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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  24/07/2025 Brain hemorrhage is a life-threatening emergency that demands rapid and 

accurate diagnosis for timely treatment. Currently, computed tomography 

(CT) is the primary imaging modality, but traditional segmentation 

techniques still exhibit limited accuracy. In this study, three variants of the 

U-Net architecture—U-Net integrated with VGG16, U-Net integrated with 

ResNet-18, and Residual U-Net—were compared to identify the optimal 

solution. Notably, the Residual U-Net leverages shortcut connections and 

residual blocks to improve deep learning performance even when training 

data are scarce. To balance background and hemorrhage segmentation, the 

training process employs a combined loss function of Binary Cross Entropy 

and Dice Loss. Evaluation results demonstrate that the Residual U-Net 

outperforms the other two variants in accuracy and key performance 

metrics, even on small datasets. Thanks to its effective feature reuse and 

optimized loss function, the Residual U-Net shows great promise as a 

powerful clinical support tool for enhancing the effectiveness of cerebral 

hemorrhage segmentation in CT images. 
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Nâng cao hiệu quả phân vùng xuất huyết não bằng U-Net được tối ưu hóa với 

Residual Blocks 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  24/07/2025 Xuất huyết não là một tình trạng cấp cứu nguy hiểm, đòi hỏi chẩn đoán 

nhanh và chính xác để điều trị kịp thời. Hiện nay, chụp cắt lớp vi tính (CT) 

là phương pháp hình ảnh chủ yếu, nhưng các kỹ thuật phân vùng truyền 

thống vẫn còn hạn chế về độ chính xác. Trong nghiên cứu này, ba biến thể 

của kiến trúc U-Net — gồm U-Net tích hợp VGG16, U-Net tích hợp 

ResNet-18 và Residual U-Net — được so sánh để tìm ra giải pháp tối ưu. 

Đặc biệt, Residual U-Net tận dụng các kết nối tắt (shortcut connections) và 

khối Residual giúp mô hình học sâu hiệu quả ngay cả khi dữ liệu huấn 

luyện hạn chế. Để cân bằng giữa việc phân vùng vùng nền và vùng xuất 

huyết, quá trình huấn luyện áp dụng hàm mất mát kết hợp Binary Cross 

Entropy và Dice Loss. Kết quả đánh giá cho thấy Residual U-Net vượt trội 

về độ chính xác và các chỉ số quan trọng so với hai biến thể còn lại, ngay 

cả với tập dữ liệu nhỏ. Nhờ khả năng tái sử dụng đặc trưng và hàm mất mát 

được tối ưu, Residual U-Net hứa hẹn trở thành một công cụ mạnh mẽ hỗ 

trợ chẩn đoán lâm sàng, nâng cao hiệu quả phân vùng xuất huyết não trên 

ảnh CT. 
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1. Giới thiệu 

Xuất huyết não là một dạng đột quỵ nghiêm trọng, xảy ra do sự tràn máu vào nhu mô não, gây tổn 

thương thần kinh và có thể dẫn đến tử vong nếu không được chẩn đoán và điều trị kịp thời. Phương pháp 

chẩn đoán ban đầu thường dựa trên hình ảnh chụp cắt lớp vi tính (Computed Tomography - CT) và chụp 

cộng hưởng từ (Magnetic Resonance Imaging - MRI). Tuy nhiên, các phương pháp này vẫn tồn tại 

những hạn chế nhất định. Đặc biệt trong các tình huống cấp cứu, việc phát hiện các tổn thương nhỏ hoặc 

hình ảnh không điển hình có thể gặp khó khăn khi bác sĩ phải đánh giá một lượng lớn hình ảnh liên tục, 

dẫn đến sự chậm trễ trong quyết định điều trị. Thêm vào đó, độ chính xác của chẩn đoán phụ thuộc nhiều 

vào kinh nghiệm và trình độ chuyên môn của bác sĩ, có thể gây ra sự khác biệt trong việc đánh giá giữa 

các chuyên gia. 

Sự phát triển vượt bậc của các mô hình học sâu, đặc biệt là mạng nơ-ron tích chập (Convolutional 

Neural Network - CNN), đã mang lại một cuộc cách mạng trong lĩnh vực trí tuệ nhân tạo. Nhờ những 

tiến bộ này, nhiều mô hình học sâu đã được nghiên cứu và ứng dụng rộng rãi trong y học để hỗ trợ các 

tác vụ phát hiện, phân loại và phân vùng tổn thương [1] - [5]. 

Sự tiến bộ của trí tuệ nhân tạo (AI) và học sâu đã thúc đẩy sự ra đời của các hệ thống hỗ trợ chẩn 

đoán như CADe (Computer-Aided Detection) và CADx (Computer-Aided Diagnosis), giúp bác sĩ đưa 

ra quyết định chẩn đoán nhanh chóng và chính xác hơn. Trong lĩnh vực nghiên cứu về xuất huyết não, 

đã có nhiều công trình tập trung vào việc phát hiện và phân loại. Các nghiên cứu trước đây đã sử dụng 

cả mạng nơ-ron 2 chiều (2D CNN) [1] và mạng nơ-ron 3 chiều (3D CNN) [2] - [5] cho mục đích này. 

Ví dụ, một số nhóm nghiên cứu đã áp dụng phương pháp 2D kết hợp học chuyển giao với các kiến trúc 

như GoogLeNet và Inception-ResNet. Một nghiên cứu khác đã thực hiện phân loại nhị phân xuất huyết 

bằng mô hình 3D có tên RADnet [5]. 

U-Net là một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập được thiết kế để phân đoạn hình ảnh y sinh một cách 

nhanh chóng và chính xác [6]. Được phát triển ban đầu bởi Olaf Ronneberger và cộng sự cho việc phân 

vùng các cấu trúc nơ-ron trong não người, U-Net với cấu trúc encoder-decoder đặc trưng đã chứng minh 

được hiệu quả vượt trội trong phân vùng ảnh y tế [6] - [11]. Kiến trúc này cho phép trích xuất hiệu quả 

các đặc trưng quan trọng từ ảnh y tế đồng thời bảo toàn được các chi tiết nhỏ, từ đó giúp nhận diện chính 

xác các vùng bệnh lý như xuất huyết não, khối u và tổn thương mô. 

Tuy nhiên, dữ liệu hình ảnh y tế vẫn tồn tại nhiều thách thức đối với việc huấn luyện các mô hình 

học sâu. Trong nghiên cứu này, chúng tôi xác định ba vấn đề chính: số lượng dữ liệu huấn luyện hạn 

chế, sự mất cân bằng dữ liệu và độ tương phản thấp, ranh giới tổn thương mờ nhạt. Những thách thức 

này xuất phát từ quy trình thu thập và gán nhãn dữ liệu y tế phức tạp, kích thước nhỏ của tổn thương so 

với toàn bộ ảnh, và chất lượng hình ảnh bị ảnh hưởng bởi thiết bị và kỹ năng của kỹ thuật viên. Do đó, 

để phân vùng chính xác vùng xuất huyết trong ảnh CT não, việc cải tiến các kiến trúc mạng truyền thống 

và lựa chọn các tham số phù hợp là rất cần thiết để mô hình có thể học hiệu quả và đạt được độ chính 

xác cao. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi tiến hành so sánh hiệu suất của ba biến thể U-Net: U-Net cơ bản 

với backbone VGG16, U-Net với backbone ResNet-18 và Residual U-Net. Quá trình so sánh được thực 

hiện trên bộ dữ liệu ảnh CT não nhằm xác định mô hình tối ưu cho việc phân vùng xuất huyết não. Dựa 

trên kết quả phân tích, chúng tôi đề xuất phương pháp cải tiến U-Net bằng cách tích hợp các Residual 

Blocks, với mục tiêu nâng cao độ chính xác và hiệu quả phân vùng xuất huyết não. 

2. Tập dữ liệu sử dụng 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng tập dữ liệu công khai ct-ich [12]. Tập dữ liệu này được xây 

dựng từ hình ảnh chụp CT của 75 bệnh nhân bị chấn thương sọ não. Đáng chú ý, 36 trong số 75 ca này 

được chẩn đoán xuất huyết não, được phân loại thành 5 kiểu chính: xuất huyết trong não thất, xuất huyết 

trong nhu mô, xuất huyết dưới nhện, xuất huyết ngoài màng cứng và xuất huyết dưới màng cứng. 

Mỗi ca chụp CT bao gồm trung bình 30 lát cắt, với độ dày mỗi lát là 5 mm. Quá trình chú thích dữ 

liệu được thực hiện bởi hai bác sĩ chẩn đoán hình ảnh một cách độc lập. Họ đã phân loại từng lát cắt 

theo kiểu xuất huyết và tình trạng vỡ sọ, với sự đồng thuận cao giữa hai người. Một công cụ chuyên 
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dụng trong Matlab đã được sử dụng để số hóa các chú thích này, khoanh vùng khu vực xuất huyết và 

biểu diễn chúng dưới dạng ảnh mask (vùng trắng trên nền đen). Các ảnh mask này sau đó được liên kết 

tương ứng với từng ảnh CT gốc. Cuối cùng, cả ảnh CT và ảnh mask tương ứng đều được lưu trữ dưới 

định dạng NIfTI, tổng cộng thu được 75 cặp tệp NIfTI (mỗi cặp gồm ảnh CT và ảnh mask). 

Hình 1 minh họa một ví dụ về ảnh CT và ảnh mask (tên tệp 94z27) từ tập dữ liệu [12]. Thông tin chi 

tiết hơn về các bệnh nhân chấn thương sọ não được trình bày trong Bảng 1 và Bảng 2. 

   

(a) (b) 

Hình 1. Hình ảnh lát cắt thứ 27 của ảnh CT số 94 trong tập dữ liệu [15]  (a): ảnh CT; (b): ảnh mask 

Bảng 1. Thông tin về các bệnh nhân bị chấn thương sọ não trong công bố [15] 

Số bệnh nhân (Số ảnh chụp CT) 75 

Giới tính 42 Nam; 33 Nữ 

Độ tuổi Từ 1 ngày tuổi đến 72 tuổi 

Độ tuổi trung bình 27,74 

Số ca bị chẩn đoán xuất huyết não 36 

Số ca bị chẩn đoán vỡ sọ 22 

Tổng số lát cắt 2814 

Số lát cắt trung bình của từng ảnh CT 30 

Bảng 2. Phân loại kiểu xuất huyết não ở tập dữ liệu trong công bố [15] 

Tổng số 

lát cắt 

Xuất huyết 

ngoài màng 

cứng 

Xuất huyết 

trong nhu 

mô 

Xuất huyết 

trong não 

thất 

Xuất huyết 

dưới nhện 

Xuất 

huyết dưới 

màng cứng 

Tổng số lát cắt 

bị chẩn đoán 

xuất huyết 

Tổng số lát cắt 

không có vùng  

xuất huyết 

2814 173 73 24 18 56 318 2496 

3. Kiến trúc U-Net được nghiên cứu 

3.1. U-Net với backbone VGG16 

VGG16, một mạng nơ-ron tích chập sâu, được K. Simonyan và A. Zisserman từ Đại học Oxford đề 

xuất vào năm 2014 [13]. Kiến trúc này nổi bật với 16 lớp sâu, bao gồm 13 lớp tích chập chuyên biệt để 

trích xuất đặc trưng hình ảnh và 3 lớp kết nối đầy đủ dùng cho tác vụ phân loại. 

Trong nghiên cứu của chúng tôi, chúng tôi sử dụng một biến thể của U-Net được gọi là U-Net với 

backbone VGG16 (U-Net+VGG16). Trong kiến trúc này, phần mã hóa (Encoder) của U-Net được thay 

thế bằng các lớp tích chập của VGG16. Việc này giúp tận dụng triệt để khả năng học và trích xuất các 

đặc trưng mạnh mẽ từ ảnh đầu vào của VGG16. Trong khi đó, phần giải mã (Decoder) của mạng vẫn 

giữ nguyên cấu trúc và chức năng như trong kiến trúc U-Net cơ bản. 
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Kiến trúc U-Net+VGG16 được sử dụng trong nghiên cứu này được minh họa chi tiết trong Hình 2. 

3.2. U-Net với backbone ResNet-18 

Mạng ResNet (Residual Network) được giới thiệu vào năm 2015 bởi nhóm nghiên cứu của He 

Kaiming, Sun Jian và các đồng nghiệp tại Microsoft Research Asia. ResNet đã cho thấy hiệu quả vượt 

trội trong các tác vụ thị giác máy tính và có nhiều biến thể như ResNet-18, ResNet-34 và ResNet-50 

[14]. 

Kỹ thuật cốt lõi làm nên sức mạnh của ResNet là Residual Block. Residual Block giải quyết hiệu quả 

vấn đề vanishing gradient (khó khăn trong việc cập nhật trọng số của các lớp ban đầu khi mạng quá sâu 

do gradient giảm dần về 0). Thay vì chỉ cho phép dữ liệu đi qua toàn bộ các lớp và bị biến đổi hoàn toàn, 

Residual Block duy trì thông tin gốc bằng cách thêm một shortcut connection. Shortcut connection này 

cộng trực tiếp tín hiệu đầu vào của khối với đầu ra, cho phép thông tin được truyền thẳng, giúp mô hình 

học nhanh và hiệu quả hơn mà vẫn giữ được thông tin. 

ResNet-18, một biến thể phổ biến, có tổng cộng 18 lớp: một lớp Convolution đầu vào, 16 lớp tích 

chập được tổ chức thành 4 Residual Block, và một lớp Fully Connected ở đầu ra để phân loại. 

 

Hình 2. Kiến trúc U-Net +VGG16 được sử dụng trong nghiên cứu 

Hình 3 trình bày sơ đồ kiến trúc U-Net + ResNet-18, được áp dụng trong nghiên cứu của chúng tôi. 

Trong thực nghiệm, chúng tôi sử dụng một biến thể của U-Net gọi là U-Net với backbone ResNet-18 

(U-Net + ResNet-18). Kiến trúc này tận dụng ResNet-18 để cải thiện hiệu suất của U-Net trong việc 

trích xuất đặc trưng và giảm thiểu mất thông tin. Cụ thể, phần encoder của U-Net truyền thống được 

thay thế bằng ResNet-18, giúp tăng cường khả năng trích xuất đặc trưng mạnh mẽ hơn. Phần bottleneck 

của mạng chính là tầng cuối cùng của ResNet-18, đóng vai trò kết nối với phần đầu của decoder U-Net. 

Phần decoder của kiến trúc này giữ nguyên kiến trúc của mạng U-Net cơ bản. Sự kết hợp này giúp tối 

ưu hóa quá trình huấn luyện và nâng cao độ chính xác của mô hình. 
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Hình 3. Kiến trúc U-Net + ResNet-18 được sử dụng trong nghiên cứu 

3.3. Residual U-Net 

 

Hình 4. Kiến trúc ResUNet được sử dụng trong nghiên cứu 
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Residual U-Net (ResUNet) là một biến thể của U-Net, trong đó cả hai phần encoder và decoder đều 

được cải tiến bằng cách sử dụng các Residual Blocks thay vì các lớp convolution truyền thống. Việc 

tích hợp Residual Blocks vào cả encoder và decoder giúp nâng cao khả năng học đặc trưng, đồng thời 

bảo tồn thông tin xuyên suốt quá trình trích xuất và tái tạo, từ đó nâng cao độ chính xác trong phân vùng. 

Hình 4 trình bày sơ đồ kiến trúc của ResUNet được áp dụng trong nghiên cứu thực nghiệm của chúng 

tôi. Mạng bao gồm 7 khối Residual, trong đó 6 khối được phân bổ đều cho hai phần Encoder và Decoder. 

Khối Residual thứ 4 đóng vai trò là Bottleneck trong kiến trúc của mạng U-Net. Các khối Residual trong 

ResNet có cấu trúc tương tự như trong mạng U-Net+ResNet18, bao gồm 2 lớp Batch Normalization để 

ổn định giá trị đầu vào, 2 lớp ReLU Activation giúp cải thiện khả năng học phi tuyến tính và 2 lớp Conv 

dùng để trích xuất đặc trưng. Shortcut Connection bao gồm 1 lớp Conv và 1 lớp Batch Normalization ở 

tất cả các khối, giúp cộng trực tiếp tín hiệu đầu vào với đầu ra. Ở phần Decoder, ngay sau khi thực hiện 

Upsampling, một lớp tích chập được áp dụng trước khi tiến hành phép Concat. 

4. Thực nghiệm 

4.1. Tiền xử lý dữ liệu 

Trong nghiên cứu của chúng tôi, chúng tôi sử dụng công cụ Python có sẵn cùng với tập dữ liệu “ct-

ich” để giải nén các tệp NIfTI thành ảnh có định dạng “*.png” với kích thước 512 x 512 pixel. Kết quả 

thu được 2814 ảnh (tương ứng với 2814 lát cắt), trong đó 2496 ảnh không chứa vùng xuất huyết, 318 

ảnh có xuất huyết, được phân thành 5 loại khác nhau. Phần lớn ảnh chỉ có một loại xuất huyết, nhưng 

cũng có một số ảnh có nhiều hơn một loại xuất huyết. Ảnh mask thu được có nền đen (pixel 0) và vùng 

xuất huyết màu trắng (pixel 255) [như thể hiện ở Hình 1]. 

Mục tiêu của cả hai thực nghiệm là mô hình U-Net chỉ cần thực hiện phân vùng xuất huyết não (có 

hoặc không có xuất huyết), mà không cần phân biệt loại xuất huyết. Vì vậy, chúng tôi đã chuyển đổi các 

pixel trong ảnh mask, với pixel 0 tương ứng với vùng bình thường và pixel 1 đại diện cho vùng xuất 

huyết. Trong cả hai thực nghiệm, chúng tôi sử dụng một công cụ có sẵn trong thư viện Sklearn để chia 

ngẫu nhiên tập dữ liệu thành hai phần: tập huấn luyện và tập xác thực, với tỷ lệ 80% và 20% tương ứng. 

Ở thực nghiệm thứ nhất, 318 ảnh CT và ảnh mask tương ứng được resize về kích thước 256 x 256 

pixel mà không thực hiện thêm bất kỳ biện pháp xử lý nào khác. Ở thực nghiệm thứ hai, chúng tôi áp 

dụng một số biện pháp gia tăng dữ liệu đối với 318 ảnh có kích thước 256 x 256 từ thực nghiệm đầu 

tiên. Giả thiết rằng khi bệnh nhân chụp CT, tư thế đầu của họ có thể thay đổi (ngửa lên, cúi xuống, hoặc 

quay trái, quay phải), và kích thước hộp sọ của bệnh nhân cũng có sự khác biệt. Do đó, chúng tôi thực 

hiện các biện pháp sau: xoay ảnh 10 độ theo chiều ngược kim đồng hồ, dịch ảnh xuống 50 pixel và thu 

nhỏ ảnh 5%. Những biện pháp xử lý này được áp dụng đồng nhất cho cả ảnh CT và ảnh mask để đảm 

bảo sự nhất quán. Kết quả thu được tổng cộng 1272 ảnh CT và 1272 ảnh mask, tất cả đều có kích thước 

256x256 và được lưu dưới định dạng *.png." 

4.2. Môi trường tiến hành thực nghiệm 

Chúng tôi sử dụng Google Colaboratory với GPU để huấn luyện ba mô hình. Cấu hình phần cứng 

của Google Colab được trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 3. Cấu hình phần cứng của Google Colab 

Thông số Google Colaboratory Các module, thư viện được sử dụng 

No CPU cores 2 
Numpy 

OpenCV 

Matplotlib 

Tensorflow 

Segmentation_models [15] 

Keras 

     Sklearn, ski-image 

RAM 12 GB 

Disk space 358 GB 

GPU Tesla T4 

GPU Memory clock 0.82/1.59 GHz 

GPU Memory 16 GB 

No GPU cores 40 
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4.3. Thực nghiệm 

Đầu tiên, chúng tôi xây dựng ba mô hình U-Net+VGG16, U-Net+ResNet18 và ResUNet theo kiến 

trúc đã trình bày trong phần 3. Để xác định mô hình phân vùng tối ưu nhất cho tập dữ liệu, chúng tôi 

tiến hành huấn luyện cả ba mô hình trong các điều kiện giống nhau. Dựa trên kết quả thu được, chúng 

tôi tiến hành đánh giá, phân tích và so sánh hiệu quả của ba mô hình này. 

Bảng 4. Bảng thông số cấu hình của ba kiến trúc Unet được sử dụng trong thực nghiệm 

 U-Net +VGG16 U-Net + ResNet-18 ResUNet 

Số lớp tích chập 26 32 25 

Shortcut Connection Không Chỉ có ở Encoder 
Có cả ở Encoder và 

Decoder 

Tổng số tham số 
23 752 273 

(90,61 MB) 

14 340 570 

(54,70 MB) 

7 598 081 

(28,98 MB) 

Tham số có thể huấn luyện 
23 748 241 

(90,59 MB) 

14 330 644 

(54,67 MB) 

7 590 785 

(28,96 MB) 

Trong quá trình huấn luyện mô hình học sâu, hàm mất mát (Loss Function) đóng vai trò then chốt. 

Hàm này định lượng sự khác biệt giữa kết quả dự đoán của mô hình và nhãn thực tế, từ đó cung cấp tín 

hiệu để mô hình điều chỉnh các tham số nhằm tối ưu hóa hiệu suất. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề 

xuất một hàm mất mát hỗn hợp, kết hợp Binary Cross Entropy (BCE) và Dice Loss. 

BCELoss L Diceloss    (1) 

BCE là một trong những hàm mất mát cơ bản và phổ biến nhất trong học sâu, đặc biệt hiệu quả với 

các mô hình CNN trong các bài toán phân loại nhị phân, ví dụ như phân biệt giữa trạng thái “có xuất 

huyết” và “không xuất huyết”. BCE đo lường mức độ khác biệt giữa phân phối xác suất dự đoán của 

mô hình và phân phối xác suất thực tế của các lớp. 

1

1
.log (1 ).log(1 )

n

BCE i i i i

i

L Y Y Y Y
n 


     (2) 

Dice Loss là một hàm mất mát được sử dụng rộng rãi trong các bài toán phân vùng ảnh, đặc biệt là 

trong lĩnh vực y tế. Ưu điểm của Dice Loss là khả năng giúp mô hình tối ưu hóa việc xác định các vùng 

tổn thương có kích thước nhỏ so với tổng thể ảnh. Giá trị của Dice Loss dao động từ 0 đến 1, trong đó 

giá trị gần 0 cho thấy sự chồng lấp hoàn hảo giữa vùng dự đoán và vùng thực tế, đồng nghĩa với việc 

mô hình hoạt động hiệu quả. 

  2 1
, 1

1

y p
Diceloss y p

y p


 

 
  (3) 

Trong bài toán phân vùng ảnh, mục tiêu không chỉ là gán nhãn đúng cho từng pixel mà còn phải đảm 

bảo mối liên hệ giữa các pixel lân cận để tạo thành một hoặc nhiều vùng có biên dạng rõ ràng. Do đó, 

các chỉ số đánh giá dựa trên diện tích thường được ưu tiên sử dụng để đo lường hiệu quả của mô hình. 

Dice Coefficient là một chỉ số rất phổ biến trong phân vùng ảnh y tế, giúp đánh giá mức độ chồng 

lấp giữa vùng dự đoán và vùng thực tế. Giá trị Dice Score càng gần 1, hiệu suất của mô hình càng tốt. 

IoU cũng được sử dụng rộng rãi trong cả phân vùng ảnh và nhận diện đối tượng. Giá trị IoU càng cao 

thể hiện khả năng phân vùng càng chính xác. Ngưỡng IoU thường được coi là tốt khi lớn hơn 0,5 và các 

mô hình mạnh có thể đạt giá trị trên 0,75. 

Trong cả hai thực nghiệm, chúng tôi đã sử dụng hai chỉ số chính là Dice Coefficient và IoU để đánh 

giá hiệu suất của các mô hình. 
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B
Dice Coefficient

A B

A





 (4) 

A B
IoU

A B





 (5) 

Trong đó: A: Tập hợp các điểm ảnh nằm trong vùng xuất huyết do mô hình dự đoán. 

         B: Tập hợp các điểm ảnh trong vùng xuất huyết thực tế. 

Thông số khởi tạo mô hình và dữ liệu ảnh đầu vào trong hai thực nghiệm được trình bày ở bảng 5: 

Bảng 5. Thông số khởi tạo mô hình và dữ liệu ảnh đầu vào trong hai thực nghiệm 

Thông số 
Giá trị 

Thực nghiệm thứ nhất Thực nghiệm thứ hai 

Kích thước ảnh 256 x 256 pixel 256 x 256 pixel 

Số lượng ảnh 318 1272 

Batch size 16 16 

Optimizer Adam Adam 

Learning Rate 0,0001 0,0001 

Kernel initializer He_normal He_normal 

Loss Function BCE + Dice BCE + Dice 

Metric Dice Coefficient, IoU Score Dice Coefficient, IoU Score 

Epoch 50 50 

5. Kết quả và thảo luận 

Chúng tôi đã tiến hành thu thập các thông số đánh giá như Dice coefficient, IoU Scores và Loss từ 

ba mô hình. Đồng thời hiển thị kết quả phân vùng xuất huyết não đạt được trên các ảnh CT não. 

5.1. Kết quả thực nghiệm thứ nhất 

Bảng 6. Bảng kết quả thực nghiệm thứ nhất 

Thông số U-Net +VGG16 U-Net + ResNet-18 ResUNet 

Loss Funnction 0,4914 0,9836 0,2432 

Dice Coefficient 0,5254 0,0998 0,7821 

IoU Score 0,2802 0,0442 0,5055 

Thời gian huấn luyện 12m49s 9m14s 19m6s 

5.2. Kết quả thực nghiệm thứ hai 

Bảng 7. Bảng kết quả thực nghiệm thứ hai 

Thông số U-Net +VGG16 U-Net + ResNet-18 ResUNet 

Loss Funnction 0,0905 0,1514 0,1290 

Dice Coefficient 0,9152 0,8634 0,8842 

IoU Score 0,7594 0,6605 0,7246 

Thời gian huấn luyện 38m4s 31m34s 1h8m48s 
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Với U-Net+VGG16, khả năng phân vùng vùng xuất huyết kém rõ rệt: trong thực nghiệm thứ nhất, 

hàm mất mát còn cao (0,4914) và hệ số Dice cùng IoU thấp (0,5254 và 0,2802). Dù ở thực nghiệm thứ 

hai, sau khi tăng cường dữ liệu, hàm mất mát giảm xuống 0,0905, Dice cải thiện lên 0,9152 và IoU lên 

0,7594, kết quả thực tế cho thấy mô hình không học được đặc trưng, nhất là với bộ dữ liệu nhỏ, mất cân 

đối cấu trúc và đối tượng mờ nhạt. 

Kiến trúc UNet+ResNet18 cũng cho thấy những hạn chế đáng kể khi đối mặt với dữ liệu ít. Trong 

thực nghiệm thứ nhất, mô hình gần như không học được đặc trưng của dữ liệu, thể hiện qua giá trị loss 

rất cao (0,9836) và các chỉ số hiệu suất phân vùng như Dice và IoU cực thấp (lần lượt là 0,0998 và 

0,0442). Tuy nhiên, kết quả từ thực nghiệm thứ hai đã chứng minh rằng mô hình này có khả năng cải 

thiện mạnh mẽ khi được huấn luyện trên một tập dữ liệu lớn hơn. Cụ thể, giá trị loss giảm đáng kể xuống 

0,1514, trong khi hệ số Dice và IoU tăng vượt trội, đạt 0,8634 và 0,6605. Điều này cho thấy 

UNet+ResNet18 là một kiến trúc tiềm năng, nhưng đòi hỏi một bộ dữ liệu đủ lớn để phát huy tối đa hiệu 

quả. 

Ngược lại, Residual UNet nổi bật như là mô hình hiệu quả nhất. Ngay trong thực nghiệm đầu tiên 

với dữ liệu hạn chế, mô hình đã hội tụ nhanh chóng chỉ sau 5 epoch, cho thấy khả năng học mạnh mẽ. 

Với cấu trúc residual block được tích hợp trong cả encoder và decoder, mô hình đã đạt hiệu quả phân 

vùng ấn tượng với giá trị loss là 0,2432, cùng các hệ số Dice và IoU lần lượt là 0,7821 và 0,5055. Khi 

áp dụng phương pháp tăng cường dữ liệu trong thực nghiệm thứ hai, hiệu suất của Residual UNet tiếp 

tục được cải thiện rõ rệt. Giá trị loss giảm xuống chỉ còn 0,1290, trong khi các chỉ số Dice và IoU tăng 

lên mức 0,8842 và 0,7246. Điều này minh chứng cho tính hiệu quả của mô hình trong việc khai thác tối 

đa lợi thế từ dữ liệu được mở rộng. 

Về thời gian huấn luyện, ở thực nghiệm thứ nhất Residual UNet tiêu tốn nhiều nhất (19 phút 6 giây) 

trong khi U-Net+VGG16 và U-Net+ResNet18 lần lượt là 12 phút 49 giây và 9 phút 14 giây. Khi khối 

lượng dữ liệu tăng gấp bốn vào thực nghiệm thứ hai, thời gian của Residual UNet kéo dài lên 1 giờ 8 

phút 48 giây, so với 38 phút 4 giây của U-Net+VGG16 và 31 phút 34 giây của U-Net+ResNet18. 

  

(a) (b) 

Hình 5. Kết quả phân vùng xuất huyết não của 3 mô hình 

(a) Thực nghiệm thứ nhất; (b) Thực nghiệm thứ hai 
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Ngoài ra, để đánh giá toàn diện hiệu quả của mô hình, chúng tôi đã tiến hành so sánh kết quả của 

Residual UNet với các nghiên cứu điển hình về phân vùng xuất huyết não. Kết quả, được tổng hợp trong 

Bảng 8, cho thấy các chỉ số hiệu suất của Residual UNet đạt mức tương đương, thậm chí vượt trội so 

với các phương pháp hiện có. Điều này không chỉ khẳng định tiềm năng lớn của mô hình trong việc 

nâng cao hiệu quả phân vùng mà còn chỉ ra rằng Residual UNet là một kiến trúc phù hợp và dễ dàng 

triển khai cho các bài toán phân tích hình ảnh y tế khác. 

Bảng 8. So sánh hiệu quả phân vùng xuất huyết não của Residual UNet với các nghiên cứu điển hình khác 

Nghiên cứu IoU score Dice Coefficient 

H.S. Bhadauria [7] 0,78 0,87 

Manas Kumar Nag [8] 0,55 0,7 

Hulin Kuang [9] x 0,65 

Murtadha Hssayeni [10] x 0,31 

Quoc Tuan Hoang [11] 0,8075 x 

Giải pháp đề xuất 0,72 0,88 

 

 

Hình 6. Biểu đồ Loss, Dice và IoU của mô hình trong quá trình huấn luyện và xác thực – Thực nghiệm thứ nhất 

(a): U-Net +VGG16; (b): U-Net + ResNet-18; (c) ResUNet 
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Hình 7. Biểu đồ Loss, Dice và IoU của mô hình trong quá trình huấn luyện và xác thực – Thực nghiệm thứ hai 

(a): U-Net +VGG16; (b): U-Net + ResNet-18; (c) ResUNet 

6. Kết luận 

Phân vùng chính xác xuất huyết não trên ảnh CT đóng vai trò then chốt trong quá trình chẩn đoán và 

lập kế hoạch điều trị, giúp bác sĩ xác định rõ vùng tổn thương để đưa ra quyết định can thiệp tối ưu. Tuy 

nhiên, đây là một thách thức đáng kể, đặc biệt khi vùng xuất huyết có kích thước nhỏ hoặc dữ liệu ảnh 

y tế bị hạn chế. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã đề xuất và so sánh hiệu suất của ba kiến trúc học 

sâu: U-Net với backbone VGG16, U-Net với backbone ResNet-18 và Residual U-Net. Kết quả thực 

nghiệm cho thấy Residual U-Net đạt được độ chính xác vượt trội, ngay cả trên dữ liệu có số lượng hạn 

chế và bị mất cân đối, nhờ vào việc tích hợp các khối residual trong cả phần encoder và decoder. Đồng 

thời, việc kết hợp hàm mất mát BCE và Dice Loss đã cải thiện khả năng học cho các vùng tổn thương 

nhỏ và trong trường hợp dữ liệu không cân bằng. 

Trong tương lai, chúng tôi dự định mở rộng thử nghiệm trên các bộ dữ liệu lớn hơn và đa dạng hơn. 

Bên cạnh đó, việc áp dụng học chuyển giao hoặc tích hợp các cơ chế attention như Squeeze-and-

Excitation (SE), Self-Attention hoặc Transformer Attention hứa hẹn sẽ nâng cao khả năng nhận diện 

các vùng xuất huyết nhỏ. Những cải tiến này được kỳ vọng sẽ tiếp tục thúc đẩy hiệu quả của các phương 

pháp phân vùng ảnh y tế, góp phần quan trọng vào việc nâng cao chất lượng chăm sóc sức khỏe. 
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