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TÓM TẮT 

Tình trạng, các thành phần và các cấu trúc lân cận của ngực có thể được đánh giá thông 

qua chẩn đoán hình ảnh X-quang ngực (XQN). Tuy nhiên, dựa vào hình ảnh XQN để quan sát 

và rút ra các chẩn đoán chính xác sẽ tốn khá nhiều thời gian dù đã là bác sĩ có nhiều kinh 

nghiệm. Hơn nữa, để tránh tối đa những sai sót trong chẩn đoán bệnh bởi các yếu tố con người 

như bác sĩ mệt mỏi khi nhìn quá nhiều hình ảnh XQN trong ngày thì việc tạo ra công cụ thông 

minh giúp bác sĩ giảm thời gian kiểm tra và chẩn đoán chính xác hình ảnh XQN sẽ tiết kiệm 

đáng kể thời gian và chi phí chẩn đoán bệnh qua hình ảnh XQN. Bài báo này sẽ nghiên cứu 

các giải thuật tiên tiến của mạng nơ-ron trong học sâu và ứng dụng các giải thuật này vào bộ 

dữ liệu lớn các hình ảnh XQN để thiết kế mô hình học sâu cho một số loại bệnh thường gặp. 

Các mô hình đề xuất giúp cho người dùng có thể tự chẩn đoán hình ảnh XQN của chính mình 

hay bác sĩ có thể có kênh tư vấn chẩn đoán bệnh nhanh, chính xác và hàng loạt từ các hình ảnh 

XQN thông qua chương trình chẩn đoán được viết trên nền tảng trình duyệt web. 

Từ khóa: X-quang ngực, trí tuệ nhân tạo, chẩn đoán bệnh. 

1. MỞ ĐẦU 

Việc đọc X-quang ngực (XQN) cần rất nhiều kinh nghiệm chuyên môn cùng kinh nghiệm 

thực tế của các bác sĩ [1]. Ngoài ra, việc xem xét kỹ lưỡng hình ảnh XQN cũng mất khá nhiều 

thời gian dù đã là bác sĩ có nhiều kinh nghiệm. Việc giúp bác sĩ giảm thời gian kiểm tra hình 

ảnh XQN cho những bệnh phổ biến dựa trên XQN như viêm phổi, ung thư, tràn khí màn phổ, 

tim bất thường, … là rất cần thiết nhằm giảm thời gian và chi phí chẩn đoán bệnh qua hình 

ảnh XQN [2, 3]. 

Người bình thường không có nhiều kinh nghiệm chuyên môn cũng mong muốn có thể 

kiểm tra hình ảnh XQN của chính mình để xem khả năng mình có thể bị những bệnh nào. 

Ngoài ra, khi có nhiều bệnh nhân bị bệnh cùng một lúc thì không thể tuần tự chờ bác sĩ xác 

nhận kịp. Vì vậy, cần công cụ có thể phân tích hàng loạt hình ảnh XQN cùng một lúc để phân 

loại sàng lọc bệnh trước. Vấn đề đặt ra là công cụ thông minh nào có thể đọc được hình ảnh 

XQN để hỗ trợ các yêu cầu trên. 

Dựa trên bộ dữ liệu lớn của các hình ảnh XQN đã chụp được trong thực tế được dán nhãn 

một số loại bệnh phổ biến, bài báo này sẽ ứng dụng mạng nơ-ron trong học sâu (Deep Learning: 

DL) để thiết kế các mô hình huấn luyện [4, 5]. Dựa trên chính các mô hình này, các hình ảnh 

XQN mới được đưa vào sẽ cho ra các chẩn đoán theo từng loại bệnh. Trên nền tảng học sâu 

này, công cụ trợ giúp những chẩn đoán bệnh liên quan đến ngực được xây dựng. 

DOI: https://doi.org/10.62985/j.huit_ojs.vol24.no4.112 
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Phát hiện các bất thường và dự đoán khả năng xuất hiện bệnh trong hình ảnh XQN đòi 

hỏi các bác sĩ chuyên ngành phải có kinh nghiệm chuyên môn cao. Các bác sĩ sẽ đọc hình ảnh 

XQN và đưa ra những chẩn đoán dựa trên kinh nghiệm chuyên môn được tích lũy qua nhiều 

năm công tác. Nhằm tránh các sai sót trong chẩn đoán cũng như là công cụ trợ giúp những bác 

sĩ chẩn đoán các bệnh từ đọc XQN tốt hơn thì máy tính với trí tuệ nhân tạo (Artificial 

Intelligence: AI) gần đây đã giúp đỡ bác sĩ đọc nhanh các XQN và chẩn đoán chính xác bệnh. 

Các máy tính ứng dụng trí tuệ nhân tạo này đã dựa trên bộ dữ liệu XQN rất lớn đến từ hàng 

chục nghìn bệnh nhân đã được phát hiện các loại bệnh cơ bản. Bộ dữ liệu XQN này sẽ được 

xử lý để khai thác và huấn luyện học sâu nhằm tạo ra các mô hình chẩn đoán thông minh mà 

từ các mô hình chẩn đoán này khi áp dụng trên một hình ảnh XQN mới sẽ cho ra kết quả chẩn 

đoán chính xác. Các mô hình mà máy tính được học sâu giúp chẩn đoán và phát hiện các bệnh 

trên XQN đã được hiện thực tốt trên thực tế. Chúng không chỉ giúp tư vấn cho những bác sĩ 

chuyên khoa mà có thể còn giúp cho những người bình thường (không có chuyên môn sâu về 

y khoa) có thể tự chẩn đoán trên chính XQN của mình.  

Nhiều nghiên cứu đã sử dụng trí tuệ nhân tạo trong học sâu của máy tính để chẩn đoán 

một loại bệnh cụ thể có thể phát hiện trên hình ảnh XQN có thể được liệt kê như sau: 

− Castiglioni, I. đã sử dụng XQN của các bệnh nhân tại hai bệnh viện ở Lombardy, Ý 

để huấn luyện và kiểm tra nội bộ một tập hợp gồm 10 mạng nơ-ron CNN 

(Convolutional Neural Network) với các XQN chủ yếu tại giường của 250 đối tượng 

mắc COVID-19 và 250 đối tượng không mắc COVID-19. Sau đó, Castiglioni đã thử 

nghiệm hệ thống này trên các máy chụp XQN tại giường của một nhóm độc lập gồm 

110 bệnh nhân (74 mắc COVID-19, 36 không mắc COVID-19) từ một trong hai bệnh 

viện. Kết quả khi xác nhận chéo 10 lần thì mô hình trí tuệ nhân tạo do Castiglioni đề 

xuất đã phân loại được bệnh nhân mắc hay không mắc COVID-19 với độ chính xác 

78% [6].  

− Riêng trường hợp viêm phổi, một bệnh xảy ra ở phổi do nhiễm vi khuẩn, thì bệnh này 

có thể được chẩn đoán từ hình ảnh XQN bởi một bác sĩ chuyên khoa X-quang. Các 

chẩn đoán có thể chủ quan vì một số lý do như biểu hiện của bệnh có thể chưa được 

rõ ràng trên hình ảnh XQN hoặc có thể bị nhầm lẫn với các bệnh khác. Vì vậy, cần có 

các chương trình chẩn đoán để tư vấn cho những bác sĩ lâm sàng. Ayan, E. và Unver, 

H. M. đã khai thác hai mô hình mạng nơ-ron CNN nổi tiếng là Xception và Vgg16 để 

chẩn đoán viêm phổi. Phương pháp học chuyển giao và tinh chỉnh trong giai đoạn 

huấn luyện được sử dụng trong hai mô hình này. Kết quả thử nghiệm cho thấy mạng 

Vgg16 vượt mạng Xception với độ chính xác lần lượt là 87% và 82% [7].  

− Ung thư phổi là một bệnh nguy hiểm và cần chẩn đoán chính xác các hình ảnh XQN. 

Kanan, C. và Cottrell, G. đã nghiên cứu dựa trên học sâu cùng với xử lý hình ảnh (loại 

trừ bóng xương) trên XQN để chẩn đoán ung thư phổi chính xác hơn [8]. Gordienko, 

Y. cùng các cộng sự đã tiền xử lý bộ dữ liệu trước không có bóng xương, rồi sau đó 

dùng học sâu để huấn luyện dữ liệu. Kết quả đã chứng minh hiệu quả và tính hữu dụng 

cao của học sâu trong chẩn đoán bệnh ung thư phổi [9]. 

− Behzadi-khormouji, H. đã sử dụng trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là mạng nơ-ron sâu DCNN 

(Deep CNN) để trợ giúp bác sĩ chẩn đoán tốt hơn nhưng trên dữ liệu hình ảnh y tế 

tương đối nhỏ. Kỹ thuật học chuyển giao với các DCNN nổi tiếng được huấn luyện 

trước với tập dữ liệu ImageNet2 được khai thác để nâng cao độ chính xác. Kết quả là 

độ chính xác lên tới 94,67% [10].   

− Cohen, J. P. đã đưa các nhà nghiên cứu học sâu đến gần hơn với các chuyên gia y tế. 

Ông đã phát triển hệ thống nguyên mẫu miễn phí rất dễ tiếp cận mà các chuyên gia y 

tế có thể sử dụng để hiểu thực tế của các công cụ học sâu để chẩn đoán dựa trên XQN. 
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Chương trình được thiết kế để trở thành ý kiến thứ hai, nơi người dùng có thể tải hình 

ảnh XQN vào chương trình để xác nhận hoặc hỗ trợ chẩn đoán [11]. 

Như vậy, nhiều cách tiếp cận XQN để chẩn đoán một bệnh cụ thể, sử dụng các giải thuật 

học sâu khác nhau, không chỉ để giúp cho chuyên gia y tế mà còn giúp cho nhà nghiên cứu trí 

tuệ nhân tạo và người dùng tiếp cận và thiết kế các mô hình được huấn luyện để tự họ có thể 

phát hiện chính xác các bệnh. Tuy nhiên, các mô hình huấn luyện học sâu và ứng dụng đọc 

phân tích XQN cho người dùng, không phải chuyên gia y tế, tại Việt Nam còn rất ít (hầu như 

không tìm thấy). Vì vậy, bài báo này sử dụng các giải thuật trong mạng nơ-ron học sâu của 

lĩnh vực trí tuệ nhân tạo để huấn luyện các mô hình nhằm ứng dụng vào chương trình chẩn 

đoán 14 bệnh thường gặp trên XQN. Đặc biệt, bài báo hướng đến mục tiêu là người dùng có 

thể sử dụng trình duyệt web để tự chẩn đoán trên file XQN nhưng dữ liệu hay file XQN vẫn 

còn trên máy người dùng và toàn bộ quy trình xử lý diễn ra cục bộ. Cụ thể, dựa trên bộ dữ liệu 

XQN của Viện Y tế Quốc gia Hoa Kỳ được chia sẽ trên trang Kaggle [13] gồm 112120 hình 

ảnh XR có dán nhãn bệnh từ 30805 bệnh nhân với 14 bệnh cơ bản, bài báo sẽ tiến hành dùng 

thuật toán trong mạng nơ-ron để huấn luyện các mô hình trí tuệ nhân tạo cho 14 loại bệnh phổ 

biến trên. Kế đến, bài báo xây dựng công cụ web giúp các bác sĩ hoặc người dùng có tải các 

hình ảnh XR lên hệ thống và dựa trên mô hình trí tuệ nhân tạo đã được huấn luyện, hệ thống 

sẽ đưa ra những hỗ trợ chẩn đoán các bệnh phổ biến trên XQN. Vì vậy, bài báo thể hiện hai 

đóng góp chính sau: 

− Đánh giá, so sánh và phân tích những thuật toán học sâu để tạo nên các mô hình mà 

căn cứ vào những mô hình đó để chẩn đoán các loại bệnh thường gặp trong hình ảnh 

XQN. 

− Thiết kế chương trình giúp cho người dùng tự kiểm tra hình ảnh XQN của chính mình 

và tư vấn hỗ trợ các nhân viên y khoa tránh sai sót khi đánh giá các hình ảnh XQN và 

giúp tiết kiệm chi phí nhân lực, thời gian và chi phí hình ảnh XQN (tránh lãng phí 

chụp XQN lại nhiều lần). 

Phần 2 của bài báo giới thiệu tổng quan về hình ảnh XQN trong khi đó Phần 3 trình bày 

xây dựng chương trình chẩn đoán trên các hình ảnh XQN. Các kết quả minh họa được phân 

tích trong Phần 4, trong khi đó Phần 5 nêu ra các kết luận cho bài báo này. 

2. TỔNG QUAN VỀ HÌNH ẢNH XQN 

Hình ảnh XQN có thể được khai thác để xem các cấu trúc và các cơ quan trong lồng ngực 

như tim, phổi, phế quản, động mạch chủ, động mạch phổi, vùng ngực giữa (trung thất), xương 

ngực. Hình 1 cho thấy cấu trúc thường có trong hình ảnh XQN: 

− Cung động mạch chủ (aortic arch: AA) thường chiếm ưu thế đường viền tim mạch 

vượt trội bên trái của bệnh nhân, mặc dù có thể là một phần của đường viền tim mạch 

ngay ở những người lớn tuổi. 

− Thành bên trái của động mạch chủ đoạn xuống (descending aorta: DA) thường có thể 

nhìn thấy được khi đi xuống thấp hơn qua lồng ngực. 

− Động mạch phổi cận bên trái (proximal left pulmonary artery: PLPA) được hiển thị 

trong khu vực rốn phổi trái nhưng kém hơn so với cung động mạch chủ. Động mạch 

phổi phân thùy trái (left interlobar pulmonary artery: LIPA) được ghi nhận là nằm 

dưới và nằm bên so với PLPA. 

− Phế quản chính bên trái (left mainstem bronchus: LMB) thường thấy trên quan điểm 

trán ngay dưới đoạn động mạch phổi chính và động mạch phổi trái. 
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− Phần phụ của tâm nhĩ trái (left atrium: LA) nằm thấp hơn so với phế quản thân trái và 

dọc theo đường viền tim mạch bên trái. Các tâm thất trái (left ventricle: LV) hoàn 

thành phần còn lại của đường viền trung thất trái. 

− Các tĩnh mạch chủ trên (superior vena cava: SVC) được nhìn thấy trong phần phía 

trên của đường viền trung thất của bệnh nhân. 

− Đường cạnh phải khí quản (right paratracheal stripe: RPS) là sọc mô mềm được tạo ra 

bởi giao diện của bức tường khí quản bên phải và bên thùy trên. Gần RPS dưới ở góc 

khí quản bên phải có thể thấy tĩnh mạch azygos (azygos vein: AV). 

− Động mạch phổi phân thùy phải (right interlobar pulmonary artery: RIPA) thoát qua 

rốn ngay ở phía dưới và sang hai bên và là cái bóng chiếm ưu thế trong khu vực này. 

− Các tâm nhĩ phải (right atrium: RA) tạo thành biên dưới tim phải, và đôi khi chảy qua 

góc tâm hoành giữa tim và cơ hoành bên phải là cái bóng đại diện cho các tĩnh mạch 

chủ dưới (inferior vena cava: IVC). 

− Các khí quản (trachea: TRA) thường được dễ dàng nhìn thấy trên PA (tư thế chụp sau 

– trước hoặc AP (tư thế chụp trước – sau) của hình ảnh XQN. 

− Các đường viền của cơ hoành bên phải (right diaphragm: RD) và bên trái (left 

diaphragm: LD) có thể nhìn thấy rõ ràng. 

− Các góc sườn hoành (costophrenic angle: CPA) có thể nhìn thấy ở phần dưới bên trái 

của ngực. 

− Đường nối trước (anterior junction line: AJL) có thể được xem như là một đường xiên 

nằm trên trung thất đại diện cho các điểm tiếp xúc giữa hai phổi. 

  

 

Hình 1. Các cấu trúc thường có trong hình ảnh XQN [12] 

Một số phát hiện bất thường phổ biến có thể thấy khi chẩn đoán XQN là viêm phổi (bóng 

trắng hoặc mờ bất thường trên các trường phổi mà bình thường sẽ trông tối; áp xe trong phổi; 

tụ dịch giữa phổi và thành ngực có vẻ trắng hơn phổi và làm cho đường viền phổi sắc nét trên 

phim mờ hơn; phù phổi (chất lỏng tích tụ trong phổi hoặc các mạch máu) được coi là cảm giác 

khó chịu lan tỏa trên các trường phổi; kích thước tim; gãy xương sườn hoặc xương cánh; gãy 

đốt sống hoặc gãy đốt sống; trật khớp vai; ung thư phổi hoặc các khối khác ở phổi.  
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Bảng 1. Thông tin cơ bản của bộ dữ liệu hình ảnh XQN của Viện Y tế Quốc gia Hoa Kỳ 

No Item Records Type Note 

1 Image Index 112120 text 
Tên file hình ảnh XQN 

Ví dụ: 00000001_000.png 

2 Finding Labels 112120 text 

Loại bệnh (phân loại bệnh được dán 

nhãn) 

Ví dụ:  

Có 1 nhãn: 

           Cardiomegaly (tim to) 

Có nhiều nhãn: 

Pleural Effusion (tràn dịch màn phổi) 

|Pneumonia (viêm phổi) 

|Pneumothorax (tràn khí màn phổi) 

3 Follow-up 112120 int Giám sát 

4 Patient ID 112120 int ID của bệnh nhân 

5 Patient Age 112120 int Tuổi bệnh nhân 

6 Patient Gender 112120 text Giới tính bệnh nhân 

7 View Position 112120 text Hướng tia XQN 

8 OriginalImageWidth 112120 int Chiều rộng hình ảnh gốc 

9 OriginalImageHeight 112120 int Chiều cao hình ảnh gốc 

10 OriginalImagePixelSpacing_x 112120 float Khoảng cách pixel của hình ảnh gốc x 

11 OriginalImagePixelSpacing_y 112120 float Khoảng cách pixel hình ảnh gốc y 

Bộ dữ liệu hình ảnh XQN được dùng trong bài báo này là bộ dữ liệu XQN của Viện Y tế 

Quốc gia Hoa kỳ [14]. Bộ hình ảnh này bao gồm 112120 hình ảnh chụp X-quang có nhãn bệnh 

từ 30805 bệnh nhân duy nhất. Đây là bộ dữ liệu có nhãn. Các thông tin cơ bản của bộ dữ liệu 

được nêu ra trong Bảng 1. 

Mẫu dữ liệu sẽ có dạng sau: 

 

Các loại bệnh cơ bản trên nguồn dữ liệu của Viện Y tế Quốc gia Hoa Kỳ gồm: 14 loại 

bệnh có dán nhãn và 1 nhãn không tìm thấy bệnh (No Finding) như Bảng 2. 
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Bảng 2. Các loại bệnh cơ bản và hình ảnh XQN mẫu 

STT Nhãn bệnh Lý giải bệnh Hình ảnh XQN mẫu 

1 Atelectasis 

Xẹp phổi là tình trạng tắc nghẽn phổi hoặc 

chèn ép dẫn đến giảm hay mất khả năng trao 

đổi khí 

 

2 Cardiomegaly 

Chứng tim to có thể xảy ra do một số nguyên 

nhân nhưng thường là kết quả của huyết áp 

cao hoặc bệnh động mạch vành 

 

3 Consolidation Đông đặc phổi 

 

4 Edema Phù nề phổi 

 

5 Effusion 

Tràn dịch màng phổi hay tình trạng “phổi ứ 

nước” là sự tích tụ bất thường của chất lỏng 

trong khoang màng phổi 

 

6 Emphysema 
Khí thủng là tình trạng liên quan đến tổn 

thương thành phế nang phổi 

 

7 Fibrosis 
Xơ nang là một rối loạn di truyền ảnh hưởng 

chủ yếu đến phổi 

 

8 Hernia Thoát vị thành bụng 
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9 Infiltration 

Xâm nhập là sự khuếch tán hoặc tích lũy của 

các chất lạ hoặc với số lượng vượt quá mức 

bình thường 

 

10 Mass Khối u trên phổi 

 

11 Nodule Bướu trên phổi 

 

12 Pleural_Thickening 
Dày màng phổi chủ yếu do tràn dịch màng 

phổi gây nên 

 

13 Pneumonia 
Viêm phổi cấp tính là một bệnh lý về nhiễm 

trùng cấp tính ở phổi 

 

14 Pneumothorax Tràn khí màng phổi 

 

3. XÂY DỰNG CHƯƠNG TRÌNH CHẨN ĐOÁN TRÊN CÁC HÌNH ẢNH XQN 

3.1. Sử dụng các giải thuật học sâu dùng mạng nơ-ron 

Bài báo này dùng thư viện TensorFlow trên cơ sở công cụ dành riêng cho huấn luyện 

máy học của Google, đó là Colab phiên bản Pro để viết code (mã) định nghĩa cho ba giải thuật 

tiêu biểu của mạng nơ-ron CNN: GoogLeNet, ResNet và DenseNet. Sau đó, bài báo dùng bộ 

dữ liệu mẫu cũng được lấy từ trang kaggle có đầy đủ thuộc tính như bộ dữ liệu lớn nhưng chỉ 

chứa khoảng 5606 tập tin hình ảnh XQN. Ba giải thuật trên bộ dữ liệu mẫu này được sử dụng 

để đánh giá và so sánh độ chính xác trong chẩn đoán. 

3.1.1. Định nghĩa các model 

Số classification được định nghĩa bằng số len(all_lables) các bệnh cơ bản là 14. 

A. Xây dựng mô hình GoogleNet phiên bản V3 dựa trên thư viện của TensorFlow như sau: 
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Sử dụng lớp thư viện InceptionV3 thì với định nghĩa mô hình GoogleNet sẽ có hơn 21,8 

triệu tham số được tạo ra. 

B. Xây dựng mô hình ResNet phiên bản V2 dựa trên thư viện của TensorFlow như sau: 

 

 

Sử dụng lớp thư viện InceptionResNetV2 thì với định nghĩa mô hình ResNet sẽ có hơn 

54,3 triệu tham số được tạo ra. 

C. Xây dựng mô hình DenseNet phiên bản DenseNet121 dựa trên thư viện của TensorFlow 

như sau: 
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Sử dụng lớp thư viện DenseNet121 thì với định nghĩa mô hình DenseNet sẽ có hơn 7 

triệu tham số được tạo ra. 

Như vậy với kiến trúc của ba mô hình được xây dựng thì số lượng tham số cũng khác 

nhau, nhiều nhất vẫn là ResNet và thấp nhất là DenseNet chỉ có khoảng 7 triệu tham số. 

3.1.2. Lấy dữ liệu mẫu từ kaggle và xử lý dữ liệu 

 

Tải dữ liệu mẫu từ kaggle về Colab, sau đó đưa dữ liệu vào các biến và vùng nhớ để xử 

lý với ba dòng dữ liệu được xuất ra để kiểm tra: 

 

 

Định nghĩa 14 loại bệnh và dùng để phân các lớp cho việc huấn luyện mô hình: 

 

        Số hình ảnh XQN trên 14 loại bệnh được liệt kê ra từ dữ liệu mẫu được lấy về được thể 

hiện trên Hình 2. 

 

Hình 2. Số hình ảnh XQN trên 14 loại bệnh 

Do có thể có nhiều bệnh trên cùng một nhãn nên tách các bệnh này ra theo từng loại bệnh. 

Ví dụ: với hình ảnh XQN 00017401_005.png có hai bệnh trên cùng nhãn là 

Effusion|Infiltration nên sẽ tách ra hai nhãn bệnh Effusion và Infiltration và một bệnh có giá 

trị là 1, còn bệnh khác sẽ là 0.  

Mã giả cho việc phân loại các nhãn bệnh như sau: 
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Như vậy sau khi phân loại nhãn bệnh cho 14 loại bệnh thì dữ liệu sẽ có dạng như sau: 

 

3.1.3. Chia dữ liệu mẫu cho huấn luyện, kiểm tra và kiểm thử 

Dùng chính bộ dữ liệu hình ảnh để huấn luyện, làm dữ liệu xác nhận độ chính xác của 

các mô hình được tạo ra. Bộ dữ liệu kiểm tra được tạo một cách ngẫu nhiên từ bộ dữ liệu 

nguồn. Như vậy, tập huấn luyện có 3666 dữ liệu, tập kiểm tra có 408 dữ liệu, còn tập kiểm thử 

có 1358 dữ liệu.  

 

 

Để tạo tính khách quan cho tập kiểm thử, loại bỏ các bệnh nhân có ID có trong tập kiểm 

thử mà tồn tại trong tập kiểm tra hoặc tập huấn luyện.  
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Tóm lại, các bệnh nhân có ID có trong tập kiểm thử không còn tồn tại trong tập kiểm tra 

hoặc tập huấn luyện mà đồng nghĩa với việc có dữ liệu kiểm thử độc lập với dữ liệu của tập 

kiểm tra và tập huấn luyện. Tiếp theo, thực hiện tiền xử lý các dữ liệu hình ảnh có các tập huấn 

luyện, kiểm tra, kiểm thử để chuẩn bị cho quá trình tạo mô hình. 

 

Cấu hình có kích cỡ hình ảnh cho việc huấn luyện là 128×128 pixel. 
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Với tập hình ảnh cho huấn luyện thì tập kiểm tra có batch_size = 32, tập kiểm thử có 

batch_size = 1024. Số lớp trên các tập đều là 14 classes và color_mode = ‘rgb’. 

3.1.4. Huấn luyện dữ liệu và kết quả trên mỗi giải thuật  

A. Huấn luyện được thực hiện với GoogleNet:  

 

            

Sau khi tạo được mô hình thì dựa trên tập kiểm thử độc lập, tiến hành kiểm thử và đạt 

được độ chính xác của GoogleNet là 92,857%. 

B. Huấn luyện được thực hiện với ResNet  

 

                   

Sau khi tạo được mô hình thì dựa trên tập kiểm thử độc lập, tiến hành kiểm thử và đạt 

được độ chính xác của ResNet là 92,857%. 

C. Huấn luyện được thực hiện với DenseNet  

 

           

Sau khi tạo được mô hình thì dựa trên tập kiểm thử độc lập, tiến hành kiểm thử và đạt 

được độ chính xác của DenseNet là 92,733%. 

3.1.5. Đánh giá và so sánh các giải thuật 

Đồ thị về miền hội tụ sử dụng Area Under the Curve (AUC) có thể cho biết một mô hình 

có hiệu quả hay không. Giá trị AUC là một số dương nhỏ hơn hoặc bằng 1. Giá trị này càng 
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lớn thì mô hình càng tốt. Tổng hợp lại ba thuật toán chạy trên 14 loại bệnh để so sánh chỉ số 

trung bình của cả ba thuật toán. 

 

                                  

                                  

Bảng 3. Giá trị AUC của ba thuật toán 

 

Cả ba thuật toán đều có AUC rất cao và khá sát nhau, đều bằng khoảng 0,96. Như vậy, 

chọn hai thuật toán có số lượng tham số thấp nhất nhưng có độ chính xác cao: GoogleNet và 

DenseNet để thực hiện huấn luyện trên bộ dữ liệu lớn để so sánh và chọn một thuật toán có 

mô hình tốt nhất để đưa vào chương trình chẩn đoán của bài báo này. 

3.2. Giải thuật GoogleNet và DenseNet trên bộ dữ liệu lớn 

3.2.1. Tải dữ liệu lớn từ Kaggle  

               

 

Như vậy với bộ dữ liệu lớn data.zip được tải về có kích thước 42 Gbyte, sau khi giải nén 

sẽ có được 112120 hình ảnh XQN. Dựa trên bộ dữ liệu lớn này, tiến hành tạo mô hình như đối 

với bộ dữ liệu mẫu nhưng lần này chỉ áp dụng trên hai thuật toán: GoogleNet và DenseNet. 

Từ mô hình được tạo ra, tiến hành đánh giá độ chính xác trên từng giải thuật này. 
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3.2.2. Độ chính xác với giải thuật GoogleNet 

Xây dựng đường dẫn lưu lại mô hình đã huấn luyện và thiết lập chỉ những mô hình có 

chỉ số huấn luyện tốt nhất mới được lưu lại. 

 

Tiến hành huấn luyện lần 1 với 50 lần (step) chạy: 

 

Sau khi huấn luyện lần 1 xong, tiến hành kiểm tra chất lượng mô hình được huấn luyện: 

 

 

Với độ chính xác trung bình trên 14 loại bệnh là 64,89% thì mô hình được huấn luyện 

bằng giải thuật GoogleNet có độ chính xác khá thấp. Do có thời gian huấn luyện ngắn nên độ 

hội tụ thấp. Do vậy, huấn luyện thêm lần 2 để xem độ hội tụ có dẫn đến độ chính xác cao hơn 

hay không? 

Tiến hành huấn luyện lần 2 với 50 lần chạy: 

 

 

Sau khi thêm huấn luyện lần 2 thì độ chính xác trung bình trên 14 loại bệnh giảm từ 

64,89% xuống còn 63,77%. Như vậy, mô hình được huấn luyện bằng giải thuật GoogleNet có 

độ chính xác khá thấp và thời gian huấn luyện ngắn lại cho kết quả tốt hơn. 
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3.2.3. Độ chính xác với giải thuật Densenet 

Tương tự như giải thuật GoogleNet, huấn luyện 2 lần với số lần chạy là 50 cho giải thuật 

Densenet và sau 2 vòng chạy, đo độ hội tụ: 

 

 

Với độ chính xác 75,97% thì mô hình được huấn luyện thuật giải Densenet có độ chính xác khá.  

Dựa trên tổng hợp số liệu đo độ chính xác của các mô hình được huấn luyện bằng các 

giải thuật GoogleNet và Densenet, nhận thấy rằng mô hình được huấn luyện bằng giải thuật 

Densenet có độ chính xác tốt nhất. Do đó, bài báo sẽ khai thác mô hình này vào hình ảnh XQN 

thực tế. Để thuận tiện khi khai thác mô hình Densenet, mô hình được xuất ra dưới dạng file là 

Model_Densenet_New.hdf5. 

4. CÁC KẾT QUẢ 

4.1. Bệnh nhân có một loại bệnh 

Sử dụng hình ảnh XQN từ nguồn khác để kiểm thử mô hình được đề xuất, cụ thể là một 

vài hình ảnh từ bản mẫu PadChest [15]. Ví dụ về một loại bệnh là Cardiomegaly trên Hình 3. 

Tiến hành tải mô hình đã được tạo ra từ phần trước bằng thuật giải DenseNet: 

 

Sau đó tiến hành chẩn đoán hình ảnh XQN bằng mô hình này: 

 

 

Hình 3. Hình ảnh XQN của bệnh Cardiomegaly được lấy từ PadChest 
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Kết quả nhận được với độ chính xác là 94% trên hình ảnh XQN của bệnh nhân 

Cardiomegaly (chứng tim to) cho thấy mô hình đã huấn luyện đạt được độ chính xác cao với 

bệnh nhân chỉ có tiền sử một loại bệnh trên hình ảnh XQN. 

  

4.2. Bệnh nhân có nhiều loại bệnh 

Sử dụng hình ảnh XQN từ nguồn mẫu PadChest để kiểm tra kết quả nhận dạng bệnh nhân 

có nhiều loại bệnh. Ví dụ về bệnh nhân có hai nhãn bệnh là Cardiomegaly và Effusion (tràn 

dịch màng phổi) như Hình 4. 

 
Hình 4. Hình ảnh XQN của bệnh Cardiomegaly và Effusion được lấy từ PadChest 

Kết quả nhận được là không đúng bệnh theo nhãn mà chẩn đoán ra bệnh Mass là 100%, 

Pneumonia là 52% trên hình ảnh XQN. Kết quả này cho thấy mô hình đã huấn luyện không 

đạt được độ chính xác đối với bệnh nhân có nhiều nhãn bệnh. 
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4.3. Bệnh nhân có loại bệnh khác 

Bệnh nhân bị Covid-19 sẽ bị tổn thương phổi thì mô hình cho kết quả có khả năng bệnh 

Effusion và Pleural thickening (dày màng phổi chủ yếu do tràn dịch màng phổi) với độ chính 

xác lần lượt là 67% và 44%. Tổn thương phổi (vùng ngực) do Corona virus gây nên có thể gây 

tràn dịch màng phổi dẫn đến đông đặc phổi nên việc mô hình chẩn đoán bệnh nhân Covid-19 

có thể bị Effusion là khá chính xác. 

 

4.4. Ứng dụng mô hình huấn luyện vào chương trình thực tế 

Để sử dụng mô hình của giải thuật Densenet nhằm tiến hành chẩn đoán bệnh trên các 

hình ảnh XQN thực tế, tiến hành thiết kế chương trình dựa trên nền tảng trình duyệt web với 

python flask. 

4.4.1. Xây dựng chương trình phía Server (máy chủ) 

Trên Server, cài đặt Python 3.8.8 và sau đó cài đặt flask bằng câu lệnh: 
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Tạo file app.py để chứa mã cụ thể của flask. 

 

Tiến hành import các thư viện TensorFlow để sử dụng cho việc tải lại mô hình đã được 

chọn ở phần trước: 

 

Định nghĩa 14 lớp bệnh giống như đã được xây dựng ở phần huấn luyện mô hình: 

 

Khi người dùng (client) gửi lên một XQN thì server sẽ tiến hành chuyển đổi kích cở của 

hình sang 128×128 pixel để làm đầu vào cho mô hình tiến hành chẩn đoán: 

 

 

Đầu ra của quá trình chẩn đoán bằng mô hình là dãy 14 số thực dao động từ 0 tới 1 với 1 

là cao nhất và 0 là thấp nhất, ứng với 0% tới 100% khả năng được chẩn đoán, tương ứng với 

14 lớp bệnh đã được định nghĩa ở trên. Như vậy trên máy chủ sau khi nhận được hình ảnh 

XQN sẽ trả về cho người dùng dãy số chẩn đoán khả năng bệnh trên 14 loại bệnh. Ngoài ra, 

để trả về cho người dùng thấy trực quan hơn về các loại bệnh thì bài báo này sử dụng thư viện 

Notejs v14.17.6 để có thể xây dựng gói json để trả về cho phía client: 

 

4.4.2. Xây dựng chương trình phía Client 

Để thuận tiện thao tác cho người dùng sử dụng trên nhiều hệ điều hành khác nhau thì 

chương trình ở phía client được viết trên nền tảng trình duyệt web như Hình 5.  
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Trang web sẽ có những phần sau:  

(a) Phần tổng quan của chương trình: giới thiệu, mục đích chính và các tài liệu tham khảo. 

(b) Phần khuyến cáo và thông tin chương trình: khuyến cáo người dùng rằng đây chỉ là 

chương trình trong bài báo này. Thông tin chương trình đã được thiết lập trên server. 

(c) Phần chạy chính của chương trình: nơi để người dùng tải các hình ảnh XQN và người 

dùng có thể thấy được kết quả tự chẩn đoán 14 loại bệnh của chương trình.  

 
Hình 5. Hình ảnh trang web phía người dùng – hình ảnh XQN đã chẩn đoán 

5. KẾT LUẬN 

Bài báo đã phân tích các đặc tính của hình ảnh XQN và 14 loại bệnh đặc trưng khi chẩn 

đoán dựa trên hình ảnh XQN. Dựa trên các loại bệnh này, bài báo nghiên cứu các mạng nơ-

ron trong học sâu để có thể tiến hành huấn luyện cho máy học được các hình ảnh XQN nhằm 

có thể đưa ra mô hình chẩn đoán bệnh. Bài báo đã xây dựng được chương trình thực tế để tư 

vấn cho bác sĩ hoặc người dùng tự chẩn đoán dựa trên hình ảnh XQN của mình. Các kết quả 

thử nghiệm trên tập kiểm thử có sẳn cho thấy chương trình được đề xuất cho kết quả chẩn 

đoán với độ chính xác cao. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này do Trường Đại học Công nghiệp Thực phẩm Thành phố Hồ Chí 

Minh (nay là Trường Đại học Công Thương Thành phố Hồ Chí Minh) bảo trợ và cấp kinh phí 

theo Hợp đồng số 136/HĐ-DCT ngày 01 tháng 10 năm 2022. 
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ABSTRACT 

DESIGN A CHEST X-RAY-BASED DIAGNOSIS PROGRAM 
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The condition, components, and adjacent structures of the chest can be assessed via Chest 

X-Ray (CXR) image–based diagnosis. However, relying on CXR images to observe and make 

accurate diagnoses will take a lot of time, even for an experienced doctor. In addition, in order 

to minimize errors in disease diagnosis due to human factors such as doctors’ fatigue when 

looking at too many CXR images in a day, creating a smart tool that helps doctors reduce the 

time for CXR image inspection and diagnosis with high accuracy will save a lot of cost and 

time. This article will study the advanced algorithms of neural networks in deep learning and 

apply these algorithms to a big data set of CXR images to design deep learning models on 

several common diseases. The proposed models help users to diagnose their own CXR images 

or doctors can have a quick and mass diagnosis channel from CXR images with high accuracy 

through a diagnosis program based on Web Explorer. 

Keywords: Chest X-Ray, Artificial Intelligence, disease diagnosis. 

 


