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LỜI CAM ĐOAN

Tôi xin cam đoan các kết quả trình bày trong luận án là công trình nghiên
cứu của tôi dưới sự định hướng, hướng dẫn, giám sát của tập thể giáo viên hướng
dẫn. Các kết quả được viết chung với các tác giả khác đều được sự đồng ý của
đồng tác giả trước khi đưa vào luận án. Các kết quả trong luận án là trung thực
và chưa từng được công bố trong các công trình khác.

Nghiên cứu sinh

Nguyễn Thị Tân Tiến
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LỜI CẢM ƠN

Trong suốt thời gian học tập và nghiên cứu, tôi đã nhận được sự định
hướng, hỗ trợ và đồng hành quý báu từ nhiều tập thể và cá nhân. Với tất cả lòng
biết ơn và trân trọng, tôi xin gửi lời tri ân sâu sắc tới những người thầy, người
cô, các đồng nghiệp, bạn bè và người thân đã luôn sát cánh, sẻ chia và tiếp thêm
nghị lực cho tôi trên suốt hành trình này.

Trước hết, tôi xin được bày tỏ lòng biết ơn trân trọng nhất tới hai thầy
PGS.TS Phạm Văn Cường và TS. Nguyễn Văn Tảo. Những chỉ dẫn tận tình, sự
định hướng sáng suốt cùng những nhận xét quý báu của các thầy không chỉ giúp
tôi hoàn thiện luận án mà còn mở ra cho tôi những chân trời tri thức mới, tạo
nền tảng vững chắc cho con đường nghiên cứu khoa học sau này.

Tôi xin trân trọng cảm ơn Ban Giám hiệu, Khoa Công nghệ thông tin,
Phòng Đào tạo, Trường Đại học Công nghệ thông tin và Truyền thông, Đại học
Thái Nguyên đã tạo dựng một môi trường học tập và nghiên cứu thuận lợi để
tôi có thể hoàn thành tốt luận án.

Tôi xin gửi lời cảm ơn chân thành đến các bác sĩ tại Hội Y học Lao động
Thái Nguyên cùng tập thể các nhà khoa học thực hiện đề tài “Nghiên cứu đặc
điểm dịch tễ học phân tử, yếu tố nguy cơ và ứng dụng kỹ thuật tiên tiến trong
chẩn đoán sớm bệnh bụi phổi Silic tại Việt Nam” do GS.TS. Lê Thị Hương làm
Chủ nhiệm. Sự tận tâm, nhiệt huyết của các bác sĩ và những kết quả nghiên cứu
giá trị từ đề tài đã trở thành nguồn hỗ trợ thiết thực và động lực quan trọng cho
tôi trong suốt quá trình thực hiện luận án.

Một lời cảm ơn chân thành và sâu sắc tôi xin gửi đến thầy cô khoa Trí tuệ
nhân tạo, Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông, vì những chia sẻ chuyên
môn và tinh thần học thuật quý báu, đã góp phần định hình phương hướng
nghiên cứu và nuôi dưỡng đam mê khoa học trong tôi.

Tôi xin chân thành cảm ơn Trường Đại học Y-Dược, Đại học Thái Nguyên
nơi tôi công tác, đã tạo điều kiện thuận lợi về thời gian và cơ sở vật chất, giúp
tôi chuyên tâm học tập, nghiên cứu và hoàn thành luận án.

Cuối cùng, tôi xin gửi lời cảm ơn sâu sắc tới gia đình, bạn bè và đồng
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nghiệp, những người đã luôn bên cạnh, sẻ chia, động viên và tiếp thêm nghị
lực. Chính sự thấu hiểu và ủng hộ bền bỉ ấy là điểm tựa tinh thần quý giá, giúp
tôi kiên định, vững bước trên con đường nghiên cứu khoa học.

Xin trân trọng cảm ơn.
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DANH MỤC CÁC CHỮ VIẾT TẮT

STT Tên viết tắt Tên tiếng Anh Tên tiếng Việt
1 AI Artificial Intelligence Trí tuệ nhân tạo
2 ANN Artificial Neural Network Mạng nơ-ron nhân tạo
3 AUC Area Under the Curve Diện tích dưới đường

cong
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ceiver Operating Character-
istic

Diện tích dưới đường
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quy
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11 CXR Chest X-ray X-quang ngực
12 CDSS Clinical decision support

systems
Hệ thống hỗ trợ quyết
định lâm sàng

13 DICOM Digital Imaging and Com-
munications in Medicine

Tiêu chuẩn quốc tế để
truyền tải và lưu trữ ảnh
y tế

14 DenseNet Densely Connected Convo-
lutional Network

Mạng tích chập kết nối
dày đặc

15 DL Deep Learning Học sâu
16 DNN Deep Neural Network Mạng nơ-ron sâu
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STT Tên viết tắt Tên tiếng Anh Tên tiếng Việt
17 DT Decision Tree Cây quyết định
18 ER Exact Ratio Tỷ lệ chính xác tuyệt

đối
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hòa của precision và re-
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22 FP False Positive Dương tính giả
23 GAT Graph Attention Network Mạng nơ-ron đồ thị cơ

chế chú ý
24 GCN Graph Convolutional Net-

work
Mạng tích chập đồ thị

25 GNN Graph Neural Network Mạng nơ-ron đồ thị
26 Grad-CAM Gradient-weighted Class

Activation Mapping
Trực quan hóa vùng
nhận diện của mô hình

27 GTN Graph Transformer Net-
work

Mạng biến đổi đồ thị

28 GTP Graph Transformer Post-
hoc

29 IG-FSL Integrative Few-Shot
Learning for Classification
and Segmentation

Học ít mẫu tích hợp cho
phân loại và phân đoạn

30 LR Logistic Regression Hồi quy logistic
31 ML Machine Learning Học máy
32 MLP Multilayer Perceptron Phương pháp học máy

có giám sát nhiều lớp
thuộc mạng nơ-ron
nhân tạo

33 MobileNetV3-
Small

Mobile Neural Network
Version 3 (Small variant)

Mạng nơ-ron di động
phiên bản 3 (biến thể
nhỏ)
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STT Tên viết tắt Tên tiếng Anh Tên tiếng Việt
34 mIoU Mean Intersection over

Union
Trung bình giao cắt
trên hợp (chỉ số đánh
giá phân đoạn)

35 NN Neural Network Mạng nơ ron nhân tạo
36 KNN K-Nearest Neighbors K-hàng xóm gần nhất
37 PACS Picture Archiving and

Communication System
Hệ thống lưu trữ và
truyền tải ảnh

38 RNN Recurrent Neural Networks Mạng nơ-ron hồi quy
39 SVM Support Vector Machine Máy vector hỗ trợ
40 SVBCX Silicosis Viral Bacteria

Chest X-ray
Bộ dữ liệu X-quang
ngực gồm 4 lớp bệnh

41 ROC Receiver Operating Char-
acteristics

Đường cong ROC

42 RF Random Forest Rừng ngẫu nhiên
43 ReLU Rectified Linear Unit Hàm kích hoạt đơn vị

tuyến tính có chỉnh sửa
44 RNN Recurrent Neural NetworK Mạng nơ-ron hồi quy
45 Swin Trans-

former
Shifted Windows Trans-
former

Mô hình Transformer
với cửa sổ trượt

46 TN True Negative Âm tính thật
47 TP True Positive Dương tính thật
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PHẦN MỞ ĐẦU

1. Tính cấp thiết của nội dung nghiên cứu

Bệnh nghề nghiệp là hệ quả trực tiếp của quá trình lao động trong môi
trường có yếu tố nguy cơ, gây ảnh hưởng lâu dài đến sức khỏe và chất lượng
sống của người lao động. Theo báo cáo của Tổng Liên đoàn Lao động Việt
Nam, đến cuối năm 2023, cả nước có khoảng 33.000 lao động mắc bệnh nghề
nghiệp, với trung bình mỗi năm có khoảng 7.000 trường hợp được chẩn đoán
mới và 500 trường hợp được giám định để hưởng bảo hiểm xã hội [1]. Trong
danh mục 35 bệnh nghề nghiệp được bảo hiểm y tế chi trả, bệnh bụi phổi silic
nghề nghiệp là bệnh phổi biến, chiếm tỷ lệ cao và gây ảnh hưởng nặng nề đến
hệ hô hấp [2]. Bệnh tiến triển âm thầm, không có triệu chứng điển hình ở giai
đoạn đầu, nhưng theo thời gian sẽ dẫn đến xơ hóa phổi không hồi phục, suy hô
hấp mạn tính, suy giảm chức năng lao động, giảm tuổi thọ, và thậm chí tử vong
nếu không được phát hiện và can thiệp kịp thời [3]. Theo báo cáo của Cục Quản
lý môi trường Y tế (Bộ Y tế), bệnh bụi phổi silic vẫn đang là một gánh nặng
bệnh tật của Việt Nam, số người mắc và tử vong thực tế cao hơn nhiều so với
số liệu báo cáo và được giám định hàng năm. Mặc dù hiện nay chưa có phương
pháp điều trị đặc hiệu, nhưng bệnh hoàn toàn có thể được dự phòng nếu được
phát hiện sớm và kiểm soát tốt các yếu tố nguy cơ [4, 5]. Vì vậy việc dự phòng
và chẩn đoán sớm bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp rất quan trọng trong công tác
chăm sóc sức khỏe người lao động.

Hiện nay, chụp X-quang ngực vẫn là phương pháp phổ biến trong chẩn
đoán và sàng lọc bệnh bụi phổi silic [6]. Tuy nhiên, kỹ thuật này còn tồn tại
một số hạn chế. Độ nhạy chẩn đoán ở giai đoạn sớm còn thấp, dễ bỏ sót các
tổn thương nhỏ, không điển hình [7, 8]. Ngoài ra, kết quả chẩn đoán phụ thuộc
nhiều vào trình độ và kinh nghiệm của bác sĩ, trong khi các dấu hiệu của bệnh
bụi phổi silic trên X-quang có thể bị nhầm lẫn với các bệnh lý hô hấp khác như
lao phổi, viêm phổi, hoặc bệnh phổi tắc nghẽn mạn tính [9]. Sự không nhất
quán trong chẩn đoán không chỉ ảnh hưởng đến hiệu quả điều trị mà còn làm
chậm trễ trong công tác quản lý, giám sát và phòng ngừa bệnh tiến triển.

Trong bối cảnh chẩn đoán hình ảnh y tế đòi hỏi độ chính xác cao và tự động
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hóa, trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là học sâu (Deep Learning), được ghi nhận
là giải pháp để nâng cao hiệu quả chẩn đoán. Tại Việt Nam, một số nghiên cứu
đã ứng dụng AI trong chẩn đoán các bệnh lý lồng ngực. Tiêu biểu như hệ thống
VinDr được phát triển bởi VinBigdata từ năm 2018, hỗ trợ bác sĩ phân tích ảnh
X-quang ngực để chẩn đoán các bệnh lý như viêm phổi và tổn thương liên quan
đến COVID-19, với mục tiêu tăng tốc độ và độ chính xác chẩn đoán [19]. Đề tài
“Nghiên cứu ứng dụng trí tuệ nhân tạo (AI) hỗ trợ chẩn đoán hình ảnh X-quang
phổi tại Bệnh viện Đa khoa thành phố Vinh” do Sở Khoa học và Công nghệ
Nghệ An nghiệm thu (23/10/2024) đã chứng minh khả năng cải thiện độ chính
xác, tốc độ chẩn đoán các bệnh lý phổi phổ biến. Đề tài cấp Nhà nước KC4.0
“Nghiên cứu xây dựng hệ thống hỗ trợ chẩn đoán và dự báo dịch tễ địa không
gian bệnh lao phổi bằng ảnh X-quang ngực ở Việt Nam”, do PGS.TS Nguyễn
Viết Nhung chủ nhiệm, Bệnh viện Phổi Trung ương chủ trì, hướng tới phát triển
hệ thống hỗ trợ chẩn đoán lao phổi và dự báo nguy cơ dịch tễ trên quy mô quốc
gia. Những nỗ lực này minh chứng cho xu hướng ứng dụng ngày càng rộng rãi
của trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực y tế tại Việt Nam. Tuy nhiên, chưa có nghiên
cứu chuyên biệt nào tại Việt Nam tập trung vào bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp
– một bệnh lý đặc thù với tổn thương không điển hình, dữ liệu khan hiếm.

Các công trình quốc tế đã chỉ ra các mô hình học sâu có thể hỗ trợ phát
hiện các tổn thương mờ hoặc khó nhận diện trên ảnh X-quang ngực, những dấu
hiệu mà phương pháp chẩn đoán truyền thống đôi khi bỏ sót [11,45]. Các hướng
nghiên cứu mới như học sâu trên đồ thị (Graph Neural Network) và học sâu ít
mẫu (Few-Shot Learning FSL) mở ra triển vọng trong việc nâng cao hiệu quả
chẩn đoán trong điều kiện dữ liệu khan hiếm và mất cân bằng. Việc ứng dụng
các mô hình này không chỉ giúp cải thiện khả năng phát hiện sớm bệnh lý mà
còn góp phần giảm phụ thuộc vào đánh giá chủ quan, tăng tính tin cậy và khả
năng triển khai tại các cơ sở y tế có nguồn lực hạn chế. Do đó, việc nghiên cứu
và ứng dụng các mô hình học sâu hiện đại nhằm hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi
silic không chỉ mang tính cấp thiết về mặt y tế, mà còn phù hợp với định hướng
Nghị quyết số 57-NQ/TW ngày 22/12/2024 của Bộ Chính trị về đột phá trong
phát triển khoa học, công nghệ, đổi mới sáng tạo và chuyển đổi số quốc gia,
trong đó đặc biệt nhấn mạnh đến việc thúc đẩy ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong
lĩnh vực y tế và chăm sóc sức khỏe cộng đồng [12].

Xuất phát từ những cơ sở thực tiễn và định hướng chiến lược nêu trên, đề
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tài luận án tiến sĩ: “Nghiên cứu phát triển một số mô hình học sâu trong hỗ
trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp dựa trên ảnh X-quang ngực” là
hoàn toàn phù hợp với yêu cầu thực tiễn, mang ý nghĩa khoa học, tính ứng dụng
cao và góp phần giải quyết một vấn đề cấp bách trong chăm sóc sức khỏe nghề
nghiệp hiện nay.

2. Mục tiêu nghiên cứu

2.1. Mục tiêu tổng quát

Nghiên cứu phát triển các mô hình học sâu nhằm hỗ trợ chẩn đoán bệnh
bụi phổi silic nghề nghiệp từ ảnh X-quang ngực, dựa trên bộ dữ liệu đa lớp được
xây dựng và chuẩn hóa, kết hợp hai hướng tiếp cận học ít mẫu và học sâu trên
đồ thị nhằm nâng cao độ chính xác và khả năng tổng quát của mô hình.

2.2. Mục tiêu cụ thể

Để đạt được mục tiêu tổng quát nêu trên, luận án đặt ra các mục tiêu cụ
thể như sau:

Nghiên cứu và đánh giá tổng quan: phân tích, hệ thống hóa các phương
pháp chẩn đoán bệnh bụi phổi silic từ ảnh X-quang ngực, đặc biệt là các kỹ
thuật ứng dụng trí tuệ nhân tạo như học máy, học sâu tiên tiến; xác định hướng
nghiên cứu để làm cơ sở đề xuất mô hình mới.

Xây dựng tập dữ liệu: đề xuất, tăng cường và hệ thống hóa bộ dữ liệu ảnh
X-quang ngực có gán nhãn gồm bốn nhóm: bụi phổi silic nghề nghiệp, viêm
phổi do virus, viêm phổi do vi khuẩn và đối tượng bình thường; đảm bảo dữ
liệu được chuẩn hóa, cân bằng và có giá trị phục vụ huấn luyện mô hình học
sâu.

Phát triển mô hình: nghiên cứu và đề xuất mô hình học sâu cải tiến cho bài
toán phân vùng và phân loại tổn thương phổi, dựa trên hai hướng tiếp cận:

(i) Đề xuất ứng dụng phương pháp học ít mẫu (Few-Shot Learning) cho
phép đồng thời thực hiện phân đoạn và phân loại trong điều kiện dữ liệu hạn
chế.

(ii) Phát triển kiến trúc Graph Transformer Post-hoc (GTP) kết hợp hàm
mất mát cân bằng (Balanced Loss) và kỹ thuật học tổng hợp (Ensemble Learn-
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ing) để khai thác mối quan hệ không gian giữa các vùng đặc trưng, nâng cao độ
ổn định và hiệu năng phân loại.

Đánh giá và ứng dụng: Đánh giá mô hình theo các chỉ số y sinh (độ nhạy,
độ đặc hiệu, AUC, F1-score...), trực quan hóa kết quả và so sánh với chẩn đoán
của chuyên gia nhằm xác minh khả năng ứng dụng lâm sàng.

Những mục tiêu cụ thể này sẽ được triển khai tương ứng theo bố cục nội
dung các chương trong luận án, từ đó làm rõ giá trị khoa học và tính ứng dụng
thực tiễn của luận án.

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu

3.1. Đối tượng nghiên cứu

Luận án tập trung vào hai nhóm đối tượng nghiên cứu chính:

Tập dữ liệu ảnh X-quang ngực có gán nhãn, được xây dựng phục vụ bài
toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Tập dữ liệu bao gồm bốn nhóm:
bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, bệnh viêm phổi do vi khuẩn, bệnh viêm phổi
do virus và nhóm bình thường.

Các mô hình học sâu ứng dụng trong chẩn đoán hình ảnh y tế, bao gồm
mạng nơ-ron tích chập (CNN), mạng học sâu trên đồ thị (Graph Neural Net-
works – GNN) và mạng biến đổi (Transformers). Luận án tập trung triển khai
các hướng tiếp cận chính: mô hình học sâu ít mẫu (Few-Shot Learning); mô
hình Graph Transformer Post-hoc (GTP); các kỹ thuật học tổng hợp (Ensemble
Learning). Đặc biệt, mô hình được tối ưu hóa với hàm mất mát cân bằng BalCE
nhằm cải thiện hiệu quả phân loại trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng.

3.2. Phạm vi nghiên cứu

Phạm vi nghiên cứu của luận án được xác định trong giới hạn cụ thể nhằm
tập trung giải quyết bài toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic từ ảnh X-quang ngực
dưới góc nhìn của khoa học dữ liệu và học sâu.

Về dữ liệu: luận án sử dụng bộ dữ liệu ảnh X-quang ngực được thu thập
từ nguồn trong nước và quốc tế, bao gồm bốn nhóm chính: bụi phổi silic nghề
nghiệp, viêm phổi do vi khuẩn, viêm phổi do virus và nhóm bình thường. Dữ
liệu được xử lý và chuẩn hóa để đảm bảo đầu vào thống nhất cho các mô hình
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học sâu. Luận án không mở rộng sang các loại dữ liệu y học khác như CT.

Về bài toán nghiên cứu: luận án tập trung vào hai hướng chính: (i) Phân
loại ảnh X-quang ngực đa lớp trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng; và (ii) Hỗ
trợ chẩn đoán với số lượng mẫu hạn chế, tiếp cận theo hướng học sâu ít mẫu.
Các bài toán được xây dựng trên cơ sở phù hợp với đặc điểm của dữ liệu thực tế
và năng lực xử lý của mô hình đề xuất.

Về mô hình triển khai: luận án tập trung nghiên cứu các mô hình học sâu
có giám sát, bao gồm các kiến trúc mạng nơ-ron tích chập như DenseNet và
MobileNet, cùng với mô hình Transformer hiện đại là Swin Transformer, phù
hợp với dữ liệu ảnh y tế.

Ngoài ra, luận án triển khai kiến trúc mô hình Few-Shot Learning (FS-CS)
để giải quyết bài toán học từ số lượng mẫu hạn chế, và kiến trúc mô hình Graph
Transformer Post-hoc thuộc nhóm mạng học sâu trên đồ thị nhằm nâng cao hiệu
quả phân loại.

Luận án không mở rộng sang các phương pháp học không giám sát, học
tăng cường, hoặc các hệ thống đa phương thức, nhằm tập trung vào khai thác
hiệu quả các mô hình có giám sát trong điều kiện dữ liệu y tế thực tế.

Về đánh giá: Hiệu quả của mô hình được đánh giá chủ yếu thông qua các
chỉ số định lượng như độ chính xác, độ nhạy, độ đặc hiệu, F1-score và AUC.
Ngoài ra, luận án cũng thực hiện trực quan hóa đầu ra mô hình và phân tích ma
trận nhầm lẫn nhằm hỗ trợ việc giải thích kết quả. Việc triển khai lâm sàng hoặc
thử nghiệm trên hệ thống thực tế không nằm trong phạm vi nghiên cứu của đề tài.

4. Phương pháp nghiên cứu

Luận án sử dụng phương pháp nghiên cứu ứng dụng, kết hợp giữa phân
tích lý thuyết, thực nghiệm kỹ thuật và tham vấn chuyên gia:

Phương pháp nghiên cứu lý thuyết: tổng quan và hệ thống hóa các công
trình liên quan đến bệnh bụi phổi silic và các mô hình học sâu nhằm xác định
hướng nghiên cứu, định hướng đề xuất mô hình phù hợp với bài toán.

Phương pháp thực nghiệm kỹ thuật: thu thập, xử lý và gán nhãn dữ liệu
ảnh X-quang ngực; xây dựng tập dữ liệu; triển khai và huấn luyện các mô hình
học sâu với nhiều kiến trúc khác nhau, kết hợp thử nghiệm hàm mất mát cân
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bằng và kỹ thuật học tổng hợp.

Phương pháp đánh giá và kiểm chứng: sử dụng các chỉ số chuẩn như độ
chính xác, độ nhạy, độ đặc hiệu, Macro-F1, AUC-ROC; trực quan hóa với Grad-
CAM và kiểm định chéo để đảm bảo độ tin cậy.

Phương pháp tham vấn chuyên gia: Tiếp nhận ý kiến của bác sĩ và chuyên
gia trong suốt quá trình gán nhãn, xác thực mô hình và đánh giá khả năng ứng
dụng thực tiễn trong chẩn đoán lâm sàng.

5. Bố cục của Luận án

Luận án với tên đề tài “Nghiên cứu phát triển một số mô hình học sâu
trong hỗ trợ phát hiện bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp dựa trên ảnh X-quang
ngực” được cấu trúc gồm bốn chương, cụ thể như sau:

Chương 1 – Tổng quan: Trình bày tổng quan về bệnh bụi phổi silic nghề
nghiệp, các phương pháp chẩn đoán hiện nay, và khảo sát hệ thống các nghiên
cứu liên quan trong lĩnh vực học máy và học sâu. Trên cơ sở đó, chương xác
định hướng nghiên cứu và định hướng tiếp cận phù hợp cho luận án.

Chương 2 – Xây dựng tập cơ sở dữ liệu: Mô tả quy trình thu thập, xử lý và
chuẩn hóa tập dữ liệu ảnh X-quang ngực, đồng thời phân tích đặc điểm dữ liệu
và định dạng đầu vào cho các mô hình học sâu.

Chương 3 – Đề xuất mô hình học sâu ít mẫu hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi
silic nghề nghiệp: Trình bày mô hình Few-Shot Learning với cấu trúc phân đoạn
– phân loại kết hợp (FS-CS), được thiết kế để xử lý bài toán thiếu mẫu. Chương
cũng trình bày thiết lập thí nghiệm và kết quả đánh giá hiệu năng mô hình.

Chương 4 – Đề xuất mô hình học sâu hỗ trợ phân loại bệnh bụi phổi silic
nghề nghiệp: Giới thiệu mô hình Graph Transformer Post-hoc (GTP), kết hợp
hàm mất mát cân bằng và kỹ thuật học tổng hợp. Chương này trình bày chi tiết
quy trình xây dựng mô hình, thực nghiệm so sánh với các phương pháp nền,
đánh giá về hiệu suất và khả năng ứng dụng mô hình.

6. Đóng góp khoa học của Luận án

Luận án có một số đóng góp khoa học chính như sau:

1. Đề xuất, tăng cường và hệ thống hóa được bộ dữ liệu.
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Đề xuất, tăng cường và hệ thống hóa được bộ dữ liệu ảnh X-quang ngực
có gán nhãn bao gồm 4 nhóm: bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, viêm phổi do
virus, viêm phổi do vi khuẩn và đối tượng bình thường. Việc sử dụng bộ dữ liệu
này để huấn luyện các mô hình học sâu cho mục đích hỗ trợ đoán bệnh bụi phổi
silic nghề nghiệp. Nội dung được trình bày tại Chương 2.

2. Đề xuất cải tiến mô hình phân vùng và phân loại tổn thương bệnh bụi
phổi silic nghề nghiệp từ ảnh X-quang ngực dựa trên hai hướng tiếp cận:

(1) Điều chỉnh và ứng dụng phương pháp học ít mẫu cho phép đồng thời
phân đoạn và phân loại. Nội dung được trình bày tại Chương 3.

(2) Phát triển kiến trúc Graph Transformer Post-hoc (GTP) kết hợp hàm
mất mát cân bằng (Balanced Loss), kết hợp kỹ thuật học tổng hợp (Ensemble
Learning nhằm khai thác mối quan hệ không gian giữa các vùng đặc trưng, cải
thiện độ ổn định, nâng cao hiệu quả mô hình phân loại. Nội dung được trình
bày tại Chương 4 .

7. Ý nghĩa khoa học và ý nghĩa thực tiễn

7.1. Ý nghĩa khoa học

Luận án góp phần mở rộng và điều chỉnh một số phương pháp học sâu
hiện có, phù hợp với đặc thù của dữ liệu y tế, vốn thường khan hiếm và mất cân
bằng. Cụ thể, việc đề xuất mô hình Graph Transformer Post-hoc cho phép khai
thác quan hệ liên ảnh dưới dạng đồ thị, mở rộng khả năng ứng dụng của học
sâu trên đồ thị trong chẩn đoán hình ảnh. Bên cạnh đó, mô hình học sâu ít mẫu
(Few-Shot Learning) tích hợp phân loại và phân đoạn cũng giúp làm rõ phạm
vi ứng dụng của các phương pháp meta-learning trong bài toán y học thực tế.

7.2. Ý nghĩa thực tiễn

Các kết quả nghiên cứu của luận án có tiềm năng ứng dụng trong lĩnh vực
y học nghề nghiệp, với các giá trị ứng dụng cụ thể như sau:

Kết quả nghiên cứu có thể hỗ trợ bước đầu trong việc phát triển hệ thống
hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic, đặc biệt phù hợp khám sàng lọc đối với cơ
sở y tế thiếu nhân lực.

Các mô hình đề xuất có tính khả chuyển, có thể được mở rộng cho các bệnh
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lý phổi khác có biểu hiện ảnh học tương đồng, góp phần thúc đẩy xu hướng ứng
dụng AI trong hỗ trợ chẩn đoán hình ảnh y tế tại Việt Nam.
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN

1.1 Tổng quan về bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

1.1.1 Sơ lược về bệnh nghề nghiệp

Theo Luật An toàn, vệ sinh lao động số 84/2015/QH13 của Quốc hội
(2015), “bệnh nghề nghiệp là bệnh phát sinh do điều kiện lao động có hại của
nghề nghiệp tác động đối với người lao động”. Những căn bệnh này không chỉ
tiềm ẩn nhiều rủi ro, làm suy giảm thể chất và tinh thần, mà còn ảnh hưởng trực
tiếp đến thu nhập của người lao động. Đồng thời, doanh nghiệp cũng phải đối
mặt với các chi phí liên quan đến bồi thường và chăm sóc y tế cho người mắc
bệnh. Do đó, việc chăm sóc y tế kỹ lưỡng, thực hiện khám sức khỏe định kỳ và
duy trì hồ sơ theo dõi riêng biệt là rất cần thiết để đảm bảo an toàn cho người lao động.

Hiện nay, có 35 loại bệnh nghề nghiệp được bảo hiểm xã hội (BHXH) hỗ
trợ khi người lao động đáp ứng đủ điều kiện [13]. Trong số đó, bệnh bụi phổi
silic là một trong những căn bệnh nghiêm trọng nhất, với tỷ lệ mắc cao và gây
ra tổn thương nghiêm trọng.

1.1.2 Sơ lược về bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

Bệnh bụi phổi là một bệnh phổi xơ hóa không hồi phục, hình thành do
người lao động hít phải bụi chứa tinh thể silic dioxit trong quá trình lao động
nghề nghiệp [14]. Khi đi vào hệ hô hấp, các hạt bụi kích thước nhỏ này gây tổn
thương nhu mô phổi, dẫn đến phản ứng viêm kéo dài và xơ hóa mô phổi – một
quá trình tiến triển mạn tính, không thể đảo ngược Bệnh bụi phổi silic đã tạo
ra gánh nặng tài chính rất lớn cho người lao động, gia đình của họ, cũng như
tác động tiêu cực đến phát triển kinh tế xã hội [3,15–17]. Theo thống kê của Tổ
chức lao động Quốc tế (ILO), ước tính mỗi năm có khoảng gần 3 triệu người tử
vong có nguyên nhân từ bệnh nghề nghiệp, con số này tương đương với khoảng
5.500 người chết mỗi ngày [18].

Tại Việt Nam, bệnh bụi phổi silic đã được nhận diện từ nhiều thập kỷ và
luôn nằm trong nhóm bệnh nghề nghiệp trọng điểm cần giám sát. Một nghiên
cứu hồi cứu dựa trên bộ số liệu của 63 tỉnh/thành phố giai đoạn 2016–2020
cho thấy bệnh bụi phổi silic chiếm khoảng 11,9% tổng số ca bệnh nghề nghiệp
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Hình 1.1 Hình ảnh X-quang bệnh nhân bệnh bụi phổi silic
Hình 1.1 A là X-quang nốt xơ bệnh bụi phổi silic đơn thuần,

Hình 1.1 B là X-quang bệnh xơ hóa tiến triển nhanh [19]

được ghi nhận, tuy nhiên đây mới chỉ là số liệu từ một cơ sở dữ liệu y tế nhất
định [20]. Nghiên cứu dịch tễ học cắt ngang tại một số nơi làm việc có nguy cơ
đã xác định tỷ lệ mắc bệnh bụi phổi silic hiện mắc đáng kể [21, 22]. Bệnh bụi
phổi silic chưa có thuốc điều trị đặc hiệu (không chữa được) nhưng có thể dự
phòng được. Do vậy, việc chẩn đoán phát hiện bệnh sớm khi chưa có biểu hiện
lâm sàng rõ ràng, xác định được tỷ lệ mắc ở mỗi thời điểm, tại từng vị trí, từ đó
đề xuất được các biện pháp quản lý, theo dõi và điều trị là yêu cầu đặc biệt cấp
thiết trong chăm sóc sức khỏe nghề nghiệp.

1.1.3 Triệu chứng, chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

Theo Thông tư 15/2016/TT-BYT về bệnh nghề nghiệp được hưởng bảo
hiểm xã hội, hướng dẫn chẩn đoán bệnh bụi phổi silic được thực hiện dựa trên
các yếu tố lâm sàng, cận lâm sàng, tiền sử tiếp xúc nghề nghiệp và loại trừ bệnh
khác:

- Lâm sàng: Bệnh nhân có thể gặp các triệu chứng: Khó thở khi gắng sức,
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dần trở thành khó thở thường xuyên. Đau tức ngực, ho, khạc đờm. Nghe phổi
có thể phát hiện ran nổ, ran ẩm (thể cấp).

- Cận lâm sàng:

+ Với khả năng ứng dụng rộng rãi, X-quang ngực được coi là phương
pháp chẩn đoán chính của bệnh bụi phổi silic, giúp nhận diện các đặc điểm tổn
thương đặc trưng. Theo hướng dẫn của Tổ chức Lao động Quốc tế (ILO) năm
2011 [24], hình ảnh X-quang có thể biểu hiện:

Các nốt mờ nhỏ, tròn, đều (ký hiệu p, q, r) hoặc các đám mờ lớn hơn (ký
hiệu A, B, C), được so sánh và đánh giá theo bộ phim mẫu kỹ thuật số ILO 2011.

Hình ảnh có thể kèm theo các dấu hiệu như khí phế thũng, hoại tử khoang,
hoặc các vôi hóa dạng vỏ trứng.

+ Chụp cắt lớp vi tính (CT): Được chỉ định khi cần thiết để cung cấp hình
ảnh chi tiết hơn về tổn thương phổi, hỗ trợ trong các trường hợp X-quang chưa
đủ rõ ràng hoặc cần xác định thêm mức độ tổn thương.

+ Đánh giá chức năng hô hấp: Thường được thực hiện để xác định mức độ
rối loạn chức năng phổi, bao gồm rối loạn thông khí hạn chế, tắc nghẽn hoặc
hỗn hợp.

- Tiền sử tiếp xúc nghề nghiệp: Người lao động làm việc trong môi trường
có nồng độ, số lượng, kích thước hạt bụi và hàm lượng silic tự do vượt quá giới
hạn cho phép.

Mức độ tiếp xúc: Tiếp xúc với bụi chứa silic tự do ở nồng độ > 0,1 mg/m3

trong thời gian làm việc 8 giờ/ngày.

Thời gian tiếp xúc: Ít nhất 3 tháng cho các trường hợp cấp tính và 5 năm
đối với các trường hợp mãn tính.

Thời gian phát bệnh: Đối với bệnh bụi phổi silic cấp tính, bệnh thường phát
triển trong vòng 1 năm sau khi ngừng tiếp xúc. Trong trường hợp mãn tính, thời
gian phát bệnh có thể kéo dài đến 35 năm sau khi ngừng tiếp xúc.

Trong thực tế lâm sàng, ảnh X-quang ngực vẫn là công cụ chủ đạo trong
quy trình chẩn đoán nhờ tính phổ biến, chi phí thấp và khả năng nhận diện đặc
trưng hình thái bệnh. Tuy nhiên, việc đọc và diễn giải hình ảnh X-quang phụ
thuộc nhiều vào kinh nghiệm của bác sĩ, dễ xảy ra sai sót trong các trường hợp
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biểu hiện không điển hình hoặc bệnh lý chồng lấp. Do đó, việc kết hợp X-quang
với các kỹ thuật hiện đại như chụp CT scanner và đánh giá chức năng hô hấp
giúp tăng độ chính xác trong chẩn đoán, hỗ trợ phân loại mức độ tổn thương.
Đây cũng là cơ sở quan trọng để xây dựng và phát triển các hệ thống chẩn đoán
hỗ trợ bằng trí tuệ nhân tạo, góp phần tăng tính nhất quán, giảm sai lệch chủ
quan và nâng cao độ tin cậy trong thực hành y khoa hiện na

1.1.4 Phân loại tiêu chuẩn bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

Trên ảnh X-quang ngực, các bất thường do bụi phổi silic thường biểu hiện
qua sự thay đổi mật độ phổi, phản ánh mức độ cản tia X. Những vùng tổn thương
này xuất hiện dưới dạng các vùng mờ phổi, bao gồm: đông đặc, xẹp phổi, và
đặc biệt là tổn thương kẽ – dạng điển hình trong bệnh bụi phổi silic.

Năm 2011, Tổ chức Lao động Quốc tế (ILO) đã đưa ra hướng dẫn phân
loại trên phim X-quang ngực cho bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp [25]. Các bất
thường trên X-quang ngực được phân loại thành hai nhóm chính: Tổn thương
nhu mô phổi (nốt mờ nhỏ, nốt mờ lớn) và tổn thương màng phổi.

- Đối với nốt mờ nhỏ (< 1 cm):

+ Phân loại theo mức độ tập trung: ILO đã đề xuất hệ thống phân loại bệnh
bụi phổi theo mức độ bốn cấp độ: từ 0 đến 3, với cấp 0 là bình thường và cấp 3
là nghiêm trọng nhất.

Thang điểm phân loại cấp độ nốt mờ nhỏ gồm 12 phân cấp từ nhẹ đến
nặng: 0/-, 0/0, 0/1, 1/0, 1/1, 1/2, 2/1, 2/2, 2/3, 3/2, 3/3, 3/+.

Trong hệ thống phân loại ILO, mỗi cặp ký hiệu X/Y có ý nghĩa như sau:
X: cấp độ chính (primary category), phản ánh mức độ tập trung nốt mờ chủ yếu.
Y: cấp độ phụ (secondary category), phản ánh mức độ kế cận nếu hình ảnh có
đặc điểm dao động giữa hai mức.

+ Phân loại theo hình dạng và kích thước, nốt mờ nhỏ được chia thành hai
nhóm: Hình dạng nốt tròn và không tròn.

Hình dạng nốt tròn:

p: các nốt mờ nhỏ có đường kính ≤ 1,5 mm (nhóm nhỏ nhất).

q: các nốt mờ nhỏ có đường kính trong khoảng từ 1,5 mm đến 3mm (nhóm
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Bảng 1.1 Thang phân loại mức độ tập trung của các nốt mờ
nhỏ theo tiêu chuẩn ILO 2011

Cấp độ Phân cấp Ý nghĩa

0 0/-, 0/0, 0/1 Không có hoặc rất ít nốt

1 1/0, 1/1, 1/2 Mật độ nhẹ

2 2/1, 2/2, 2/3 Mật độ trung bình

3 3/2, 3/3, 3/+ Mật độ cao (tổn thương nặng, lan tỏa)

trung bình).

r: các nốt mờ nhỏ có đường kính trong khoảng từ 3 mm đến 10mm (nhóm
lớn nhất trong các nốt mờ nhỏ).

Hình dạng nốt không tròn: Những nốt mờ này được quan sát và đánh giá
tại sáu vùng chính của phổi gồm ba vùng (trên, giữa, dưới) của mỗi bên phổi
trái và phải như minh họa trong Hình 1.2. Ngoài cách phân loại theo ký hiệu (p,
q, r), kích thước các nốt mờ nhỏ còn được phân loại cụ thể dựa trên tiêu chuẩn
đo đạc trực tiếp từ hình ảnh X-quang như sau:

Nhóm nhỏ nhất s: đường kính ≤ 1,5 mm.

Nhóm trung bình t: đường kính từ trên 1,5 mm đến 3 mm.

Nhóm lớn nhất u (trong các nốt nhỏ): đường kính từ trên 3 mm đến 10 mm.

- Đối với các nốt mờ lớn: Các nốt mờ có đường kính lớn hơn 10 mm được
xếp vào nhóm nốt mờ lớn và tiếp tục được phân loại chi tiết thành ba nhóm dựa
trên diện tích bề mặt:

Nhóm A: diện tích từ 0 đến 50 mm2.

Nhóm B: diện tích từ 50 đến 125 mm2.

Nhóm C: diện tích lớn hơn 125 mm2.

Dựa trên thang điểm trên, mức độ tổn thương có thể được phân loại như sau:

Nhẹ: các nốt mờ nhỏ ở mức 0/- đến 1/2.

Trung bình: nốt mờ nhỏ mức 2/1 đến 2/3.
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Nặng: nốt mờ nhỏ từ 3/2 đến 3/+ hoặc có xuất hiện nốt mờ lớn (A, B, C).

Hình 1.2 Minh họa hệ thống phân loại tổn thương phổi theo
tiêu chuẩn ILO [23]

Hình 1.2 mô tả mức độ tập trung nốt mờ nhỏ (profusion), hình dạng – kích
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thước nốt tròn và không tròn (p, q, r, s, t, u), và phân loại nốt lớn (A, B, C) theo
vùng tổn thương trên ảnh X-quang ngực [25].

Mặc dù hệ thống ILO mang tính tiêu chuẩn, nhưng trong thực tế, việc xác
định chính xác các nốt tổn thương nhỏ vẫn gặp nhiều khó khăn: Nốt có kích
thước nhỏ, mờ, phân bố thưa thớt. Có thể bị che lấp bởi xương sườn, mạch máu,
tim. Tổn thương màng phổi dễ nhầm lẫn với các bệnh lý khác như viêm phổi,
lao phổi, bệnh bụi amiăng hoặc các bệnh phổi nghề nghiệp khác.

Do đó, việc nghiên cứu và phát triển các mô hình học máy để tích hợp vào
các hệ thống chẩn đoán hỗ trợ bằng máy tính (CAD) là rất cần thiết nhằm nâng
cao độ chính xác trong việc phát hiện bệnh bụi phổi silic (BPSi) nghề nghiệp.
Các mô hình học sâu như CNN, Transformer có khả năng xử lý và phân tích
các đặc trưng phức tạp từ hình ảnh X-quang ngực [26–29], giúp phát hiện sớm
và chính xác hơn các dấu hiệu của BPSi. Việc tích hợp các mô hình học máy
vào hệ thống CAD không chỉ giúp giảm thiểu sai sót trong quá trình chẩn đoán
mà còn hỗ trợ các bác sĩ đưa ra quyết định điều trị hiệu quả và kịp thời, đặc biệt
trong các trường hợp bệnh BPsi khó nhận biết ở giai đoạn đầu.

1.2 Khảo sát nghiên cứu liên quan

1.2.1 Các phương pháp chẩn đoán lâm sàng bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

Hiện nay, chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp vẫn đặt trọng tâm vào
khai thác tiền sử phơi nhiễm nghề nghiệp kết hợp thăm khám lâm sàng. Theo
hướng dẫn của Bộ Y tế, người lao động cần có thời gian tiếp xúc đủ dài với bụi
chứa silic tự do, các triệu chứng thường gặp bao gồm khó thở khi gắng sức, ho
khan, đau ngực hoặc biểu hiện hội chứng hạn chế/tắc nghẽn hô hấp. Tuy nhiên,
các triệu chứng này thường xuất hiện muộn; giai đoạn sớm của bệnh thường
nghèo nàn biểu hiện và nhiều trường hợp được phát hiện tình cờ qua khám sức
khỏe định kỳ.

Các phương pháp cận lâm sàng giữ vai trò quan trọng trong việc xác định
chẩn đoán, phân biệt với bệnh lý khác và đánh giá biến chứng. Bao gồm:

Chẩn đoán hình ảnh: X-quang phổi tiêu chuẩn (phim thẳng) là công cụ
sàng lọc chủ đạo trong khám bệnh nghề nghiệp [3]. Trên phim X-quang ngực,
thể mạn tính thường biểu hiện bằng các nốt mờ nhỏ kích thước 1–3 mm, phân
bố chủ yếu ở các thùy trên của hai phổi; kèm theo đó, vôi hóa hạch rốn phổi và
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trung thất là những dấu hiệu gợi ý quan trọng. Khi bệnh tiến triển, các nốt này
có thể hợp nhất tạo thành khối xơ hóa lớn. Tuy nhiên, hình ảnh tương tự cũng
có thể gặp trong các bệnh lý khác như bụi phổi than, lao kê, sarcoidosis, viêm
phổi kẽ, nhiễm nấm hoặc ung thư di căn phổi.

Chụp cắt lớp vi tính (CT), đặc biệt là CT độ phân giải cao: Có độ nhạy cao
hơn trong phát hiện các tổn thương nhỏ và theo dõi tiến triển bệnh. CT hỗ trợ
phân biệt bụi phổi silic với các bệnh phổi khác. Hạn chế chính là chi phí cao,
liều phơi nhiễm tia X lớn nên không phù hợp sàng lọc diện rộng.

Thăm dò chức năng hô hấp: Được sử dụng để đánh giá rối loạn thông khí
(hạn chế hoặc tắc nghẽn). Tuy không đặc hiệu cho bụi phổi silic, nhưng có giá
trị trong theo dõi tiến triển bệnh và đánh giá mức độ suy giảm chức năng phổi.

Sinh thiết phổi: Hiếm khi được chỉ định, chỉ thực hiện khi hình ảnh học và
tiền sử phơi nhiễm không điển hình, nhằm loại trừ các bệnh lý khác.

Xét nghiệm sinh học phân tử và dấu ấn sinh học: Hiện vẫn chưa có xét
nghiệm sinh học đặc hiệu; một số nghiên cứu đang khảo sát các dấu ấn sinh
học, chẳng hạn như biến đổi gen TNF-α, với kỳ vọng hỗ trợ chẩn đoán sớm và
dự báo nguy cơ [30].

Tóm lại, việc chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp hiện vẫn chủ yếu
dựa vào phim X-quang ngực tiêu chuẩn kết hợp khai thác tiền sử phơi nhiễm,
đây là phương pháp đơn giản, chi phí thấp và phù hợp cho công tác tầm soát
trên quy mô lớn ở nhóm lao động nguy cơ cao. Tuy nhiên, hạn chế lớn là tính
chủ quan trong chẩn đoán, kết quả phụ thuộc nhiều vào trình độ, kỹ năng, kinh
nghiệm của bác sĩ. Chính vì vậy, nhu cầu ứng dụng các công nghệ hỗ trợ chẩn
đoán dựa trên trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học sâu được ngày càng trở nên cấp
thiết, nhằm nâng cao độ chính xác, tăng tính nhất quán giữa các bác sĩ và cải
thiện khả năng phát hiện sớm được các tổn thương trên ảnh X-quang bụi phổi
silic nghề nghiệp.

1.2.2 Các phương pháp học máy truyền thống

Trước khi các mô hình học sâu được phát triển rộng rãi, các phương pháp
học máy truyền thống thường được triển khai trong phân tích ảnh y tế, bao gồm
ảnh X-quang ngực, nhằm hỗ trợ phát hiện các bệnh phổi nghề nghiệp. Là một
phân nhánh của trí tuệ nhân tạo, học máy được ứng dụng trong nhiều bài toán

16



lâm sàng trên ảnh y tế như dự đoán mức độ xâm lấn mô học và khả năng sống
sót ở ung thư phổi [31], phân loại nốt phổi [32], cũng như chẩn đoán và phân
loại COVID-19 [33]. Tuy vậy, so với nhiều bệnh phổi khác, nghiên cứu về bệnh
bụi phổi silic nghề nghiệp còn hạn chế, dẫn đến thiếu hụt các công cụ AI chuyên
biệt; thực trạng này bắt nguồn từ đặc điểm bệnh học phức tạp và sự khan hiếm
bộ dữ liệu X-quang ngực được gán nhãn phục vụ huấn luyện.

Việc phát hiện bệnh phổi từ ảnh X-quang ngực nói chung, đặc biệt là viêm
phổi, vẫn là một thách thức lớn do hạn chế về số lượng mẫu dữ liệu có nhãn
[34, 35]. Các kỹ thuật trích xuất đặc trưng có kết cấu (texture features) như
biểu đồ cường độ và ma trận đồng xuất hiện mức xám (GLCM), kết hợp bộ
phân loại dựa trên mạng nơ-ron, đã được sử dụng để phân biệt bệnh bụi phổi
(pneumoconiosis) với hình ảnh phổi bình thường [36]. Bên cạnh đó, mô hình
cây quyết định (Decision Tree) và rừng ngẫu nhiên (Random Forest) cũng được
áp dụng nhằm nhận diện các dấu hiệu tổn thương đặc trưng, hỗ trợ bác sĩ phân
biệt nhanh và giảm sai lệch chủ quan [37].

Ở mức độ nghiên cứu cụ thể, Chandra và cộng sự [38] trích xuất các đặc
trưng thống kê (cường độ trung bình, độ lệch chuẩn và đặc trưng kết cấu) từ ảnh
X-quang để phân loại viêm phổi bằng mô hình MLP, đạt độ chính xác 95,39%
trên 412 ảnh. Năm 2019, Kuo và cộng sự [39] đã kết hợp 11 đặc trưng lâm sàng
với ảnh X-quang và mô hình cây quyết định để chẩn đoán viêm phổi ở bệnh
nhân tâm thần phân liệt, đạt độ chính xác 94,5%. Ngoài ra, Yue và đồng sự [40]
sử dụng sáu đặc trưng radiomics bậc hai trích xuất từ ảnh CT để dự đoán thời
gian nằm viện của bệnh nhân COVID-19, cho AUC lên tới 0,97.

Mặc dù các phương pháp học máy truyền thống có ưu điểm về sự đơn giản
và khả năng tính toán hiệu quả trong bối cảnh dữ liệu huấn luyện hạn chế, chúng
vẫn bộc lộ nhiều giới hạn đáng kể. Trước hết, hiệu năng của các mô hình này
phụ thuộc lớn vào việc trích xuất đặc trưng thủ công — một quá trình đòi hỏi
nhiều thời gian và kinh nghiệm chuyên môn — đồng thời dễ bỏ sót các tín hiệu
tinh vi, phức tạp trong dữ liệu ảnh [41]. Bên cạnh đó, hiệu suất phân loại của
chúng thường suy giảm khi phải xử lý các bộ dữ liệu có quy mô lớn, chứa nhiều
nhiễu hoặc mất cân bằng mẫu [42,43]. Chính vì vậy, các nghiên cứu gần đây có
xu hướng chuyển dịch sang học sâu nhằm tận dụng khả năng tự động học đặc
trưng từ dữ liệu phức tạp.
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Dẫu vậy, học máy truyền thống vẫn giữ một vai trò nhất định trong nghiên
cứu y học, đặc biệt khi dữ liệu bị giới hạn hoặc khi cần các mô hình có khả
năng diễn giải và kiểm chứng. Ngoài ra, các phương pháp này còn đóng vai trò
là nền tảng để đối chiếu, so sánh và đánh giá hiệu quả của những mô hình học
sâu tiên tiến hơn [42, 44].

1.2.3 Các phương pháp học sâu trong chẩn đoán ảnh X-quang y tế

1.2.3.1 Mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Networks - CNNs)

Sự xuất hiện của Mạng nơ-ron tích chập (CNN) đã đánh dấu một bước tiến
trong lĩnh vực thị giác máy tính và phân tích hình ảnh y tế. Khác với các phương
pháp học máy truyền thống, CNN có khả năng tự động trích xuất các đặc trưng
phân cấp trực tiếp từ dữ liệu ảnh thô, nhờ đó loại bỏ hoàn toàn giai đoạn trích
xuất đặc trưng thủ công vốn tốn nhiều công sức và phụ thuộc vào chuyên gia.
Với quy trình học “từ đầu đến cuối”, mô hình có thể nhận diện những mẫu hình
ảnh phức tạp và tinh vi mà con người dễ bỏ qua, mang lại những cải thiện về
hiệu quả chẩn đoán.

Thành công của mạng nơ-ron tích chập CNN trong chẩn đoán ảnh X-
quang phổi được minh chứng rõ nét qua nghiên cứu kinh điển về CheXNet
của Rajpurkar và các cộng sự vào năm 2017 [45]. Bằng cách sử dụng kiến trúc
DenseNet-121 và kỹ thuật học chuyển giao (Transfer Learning), mô hình này
đã đạt được hiệu suất phát hiện bệnh viêm phổi có thể sánh ngang với các bác
sĩ chẩn đoán hình ảnh X-quang, khởi đầu cho một làn sóng ứng dụng CNN vào
chẩn đoán y tế. Từ đó đến nay, học chuyển giao trở thành một chiến lược phổ
biến, giúp các mô hình CNN đạt hiệu quả cao ngay cả với các bộ dữ liệu y
tế có số lượng mẫu hạn chế. Các công trình nghiên cứu của Rahman và cộng
sự (2020) [49] cùng với Liang & Zheng (2020) [50] đã khẳng định sức mạnh
cũng như độ hiệu quả của phương pháp này trong việc chẩn đoán viêm phổi nói
chung và viêm phổi cho bệnh nhi nói riêng.

Tính linh hoạt giúp mạng CNN có thể được áp dụng để giải quyết nhiều
bệnh lý về phổi khác nhau, từ viêm phổi [46], COVID-19 [51] cho đến các bệnh
lý ít phổ biến hơn như bệnh bụi phổi silic [54]. Các phương pháp tiếp cận đa
dạng, từ việc so sánh các bộ phân loại khác nhau [47] đến việc phân tích các
yếu tố ảnh hưởng đến độ tin cậy của mô hình [52], đều cho thấy tiềm năng to
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lớn của CNN trong xử lý ảnh y tế, đặc biệt là trong lĩnh vực phát hiện bệnh phổi
dựa trên ảnh X quang.

Tuy nhiên, các mô hình mạng CNN cũng tồn tại những thách thức đáng
kể. Thứ nhất, chúng thường được coi là các "hộp đen" (black box), khiến việc
diễn giải, giải thích quyết định của mô hình trở nên khó khăn, đây là một trong
những rào cản lớn trong lĩnh vực y khoa, nơi tính minh bạch là yếu tố tối quan
trọng. Thứ hai, các mô hình này đòi hỏi một lượng lớn dữ liệu được gán nhãn
chất lượng cao cho quá trình huấn luyện. Thứ ba, hiệu suất của chúng có thể
bị ảnh hưởng bởi các yếu tố không liên quan đến bệnh lý, hay còn gọi là các
"đường tắt" (shortcuts), thay vì học các dấu hiệu lâm sàng thực sự [52]. Những
hạn chế này thúc đẩy sự phát triển của các phương pháp học sâu tiên tiến hơn
như học sâu trên đồ thị và học sâu ít mẫu, nhằm giải quyết các bài toán về tính
diễn giải và sự khan hiếm dữ liệu.

Bảng 1.2 Tổng hợp các nghiên cứu tiêu biểu về bài toán phát
hiện bệnh phổi sử dụng Mạng nơ-ron tích chập (CNN) trên ảnh

X-quang ngực.

Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Rajpurkar
et al., 2017
[45]

DenseNet-
121 với
Học
chuyển
giao.

ChestX-
ray14
(NIH).

AUC:
0.768
(viêm
phổi).

Chứng minh
CNN có thể
đạt hiệu suất
ngang tầm
chuyên gia.

Tính diễn giải
của mô hình
còn hạn chế.

Stephen et
al., 2019
[46]

Mô hình
CNN tùy
chỉnh.

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực nhi
khoa (Kag-
gle).

Độ chính
xác:
93.73%

Xây dựng mô
hình CNN
hiệu quả cho
phân loại viêm
phổi.

Mô hình có
thể không tổng
quát tốt trên
các bộ dữ liệu
người lớn.

Al Mam-
look et al.,
2020 [47]

So sánh
nhiều
mô hình
(bao gồm
CNN).

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực (Kag-
gle).

CNN đạt
hiệu suất
cao nhất.

Cung cấp một
so sánh toàn
diện giữa các
bộ phân loại
khác nhau.

Không tập
trung sâu vào
việc tối ưu hóa
một kiến trúc
CNN cụ thể.
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Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Zhang et
al., 2020
[48]

Phát hiện
bất thường
dựa trên
CNN.

Bộ dữ liệu
riêng và
công khai
(COVID-19,
viêm phổi).

Sàng lọc
hiệu quả
viêm
phổi
virus.

Tiếp cận
theo hướng
phát hiện bất
thường, hữu
ích khi dữ liệu
bệnh hiếm.

Hiệu quả phụ
thuộc vào việc
định nghĩa
"bình thường".

Rahman et
al., 2020
[49]

Học
chuyển
giao với
các CNN
phổ biến.

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực (Kag-
gle).

Độ chính
xác:
98.0%

Chứng minh
hiệu quả vượt
trội của học
chuyển giao.

Hiệu suất có
thể bị giảm
khi áp dụng
cho dữ liệu
lâm sàng thực
tế.

Liang &
Zheng,
2020 [50]

Học
chuyển
giao với
ResNet.

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực nhi
khoa.

Độ chính
xác:
96.8%

Áp dụng thành
công ResNet
cho dữ liệu nhi
khoa.

Tập trung vào
một nhóm đối
tượng cụ thể
(nhi khoa).

Ozturk et
al., 2020
[51]

Mạng nơ-
ron sâu
(Dark-
CovidNet).

Bộ dữ
liệu X-
quang ngực
(COVID-
19 và bình
thường).

Độ chính
xác:
98.08%
(phân
loại 2
lớp).

Phản ứng
nhanh với đại
dịch, đề xuất
một kiến trúc
chuyên biệt.

Bộ dữ liệu
ban đầu còn
nhỏ, cần kiểm
chứng trên tập
lớn hơn.

DeGrave
et al., 2021
[52]

Phân tích
các mô
hình AI
(CNN).

Ảnh X-
quang
COVID-19.

AI học
các
"đường
tắt" thay
vì dấu
hiệu
bệnh.

Nghiên cứu
nền tảng, vạch
trần vấn đề
học ’đường
tắt’ (shortcuts)
của AI.

Cho thấy sự
nguy hiểm
của việc triển
khai AI ’hộp
đen’ mà không
kiểm tra kỹ
lưỡng.
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Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Tuncer et
al., 2021
[53]

CNN + F-
transform
để trích
xuất đặc
trưng.

Bộ dữ
liệu X-
quang ngực
(COVID-
19, viêm
phổi, bình
thường).

Độ chính
xác:
98.14%

Kết hợp CNN
với một kỹ
thuật xử lý
tín hiệu (F-
transform) để
cải thiện hiệu
suất.

Cấu trúc mô
hình phức tạp,
khó triển khai
thực tế trên
quy mô lớn.

Sharma et
al., 2024
[54]

Mô hình
Học
chuyển
giao mở
rộng.

Ảnh X-
quang bệnh
bụi phổi
silic.

Phát hiện
bệnh bụi
phổi silic
hiệu quả.

Mở rộng ứng
dụng CNN
sang một bệnh
phổi nghề
nghiệp cụ thể.

Cần xem xét
chi tiết về
"Extended"
model. Có thể
dữ liệu không
công khai.

1.2.3.2 Học sâu trên đồ thị

Để khắc phục những hạn chế về khả năng diễn giải, mô hình hóa các mối quan hệ
phức tạp của CNN, một hướng tiếp cận mới là Học sâu trên đồ thị, đặc biệt là sử dụng
Mạng nơ-ron đồ thị (Graph Neural Networks - GNNs). Thay vì xử lý từng ảnh X-quang
đơn thuần và riêng lẻ, phương pháp này biểu diễn dữ liệu đầu vào dưới dạng một đồ thị,
trong đó các nút (nodes) đại diện cho các vùng giải phẫu hoặc các đặc trưng cục bộ, và
các cạnh (edges) mã hóa mối quan hệ không gian hoặc ngữ cảnh giữa chúng. Cách tiếp
cận này cho phép mô hình học được các cấu trúc quan hệ tinh vi, vốn là yếu tố quan
trọng trong chẩn đoán y tế [55, 56].

Các ứng dụng cốt lõi của GNN trong chẩn đoán X-quang ngực thường tập trung
vào việc xây dựng đồ thị từ các vùng ảnh và học các mối tương quan giữa chúng. Chẳng
hạn, một số nghiên cứu xây dựng đồ thị trong đó mỗi nút là một vùng đặc trưng được
trích xuất bởi một CNN, sau đó GNN được sử dụng để tổng hợp thông tin và đưa ra
chẩn đoán cuối cùng. Hướng đi này đã được triển khai hiệu quả trong việc phân loại đa
bệnh lý lồng ngực, do có thể mô hình hóa mối quan hệ phức tạp giữa các bệnh lý khác
nhau [57, 58].

Tuy nhiên, một hướng nghiên cứu tiềm năng khác của GNN nằm ở việc ứng dụng
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vào các bài toán tăng cường khả năng diễn giải và độ tin cậy của mô hình. Một trong
những cách tiếp cận mới là xây dựng đồ thị dựa trên các dữ liệu bổ trợ từ chuyên gia.
Vào năm 2024, công trình nghiên cứu GazeGNN của Wang và cộng sự [59] đã tích hợp
dữ liệu ánh nhìn (eye gaze) của các bác sĩ X-quang vào quá trình xây dựng đồ thị, giúp
mô hình tập trung vào các vùng ảnh quan trọng mà chuyên gia quan tâm. Cũng trong
năm 2024, Sultana và cộng sự [60] đã kết hợp thêm báo cáo giọng nói (speech report)
cùng với dữ liệu ánh nhìn của bác sĩ để tạo ra một đồ thị đa phương thức, cho phép mô
hình "nhìn qua đôi mắt của chuyên gia".

Tóm lại, ưu điểm chính của học sâu trên đồ thị là khả năng mô hình hóa tường
minh các mối quan hệ cấu trúc và ngữ cảnh, điều mà CNN chưa thực sự giải thích được
một rõ ràng. Điều này không chỉ có khả năng cải thiện độ chính xác mà còn mở ra cơ
hội lớn cho việc diễn giải mô hình, giúp bác sĩ hiểu được "lý do" đằng sau một chẩn
đoán. Mặc dù vậy, phương pháp này cũng có những hạn chế. Việc xây dựng một đồ
thị có ý nghĩa từ ảnh X-quang là một thách thức không nhỏ và thường đòi hỏi tri thức
chuyên môn hoặc các kỹ thuật tiền xử lý phức tạp. Hơn nữa, GNN vẫn là một lĩnh vực
tương đối mới và cần thêm nhiều nghiên cứu để kiểm chứng hiệu quả trên quy mô lớn.

Bảng 1.3 Tổng hợp các nghiên cứu tiêu biểu sử dụng Học sâu
trên đồ thị trên ảnh X-quang.

Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Ahmedt-
Aristizabal
et al.,
2021b [55]

Tổng
quan/Khảo
sát các
phương
pháp
GNN.

Tổng quan
nhiều bộ dữ
liệu y tế.

Tổng hợp
các xu
hướng
và thách
thức.

Cung cấp
cái nhìn tổng
quan, hệ thống
hóa kiến thức
về GNN trong
y tế.

Không tập
trung vào một
ứng dụng cụ
thể.

Sekuboyina
et al.,
2021 [56]

Mạng đồ
thị quan hệ
(Relational
Graph
Network).

ChestX-
ray14
(NIH).

Hiệu
suất
vượt trội
hơn các
phương
pháp
CNN.

Mô hình hóa
rõ ràng mối
quan hệ giữa
các vùng giải
phẫu và bệnh
lý.

Việc xác định
các vùng giải
phẫu (nút) có
thể cần tiền xử
lý phức tạp.
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Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Zhang et
al., 2023
[57]

Tổng
quan/Khảo
sát các
phương
pháp
GNN.

Tổng quan
các ứng
dụng hình
ảnh y tế.

Hệ thống
hóa các
phương
pháp
GNN.

Củng cố nền
tảng lý thuyết
và chỉ ra các
hướng nghiên
cứu tiềm năng.

Không đi sâu
vào chi tiết kỹ
thuật của một
mô hình.

Raghu et
al., 2024
[58]

Framework
lai CNN-
GCN.

Kaggle X-
ray và CT
scan.

Độ chính
xác:
98.5%

Kết hợp sức
mạnh trích
xuất đặc trưng
của CNN và
khả năng học
quan hệ của
GCN.

Tính phức
tạp của một
framework hai
giai đoạn.

Wang et
al., 2024
[59]

GNN được
dẫn dắt bởi
ánh nhìn
(Gaze-
Guided
GNN).

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực có kèm
dữ liệu ánh
nhìn của bác
sĩ.

Cải thiện
độ chính
xác và
tính diễn
giải.

Đột phá trong
việc tích hợp
tri thức chuyên
gia (qua ánh
nhìn) vào mô
hình.

Yêu cầu bộ dữ
liệu đặc thù
(có kèm dữ
liệu ánh nhìn),
khó thu thập.

Sultana et
al., 2024
[60]

Học sâu
đồ thị đa
phương
thức
(GNN +
Gaze +
Speech).

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực đa
phương
thức.

Nâng
cao hiệu
suất và
khả năng
diễn giải.

Hướng đi tiên
phong, kết hợp
nhiều nguồn
thông tin từ
chuyên gia.

Độ phức tạp
cao, yêu cầu
bộ dữ liệu rất
đặc thù và khó
thu thập.

1.2.3.3 Học sâu ít mẫu (Few-Shot Learning)

Một trong những thách thức lớn nhất của các mô hình học sâu như CNN là yêu
cầu cần có tập dữ liệu gán nhãn đủ lớn để bảo đảm quá trình huấn luyện hiệu quả. Trong
thực tế, điều này khó khả thi đối với các bệnh lý hiếm gặp hoặc trong bối cảnh dữ liệu
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y tế còn hạn chế. Để khắc phục vấn đề này, học sâu ít mẫu (Few-Shot Learning – FSL)
được xem là một hướng tiếp cận tiềm năng, giúp giảm sự phụ thuộc vào dữ liệu quy mô
lớn. Trong số các phương pháp gần đây. Mục tiêu của FSL là xây dựng các mô hình có
khả năng học và nhận dạng các khái niệm mới chỉ từ một vài mẫu ví dụ, tương tự như
khả năng học của con người. Hướng tiếp cận này đặc biệt có giá trị trong y tế, nhất là
với các bài toán như chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, nơi dữ liệu bệnh nhân
cực kỳ khan hiếm [65].

Trong những năm trở lại đây, các kỹ thuật FSL đã được áp dụng phổ biến trong bài
toán chẩn đoán X-quang phổi. Một trong những nhánh được ứng dụng mạnh mẽ nhất là
Siêu học tập (Meta-Learning), hay còn gọi là "học cách học". Thay vì học để phân loại
một tập hợp bệnh cố định, mô hình được huấn luyện qua một loạt các tác vụ phân loại
nhỏ, giúp nó hình thành khả năng tổng quát hóa nhanh chóng đến các loại bệnh mới chỉ
với vài ảnh X-quang [98]. Một nhánh phổ biến khác là Học theo cặp (Metric Learning),
điển hình là sử dụng Mạng Siamese (Siamese Networks). Phương pháp này không học
cách phân loại trực tiếp mà học một hàm đo lường sự tương đồng, cho phép so sánh
một ảnh X-quang chưa biết với một vài ảnh mẫu đã biết để đưa ra chẩn đoán [63].

Bên cạnh đó, một số các phương pháp khác tiếp cận bằng cách kết hợp nhiều kỹ
thuật/nhiều mô hình để tối ưu hóa hiệu suất. Ví dụ, một số công trình nghiên cứu đã sử
dụng học tập hợp (Ensemble Learning) để tăng cường độ ổn định cũng như độ chính
xác cho các mô hình FSL [61]. Một số phương pháp phức tạp hơn còn tích hợp thêm
học tự giám sát (Self-Supervised Learning) và Siêu học tập để tận dụng tối đa lượng dữ
liệu không nhãn có sẵn, trước khi tinh chỉnh trên một vài mẫu có nhãn [66]. Một trong
những nghiên cứu đột phá hơn cả là các kiến trúc FSL không giám sát (Unsupervised
FSL), vốn có tiềm năng chẩn đoán bệnh từ một vài mẫu mà không cần đến bất kỳ nhãn
nào, giải quyết đồng thời cả hai bài toán lớn nhất là thiếu dữ liệu và thiếu nhãn [64].

Mặc dù FSL mở ra một hướng tiếp cận trong việc chẩn đoán các bệnh hiếm gặp,
nó cũng có những hạn chế nhất định. Hiệu suất của các mô hình FSL thường nhạy cảm
với chất lượng của một vài mẫu hỗ trợ và có thể không ổn định bằng các mô hình được
huấn luyện trên dữ liệu lớn. Hơn nữa, các thuật toán FSL, đặc biệt là Siêu học tập,
thường rất phức tạp để thiết kế và tối ưu hóa.
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Bảng 1.4 Tổng hợp các nghiên cứu tiêu biểu sử dụng Học sâu
ít mẫu (FSL) trên ảnh X-quang phổi.

Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Paul et al.,
2021 [61]

Học tập
hợp (En-
semble
Learning)
cho FSL.

ChestX-
ray14
(NIH).

Cải thiện
độ chính
xác và
ổn định.

Tăng cường
độ ổn định và
chính xác cho
các mô hình
FSL.

Tăng độ phức
tạp tính toán
do phải huấn
luyện và kết
hợp nhiều mô
hình.

Chen et
al., 2024
[62]

Siêu học
tập (Meta-
Learning).

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực.

Xác định
viêm
phổi hiệu
quả từ ít
mẫu.

Mô hình "học
cách học",
có khả năng
tổng quát hóa
nhanh với các
lớp bệnh mới.

Các thuật
toán Meta-
Learning
thường phức
tạp và khó tối
ưu hóa.

Atukunda,
2024 [63]

Mạng
Siamese
+ Học
chuyển
giao.

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực.

Cải thiện
phân loại
viêm
phổi từ ít
mẫu.

Học một hàm
đo lường sự
tương đồng,
mạnh mẽ hơn
khi đối mặt
với các lớp
mới.

Hiệu suất phụ
thuộc vào việc
lựa chọn các
cặp ảnh trong
quá trình huấn
luyện.

Kim et al.,
2024 [64]

Học ít mẫu
không
giám sát
(Unsu-
pervised
FSL).

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực.

Chẩn
đoán
bệnh
phổi mà
không
cần
nhãn.

Giải quyết
đồng thời vấn
đề thiếu dữ
liệu và thiếu
nhãn gán.

Là hướng đi
rất mới, hiệu
suất có thể
chưa bằng các
phương pháp
có giám sát.
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Nghiên
cứu

Phương
pháp

Bộ dữ liệu Kết quả Ưu điểm Hạn chế

Atukunda
&
Mwangi,
2025 [66]

Học tập
hợp + Tự
giám sát +
Siêu học
tập.

Bộ dữ liệu
X-quang
ngực.

Nâng cao
hiệu suất
phát hiện
viêm
phổi.

Kết hợp nhiều
kỹ thuật tiên
tiến để tận
dụng tối đa
dữ liệu có
và không có
nhãn.

Mô hình rất
phức tạp, đòi
hỏi tài nguyên
tính toán lớn.

Các nghiên cứu về Few-Shot Learning (FSL) trong bảng chủ yếu tập trung vào
bài toán phân loại và phát hiện viêm phổi trên ảnh X-quang ngực. Kết quả cho thấy khi
số lượng mẫu huấn luyện bị giới hạn, độ chính xác của mô hình suy giảm đáng kể so
với kịch bản học trên tập dữ liệu đầy đủ. Tuy vậy, với sự hỗ trợ của các kỹ thuật như
Meta-Learning, Siamese Network hoặc học tự giám sát, mức suy giảm này được kiểm
soát, giúp mô hình duy trì hiệu quả chẩn đoán ở mức chấp nhận được ngay cả trong
điều kiện dữ liệu hạn chế.

1.3 Cơ sở lý thuyết

1.3.1 Một số mô hình học sâu tiêu biểu

1.3.1.1 Mô hình MobileNet

MobileNetV3 là một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập (CNN) tiên tiến, được
Google phát triển nhằm tối ưu hóa hiệu suất tính toán trên các thiết bị có tài nguyên
hạn chế như thiết bị di động và hệ thống nhúng [107]. Phiên bản MobileNetV3 Small
là biến thể nhẹ hơn so với MobileNetV3 Large, được thiết kế để cân bằng giữa độ chính
xác và hiệu quả, đặc biệt phù hợp cho các bài toán phân loại ảnh y tế với dữ liệu có kích
thước nhỏ và nhiễu cao [108].

MobileNetV3 kế thừa các cải tiến từ các phiên bản trước (MobileNetV1 và V2),
đồng thời tích hợp các kỹ thuật học sâu hiện đại, bao gồm: Depthwise Separable Con-
volution: giảm đáng kể số lượng tham số và chi phí tính toán. Hard-Swish Activa-
tion: hàm kích hoạt phi tuyến được tối ưu cho suy luận nhanh. Squeeze-and-Excitation
(SE) Block: tăng cường khả năng học đặc trưng theo kênh. Neural Architecture Search
(NAS): hỗ trợ tìm kiếm kiến trúc mạng tối ưu tự động.
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MobileNetV3-Small có kiến trúc phân cấp, gồm các thành phần chính: Lớp đầu
vào: ảnh chuẩn hóa kích thước 224×224×3. Tầng tích chập ban đầu: kết hợp BatchNorm
và Hard-Swish. Chuỗi khối Inverted Residual: sử dụng Depthwise Convolution, SE
Block và Linear Bottleneck. Global Average Pooling: rút gọn đặc trưng không gian.
Tầng fully connected: điều chỉnh để phù hợp với phân loại nhị phân. Tầng đầu ra: sử
dụng sigmoid để dự đoán xác suất.

MobileNetV3-Small nổi bật với thiết kế gọn nhẹ, tốc độ suy luận nhanh và khả
năng triển khai hiệu quả trên các thiết bị hạn chế về tài nguyên. Trong nghiên cứu này,
mô hình được chọn làm kiến trúc học sâu tiêu chuẩn nhẹ để so sánh hiệu quả phân loại
bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp với các mô hình phức tạp hơn như DenseNet201 và
hiện đại hơn như Swin Transformer.

1.3.1.2 Mô hình DenseNet201

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) là một kiến trúc mạng
nơ-ron tích chập sâu, nổi bật với thiết kế kết nối dày đặc (dense connectivity), trong
đó mỗi lớp đầu ra được truyền đến tất cả các lớp kế tiếp trong cùng một khối. Cơ
chế này giúp tăng cường khả năng truyền thông tin, tái sử dụng đặc trưng hiệu quả,
giảm thiểu số lượng tham số và khắc phục hiện tượng mất mát gradient trong các mạng
sâu [106–109, 111]. DenseNet đã được phát triển thành nhiều biến thể như DenseNet-
121, DenseNet-169, DenseNet-201 và DenseNet-264, với số lớp khác nhau để phù hợp
với quy mô bài toán và tài nguyên tính toán [112–114].

Trong luận án, kiến trúc DenseNet-201 được chọn để phân loại ảnh X-quang ngực
nhằm chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, nhờ khả năng học các đặc trưng tinh
tế từ các tổn thương mờ nhạt và không đồng đều. DenseNet-201 có khoảng 20 triệu
tham số, với chi phí tính toán cao hơn MobileNetV3 Small, nhưng thấp hơn Swin
Transformer, phù hợp để cân bằng hiệu suất và tài nguyên.

Kiến trúc DenseNet-201 bao gồm bốn Dense Block, với số lớp lần lượt là 6, 12,
48, và 32. Mỗi Dense Block gồm các bước: chuẩn hóa hàng loạt (Batch Normalization),
hàm kích hoạt ReLU, và các lớp tích chập (1×1 và 3×3 xen kẽ). Giữa các Dense Block,
một Transition Layer sử dụng tích chập 1× 1 và gộp trung bình (Average Pooling, kích
thước 2 × 2, stride 2) để giảm kích thước đặc trưng và kiểm soát quá khớp. Sau Dense
Block cuối, một lớp Global Average Pooling được áp dụng, kết nối với lớp phân loại sử
dụng hàm Softmax để xuất kết quả phân loại (0: bình thường, 1: mắc bệnh).
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Layer Label Input Layer Dimension Output Dimension
Input Layer 244× 244× 3

Filter size = 7× 7

Convolution 112× 112 Strike = 2

Padding = 3

pooling 56× 56
Maximum Pooling = 3× 3

Strike = 2

Dense Block 1 56× 56

[
1 × 1

3 × 3

]
× 6

Transition Layer 1
56× 56 1× 1 convolution
28× 28 2× 2 average pooling, stride = 2

Dense Block 2 28× 28

[
1 × 1

3 × 3

]
× 12

Transition Layer 2
28× 28 1× 1 convolution
14× 14 2× 2 average pooling, stride = 2

Dense Block 3 14× 14

[
1 × 1

3 × 3

]
× 48

Transition Layer 3
14× 14 1× 1 convolution
7× 7 2× 2 average pooling, stride = 2

Dense Block 4 7× 7

[
1 × 1

3 × 3

]
× 32

Average Pooling = 7× 7

Pooling Strike = 7

1× 1

FC Layer 1000

Hình 1.3 Kiến trúc DenseNet201 [110]

1.3.1.3 Mô hình Swin Transformer

Swin Transformer [109] là một kiến trúc học sâu tiên tiến dựa trên Transformer,
được tối ưu cho các bài toán thị giác máy tính, đặc biệt với dữ liệu ảnh độ phân giải cao
như ảnh X-quang ngực. Khác với Vision Transformer (ViT) sử dụng self-attention toàn
cục (độ phức tạp O(n2)), Swin Transformer áp dụng Window-based Multi-head Self-
Attention (W-MSA) và Shifted Window-based Multi-head Self-Attention (SW-MSA)
trong các cửa sổ trượt, giảm độ phức tạp xuống O(n) mà vẫn duy trì khả năng học ngữ
cảnh hiệu quả.
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Cơ chế chính:

W-MSA: Tính self-attention trong các cửa sổ cố định (kích thước 7×7), tập trung
vào đặc trưng cục bộ và tiết kiệm tài nguyên tính toán.

SW-MSA: Dịch chuyển cửa sổ giữa các tầng để kết nối các vùng ảnh, mở rộng
vùng tiếp nhận mà không cần attention toàn cục.

Cấu trúc phân cấp: Sử dụng Patch Merging để giảm kích thước không gian và
tăng chiều biểu diễn, học đặc trưng từ chi tiết cục bộ đến tổng quát.

Chi tiết về vai trò và kích thước đầu ra của các thành phần trong mô hình Swin
Transformer được trình bày cụ thể trong bảng 1.5. Sự kết hợp của các cơ chế này giúp
mô hình Swin Transformer đạt được hiệu suất cao trong việc phân tích các đặc trưng
tinh tế và phân bố không đồng nhất trên ảnh X-quang BPSi, đồng thời tối ưu hóa hiệu
quả tính toán so với các kiến trúc Transformer toàn cục.

Ưu điểm chính của Swin Transformer so với ViT và CNN bao gồm:

(1) Cấu trúc phân cấp (Hierarchical Representation) Tương tự CNN, Swin Trans-
former sử dụng các tầng xử lý với kích thước không gian giảm dần (qua Patch Merging),
trích xuất đặc trưng từ chi tiết cục bộ đến biểu diễn tổng quát toàn ảnh. Cấu trúc này rất
phù hợp với ảnh X-quang, nơi tổn thương bụi phổi silic có thể khu trú (nốt nhỏ) hoặc
lan tỏa (rải rác nhiều vùng phổi).

(2) Cơ chế self-attention cục bộ hiệu quả (Local Window-based Attention): Khác
với ViT (sử dụng attention toàn cục, độ phức tạp O(n2)), Swin Transformer tính atten-
tion trong các cửa sổ nhỏ (7 × 7), giảm độ phức tạp xuống O(n). Cơ chế này giúp mô
hình tập trung vào đặc trưng cục bộ, rất cần thiết để phát hiện các tổn thương mờ nhạt
trên X-quang ngực của bệnh nhân mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.

(3) Cơ chế dịch chuyển cửa sổ thông minh (Shifted Window Mechanism): Cửa sổ
được dịch chuyển giữa các tầng để kết nối các vùng ảnh liền kề, mở rộng trường tiếp
nhận (receptive field) mà không tăng chi phí tính toán. Điều này đặc biệt quan trọng
trong các tổn thương lan tỏa, không tập trung của bệnh bụi phổi silic, đảm bảo học được
ngữ cảnh liên vùng.

(4) Khả năng tổng quát hóa tốt: Nhờ kết hợp attention cục bộ và cấu trúc phân
cấp, Swin Transformer đạt hiệu quả cao trên tập dữ liệu y tế cỡ vừa, phù hợp với thực
tế y học nơi dữ liệu gán nhãn thường hạn chế và chi phí thu thập cao.

Kiến trúc Swin Transformer được trình bày chi tiết trên đây không chỉ tối ưu hóa
khả năng trích xuất đặc trưng hiệu quả từ dữ liệu hình ảnh X-quang, mà còn cho thấy
khả năng cân bằng tốt giữa độ phức tạp tính toán và hiệu suất dự đoán. Chính cơ chế
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Bảng 1.5 Vai trò và kích thước đầu ra của các thành phần
trong mô hình Swin Transformer

Bước Thành phần Vai trò chính Kích thước đầu ra
1. Input Tensor Ảnh X-quang đầu vào (32, 3, 224, 224)

2. Conv2D + Permute Trích xuất đặc trưng ban
đầu, chia patch

(32, 128, 56, 56)

3. LayerNorm Chuẩn hóa đầu vào trước
attention

(32, 128, 56, 56)

4. Swin Block ×2
(Stage 1)

Học đặc trưng cục bộ qua
attention cửa sổ

(32, 56, 56, 128)

5. Patch Merging 1 Giảm kích thước không
gian, tăng chiều đặc trưng

(32, 28, 28, 256)

6. Swin Block ×2
(Stage 2)

Học đặc trưng sâu hơn
trong không gian nhỏ hơn

(32, 28, 28, 256)

7. Patch Merging 2 Tiếp tục giảm kích thước,
tăng chiều đặc trưng

(32, 14, 14, 512)

8. Swin Block ×18
(Stage 3)

Học biểu diễn phức tạp,
trừu tượng

(32, 14, 14, 512)

9. Patch Merging 3 Giảm về kích thước nhỏ
nhất, tăng chiều sâu

(32, 7, 7, 1024)

10. Swin Block ×2
(Stage 4)

Biểu diễn sâu nhất trước
phân loại

(32, 7, 7, 1024)

11. LayerNorm + Per-
mute

Chuẩn hóa và sắp xếp lại
thứ tự chiều tensor

(32, 1024, 7, 7)

12. AdaptiveAvgPool2d Tổng hợp đặc trưng toàn
ảnh

(32, 1024, 1, 1)

13. Flatten + Dense Làm phẳng và phân loại
nhị phân

(32, 2)

14. Output Dự đoán xác suất hai lớp (32, 2)

Self-Attention cục bộ kết hợp với các kỹ thuật thu gọn kích thước không gian và tăng
chiều đặc trưng đã giúp mô hình đạt hiệu suất tốt hơn, phù hợp để ứng dụng vào bài
toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.
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1.3.2 Học sâu trên đồ thị

1.3.2.1 Tổng quan về dữ liệu dạng đồ thị

Các mô hình học sâu truyền thống như mạng neuron tích chập (CNN) thường dựa
trên dữ liệu đầu vào có cấu trúc lưới đều đặn như ảnh (2D) hoặc chuỗi (1D) [111]. Tuy
nhiên, những cấu trúc này lại không phù hợp để biểu diễn nhiều loại dữ liệu quan trọng
trong thực tế, đặc biệt là dữ liệu trong y học, sinh học và mạng xã hội vốn mang đặc tính
phi tuyến, phức tạp, và không thể dễ dàng mô tả bằng cấu trúc lưới thông thường [112].
Sự hạn chế này đặt ra yêu cầu cấp thiết phải phát triển các kỹ thuật biểu diễn dữ liệu
hiệu quả hơn, trong đó dữ liệu dạng đồ thị nổi bật như một phương pháp mạnh mẽ, có
khả năng phản ánh đầy đủ các mối quan hệ phức tạp giữa các thực thể [113].

Một đồ thị G được định nghĩa gồm tập các nút V (vertices hoặc nodes), tập cạnh
E (edges) giữa các nút đó. Một đồ thị G = (V,E) được định nghĩa bởi tập các nút V và
một tập các cạnh E giữa các nút đó. Một cạnh đi từ nút u ∈ V đến nút v ∈ V được ký
hiệu là (u, v) ∈ E.

Trong nhiều trường hợp, đối tượng nghiên cứu thường là đồ thì đơn vô hướng, tức
là cạnh giữa hai nút không có hướng. Khi đó, (u, v) ∈ E ⇔ (v, u) ∈ E.

Cách thức biểu diễn đồ thị là thông qua một ma trận kề (adjacency matrix) A ∈
R|V |×|V |. Để biểu diễn ma trận kề, người ta sắp xếp các nút trong đồ thị theo thứ tự hàng
và cột, các cạnh được biểu diễn như các thực thể trong ma trận đó: A[u, v] = 1 nếu có
cạnh giữa u, v và ngược lại thì A[u, v] = 0.

1.3.2.2 Mạng nơ-ron đồ thị Graph Neural Networks

Mạng nơ-ron đồ thị GNN là lớp mô hình học sâu có khả năng xử lý thông tin trên
các đồ thị phi cấu trúc. Điểm nổi bật của GNN là quá trình truyền thông tin giữa các
nút thông qua các kết nối trên đồ thị [114]. Phương pháp truyền tin này thường gọi là
quá trình Message Passing và thường bao gồm hai bước chính:

Aggregation: Tổng hợp thông tin từ các nút lân cận.

Update: Cập nhật vector đặc trưng của nút dựa trên thông tin tổng hợp từ bước
trước.

Trong mỗi lần lặp truyền thông điệp trong GNN, một đặc trưng ẩn h
(k)
u tương ứng

của mỗi nút u ∈ V được cập nhật theo thông tin được kết tập từ các nút hàng xóm
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v ∈ N(u). Các thông điệp được cập nhật theo công thức (1.1):

h
(l+1)
u = Updatel

(
h
(l)
u ,Aggregate(l)

({
h
(l)
l , ∀v ∈ N(u)}

))
= Updatel(h

(l)
u ,m

(l)
N(u)

). (1.1)

Tại lớp thứ k của GNN, hàm Aggregate tổng hợp các đầu vào của nút u và sinh ra
thông điệp m

(l)
N(u)

dựa trên các thông tin hàng xóm được kết tập của nó.

Hàm Update kết hợp thông điệp m
(l)
N(u)

với đặc trưng biểu diễn trước đó của nút u

h
(l−1)
u để sinh ra vec-tơ đặc trưng h

(l)
u .

Khởi tạo ban đầu l = 0, để thiết lập các đặc trưng đầu vào cho tất cả các nút (ví
dụ: h(0)u = xu, ∀u ∈ V ).

Sau khi l lớp GNN truyền thông điệp, ta có đầu ra của lớp cuối cùng như là các
embedding cho mỗi nút (ví dụ: zu = h

(l)
u , ∀u ∈ V ).

1.3.2.3 Một số biến thể của GNN

Kể từ khi được giới thiệu, mạng nơ-ron đồ thị đã không ngừng được cải tiến và
mở rộng với nhiều kiến trúc khác nhau nhằm tăng cường khả năng biểu diễn, hiệu quả
tính toán và khả năng khái quát hóa trên các dạng đồ thị đa dạng. Mỗi biến thể được
phát triển đều thể hiện một cách tiếp cận riêng biệt trong việc thiết kế hàm lan truyền
thông tin, tổng hợp đặc trưng từ lân cận, hoặc gán trọng số cho các mối liên kết, từ đó
mở ra nhiều hướng ứng dụng thực tiễn. Dưới đây là một số kiến GNN tiêu biểu.

Graph Convolutional Networks (GCN): Được đề xuất bởi Kipf và Welling [111],
GCN mở rộng khái niệm tích chập từ dữ liệu lưới sang dữ liệu đồ thị, bằng cách sử
dụng phép chuẩn hóa ma trận kề để lan truyền thông tin qua các đỉnh lân cận.

Trong mô hình GCN, mỗi lớp thực hiện phép tích chập trên đồ thị bằng cách tổng
hợp đặc trưng từ các nút lân cận, đồng thời chuẩn hóa theo bậc của các nút để đảm bảo
sự ổn định trong huấn luyện. Công thức cập nhật đặc trưng cho một nút u tại lớp l + 1

như sau:

h
(l+1)
u = σ

( ∑
v∈N(u)∪{u}

Ãuv√
D̃uuD̃vv

W(l)h
(l)
v

)
, (1.2)

trong đó:

• h
(l)
u là vector đặc trưng của nút u tại lớp l;

• W(l) là ma trận trọng số cần học tại lớp l;

• Ã = A+ I là ma trận kề đã được bổ sung self-loop;
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• D̃ là ma trận bậc tương ứng với Ã;

• σ(·) là hàm kích hoạt phi tuyến, thường là ReLU;

• N(u) là tập các nút lân cận của u.

E là tập các cạnh được biểu diễn bởi hai ma trận, ma trận thuộc tính các đỉnh (X),
ma trận kề biểu diễn kết nối các đỉnh (A). X ∈ RN×F thể hiện cho N nút, mỗi nút được
biểu diễn bởi vector F chiều, A ∈ RN×N làm ma trận vuông biểu diễn kết nối có hay
không giữa hai nút.

Graph Attention Networks (GAT): Velickovic và cộng sự [115] đưa ra cơ chế
attention trong GNN, cho phép mô hình học trọng số khác nhau cho từng đỉnh lân cận
khi tổng hợp thông tin.

GraphSAGE: Hamilton và cộng sự [116] đề xuất GraphSAGE – một kỹ thuật học
biểu diễn theo hướng suy diễn (inductive), có khả năng tạo đặc trưng cho các đỉnh chưa
từng xuất hiện trong quá trình huấn luyện.

Graph Isomorphism Network (GIN): Xuất phát từ nhu cầu tăng khả năng phân
biệt cấu trúc đồ thị, GIN [117] được chứng minh là có năng lực biểu diễn mạnh tương
đương với kiểm định đẳng cấu đồ thị Weisfeiler-Lehman.

1.3.2.4 Graph Transformer và cơ chế Attention

Cơ chế chú ý (Attention) là một cơ chế ánh xạ một truy vấn (Query) và một tập
các cặp khóa-giá trị (Key-Value) tới một đầu ra. Đầu ra được tính toán như một tổng có
trọng số của các giá trị, trong đó trọng số của mỗi giá trị được xác định bởi độ tương
thích giữa truy vấn và khóa tương ứng.

Kiến trúc Transformer sử dụng một cơ chế attention đặc biệt và hiệu quả, được xây
dựng từ hai thành phần chính: Scaled Dot-Product Attention và Multi-Head Attention.

Scaled Dot-Product Attention

Cơ chế này tính toán attention dựa trên các ma trận đầu vào: truy vấn Q, khóa K

(có số chiều cột là dk), và giá trị V. Công thức tính toán được biểu diễn như sau:

Attention(Q,K,V) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (1.3)

Trong công thức này, ma trận QKT chứa các điểm số tương thích giữa các truy vấn và
các khóa. Việc chia cho

√
dk là một bước chia tỷ lệ (scaling) quan trọng giúp ổn định

gradient trong quá trình huấn luyện.
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Multi-Head Attention

Thay vì thực hiện một phép chú ý duy nhất, cơ chế chú ý đa đầu (Multi-Head
Attention) cho phép mô hình cùng lúc chú ý đến thông tin từ các không gian con biểu
diễn khác nhau. Cơ chế này thực hiện h phép chú ý khác nhau một cách song song.
Đầu tiên, các ma trận Q,K,V được biến đổi tuyến tính h lần bằng các ma trận chiếu
(projection matrices) riêng biệt:

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (1.4)

với các ma trận chiếu là các tham số có thể học được: WQ
i ,W

K
i ∈ Rdmodel×dk và WV

i ∈
Rdmodel×dv .

Kết quả đầu ra từ h đầu chú ý sau đó được ghép nối (concatenated) và một lần
nữa được biến đổi tuyến tính bằng một ma trận chiếu đầu ra WO ∈ Rhdv×dmodel:

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1, . . . , headh)WO (1.5)

Trong kiến trúc Transformer, cơ chế này được áp dụng theo dạng tự chú ý (self-
attention), trong đó Q,K,V đều được tính toán từ cùng một nguồn là đầu ra của lớp
trước đó.

Hình 1.4 Kiến trúc Attention: Scaled Dot-Product và
Multi-Head Attention [118]

Tích hợp cấu trúc đồ thị trong Graph Transformer

Một thách thức lớn khi áp dụng Transformer lên đồ thị là kiến trúc này vốn "mù"
về cấu trúc. Để giải quyết vấn đề này, các mô hình như Graphormer đã đề xuất các kỹ
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Hình 1.5 Minh họa cơ chế của một lớp Graph Transformer,
trong đó Attention được điều chỉnh theo cấu trúc đồ thị. [118]

thuật hiệu quả để "tiêm" thông tin cấu trúc vào cơ chế tự chú ý. Các kỹ thuật này đóng
vai trò như những thiên kiến quy nạp (inductive biases), giúp mô hình học được các
biểu diễn đồ thị tốt hơn.

Mã hóa độ trung tâm (Centrality Encoding)

Để giúp mô hình nhận biết tầm quan trọng của các đỉnh, Graphormer mã hóa độ
bậc (degree) của mỗi đỉnh. Các embedding có thể học được, tương ứng với bậc vào và
bậc ra của đỉnh, được cộng trực tiếp vào đặc trưng đầu vào. Công thức khởi tạo biểu
diễn của đỉnh vi được sửa đổi như sau:

h
(0)
i = xi + z−

deg−(vi)
+ z+

deg+(vi)
(1.6)
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trong đó xi là đặc trưng ban đầu, z− và z+ là các vector embedding có thể học được,
được xác định bởi bậc vào (deg−(vi)) và bậc ra (deg+(vi)).

Mã hóa cấu trúc trong Attention

Graphormer đề xuất sửa đổi trực tiếp quá trình tính toán điểm số chú ý để tích
hợp thông tin về quan hệ không gian và đặc trưng cạnh giữa các đỉnh. Công thức tính
toán phần tử (i, j) trong ma trận chú ý được mở rộng như sau:

Aij =
(hiWQ)(hjWK)T

√
d

+ bϕ(vi,vj) + cij (1.7)

trong đó Aij là điểm số chú ý trước khi qua hàm softmax. Hai thành phần mới được
thêm vào bao gồm:

• Mã hóa không gian (Spatial Encoding): bϕ(vi,vj) là một hệ số điều chỉnh (bias)
vô hướng có thể học được, phụ thuộc vào quan hệ không gian ϕ(vi,vj) giữa hai
đỉnh (ví dụ, khoảng cách đường đi ngắn nhất - SPD). Thành phần này giúp mô
hình nhận biết được các đỉnh "gần" hay "xa" nhau về mặt cấu trúc.

• Mã hóa cạnh (Edge Encoding): cij là một hệ số điều chỉnh khác, được tính bằng
cách lấy trung bình các embedding có thể học được của các đặc trưng cạnh trên
đường đi ngắn nhất giữa vi và vj . Thành phần này cho phép mô hình tận dụng
thông tin từ các loại liên kết khác nhau.

Bằng cách này, ma trận chú ý không chỉ phụ thuộc vào sự tương đồng về đặc trưng mà
còn được điều chỉnh bởi cấu trúc liên kết và thuộc tính của đồ thị.

1.4 Các chỉ số đánh giá hiệu năng

Ma trận nhầm lẫn là một công cụ giá trị trong việc đánh giá hiệu quả của mô hình
ở các tác vụ phân loại, mang lại góc nhìn toàn diện về hiệu suất trên từng lớp cụ thể.
Trong y học, việc đánh giá chính xác độ chính xác chẩn đoán là rấtD quan trọng; các
chỉ số được rút ra từ ma trận nhầm lẫn cho phép đo lường chi tiết và có ý nghĩa về hiệu
năng của mô hình.

True Positive (TP): trường hợp mắc bệnh được dự đoán đúng là bệnh.

True Negative (TN): trường hợp không mắc bệnh được dự đoán đúng là không
bệnh.

False Positive (FP): trường hợp không mắc bệnh nhưng bị dự đoán nhầm thành
bệnh (báo động giả).

False Negative (FN): trường hợp mắc bệnh bụi phổi silic nhưng bị dự đoán nhầm
là không bệnh (bỏ sót bệnh).
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Từ các thông số này, một số chỉ số quan trọng được sử dụng trong luận án gồm:

(a) Độ chính xác (Accuracy)

Độ chính xác cho biết tỷ lệ các dự đoán đúng trên tổng số dự đoán

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1.8)

Độ chính xác cung cấp cái nhìn tổng thể về hiệu suất của mô hình nhưng có thể bị
ảnh hưởng bởi sự mất cân đối giữa các lớp (khi số lượng mẫu của các lớp không tương
đương).

(b) Độ chuẩn (Precision - PRE)

Đo lường độ tin cậy của các dự đoán dương tính, tức là trong số tất cả các ca được
dự đoán là bệnh, có bao nhiêu ca thực sự mắc bệnh.

Precision =
TP

TP + FP
(1.9)

Precision cao có nghĩa là hầu hết bệnh nhân được mô hình dự đoán là mắc bệnh
thực sự bị bệnh, giúp giảm tình trạng báo động giả.

(c) Độ nhạy (Sensitivity)

Đo lường khả năng phát hiện đúng các ca mắc bệnh, tức là trong số tất cả ca bệnh
thực sự, có bao nhiêu ca được dự đoán đúng.

Sensitivity =
TP

TP + FN
(1.10)

Đây là chỉ số quan trọng trong y tế. Độ nhạy cao cho thấy mô hình có khả năng
phát hiện tốt các ca bệnh. Độ nhạy thấp nghĩa là mô hình bỏt sót nhiều bệnh nhân (FN
lớn).

(d) F1-score

Trung bình điều hòa giữa Precision và Recall.

F1 =
2× Precision × Recall

Precision + Recall
(1.11)

Trong bài toán hỗ trợ chẩn đoán bụi phổi silic, cần đồng thời giảm thiểu báo động
giả (FP) và bỏ sót bệnh (FN). Do vậy, F1 -score là chỉ số cân bằng và đáng tin cậy hơn
Accuracy khi dữ liệu không cân bằng.
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(e) Macro-F1

Macro − F1 =
1

4

4∑
i=1

2xRixPi

Ri + Pi
(1.12)

trong đó Pi và Ri lần lượt là độ chính xác và độ hồi phục của lớp i trong bài toán
phân loại đa lớp.

(f) Độ đặc hiệu (Specificity)

Đo lường tỷ lệ các trường hợp không mắc bệnh được mô hình phân loại đúng
(true negative rate).

Specificity =
TN

TN + FP
(1.13)

Chỉ số này có ý nghĩa trong việc hạn chế tình trạng chẩn đoán nhầm người khỏe
mạnh thành mắc bệnh, giúp giàm chi phí và lo lắng không cần thiết cho bệnh nhân.

(g) AUC (Area Under the ROC Curve)

AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic curve) là diện tích
dưới đường cong ROC, được sử dụng để đánh giá khả năng phân biệt giữa các lớp của
mô hình. Đường cong ROC được vẽ bằng cách biểu diễn tỷ lệ dương tính thật (True
Positive Rate - TPR) theo tỷ lệ dương tính giả (False Positive Rate - FPR) ở các ngưỡng
phân loại khác nhau.

AUC =

∫ 1

0

TPR
(
FPR−1(x)

)
dx. (1.14)

Trong đó,

TPR =
TP

TP + FN
và FPR =

FP

FP + TN
.

Trong nghiên cứu này, AUC được sử dụng để so sánh trực tiếp hiệu năng giữa các
mô hình học máy khác nhau trong chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.

(h) Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

Grad-CAM không chỉ là chỉ số định lượng, mà là công cụ trực quan hóa được
sử dụng rộng rãi để phân tích và diễn giải mô hình học sâu.hương pháp này dựa trên
việc tính toán gradient của lớp cuối cùng theo từng đặc trưng trong bản đồ kích hoạt
(feature map), từ đó làm nổi bật các vùng hình ảnh mà mô hình tập trung khi đưa ra dự
đoán [120]. Trong bối cảnh chẩn đoán y khoa, Grad-CAM đặc biệt hữu ích vì cho phép
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xác định trực quan vùng phổi hoặc khu vực tổn thương mà mô hình xem là quan trọng,
qua đó giúp bác sĩ kiểm chứng xem mô hình có thực sự dựa vào những đặc điểm lâm
sàng hợp lý hay không. Đây chính là yếu tố quan trọng trong việc nâng cao tính giải
thích (interpretability) và khả năng tin cậy (trustworthiness) của mô hình.

Trong luận án, Grad-CAM được sử dụng để trực quan hóa các vùng phổi mà mô
hình quan tâm khi dự đoán. Nhờ đó, có thể kiểm chứng mức độ hợp lý của kết quả và
so sánh trực quan giữa các mô hình khác nhau.

1.5 Những hạn chế của các nghiên cứu đã có và mục tiêu nghiên cứu

Trên cơ sở tổng hợp các công trình liên quan, NCS nhận thấy rằng nhiều nghiên
cứu hiện nay đã đạt được những tiến bộ nhất định trong việc áp dụng học máy và học
sâu vào các bệnh lý phổ biến như viêm phổi, ung thư phổi, lao phổi hay bệnh phổi tắc
nghẽn mãn tính (COPD). Tuy nhiên, bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp dù là một trong
những bệnh nghề nghiệp nguy hiểm, tiến triển âm thầm và có tỷ lệ mắc đáng kể trong
một số nhóm ngành lại chưa được nghiên cứu sâu rộng, đặc biệt là dưới góc nhìn của
các mô hình học sâu hiện đại. Sự thiếu vắng này không chỉ tạo ra một khoảng trống
trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo ứng dụng trong y học nghề nghiệp, mà còn cho thấy nhu
cầu cấp thiết phải phát triển các mô hình chẩn đoán chuyên biệt, tin cậy và phù hợp với
thực tiễn lâm sàng.

Từ thực tiễn đó, luận án nhận định rằng vẫn còn tồn tại một số hạn chế trong lĩnh
vực nghiên cứu này, cụ thể như sau:

Thứ nhất, thiếu dữ liệu chuyên biệt và gán nhãn đầy đủ: Hầu hết các nghiên cứu
sử dụng ảnh X-quang tổng quát với các bệnh phổ biến như viêm phổi, COVID-19, lao
phổi. . . , trong khi dữ liệu về bụi phổi silic nghề nghiệp, đặc biệt theo giai đoạn bệnh
còn hạn chế và chưa được chuẩn hóa.

Thứ hai, hạn chế về phương pháp: Nhiều phương pháp hiện tại vẫn dựa trên kỹ
thuật trích xuất đặc trưng thủ công, vốn khó phát hiện được các dấu hiệu tổn thương
mờ nhạt và lan tỏa của bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Trong khi đó, các mô hình học
sâu có ưu thế trong việc học đặc trưng tự động từ dữ liệu hình ảnh. Tuy nhiên, phần lớn
các nghiên cứu hiện tại vẫn chưa giải quyết tốt bài toán giải thích kết quả, khiến việc
kiểm chứng và thuyết phục bác sĩ trong ứng dụng lâm sàng còn nhiều thách thức.

Thứ ba, hạn chế về khả năng tổng quát hóa: Sự không đồng nhất giữa các nguồn
dữ liệu, kết hợp với hiện tượng mất cân bằng và số lượng mẫu bệnh hạn chế, khiến mô
hình dễ bị quá khớp với tập huấn luyện và giảm hiệu suất khi áp dụng trên các tập dữ
liệu mới. Ngoài ra, do đặc điểm hình ảnh của bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp dễ bị
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nhầm lẫn với các bệnh phổi khác, mô hình càng cần có khả năng thích nghi cao để đảm
bảo độ chính xác trong các tình huống thực tế đa dạng.

Từ những phân tích trên, luận án xác định mục tiêu nghiên cứu tổng quát như sau:

Nghiên cứu, phát triển và đánh giá các mô hình học máy, học sâu tiên tiến nhằm
nâng cao hiệu quả phát hiện và phân loại bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ hình ảnh
X-quang ngực, đặc biệt trong điều kiện dữ liệu hạn chế và mất cân bằng nghiêm trọng.

1.6 Những hướng nghiên cứu chính của luận án

Xuất phát từ những bất cập đã phân tích ở Mục 1.5, luận án xác định mục tiêu
tổng quát là nghiên cứu, phát triển và đánh giá các mô hình học máy, học sâu tiên tiến
nhằm nâng cao hiệu quả phát hiện và phân loại bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ hình
ảnh X-quang ngực, đặc biệt trong điều kiện dữ liệu khan hiếm và mất cân bằng nghiêm
trọng. Để hiện thực hóa mục tiêu này, luận án tập trung triển khai các hướng nghiên
cứu chính sau:

(1) Xây dựng một tập dữ liệu ảnh X-quang ngực phục vụ nghiên cứu hỗ trợ chẩn
đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, có gán nhãn đáng tin cậy và tích hợp thông tin
lâm sàng liên quan.

(2) Phát triển kiến trúc mô hình học sâu tích hợp với mạng nơ-ron đồ thị (Graph
Neural Networks): Đề xuất và hiện thực hóa mô hình Graph Transformer Post-hoc,
trong đó tích hợp Graph Transformer Plugin (GTP) để khai thác mối quan hệ ngữ nghĩa
giữa các đặc trưng hình ảnh trong batch dữ liệu. Hướng tiếp cận này nhằm vượt qua
giới hạn của các mô hình học sâu truyền thống vốn xử lý từng ảnh một cách độc lập và
tăng cường khả năng học biểu diễn theo ngữ cảnh, giúp mô hình nhận diện chính xác
hơn các biểu hiện mờ nhạt của bệnh bụi phổi silic.

(3) Ứng dụng các chiến lược học thích nghi và linh hoạt: Khai thác các kỹ thuật
như Few-Shot Learning để học hiệu quả trong bối cảnh số lượng mẫu bệnh hạn chế,
cũng như áp dụng kỹ thuật học tổng hợp nhằm tăng cường độ ổn định và khả năng tổng
quát hóa của mô hình trên các tập dữ liệu khác nhau. Các chiến lược này đóng vai trò
then chốt trong việc đối phó với mất cân bằng dữ liệu và nâng cao hiệu năng mô hình
trong môi trường triển khai thực tế.

(4) Đánh giá toàn diện hiệu quả mô hình đề xuất: Thực hiện đánh giá hiệu năng
mô hình theo nhiều góc độ: (i) định lượng qua các chỉ số như accuracy, recall, precision,
F1-score; (ii) trực quan hóa sự chú ý của mô hình bằng kỹ thuật Grad-CAM để xác định
vùng tổn thương được mô hình tập trung; và (iii) so sánh kết quả chẩn đoán của mô hình
với đánh giá của bác sĩ chuyên khoa nhằm kiểm chứng tính khả thi, độ tin cậy và giá trị
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ứng dụng lâm sàng của mô hình.

Thông qua các hướng nghiên cứu trên, luận án không chỉ hướng đến việc giải
quyết các thách thức kỹ thuật cụ thể trong bài toán chẩn đoán bụi phổi silic từ ảnh
X-quang, mà còn góp phần thúc đẩy ứng dụng thực tiễn của trí tuệ nhân tạo trong lĩnh
vực y học nghề nghiệp.

1.7 Kết luận chương 1

Chương 1 đã trình bày tổng quan về bối cảnh nghiên cứu, tính cấp thiết, mục tiêu,
phạm vi và phương pháp tiếp cận của luận án trong việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo vào
chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Thông qua phân tích có hệ thống các nghiên
cứu trong và ngoài nước, luận án đã chỉ ra rằng dù các mô hình học máy và học sâu đã
đạt được những kết quả đáng ghi nhận trong chẩn đoán các bệnh phổi phổ biến, nhưng
việc áp dụng vào bệnh bụi phổi silic vẫn còn rất hạn chế, đặc biệt là từ góc nhìn của
học sâu hiện đại.

Từ đó, luận án xác định rõ các hướng nghiên cứu cần tập trung giải quyết, bao
gồm: hạn chế về dữ liệu (không đồng đều, mất cân bằng, thiếu chuẩn hóa), hạn chế về
phương pháp (thiếu cơ chế học ngữ cảnh, khó diễn giải), và hạn chế về khả năng tổng
quát hóa mô hình. Trên cơ sở đó, luận án đã đề xuất mục tiêu nghiên cứu tổng quát và
bốn hướng nghiên cứu chính, bao gồm: (i) xây dựng và chuẩn hóa bộ dữ liệu chuyên
biệt, (ii) phát triển mô hình học sâu tích hợp mạng nơ-ron đồ thị, (iii) ứng dụng các
chiến lược học thích nghi và tổng hợp, và (iv) đánh giá toàn diện hiệu quả mô hình cả
về định lượng và tính khả thi lâm sàng.

Những nội dung nêu trên là cơ sở định hướng cho các chương tiếp theo của luận
án và được NCS công bố trong các công trình CT1, CT4, CT7. Trong chương 2, luận án
sẽ trình bày cơ sở lý thuyết liên quan đến bệnh bụi phổi silic, phương pháp chẩn đoán
trên ảnh X-quang ngực, cũng như các mô hình học sâu hiện đại có liên quan, làm nền
tảng cho các giải pháp đề xuất trong các chương sau.
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CHƯƠNG 2: XÂY DỰNG TẬP DỮ LIỆU

Chẩn đoán bệnh bụi phổi silic dựa trên ảnh X-quang ngực là một bài toán nhiều
thách thức, không chỉ do các dấu hiệu tổn thương thường mờ nhạt, bệnh tiến triển âm
thầm, mà còn do biểu hiện lâm sàng dễ nhầm lẫn với các bệnh phổi khác như lao, viêm
phổi, COPD hay ung thư phổi.

Trong phạm vi nghiên cứu, ảnh X-quang ngực được lựa chọn làm nguồn dữ liệu
chính để xây dựng và huấn luyện mô hình. Việc lựa chọn này xuất phát từ cả cơ sở y
học lâm sàng và cơ sở khoa học kỹ thuật. Ảnh X-quang ngực là phương tiện chẩn đoán
tiêu chuẩn được Tổ chức Lao động Quốc tế (ILO, 2011) khuyến nghị trong phân loại và
đánh giá bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Điều này khẳng định vai trò của ảnh X-quang
ngực trong phát hiện, phân loại và theo dõi tiến triển bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.
So với các phương pháp chẩn đoán hiện đại hơn như CT, ảnh X-quang phổ biến cao,
chi phí thu nhận thấp và dễ triển khai tại các cơ sở y tế cơ sở, giúp mô hình đề xuất có
khả năng ứng dụng thực tế và nhân rộng trong công tác sàng lọc bệnh nghề nghiệp

Để hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp đòi hỏi hai yếu tố: (1) bộ
dữ liệu huấn luyện phải đầy đủ, chính xác và phản ánh được tính đa dạng trong thực tế
lâm sàng; (2) mô hình học sâu cần được thiết kế phù hợp với đặc điểm cấu trúc của ảnh
X-quang và sự phân bố không đồng đều giữa các lớp bệnh.

Trong chương này, luận án trình bày quá trình khảo sát, thu thập, xử lý, và kiểm
định dữ liệu ảnh X-quang ngực phục vụ nghiên cứu. Đây là tập dữ liệu chuyên biệt cho
bài toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, được xây dựng thông qua sự phối
hợp chặt chẽ giữa nghiên cứu sinh và các chuyên gia y tế trong nước

2.1 Khảo sát về các tập dữ liệu

2.1.1 Tập dữ liệu quốc tế

ChestX-ray14: Bộ dữ liệu công khai có quy mô lớn, gồm 112.120 ảnh X-quang
ngực của 30.805 bệnh nhân, được phát triển bởi Viện Y tế Quốc gia Hoa Kỳ (NIH). .
Dữ liệu được gán nhãn bán tự động từ báo cáo chẩn đoán bằng kỹ thuật xử lý ngôn ngữ
tự nhiên (NLP) với 14 loại bệnh lý phổi (như viêm phổi, tràn dịch màng phổi, xẹp phổi,
giãn phế nang, nốt phổi, u phổi, xơ hóa. . . ) [45, 83]. Tuy nhiên, không có nhãn cụ thể
cho bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Nhãn “xơ hóa” có thể liên quan gián tiếp nhưng
không được phân loại theo tiêu chuẩn quốc tế ILO. Ngoài ra, phương pháp gán nhãn
bằng NLP có thể thiếu chính xác so với chú thích trực tiếp từ bác sĩ chuyên khoa.
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MIMIC-CXR: Bộ dữ liệu quy mô lớn với 377.110 ảnh X-quang ngực kèm báo
cáo chẩn đoán, thu thập từ Trung tâm Y tế Beth Israel Deaconess và công khai bởi Viện
Công nghệ Massachusetts. Dữ liệu được ẩn danh hóa nhằm bảo vệ quyền riêng tư của
người bệnh và công khai. Tuy nhiên, không chứa nhãn cụ thể cho bệnh bụi phổi silic
nghề nghiệp. [84].

LIDC-IDRI: Bộ dữ liệu gồm 1.018 ảnh CT ngực được chú thích tổn thương phổi
từ bốn bác sĩ chuyên khoa [85]. Tuy nhiên, dữ liệu là ảnh CT thay vì X-quang ngực và
không có nhãn liên quan đến bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp

Silicodata: Bộ dữ liệu công khai đầu tiên tập trung vào bệnh bụi phổi silic, gồm
các ảnh X-quang ngực thu thập trong vòng 3 năm từ công nhân khai thác đá tại các trạm
y tế tuyến cơ sở ở Rajasthan, Ấn Độ. Dữ liệu được chú thích bởi bác sĩ chuyên khoa và
bao gồm các lớp: bình thường, bụi phổi silic, bụi phổi lao và lao phổi. [86]. Bộ dữ liệu
được công bố cho mục đích nghiên cứu và giáo dục, không sử dụng thương mại. Để
truy cập, các tổ chức nghiên cứu cần gửi thỏa thuận cấp phép (license agreement) do
người có thẩm quyền pháp lý của đơn vị ký.

Hạn chế chung của các tập dữ liệu quốc tế:

(i) Không có nhãn cụ thể cho bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp (ngoại trừ tập dữ
liệu silicodata).

(ii) Chưa phản ánh đặc điểm dịch tễ học và môi trường lao động tại Việt Nam.

Do đó, việc xây dựng một bộ dữ liệu nội sinh phù hợp với đặc thù bệnh tật và môi
trường lao động tại Việt Nam là cần thiết.

2.1.2 Tập dữ liệu trong nước

Trong bối cảnh nghiên cứu về chẩn đoán bệnh bụi phổi silic tại Việt Nam, việc
xây dựng và sử dụng các tập dữ liệu phù hợp với đặc điểm dịch tễ học và môi trường
lao động trong nước là rất quan trọng. Hiện nay, có hai tập dữ liệu trong nước đáng chú
ý là VinDr-CXR, tập dữ liệu từ đề tài KC.10.33/16-20 .

Về tập dữ liệu VinDr-CXR [87]: VinDr-CXR là một tập dữ liệu ảnh X-quang ngực
được xây dựng bởi Viện Dữ liệu lớn VinBigdata, với mục tiêu hỗ trợ nghiên cứu và phát
triển các mô hình học máy trong lĩnh vực chẩn đoán hình ảnh y khoa. Tập dữ liệu bao
gồm 18.000 ảnh X-quang ngực thu thập từ Bệnh viện Trung ương Quân đội 108 và
Bệnh viện Đại học Y Hà Nội trong giai đoạn từ năm 2018 đến năm 2020. Mỗi ảnh
được chú thích bởi nhóm gồm 17 bác sĩ chẩn đoán hình ảnh có kinh nghiệm, với 22
nhãn cục bộ (local labels) và 6 nhãn toàn cục (global labels). Dữ liệu được chia thành
hai phần: tập huấn luyện gồm 15.000 ảnh và tập kiểm tra gồm 3.000 ảnh. Quá trình
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gán nhãn được thực hiện thông qua nền tảng VinDr Lab, một hệ thống dựa trên PACS
(Picture Archiving and Communication System). Mỗi ảnh trong tập huấn luyện được
gán nhãn độc lập bởi 3 bác sĩ, trong khi các ảnh trong tập kiểm tra được gán nhãn dựa
trên sự đồng thuận của 5 bác sĩ. Mặc dù VinDr-CXR là một tập dữ liệu có chất lượng
cao và được chú thích bởi các chuyên gia, nhưng hiện tại chưa có nhãn cụ thể cho bệnh
bụi phổi silic.

Về tập dữ liệu KC.10.33/16-20: Tại Việt Nam, số liệu về bệnh bụi phổi silic nghề
nghiệp chủ yếu được ghi nhận trong các đề tài nghiên cứu cấp bộ hoặc cấp nhà nước,
với phạm vi triển khai tại các cơ sở y tế chuyên ngành lao động – bệnh nghề nghiệp.
Trong đó, đề tài KC.10.33/16-20 là một trong những công trình có quy mô lớn, được
Bộ Khoa học và Công nghệ phê duyệt và nghiệm thu vào năm 2021. Đề tài này có ý
nghĩa đặc biệt quan trọng trong việc xây dựng nguồn dữ liệu chuẩn hóa về bệnh bụi
phổi silic nghề nghiệp ở Việt Nam. Tập dữ liệu được xây dựng trong khuôn khổ đề tài
này bao gồm ảnh X-quang ngực, thông tin dịch tễ học và chẩn đoán lâm sàng của 8030
công nhân. Toàn bộ dữ liệu đã được kiểm duyệt và gán nhãn bởi các bác sĩ chuyên khoa
nghề nghiệp.

Nhờ vào quy trình xây dựng nghiêm ngặt và sự tham gia của các chuyên gia, tập
dữ liệu này được coi là một nguồn tài nguyên đáng tin cậy. Nó đóng vai trò là cơ sở dữ
liệu đầu vào cho nhiều nghiên cứu ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong việc chẩn đoán bệnh
bụi phổi silic nghề nghiệp tại Việt Nam [88].

2.2 Xây dựng tập dữ liệu

Trong bối cảnh nghiên cứu bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, một trong những
thách thức lớn nhất là sự thiếu hụt các tập dữ liệu ảnh X-quang ngực đã được gán nhãn
chính xác và tổ chức theo dạng phù hợp để huấn luyện mô hình AI. Trước tình trạng
này, luận án đã kế thừa và phát triển quy trình chuẩn hóa, tổ chức và tái cấu trúc bộ dữ
liệu ảnh X-quang ngực nhằm đảm bảo tính thống nhất và chất lượng phục vụ cho quá
trình huấn luyện mô hình.

2.2.1 Nguồn gốc dữ liệu

Trong Luận án này, NCS đã sử dụng bộ dữ liệu, được tổng hợp từ các nguồn trong
nước và quốc tế. Các nguồn dữ liệu này đều đã được gắn nhãn bởi chuyên gia y tế, hoặc
công bố công khai trong các nghiên cứu trước đó. Nhờ vậy, bộ dữ liệu đảm bảo tính đại
diện, độ tin cậy lâm sàng, đồng thời cho phép so sánh kết quả mô hình.

(i) Nguồn dữ liệu trong nước: Dữ liệu từ đề tài khoa học cấp Nhà nước KC.10.33/16-
20: Bộ dữ liệu được thu thập từ đề tài mang tên “Nghiên cứu đặc điểm dịch tễ học phân

44



tử, yếu tố nguy cơ và ứng dụng kỹ thuật tiên tiến trong chẩn đoán sớm bệnh bụi phổi
silic tại Việt Nam” (Mã số: KC.10.33/16-20). Dữ liệu được thu thập từ các bệnh viện
chuyên khoa tại các tỉnh Thái Nguyên, Hải Dương, Bình Định, Phú Yên và Đồng Nai,
nơi có tỷ lệ mắc bệnh bụi phổi silic cao do hoạt động khai thác khoáng sản, xây dựng
và sản xuất vật liệu xây dựng. Mỗi người lao động tham gia nghiên cứu đều được sàng
lọc và chẩn đoán bởi đội ngũ bác sĩ chuyên khoa, đảm bảo rằng bộ dữ liệu không chỉ
đầy đủ về số lượng mà còn đạt độ tin cậy cao về mặt lâm sàng.

(ii) Nguồn dữ liệu quốc tế: Dữ liệu này bao gồm các ảnh X-quang ngực được
chú thích và xác thực, được mô tả và phân tích trong nghiên cứu "Deep learning-based
classification and referral of treatable human diseases". Dữ liệu được chia thành các
tập huấn luyện và kiểm tra độc lập, với các nhãn bao gồm bình thường, viêm phổi do vi
khuẩn, viêm phổi do virus. Bộ dữ liệu này được công bố công khai và có thể truy cập
tại: Mendeley Data [89].

Việc sử dụng dữ liệu trong nghiên cứu được thực hiện hoàn toàn theo các quy
định về bảo mật, đạo đức nghiên cứu và quyền riêng tư của người bệnh. Toàn bộ dữ liệu
đã được ẩn danh và chỉ phục vụ cho mục đích khoa học, tuân thủ các hướng dẫn của Bộ
Y tế về đạo đức trong nghiên cứu y sinh học.

2.2.2 Thách thức trong việc xây dựng và xử lý dữ liệu

Việc chuẩn bị dữ liệu y khoa để huấn luyện mô hình học sâu đặt ra nhiều thách
thức, không chỉ ở khía cạnh kỹ thuật mà còn liên quan đến tính phức tạp và không đồng
nhất của dữ liệu lâm sàng. Trong phạm vi luận án, việc xây dựng và xử lý dữ liệu gặp
phải một số thách thức sau:

(1) Khó khăn trong thu thập dữ liệu thực tế

Việc thu thập ảnh X-quang ngực phục vụ cho nghiên cứu bệnh bụi phổi silic gặp
nhiều thách thức do tính chất đặc thù của bệnh lý này. Bệnh phân bố không đồng đều
theo vùng địa lý và ngành nghề. Quá trình tiếp cận và số hóa dữ liệu từ các cơ sở y
tế yêu cầu: Sự hợp tác chính thức với các bệnh viện chuyên khoa và tổ chức y tế địa
phương; Sự chấp thuận từ Hội đồng đạo đức nghiên cứu y sinh học; Quy trình ẩn danh
hóa thông tin cá nhân nghiêm ngặt. Ngoài ra, việc đồng bộ dữ liệu từ nhiều cơ sở (các
tỉnh Thái Nguyên, Đồng Nai, Bình Định, Hải Dương. . . ) đòi hỏi công cụ tổ chức lưu
trữ, kiểm định chất lượng và thống nhất định dạng kỹ thuật số, vốn là một bước không
thể thiếu trước khi đưa vào mô hình học sâu.

(2) Đa dạng trong biểu hiện bệnh

Tổn thương bụi phổi silic biểu hiện rất khác nhau giữa các bệnh nhân. Một số

45



trường hợp chỉ có nốt mờ nhỏ, khu trú và khó phát hiện, trong khi các ca nặng có thể
xuất hiện xơ hóa lan tỏa làm biến dạng toàn bộ mô phổi. Điều này khiến cho việc huấn
luyện mô hình trở nên khó khăn do nguy cơ thiếu đại diện cho các mức độ bệnh lý trong
tập huấn luyện, làm suy giảm khả năng tổng quát hóa và độ ổn định của mô hình.

(3) Tương đồng hình ảnh giữa các bệnh lý

Một thách thức quan trọng khác là khả năng nhầm lẫn giữa tổn thương do bụi phổi
silic và các bệnh lý phổi khác có biểu hiện tương tự trên ảnh X-quang ngực.

Do đó, mô hình học sâu cần không chỉ nhận diện đặc trưng của bụi phổi silic, mà
còn phân biệt được các dạng tổn thương có hình thái tương đồng, điều này đòi hỏi tập
dữ liệu phải được gán nhãn chính xác và có cấu trúc phân lớp rõ ràng.

(4) Mất cân bằng dữ liệu

Số lượng ca mắc bụi phổi silic trong tập dữ liệu thực tế luôn nhỏ hơn đáng kể so
với nhóm không mắc bệnh hoặc các bệnh phổ biến hơn. Nếu không xử lý, điều này sẽ
dẫn đến mô hình bị thiên lệch về lớp chiếm ưu thế, làm giảm độ nhạy trong phát hiện
ca bệnh.

Những thách thức nêu trên không chỉ là rào cản trong khâu chuẩn bị dữ liệu, mà
còn đặt ra yêu cầu về thiết kế kiến trúc mô hình, chiến lược huấn luyện và đánh giá kết
quả. Việc nhận diện và xử lý đúng các thách thức này là điều kiện cần thiết để đảm bảo
các mô hình học sâu phát triển từ dữ liệu y khoa có thể đạt được độ chính xác cao, khả
năng tổng quát hóa tốt và tiềm năng ứng dụng trong môi trường lâm sàng thực tế.

2.2.3 Tiêu chuẩn lựa chọn và tiêu chuẩn loại trừ dữ liệu

Để đảm bảo chất lượng và tính đại diện của tập dữ liệu đầu vào phục vụ huấn
luyện mô hình học sâu, quá trình lựa chọn ảnh X-quang và thông tin bệnh nhân được
thực hiện theo một bộ tiêu chí rõ ràng, được thống nhất giữa nhóm nghiên cứu và các
chuyên gia y tế tham gia thẩm định. Các tiêu chuẩn này nhằm tối ưu hóa độ tin cậy lâm
sàng, đồng thời giảm nhiễu và biến thiên không mong muốn trong dữ liệu đầu vào.

(1) Tiêu chí lâm sàng

Chẩn đoán xác định: Chỉ lựa chọn các trường hợp đã được bác sĩ chuyên khoa
bệnh nghề nghiệp hoặc chẩn đoán hình ảnh xác định mắc hoặc không mắc bệnh bụi
phổi silic, theo tiêu chuẩn phân loại của Tổ chức Lao động Quốc tế (ILO 2011).

Đối chứng rõ ràng: Các trường hợp được xếp vào nhóm bình thường (không mắc
bệnh) phải có kết luận âm tính từ bác sĩ chuyên khoa.

(2) Tiêu chí kỹ thuật ảnh
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Định dạng chuẩn: Chỉ sử dụng các ảnh chụp X-quang ngực hậu – trước (PA) hoặc
chính diện có định dạng DICOM hoặc JPEG chất lượng gốc.

Độ phân giải: Ảnh phải đạt tối thiểu 1024 × 1024 pixel (hoặc cao hơn), đảm bảo
độ sắc nét cần thiết để quan sát rõ cấu trúc phổi, đặc biệt là các nốt mờ nhỏ.

Tư thế đúng: Loại trừ ảnh chụp nghiêng, lệch hoặc có tư thế sai (ví dụ: không hít
sâu, che khuất phần phổi).

Loại bỏ nhiễu: Không sử dụng các ảnh bị mờ do chuyển động, quá sáng/tối, có
bóng che phủ (từ vật thể ngoài cơ thể bệnh nhân hoặc máy móc), hoặc có nhiễu ảnh
hưởng đến khả năng trích xuất đặc trưng

(3) Tiêu chí lựa chọn phân lớp bệnh

Nhóm bệnh bụi phổi silic: Bao gồm các trường hợp đã được chẩn đoán xác định
là mắc bệnh bụi phổi silic, không phân biệt theo mức độ nặng nhẹ do hạn chế về nhãn
chi tiết trong dữ liệu gốc. Việc gộp các mức độ tổn thương vào một nhãn duy nhất giúp
đảm bảo tính nhất quán trong phân loại và phù hợp với mục tiêu của các mô hình học
sâu nhị phân hoặc đa lớp trong nghiên cứu.

Nhóm viêm phổi: Bao gồm các ca viêm phổi đã được xác định từ nguồn dữ liệu
công khai có nhãn đáng tin cậy. Các trường hợp không xác định căn nguyên hoặc có
biểu hiện chồng lấn với các bệnh phổi khác được loại trừ để tránh tăng độ nhiễu trong
huấn luyện.

Nhóm bình thường (đối chứng): Bao gồm các ảnh X-quang ngực không có biểu
hiện bệnh lý rõ ràng, được xác nhận là không mắc bệnh bụi phổi silic hoặc các bệnh lý
phổi khác. Đây là nhóm đóng vai trò nền để mô hình học sâu phân biệt được đặc trưng
của lớp bệnh.

(4) Tiêu chí dữ liệu nhân khẩu học

Tuổi lao động: Chỉ lựa chọn các bệnh nhân trong độ tuổi 18—65, là nhóm có nguy
cơ nghề nghiệp cao nhất. Thông tin đủ: Các mẫu chỉ được đưa vào tập dữ liệu chính
thức khi đi kèm với đầy đủ thông tin nhân khẩu học cơ bản (giới tính, địa phương, số
năm làm việc, nghề nghiệp).

Việc áp dụng đồng bộ các tiêu chuẩn trên giúp đảm bảo rằng tập dữ liệu không
chỉ đạt độ tin cậy cao về mặt lâm sàng, mà còn có tính nhất quán về kỹ thuật và phù
hợp với yêu cầu của các mô hình học sâu.

Mặc dù dữ liệu đã trải qua kiểm định ban đầu từ nhóm nghiên cứu thuộc đề tài
cấp Nhà nước, nhóm nghiên cứu tiếp tục thực hiện quy trình kiểm định thứ cấp nhằm
đảm bảo dữ liệu phù hợp với mục tiêu nghiên cứu, đáp ứng các tiêu chuẩn cần thiết để
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Bảng 2.1 Tiêu chí lựa chọn và vai trò các nhóm bệnh trong
phân lớp dữ liệu

Loại bệnh Tiêu chí lựa chọn Vai trò trong mô hình học sâu

Bụi phổi silic - Chẩn đoán xác định
theo tiêu chuẩn ILO.
- Không phân mức độ do
thiếu nhãn chi tiết.

Lớp chính cần nhận diện; sử
dụng huấn luyện mô hình nhị
phân hoặc đa lớp.

Viêm phổi do
virus

- Nhãn bệnh được xác
thực từ nguồn dữ liệu
công khai.

Lớp nhiễu đối trọng; giúp mô
hình học được đặc trưng phân
biệt giữa viêm phổi và bụi phổi
silic.

Viêm phổi do
vi khuẩn

- Tương tự như trên:
nguyên nhân xác định,
nhãn rõ ràng.

Lớp nhiễu đối trọng; giúp mô
hình học được đặc trưng phân
biệt giữa viêm phổi và bụi phổi
silic.

Bình thường
(đối chứng)

- Không có dấu hiệu
bệnh lý phổi. - Được xác
nhận âm tính bởi chuyên
gia.

Nhóm đối chứng; dùng để phân
biệt rõ các ca không bệnh với ca
bệnh bụi phổi silic.

huấn luyện mô hình học sâu. Quá trình kiểm định này bao gồm ba bước chính:

Bước 1. Rà soát chất lượng hình ảnh X-quang

Mục tiêu: Đảm bảo chỉ những hình ảnh đáp ứng tiêu chuẩn về độ phân giải, độ
tương phản và mức độ thể hiện tổn thương mới được sử dụng trong nghiên cứu.

Phương pháp: Nhóm nghiên cứu phối hợp với bác sĩ chuyên khoa chẩn đoán
hình ảnh và bác sĩ bệnh nghề nghiệp để đánh giá toàn bộ tập dữ liệu. Hình ảnh được
kiểm tra theo các tiêu chí loại bỏ dữ liệu, bao gồm: Hình ảnh bị mờ hoặc nhiễu quá
mức, làm giảm khả năng nhận diện tổn thương. Hình ảnh có tổn thương không rõ ràng
hoặc không đồng nhất với nhãn gán ban đầu, có thể dẫn đến sai lệch trong huấn luyện
mô hình. Hình ảnh không đáp ứng tiêu chuẩn về độ phân giải, ảnh hưởng đến quá
trình tiền xử lý và khả năng trích xuất đặc trưng.

Bước 2. Kiểm tra tính nhất quán của nhãn dữ liệu
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Mục tiêu: Đảm bảo nhãn dữ liệu chính xác, thống nhất và phù hợp với các tiêu
chí chẩn đoán của mô hình học sâu.

Phương pháp: Các hình ảnh đã được chọn sẽ tiếp tục được soát xét lại nhãn gán
bởi hội đồng chuyên gia y tế, bao gồm: Bác sĩ chuyên khoa chẩn đoán hình ảnh đánh
giá lại tổn thương trên phim X-quang. Bác sĩ bệnh nghề nghiệp kiểm tra mức độ phù
hợp với tiêu chí bệnh bụi phổi silic. Các nhãn gán sẽ được đối chiếu với hồ sơ bệnh án,
kết quả kiểm tra lâm sàng và các tiêu chuẩn chẩn đoán của ILO 2000.

Bước 3. Đánh giá mức độ phù hợp của dữ liệu với mô hình học sâu

Mục tiêu: Đảm bảo tập dữ liệu đầu vào phù hợp với đặc trưng của mô hình học
sâu, giúp tối ưu hóa quá trình huấn luyện và tăng độ chính xác trong chẩn đoán.

Phương pháp: Kiểm tra thử nghiệm dữ liệu trên mô hình học sâu bằng cách: Huấn
luyện thử nghiệm trên một tập con của dữ liệu để đánh giá hiệu suất ban đầu. Xác định
các lỗi phân loại phổ biến và điều chỉnh dữ liệu nếu cần. Nếu phát hiện tỷ lệ lỗi cao
hoặc sai lệch trong phân loại, nhóm nghiên cứu sẽ rà soát lại dữ liệu đầu vào, xác minh
nguyên nhân và thực hiện điều chỉnh.

Kết luận về quy trình kiểm định thứ cấp: Hai cấp kiểm định giúp đảm bảo chất
lượng cơ sở dữ liệu. Kiểm định ban đầu do nhóm nghiên cứu thuộc đề tài cấp Nhà nước
thực hiện để sàng lọc dữ liệu đúng tiêu chuẩn y khoa. Kiểm định thứ cấp do nhóm
nghiên cứu trong luận án thực hiện nhằm tối ưu hóa tính chính xác và đảm bảo dữ liệu
phù hợp với huấn luyện mô hình học sâu. Chỉ những hình ảnh đạt chuẩn qua tất cả các
giai đoạn kiểm định mới được sử dụng trong nghiên cứu, đảm bảo dữ liệu có độ tin cậy
cao nhất, giảm thiểu sai lệch và tối ưu hóa khả năng ứng dụng của mô hình AI trong
chẩn đoán bệnh bụi phổi silic.

Sau khi hoàn thành cả hai giai đoạn kiểm định, chỉ những hình ảnh đáp ứng đầy
đủ các tiêu chuẩn về chất lượng, tính chính xác trong chẩn đoán và tính nhất quán về
nhãn dữ liệu mới được đưa vào sử dụng trong nghiên cứu này. Việc thực hiện kiểm định
hai cấp giúp đảm bảo độ tin cậy cao của dữ liệu, giảm thiểu sai lệch và tối ưu hóa hiệu
suất của mô hình học sâu trong chẩn đoán bệnh bụi phổi silic.

Về tiêu chuẩn loại trừ: Trong quá trình tiếp nhận và xử lý dữ liệu X-quang ngực,
một số trường hợp hình ảnh không đáp ứng tiêu chuẩn chẩn đoán và không đủ giá trị
sử dụng cho huấn luyện mô hình học sâu nên buộc phải loại trừ. Các tiêu chí loại trừ
được xác định như sau: Loại bỏ các trường hợp có hình ảnh X-quang ngực bị mờ nặng,
nhiễu cao, hoặc không đạt tiêu chuẩn chẩn đoán (mất một phần khung phổi, bị che bởi
dụng cụ y tế). Loại bỏ ảnh thiếu nhãn chẩn đoán xác thực từ chuyên gia. Việc loại bỏ
các ảnh không đạt chuẩn giúp đảm bảo tính đồng nhất và độ tin cậy của dữ liệu đầu
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vào, đồng thời giảm thiểu nguy cơ mô hình học các đặc trưng sai lệch do ảnh hưởng từ
dữ liệu kém chất lượng.

2.2.4 Tiền xử lý dữ liệu

Quá trình tiền xử lý và tăng cường dữ liệu đóng vai trò thiết yếu trong huấn luyện
các mô hình học sâu, đặc biệt là trong lĩnh vực thị giác máy tính với dữ liệu hình ảnh
y tế. Mục tiêu chính của quy trình này là cải thiện chất lượng dữ liệu đầu vào và tăng
cường tính đa dạng của mẫu huấn luyện, từ đó giúp mô hình học được các đặc trưng
mang tính khái quát tốt hơn, tránh bị phụ thuộc vào một số biểu hiện cố định trong tập
dữ liệu ban đầu. Các bước chính trong quá trình tiền xử lý bao gồm:

(1) Chuyển đổi định dạng dữ liệu: Các ảnh X-quang thu thập được ban đầu được
lưu dưới định dạng DICOM (.dcm) – một tiêu chuẩn quốc tế dành riêng cho lĩnh vực
hình ảnh y khoa. Định dạng DICOM không chỉ lưu trữ ảnh chất lượng cao mà còn tích
hợp nhiều dữ liệu quan trọng liên quan đến bệnh nhân (thông tin cá nhân, thời gian
chụp, thiết bị sử dụng, điều kiện kỹ thuật...). DICOM được thiết kế để đảm bảo độ
tương thích cao giữa các thiết bị y tế và hỗ trợ tiêu chuẩn hóa việc truyền tải, lưu trữ và
xử lý dữ liệu hình ảnh y tế.

Hình 2.1 Hình minh họa ảnh X-quang ngực được lưu ở định
dạng DICOM

Tuy nhiên, để phục vụ cho quá trình huấn luyện mô hình học sâu, việc xử lý trực
tiếp các tệp DICOM gặp nhiều trở ngại do định dạng này không được hỗ trợ trực tiếp
bởi các thư viện học sâu phổ biến như TensorFlow hoặc PyTorch. Ngoài ra, các mô
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hình học sâu hiện nay thường được thiết kế để nhận đầu vào là ảnh định dạng JPEG
hoặc PNG có kích thước và kênh ảnh cố định. Vì vậy, việc chuyển đổi ảnh X-quang từ
định dạng DICOM sang JPEG hoặc PNG là cần thiết để đảm bảo tương thích với quá
trình huấn luyện và chuẩn hóa đầu vào. Quá trình chuyển đổi này giúp loại bỏ phần
siêu dữ liệu không cần thiết, giảm dung lượng tệp, đồng thời vẫn giữ nguyên độ phân
giải cao nhằm bảo toàn các chi tiết bệnh lý.

(2) Chuẩn hóa dữ liệu: Trong thực tế, các ảnh X-quang được thu thập có thể có
nhiều kích thước và tỉ lệ khác nhau, tùy thuộc vào thiết bị chụp và quy trình kỹ thuật tại
từng cơ sở y tế. Tuy nhiên, các mô hình học sâu, đặc biệt là mạng nơ-ron tích chập yêu
cầu đầu vào có kích thước cố định để có thể xử lý đồng bộ trong các tầng tích chập và
giảm thiểu lỗi tính toán.Vì vậy, tất cả ảnh đều được chuẩn hóa về cùng một kích thước
chuẩn (224× 224 pixel), trước khi đưa vào huấn luyện. Kích thước này không chỉ tương
thích với nhiều mô hình học sâu được tiền huấn luyện (pre-trained) trên các tập dữ liệu
lớn như ImageNet, mà còn đảm bảo tính nhất quán giữa các mẫu dữ liệu.

(3) Tăng cường dữ liệu (Data Augmentation): Trong bối cảnh số lượng ảnh X-
quang ngực mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp còn hạn chế, việc tăng cường dữ liệu
nhằm mở rộng không gian mẫu huấn luyện mà không cần thu thập thêm dữ liệu thực
tế. Mục tiêu của các kỹ thuật này là mô phỏng các biến thể có thể gặp trong thực tế lâm
sàng (chẳng hạn sự thay đổi tư thế bệnh nhân, điều kiện chiếu sáng khác nhau, vị trí
tổn thương thay đổi nhẹ.. . .), từ đó giúp mô hình học sâu tăng khả năng khái quát hóa
và tránh hiện tượng học thuộc (overfitting). Các kỹ thuật chính bao gồm:

Xoay nhẹ ảnh (Rotation ±10◦): Mô phỏng sự thay đổi nhỏ trong tư thế bệnh nhân
khi chụp X-quang. Phạm vi xoay±10◦ đảm bảo không làm biến dạng cấu trúc giải phẫu
mà vẫn tăng tính đa dạng. Kỹ thuật này giúp mô hình học được các đặc trưng bệnh lý
bất biến với góc chụp – đặc biệt hữu ích trong việc nhận diện nốt mờ hoặc xơ hóa không
phụ thuộc hướng chiếu.

Lật ngang ảnh (Horizontal Flip): Dù hai bên phổi có một số khác biệt về giải phẫu
(tim nằm lệch trái), việc lật ảnh vẫn có giá trị trong việc tăng cường mẫu và buộc mô
hình nhận diện đặc trưng bệnh lý một cách đối xứng. Điều này đặc biệt quan trọng khi
một bên phổi xuất hiện nhiều mẫu bệnh hơn bên còn lại, gây mất cân bằng.

Dịch chuyển ảnh nhẹ (Translation ±5 pixels): Phản ánh các sai lệch nhỏ về căn
chỉnh thiết bị hoặc chuyển động bệnh nhân. Dịch ảnh ±5 không làm mất thông tin chẩn
đoán, nhưng giúp mô hình không phụ thuộc vào vị trí tuyệt đối của tổn thương – điều
đặc biệt hữu ích trong chẩn đoán hình ảnh, nơi cùng một tổn thương có thể xuất hiện ở
các vùng khác nhau do góc chụp.
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Thay đổi độ sáng (Brightness Adjustment ±20%): Mô phỏng các điều kiện chiếu
sáng thay đổi trong quá trình thu nhận ảnh hoặc xử lý hậu kỳ. Điều chỉnh độ sáng giúp
mô hình duy trì khả năng nhận diện đặc trưng bệnh lý (ví dụ: nốt silic, mảng xơ hóa)
bất kể ảnh sáng hơn hoặc tối hơn mức tiêu chuẩn. Tuy nhiên, việc điều chỉnh cần giới
hạn ở mức hợp lý để không làm mất thông tin.

Tất cả các phép biến đổi nêu trên đều được thực hiện một cách có kiểm soát để
đảm bảo không làm thay đổi bản chất tổn thương hoặc cấu trúc giải phẫu quan trọng.

(4) Cân bằng dữ liệu và giải quyết mất cân bằng lớp: Tập dữ liệu có sự mất cân đối
giữa số lượng bệnh nhân mắc bệnh và không mắc bệnh. Nếu không điều chỉnh, mô hình
sẽ thiên lệch về lớp chiếm đa số. Để khắc phục, kỹ thuật lấy mẫu có trọng số (weighted
sampling) được áp dụng. Theo đó, các mẫu thuộc lớp thiểu số (mắc bệnh) được ưu tiên
chọn vào các mini-batch trong quá trình huấn luyện. Nhờ vậy, mô hình có khả năng học
được đặc trưng của lớp bệnh lý một cách đầy đủ và cải thiện độ nhạy (sensitivity) trong
bài toán phát hiện sớm bệnh bụi phổi silic.

(5) Lọc nhiễu và cải thiện chất lượng ảnh: Một số ảnh vẫn còn nhiễu nhẹ hoặc
thiếu tương phản sau bước sàng lọc ban đầu. Do đó, bộ lọc Gaussian được sử dụng để
làm mịn ảnh, loại bỏ nhiễu tần số cao mà không ảnh hưởng đến chi tiết quan trọng. Kỹ
thuật CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) cũng được áp dụng
để tăng độ tương phản cục bộ, hỗ trợ mô hình nhận diện các tổn thương nhỏ như nốt
mờ, xơ hóa hoặc dày màng phổi.

(6) Chuẩn hóa dữ liệu đầu vào: Để đảm bảo sự ổn định trong quá trình tối ưu hóa,
ảnh được chuẩn hóa bằng Min-Max Scaling (đưa giá trị pixel về khoảng [0, 1]).

Hình 2.2 Hình minh họa tiền xử lý dữ liệu

Trong hình 2.2 minh hoạ chuỗi các phép biến đổi như chuẩn hóa (resize), lật ngang
ngẫu nhiên (random horizontal flip), xoay ngẫu nhiên (random rotation), và chuẩn hoá
(normalization) được áp dụng tuần tự lên ảnh gốc nhằm biến đổi không gian đầu vào
theo các cách hợp lý nhưng không làm thay đổi bản chất nội dung hình ảnh. Các biến
đổi này mô phỏng sự thay đổi có thể xảy ra trong thực tế như hướng chụp, vị trí bệnh
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nhân hoặc điều kiện thu nhận ảnh, từ đó giúp mô hình trở nên bền vững hơn trước các
sai lệch, biến thể trong môi trường triển khai thực tế.

Mặc dù quá trình này được gọi là tăng cường dữ liệu (data augmentation), nhưng
không làm tăng số lượng mẫu thực tế trong tập huấn luyện. Thay vào đó, tại mỗi epoch
hoặc mỗi lần truy xuất ảnh trong quá trình huấn luyện, mô hình sẽ thấy một phiên bản
biến đổi khác nhau của ảnh gốc, nhờ đó có thể học được những đặc trưng bất biến quan
trọng hơn. Đây là một chiến lược ngẫu nhiên và động, khác với việc nhân đôi dữ liệu
một cách tĩnh. Điều này không chỉ giúp mở rộng không gian đặc trưng mà còn làm
giảm nguy cơ overfitting (hiện tượng phổ biến khi mô hình học quá kỹ trên một tập dữ
liệu có quy mô hạn chế hoặc ít biến động).

2.2.5 Cấu trúc và đặc điểm tập dữ liệu

Sau quy trình sàng lọc và kiểm định chất lượng nghiêm ngặt trình bày tại Mục
2.2.3, trên cơ sở dữ liệu thu thập và xây dựng, Luận án chia dữ liệu thành ba tập dữ liệu
nhở để sử dụng ở ba phần nội dung với các ba mục đích nhau, cụ thể: LungDiasePTIT,
DNNBPSi, và SVBCX với cấu trúc lớp bệnh được thể hiện trong Bảng 2.2.

Bảng 2.2 Số lượng ảnh X-quang giữa các lớp bệnh trong ba
tập dữ liệu nghiên cứu

Lớp bệnh
Tên tập dữ liệu

LungDiseasePTIT DNNBPSi SVBCX
BPSi 445 535 535
Bình thường 509 1554 1554
Virus 520 0 1493
Vi khuẩn 531 0 2772
Tổng số ảnh 2005 2089 6354
Tổng số lớp 4 2 4

Mục đích
sử dụng

Phân loại đa lớp
với số mẫu ít

Phân loại
nhị phân

Phân loại
đa lớp

Ba tập dữ liệu trên được xây dựng với cấu trúc lớp và mục tiêu khác nhau, phục
vụ cho từng giai đoạn cụ thể trong thiết kế và đánh giá mô hình:

Tập dữ liệu LungDiseasePTIT: là kết quả của quá trình xây dựng và chuẩn hóa
dữ liệu do NCS và các cộng sự tại Học viện Công nghệ Bưu chính Viễn thông (PTIT)
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thực hiện, nhằm phục vụ cho các nghiên cứu học sâu ít mẫu được trình bày tại Chương
3. Dữ liệu này được tổng hợp từ ba nguồn chính đã trình bày tại Mục 2.2.1, bao gồm dữ
liệu được thu thập, tổng hợp từ trong và ngoài nước. Tất cả ảnh đều được sàng lọc, xử lý
tiền xử lý và gán nhãn lại dưới sự hướng dẫn và thẩm định của các chuyên gia y tế. Tập
dữ liệu LungDiseasePTIT được tổ chức thành bốn lớp: bụi phổi silic, bình thường, viêm
phổi do virus, và viêm phổi do vi khuẩn, với tổng cộng hơn 2005 ảnh. Tập dữ liệu này
được sử dụng trong môi trường huấn luyện hạn chế dữ liệu, đóng vai trò kiểm chứng
khả năng thích nghi và tổng quát hóa của mô hình trong kịch bản Few-Shot Learning.

Tập dữ liệu DNNBPSi: Tập dữ liệu phân loại nhị phân, bao gồm hai lớp: ảnh bình
thường và ảnh bệnh bụi phổi silic. Việc loại trừ lớp viêm phổido virus, viêm phổi do
vi khuẩn giúp tập trung vào việc đánh giá khả năng phân biệt đặc trưng hình thái của
mô hình học sâu trong môi trường ít nhiễu. Trong luận án, DNNBPSi được sử dụng tại
Mục 4.1 – Chương 4, để huấn luyện và đánh giá hiệu năng của các kiến trúc học sâu
tiêu chuẩn như MobileNetV2, DenseNet201 và Swin Transformer.

Tập dữ liệu SVBCX (Silicosis – Viral – Bacterial – Chest X-ray): là tập dữ liệu
phân loại đa lớp (multi-class classification), được xây dựng với quy mô lớn nhất và cấu
trúc phức tạp nhất trong luận án. Tập dữ liệu này gồm bốn lớp bệnh: bình thường, viêm
phổi do virus, viêm phổi do vi khuẩn và bụi phổi silic. Việc bổ sung hai lớp viêm phổi
có mục đích tăng mức độ khó và gần với tình huống thực tế, nơi tổn thương bụi phổi
silic dễ bị nhầm lẫn với các dạng viêm nhiễm đường hô hấp.

SVBCX đóng vai trò trung tâm trong các thực nghiệm tại Mục 4.2 – Chương 4,
nơi mô hình Graph Transformer Post-hoc (GTP) được đề xuất và đánh giá. Với hơn
6354 ảnh, SVBCX cung cấp nền tảng đủ lớn để kiểm định khả năng học quan hệ ngữ
cảnh và phân biệt hình thái phức tạp của mô hình đồ thị, đồng thời cho phép đánh giá
mô hình trong kịch bản nhiều lớp bệnh.

Hình 2.3 và Hình 2.4 minh họa hình ảnh X-quang ngực của người bình thường và
người mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, giúp làm rõ sự khác biệt về hình thái học
giữa các lớp bệnh được đưa vào mô hình học sâu.

Bộ dữ liệu này có ý nghĩa quan trọng trong việc đánh giá hiệu suất của các mô
hình học sâu trong nhiệm vụ phát hiện và phân loại bệnh bụi phổi silic. Việc xây dựng
mô hình dựa trên tập dữ liệu này không chỉ hỗ trợ quá trình chẩn đoán sớm hơn mà còn
góp phần nâng cao hiệu quả giám sát sức khỏe nghề nghiệp, đặc biệt đối với nhóm lao
động có nguy cơ cao tiếp xúc với bụi silic.

Bộ dữ liệu đã được xử lý và chuẩn hóa để đảm bảo:

(i) Tính đại diện, phản ánh các cấp độ tổn thương phổi trong bệnh bụi phổi silic.
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Hình 2.3 Hình ảnh X-quang ngực của người không mắc bệnh
bụi phổi silic nghề nghiệp

Hình 2.4 Hình ảnh X-quang ngực của người mắc bệnh bụi phổi
silic nghề nghiệp

(ii) Tính cân bằng, giúp mô hình học được sự khác biệt giữa tình trạng bình thường và
bệnh lý.

(iii) Độ chính xác, nhờ quy trình kiểm định nghiêm ngặt, giúp tăng độ tin cậy trong
thực nghiệm mô hình.

Bằng cách sử dụng bộ dữ liệu này, nghiên cứu có thể kiểm tra hiệu suất của các
mô hình trong nhiệm vụ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic, hướng đến ứng dụng thực tế
trong hỗ trợ bác sĩ và hệ thống chẩn đoán lâm sàng.

Hình 2.5 trình bày phân bố số lượng người được chẩn đoán mắc bệnh bụi phổi
silic theo giới tính và địa phương trong tập dữ liệu SVBCX.
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Hình 2.5 Thống kê ca bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp theo giới
tính

Kết quả thống kê cho thấy số ca bệnh tập trung tại năm tỉnh: Thái Nguyên, Bình
Định, Hải Dương, Đồng Nai và Phú Yên – đây đều là các khu vực có hoạt động khai
thác khoáng sản, sản xuất vật liệu xây dựng hoặc công nghiệp nặng. Thái Nguyên là địa
phương có số lượng ca mắc cao nhất, vượt trội so với các tỉnh còn lại, phản ánh đúng
thực trạng phân bố nghề nghiệp và môi trường lao động có nguy cơ cao trong khu vực
này. Tỷ lệ giới tính cho thấy nam giới chiếm ưu thế tuyệt đối trong hầu hết các tỉnh.
Một số địa phương như Hải Dương và Đồng Nai có ghi nhận một lượng nhỏ ca bệnh ở
nữ giới, tuy nhiên con số này vẫn ở mức rất thấp. Sự chênh lệch này phù hợp với đặc
thù lao động nặng nhọc trong các ngành có nguy cơ cao phơi nhiễm bụi silic, vốn chủ
yếu sử dụng lao động nam giới.

Hình 2.6 trình bày phân bố tỷ lệ người lao động mắc bệnh bụi phổi silic theo
nhóm số năm làm việc tại môi trường có nguy cơ phơi nhiễm bụi silic trong tập dữ
liệu SVBCX. Dữ liệu được thể hiện dưới dạng biểu đồ tròn với năm phân nhóm: dưới 5
năm, từ 5 đến 10 năm, từ 10 đến 15 năm, từ 15 đến 25 năm và trên 25 năm. Phân tích
biểu đồ cho thấy phần lớn các ca bệnh tập trung vào nhóm lao động có thời gian làm
việc từ 10 - 15 năm (27.9%) và 5 - 10 năm (24.0%), cho thấy nguy cơ mắc bệnh tăng
đáng kể sau khoảng 5 năm tiếp xúc. Nhóm 15 - 25 năm chiếm tỷ lệ 19.3%, tiếp theo là
nhóm 0 - 5 năm với 16.5%, phản ánh khả năng xuất hiện bệnh lý ngay cả khi thời gian
làm việc chưa dài. Nhóm trên 25 năm chiếm 12.3%, phần nào thể hiện xu hướng nghỉ
hưu hoặc chuyển đổi nghề nghiệp ở lao động lớn tuổi.
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Hình 2.6 Thống kê ca bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp theo số
năm kinh nghiệm

2.3 Kết luận chương 2

Trong chương này, luận án đã trình bày quá trình xây dựng, xử lý và chuẩn hóa tập
dữ liệu X-quang ngực phục vụ cho bài toán hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề
nghiệp. Đây là giai đoạn nền tảng, có ảnh hưởng đến chất lượng huấn luyện và hiệu quả
của các mô hình. Các nội dung được trình bày trong chương này bao gồm:

- Nguồn gốc dữ liệu được thu thập và xây dựng từ các nguồn trong và ngoài nước.

- Quy trình chuẩn hóa định dạng ảnh, tiền xử lý dữ liệu.

- Phân tích cấu trúc, quy mô, sự phân bố các lớp bệnh trong tập dữ liệu. Phân tích
đặc điểm, thách thức của tập dữ liệu.

Những phân tích và xử lý trong chương này không chỉ đảm bảo một nền tảng dữ
liệu đáng tin cậy cho huấn luyện các mô hình học sâu, mà còn góp phần định hướng
thiết kế kiến trúc mô hình và chiến lược huấn luyện được trình bày ở Chương 3 và
Chương 4. Một phần nội dung trình bày trong chương này đã được NCS công bố trong
các công trình CT1, CT4, CT8.
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CHƯƠNG 3: ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH HỌC SÂU ÍT MẪU HỖ
TRỢ PHÁT HIỆN VÀ KHOANH VÙNG BỆNH BỤI PHỔI

SILIC NGHỀ NGHIỆP

3.1 Đặt vấn đề và động lực nghiên cứu

Chẩn đoán bệnh bụi phổi silic từ ảnh X-quang ngực là một nhiệm vụ phức tạp do
đặc điểm hình ảnh tổn thương thường rất mờ nhạt, phân bố không đồng đều và dễ bị
nhầm lẫn với các bệnh lý phổi khác. Hơn nữa, số lượng mẫu có nhãn trong lĩnh vực
này còn hạn chế, do chi phí gán nhãn cao và yêu cầu trình độ chuyên môn sâu từ bác
sĩ chuyên khoa. Các mô hình học sâu truyền thống đòi hỏi lượng dữ liệu huấn luyện
lớn, dễ dẫn đến quá khớp và kém hiệu quả trong tình huống khan hiếm dữ liệu. Trong
bối cảnh đó, việc phát triển các mô hình học sâu ít mẫu (Few-Shot Learning – FSL) trở
thành một hướng tiếp cận khả thi nhằm tận dụng hiệu quả các mẫu bệnh hiếm, đồng
thời đảm bảo khả năng tổng quát hóa tốt.

Few-Shot Learning (FSL) là một nhánh đặc biệt của lĩnh vực học máy, được phát
triển để giải quyết bài toán phân loại dữ liệu khi số lượng mẫu được gắn nhãn rất
ít [92,93]. Trong FSL, mô hình học máy sẽ được huấn luyện dựa trên những tập dữ liệu
rất nhỏ (thậm chí chỉ một vài mẫu mỗi lớp), nhưng vẫn có khả năng đưa ra dự đoán
chính xác cho những dữ liệu mới chưa từng thấy trước đây.

Few-Shot Learning bao gồm các hướng tiếp cận chính như sau:

One-Shot Learning [94]: Mô hình được huấn luyện với duy nhất một mẫu cho mỗi
lớp. Một trong những kiến trúc phổ biến trong One-Shot Learning là mạng Siamese, sử
dụng cặp ảnh đầu vào để đánh giá sự tương đồng giữa chúng thông qua một hàm độ đo
khoảng cách như Euclid hoặc cosine.

N-Way K-Shot Learning [95]: Mô hình được huấn luyện theo từng episode, mỗi
episode gồm N lớp với K ảnh gán nhãn (support set) và một số ảnh chưa gán nhãn
(query set). Mục tiêu là phân loại đúng ảnh query dựa trên thông tin từ support. Các
mô hình điển hình thuộc nhóm này gồm Prototypical Networks, Matching Networks và
Model-Agnostic Meta-Learning (MAML).

Meta-Learning [96]: Tập trung vào việc “học cách học”, cho phép mô hình thích
ứng nhanh với các nhiệm vụ mới chỉ với vài mẫu. Meta-learning thường giúp nâng cao
khả năng khái quát hóa khi huấn luyện trên nhiều tác vụ nhỏ và đa dạng.

Trong lĩnh vực chẩn đoán ảnh X-quang ngực – nơi dữ liệu có nhãn chất lượng cao
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thường rất khan hiếm – nhiều nghiên cứu gần đây đã khai thác thành công FSL với các
mô hình và chiến lược khác nhau. Galán-Cuenca và cộng sự đã áp dụng mạng Siamese
kết hợp hàm mất mát có trọng số để phân loại COVID-19 trong điều kiện dữ liệu mất
cân bằng nghiêm trọng [97]. Chen và cộng sự sử dụng meta-learning để khai thác mối
quan hệ phân cấp giữa các dạng viêm phổi, qua đó tăng cường khả năng khái quát hóa
trong thiết lập few-shot [98]. Pramana và cộng sự đã đạt độ chính xác gần 99% khi
phân loại lao phổi với mô hình Prototypical Networks [99]. Ngoài ra, các nghiên cứu
của Jadon [100] và Angshuman [101] cho thấy tiềm năng ứng dụng FSL trong các bài
toán chẩn đoán bệnh phổi hiếm gặp bằng cách kết hợp học phân biệt, autoencoder và
học chuyển giao.

Từ những phân tích trên, việc nghiên cứu và đề xuất mô hình học sâu ít mẫu phù
hợp là hướng tiếp cận tiềm năng nhằm nâng cao hiệu quả chẩn đoán bệnh bụi phổi silic
trong điều kiện dữ liệu khan hiếm.

Những đóng góp chính của chương này có thể được tóm tắt như sau:

• Thiết kế và áp dụng mô hình học sâu ít mẫu (Few-Shot Learning) chuyên biệt cho
bài toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic từ ảnh X-quang ngực, giúp cải thiện hiệu
suất của mô hình so với một số kiến trúc học ít mẫu khác.

• Xây dựng chiến lược huấn luyện và tinh chỉnh mô hình phù hợp với đặc thù của bộ
dữ liệu ảnh X-quang bệnh bụi phổi silic để tăng cường khả năng học và tổng quát
hóa.

• Thực hiện đánh giá và so sánh hiệu quả giữa các mô hình học sâu khác nhau, qua
đó chứng minh tính phù hợp và ưu thế của mô hình học sâu ít mẫu được đề xuất
trong việc chẩn đoán bệnh bụi phổi silic trong điều kiện dữ liệu hạn chế.

3.2 Phát biểu bài toán trong ngữ cảnh dữ liệu y tế hạn chế

Trong chương này, nghiên cứu sử dụng tập dữ liệu LungDiseasePTIT gồm tổng
cộng 2005 ảnh X-quang ngực. Mỗi ảnh được gán nhãn theo một trong sáu lớp, bao gồm
hai lớp kỹ thuật (Background và Bone) và bốn lớp liên quan đến tình trạng phổi, bao
gồm bình thường, viêm phổi do vi khuẩn, viêm phổi do virus, và bụi phổi silic nghề
nghiệp. Lớp Background (vùng nền ảnh) đại diện cho khu vực bên ngoài phổi – thường
là các vùng tối không chứa thông tin chẩn đoán có giá trị. Lớp Bone (vùng xương) thể
hiện các cấu trúc xương bao quanh phổi như xương sườn và cột sống. Hai lớp này xuất
hiện trong toàn bộ ảnh và đóng vai trò hỗ trợ trong các tác vụ phân đoạn, giúp mô hình
học sâu nhận biết và loại trừ các vùng không liên quan đến tổn thương phổi. Ngược lại,
bốn lớp còn lại phản ánh các tình trạng bệnh lý thực thể và được sử dụng trong các thiết
lập phân loại và phát hiện bệnh.

59



Bảng 3.1 trình bày mã lớp, tên lớp, vai trò và số lượng ảnh tương ứng trong tập
dữ liệu LungDiseasePTIT. Trong đó, hai lớp Background và Bone phục vụ cho bài toán
phân đoạn kỹ thuật, trong khi bốn lớp còn lại được sử dụng làm mục tiêu trong các bài
toán phân loại bệnh phổi dựa trên học sâu.

Bảng 3.1 Phân loại lớp kỹ thuật và lớp bệnh lý trong tập dữ
liệu

ID Tên lớp Loại lớp Số lượng Vai trò
0 Vùng nền ảnh

(Background)
Kỹ thuật

(Technical)
2005 Vùng nền ngoài phổi,

không chứa mô tổn
thương.

1 Vùng xương
(Bone)

Kỹ thuật
(Technical)

2005 Xương sườn, xương sống,
hỗ trợ phân đoạn vùng
phổi.

2 Phổi bình thường
(Normal)

Bệnh lý 509 Lớp không bệnh, làm
baseline trong phân loại.

3 Bụi phổi sili
(Silicosis)

Bệnh lý 445 Lớp bệnh hiếm, dùng
trong kiểm tra mô hình
Few-Shot.

4 Viêm phổi do
virus (Viral)

Bệnh lý 520 Lớp bệnh được huấn
luyện trong tập cơ sở.

5 Viêm phổi do
vi khuẩn

(Bacterial)

Bệnh lý 531 Lớp bệnh được huấn
luyện trong tập cơ sở.

Tập cơ sở DT (Base set): Là tập dữ liệu dùng để huấn luyện mô hình, gồm các
ảnh X-quang ngực thuộc các lớp đã biết, có số lượng ảnh dán nhãn đầy đủ.

Tập mới DE (Novel set): Là tập dữ liệu dùng để kiểm tra mô hình, gồm các ảnh
X-quang ngực thuộc lớp bệnh mới, ít mẫu, chỉ xuất hiện trong gia đoạn đánh giá nhằm
kiểm tra khả năng tổng quát hóa của mô hình.

CT là danh sách/lớp các loại bệnh phổi có trong DT .

CE là danh sách các loại bệnh phổi có trong DE .

Dữ liệu LungDiasePTIT được chia chiến lược thành hai tập con: tập huấn luyện
(DT ) và tập kiểm tra (DE). Tập huấn luyện bao gồm nhiều lớp cơ sở, trong khi tập kiểm
tra chứa các lớp bệnh mới mà mô hình chưa từng gặp trong quá trình huấn luyện. Ký
hiệu tập các lớp tương ứng với DT ,DE , CT và CE với mỗi tập con có một tập lớp bệnh
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phổi riêng biệt, trong đó |CT |+ |CE | = 6,

Bài toán như sau:

Đầu vào: một tập ảnh X-quang chưa gán nhãn (query set) cùng với một số rất ít
ảnh có nhãn thuộc cùng lớp bệnh (support set).

Đầu ra: nhãn phân loại (ví dụ: có/không mắc bụi phổi silic) và/hoặc bản đồ phân
đoạn vùng tổn thương trên ảnh truy vấn. Để phát hiện bệnh phổi bằng mô hình Few-
Shot Learning, mô hình được huấn luyện theo cơ chế episodic learning, trong đó mỗi
episode mô phỏng một tác vụ học nhỏ theo thiết lập N-way K-shot

N : Số lớp cần phân biệt trong episode,

K: số mẫu có nhãn mỗi lớp trong suppor set.

Phương pháp này tạo ra nhiều tập huấn luyện Few-Shot trong quá trình huấn
luyện, trong đó mỗi tác vụ chọn một tập nhỏ dữ liệu từ tập huấn luyện DT và chia nó
thành tập hỗ trợ ST và tập truy vấn QT .

Tập hỗ trợ ST chứa các hình ảnh có gán nhãn về các loại bệnh phổi khác nhau,
giúp mô hình học được những thông tin cần thiết. Tập truy vấn QT , bao gồm các hình
ảnh chưa được gán nhãn, thách thức mô hình trong việc phân loại và phân đoạn các
vùng bệnh dựa trên kiến thức đã học từ tập hỗ trợ. Bằng cách mô phỏng môi trường
Few-Shot Learning, phương pháp này giúp mô hình thích nghi với các trường hợp mới
với lượng dữ liệu tối thiểu, giảm sự phụ thuộc vào các bộ dữ liệu lớn.

Trong khung học theo tập hợp này (episodic learning framework), mỗi tập huấn
luyện (episode) được xác định bởi hai tập dữ liệu chính: Tập hỗ trợ

S∗ = {(xsi , asi ) | xsi ∈ RH×W×C , asi ∈ RH×W}NK
i=1 , (3.1)

trong đó

• xsi : hình ảnh hỗ trợ có kích thước H ×W ×C, trong đó H là chiều cao, W là chiều
rộng, C là số kênh màu,

• asi : nhãn tương ứng có kích thước H ×W , biểu thị khu vực bệnh lý trên hình ảnh,
nhãn trong tập hỗ trợ,

• N : số lượng lớp, số loại bệnh lý cần phân loại,

• K: số lượng mẫu trên mỗi lớp (shot),

• chỉ số ∗ biểu thị giai đoạn, có thể là huấn luyện T , hoặc kiểm tra E.

Dấu ∗ biểu thị tập dữ liệu thuộc giai đoạn huấn luyện (T ) hoặc kiểm tra (E), N
là số lượng lớp cần phân loại, và K là số lượng mẫu được gán nhãn trên mỗi lớp, điều
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này tạo thành bài toán N-way K-shot. H,W và C lần lượt là chiều cao, chiều rộng và
số kênh màu của ảnh.

Tập hỗ trợ chứa các cặp (hình ảnh, nhãn) được sử dụng để cung cấp thông tin
cho mô hình về các lớp bệnh phổi. Trong bài toán N-way K-shot, tập S∗ có tổng cộng
N ×K mẫu, giúp mô hình học cách nhận diện các đặt trưng của từng lớp với số lượng
mẫu hạn chế

Q∗ = {xqj | x
q
j ∈ RH×W×C}Mj=1, (3.2)

trong đó, xqj là một hình ảnh trong tập truy vấn, và M là số lượng hình ảnh trong tập
truy vấn. Chỉ số ∗ biểu thị giai đoạn huấn luyện hoặc kiểm tra, chỉ số j đánh dấu từng
mẫu trong tập truy vấn.

Tập truy vấn Q∗ chứa các hình ảnh cần được phân loại và phân đoạn bởi mô hình,
dựa trên thông tin học được từ tập hỗ trợ. Mô hình sẽ dự đoán nhãn và mặt nạ phân
đoạn cho mỗi hình ảnh trong Q∗.

Trong bài toán, mục tiêu là xác định vector xuất hiện đa nhãn yC ∈ RN bằng
cách sử dụng hàm phân loại fC. Đồng thời, trong bài toán phân đoạn cần tạo một mặt
nạ phân đoạn YS ∈ RH×W để xác định vùng tổn thương trên ảnh X-quang, thông qua
hàm phân đoạn fS.

Các phương trình toán học mô tả hai nhiệm vụ này như sau:

yC = fC(x
q
j ,S

∗; θC),

YS = fS(x
q
j ,S

∗; θS).
(3.3)

fC nhận đầu vào là hình ảnh truy vấn xqj và tập hỗ trợ S∗, sau đó dự đoán các lớp
bệnh phổi xuất hiện trong hình ảnh. θC là tham số học của mô hình phân loại.

fS là hàm phân đoạn, nhận đầu vào là hình ảnh truy vấn xqj và tập hỗ trợ S∗, sau
đó tạo ra mặt nạ phân đoạn để xác định vùng bệnh lý trên hình ảnh X-quang ngực. θS

là tham số học của mô hình phân đoạn.

3.3 Giải quyết bài toán với Few-Shot Learning

3.3.1 Mô hình hóa bài toán

Trong học sâu (deep learning), một mạng nơ-ron có thể được coi như một hàm
ánh xạ từ dữ liệu đầu vào (ảnh, chuỗi, tín hiệu. . . ) sang đầu ra (nhãn lớp, mặt nạ, giá trị
số). Đối với bài toán chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp trong điều kiện dữ liệu
hạn chế, luận án mô hình hóa theo khung học ít mẫu (Few-Shot Learning – FSL). Cụ
thể:
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Thay vì tối ưu hóa riêng biệt các hàm fC và fS, nghiên cứu tập trung vào một
phương pháp tiếp cận hợp nhất, nhằm tối ưu hóa chung một hàm duy nhất fCS kết hợp
cả hai nhiệm vụ phân loại và phân đoạn Few-Shot (FS-CS).

{yC,YS} = fCS(x
q
j ,S

∗; θCS) (3.4)

Trong đó:

• θCS: tập tham số học được tối ưu trong quá trình huấn luyện.

• yC: vector phân loại (cho biết lớp nào có trong ảnh).

• YS: mặt nạ phân đoạn (chỉ rõ vị trí từng lớp trong ảnh).

Hình 3.1 Luồng tổng quan bài toán

Sinh bản đồ xác suất (Probability Maps)
Để tạo ra hai đầu ra trên, mô hình trước tiên sinh ra một tập bản đồ xác suất Y , mỗi bản
đồ ứng với một lớp trong tập hỗ trợ:

Y = f(xqj ,S
∗; θ) = {Y(n)}Nn=1 (3.5)

Trong đó:

• Y(n) ∈ RH×W : bản đồ xác suất cho lớp n, kích thước bằng ảnh gốc.
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• Giá trị tại mỗi pixel Y(n)(p) thể hiện xác suất pixel p thuộc về lớp n.

Nói cách khác, thay vì dự đoán trực tiếp nhãn, mô hình trước tiên phân bố xác suất trên
từng điểm ảnh, rồi từ đó suy ra phân loại và phân đoạn.

Suy luận chi tiết (Inference)

1. Phân loại đa lớp (Class-wise Occurrence Prediction)
Từ mỗi bản đồ Y(n), mô hình quyết định lớp n có xuất hiện trong ảnh hay không. Quy
tắc như sau:

ŷ
(n)
C =

1, nếu maxp∈[H]×[W ]Y
(n)(p) ≥ δ

0, ngược lại
(3.6)

• δ: ngưỡng quyết định (decision threshold), trong thực nghiệm đặt mặc định giá trị
này là 0.5.

• Lý do dùng max pooling thay vì average pooling: ngay cả khi vùng bệnh rất nhỏ,
chỉ cần một số pixel có xác suất cao là đủ để mô hình phát hiện.

2. Phân đoạn (Segmentation)
Để đảm bảo rằng mỗi pixel đều được gán nhãn, mô hình bổ sung thêm một lớp nền
(background). Xác suất nền được tính như:

Ybg =
1

N

N∑
n=1

(1−Y(n)) (3.7)

Sau đó ghép lớp nền với các bản đồ xác suất để tạo thành tensor phân đoạn:

YS = [Y||Ybg] ∈ RH×W×(N+1) (3.8)

Mặt nạ phân đoạn cuối cùng được lấy bằng cách chọn lớp có xác suất cao nhất tại mỗi
pixel:

ŶS = arg max
n∈[N+1]

YS (3.9)

Nghĩa là, với mỗi điểm ảnh, mô hình sẽ gán nhãn theo lớp có xác suất cực đại, bao gồm
cả background.

3.3.2 Kiến trúc mô hình

Trong bài toán phân loại bệnh phổi silic nghề nghiệp với học ít mẫu, luận án kế
thừa và phát triển từ các công trình nghiên cứu trước đây như các kiến trúc ASNet,
HSNet... Các thành phần quan trọng được giới thiệu trong các nghiên cứu này, bao gồm
Hypercorrelation Construction và Attentive Squeeze Layers, đã được tích hợp và điều
chỉnh trong phương pháp đề xuất.
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Hình 3.2 Kiến trúc mạng và luồng xử lý dữ liệu của mô hình

Quá trình thiết kế và thực nghiệm cho thấy việc sắp xếp và cấu trúc lại các lớp
mạng đóng vai trò quan trọng trong việc nâng cao hiệu năng của mô hình. Đặc biệt,
trong kiến trúc ASNet gốc, các siêu tương quan (hypercorrelation features) ở tầng thứ
2 và 3 được xử lý qua cùng một chuỗi biến đổi, dẫn đến khả năng khai thác thông tin
chưa tối ưu. Từ quan sát này, nghiên cứu đề xuất một kiến trúc theo dạng kim tự tháp
(pyramid-like structure), trong đó các siêu tương quan có kích thước lớn hơn sẽ được
đưa qua nhiều phép biến đổi hơn. Cách tổ chức này cho phép mô hình trích xuất được
nhiều thông tin hơn từ các đặc trưng có độ phân giải cao, đồng thời làm giàu và cô đọng
biểu diễn ở các tầng sâu hơn. Các kết quả thực nghiệm sau đó đã chứng minh hiệu quả
của kiến trúc đề xuất, cho thấy sự vượt trội đáng kể so với các phương pháp tham chiếu.

Kiến trúc đề xuất gồm bốn khối chính: (i) Feature Extractor, (ii) Hypercorrelation
Construction, (iii) Attentive Squeeze Layers, (iv) Decoder. Quá trình lan truyền dữ liệu
được mô tả như sau:

(i) Feature Extractor - Encoder

Ảnh truy vấn xq và ảnh hỗ trợ xs được đưa qua backbone ResNet-50 để thu được
đặc trưng ở nhiều mức độ:

F l
q = ϕl(xq), F

l
s = ϕl(xs), l ∈ {2, 3, 4}. (3.10)

Trong đó ϕl(·) biểu thị phép trích xuất đặc trưng tại tầng l. Kết quả thu được là ba cặp
đặc trưng song song (F 2

q , F
2
s ), (F

3
q , F

3
s ), (F

4
q , F

4
s ).

Việc khai thác đặc trưng ở nhiều tầng đảm bảo rằng mô hình không chỉ nắm bắt
được các tín hiệu cục bộ như biên và kết cấu (tầng thấp), mà còn duy trì được thông tin
ngữ nghĩa toàn cục (tầng cao).

(ii) Hypercorrelation Construction

Từ các đặc trưng đã trích xuất, mô hình xây dựng không gian tương quan bằng
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phép ánh xạ:
Hl = Corr(F l

q, F
l
s), l ∈ {2, 3, 4}. (3.11)

Trong đó Corr(·) là phép tính tương quan điểm-điểm (pixel-to-pixel correlation).
Bước này tạo ra một biểu diễn chung phản ánh mối quan hệ giữa ảnh truy vấn và ảnh
hỗ trợ. Không gian tương quan cho phép mô hình định vị các vùng trong ảnh truy vấn
có mức độ tương đồng cao với vùng đã gán nhãn trong ảnh hỗ trợ. Đây chính là cơ chế
giúp Few-Shot Learning vượt qua hạn chế về dữ liệu gán nhãn ít.

(iii) Attentive Squeeze Layers

Mỗi không gian tương quan Hl được tinh chỉnh qua chuỗi lớp Attentive Squeeze
(AS):

Ĥl = AS(Hl), l ∈ {2, 3, 4}. (3.12)

Ứng với mỗi lớp, số khối attentive squeeze là khác nhau để biến đổi các đầu vào với
kích cỡ khác nhau, tăng dần theo l từ 2 đến 4. Kết quả thu được sẽ được biến đổi thành
các ma trận với các kích thước tăng dần, là ba luồng đặc trưng Ĥ2, Ĥ3, Ĥ4. Sau đó, đặc
trưng ở tầng 2 sẽ được đi qua lớp tích chập để tăng kích thước lên sao cho tương đồng
với kích thước của Ĥ3. Tiếp theo, chúng sẽ được kết hợp với nhau qua phép cộng từng
phần tử. Đầu ra ở pha này sau đó lại được tiếp tục đi qua lớp biến đổi conv để tăng kích
thước và tổng hợp với Ĥ4. Các bản đồ đặc trưng sẽ được sinh ra sau khi qua bước biến
đổi cuối cùng.

(iv) Decoder: Các đặc trưng hợp nhất cuối cùng được đưa qua các lớp conv để
sinh bản đồ phân vùng tổn thương, đồng thời tổng hợp thành đầu ra phân loại.

Lớp AS biến đổi các đặc trưng tương quan, đồng thời áp dụng cơ chế chú ý nhằm
nhấn mạnh các vùng tương quan quan trọng, đồng thời loại bỏ nhiễu từ các vùng nền.
Việc kết hợp thông tin từ nhiều mức độ đảm bảo mô hình vừa nhạy với chi tiết nhỏ, vừa
duy trì bối cảnh ngữ nghĩa tổng thể.

Việc thiết kế kiến trúc mạng như trên thể hiện sự phối hợp chặt chẽ giữa trích
xuất đặc trưng, xây dựng tương quan và cơ chế chú ý đa tầng. Dòng chảy dữ liệu qua
các khối được tổ chức hợp lý, cho phép mô hình tận dụng tối đa thông tin từ số ít ảnh
hỗ trợ.

Trong quá trình huấn luyện mô hình, việc lựa chọn hàm mất mát đóng vai trò
quan trọng để định hướng tối ưu hóa. Luận án sử dụng hai loại hàm mất mát chính,
tương ứng với hai nhiệm vụ khác nhau: mất mát phân loại (classification loss) và mất
mát phân đoạn (segmentation loss).

Hàm mất mát phân loại
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Hàm mất mát phân loại được xây dựng dựa trên binary cross-entropy, tính trên
vector nhãn đa lớp (multihot labels). Đầu tiên, các bản đồ xác suất Y(n) được tổng hợp
bằng average pooling theo không gian, sau đó so sánh với nhãn thực tế. Công thức được
biểu diễn như sau:

LC = − 1

N

N∑
n=1

y
(n)
gt log

1

HW

∑
p∈[H]×[W ]

Y(n)(p) (3.13)

trong đó:

N : số lớp quan tâm,

y
(n)
gt : nhãn thực tế, được biểu diễn dưới dạng multi-hot encoded vector,

Y(n)(p): xác suất tại vị trí pixel p thuộc lớp n.

Như vậy, LC phản ánh mức độ khớp giữa nhãn ảnh thực tế và dự đoán sau khi gộp
không gian.

Hàm mất mát phân đoạn

Đối với nhiệm vụ phân đoạn, hàm mất mát được xây dựng dưới dạng cross-entropy
trung bình giữa phân bố xác suất tại từng điểm ảnh và mặt nạ nhãn thực tế. Hàm mất
mát này được định nghĩa:

LS = − 1

(N + 1)HW

N+1∑
n=1

∑
p∈[H]×[W ]

Y
(n)
gt (p) logY

(n)
S (p) (3.14)

trong đó:

Y
(n)
gt (p): giá trị nhãn thực tế tại vị trí p,

Y
(n)
S (p): xác suất dự đoán tại vị trí p,

N + 1: số lớp, bao gồm cả lớp nền (background).

LS đánh giá trực tiếp khả năng phân loại chính xác của mô hình trên từng pixel, từ đó
hướng dẫn mạng học được cấu trúc không gian và ranh giới vùng bệnh.

Cả hai hàm mất mát LC và LS đều chia sẻ mục tiêu phân loại, nhưng khác nhau ở
cấp độ giám sát:

LC: phân loại trên toàn ảnh, phù hợp khi chỉ có nhãn ảnh mức cao (weak supervi-
sion).

LS: phân loại từng điểm ảnh, phù hợp khi có mặt nạ nhãn đầy đủ (strong supervi-
sion).

Trong quá trình huấn luyện, việc lựa chọn giữa hai hàm mất mát phụ thuộc vào
mức độ giám sát dữ liệu sẵn có.

67



3.4 Thiết kế thực nghiệm và cấu hình huấn luyện

3.4.1 Cấu hình thực nghiệm

Trong nghiên cứu này đánh giá phương pháp đề xuất bằng cách so sánh nó với
bốn thuật toán Few-Shot tiêu biểu trong phân đoạn và phát hiện đối tượng.

Mô hình IG-FSL được so sánh với các phương pháp cơ sở nội bật trong lĩnh vực
phân đoạn và phát hiện đối tượng sau:

• Path Aggregation Network (PANet) [102]: đạt giải cao trong cuộc thi COCO
2017 Challenge, đạt hạng nhất trong phân đoạn đối tượng và hạng nhì trong phát hiện
đối tượng, nhờ khả năng tích hợp hiệu quả các đặc trưng trên nhiều cấp độ.

• Prior Guided Feature Enrichment Network (PFENet) [103]: Một phương pháp
mạnh trong Few-Shot Learning (FSL), giúp tổng quát hóa tốt trên tập dữ liệu hạn chế
bằng cách tận dụng thông tin từ các đặc trưng đã có trước đó.

• Hypercorrelation Squeeze Networks (HSNet) [104]: Đề xuất một mô hình mới
cho Few-Shot Classification và Segmentation (FS-CS), sử dụng tích chập 4D nhẹ để
cân bằng giữa hiệu suất và độ chính xác.

• Attentive Squeeze Network (ASNet) [105]: Đạt hiệu quả cao nhờ cơ chế Atten-
tive Squeeze, tăng khả năng phân biệt đặc trưng giữa các lớp trong FSL.

Hai chỉ số đánh giá

Hai nhiệm vụ chính (phân loại và phân đoạn) được đánh giá bằng các chỉ số riêng
biệt.

Phân loại đa nhãn (Multi-label classification) dùng chỉ số Exact Ratio (ER) đo
lường độ chính xác của vecto phân loại đa nhãn

ER = 1[yC = Ygt] (3.15)

trong đó: Ygt Vector nhãn thực tế của dữ liệu, biểu thị các lớp bệnh có mặt trong ảnh
yC Vector nhãn dự đoán bởi mô hình.

Phân đoạn hình ảnh (Segmentation evaluation) Sử dụng chỉ số trung bình IoU
(Mean Intersection over Union - mIoU)

mIoU =
1

N

∑
n

IoUn (3.16)

trong đó: IoUn biểu diễn giá trị Intersection over Union cho lớp bệnh thứ n, đo lường
độ trùng lặp giữa mặt nạ dự đoán và mặt nạ thực tế cho lớp n.
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3.4.2 Cấu hình huấn luyện

Quá trình tối ưu hóa siêu tham số được thực hiện bằng phương pháp tìm kiếm theo
lưới (grid search) trên một tập validation được tách từ dữ liệu huấn luyện. Các tham số
quan trọng được khảo sát bao gồm

Learning rate: {10−3, 10−4, 5× 10−5}

Batch size: {4, 8, 16, 24}

Số epoch: {50, 75, 100, 125, 150}

Ngưỡng phân loại: δ ∈ [0.3, 0.7]

Kết quả cho thấy IG-FSL đạt hiệu suất tối ưu khi sử dụng Adam với learning rate 10−4,
batch size = 8, và số epoch = 100. Các giá trị tối ưu này, cùng với siêu tham số của các
mô hình so sánh, được tổng hợp trong Bảng 3.2.

Trong huấn luyện meta, mô hình được tối ưu theo phương pháp huấn luyện theo
tập (episodic training). Mỗi episode bao gồm một tập hỗ trợ (support set) với N lớp và
K mẫu mỗi lớp, cùng một tập truy vấn (query set). Với bài toán 1-way 1-shot, mỗi task
chỉ bao gồm một mẫu hỗ trợ, trong khi bài toán 2-way 1-shot chứa hai lớp, mỗi lớp một
mẫu hỗ trợ.

Trong quá trình huấn luyện, chia dữ liệu thành các episodes cho training, valida-
tion và testing theo tỷ lệ 8:1:1. Tập training được sử dụng để cập nhật tham số mô hình,
validation để lựa chọn siêu tham số và điều chỉnh chiến lược học, còn test set để đánh
giá hiệu năng tổng quát.

3.5 Kết quả thực nghiệm

3.5.1 So sánh kết quả với các phương pháp nền tảng

Kết quả trong Bảng 3.3: Kết quả hiệu suất của các phương pháp khác nhau trong
hai thiết lập thử nghiệm 1-way 1-shot và 2-way 1-shot, được đánh giá trên các hiệu số
phân loại (0/1 ER) và phân đoạn (mIoU) cho thấy tất cả các mô hình đều hoạt động
hiệu quả trong cả nhiệm vụ phân loại và phân đoạn, phù hợp với hiểu biết chung về
Few-Shot Learning.

Trong thiết lập 1-way 1-shot: IG-FSL (84.40% ER) và ASNet (83.13% ER) đạt
hiệu suất phân loại cao nhất, vượt trội hơn các phương pháp khác. PFENet và PANet có
hiệu suất thấp hơn (77.57% và 74.70%) trong phân loại. Về phân đoạn, kết quả mIoU
của IG-FSL (46.00%) là tốt nhất, theo sau là ASNet (44.16%), trong khi PANet và
PFENet có kết quả thấp hơn (40.10% và 40.82%).
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Bảng 3.2 Cấu hình huấn luyện và siêu tham số

Tham số Giá trị
Kích thước ảnh đầu vào 224× 224 pixels
Backbone ResNet-50 (tiền huấn luyện trên ImageNet)
Optimizer Adam [106]
Learning rate 10−4

Batch size 8
Số epoch 100
Ngưỡng phân loại δ 0.5
Chia dữ liệu Train : Val : Test = 8 : 1 : 1
Thiết lập thử nghiệm 1-way 1-shot; 2-way 1-shot; 1-way (1–4 shot)
Cấu hình phần cứng GPU NVIDIA Tesla T4, 16GB VRAM

Bảng 3.3 Kết quả hiệu suất của các phương pháp khác nhau
trong hai thiết lập thử nghiệm

Kết quả hiệu suất

Phương pháp 1-way 1-shot (%) 2-way 1-shot (%)

metric cls. 0/1 ER seg. mIoU cls. 0/1 ER seg. mIoU

PANet 74,70 40,10 62,62 39,78

PFENet 77,57 40,82 62,40 40,22

HSNet 82,11 43,78 63,79 41,52

ASNet 83,13 44,16 63,40 42,35

IG-FSL 84,40 46,00 65,00 43,05

Trong thiết lập 2-way 1-shot: Tất cả các mô hình đều giảm hiệu suất do số lượng
lớp cần dự đoán tăng lên. IG-FSL vẫn đạt hiệu suất cao nhất (65.00% ER), tiếp theo
là ASNet (64.40%). Phân đoạn (mIoU): IG-FSL dẫn đầu (43.05%), ASNet theo sau
(42.35%). PANet và PFENet có sự suy giảm mạnh nhất, đặc biệt trong phân đoạn, với
mIoU của PFENet giảm xuống 38.22%.

Trong bài toán 1-way, mô hình chỉ cần xác định liệu ảnh truy vấn có thuộc vào
một lớp bệnh đã biết hay không, tức là một bài toán phân loại nhị phân đơn giản. Tuy
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nhiên, trong bài toán 2-way, mô hình phải phân biệt giữa hai lớp khác nhau, làm tăng
mức độ phức tạp và kéo theo sự suy giảm độ chính xác.

Xu hướng này cũng thể hiện rõ trong nhiệm vụ phân đoạn. Trong bài toán 1-way,
mô hình chỉ cần phát hiện một vùng tổn thương duy nhất, trong khi bài toán 2-way yêu
cầu mô hình phải phân biệt hai vùng tổn thương khác nhau trên ảnh. Điều này dẫn đến
sự suy giảm đáng kể của chỉ số mIoU, do mô hình phải đối mặt với sự chồng chéo giữa
các vùng tổn thương, làm tăng độ khó trong việc xác định ranh giới chính xác.

Nhìn chung, IG-FSL và ASNet thể hiện hiệu suất vượt trội trong cả hai kịch bản
thử nghiệm, chứng minh khả năng tổng quát hóa ngay cả khi điều kiện dữ liệu hạn
chế. Trong khi đó, PFENet và PANet kém hiệu quả hơn, đặc biệt trong bài toán 2-way
1-shot, khi yêu cầu phân biệt nhiều lớp bệnh hơn.

3.5.2 So sánh kết quả dựa trên số lượng lớp

Phần này tập trung vào việc đánh giá ảnh hưởng của số lượng lớp (ways) đến hiệu
suất của mô hình IG-FSL trong bài toán phát hiện và khoanh vùng bệnh bụi phổi silic
nghề nghiệp. Các thí nghiệm được thực hiện bằng cách thay đổi số lượng lớp từ 1 đến
4, với mục tiêu phân tích khả năng tổng quát hóa của mô hình khi độ phức tạp của bài
toán tăng lên.

Hình 3.3 Kết quả phân đoạn dựa trên số lượng lớp của FSL

71



Trong nghiên cứu này, chúng tôi để đánh giá tác động của số lượng lớp bệnh cần
phân loại N-way đến với hiệu suất của các mô hình. Thí nghiệm được thiện hiện với
N = {1, 2, 3, 4}.

Đối với thiết lập 1-way, lớp bệnh bụi phổi silic được chọn làm mục tiêu cho tập
kiểm tra. Khi số lượng lớp tăng lên (N > 1), phân chia tập huấn luyện thành N − 1 lớp
bệnh phổi, giữ lại các lớp còn lại để làm tập kiểm tra (đảm bảo tính không trùng lặp
giữa tập huấn luyện và kiểm tra).

Hình 3.3 thể hiện rõ xu hướng suy giảm hiệu suất phân đoạn (mIoU) khi số lượng
lớp (ways) tăng lên. Tuy nhiên, IG-FSL duy trì vị trí dẫn đầu ổn định, với chỉ số mIoU

cao nhất ở tất cả các thiết lập N . Sự chênh lệch hiệu suất giữa IG-FSL và các phương
pháp khác như PANet, PFENet, HSNet và ASNet càng trở nên rõ rệt hơn khi N tăng,
cho thấy khả năng khái quát hóa mạnh mẽ của IG-FSL trong điều kiện độ phức tạp cao.

Hình 3.4 Kết quả phân loại dựa trên số lượng lớp của FSL

Hình 3.4 cho thấy xu hướng tương tự đối với nhiệm vụ phân loại: tỷ lệ lỗi (error
rate) tăng dần khi số lớp (N) tăng từ 1 lên 4. Tuy nhiên, IG-FSL và ASNet vẫn duy trì
được hiệu suất tương đối tốt và ổn định hơn so với các phương pháp còn lại, đặc biệt
khi N = 4 trong khi PANet và PFENet có xu hướng sụt giảm mạnh hơn.

Điều này nhấn mạnh một điểm quan trọng: bài toán Few-Shot trở nên thách thức
hơn khi số lớp mục tiêu tăng, do không gian quyết định phân loại mở rộng, từ đó đòi hỏi
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mô hình phải phân biệt được nhiều lớp hơn với số mẫu vẫn giữ nguyên. Việc IG-FSL
vẫn đạt hiệu quả cao trong bối cảnh này chứng tỏ tính linh hoạt và khả năng mở rộng
(scalability) của mô hình đối với các tình huống thực tiễn phức tạp, như khi phải phân
loại nhiều dạng tổn thương phổi khác nhau từ ảnh X-quang.

3.5.3 So sánh hiệu suất giữa các mô hình theo số lượng mẫu

Phần này tập trung vào việc đánh giá ảnh hưởng của số lượng mẫu (shots) đến
hiệu suất của mô hình IG-FSL và các phương pháp nền tảng trong bài toán phát hiện
và khoanh vùng bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Các thí nghiệm được thực hiện bằng
cách thay đổi số lượng mẫu từ 1-shot đến 4-shot, với mục tiêu phân tích khả năng cải
thiện hiệu suất khi mô hình được cung cấp thêm dữ liệu huấn luyện.

Bảng 3.4 So sánh các phương pháp khác nhau dựa trên số liệu
phân loại (0/1 ER) và phân đoạn (mIoU)

metric cls. 0/1 ER (%) seg. mIoU (%)

methods 1-shot 2-shot 3-shot 4-shot 1-shot 2-shot 3-shot 4-shot

PANet 74,70 74,91 76,42 78,53 40,10 40,98 42,72 44,84

PFENet 77,57 78,42 79,21 79,97 40,82 41,17 43,34 45,11

HSNet 82,11 83,78 85,34 86,74 43,78 44,44 45,02 46,29

ASNet 83,13 84,22 86,37 88,36 44,16 45,74 46,33 47,55

IG-FSL 84,46 86,09 87,66 89,52 46,00 46,27 47,32 47,89

Kết quả thực nghiệm trong Bảng 3.4 các kịch bản từ 1-shot đến 4-shot, được đánh
giá qua hai tiêu chí: Exact Ratio (ER) cho phân loại và Mean Intersection over Union
(mIoU) cho phân đoạn.

Nhìn chung, hiệu suất của tất cả các mô hình đều tăng lên rõ rệt khi số lượng mẫu
hỗ trợ (shots) tăng, cho thấy lợi ích của việc cung cấp thêm ví dụ học trong bối cảnh học
ít mẫu. Cụ thể: PANet cải thiện nhẹ: tỷ lệ lỗi phân loại giảm từ 74.70% đến 78.53%,
mIoU tăng từ 40.10% đến 44.84%. PFENet cũng thể hiện sự tiến bộ: phân loại tăng từ
77.57% đến 79.97%, phân đoạn từ 40.82% đến 45.11%. Các mô hình mạnh hơn như
HSNet và ASNet cho thấy mức cải thiện rõ rệt hơn, đặc biệt là ở các thiết lập 3-shot
và 4-shot. ASNet đạt 88.36% chính xác phân loại và 47.55% mIoU ở 4-shot – tiệm cận
với mô hình đề xuất.
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Hiệu năng vượt trội của IG-FSL: Mô hình IG-FSL tiếp tục khẳng định vị trí dẫn
đầu ở cả phân loại và phân đoạn. Phân loại: đạt 89.52% chính xác trong 4-shot – cao
nhất trong tất cả các mô hình. Phân đoạn: đạt 47.89% mIoU, cũng là giá trị cao nhất
được ghi nhận.

Các kết quả trình bày trong Bảng 3.4 cho thấy IG-FSL không chỉ hoạt động hiệu
quả trong điều kiện cực kỳ hạn chế về dữ liệu (1-shot) mà còn tăng ổn định và mạnh mẽ
khi được cung cấp thêm dữ liệu huấn luyện. Điều này khẳng định tính linh hoạt trong
khả năng mở rộng (scalability) và tính thực tiễn của mô hình trong bối cảnh han khiếm,
hạn chế dữ liệu y tế.

3.5.4 Trực quan hóa kết quả

Trực quan hóa vùng chú ý của mô hình bằng Grad-CAM

Hình 3.5 trình bày kết quả trực quan hóa bằng phương pháp Grad-CAM, nhằm
minh họa vùng tập trung chú ý của mô hình trong ba tình huống: (1) ảnh X-quang bình
thường, (2) ảnh mắc bệnh bụi phổi silic, và (3) một trường hợp mô hình dự đoán sai.

Hình 3.5 Bản đồ Grad-CAM minh họa vùng chú ý của IG-FSL

Hình 3.6 Kết quả phân đoạn trong trường hợp xét hai nhãn,
trong đó vùng xanh lá cây thể hiện phần xương, vùng đỏ thể

hiện vùng phổi.

Kết quả cho thấy mô hình IG-FSL có xu hướng tập trung vào vùng phổi, đặc biệt
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là các vùng tổn thương. Điều này phản ánh khả năng học đúng đặc trưng có giá trị chẩn
đoán, dù mô hình chỉ được huấn luyện với số lượng mẫu rất hạn chế. Ở các trường hợp
dự đoán sai, bản đồ Grad-CAM cho thấy mô hình bị nhiễu bởi các yếu tố không liên
quan như thiết bị y tế cấy ghép hoặc bất thường giải phẫu, cho thấy độ nhạy của mô
hình với các đặc trưng ngoại lai. Việc sử dụng Grad-CAM góp phần nâng cao khả năng
diễn giải và độ tin cậy của mô hình IG-FSL.

Trực quan hóa kết quả phân đoạn

Hình 3.6 trình bày kết quả phân đoạn của mô hình IG-FSL trong bài toán mở rộng
có nhãn cấu trúc. Kết quả cho thấy mô hình tái tạo khá chính xác biên dạng của hai lá
phổi, đặc biệt ở vùng trung tâm và đỉnh phổi. Một số sai lệch nhỏ xuất hiện ở vùng đáy
phổi và rìa gần cột sống, do tương phản thấp hoặc bóng tim che phủ. Việc xác định rõ
vùng phổi và cấu trúc xương cũng hỗ trợ loại bỏ nhiễu nền, là tiền đề để phát triển mô
hình chẩn đoán tích hợp (classification-segmentation) trong các nghiên cứu tiếp theo.

Ma trận nhầm lẫn

Bảng 3.5 cho thấy mô hình IG-FSL đạt hiệu quả phân loại tốt trên bốn lớp bệnh
phổi. Các lớp viral pneumonia và bacterial pneumonia được nhận diện chính xác cao
nhất (trên 75%), trong khi lớp silicosis có độ chính xác thấp hơn ( 66%), chủ yếu bị
nhầm với lớp normal (9 mẫu). Nguyên nhân là do đặc trưng nốt mờ nhỏ, phân bố thưa
của bệnh bụi phổi silic giai đoạn sớm dễ bị mô hình nhầm lẫn với ảnh phổi bình thường.
Mô hình vẫn duy trì khả năng phân biệt tốt các lớp bệnh chính, đặc biệt trong điều kiện
học ít mẫu.

Bảng 3.5 Ma trận nhầm lẫn kết quả phân loại

True \ Pred BPSi Bình thường Vi khuẩn Virus

BPSi 30 9 2 4
Bình thường 7 40 2 2
Vi khuẩn 2 5 39 6
Virus 3 1 7 42

3.6 Kết luận chương 3

Chương 3 đã trình bày chi tiết quá trình đề xuất và đánh giá mô hình học sâu ít
mẫu IG-FSL nhằm hỗ trợ phát hiện và khoanh vùng bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ
hình ảnh X-quang ngực. Với đặc thù của bài toán y tế có dữ liệu hạn chế, IG-FSL được
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phát triển dựa trên framework FS-CS, tích hợp hiệu quả hai nhiệm vụ phân loại đa nhãn
và phân đoạn trong thiết lập N-way K-shot, sử dụng kiến trúc ResNet-50 làm bộ trích
xuất đặc trưng.

Kết quả thực nghiệm cho thấy IG-FSL đạt hiệu suất vượt trội trong việc phân biệt
các lớp bệnh, đặc biệt với bụi phổi silic, dù chỉ sử dụng số lượng ảnh gán nhãn rất ít, cụ
thể đạt 84,4% ER và 46,0% mIoU trong kịch bản 1-shot, và 89,52% ER cùng 47,89%
mIoU trong kịch bản 4-shot. Việc trực quan hóa vùng chú ý bằng Grad-CAM đã xác
nhận rằng mô hình tập trung đúng vào các đặc trưng tổn thương có ý nghĩa chẩn đoán,
như các nốt trắng nhỏ trong silicosis, nhưng đồng thời phát hiện một số yếu tố nhiễu từ
thiết bị y tế làm ảnh hưởng đến độ tin cậy của dự đoán.

Chương 3 khẳng định tính khả thi và hiệu quả của việc áp dụng Few-Shot Learn-
ing khi dữ liệu khan hiếm, đồng thời mở ra một hướng tiếp cận thực tiễn cho các hệ
thống hỗ trợ chẩn đoán hình ảnh tại các cơ sở y tế có điều kiện hạn chế, với các hướng
nghiên cứu tương lai bao gồm cải tiến kiến trúc mô hình và tích hợp dữ liệu lâm sàng,
một phần nội dung này đã được NCS công bố trong công trình CT1.
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CHƯƠNG 4: ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH HỌC SÂU HỖ TRỢ PHÂN
LOẠI BỆNH BỤI PHỔI SILIC NGHỀ NGHIỆP

Để giải quyết bài toán phát hiện và phân loại bệnh bụi phổi silic từ ảnh X-quang
ngực, luận án tập trung vào hai hướng tiếp cận chính:

Bài toán phân loại nhị phân: Nhằm xác định sự hiện diện của bệnh bụi phổi
silic, bằng cách phân biệt giữa hai nhóm: bình thường và bụi phổi silic nghề nghiệp.

Bài toán phân loại đa lớp: Nhằm nhận diện và phân biệt nhiều loại bệnh phổi
trên ảnh X-quang, bao gồm: bụi phổi silic, viêm phổi do vi khuẩn, viêm phổi do virus
và bình thường. Bài toán này phản ánh tình huống thực tế tại cơ sở y tế, nơi bác sĩ cần
phân biệt tổn thương phổi có nhiều nguyên nhân khác nhau.

Từ hai bài toán cốt lõi trên, luận án xác lập hệ thống sáu câu hỏi nghiên cứu
(Research Questions – RQ), đóng vai trò định hướng cho việc xây dựng mô hình, thiết
kế thực nghiệm và phân tích kết quả:

RQ1: Mức độ cải thiện của mô hình Graph Transformer Post-hoc (GTP) so với
các mô hình học sâu truyền thống trong phân loại bệnh bụi phổi silic là như thế nào?

RQ2: Việc sử dụng hàm mất mát cân bằng Balanced Cross-Entropy (BalCE) có
giúp nâng cao hiệu quả phân loại đối với các lớp bệnh có ít dữ liệu hay không?

RQ3: Kỹ thuật học tổng hợp (ensemble learning) có giúp cải thiện độ chính xác
và độ ổn định của mô hình trong các kịch bản thực nghiệm khác nhau hay không?

RQ4: Hiệu quả phân loại của mô hình được phản ánh như thế nào thông qua các
chỉ số đánh giá như độ nhạy, độ đặc hiệu, AUC và ma trận nhầm lẫn?

RQ5: Mức độ diễn giải mô hình đối với bệnh bụi phổi silic có giúp làm nổi bật
được các vùng tổn thương đặc trưng trên ảnh X-quang hay không?

RQ6: Hiệu suất mô hình trí tuệ nhân tạo được đề xuất có thể so sánh như thế nào
với chẩn đoán của chuyên gia lâm sàng trong một số trường hợp cụ thể?

4.1 Ứng dụng các mô hình học sâu trong hỗ trợ phân loại bệnh bụi phổi
silic nghề nghiệp

4.1.1 Phát biểu bài toán

Input: Tập dữ liệu ảnh X-quang ngực DNNBPSi.

Output: Nhãn nhị phân tương ứng với mỗi ảnh đầu vào, cho biết ảnh đó thuộc về
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bệnh nhân bình thường (0) hoặc mắc bệnh bụi phổi silic (1).

Cho một tập dữ liệu huấn luyện D = {(xi, yi)}Ni=1, trong đó:

• xi ∈ RH×W×C là ảnh X-quang ngực đã được tiền xử lý với H là chiều cao, W
là chiều rộng, W là số kênh màu của ảnh.

• yi ∈ {0, 1} là nhãn nhị phân tương ứng với tình trạng bệnh của ảnh, trong đó
yi = 0 là bệnh nhân không mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp, yi = 1 là bệnh nhân
mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.

Mục tiêu là tìm một hàm ánh xạ tối ưu fθ : RH×W×C → [0, 1] sao cho ŷi =

fθ(xi) ≈ yi, trong đó ŷi là xác suất dự đoán rằng ảnh xi thuộc lớp dương tính (bệnh
nhân có khả năng mắc bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp).

4.1.2 Kiến trúc chung của mô hình học sâu áp dụng trong chẩn đoán ảnh
X-quang

Như đã đề cập trong Chương 1, nhiều mô hình học sâu đã được phát triển để hỗ
trợ chẩn đoán viêm phổi từ ảnh X-quang ngực, với các chỉ số hiệu suất đa dạng nhằm
đánh giá tính hiệu quả. Tuy nhiên, một thách thức lớn là xác định mô hình đạt được sự
cân bằng tối ưu giữa hiệu năng phân loại và chi phí tính toán, đồng thời phù hợp với các
điều kiện triển khai thực tế trong lâm sàng, đặc biệt đối với các bệnh lý có tổn thương
mờ nhạt và phân bố không đồng đều như bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp.

Trên cơ sở đó, Luận án lựa chọn tiếp cận bài toán phân loại ảnh X-quang ngực
thành hai lớp bằng các kiến trúc học sâu có đặc điểm bộ trợ lẫn nhau: MobileNetV3-
small, DenseNet201 và Swin Transformer. Tổng quan về kiến trúc của hệ thống học sâu
được trình bày trong Hình 4.1.

Hình 4.1 Kiến trúc khung mô hình học sâu áp dụng trong phân
loại bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp
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Khung học sâu được thiết kế gồm hai tầng chính:

Tầng thứ nhất – tiền xử lý ảnh: Bao gồm các bước cơ bản như chuyển đổi định
dạng ảnh từ DICOM sang PNG hoặc JPEG, chuẩn hóa kích thước ảnh về 224×224×3,
và áp dụng các kỹ thuật tăng cường dữ liệu. Dữ liệu được chia thành hai tập: tập huấn
luyện và tập kiểm tra, phục vụ cho việc huấn luyện và đánh giá mô hình.

Tầng thứ hai – mô hình học sâu: Ảnh sau tiền xử lý được đưa vào các kiến trúc
học sâu (MobileNetV3-small, DenseNet201, Swin Transformer) để trích xuất đặc trưng
và thực hiện phân loại.

Sau khi trích xuất đặc trưng, ảnh được đưa qua các tầng phân loại và hàm sigmoid
để dự đoán xác suất thuộc lớp “bình thường” hoặc “mắc bệnh”.

4.1.3 Kết quả thực nghiệm

4.1.3.1 Thiết lập thực nghiệm

Các thí nghiệm được triển khai trên nền tảng phần cứng gồm GPU NVIDIA
Tesla T4 (RAM 15GB), sử dụng thư viện học sâu PyTorch để xây dựng, huấn luyện và
đánh giá mô hình. Mục tiêu là so sánh hiệu quả phân loại giữa ba kiến trúc học sâu:
MobileNetV3_small, DenseNet201, và Swin Transformer, trong cùng một điều kiện
huấn luyện và cùng một tập dữ liệu, nhằm đảm bảo tính công bằng và nhất quán trong
đánh giá.

Tập dữ liệu DNNBPSi bao gồm các ảnh X-quang ngực được gán nhãn nhị phân.
Dữ liệu được chia theo tỷ lệ 80:20 thành tập huấn luyện và tập kiểm tra, chi tiết ở Bảng
4.1.

Bảng 4.1 Cấu trúc phân bố dữ liệu DNNBPSi

Dữ liệu Bụi phổi Silic Bình thường Tổng số

Tập huấn luyện 428 1244 1672

Tập kiểm tra 107 310 417

Tổng số 535 1554 2089

Các mô hình được huấn luyện với cùng số epoch, batch size, phương pháp tăng
cường dữ liệu và kỹ thuật dừng sớm (early stopping). Bảng 4.2 trình bày chi tiết các
siêu tham số được áp dụng cho từng mô hình.
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Bảng 4.2 Cấu hình huấn luyện của các mô hình học sâu

Tham số MobileNetV3
Small

DenseNet201 Swin
Transformer

Kích thước ảnh đầu vào 224× 224× 3 224× 224× 3 224× 224× 3

Batch size 32 32 32

Số epoch 50 50 50

Hàm mất mát Cross-Entropy Cross-Entropy Cross-Entropy

Bộ tối ưu hóa Adam Adam Adam

Learning rate ban đầu 1 · 10−4 1 · 10−4 1 · 10−4

Weight Decay 0.0001 0.0001 0.0001

Early Stopping Patience = 10 Patience = 10 Patience = 10

Tăng cường dữ liệu Có Có Có

4.1.3.2 Kết quả và nhận xét

Độ chính xác và hiệu suất

Bảng 4.3 trình bày kết quả phân loại của ba mô hình học sâu: MobileNetV3-small,
DenseNet201 và Swin Transformer trên cùng tập dữ liệu DNNBPSi. Trong số đó, Swin
Transformer thể hiện hiệu suất vượt trội, với độ chính xác cao nhất trên cả tập huấn
luyện (95,36%) và tập kiểm tra (86,13%). Đồng thời, mô hình này đạt chỉ số F1-macro
lên tới 82,96, phản ánh khả năng cân bằng tốt giữa độ nhạy và độ đặc hiệu trên các lớp
bệnh, đặc biệt quan trọng trong bối cảnh dữ liệu không đồng đều và tồn tại hiện tượng
mất cân bằng lớp nghiêm trọng. Điều này cho thấy Swin Transformer không chỉ học tốt
trên tập huấn luyện mà còn có năng lực khái quát hóa cao trên dữ liệu thực tế, vượt trội
hơn so với các mô hình còn lại.

Phân tích ma trận nhầm lẫn

Ma trận nhầm lẫn (Bảng 4.4) của mô hình Swin Transformer cho thấy khả năng
nhận diện chính xác cả hai lớp. Tuy nhiên, số lượng trường hợp bỏ sót bệnh (FN = 33)
vẫn còn đáng lưu ý, ảnh hưởng đến độ nhạy. Mặc dù vậy, độ chính xác tổng thể và khả
năng phân biệt lớp “bình thường” rất tốt (TN = 277), khẳng định tính ổn định của mô
hình.

Ma trận nhầm lẫn cho Swin Transformer:
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Bảng 4.3 Độ chính xác và hiệu suất giữa các mô hình

Mô hình
Accuracy

F1-macro
Huấn luyện Kiểm tra

MobileNetV3-small 73.29 74.34 42.64

Densenet201 78.88 76.98 57.32

Swin Transformer 95.36 86.13 82.96

Bảng 4.4 Kết quả ma trận nhầm lẫn

Thực tế

Bụi phổi silic Bình thường

Dự đoán
Bụi phổi silic 89 18

Bình thường 33 277

Phân tích Grad-Cam

Phân tích Grad-CAM trong Hình 4.2 cho thấy Swin Transformer tập trung mạnh
vào vùng phổi, đặc biệt tại các vị trí tổn thương dạng nốt hoặc xơ hóa, giúp mô hình
đưa ra quyết định chính xác. DenseNet201 và MobileNetV3-small có xu hướng phân
tán sự chú ý ra khỏi vùng tổn thương, khiến chất lượng phân loại giảm.

Hình 4.2 Kết quả Grad-CAM của các mô hình học sâu
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Trên các ảnh bình thường, Swin Transformer vẫn duy trì sự tập trung chủ yếu vào
cấu trúc phổi, tránh nhận diện sai vào các vùng không liên quan (như xương sườn, mô
mềm ngoài phổi. . . ). Những kết quả này chứng minh rằng cơ chế attention trong Swin
Transformer không chỉ mang lại hiệu suất tốt về định lượng, mà còn đảm bảo tính hợp
lý về mặt ngữ nghĩa và cấu trúc ảnh y học.

4.2 Đề xuất mô hình học sâu trên đồ thị

4.2.1 Phát biểu bài toán

Phát biểu bài toán

Input: Tập dữ liệu X-quang ngực

Tập dữ liệu gồm n mẫu, với mỗi mẫu (xi, yi) bao gồm một ảnh đầu vào xi và nhãn
đầu ra tương ứng yi được lấy từ X × Y, trong đó:

X ⊂ R3×H×W là không gian đầu vào, mỗi ảnh được biểu diễn dưới dạng một ma
trận kích thước H ×W , đại diện cho chiều cao và chiều rộng của ảnh.

Y ⊂ {1, 0}4 là không gian nhãn đầu ra, với mỗi nhãn yi là một vector one-hot biểu
diễn xác suất ảnh thuộc về một trong 4 lớp: “bình thường”, “bụi phổi silic”, “viêm phổi
do vi khuẩn”, “viêm phổi do virus”.

Output: Vector one-hot yi ∈ {1, 0}4 dự đoán lớp của ảnh xi.

Mục tiêu: Huấn luyện một mô hình fθ(xi), trong đó fθ : X × Y, ánh xạ từ xi sang
yi và tối ưu hóa hàm mất mát để giảm thiểu sai số giữa nhãn thực tế và dự đoán.

Mô hình bao gồm hai phần chính:

Bộ mã hóa (encoder) v : F(x | θw) ∈ Rd chịu trách nhiệm trích xuất các vector
đặc trưng kích thước d từ ảnh X-quang.

Bộ phân loại (classifier) z = W(v | θw) ∈ R4 tạo ra các giá trị logit z, dự đoán
xác suất ảnh thuộc về các lớp bệnh.

Cuối cùng, mô hình được tối ưu hóa dựa trên các giá trị logit z và cải thiện hiệu
suất phân loại thông qua việc giảm thiểu hàm mất mát.

4.2.2 Đề xuất kiến trúc Graph Transformer Post-hoc

Kiến trúc GTP được xây dựng dựa trên ý tưởng của Graph Transformer và cơ
chế attention toàn cục của Graph Attention Networks. Mặc dù được gọi là “post-
hoc”, toàn bộ pipeline vẫn được huấn luyện theo cơ chế end-to-end, với các backbone
(DenseNet201, Swin Transformer, MobileNetV3) và GTP được tối ưu đồng thời dựa
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trên cùng một hàm mất mát phân loại. So với cách tiếp cận truyền thống chỉ sử dụng
bộ phân loại tuyến tính sau encoder, việc tích hợp GTP mang lại ưu điểm để giải quyết
bài toán dữ liệu y tế "tinh vi", khó phân biệt và có sự chênh lệch số lượng giữa các lớp
bệnh.

Trong luận án, GTP được thiết kế như một module dạng plugin có thể tích hợp
linh hoạt phía sau bất kỳ backbone nào. Thiết kế này giúp mô hình nâng cao độ chính
xác phân loại, trong khi vẫn duy trì tốc độ suy luận (inference time) và mức sử dụng bộ
nhớ (memory usage), đảm bảo hiệu quả đồng thời về hiệu năng và tài nguyên tính toán.

Ngoài ra, GTP có khả năng tận dụng thông tin về mối liên hệ giữa các ảnh bụi
phổi, được biểu diễn dưới dạng thuộc tính cạnh (edge attributes) nếu dữ liệu này được
cung cấp. Khi có thông tin này, mô hình có thể học và duy trì trật tự cũng như tính nhất
quán của dữ liệu ảnh ban đầu, ngay cả khi kích thước batch giảm trong giai đoạn suy
luận. Trong trường hợp không có thông tin liên kết, các thuộc tính cạnh được khởi tạo
rỗng và mô hình vẫn hoạt động bình thường. Cơ chế này giúp GTP duy trì độ ổn định
và độ chính xác cao hơn trong quá trình hoạt động, đồng thời mở rộng khả năng biểu
diễn cấu trúc dữ liệu mà không làm tăng đáng kể chi phí tính toán.

Kiến trúc GTP gồm hai thành phần chính:

(i) bộ trích xuất đặc trưng ảnh.

(ii) bộ lan truyền, tổng hợp thông tin trên đồ thị bằng cơ chế attention.

4.2.2.1 Trích xuất đặc trưng ảnh

DNN encoder: trích xuất đặc trưng ảnh

Cho một tập huấn luyện gồm b ảnh X-quang ngực {xi,yi}bi=1, mỗi ảnh được đưa
qua backbone học sâu để tạo ra vector đặc trưng ci ∈ Rd.

Tập đặc trưng F = {c1, c2, . . . , cb} đóng vai trò làm nút trong đồ thị

4.2.2.2 Lan truyền và tổng hợp thông tin trên đồ thị

GTN encoder: lan truyền, tổng hợp thông tin trên đồ thị bằng cơ chế attention

Từ tập đặc trưng, xây dựng đồ thị đầy đủ G = (V , E ,F) [109].

Xây dựng một đồ thị đầy đủ từ các vector đặc trưng của các hình ảnh trong cùng
một batch.

V là tập hợp các hình ảnh trong mỗi batch, với |V| = b.
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E = {eij}i,j=1,b là tập hợp các cạnh kết nối các hình ảnh.

F = {c1, c2, ..., cb} là tập hợp các đặc trưng của các nút trong đồ thị.

Các trọng số cạnh eij là các tham số có thể học được, được điều chỉnh động theo
dữ liệu huấn luyện.

Cơ chế hoạt động của GTN Encoder: GTN sử dụng cơ chế chú ý để xử lý thông
tin trong đồ thị, giúp mô hình học được cách các nút (đặc trưng của hình ảnh) và cạnh
(mối quan hệ giữa các đặc trưng) tương tác với nhau.

Với mỗi nút nguồn i, GTN tính toán việc tổng hợp thông tin từ các nút khác j

trong đồ thị thông qua công thức:

Tổng hợp thông tin từ các nút láng giềng

Với mỗi nút nguồn i, vector đặc trưng tổng hợp được tính bởi công thức:

ĉi =
∑

j∈N (i)

αi,j (Wvcj +Weeij) . (4.1)

N (i) là tập hợp tất cả các nút láng giềng của nút i,

ĉi là vector đặc trưng cập nhật cho nút i,

αi,j là trọng số chú ý, dùng để xác định mức độ quan trọng (trọng số) của nút j
khi tổng hợp thông tin cho nút i,

Wv là bộ tham số của mô hình dùng để biến đổi vector đặc trưng cj của nút j,

We là bộ tham số của mô hình dùng để điều chỉnh trọng số cạnh eij giữa nút i, j.

GTN encoder tạo ra sự tương tác giữa các hình ảnh trong batch, giúp mô hình
phân biệt được các đặc trưng khác nhau và xử lý tốt hơn các vấn đề phức tạp như tương
đồng cao giữa các hình ảnh hoặc mất cân bằng dữ liệu.

Công thức trên cho phép mô hình tổng hợp thông tin từ các nút láng giềng, với
trọng số chú ý αi,j được tính toán để xác định mức độ ảnh hưởng của từng nút láng
giềng đối với nút trung tâm. Trọng số chú ý này giúp GTN nhận diện các mối quan hệ
quan trọng giữa các vùng trong ảnh X-quang, từ đó cải thiện độ chính xác trong quá
trình phân loại. Các ma trận trọng số Wv và We giúp điều chỉnh và học được các đặc
trưng từ nút và cạnh, làm cho việc tổng hợp thông tin trở nên hiệu quả hơn.

Tính hệ số chú ý (Attention Coefficient) αi,j

αi,j = softmax

(
(Wqci)

⊤ (Wkcj +Weeij)√
d

)
, (4.2)
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αi,j xác định mức độ quan trọng của nút j đối với nút i. Hệ số này được tính thông
qua “dot-product attention” (chú ý dựa trên tích chấm), sau đó áp dụng hàm softmax để
chuẩn hóa. Giá trị này cho biết mức độ ảnh hưởng của nút j đối với nút i.

Wq,Wk : là các bộ tham số được dùng để tính toán giá trị ‘key’ và ‘query’ trong
module attention.

Wqei là phép biến đổi đặc trưng ei của nút i thông qua ma trận tham số Wq.

Wkej là phép biến đổi đặc trưng ej của nút j thông qua ma trận tham số Wk. Nó
tạo ra vector key cho nút j.

Weeij là phép biến đổi trọng số cạnh eij của nút j thông qua ma trận tham số
Wk. Nó tạo ra vector key cho nút j.

√
d là giá trị chuẩn hóa, với d là số chiều của các vector đặc trưng, được dùng để

tránh giá trị dot product quá lớn, dẫn đến việc làm mất cân bằng trong quá trình tính
attention, giúp ổn định quá trình huấn luyện.

Softmax: Hàm softmax được áp dụng lên tất cả các hệ số chú ý αi,j để chuẩn hóa
các trọng số attention, đảm bảo tổng các giá trị của αi,j cho tất cả các nút láng giềng
j ∈ N (i) là sẽ bằng 1.

Việc tính toán hệ số chú ý giúp mô hình học được nút nào đóng vai trò quan trọng
hơn trong quá trình tổng hợp thông tin.

Kết hợp thông tin residual và thông tin tổng hợp

Sau khi tính toán hệ số chú ý αi,j ở công thức (4.2), mô hình đã xác định được
mức độ ảnh hưởng của các nút láng giềng j đối với nút i. Quá trình này giúp mô hình
thu thập thông tin từ các nút lân cận dựa trên tầm quan trọng của chúng. Tuy nhiên,
việc chỉ dựa vào thông tin từ các nút láng giềng có thể làm mất đi các đặc trưng quan
trọng của nút i ban đầu. Để khắc phục vấn đề này, mô hình áp dụng một cơ chế residual
nhằm kết hợp cả thông tin gốc từ nút i và thông tin tổng hợp từ các nút láng giềng.

Tiếp theo, trong công thức (4.3), đặc trưng ei của nút i được tính bằng cách kết
hợp giữa thông tin ban đầu ri và thông tin mới êi đã tổng hợp từ các nút lân cận, thông
qua một hệ số điều khiển βi. Cụ thể, quá trình kết hợp này được điều chỉnh dựa trên
mức độ ảnh hưởng của từng loại thông tin, giúp mô hình duy trì sự cân bằng giữa đặc
trưng ban đầu và thông tin thu thập được từ các nút khác.

c′i = βiri + (1− βi)ĉi (4.3)

Công thức (4.3) nhằm mục tiêu duy trì thông tin quan trọng từ nút ban đầu i, đồng
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thời kết hợp với thông tin đã được tổng hợp từ các nút láng giềng. Quá trình này giúp mô
hình cân bằng giữa việc giữ lại đặc trưng gốc và học từ các đặc trưng không gian phức
tạp, hỗ trợ mô hình trong việc tránh mất đi các đặc điểm quan trọng trong quá trình
tổng hợp thông tin từ các nút khác, từ đó có thể giảm thiểu hiện tượng over-smoothing.

Công thức tính hệ số βi để kết hợp thông tin

ri = Wrci,

βi = sigmoid(Wg[ĉi; ri; ĉi − ri]). (4.4)

Hệ số βi được tính bằng hàm sigmoid, giúp giá trị nằm trong khoảng từ 0 đến 1.
Nó giúp mô hình điều chỉnh tỉ trọng giữa thông tin residual ri và thông tin tổng hợp ĉi.

Wg là trọng số học được của mô hình, dùng để biến đổi đặc trưng đầu vào.

Hệ số này đảm bảo rằng sự kết hợp giữa hai nguồn thông tin không bị quá mức
thiên lệch về một phía, giúp mô hình tránh hiện tượng over-smoothing.

Biến đổi và chuẩn hóa đặc trưng

Sau khi kết hợp thông tin từ residual và các nút láng giềng, mô hình sẽ biến đổi
đặc trưng qua lớp tuyến tính, sau đó chuẩn hóa đặc trưng để đảm bảo các đặc trưng đầu
ra có dạng hợp lý, ổn định hơn và hỗ trợ quá trình huấn luyện hiệu quả. Công thức (4.5)
mô tả quá trình này:

vi = BatchNorm(Linear(c′i)). (4.5)

Vector đặc trưng vi của nút i được chuẩn hóa thông qua hai bước:

Linear(c′i): Biến đổi vector đặc trưng c′i thông qua một lớp tuyến tính. BatchNorm:
Áp dụng chuẩn hóa trên vector kết quả, giúp giảm thiểu hiện tượng lệch phân phối và
tăng tốc độ huấn luyện.

Luồng xử lý tổng quan của mô hình đề xuất

Trong thiết kế đề xuất, embedding của mỗi nút được trích xuất từ DNN encoder
được ký hiệu là ci ∈ Rdc , trong đó dc biểu thị số chiều đặc trưng của mỗi mẫu ảnh.
Mỗi cạnh nối một cặp nút (i, j) trong đồ thị đầy đủ được biểu diễn bằng một vector
embedding có thể học được eij ∈ Rde , với de là số chiều embedding của cạnh. Để bảo
đảm cả thông tin nút và cạnh đều được chiếu vào một không gian tiềm ẩn chung, ta đưa
vào một tập các ma trận trọng số có thể huấn luyện. Cụ thể, ma trận biến đổi nút được
định nghĩa là Wv ∈ Rm×dc , trong khi ma trận biến đổi cạnh là We ∈ Rm×dc , cả hai
cùng ánh xạ đầu vào của chúng vào không gian tiềm ẩn có số chiều m.
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Đối với cơ chế attention, các phép chiếu query và key lần lượt được tham số
hóa bởi Wq ∈ Rm×dc và Wk ∈ Rm×dc . Nhờ vậy, hệ số attention αi,j được tính như
một vô hướng thông qua tích vô hướng giữa query đã biến đổi Wqci và tổ hợp giữa
key cùng embedding cạnh, tức Wkcj + Weeij . Nhánh residual được tham số hóa bởi
Wr ∈ Rm×dc , chiếu embedding gốc của nút vào cùng không gian tiềm ẩn. Một kết
nối residual có cổng (gated residual connection) được bổ sung thông qua công thức
βi = σ (Wg [ĉi; ri; ĉi − ri]), trong đó Wg ∈ R1×3m và σ(·) là hàm sigmoid, đảm bảo
βi ∈ (0, 1).

Cuối cùng, biểu diễn nút đã cập nhật c′i ∈ Rm được ánh xạ qua một lớp fully
connected với tham số Wlin ∈ Rd×m và bias blin ∈ Rd, sau đó được chuẩn hóa bằng
BatchNorm, để thu được embedding cuối cùng vi ∈ Rd. Như vậy, đặc trưng nút, em-
bedding cạnh và hệ số attention đều được xử lý nhất quán trong không gian tiềm ẩn
Rm, trước khi được chiếu sang không gian đặc trưng đầu ra Rd.

4.2.2.1 Thuật toán lan truyền tiến

Để hệ thống hóa toàn bộ quy trình xử lý, Thuật toán 4.1 mô tả các bước lan truyền
tiến (forward pass) của mô hình Graph Transformer Post-hoc.

4.2.2.2 Cấu hình chi tiết của kiến trúc GTP trong thực nghiệm

Để phục vụ cho quá trình thực nghiệm, cấu hình chi tiết của kiến trúc GTP được
chi tiết trong bảng 4.5.

Bảng 4.5 mô tả chi tiết kích thước đầu vào, đầu ra và các tham số chính của từng
tầng, từ lớp trích xuất đặc trưng đến lớp phân loại cuối cùng. Cấu hình này cho phép
mô hình tận dụng đồng thời thông tin hình ảnh và mối quan hệ liên mẫu (inter-sample
relationships), từ đó tăng cường khả năng học biểu diễn, cải thiện hiệu quả phân loại.

4.2.3 Tổng quan quy trình xử lý và khả năng tích hợp mô hình Graph Trans-
former hậu xử lý

Kiến trúc tổng thể của mô hình Graph Transformer Post-hoc (GTP) được triển
khai thông qua một chuỗi các bước xử lý cụ thể như sau:

(1) Tiếp nhận dữ liệu đầu vào và trích xuất đặc trưng ảnh

Các ảnh X-quang ngực có kích thước H ×W × 3, được chia thành các lô huấn luyện
với kích thước cố định.

87



Thuật toán 4.1: Lan truyền tiến của Graph Transformer Post-hoc
Input: Lô huấn luyện gồm các mẫu {(xi,yi)}bi=1

Output: Biểu diễn mức ảnh cuối cùng {vi}bi=1

1 Bước 1: Bộ mã hoá DNN;
2 for i← 1 to b do
3 ci ← DNNEncoder(xi); // Trích xuất vectơ đặc

trưng ảnh

4 Bước 2: Xây dựng đồ thị đầy đủ;
5 V ← {ci}bi=1; // Nút đặc trưng từ DNN encoder

6 E ← {eij}bi,j=1; // Trọng số cạnh được học

7 G ← (V , E ,F = V); // Xây dựng đồ thị

8 Bước 3: Mã hoá đồ thị bằng GTN;
9 for i← 1 to b do

10 ĉi ←
∑

j∈N (i) αi,j

(
Wvcj +Weeij

)
; // Tổng hợp thông

tin từ các nút lân cận

11 ri ←Wr ci; // Kết nối dư

12 βi ← σ(Wg [ ci; ri; ĉi − ri ]); // Hệ số cộng hợp nhất

13 c′i ← βi · ri + (1− βi) · ĉi; // Đặc trưng nút cuối cùng

14 Bước 4: Chuẩn hoá đầu ra;
15 for i← 1 to b do
16 vi ← BatchNorm

(
Linear(c′i)

)
; // Chuẩn hoá đầu ra

17 return {vi}bi=1;

Mỗi ảnh trong lô huấn luyện được đưa qua một backbone học sâu để trích xuất,
sinh vector đặc trưng ei ∈ Rm. phản ánh các thông tin có giá trị chẩn đoán. Tập các
vector đặc trưng {e1, e2, . . . , eb} tạo thành đầu ra của khối mã hóa, đóng vai trò là đầu
vào cho bước xử lý đồ thị.

(2) Tổ chức đồ thị:

Đồ thị đầy đủ G = (V , E) được khởi tạo. Trong đó: mỗi nút biểu v ∈ V diễn vector đặc
trưng ảnh ci, các cạnh e ∈ E giữa hai nút vi và vj trong không gian đặc trưng. Khác với
các phương pháp khởi tạo tĩnh dựa trên độ tương đồng, các đặc trưng cạnh được khởi
tạo như những tham số có thể học được và được cập nhật động trong quá trình huấn
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Bảng 4.5 Cấu hình chi tiết của kiến trúc GTP trong thực
nghiệm

Layer Label Input Layer Dimension Output Dimension
Input Layer B × 224× 224× 3

Feature Extractor B × 224× 224× 3 B × 1024

TransformerConv Input tensor: B × 1024

Edge index: 2×B2

Edge attribution: B2 × 1

B × (1920× nhead)

Linear B × (1920× nhead), nhead = 3 B × 1024

Relu B × 1024 B × 1024

FC Layer B × 4

luyện, giúp mô hình học và điều chỉnh thích ứng các quan hệ ngữ cảnh giữa các mẫu

(3) Lan truyền thông tin trên đồ thị:

Các vector đặc trưng nút được cập nhật thông qua các tầng Graph Transformer, sử dụng
cơ chế truyền thông điệp (message passing) và attention đa đầu (multi-head attention)
để khai thác sâu các mối quan hệ phụ thuộc và tương tác ngữ cảnhgiữa các nút trong đồ
thị.

(4) Tạo embedding ngữ cảnh hóa:

Kết quả của quá trình lan truyền trên đồ thị là các vector embedding mới, trong đó mỗi
embedding không chỉ giữ lại đặc trưng ban đầu của ảnh mà còn tích hợp thêm thông
tin từ các ảnh khác trong lô. Nhờ đó, embedding này phản ánh tốt hơn mối quan hệ ngữ
cảnh giữa các ảnh, giúp phân biệt rõ ràng hơn những đặc trưng tinh vi và giảm thiểu
nhầm lẫn giữa các lớp có đặc điểm tương đồng

(5) Phân loại ảnh: Các embedding được đưa vào các lớp fully connected để dự
đoán xác suất phân lớp tương ứng với các loại bệnh.

(6) Tối ưu hóa mô hình: Mô hình được huấn luyện dựa trên hàm mất mát phân
loại Cross-Entropy hoặc Balanced Cross-Entropy.

Hình 4.3 minh họa kiến trúc và quy trình hoạt động tổng thể của mô hình Graph
Transformer Post-hoc (GTP) được đề xuất. Một batch ảnh X-quang ngực xi trước hết
được đưa vào bộ mã hoá DNN nhằm trích xuất các vector đặc trưng ci ∈ Rdc . Tập vector
này được sử dụng để xây dựng một đồ thị đầy đủ, trong đó các đỉnh biểu diễn ảnh trong
batch và các cạnh được tham số hoá bởi embedding có thể học được eij ∈ Rde . Đồ thị
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Hình 4.3 Kiến trúc tổng thể của mô hình đề xuất:

G = (V , E ,F) sau đó được xử lý bởi mô-đun Graph Transformer Network (GTN) để tạo
ra các biểu diễn nút tinh chỉnh (graph embeddings) vi ∈ Rd. Các embedding này tiếp
tục được đưa qua các lớp fully connected để sinh ra logit zi. Cuối cùng, dự đoán đầu ra
được tính bằng lớp softmax và mô hình được tối ưu bằng hàm mất mát CE hoặc BalCE.

Khác với các phương pháp chỉ dựa trên đặc trưng của từng ảnh riêng lẻ, kiến trúc
GTP mở rộng khả năng học sang không gian tương tác toàn cục, cho phép mô hình khai
thác và tích hợp các mối quan hệ ngữ cảnh giữa các ảnh trong cùng tập dữ liệu. Nhờ
vậy, GTP có khả năng nhận diện tốt hơn các đặc trưng tinh vi, tăng cường khả năng
phân biệt giữa các lớp bệnh có biểu hiện tương đồng và cải thiện độ chính xác trong
chẩn đoán bệnh bụi phổi silic.

4.3 Lựa chọn hàm mất mát

Trong các mô hình học sâu, hàm mất mát (loss function) đóng vai trò quan trọng
trong việc đo lường sai lệch giữa đầu ra dự đoán và nhãn mục tiêu, từ đó định hướng
quá trình tối ưu hóa trọng số thông qua thuật toán lan truyền ngược [119]. Việc lựa
chọn hàm mất mát phù hợp có ảnh hưởng đáng kể đến khả năng hội tụ và hiệu quả phân
biệt giữa các lớp – đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu huấn luyện không cân bằng.

Đối với bài toán phân loại ảnh X-quang ngực nhằm hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi
phổi silic, chúng tôi nhận thấy rằng việc sử dụng các hàm mất mát tiêu chuẩn như
Cross-Entropy (CE) có thể dẫn đến sự thiên lệch của mô hình về phía các lớp phổ biến,
chẳng hạn như lớp ảnh phổi bình thường. Hệ quả là mô hình đạt độ chính xác tổng thể
cao nhưng lại suy giảm hiệu quả phát hiện các lớp thiểu số – trong đó có bụi phổi silic.

Để giải quyết vấn đề này, Luận án áp dụng và so sánh hai loại hàm mất mát:
Cross-Entropy Loss truyền thống và Balanced Cross-Entropy Loss (BalCE) [121] –
một biến thể có điều chỉnh trọng số theo phân bố lớp.
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4.3.1 Hàm mất mát tiêu chuẩn

Hàm mất mát tiêu chuẩn (Cross-Entropy) có nguồn gốc từ lý thuyết thông tin của
Shannon [122], và được sử dụng rộng rãi trong học máy như là hệ quả trực tiếp của
nguyên lý cực đại hóa khả năng hợp lý [123]. Đây là lựa chọn tiêu chuẩn cho các bài
toán phân loại nhiều lớp kết hợp với hàm softmax.

Với đầu ra logit zk tương ứng với lớp k, hàm CE được định nghĩa như sau:

LCE
(
W
(
F (x | θf ) | θw

)
, k
)

= − log
(
p
(
k | x; θf , θw

))
= − log

[
ezk∑4
j=1 e

zj

]
.

(4.6)

trong đó, F (x | θf ) là hàm trích xuất đặc trưng từ ảnh X-quang x với tham số θf ,
thường là một mạng nơ-ron sâu CNN chuyển đầu vào x thành vecto đặc trưng.

W (·|θw) là lớp phân loại áp dụng lên vecto đặc trưng để sinh ra logits zk. Giá trị
zk là logit (đầu ra chưa chuẩn hóa) tương ứng với lớp k, phản ánh mức độ mô hình “tin
tưởng” vào lớp đó trước khi chuẩn hóa softmax.

ezk∑4
j=1 e

zj
là xác suất dự đoán cho lớp k, được tính qua hàm softmax. Hàm softmax

chuẩn hóa các logits thành phân bố xác suất, với tổng xác suất của tất cả các lớp bằng
1.

− log là hàm mất mát Cross-Entropy, đo lường độ khác biệt giữa phân bố xác suất
dự đoán và nhãn thực tế. LCE là giá trị mất mát Cross-Entropy cho một mẫu dữ liệu.
Giá trị này càng lớn nếu xác suất dự đoán càng nhỏ.

Hàm mất mát trong công thức (4.6) giả định mọi lớp có phân bố đồng đều, không
xét đến sự mất cân bằng trong phân bố mẫu huấn luyện. Do đó, trong bài toán phân loại
ảnh X-quang ngực, hàm mất mát CE có thể dẫn đến thiên lệch về lớp phổ biến (như ảnh
phổi bình thường), làm giảm hiệu quả phát hiện lớp thiểu số (như bụi phổi silic).

4.3.2 Hàm mất mát cân bằng

Hàm mất mát cân bằng Balanced Cross-Entropy (BalCE) là một biến thể của hàm
Cross-Entropy truyền thống, được thiết kế để giải quyết các bài toán phân loại trong
điều kiện dữ liệu phân bố mất cân bằng .Hàm BalCE điều chỉnh đóng góp của từng
lớp vào hàm mất mát thông qua trọng số tỷ lệ nghịch với tần suất lớp trong từng lô
huấn luyện (mini-batch). Cách tiếp cận này có nền tảng từ các phương pháp có trọng số
(cost-sensitive learning) trong học sâu [124], và được định hình rõ ràng hơn thông qua
khái niệm “số lượng mẫu hiệu dụng” (effective number of samples) [125].
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Hàm mất mát cân bằng BalCE (Balanced Cross-Entropy Loss ) là một hàm mất
mát được thiết kế để xử lý dữ liệu phân lớp mất cân bằng bằng cách điều chỉnh trọng
số cho từng lớp dựa trên tần suất xuất hiện trong lô huấn luyện [121].

Khi xét đến số lượng mẫu của từng lớp là nk, hàm Bal–CE được định nghĩa lại
như sau:

LBal−CE

(
W
(
F (x | θf ) | θw

)
, k
)
= − log

[
nke

zk∑4
j=1 nje

zj

]
. (4.7)

Các hệ số nk giúp hiệu chỉnh xác suất softmax theo tỷ lệ xuất hiện của từng lớp
trong tập huấn luyện. Nhờ đó, ảnh hưởng của các lớp chiếm ưu thế (nhiều mẫu) được
giảm xuống, trong khi vai trò của các lớp thiểu số được tăng cường, giúp mô hình học
được phân biệt tốt hơn trong môi trường dữ liệu mất cân bằng.

4.4 Kỹ thuật kết hợp mô hình

Kỹ thuật kết hợp mô hình (ensemble learning) là một hướng tiếp cận trong học
máy nhằm cải thiện hiệu suất và độ ổn định của hệ thống dự đoán bằng cách tổng hợp
đầu ra từ nhiều mô hình học thành phần [124]. Thay vì chỉ dựa vào một mô hình đơn
lẻ, học kết hợp tận dụng sự đa dạng giữa các mô hình để tạo nên một dự đoán hợp nhất,
có tính tổng quát cao hơn. Các mô hình thành phần có thể được huấn luyện trên các tập
dữ liệu khác nhau, sử dụng các đặc trưng hoặc kiến trúc mạng khác nhau. Dự đoán cuối
cùng được tổng hợp thông qua các chiến lược phổ biến như bỏ phiếu đa số (majority
voting) hoặc trung bình có trọng số (weighted averaging). Những kỹ thuật này vừa đơn
giản, dễ triển khai, vừa cho thấy hiệu quả rõ rệt trong các bài toán phân loại phức tạp.

Trong các bài toán phân loại ảnh y tế, đặc biệt là chẩn đoán từ ảnh X-quang ngực,
mô hình học sâu thường gặp khó khăn do đặc trưng hình ảnh giữa các lớp bệnh lý có
mức độ tương đồng cao. Đặc biệt, hiện tượng mất cân bằng lớp nghiêm trọng – khi các
lớp bệnh hiếm xuất hiện rất ít – khiến mô hình dễ nghiêng về lớp chiếm ưu thế và bỏ
sót các dấu hiệu quan trọng. Trong nghiên cứu này, lớp bụi phổi silic vừa có tần suất
xuất hiện thấp, vừa dễ bị nhầm lẫn với các dạng viêm phổi (vi khuẩn, virus). Điều này
dẫn đến hiệu suất mô hình đơn lẻ thường không đồng đều và thiếu ổn định.

Để khắc phục những hạn chế trên, luận án triển khai kỹ thuật học kết hợp bằng
cách tích hợp đầu ra từ sau mô hình học sâu khác nhau. Cả sáu mô hình được huấn
luyện trên cùng tập dữ liệu, sau đó kết hợp kết quả theo hai chiến lược với nguyên lý
kết hợp mô hình như sau:

Giả sử tồn tại m mô hình học sâu riêng biệt f1, f2, . . . , fm, tất cả đều được huấn
luyện trên cùng một tập dữ liệu. Trong nghiên cứu này, hai kỹ thuật kết hợp đơn giản
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nhưng hiệu quả được áp dụng:

(1) Bỏ phiếu đa số (Max Voting): Mỗi mô hình đưa ra một dự đoán rời rạc, sau
đó hệ thống chọn nhãn xuất hiện nhiều nhất làm đầu ra cuối cùng. Cách tiếp cận này
đơn giản và dễ triển khai, phù hợp khi các mô hình có độ chính xác tương đương.

(2) Trung bình trọng số (Weighted Averaging): Thay vì dự đoán nhãn rời rạc, mỗi
mô hình đưa ra một phân phối xác suất trên các lớp, sau đó tiến hành tính trung bình
có trọng số để tạo ra đầu ra cuối cùng. Với x là mẫu đầu vào, công thức tổng hợp được
biểu diễn như sau:

predfinal =

m∑
i=1

f i(x) ∗ wi (4.8)

trong đó wi là trọng số phản ánh mức độ tin cậy hoặc hiệu suất của mô hình thứ i. Trong
trường hợp các trọng số Wi bằng nhau, phương pháp này trở thành phép trung bình đơn
giản. Cách tiếp cận này đặc biệt hiệu quả khi các mô hình có khả năng bổ trợ lẫn nhau
về mặt dự đoán.

Hình 4.4 Tổng quan kỹ thuật kết hợp các mô hình

Hình 4.4 minh họa tổng quan kỹ thuật kết hợp sáu mô hình học sâu được huấn
luyện trên cùng tập dữ liệu, bao gồm: MobileNetV3-small, MobileNetV3-small-GTP,
DenseNet201, DenseNet201-GTP, Swin-V2-B và Swin-V2-B-GTP. Mỗi mô hình tạo ra
một dự đoán riêng (Pred 1 đến Pred 6). Các dự đoán này sau đó được tổng hợp theo
hai chiến lược: bỏ phiếu đa số (Max Voting) hoặc trung bình có trọng số (Weighted
Averaging). Kết quả cuối cùng là một nhãn phân loại duy nhất (Final Prediction).

Việc tích hợp nhiều mô hình học sâu theo cách tổng hợp mang lại nhiều lợi ích:
Việc áp dụng kỹ thuật kết hợp mô hình mang lại nhiều lợi ích: Tăng độ ổn định. Tận
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dụng ưu điểm mô hình thành phần. Cải thiện hiệu suất ở lớp hiếm: tăng độ nhạy ở lớp
bụi phổi silic, là lớp vốn dễ bị bỏ sót khi sử dụng mô hình đơn.

4.5 Thiết lập thực nghiệm và đánh giá

4.5.1 Thiết lập thực nghiệm

Thiết lập cấu hình thực nghiệm

• Sử dụng GPU: NVIDIA Tesla T4, RAM 15GB.

• Số epoch: 50

• Kích thức batch: 32

• Bộ tối ưu: Rectified Adam (epsilon = 1.10−8)

• Tốc độ học (learning rate) = 1.10−5

Các mô hình sử dụng:
Ba kiến trúc học sâu phổ biến được chọn làm mô hình nền tảng:

• MobileNet [126]

• DenseNet201 [110, 127]

• SwinTransformer [109]

Mỗi kiến trúc được triển khai dưới hai phiên bản

• Phiên bản tiêu chuẩn: Sử dụng nguyên bản mô hình gốc.

• Phiên bản tích hợp Graph Transformer Post-hoc (GTP): tương ứng với mỗi kiến
trúc nguyên bản, thêm khối GTP phía sau bộ trích xuất đặc trưng.

Kỹ thuật học tổng hợp (ensemble):
Hai cơ chế tích hợp mô hình được áp dụng để nâng cao hiệu quả phân loại: Max Voting,
Averaging

4.5.2 Kết quả thực nghiệm

4.5.2.1 Ảnh hưởng của hàm mất mát CE và Bal–CE đối với hiệu suất mô
hình

Trong thực nghiệm này, đánh giá độ chính xác phân loại của hai mô hình Mo-
bileNet_V3_small và MobileNet_V3_small-GTP trên bốn lớp bệnh phổi khác nhau
(bụi phổi silic nghề nghiệp, bình thường, viêm phổi do vi khuẩn và viêm phổi do virus).
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Cả hai mô hình được đều sử dụng hai hàm mất mát: Cross-Entropy (LCE) và
Balanced Cross-Entropy (LBal-CE). Kết quả so sánh của bốn mô hình được trình bày
tại bảng 4.6.

Bảng 4.6 Kết quả tác động của hai hàm mất mát lên hiệu suất
mô hình

Model
Silicosis Normal Bacterial Viral

Bụi phổi Silic Bình thường Vi khuẩn Virus

LCE

MobileNet V3 small 71,96 97,10 85,74 71,48

MobileNet V3 small-GTP 74,77 93,87 84,84 72,15

LBal−CE

MobileNet V3 small 72,03 95,16 76,17 83,89

MobileNet V3 small-GTP 79,44 84,83 78,45 85,77

Từ kết quả ở bảng 4.6, nhận thấy:

(1) Tích hợp khối Graph Transformer Post-hoc (GTP) có xu hướng cải thiện hiệu
năng tổng thể của mô hình, đặc biệt trên các lớp thiểu số, khó phân loại.

(2) Sử dụng hàm mất mát Bal-CE cho phép tái cân bằng đóng góp giữa các lớp
bằng cách điều chỉnh trọng số trong quá trình tối ưu, từ đó cải thiện khả năng nhận diện
các lớp ít mẫu.

(3) Sự kết hợp giữa GTP và Bal-CE cho thấy tiềm năng trong việc xử lý dữ liệu
mất cân bằng, tạo nền tảng để cải thiện hơn nữa hiệu quả phân loại trên các lớp bệnh
hiếm (số lượng dữ liệu hạn chế).

Ảnh hưởng của việc tích hợp GTP (trong cùng hàm mất mát CE): So với mô
hình gốc, MobileNet_V3_small-GTP cải thiện độ chính xác phân loại ở lớp bụi phổi
silic nghề nghiệp (tăng từ 71,96% lên 74,77%) và lớp virus (từ 71,48% lên 72,15%).
Tuy nhiên, hiệu suất ở lớp bình thường lại giảm nhẹ (từ 97,10% xuống 93,87%), cho
thấy việc bổ sung GTP giúp mô hình học được các đặc trưng phân biệt hữu ích cho các
lớp ít dữ liệu.

Ảnh hưởng của hàm mất mát Bal–CE: Khi giữ nguyên kiến trúc và thay đổi
hàm mất mát từ CE sang Bal–CE, hiệu suất phân loại lớp bụi phổi silic nghề nghiệp và
virus được cải thiện ở cả hai mô hình. Cụ thể: MobileNetV3_small: bụi phổi silic tăng
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từ 71,96% lên 72,03%, virus tăng mạnh từ 71,48% lên 83,89%. MobileNetV3_small-
GTP: bụi phổi silic tăng từ 74,77% lên 79,44%, virus tăng từ 72,15% lên 85,77%.
Trong khi đó, độ chính xác ở lớp bình thường và vi khuẩn giảm nhẹ.

Kết quả trên cho thấy thứ tự phân cấp hiệu năng
Trên các lớp thiểu số (BPSi, virus) như sau:

ACCDNN−CE < ACCGTP−CR < ACCGTP−BalCE

Trên các lớp đa số (bình thường, vi khuẩn) như sau:

ACCDNN−CE > ACCGTP−CR > ACCGTP−BalCE

4.5.2.2 Hiệu quả của kiến trúc GTP so với DNN

Bảng 4.7 trình bày kết quả thực nghiệm của việc sử dụng các mô hình DNN truyền
thống với hàm mất mát Cross-Entropy (CE) và các mô hình GTP sử dụng hàm mất mát
Balanced Cross-Entropy (Bal-CE). Các kết quả thực nghiệm được đánh giá thông qua
hai chỉ số: Macro-F1 và AUC ROC, cho từng lớp bệnh lý.

Kết quả trong Bảng 4.7 cho thấy rằng việc bổ sung GTP vào các mô hình DNN
không phải lúc nào cũng mang lại điểm Macro-F1 cao hơn. Cụ thể, mô hình MobileNet
_V3_small-GTP có Macro-F1 thấp hơn 0.02 so với phiên bản gốc không tích hợp GTP.
Giá trị Macro-F1 cao hơn cho thấy mô hình DNN với CE duy trì được sự cân bằng tốt
hơn giữa độ chính xác (precision) và độ bao phủ (recall) trên tất cả các lớp, mặc dù về
mặt lý thuyết hàm Bal-CE được kỳ vọng có vai trò tái cân bằng này.

Đối với chỉ số AUC ROC, tất cả các mô hình đều đạt trên 0.9, phản ánh năng lực
phân biệt xuất sắc trong nhiệm vụ phân loại. Tuy nhiên, khi so sánh trực tiếp các mô
hình có và không có “-GTP”, kết quả có sự dao động. Cụ thể, MobileNet-V3.small-
GTP cho AUC ROC thấp hơn một chút so với phiên bản không GTP; trong khi đó,
DenseNet201 và DenseNet201-GTP lại không có sự khác biệt đáng kể.

Về thời gian suy luận, việc tích hợp GTP chỉ làm tăng nhẹ độ trễ: MobileNetV3
_small từ 0,013s lên 0,016s; DenseNet201 từ 0,28s lên 0,29s. Mức tăng này được đánh
giá là không đáng kể, cho phép GTP có thể được triển khai trong các ứng dụng yêu cầu
gần thời gian thực nếu được tối ưu hợp lý.

Quan sát tổng thể cho thấy, mỗi loại mô hình đều có điểm mạnh riêng, có khả
năng bổ sung cho nhau; do đó, việc tích hợp chúng có thể tạo ra hiệu quả vượt trội hơn.
Để đánh giá thêm về tính ổn định và khả năng khái quát, tiến hành kiểm chứng chéo
5-fold cross-validation.
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Bảng 4.7 Bảng tóm tắt kết quả của các mô hình với hai chỉ số
đánh giá Macro-F1 và AUC-ROC

Model

Thời
gian
suy
luận

Dung
lượng
RAM
GPU

Macro-
F1

AUC-ROC

BPSi
Bình

thường
Vi

khuẩn
Virus

MobileNetV3_small 0,013 3.45 GB 0,8210 0,9768 0,9903 0,9342 0,9103

MobileNetV3_small-GTP 0,016 3.82 GB 0,8015 0,9505 0,9840 0,9455 0,9257

DenseNet201 0,28 8.63 GB 0,8368 0,9557 0,9891 0,9385 0,9122

DenseNet201-GTP 0,29 9.24 GB 0,8317 0,9512 0,9902 0,9493 0,9283

Swin_V2.b 0,82 14.82 GB 0,8410 0,9722 0,9884 0,9633 0,9499

Swin_V2.b-GTP 0,84 15.48 GB 0,8406 0,9749 0,9897 0,9576 0,9352

Max voting 3 DNNs 1,113 _ 0,8808 0,9936 0,9973 0,9837 0,9777

Averaging 3 DNNs 1,113 _ 0,9306 0,9985 0,9994 0,9928 0,9902

Max voting 3 GTPs 1,146 _ 0,9164 0,9910 0,9968 0,9850 0,9793

Averaging 3 GTPs 1,146 _ 0,9214 0,9903 0,9962 0,9869 0,9821

Max voting 6 models 2,259 _ 0,9617 0,9969 0,9987 0,9950 0,9932

Averaging 6 models 2,259 _ 0,9749 0,9973 0,9989 0,9973 0,9964

Bảng 4.8 trình bày kết quả độ chính xác phân loại của các mô hình qua 5 lần gập,
kèm giá trị trung bình và độ lệch chuẩn. Kết quả cho thấy:

Các mô hình tích hợp GTP có ưu thế hơn so với phiên bản gốc.

Trung bình qua các lần gập, mô hình có GTP đạt độ chính xác cao hơn. Độ lệch
chuẩn rất nhỏ (chỉ 0.7 ở MobileNet-V3.small-GTP), cho thấy các mô hình này ổn định
và có khả năng tái lập kết quả trên các phân chia dữ liệu khác nhau.

Điều này chứng tỏ quá trình huấn luyện không quá nhạy cảm với thay đổi trong
thành phần dữ liệu, một tín hiệu tích cực về tính bền vững (robustness) và khả năng
khái quát (generalization).

Các kết quả kiểm chứng chéo đã phản ánh hiệu năng tổng thể của mô hình. Tuy
nhiên, để đánh giá sâu hơn về động thái huấn luyện (training dynamics), luận án bổ
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Bảng 4.8 Kết quả độ chính xác phân loại (%) của các mô hình
qua 5 lần kiểm chứng chéo (5-fold cross-validation)

Mô hình Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean ± Std
MobileNet._3_small 79,95 80,72 80,10 80,65 81,13 80,51 ± 0,43
MobileNetV3_small-GTP 81,09 82,80 82,12 82,67 83,05 82,35 ± 0,70
DenseNet201 79,14 80,30 80,76 80,45 80,32 80,19 ± 0,55
DenseNet201-GTP 82,93 82,71 81,93 82,19 81,98 82,35 ± 0,40
Swin_V2.b 82,22 82,84 82,55 83,02 82,59 82,64 ± 0,27
Swin_V2.b-GTP 84,10 84,40 84,49 84,25 84,50 84,35 ± 0,15

sung phân tích diễn tiến của hàm mất mát và độ chính xác theo từng epoch. Phần này
tập trung vào ba mô hình GTP tiêu biểu, nhằm làm rõ tốc độ hội tụ cũng như tính ổn
định trong quá trình huấn luyện

Hình 4.5 Accuracy theo từng Epoch của 3 mô hình

Quan sát Hình 4.5 cho thấy cả ba mô hình đều có xu hướng giảm loss nhanh chóng
trong những epoch đầu và dần tiến tới trạng thái hội tụ. Đáng chú ý, DenseNet201-GTP
khởi đầu với giá trị loss cao hơn so với hai mô hình còn lại nhưng nhanh chóng thu
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Hình 4.6 Loss theo từng Epoch của 3 mô hình

hẹp khoảng cách và đạt trạng thái ổn định từ khoảng epoch thứ 20 trở đi. Trong khi đó,
Swin_V2.b-GTP duy trì mức loss thấp nhất trong phần lớn quá trình huấn luyện, phản
ánh khả năng tối ưu hóa và năng lực khái quát hóa tốt hơn.

Về độ chính xác (Hình 4.6), cả ba mô hình đều đạt mức cải thiện rõ rệt trong những
epoch đầu tiên và tiếp tục gia tăng dần trong suốt quá trình huấn luyện. DenseNet201-
GTP có khởi đầu chậm hơn nhưng tốc độ cải thiện nhanh, trong khi MobileNet_V3_small-
GTP duy trì sự ổn định cao song thường đạt kết quả thấp hơn hai mô hình còn lại ở giai
đoạn sau. Swin_V2.b-GTP thể hiện ưu thế nổi bật, đạt độ chính xác cao nhất vào cuối
quá trình huấn luyện, qua đó khẳng định hiệu quả vượt trội trong bài toán phân loại bụi
phổi silic nghề nghiệp

Như vậy, mặc dù hiệu quả của GTP so với các mô hình DNN truyền thống có sự
khác biệt theo từng chỉ số đánh giá và từng lớp bệnh, nhưng các kết quả từ kiểm chứng
chéo cũng như phân tích diễn tiến huấn luyện đã cho thấy rõ ràng rằng GTP góp phần
nâng cao tính ổn định, khả năng khái quát và cải thiện hiệu năng trên các lớp thiểu số,
qua đó khẳng định tiềm năng ứng dụng của kiến trúc này.
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4.5.2.3 Tác dụng của việc kết hợp các mô hình đối với hiệu suất phân loại

Dựa trên Bảng 4.7, việc kết hợp các mô hình học sâu bằng kỹ thuật học tổng hợp
các mô hình giúp nâng cao hiệu suất phân loại, đặc biệt trong bối cảnh dữ liệu mất cân
bằng.

Có hai phương pháp chính được áp dụng để kết hợp các mô hình: max voting và
averaging. Cả hai phương pháp đều cho thấy những kết quả cải thiện đáng kể trong các
chỉ số đánh giá so với các mô hình đơn lẻ.

Hiệu suất tổng thể:

Kỹ thuật Averaging với ba mô hình DNN đạt Macro-F1 là 0,9306, còn với ba mô
hình GTP là 0,9214. Đáng chú ý, khi kết hợp toàn bộ 6 mô hình (3 DNN + 3 GTP),
Macro-F1 tăng lên 0,9749, vượt trội so với mọi mô hình đơn lẻ (cao nhất chỉ 0,8410
với Swin_V2.b). Điều này cho thấy ensemble có khả năng tận dụng ưu điểm về độ ổn
định của DNN và khả năng phân biệt lớp thiểu số của GTP.

AUC-ROC theo lớp:

Ensemble 6 mô hình (Averaging) đạt AUC-ROC lên tới 0,9964 với lớp virus và
0,9973 với lớp bụi phổi silic, cho thấy khả năng phân biệt các lớp bệnh hiếm được cải
thiện đáng kể khi kết hợp nhiều mô hình với đặc trưng học khác nhau.

Thời gian suy luận và mức sử dụng tài nguyên:

Việc hợp nhất sáu mô hình làm tăng thời gian suy luận lên 2,259 giây, cao hơn so
với các mô hình đơn lẻ (từ 0,013 đến 0,84 giây). Tuy nhiên, mức tăng này hoàn toàn
chấp nhận được trong các hệ thống ứng dụng thực tế, nơi thời gian xử lý tính theo giây
vẫn đảm bảo yêu cầu lâm sàng.

Về mặt tài nguyên tính toán, kết quả trong Bảng 4.7 cho thấy dung lượng RAM
GPU sử dụng tăng nhẹ khi tích hợp GTP: MobileNetV3_small tăng từ 3.45 GB lên 3.82
GB, DenseNet201 tăng từ 8.63 GB lên 9.24 GB, và Swin_V2.b tăng từ 14.82 GB lên
15.48 GB. Mức tăng trung bình chỉ khoảng 7% cho thấy chi phí bộ nhớ là không đáng
kể so với lợi ích về hiệu suất.

Tóm lại, Phương pháp học tổng hợp, đặc biệt là khi kết hợp giữa DNN và GTP, đã
chứng minh hiệu quả trong việc cải thiện hiệu suất phân loại tổng thể và nâng cao khả
năng nhận diện các lớp bệnh thiểu số. Mặc dù chi phí tính toán và thời gian suy luận có
tăng, song mức tăng này nằm trong giới hạn chấp nhận được và hoàn toàn khả thi khi
triển khai thực tế.
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4.5.2.4 Đánh giá mô hình thông qua ma trận nhầm lẫn

Ma trận nhầm lẫn là một công cụ trong đánh giá mô hình phân loại, đặc biệt trong
các bài toán y học, nơi độ chính xác tổng thể là chưa đủ để phản ánh chất lượng chẩn
đoán.

Hình 4.7 Ma trận nhầm lẫn

Hình 4.7 trình bày ma trận nhầm lẫn tương ứng với sáu kịch bản tích hợp mô hình,
bao gồm: ba mô hình học sâu DNN, ba mô hình GTP, và tổ hợp cả sáu mô hình. Mỗi
mô hình được đánh giá với hai chiến lược tổng hợp: Averaging và Max Voting.

Nhận diện lớp bụi phổi silic: Phương pháp Averaging vượt trội hơn Max Voting
trong việc nhận diện lớp hiếm gặp này. “Averaging với 3 GTPs” đạt hiệu quả cao nhất
với 94/107 mẫu đúng, tiếp theo là “Averaging 6 models” với 86 mẫu đúng. Kết quả này
chứng minh rằng tích hợp GTP với kỹ thuật trung bình hóa cải thiện đáng kể khả năng
chẩn đoán Silicosis, lớp bệnh dễ bị bỏ sót do mất cân bằng dữ liệu.

Nhận diện lớp viêm phổi do virus: Lớp thiểu số này đạt độ chính xác cao nhất với
“Averaging 6 models” (282 mẫu đúng), khẳng định rằng kết hợp đa mô hình, bao gồm
cả DNNs và GTPs, nâng cao hiệu quả phân loại các bệnh phổi có biểu hiện tương đồng
trên ảnh X-quang.
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4.5.2.5 Phân tích độ nhạy, độ đặc hiệu theo từng lớp bệnh

Trong các bài toán y tế, đặc biệt là đối với bệnh bụi phổi silic – vốn thường
tiến triển âm thầm và dễ bị bỏ sót – hai chỉ số độ nhạy (sensitivity) và độ đặc hiệu
(specificity) được trích xuất từ ma trận nhầm lẫn giúp hiểu rõ hơn khả năng phát hiện
đúng bệnh (tránh bỏ sót) và khả năng loại trừ chính xác các ca âm tính (tránh nhầm
lẫn).

Bảng 4.9 Độ nhạy và độ đặc hiệu theo từng lớp bệnh đối với
các mô hình

Mô hình
BPSi Bình thường Vi khuẩn Virus

Độ nhạy Độ đặc hiệu Độ nhạy Độ đặc hiệu Độ nhạy Độ đặc hiệu Độ nhạy Độ đặc hiệu

Averaging 3 DNN 0,71 1 1 0,97 0,95 0,96 0,91 0,97

Max Voting 3
DNN

0,61 1 1 0,96 0,92 0,94 0,87 0,96

Averaging 3 GTP 0,88 1 1 0,99 0,96 0,97 0,92 0,98

Max Voting 3 GTP 0,78 1 0,98 0,97 0,96 0,97 0,92 0,98

Averaging 3 mô
hình

0,8 1 1 0,98 0,96 0,98 0,95 0,98

Max Voting 6 mô
hình

0,78 1 0,98 0,97 0,95 0,98 0,94 0,97

Bảng 4.9 trình bày chi tiết độ nhạy và độ đặc hiệu của sáu mô hình tích hợp khác
nhau, được đánh giá trên bốn lớp bệnh.

Kết quả cho thấy: Tất cả các mô hình đều đạt độ đặc hiệu rất cao (gần hoặc bằng
1), cho thấy khả năng loại bỏ đúng các ca không mắc bệnh là rất tốt. Trong khi đó, độ
nhạy giữa các mô hình có sự khác biệt rõ rệt, phản ánh khả năng phát hiện đúng ca
bệnh khác nhau.

Mô hình Averaging 3 GTP đạt độ nhạy cao nhất (0.88) cho lớp bụi phổi silic, vượt
trội so với các mô hình khác. Các mô hình kết hợp 6 thành phần (3 DNN + 3 GTP)
cũng duy trì độ nhạy và đặc hiệu ổn định, cho thấy hiệu quả của kỹ thuật hội tụ mô hình
(ensemble)

Kết quả phân tích tại Hình 4.8. Độ nhạy độ đặc hiệu của các mô hình đối với lớp
bệnh bụi phổi silic cho thấy mô hình Averaging_3 GTPs là lựa chọn tối ưu cho lớp bụi
phổi silic (0,88) và duy trì đặc hiệu tuyệt đối. Với chỉ số độ nhạy vẫn còn khiêm tốn,
phản ánh thách thức của bài toán: các tổn thương thường mờ, nhỏ, lan tỏa và dễ bị nhầm
lẫn với các bệnh lý về phổi khác. Bên cạnh đó, hiện tượng dịch chuyển miền dữ liệu
(domain shift) giữa dữ liệu tự thu thập và dữ liệu công khai có thể làm giảm tính ổn
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Hình 4.8 Độ nhạy và độ đặc hiệu theo mô hình

định của mô hình. Trong các nghiên cứu tiếp theo, cần xem xét những hướng tiếp cận
nâng cao hơn như: mô hình đa phương thức (multi-modal) kết hợp ảnh X-quang ngực
với metadata lâm sàng (tuổi, giới, tiền sử nghề nghiệp, thời gian phơi nhiễm bụi...).

Từ góc nhìn ứng dụng, việc duy trì độ nhạy cao trong khi vẫn đảm bảo độ đặc
hiệu ở mức gần như tuyệt đối có ý nghĩa quan trọng trong hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi
phổi silic nghề nghiệp. Mặc dù cần thận trọng khi đánh giá kết luận tổng quát từ một
tập dữ liệu cụ thể song kết quả bước đầu cho thấy mô hình tích hợp GTP với Averaging
là lựa chọn phù hợp với yêu cầu vừa phát hiện chính xác vừa giảm thiểu nguy cơ nhầm
lẫn trong phân loại.

4.5.2.6 Đánh giá mô hình qua các đặc trưng học được và phân tích trực
quan

Hình 4.9 trình bày bản đồ nhiệt Grad-CAM từ mô hình DenseNet201-GTP, áp
dụng trên ảnh X-quang cho các lớp bụi phổi silic, vi khuẩn, bình thường và virus. Các
bản đồ nhiệt (màu vàng-đỏ) tập trung chính xác vào vùng phổi, phản ánh khả năng mô
hình học các đặc trưng bệnh lý cụ thể:

Lớp bụi phổi silic: Tập trung ở vùng giữa phổi với xác suất cao (0,75), chỉ ra nhận
diện nốt hoặc xơ hóa đặc trưng. Lớp vi khuẩn: Khu vực tổn thương lan tỏa ở trung tâm
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Hình 4.9 Bản đồ nhiệt Grad-CAM của mô hình
DenseNet201-GTP cho 4 lớp phân loại

phổi, với xác suất 0,75, phù hợp với viêm phổi vi khuẩn. Lớp bình thường: Tập trung
thấp (0,25) ở trung tâm, xác suất cao nhất cho Normal (0,75), phản ánh phổi khỏe
mạnh. Lớp virus: Vùng tổn thương rõ ở trung tâm với xác suất gần 1,00, chỉ ra mô hình
tự tin nhận diện viêm phổi virus. Màu sắc và xác suất đi kèm minh họa độ tin cậy. Mặc
dù Grad-CAM chưa thể phản ánh đầy đủ cơ chế học bên trong của mô hình, song các
bản đồ nhiệt chứng minh rằng mô hình đã học được thông tin cốt lõi từ dữ liệu, biết tập
trung vào vùng phổi, nơi chứa các đặc trưng bệnh lý.

Ngoài ra, để phân tích cách mô hình biểu diễn đặc trưng trong không gian tiềm
ẩn, luận án áp dụng kỹ thuật t-SNE. Trên hình 4.10, đối với DNN t-SNE, lớp bụi phổi
silic và lớp virus phân tán, có sự chồng lấn. Ngược lại, với GTP t-SNE, lớp bụi phổi
silic và vi khuẩn gom cụm chặt chẽ hơn, phân bố tập trung và tách biệt rõ hơn.

Những kết quả này giúp lý giải tại sao trong các bảng 4.6 và 4.7, mô hình GTP
thường đạt độ chính xác cao hơn ở các lớp bệnh thiểu số như bụi phổi silic và lớp virus.
Sự cải thiện này có thể đến từ khả năng học đặc trưng phân biệt tốt hơn, cho phép các
cụm dữ liệu trong không gian nhúng trở nên rời rạc và dễ tách lớp.

4.5.2.7 So sánh hiệu suất mô hình với chuyên gia

Để đánh giá khả năng ứng dụng trong thực tiễn lâm sàng, mô hình được kiểm thử
trên một tập dữ liệu độc lập gồm 417 ảnh X-quang ngực, trong đó có 107 trường hợp
được xác định mắc bệnh bụi phổi silic và 310 trường hợp bình thường. Tập dữ liệu này
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Hình 4.10 Trực quan hóa t-SNE của các đặc trưng được học
bởi mô hình: DenseNet201 (Hình bên trái) và

DenseNet201-GTP (Hình bên phải).

được Hội đồng chuyên gia thuộc Hội Y học Lao động Thái Nguyên thẩm định, dưới sự
chủ trì của GS.TS Đỗ Văn Hàm – một chuyên gia lâu năm trong lĩnh vực bệnh nghề
nghiệp.

Quá trình đánh giá được thực hiện độc lập, tuân thủ nguyên tắc ẩn danh và đối
chiếu chéo, nhằm đảm bảo tính khách quan tối đa. Các bác sĩ tiến hành kiểm tra kỹ
thuật ảnh chụp và phân tích hình ảnh từng trường hợp mà không có thông tin định danh
bệnh nhân.

Kết quả đánh giá của chuyên gia được trình bày trong Bảng 4.10, cho thấy có
40/107 ca bụi phổi silic được phân loại đúng, trong khi 67 ca còn lại bị đánh giá nhầm
là bình thường. Ngoài ra, có 4/310 ca bình thường bị chẩn đoán nhầm là bệnh lý, chiếm
tỷ lệ sai số thấp nhưng vẫn đáng lưu ý trong công tác sàng lọc.

Bảng 4.10 Ma trận nhầm lẫn từ kết quả chẩn đoán của chuyên
gia

Dự đoán BPSi Dự đoán bình thường

Thực tế BPSi 40 67

Thực tế bình thường 4 306
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Những kết quả này phản ánh thách thức trong việc chẩn đoán bụi phổi silic, đặc
biệt ở những trường hợp biểu hiện không điển hình hoặc tổn thương mờ nhạt trên phim
X-quang. Đây là cơ sở quan trọng để so sánh với kết quả từ hệ thống đề xuất, nhằm
đánh giá mức độ hỗ trợ mà mô hình có thể mang lại trong thực hành lâm sàng.

4.6 Kết luận chương 4

Chương 4 đã trình bày toàn bộ quá trình thiết lập thực nghiệm, đánh giá và phân
tích hiệu quả của các mô hình đề xuất đối với bài toán hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi
silic nghề nghiệp từ ảnh X-quang ngực. Các kết quả chính có thể tóm lược như sau:

(1) Ảnh hưởng của hàm mất mát): Việc sử dụng hàm mất mát Balanced Cross-
Entropy (Bal-CE) đã cải thiện đáng kể khả năng nhận diện các lớp thiểu số như bụi
phổi silic và virus, trong khi Cross-Entropy (CE) cho kết quả cân bằng hơn trên các lớp
đa số. Sự kết hợp giữa GTP và Bal-CE mang lại hiệu quả vượt trội trong xử lý dữ liệu
mất cân bằng.

(2) So sánh GTP với DNN truyền thống: Kết quả cho thấy mô hình GTP tuy không
phải lúc nào cũng đạt Macro-F1 cao hơn DNN, song GTP cho hiệu quả vượt trội ở các
lớp khó phân loại (Silicosis, Viral). Phân tích kiểm chứng chéo 5-fold chứng minh tính
ổn định và khả năng tái lập kết quả của các mô hình.

(3) Hiệu quả của kỹ thuật học tổng hợp: Cả hai phương pháp max voting và
averaging đều cải thiện hiệu suất so với các mô hình đơn lẻ. Đặc biệt, averaging cho kết
quả tốt nhất, trong đó kết hợp đồng thời 6 mô hình (3 DNN + 3 GTP) đạt Macro-F1 và
AUC ROC cao nhất, khẳng định sức mạnh của học tổng hợp.

(4) Phân tích theo độ nhạy, độ đặc hiệu và ma trận nhầm lẫn: Các mô hình en-
semble giúp nâng cao khả năng phân biệt, đặc biệt ở lớp bệnh bụi phổi silic. Kết quả
confusion matrix chỉ ra sự nhầm lẫn chủ yếu giữa các lớp có biểu hiện lâm sàng tương
đồng, trong khi Silicosis được cải thiện đáng kể khi sử dụng GTP.

(5) Khả năng giải thích và trực quan hóa: Phân tích Grad-CAM cho thấy các mô
hình tập trung vào vùng phổi trên X-quang, phù hợp với kiến thức y khoa. Biểu diễn
t-SNE minh chứng rằng GTP giúp đặc trưng của lớp bụi phổi silic được phân bố tập
trung và tách biệt rõ ràng hơn so với DNN, giải thích cho kết quả phân loại vượt trội ở
các lớp này.

(6) Đánh giá trên tập dữ liệu kiểm định độc lập, kết hợp với chẩn đoán từ Hội
đồng chuyên gia, chỉ ra rằng hệ thống có thể hỗ trợ hiệu quả cho bác sĩ trong việc phát
hiện bụi phổi silic, đặc biệt ở những trường hợp biểu hiện mờ nhạt hoặc không điển
hình.
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Các thực nghiệm đã chứng minh rằng kiến trúc Graph Transformer Post-hoc
(GTP), kết hợp với hàm mất mát Bal-CE và kỹ thuật học tổng hợp, mang lại sự cải
thiện đáng kể về hiệu năng, đặc biệt trong việc nhận diện lớp bệnh thiểu số. Tuy nhiên,
một số chỉ số (độ nhạy của lớp bụi phổi silic) vẫn còn khiêm tốn, và luận án chưa khai
thác được dữ liệu bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ nguồn quốc tế do hạn chế về điều
kiện truy cập. Đây sẽ là những hướng nghiên cứu mở rộng nhằm tiếp tục nâng cao độ
tin cậy và khả năng ứng dụng thực tiễn của hệ thống.

Tổng kết lại, Chương 4 đã trình bày các đóng góp chính của luận án trong việc
phát triển mô hình học sâu hỗ trợ phân loại bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Cụ thể,
luận án đã:

(i) Đề xuất mô hình Graph Transformer Post-hoc (GTP) cho phép khai thác mối
quan hệ liên ảnh, giúp tăng cường khả năng phân biệt giữa các lớp bệnh có đặc trưng
hình thái tương đồng.

(ii) Sử dụng hàm mất mát cân bằng (Balanced Cross-Entropy) nhằm khắc phục
vấn đề mất cân bằng dữ liệu giữa các nhóm bệnh.

(iii) Tích hợp cơ chế học tổng hợp (ensemble learning) giữa các mô hình học sâu
khác nhau để nâng cao độ chính xác, độ ổn định và khả năng khái quát.

Những kết quả trình bày đã được công bố trong các công trình khoa học liên quan
(CT2, CT3, CT4, CT5 và CT6) góp phần minh chứng cho tính khả thi, tiềm năng ứng
dụng của hướng nghiên cứu.
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KẾT LUẬN

1. Kết quả nghiên cứu và đóng góp chính của Luận án

Xuất phát từ mục tiêu hỗ trợ chẩn đoán bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ ảnh
X-quang ngực trong điều kiện dữ liệu hạn chế và không cân bằng, luận án đã đề xuất,
triển khai và kiểm chứng các hướng tiếp cận chính, với những đóng góp như sau:

Đóng góp thứ nhất: Đề xuất, tăng cường và hệ thống hóa được bộ dữ liệu.

Luận án đã kế thừa bộ dữ liệu từ đề tài KC.10.33/16-20, đồng thời bổ sung thêm
nguồn dữ liệu công khai, hình thành một tập dữ liệu có cấu trúc, được tiền xử lý, gán
nhãn và kiểm định chất lượng bởi chuyên gia y tế. Bộ dữ liệu này được chuẩn hóa về
định dạng, độ phân giải và thông tin nhãn, đảm bảo tính tin cậy và sẵn sàng cho các
nghiên cứu học máy và học sâu tiếp theo trong lĩnh vực chẩn đoán hình ảnh.

Đóng góp thứ hai: Đề xuất cải tiến mô hình phân vùng và phân loại tổn thương
bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp từ ảnh X-quang ngực dựa trên hai hướng tiếp cận:

(1) Điều chỉnh và ứng dụng phương pháp học ít mẫu cho phép đồng thời phân
đoạn và phân loại.

(2) Phát triển kiến trúc Graph Transformer Post-hoc (GTP) kết hợp hàm mất mát
cân bằng (Balanced Loss), kết hợp kỹ thuật học tổng hợp (Ensemble Learning) nhằm
khai thác mối quan hệ không gian giữa các vùng đặc trưng, cải thiện độ ổn định, nâng
cao hiệu quả mô hình phân loại.

2. Đề xuất các vấn đề cần tiếp tục nghiên cứu

Mở rộng bộ dữ liệu và tích hợp dữ liệu lâm sàng: Dù tập dữ liệu đã được xây dựng
và triển khai, nhưng việc mở rộng bộ dữ liệu này bằng cách kết hợp với các nguồn dữ
liệu khác, như hình ảnh từ CT scan, dữ liệu lâm sàng hoặc thông tin về tiền sử bệnh
nhân, sẽ giúp tăng cường khả năng phân loại chính xác hơn nữa. Hơn nữa, sự đa dạng
hóa dữ liệu huấn luyện sẽ giúp các mô hình học sâu phát triển khả năng tổng quát tốt
hơn khi đối diện với các tình huống thực tế.

Tăng cường khả năng tổng quát của mô hình: Mặc dù các mô hình hiện tại đã
đạt được kết quả khả quan trong điều kiện huấn luyện có kiểm soát, song cần tiếp tục
nghiên cứu các hướng tiếp cận mới như học sâu đa tầng (multi-level learning), học đa
nhiệm (multi-task learning) hoặc học không giám sát (unsupervised learning). Những
hướng này có tiềm năng cải thiện độ bền vững và khả năng thích ứng của mô hình.
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Ứng dụng mô hình trong thực tế lâm sàng: Triển khai các mô hình đã phát triển
vào thực tế lâm sàng là một thách thức lớn nhưng cũng là cơ hội để chứng minh sự hiệu
quả. Cần tiến hành các thử nghiệm lâm sàng với sự tham gia của bác sĩ và chuyên gia
y tế để đánh giá độ tin cậy, hiệu năng và khả năng mở rộng của mô hình trong hỗ trợ
chẩn đoán bệnh bụi phổi silic cũng như các bệnh lý phổi, bệnh lý nghề nghiệp khác.

3. Hạn chế và hướng khắc phục

Mặc dù đạt được những kết quả tích cực, luận án vẫn tồn tại một số hạn chế:

Hạn chế về dữ liệu: Tập dữ liệu còn hạn chế về quy mô và sự cân bằng lớp, đặc
biệt đối với bệnh bụi phổi silic nghề nghiệp. Hướng khắc phục: Mở rộng quy mô dữ
liệu, kết hợp thêm dữ liệu công khai và dữ liệu đa phương thức để cải thiện tính khái
quát.

Hạn chế về mô hình: Các mô hình học sâu yêu cầu tài nguyên tính toán lớn, đồng
thời khả năng diễn giải còn hạn chế. Hướng khắc phục: Tối ưu hóa mô hình theo hướng
nhẹ hơn, kết hợp thêm cơ chế trực quan hóa để tăng khả năng giải thích.

Hạn chế về ứng dụng thực tiễn: Kết quả hiện tại chủ yếu mới dừng lại ở mức
nghiên cứu thử nghiệm, chưa có điều kiện triển khai trong môi trường lâm sàng thực
tế. Hướng khắc phục: Từng bước triển khai thử nghiệm lâm sàng, thu thập phản hồi từ
bác sĩ chuyên khoa, và điều chỉnh mô hình cho phù hợp với nhu cầu sử dụng thực tế.
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