập giãn (Dilated Convolution) được sử 
dụng tại các tầng sâu của encoder. Công thức tổng 
quát của phép tích chập giãn được biểu diễn như sau: 

𝑦𝑦(𝑖𝑖) = �𝑥𝑥(𝑖𝑖 + 𝑟𝑟 ⋅ 𝑘𝑘)𝑤𝑤(𝑘𝑘)
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

 

Trong đó, r là hệ số giãn (dilation rate), 𝑤𝑤(𝑘𝑘) là 
trọng số của bộ lọc và 𝐾𝐾 là kích thước kernel. Trong 
nghiên cứu này, các hệ số giãn 𝑟𝑟 = 2 và 𝑟𝑟 = 4 được 
sử dụng nhằm khai thác hiệu quả thông tin ngữ cảnh 
ở nhiều thang đo khác nhau. 

3.2.3. Hàm mất mát (Loss Function) 

Để tối ưu hóa chất lượng phân đoạn, hàm mất 
mát kết hợp giữa Dice Loss và Binary Cross-
Entropy (BCE) được sử dụng, như trong (6). 

𝐿𝐿 = 𝜆𝜆𝐿𝐿𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 + (1 − 𝜆𝜆)𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 ,       (6) 

Trong đó, 𝜆𝜆 là hệ số cân bằng giữa hai thành 
phần mất mát, 

𝐿𝐿𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 = 1 −
2∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑔𝑔𝑖𝑖𝑁𝑁

𝑖𝑖=1 + 𝜀𝜀
∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 + ∑ 𝑔𝑔𝑖𝑖𝑁𝑁

𝑖𝑖=1 + 𝜀𝜀
, 

với  𝑝𝑝𝑖𝑖  là xác suất dự đoán của pixel thứ 𝑖𝑖,𝑔𝑔𝑖𝑖 là 
nhãn thực tế tương ứng, N là tổng số pixel trong ảnh 
và 𝜀𝜀 là một hằng số nhỏ nhằm tránh hiện tượng chia 
cho 0 và 

𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 = −
1
𝑁𝑁
�[𝑔𝑔𝑖𝑖 log(𝑝𝑝𝑖𝑖)
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
+ (1 − 𝑔𝑔𝑖𝑖) log(1 − 𝑝𝑝𝑖𝑖)]. 

Việc kết hợp 𝐿𝐿𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷  và 𝐿𝐿𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵  giúp mô hình vừa tối 
ưu mức độ chồng lấp giữa vùng dự đoán và vùng 
thực tế, vừa cải thiện tính ổn định trong quá trình 
huấn luyện đối với các tập dữ liệu có sự mất cân 
bằng giữa vùng khối u và nền ảnh. 

3.3. Các tham số đã thiết lập 

Mô hình Res-UNet sử dụng ảnh đầu vào dạng 
vuông có kích thước 256 × 256 tương thích với kiến 
trúc Encoder và Decoder. Lớp đầu ra được cấu hình 
theo số lượng lớp phân đoạn, trong đó nghiên cứu 
này sử dụng phân đoạn nhị phân. Encoder được cấu 
thành từ các khối dư kết hợp các lớp tích chập, chuẩn 
hóa và hàm kích hoạt ReLU, giúp trích xuất đặc 
trưng hiệu quả và duy trì sự lan truyền Gradient ổn 
định. Quá trình tăng kích thước được thực hiện bằng 
tích chập chuyển vị, đồng thời có thể sử dụng các 
trọng số của mạng ResNet được huấn luyện trước 
cho mục đích học chuyển giao. Các tham số huấn 
luyện cho mô hình đề nghị được tóm tắt trong  
Bảng 1. 

Bảng 1. Một số tham số của mạng Res U-Net 
Tham số Giá trị 
Tỷ lệ học 0,0001 

Kích thước Batch 16 
Số epochs 50 

Hàm mất mát Binary Cross-Entropy 
+ Dice Loss 

Tỷ lệ xác thực 0,2 
Dừng sớm Patience = 5 

Hàm kích hoạt ReLU / Sigmoid 
Tỷ lệ Dropout 0,5 

Trọng số khởi tạo He normal 
Thuật toán tối ưu Adam 
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Bảng 2. Mô tả kiến trúc mô hình Res-UNet đề nghị 
Tầng Kích thước đầu ra Số filters Thành phần 
Input 256×256×1 - Ảnh MRI não 

Encoder-1 256×256×64 64 Residual Block 
MaxPool-1 128×128×64 - Max Pooling (2×2) 
Encoder-2 128×128×128 128 Residual Block 
MaxPool-2 64×64×128 - Max Pooling (2×2) 
Encoder-3 64×64×256 256 Residual Block + Dilated Conv (r=2) 
MaxPool-3 32×32×256 - Max Pooling (2×2) 
Encoder-4 32×32×512 512 Residual Block + Dilated Conv (r=4) 
MaxPool-4 16×16×512 - Max Pooling (2×2) 
Bottleneck 16×16×1024 1024 Residual Block 
Decoder-4 32×32×512 512 UpSampling + Attention Gate + Skip Connection 
Decoder-3 64×64×256 256 UpSampling + Attention Gate + Skip Connection 
Decoder-2 128×128×128 128 UpSampling + Attention Gate + Skip Connection 
Decoder-1 256×256×64 64 UpSampling + Attention Gate + Skip Connection 

Output 256×256×1 1 Conv (1×1) + Sigmoid 

4. KẾT QUẢ ĐÁNH GIÁ VÀ THẢO LUẬN 
4.1. Tập dữ liệu 

Dữ liệu được sử dụng gồm có 3.929 ảnh MRI 
não người kèm theo thông tin vị trí khối u của 110 
bệnh nhân (Buda et al., 2019; Akkus et al., 2017). 
Trong nghiên cứu này, 80%  ảnh MRI não được sử 
dụng làm tập huấn luyện và 20% còn lại được sử 
dụng làm tập kiểm tra. Bộ dữ liệu này được công bố 
tại National Cancer Institute (n.d.). Một số ảnh tiêu 
biểu của bộ dữ liệu được minh họa trong Hình 2. 

 
Hình 2. Ảnh MRI cắt ngang của não người  

Ghi chú: Sự khác biệt về cường độ màu sắc cho thấy sự 
khác nhau về mật độ và thành phần mô, thường được sử 
dụng cho mục đích phân tích và chẩn đoán y khoa. 

4.2. Tiền xử lý ảnh MRI 

Trước khi huấn luyện mô hình, tất cả các ảnh 
MRI đều được đưa qua một quy trình tiền xử lý 
thống nhất nhằm đảm bảo tính nhất quán của dữ liệu 

và nâng cao độ ổn định của mô hình đề xuất. Trước 
tiên, tất cả các ảnh được thay đổi kích thước về 224 
× 224 pixel, tương ứng với kích thước đầu vào của 
kiến trúc đề xuất. Để giảm hiện tượng quá khớp và 
cải thiện khả năng tổng quát hóa của mô hình, các 
kỹ thuật tăng cường dữ liệu được áp dụng. Các kỹ 
thuật này bao gồm lật ảnh ngang ngẫu nhiên 
(random horizontal flipping), xoay ngẫu nhiên trong 
phạm vi ±15°, phóng to hoặc thu nhỏ ngẫu nhiên với 
tỷ lệ tối đa 20%, dịch chuyển ảnh theo chiều ngang 
và chiều dọc với tỷ lệ tối đa 10%, cùng với điều 
chỉnh nhẹ độ sáng của ảnh. Những phép biến đổi này 
giúp tạo ra nhiều mẫu huấn luyện đa dạng hơn trong 
khi vẫn bảo toàn các đặc điểm giải phẫu quan trọng 
của vùng phổi. 

4.3. Kết quả và thảo luận 

Trong phần này, phương pháp đề xuất được áp 
dụng để phân đoạn vùng có khối u não trong ảnh 
MRI. Sau đó, các nhãn mặt nạ phân đoạn dự đoán 
được sử dụng để xác định kết quả phân loại sự hiện 
diện của khối u trên tập kiểm tra. Ngoài ra, để đánh 
giá hiệu quả của phương pháp đề xuất, kết quả của 
mô hình được so sánh với một số phương pháp học 
sâu như  VGG16, ResNet50 và Inception V3. Hiệu 
quả phân loại được đánh giá định lượng bằng các chỉ 
số ACC và F1-Score. Các ảnh minh họa về kết quả 
phân đoạn được cho trong Hình 3. 
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Hình 3. Minh họa 10 ảnh MRI não cùng với các 

mặt nạ đã được phân đoạn 

Kết quả thực thi các phương pháp phân đoạn ảnh 
được thể hiện trong Hình 4.  

Kết quả đánh giá định lượng đối với đầu ra của 
các thuật toán, dựa trên các chỉ số chất lượng đã 
được thiết lập, được tóm tắt trong Bảng 2. 

Bảng 2 thể hiện thuật toán U-Net thu được kết 
quả tốt hơn so với thuật toán FCM trên các chỉ số 
đánh giá như BF, SSIM và ACC . Tuy nhiên, 
phương pháp đề nghị thu được kết quả cao nhất ở tất 
cả các chỉ số so sánh, với BF = 98,0%, SSIM  = 
97,0% , ACC = 99,7%, Dice coefficient = 86,6% và 
IoU = 76,6%. 

 

Bảng 2. Kết quả chỉ số BF Score, SSIM và ACC cho các thuật toán phân đoạn cùng loại 

Thuật toán BF SSIM ACC Dice 
coefficient IoU Hausdorff 

Distance 
Đề xuất 98,0 99,2 99,7 86,6 76,6 4,3 

FCM 85,0 86,0 88,0 76,3 67,2 11,8 
U-Net 88,0 89,0 90,0 81,0 73,2 7,9 

Attention U-Net 86,5 99,2 99,7 86,5 76,2 4,6 
UNet++ 86,4 99,2 99,7 86,4 76,0 4,8 
SegNet 85,4 99,1 99,7 85,4 74,5 5,5 

Swin-UNet 77,2 99,0 99,6 77,1 62,7 10,9 
Trans-UNet 82,4 99,0 99,6 82,4 70,1 7,1 
NN-UNet 86,3 99,2 99,7 86,3 75,8 4,9 

  
(a) Unet (b) Đề xuất 

  
(c) Swin-UNet (d) Attention U-Net 
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(e) SegNet (f) UNet++ 

  
(g) TransUNet (h) nnUNet 

Hình 4. Đồ thị của hàm mất mát của các thuật toán 

 
Hình 5. Kết quả phân loại được biểu diễn thông 

qua ma trận nhầm lẫn, trong đó 0 thể nhóm 
bình thường và 1 thể hiện nhóm ảnh có khối u 

Ngoài ra, để kiểm chứng thêm về kết quả phân 
đoạn của thuật toán đề nghị, việc phân tích bài toán 
phân loại có sự hiện diện của khối u trong ảnh MRI 
đã được thực hiện bằng cách so sánh kết quả bệnh 
của dữ liệu có các nhãn mặt nạ trong tập kiểm tra và 
kết quả dự đoán của thuật toán đề nghị. Kết quả ma 
trận nhầm lẫn và các tính toán chỉ số đánh giá được 
tóm tắt trong Hình 5 và Bảng 3. 

Bảng 3 cho thấy các phương pháp do Amin et al. 
(2018) và  Abdalla  & Esmail (2018) đề xuất đạt hiệu 
năng tốt, với giá trị ACC và F1-được báo cáo là 
99%. Tuy nhiên, phương pháp đề xuất thu được kết 
quả tốt hơn với chỉ số ACC = 99,7% và F1-score = 
99,5% 

Bảng 3. Kết quả phân loại nhãn mặt na vùng khối u của các thuật toán 
Thuật toán ACC (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Datta et al. (2020) 70,00 70,30 69,70 70,00 
Abdalla and Esmail (2018) 99,00 99,20 98,80 99,00 

Tamilselvan et al. (2013) 98,66 98,80 98,52 98,66 
ResNet50 98,50 98,70 98,30 98,50 
VGG16 95,28 95,50 94,90 95,20 

Inception V3 92,40 92,70 92,10 92,40 
Amin et al. (2018) 99,00 99,10 98,90 99,00 

Đề xuất 99,70 99,80 99,20 99,50 
 

5. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, một mô hình phân đoạn 
ảnh MRI não cải tiến đã được đề xuất bằng cách tích 
hợp các khối dư của ResNet vào kiến trúc U-Net kết 
hợp với cơ chế chú ý. Mô hình tận dụng khả năng 

học đặc trưng sâu của ResNet, đồng thời khai thác 
hiệu quả cấu trúc Encoder và Decoder của U-Net 
nhằm tăng cường khả năng trích xuất đặc trưng, cải 
thiện quá trình hội tụ và nâng cao chất lượng phân 
đoạn. Cơ chế chú ý được sử dụng để tăng cường khả 
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năng tập trung vào vùng khối u và giảm ảnh hưởng 
của các vùng nền không liên quan. Kết quả thực 
nghiệm trên bộ dữ liệu MRI não cho thấy mô hình 
đạt độ chính xác 99,7%. Khi so sánh với các phương 
pháp như FCM, U-Net, Attention U-Net, UNet++, 
SegNet, Swin-UNet, TransUNet và nnUNet, mô 
hình đề xuất đạt các chỉ số BF = 98,0%, SSIM = 
99,2%, ACC = 99,7%, Dice coefficient = 86,6% 
và IoU = 76,6%, cho thấy hiệu năng phân đoạn cạnh 
tranh và đạt kết quả tốt trên bộ dữ liệu được sử dụng. 
Bên cạnh đó, mô hình cũng đạt kết quả khả quan 
trong bài toán phân loại ảnh chứa khối u với ACC = 
99,7% và F1-score = 99,5%, cao hơn các phương 
pháp được lựa chọn để so sánh như Datta et al. 
(2020), ResNet50, VGG16, Inception V3, Amin et 
al. (2018), Abdalla and Esmail (2018) và 
Tamilselvan et al. (2013). Mặc dù các kết quả thực 

nghiệm cho thấy hiệu quả của mô hình trên bộ dữ 
liệu nghiên cứu nhưng khả năng tổng quát hóa của 
mô hình vẫn cần được đánh giá thêm thông qua các 
thí nghiệm trên các bộ dữ liệu độc lập và các chiến 
lược xác thực mở rộng như k-fold cross-validation. 
Đây cũng là hướng nghiên cứu sẽ được triển khai 
trong các nghiên cứu tiếp theo nhằm đánh giá toàn 
diện hơn tính ổn định và khả năng ứng dụng của mô 
hình trong các điều kiện thực tế. 

Tất cả các thí nghiệm được thực hiện trên nền 
tảng Google Colaboratory (Google Colab). Mô hình 
đề xuất được triển khai bằng Python 3.10 sử dụng 
khung học sâu PyTorch. Trong quá trình thực 
nghiệm, môi trường Google Colab cung cấp GPU 
NVIDIA Tesla T4 (16 GB VRAM), kết hợp với bộ 
xử lý Intel Xeon và khoảng 12 GB bộ nhớ RAM. 
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