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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  19/3/2025 Skin cancer has been a serious health problem to human society in 

recent times, and patients will easily face dangerous situations if their 

diseases are not detected early. To address this issue, this research has 

been conducted towards an automatic classification of skin lesion 

images that can be captured by using a normal camera. Experiments 

have been conducted on the HAM10000 set, which had 7 different 

lesion types and a significant imbalance between classes. Accordingly, 

this research focuses on handling data imbalance, which helps to 

increase the efficiency in identifying minority classes but still needs to 

ensure the performance in identifying majority classes. Comprehensive 

and comparative experiments are also conducted with popular deep 

learning architectures including ConvNeXtTiny, DenseNet 201, 

Inception-ResNet-v2, and MobileNet-v3 Small to discuss and clarify 

the hypothesis. The study confirmed the superiority of the proposed 

method with the highest balanced accuracy value of 0.7584 and the 

overall accuracy value of 0.8408 for the ConvNeXtTiny model. 
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Ngày nhận bài:  19/3/2025 Ung thư da là vấn đề sức khỏe nghiêm trọng đối với xã hội và người 

bệnh sẽ dễ dàng phải đối mặt với những tình huống nguy hiểm nếu 

không được phát hiện sớm. Để góp phần giải quyết, nghiên cứu này 

được thực hiện hướng đến việc tự động phân loại ảnh tổn thương da. 

Các thử nghiệm được tiến hành trên bộ HAM10000 với 7 loại tổn 

thương khác nhau và có sự mất cân bằng đáng kể giữa các lớp. Theo đó, 

nghiên cứu của chúng tôi tập trung vào việc xử lý mất cân bằng dữ liệu, 

giúp tăng sự hiệu quả trong việc nhận dạng các lớp thiểu số nhưng vẫn 

cần đảm bảo hiệu năng trên các lớp đa số. Chúng tôi cũng tiến hành thử 

nghiệm có tính toàn diện và so sánh với ConvNeXtTiny, DenseNet 201, 

Inception-ResNet-v2, và MobileNet-v3 Small để thảo luận làm rõ giả 

thuyết. Nghiên cứu đã khẳng định ưu thế vượt trội của phương pháp đề 

xuất với độ chính xác cân bằng cao nhất là 0,7584 và độ chính xác trên 

toàn tập 0,8408 cho mô hình ConvNeXtTiny. 

Ngày hoàn thiện:  09/5/2025 

Ngày đăng:  10/5/2025 

TỪ KHÓA 

Phát hiện tổn thương da 

Dữ liệu mất cân bằng 

HAM10000 

Mạng nơ ron tích chập 

Độ chính xác cân bằng 

 

 

 

 

 

DOI: https://doi.org/10.34238/tnu-jst.12337 

                                                           
*
Corresponding author.  Email:dtnhungtn@tnu.edu.vn  

https://doi.org/10.34238/tnu-jst.12337


TNU Journal of Science and Technology 230(07): 87 - 94 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                  88                                                 Email: jst@tnu.edu.vn 

1. Giới thiệu 

Ung thư da đang trở thành một trong những mối đe dọa nghiêm trọng đối với sức khỏe cộng 

đồng toàn cầu. Theo báo cáo của WHO năm 2022, mỗi năm có khoảng 1,2 triệu ca mắc mới ung 

thư da được ghi nhận trên toàn cầu [1]. Tại Hoa Kỳ, số ca mắc mới đã tăng đến 225% trong giai 

đoạn 1990-2018, với hơn 99.780 ca ung thư hắc tố được chẩn đoán trong năm 2022 và khoảng 

7.650 ca tử vong [2]. Tại châu Âu, hơn 144.000 ca mắc mới được báo cáo hằng năm, với khoảng 

27.000 ca tử vong [3]. Đặc biệt tại châu Á, mặc dù tỷ lệ mắc thấp hơn, xu hướng gia tăng vẫn 

được ghi nhận rõ rệt, với tốc độ tăng khoảng 3-8% mỗi năm tại các nước phát triển như Nhật Bản 

và Hàn Quốc [4]. Chi phí điều trị ung thư da, đặc biệt là ung thư hắc tố, đã vượt quá 3,3 tỷ đô la 

Mỹ mỗi năm tại Hoa Kỳ [5]. Điều đáng lo ngại là bệnh có khả năng di căn nhanh và tỷ lệ sống 

sót giảm đáng kể nếu không được phát hiện sớm, từ 98% ở giai đoạn sớm xuống còn 25% khi đã 

di căn [6]. Trong những năm gần đây, sự phát triển của công nghệ học sâu và hệ thống 

CAD/CADx đã cho thấy tiềm năng to lớn trong việc hỗ trợ chẩn đoán sớm ung thư da, với độ 

chính xác có thể so sánh với các chuyên gia da liễu [7]. Tuy nhiên, thách thức lớn nhất trong việc 

phát triển các hệ thống này là sự mất cân bằng nghiêm trọng của dữ liệu y tế, khi số lượng mẫu 

bệnh lý ác tính thường ít hơn nhiều so với các trường hợp lành tính [8]. 

Trong những năm gần đây, học sâu đã ghi dấu ấn mạnh mẽ trong lĩnh vực phân loại ảnh y tế, 

đặc biệt là với các bài toán liên quan đến tổn thương da. Esteva và cộng sự [9] đã tiên phong khi 

ứng dụng mạng nơ-ron tích chập (CNN) dựa trên kiến trúc Inception-v3 để phân loại tổn thương 

da, đạt hiệu suất ngang tầm với các bác sĩ da liễu chuyên môn. Nghiên cứu này được thực hiện 

trên một tập dữ liệu khổng lồ gồm 129.450 hình ảnh lâm sàng, mở ra tiềm năng to lớn của học 

sâu trong chẩn đoán y khoa. Trong khi đó, Syed và cộng sự [10] đã khai thác kỹ thuật tinh chỉnh 

(fine-tuning) trên mạng DenseNet với tập dữ liệu HAM10000, nâng cao đáng kể khả năng nhận 

diện các loại tổn thương da khác nhau. Zhang và cộng sự [11] lại tập trung vào việc cải thiện hiệu 

suất trên dữ liệu mất cân bằng bằng cách kết hợp EfficientNet-B4 với hàm mất mát focal loss, đạt 

được độ chính xác cân bằnglên đến 85,7%. Ngoài ra, Chaturvedi và cộng sự [12] đã đề xuất một 

phương pháp phân loại ung thư da cho 7 lớp sử dụng MobileNet, tận dụng tính nhẹ và hiệu quả 

của mô hình này để triển khai trên các thiết bị hạn chế tài nguyên. Tương tự, Lucius và cộng sự 

[13] đã phát triển các khung mạng nơ-ron sâu nhằm hỗ trợ bác sĩ tổng quát trong việc phân loại 

tổn thương da có sắc tố, với kết quả cải thiện độ chính xác đáng kể, đạt diện tích dưới đường 

cong ấn tượng trên tập dữ liệu thực tế. 

Tuy nhiên, các nghiên cứu trên vẫn đối mặt với những hạn chế nhất định, đặc biệt là vấn đề 

mất cân bằng dữ liệu – một thách thức phổ biến trong các tập dữ liệu y tế như ISIC 2018, nơi tỷ 

lệ mẫu giữa các lớp có thể chênh lệch lên đến 60 lần [14]. Sự mất cân bằng này khiến mô hình dễ 

bị thiên lệch về các lớp chiếm ưu thế, làm giảm khả năng nhận diện các lớp thiểu số – vốn thường 

liên quan đến các tình trạng bệnh hiếm gặp nhưng quan trọng. Để khắc phục, nhiều giải pháp đã 

được đề xuất. Chẳng hạn, việc lấy mẫu lại giúp cân bằng số lượng mẫu giữa các lớp, nhưng có 

thể dẫn đến mất thông tin quan trọng khi giảm mẫu hoặc tạo ra dữ liệu nhân tạo không thực tế khi 

tăng mẫu [15]. Việc học nhạy chi phí điều chỉnh trọng số của các lớp trong hàm mất mát, nhưng 

hiệu quả phụ thuộc lớn vào cách lựa chọn trọng số, vốn không phải lúc nào cũng tối ưu [16]. Việc 

học theo nhóm kết hợp nhiều mô hình để tăng độ bền, song lại đòi hỏi tài nguyên tính toán lớn và 

phức tạp trong triển khai [17]. Lin và cộng sự [18] giới thiệu focal loss để tập trung vào các mẫu 

khó, nhưng việc lựa chọn các siêu tham số không phải lúc nào cũng dễ dàng và cách tiếp cận này 

đôi khi bỏ qua sự đóng góp của các mẫu dễ phân loại, dẫn đến hiệu suất không đồng đều. Wang 

và cộng sự [19] tích hợp tăng cường dữ liệu với DenseNet-121, đạt độ chính xác 87,3%, nhưng 

phương pháp này thiếu cơ chế kiểm soát tỷ lệ mẫu một cách linh hoạt, dễ gây quá khớp trên các 

lớp thiểu số. Trong khi đó, nghiên cứu của Chaturvedi và cộng sự [12] tuy hiệu quả với 

MobileNet, lại chưa giải quyết triệt để vấn đề mất cân bằng dữ liệu, còn Lucius và cộng sự [13] 

tập trung chủ yếu vào hỗ trợ lâm sàng mà không tối ưu hóa cho các tập dữ liệu đa dạng. 
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Trong bài báo này, chúng tôi tập trung vào việc phát hiện tổn thương da với trọng tâm là xử lý 

việc mất cân bằng dữ liệu vốn dẫn đến sự thiên lệch trong các kết quả phân loại. Dữ liệu được sử 

dụng là bộ HAM10000. Những đóng góp chính trong nghiên cứu này bao gồm những nội dung 

sau. Thứ nhất, chúng tôi áp dụng xử lý mất cân bằng dựa trên việc kết hợp các kỹ thuật về chuẩn 

hóa, tăng cường dữ liệu cũng như hiệu chỉnh hàm mất mát. Thứ hai, chúng tôi tiến hành thử 

nghiệm có tính so sánh với nhiều trường hợp khác nhau của các mô hình học sâu như 

ConvNeXtTiny, Inception ResNet v2, MobileNet V3 Small và Densenet 201 cho các trường hợp 

áp dụng và không áp dụng xử lý mất cân bằng để nội dung thử nghiệm được toàn diện. Cuối 

cùng, chúng tôi làm rõ hiệu quả của phương pháp xử lý mất cân bằng trên cơ sở phân tích chi tiết 

các trường hợp thử nghiệm với việc các độ đo tổng quát trên tập dữ liệu cũng như riêng rẽ trên 

từng lớp tổn thương. Bên cạnh đó, chúng tôi cũng tiến hành so sánh những kết quả đạt được với 

nghiên cứu khác cũng thử nghiệm trên tập dữ liệu HAM10000 và thảo luận. 

Các nội dung trình bày tiếp theo như sau: mục 2 sẽ trình bày chi tiết các nội dung của nghiên 

cứu để làm rõ các bước thực hiện và đặc điểm của phương pháp nghiên cứu, mục 3 sẽ trình bày 

các kết quả cụ thể và bàn luận về các khía cạnh khác nhau. Cuối cùng là phần kết luận. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Một số kiến trúc học sâu 

ConvNeXtTiny là một kiến trúc mạng được Liu và đồng nghiệp phát triển vào năm 2022 [20]. 

Đây là phiên bản nhỏ nhất trong họ ConvNeXt. Nghiên cứu này sử dụng cấu hình:  

                                        (1) 

Trong đó, mạng gồm 4 giai đoạn,   là số kênh và   là số khối tại mỗi giai đoạn. 

DenseNet là mô hình mạng được giới thiệu bởi Gao Huang và cộng sự [21] vào năm 2016. 

Mô hình này sử dụng kiến trúc đặc biệt có tên là “Dense Blocks”, trong đó các lớp trong mỗi 

block kết nối chặt chẽ với nhau giúp khắc phục vấn đề biến mất tín hiệu gradient và cải tiến hiệu 

suất huấn luyện. Nghiên cứu này sử dụng mô hình được đề xuất trong bài báo [21] là DenseNet 

201 với số lớp tương ứng là 201.  

InceptionResNetv2 là kiến trúc được phát triển bởi Szegedy và cộng sự [22] vào năm 2016 . 

Kiến trúc này bao gồm các khối Inception-ResNet được cải tiến, trong đó tích hợp các kết nối tắt 

để cải thiện hiệu năng và tăng tốc độ hội tụ. Nghiên cứu này sử dụng mô hình được đề xuất trong 

[22] với cấu trúc gồm 164 lớp tích chập.  

MobileNet V3 Small là một kiến trúc mạng được đề xuất vào năm 2019 bởi Howard và cộng 

sự [23]. So với nhiều mô hình khác, MobileNet V3Small giảm đáng kể số lượng tham số và độ 

phức tạp tính toán trong khi vẫn duy trì hiệu suất cao. Nghiên cứu này sử dụng mô hình được đề 

xuất trong [23] với cấu trúc gồm 11 khối tích chập.  

2.2. Chuẩn bị dữ liệu 

 
Hình 1. 7 lớp của tập dữ liệu  

Nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu HAM10000, bao gồm 10.015 ảnh soi chiếu da 

Dermoscopy với độ phân giải 600 x 450 pixel, được phân thành 7 loại tổn thương da khác nhau 

như minh họa trong Hình 1. Các loại tổn thương bao gồm: u hắc tố ác tính (melanoma - MEL), 

nốt ruồi (melanocytic nevus - NV), ung thư tế bào đáy (basal cell carcinoma - BCC), dày sừng 
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quang hóa (actinic keratosis - AKIEC), dày sừng lành tính (benign keratosis - BKL), u sợi da 

(dermatofibroma - DF) và tổn thương mạch máu (vascular lesions - VASC). Đặc điểm nổi bật 

của bộ dữ liệu này là sự phân bố không đồng đều giữa các lớp, phản ánh thực tế lâm sàng khi các 

trường hợp lành tính chiếm đa số trong khi các tổn thương ác tính xuất hiện với tần suất thấp hơn 

nhiều. Chi tiết về phân bố số lượng mẫu của từng lớp được trình bày trong Bảng 1, cho thấy rõ 

thách thức về tính mất cân bằng cần được giải quyết trong nghiên cứu này. 

Bảng 1. Phân bố các lớp của bộ dữ liệu 

Nhãn MEL NV BCC AKIEC BKL DF VASC 

Số lượng 1113 6705 514 327 1099 115 142 

2.3. Chuẩn hóa và tăng cường dữ liệu 

Để đối mặt với tình trạng mất cân bằng dữ liệu, quá trình tiền xử lý dữ liệu đóng vai trò quan 

trọng. Các hình ảnh được thay đổi kích thước thành 299 x 299 cho kiến trúc Inception ResNet 

v2[22] và 224 x 224 cho các kiến trúc khác. Các giá trị điểm ảnh cũng được chuẩn hóa về các 

miền cụ thể để phù hợp với thiết lập từng mô hình với sự hỗ trợ của thư viện. Điều này giúp dữ 

liệu đảm bảo tính nhất quán và tương thích với các trọng số đã được huấn luyện trước.  

Quá trình tăng cường dữ liệu được thực hiện thông qua việc kết hợp nhiều kỹ thuật biến đổi 

hình ảnh khác nhau. Các biến đổi hình học cơ bản bao gồm việc thực hiện ngẫu nhiên xoay ảnh 

hai phía, dịch chuyển, cắt ảnh, co giãn, và lật ảnh. Ngoài ra, các biến đổi về cường độ như điều 

chỉnh độ sáng và thêm nhiễu Gaussian cũng được áp dụng. Đặc biệt, để tránh tạo ra các mẫu 

không thực tế, các thông số biến đổi được chọn lọc cẩn thận dựa trên đặc điểm của tổn thương da.  

2.4.Hiệu chỉnh hàm mất mát 

Phương pháp này thường được áp dụng trong các bài toán có sự mất cân bằng dữ liệu giữa các 

lớp, nhằm tăng cường tầm quan trọng của các lớp hiếm. Cụ thể, nó tạo ra một cơ chế phạt lớn 

hơn đối với các lỗi dự đoán trên các lớp có số lượng mẫu nhỏ, trong khi giảm tác động của các 

lớp chiếm ưu thế. Điều này đảm bảo rằng các lớp hiếm được chú ý nhiều hơn trong quá trình tối 

ưu hóa, đồng thời giảm thiểu nguy cơ mô hình hội tụ về một trạng thái thiên vị quá mức. Biểu 

thức thường được sử dụng để mô tả phương pháp này là:  

  
 

 
∑          ̂  

 
           (2) 

Trong đó:  

●    là trọng số của từng lớp, thường được xác định dựa trên tần suất xuất hiện của các lớp 

trong dữ liệu huấn luyện.  

●  : số lớp. 

●   : Hàm mất mát giữa nhãn thực tế và dự đoán. 

●  : Tổng hàm mất mát có trọng số, trung bình trên tất cả các mẫu trong tập dữ liệu  

Phương pháp này đã được chứng minh là hiệu quả trong việc giảm thiểu ảnh hưởng của sự 

mất cân bằng dữ liệu, đặc biệt trong các lĩnh vực như phát hiện bệnh hiếm hoặc phân loại sự kiện 

ít gặp [24]. 

2.5. Thiết lập thử nghiệm 

Các thí nghiệm được thực hiện trên nền tảng Kaggle với GPU NVIDIA Tesla P100 có 16GB 

VRAM, được thiết kế tối ưu cho các tác vụ học sâu. Mô hình được triển khai sử dụng framework 

TensorFlow 2.x và Keras làm front-end API, tận dụng khả năng tính toán song song và tối ưu hóa 

tự động của TensorFlow. Môi trường thực thi bao gồm Python 3.7 với các thư viện hỗ trợ như 

NumPy cho xử lý mảng đa chiều, Pandas cho quản lý dữ liệu, và Scikit-learn cho các tác vụ tiền 

xử lý. Cấu hình này cho phép huấn luyện mô hình với hiệu suất cao và thời gian thực thi được tối 

ưu hóa, đặc biệt phù hợp cho các tác vụ học sâu quy mô lớn.  
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Trong bài toán phân loại, việc lựa chọn độ đo đánh giá phù hợp đóng vai trò then chốt để đánh 

giá chính xác hiệu suất của mô hình. Độ chính xác thông thường thường thiên vị về các lớp 

chiếm đa số trong tập dữ liệu và không phản ánh đúng hiệu suất của mô hình trên các tập dữ liệu 

mất cân bằng như HAM10000. Để khắc phục hạn chế này, chúng tôi áp dụng độ chính xác cân 

bằng, viết tắt là BACC. Độ đo này giúp tính toán độ chính xác cân bằng, giúp tránh việc đánh giá 

hiệu suất bị phóng đại trên các tập dữ liệu không cân bằng. 

     
 

 
(

  

     
 

  

     
)      (3) 

Trong đó, TP là số mẫu thuộc lớp dương tính và được dự đoán đúng là dương tính, FN là số 

mẫu thuộc lớp dương tính nhưng bị dự đoán sai thành âm tính, TN là số mẫu thuộc lớp âm tính 

và được dự đoán đúng là âm tính và FP là số mẫu thuộc lớp âm tính nhưng bị dự đoán sai thành 

dương tính. 

Để thống nhất và tiện theo dõi, trong bài báo này, ký hiệu BACC được dùng cho các kết quả 

ghi nhận được. Nghiên cứu còn sử dụng thêm các độ khác để đánh giá hiệu suất phân lớp trên dữ 

liệu mất cân bằng. Cụ thể là độ chính xác và F1-score:  

         
     

           
      (4) 

          
  

         
                   (5) 

Quá trình huấn luyện mô hình được thực hiện với các tham số được tinh chỉnh cẩn thận để đạt 

hiệu suất tối ưu. Trong giai đoạn đầu, mô hình được huấn luyện với tốc độ học 0,01 trong 20 

bước với kích thước lô 16. Sau đó, trong giai đoạn tiếp thep, tốc độ học được giảm xuống 0,001 

và mô hình được huấn luyện thêm 40 bước. Chúng tôi sử dụng thuật toán tối ưu Adam [25] với 

epsilon là 0,1 cho tất cả 3 mô hình ở 3 thử nghiệm. Để ngăn ngừa quá khớp và tối ưu hóa quá 

trình huấn luyện, một số kỹ thuật đã được áp dụng: Kỹ thuật dừng sớm với đánh giá 10 để dừng 

huấn luyện khi mô hình không cải thiện, ModelCheckpoint để lưu trữ mô hình tốt nhất dựa trên 

sai số kiếm chứng, và điều chỉnh giảm tốc độ học khi sai số không cải thiện để tự động điều 

chỉnh tốc độ học khi mô hình đạt đến bão hòa. 

3. Kết quả và bàn luận 

Để đánh giá hiệu quả của chiến lược kết hợp đa kỹ thuật xử lý mất cân bằng dữ liệu, chúng tôi 

thực nghiệm trên bốn kiến trúc ConvNeXtTiny, DenseNet 201, Inception-ResNet-v2, và 

MobileNet-v3 Small. Các phương pháp được áp dụng tuần tự, và kết quả được phân tích chi tiết 

nhằm đánh giá phương pháp của nghiên cứu 

Trong trường hợp cơ sở, khi chưa áp dụng bất kỳ kỹ thuật cân bằng nào, các mô hình được kỳ 

vọng sẽ cho hiệu suất thấp trên các chỉ số cân bằng như BACC và F1-score (F1-score) của lớp 

thiểu số. Việc áp dụng thiết lập trọng số lớp dự kiến sẽ cải thiện đáng kể BACC mà không ảnh 

hưởng nhiều đến độ chính xác tổng thể. F1-score là trung bình điều hoà giữa tỉ lệ chính xác trong 

chẩn đoán dương tính và tỉ lệ chính xác trong các trường hợp thực sự mắc bệnh. Do đó, F1-score 

giúp đánh giá một cách cân bằng về hiệu năng của phương pháp. 

3.1. Trường hợp cơ sở 

Bảng 2 trình bày hiệu suất của các mô hình trên tập dữ liệu gốc (không áp dụng bất kỳ chiến 

lược cân bằng nào). Ta nhận thấy mô hình ConvNeXtTiny và DenseNet 201 có các F1-score và 

độ chính xác được cũng xấp xỉ nhau, và kém hơn một chút lần lượt là Inception ResNet v2 và 

Mobilenet v3 Small. Điều này có thể thấy mô hình nhỏ như Mobilenet v3 small không khái quát 

hóa tốt trong trường hợp cơ sở này. Xét trên chỉ số BACC, ta thấy các chỉ số thấp hơn cho các 

mô hình và đây là điều đã được dự đoán. Tuy nhiên, Inception ResNet v2 và Mobilenet v3 small 

có BACC khá thấp với 0,4492 và 0,3111 đã phản ánh rõ rằng sự mất cân bằng đã ảnh hưởng 

đáng kể đến hai mô hình này.  
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Bảng 2. Kết quả đánh giá các mô hình trong trường hợp cơ sở 

Mô hình F1-score Độ chính xác BACC 

DenseNet 201 0,8450 0,8343 0,6923 

Inception ResNet v2 0,734 0,7347 0,4492 

Mobilenet v3 small 0,6917 0,7161 0,3111 

ConvNeXtTiny 0,8418 0,8415 0,6878 

Bảng 3. F1 - score mỗi lớp trong trường hợp cơ sở 

Mô hình AKIEC BCC BKL DF MEL NV VASC Mean 

DenseNet 201 0,51 0,72 0,67 0,69 0,68 0,93 0,82 0,85 

Inception ResNet v2 0,40 0,49 0,49 0,43 0,40 0,88 0,36 0,73 

Mobilenet v3 small 0,69 0,43 0,42 0,00 0,31 0,87 0,00 0,69 

ConvNeXtTiny 0,60 0,73 0,71 0,58 0,62 0,93 0,79 0,84 

Bảng 3 cho thấy rõ hơn các ảnh hưởng của việc mất cân bằng. Cụ thể, lớp NV có số lượng mẫu 

cao nhất đã được các mô hình học thiên lệch khá rõ ràng với các chỉ số từ 0,87 đến 0,93. Trong khi 

đó, có những lớp có chỉ số thấp bằng 0 như DF và VASC với mô hình Mobilenet v3 small. 

DenseNet 201 ghi nhận BACC đạt 0,6923, với F1-score trung bình 0,845, nhưng F1-score trên lớp 

thiểu số như AKIEC với 0,51 và DF với 0,69 cho thấy mô hình chưa khắc phục được mất cân bằng. 

Inception ResNet v2 thì có đa số các lớp có F1-score dưới 0,5. Như vậy từ Bảng 3, việc so sánh các 

số liệu giữa các lớp cho các mô hình đã phản ánh hạn chế trong việc học đặc trưng từ các lớp thiểu 

số. Trong đó, Mobilenet v3 small và Inception ResNet v2 cho hiệu suất kém hơn. 

Phân tích này xác nhận rằng, trong điều kiện không xử lý mất cân bằng, tất cả mô hình đều bị 

thiên lệch về lớp đa số là NV, dẫn đến hiệu suất kém trên các lớp thiểu số quan trọng như MEL 

và VASC. Điều này khẳng định nhu cầu áp dụng các kỹ thuật cân bằng dữ liệu. 

3.2. Trường hợp xử lý mất cân bằng 

Bảng 4. Kết quả sau khi áp dụng phương pháp xử lý mất cân bằng 

Mô hình F1-score Độ chính xác BACC 

DenseNet 201 0,8330 0,8175 0,7237 

Inception ResNet v2 0,7287 0,6991 0,6109 

Mobilenet v3 small 0,6246 0,5837 0,3188 

ConvNeXtTiny 0,8490 0,8408 0,7584 

Bảng 4 thể hiện hiệu quả khi áp dụng phương pháp xử lý mất cân bằng và cho thấy sự cải 

thiện rõ rệt. ConvNeXtTiny tăng BACC từ 0,6878 lên 0,7584, tức là xấp xỉ 10,2%, với F1-score 

trung bình đạt 0,8490. DenseNet 201 cải thiện BACC từ 0,6923 lên 0,7237, tức là xấp xỉ 4,5%. 

Trong khi đó, MobileNet v3 Small chỉ tăng nhẹ BACC lên 0,3188, không phản ánh rõ ràng được 

sự cải thiện. Như vậy từ số liệu trong Bảng 4, việc so sánh kết quả của phương pháp đề xuất đã 

chỉ ra kết quả cho các mô hình đều có sự cải thiện BACC so với trường hợp cơ sở. Trong đó, mô 

hình ConvNeXtTiny đạt cao nhất là 0,7584 với mức tăng khoảng 10,2%. 

Bảng 5. F1-score mỗi lớpkhi áp dụng phương pháp xử lý mất cân bằng 

Mô hình AKIEC BCC BKL DF MEL NV VASC Mean 

DenseNet 201 0,59 0,69 0,69 0,69 0,65 0,92 0,77 0,83 

Inception ResNet v2 0,35 0,46 0,49 0,59 0,46 0,86 0,70 0,73 

Mobilenet v3 small 0,22 0,07 0,24 0,09 0,35 0,82 0,00 0,62 

ConvNeXtTiny 0,59 0,80 0,73 0,63 0,65 0,92 0,90 0,85 

Bảng 5 trình bày chi tiết hơn với các chỉ số F1-score cho mỗi lớp và sự cải thiện trên các lớp ít 

mẫu đã thể hiện rõ ràng. ConvNeXtTiny cải thiện trên lớp VASC từ 0,79 lên 0,90. DenseNet 201 
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cải thiện F1-score lớp AKIEC tăng từ 0,51 lên 0,59. Bên cạnh đó, trường hợp MobileNet v3 

Small không thể hiện được sự cải thiện với việc vẫn có giá trị bằng 0. Do đó, việc sử dụng mô 

hình cấu trúc nhỏ như MobileNet v3 Small không thực sự phù hợp với điều kiện nghiên cứu này. 

Kết quả của từng lớp cho các mô hình đã phản ánh rõ ràng sự cải thiện giữa các lớp thiểu số với 

mức độ khác nhau dựa trên các kiến trúc. ConvNeXtTiny đã cho kết quả cao nhất với đa số các 

độ đo đều trên 0,7.  

3.3. So sánh với nghiên cứu khác 

Bảng 6. So sánh với nghiên cứu [12] 

Nghiên cứu Model Trung bình F1-score Độ chính xác 

[12] MobileNet 0,83 0,8315 

Nghiên cứu này ConvNeXtTiny 0,8490 0,8408 

Chúng tôi cũng tiến hành so sánh kết quả đạt được với nghiên cứu khác trong Bảng 6. Cụ thể, 

nghiên cứu [12] đã áp dụng mô hình MobileNet cho việc phân loại 7 trường hợp tổn thương da 

và cũng thử nghiệm trên bộ dữ liệu HAM10000. Họ đạt được kết quả với trung bình F1-score cho 

các lớp là 0,83 và giá trị độ chính xác là 0,8315. So với kết quả tốt nhất trong nghiên cứu này với 

ConvNeXtTiny, kết quả của chúng tôi cao hơn một chút. Cụ thể là 0,8408 so với 0,8315 trên độ 

chính xác và 0,8490 so với 0,83 trên trung bình F1-score. So sánh kết quả của các mô hình khác 

có số liệu thấp hơn được chúng tôi thử nghiệm, Densenet 121 có trung bình F1-score cao hơn một 

chút là 0,8330 nhưng có độ chính xác kém hơn với 0,8175.  

4. Kết luận 

Trong bài báo này,chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm trên tập dữ liệu HAM10000 với những 

đặc điểm rõ ràng về sự mất cân bằng giữa các lớp tổn thương da. Nghiên cứu đã khẳng định ưu 

thế vượt trội của phương pháp đề xuất với độ chính xác cân bằng cao nhất là 0,7584 cho mô hình 

ConvNeXtTiny và thứ hai là 0,7237 cho DenseNet 201. Bên cạnh đó, độ chính xác trên toàn tập 

vẫn đạt được 0,8408 cho mô hình ConvNeXtTiny và 0,8175 cho DenseNet 201. Các thí nghiệm 

đã chỉ ra sự cải thiện rõ rệt trên các lớp thiểu số của tập dữ liệu khi áp dụng phương pháp xử lý 

mất cân bằng trong khi chất lượng chẩn đoán đối với các lớp chiếm đa số bị ảnh hưởng ở phạm vi 

tối thiểu. Điều này đã chứng minh sự khái quát hóa vượt trội của các mô hình khi áp dụng 

phương pháp nghiên cứu trong bài báo. Đây là cơ sở quan trọng cho những nghiên cứu tương lai 

với sự áp dụng các mô hình vào thực tế nơi việc thu thập dữ liệu sẽ gặp nhiều khó khăn khi triển 

khai tại các cơ sở với những hạn chế nhất định về con người cũng như phần cứng. 
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