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 CAM ĐOAN 

 Tôi xin cam đoan đề tài nghiên cứu trong luận văn này là công trình 

nghiên cứu của tôi dựa trên những tài liệu, số liệu do chính tôi tự tìm hiểu và 

nghiên cứu. Chính vì vậy, các kết quả nghiên cứu đảm bảo trung thực và khách 

quan nhất. Đồng thời, kết quả này chưa từng xuất hiện trong bất cứ một nghiên 

cứu nào. Các số liệu, kết quả nêu trong luận văn là trung thực nếu sai tôi hoàn 

chịu trách nhiệm trước pháp luật. 

 Tác giả luận văn 

  

 

 

 

 Lê Hoàng Hiệp 
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LỜI CẢM ƠN 

Đề tài “Nghiên cứu ứng dụng học sâu hỗ trợ phát hiện bệnh võng mạc 

đái tháo đường từ ảnh võng mạc” là nội dung tôi chọn để nghiên cứu và làm 

luận văn tốt nghiệp cao học sau hai năm theo học ở Học viện Khoa học và Công 

nghệ. Trong quá trình làm và hoàn thiện luận văn tốt nghiệp tôi đã nhận được 

rất nhiều sự giúp đỡ. 

Đầu tiên, tôi xin gửi lời cảm ơn chân thành tới thầy hướng dẫn TS. 

Nguyễn Như Sơn. Thầy là người đã tận tình giúp đỡ, dẫn dắt, truyền đạt kiến 

thức cũng như kinh nghiệm cho tôi, không chỉ trong quá trình thực hiện luận 

văn tốt nghiệp mà còn trong suốt thời gian học tập tại Học viện Khoa học và 

Công nghệ. 

Tiếp đó tôi cũng xin gửi lời cảm ơn đến các quý thầy cô đã giảng dạy tôi 

trong suốt thời gian theo học tại Học viện Khoa học và Công nghệ. 

Tôi cũng xin gửi lời cảm ơn đơn vị chuyên môn, ban Lãnh đạo, phòng 

Đào tạo, các phòng chức năng của Học viện Khoa học và Công nghệ để luận 

văn được hoàn thành. 

Sau cùng tôi muốn gửi lời cảm ơn đến gia đình, bạn bè, các đàn anh đàn 

chị, các bạn học cùng lớp ITT2021A đã luôn động viên, giúp đỡ tôi trong quá 

trình làm luận văn. 

Trong quá trình làm luận văn, tôi đã cố gắng hết sức để hoàn thành thật 

tốt đề tài này trong khả năng của mình. Tuy nhiên do điều kiện thời gian cũng 

như kiến thức còn hạn chế, nên luận văn chắc chắn vẫn còn nhiều thiết sót. Tôi 

thực sự mong nhận được sự góp ý của thầy cô và các bạn.  

Một lần nữa, xin chân thành cảm ơn!  

 Hà Nội, ngày    tháng    năm 2023 

 Học viên 
  

 

 

 

 

 Lê Hoàng Hiệp 
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MỞ ĐẦU 

Nghiên cứu về phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc 

có ý nghĩa quan trọng từ nhu cầu thực tiễn tại Việt Nam hiện nay. Cùng với sự 

gia tăng của các bệnh nhân tiểu đường trên toàn thế giới dẫn theo số lượng bệnh 

nhân mắc bệnh võng mạc đái tháo đường (Diabetic retinopathy - DR) cũng 

ngày càng tăng do đây là một trong những biến chứng chính mà bệnh tiểu 

đường gây ra. Nếu không được theo dõi thì bệnh DR sẽ làm cho bệnh nhân suy 

giảm thị lực dẫn đến mù từng phần hoặc toàn phần. Do số lượng bệnh nhân tiểu 

đường ngày càng tăng theo cấp số nhân trong những năm tới, nên cần phải có 

nhiều bác sĩ chuyên khoa mắt có trình độ chuyên môn cao để có thể kiểm soát, 

điều trị bệnh nhân. Điều này dẫn đến nhu cầu cần phải đưa ra những phương 

thức tự động hóa nhằm phát hiện sớm bệnh DR. Các bác sĩ cần có thêm sự hỗ 

trợ trong chẩn đoán, đặc biệt là chẩn đoán sớm và các giai đoạn bệnh. Ngoài 

ra, bệnh võng mạc tiểu đường cũng là biến chứng phổ biến nhất của bệnh đái 

tháo đường, là nguyên nhân hàng đầu gây ra các trường hợp mù lòa ở người 

trung niên và người cao tuổi ở Châu Á - Thái Bình Dương [1]. Các khảo sát 

vào năm 2018 đã chỉ ra rằng có đến khoảng 51% người bị mù loà có nguyên 

nhân chính là do bệnh võng mạc tiều đường trên toàn cầu (n = 424.400) và con 

số này lên đến 56% đối với những người đến từ Châu Á-Thái Bình Dương. Mặc 

dù vậy, nhận thức/hiểu biết về bệnh võng mạc đái tháo đường ở những người 

mắc bệnh tiểu đường dao động ở khoảng 28%. Mặc dù đã có nhiều chương 

trình sàng lọc có hệ thống đối với căn bệnh này và sự tiến bộ trong các phương 

pháp sàng lọc y tế từ xa đã giúp nhiều bệnh nhân hơn được phát hiện bệnh này 

từ sớm và tiết kiệm chi phí, tuy nhiên vẫn còn nhiều yếu tố cản trở việc sàng 

lọc ở các khu vực có thu nhập trung bình thấp ở Châu Á - Thái Bình Dương.  

Với sự phát triển của khoa học công nghệ, tiêu biểu trong số đó là sử 

dụng các kỹ thuật trí tuệ nhân tạo (AI) đặc biệt là Học sâu (Deep Learning), và 

tính toán mềm, việc phát hiện những triệu chứng từ sớm trong thời gian ngắn 

và phạm vi rộng là hoàn toàn có thể, từ đó giúp bác sĩ nhanh chóng phát hiện 

và đưa ra quyết định chính xác. Từ năm 2016 đến nay, rất nhiều công trình 

nghiên cứu về các thuật toán phát hiện bệnh DR sử dụng các mô hình mạng nơ 

ron tích chập CNN. Đặc biệt từ năm 2019, số lượng các nghiên cứu hàng năm 
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áp dụng CNN làm mô hình phát triển chính đã tăng lên đáng kể. Trong khi đó, 

khả năng tính toán của PC đã tăng lên đáng kể từ năm 2016 cho cả CPU và 

GPU nên hầu hết các phần mềm cần thiết đều cho phép chạy chương trình miễn 

phí và cung cấp nhiều quyền tự do sử dụng, ngay cả khi sử dụng cho mục đích 

thương mại. Điều này đã hỗ trợ cho các nhà nghiên cứu quyền truy cập để thực 

hiện tính toán GPU song song trong quá trình thực hiện các quy trình học máy 

nhằm huấn luyện mô hình. 

1. Lý do chọn đề tài 

Trong thực tế, hàng loại những biểu hiện như thoái hóa điểm vàng như 

hình 1.1 dưới đây liên quan đến tuổi tác (AMD), bệnh tăng nhãn áp và bệnh 

võng mạc tiểu đường (DR) có thể ảnh hưởng đến mắt [2, 3]. Những bệnh này 

rất đa dạng từ giảm thị lực đến mất hoàn toàn thị lực, nếu không được phát hiện 

và điều trị sớm. Thật không may, những bệnh này thường không được phát hiện 

sớm ngay từ đầu hoặc có biểu hiện rõ ràng mà chỉ có thể được xác định bằng 

các xét nghiệm mắt theo dõi định kỳ. Bệnh này gây ra do đái tháo đường (DM), 

được xác định là do chuyển hóa glucose kém do suy giảm hoặc kháng insulin. 

Điều này có thể dẫn đến tăng đường huyết, có thể dẫn đến các hậu quả liên 

quan đến mạch máu và thần kinh. Do đó, tất cả bệnh nhân tiểu đường đều có 

nguy cơ mắc DR, đặc biệt là ở người trưởng thành [4, 5]. DR thường có những 

biểu hiện triệu chứng thị giác không rõ ràng, nhưng nó có thể tiến triển thành 

tình trạng lan rộng và nghiêm trọng, và sự phát triển của bệnh có thể dẫn đến 

mù lòa. Do đó, chẩn đoán sớm có thể giảm chi phí điều trị và giảm khả năng 

mất thị lực xuống 57% [6]. 

 

Hình 1.1: Hình ảnh nhiễm(bên phải) và không nhiễm bệnh(bên trái) 
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Theo Teo et al. [7], ước tính có 103,12 triệu người trưởng thành mắc DR 

trên toàn cầu vào năm 2020. Con số này được dự đoán sẽ đạt 160,50 triệu vào 

năm 2045. Mặt khác, ước tính có 28,54 triệu người có thể bị mất thị lực do DR. 

Con số này sẽ tăng lên 44,82 triệu vào năm 2045. Vì vậy, việc kiểm soát dịch 

bệnh là rất cần thiết. Cần phải bắt đầu với việc chăm sóc lâm sàng DR, đòi hỏi 

phải tăng cường kiểm soát lượng đường trong máu và huyết áp, trong đó việc 

kiểm soát lượng đường trong máu và huyết áp là liệu pháp chính. Mặc dù những 

phương pháp điều trị này rất thành công trong việc giảm tỷ lệ mất thị lực, nhưng 

chúng không điều trị DR. Có ba phương pháp điều trị chính hiệu quả trong việc 

giảm tỷ lệ mất thị lực do bệnh này gồm: phẫu thuật laze, cắt dịch kính và tiêm 

thuốc yếu tố tăng trưởng nội mô chống mạch máu. Chỉ những trường hợp 

nghiêm trọng nhất của bệnh lý võng mạc tăng sinh mới cần đến phẫu thuật [8. 

9].  

Hình ảnh y tế chuyên biệt về mắt là một công cụ rất quan trọng trong 

chẩn đoán sớm. Chụp mạch huỳnh quang, siêu âm B-scan, chụp đáy mắt, chụp 

cắt lớp kết hợp quang học (OCT) và chụp mạch OCT (OCTA) là những công 

cụ hình ảnh y tế chuyên dụng phổ biến nhất cho mắt được dựa vào để hỗ trợ 

chẩn đoán sớm [10].  

Từ những nhận xét và đánh giá kể trên, có thể thấy đây là một bệnh rất 

nguy hiểm, số lượng đối tượng ảnh hưởng là không hề nhỏ, mặc dù đã có nhiều 

biện pháp khác nhau để khắc phục, tuy nhiên việc phát hiện sớm là điều quan 

trọng nhất trong quá trình điều trị bệnh này. Do đó, học viên đã lựa chọn 

“Nghiên cứu ứng dụng học sâu hỗ trợ phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường 

từ ảnh võng mạc” là đề tài luận văn Thạc sỹ của mình. 

2. Mục đích nghiên cứu 

Bài toán ứng dụng học sâu hỗ trợ phát hiện bệnh võng mạc đái tháo 

đường tử ảnh võng mạc là một bài toán vô cùng lớn, do đó trong phạm vi luận 

án này, học viên sẽ tập trung giải quyết ba vấn đề như sau: 

- Nghiên cứu/tìm hiểu các mô hình/phương pháp giải quyết bài toán đưa 

ra và xây dựng một mô hình phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường dựa trên 

cơ sở mạng nơ-ron tích chập. 
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- Ứng dựng phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường với bộ dữ liệu công 

khai của Kaggle. 

- Xây dựng các chương trình thử nghiệm các mô hình phát hiện bệnh 

võng mạc đái tháo đường và đánh giá các kết quả thu được từ mô hình. 

3. Nội dung nghiên cứu 

Mở đầu 

Trình bày lý do chọn đề tài, mục đích, đối tượng và phạm vi nghiên cứu, 

ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài nghiên cứu 

Chương 1. Tổng quan các nghiên cứu về phát hiện bệnh võng mạc đái 

tháo đường 

Chương 2. Kỹ thuật phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường dựa trên 

cnn 

Chương 3. Xây dựng ứng dụng và đánh giá thực nghiệm 

Kết luận 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

4.1 Bệnh hoàng điểm ở mắt xuất phát từ các biến trứng đái tháo 

đường 

Một trong những nguyên nhân phổ biến nhất của giảm thị lực ở mắt đến 

từ ảnh hưởng của bệnh đái tháo đường, và nguy hiểm hơn khi những loại bệnh 

này thường không phụ thuộc vào insulin - một loại thuốc thường được sử dụng 

cho bệnh đái tháo đường. Như nhiều báo cáo đã chỉ ra, vị trí tập trung nhiều thị 

lực nhất ở mắt là Hoàng điểm. Khi bị nhiễm bệnh bệnh nhân sẽ có những biểu 

hiện như phù, có thể tạo thành các nang nhỏ, hoặc hy hữu hơn là những tổn 

thương liên quan đến thiếu máu cục bộ như hình 1.2 và 1.3 dưới đây. 

Để điều trị bệnh này, đầu tiên, bệnh nhân cần được khám mắt để kiểm 

tra tình trạng bệnh và thực hiện điều trị bằng phương pháp laser càng sớm càng 

tốt để tránh những diễn biến xấu hơn của bệnh 
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Hình 1.2: Ảnh OCT hoàng điểm bình thường 

 

Hình 1.3: Ảnh OCT mắt bị phù hoàng điểm 

4.2 Bệnh lý võng mạc đái tháo đường tiền tăng sinh 

Đây là giai đoạn đầu tiên của các bệnh lý liên quan đến đái tháo đường. 

Ở giai đoạn này các tổn thương có thể được sinh ra bởi sự gián đoạn trong việc 

cung cấp máu cho mắt, điều này gây ra các ảnh hưởng liên quan đến thiếu máu 

cục bộ, phù võng mạc thậm chí là xuất huyết. Nguy hiểm hơn nếu các tổn 

thương này chưa ảnh hưởng đến vùng hoàng điểm thì người bệnh hoàn toàn 

không cảm nhận được thị lực thay đổi theo chiều hướng xấu đi. Do đó, mặc dù 

các biểu hiện trên mắt đã dần trở nên nghiệm trọng nhưng bệnh nhân lại thường 

hiểu nhầm là những tổn thương mắt bình thường nên không đi khám, điều trị 

bệnh từ sớm dẫn đến những biến chứng không đáng có sau này. 

Điều trị: Để điều trị bệnh ở giai đoạn này, phương pháp tối nhất và an 

toàn nhất là sử dụng phương pháp laser quang đông các vùng tổn thương để 

giảm thiểu tối đa các biến chứng có thể có. 
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4.3 Bệnh lý võng mạc đái tháo đường giai đoạn tăng sinh 

Khi bệnh lý tiến đến giai đoạn này, tình hình của bệnh nhân đã trở nên 

nguy hiểm hơn rất nhiều.Ở giai đoạn này việc xuất huyết sẽ xuất hiện thường 

xuyên với mật độ dày hơn, gây ảnh hưởng và kích thước rất lớn đến võng mạc  

như hình 1.4 dưới đây. Hệ quả của việc này là các tổn thương rất lớn đối với 

võng mạc và có nguy cơ dẫn đến mù loà. Một triệu chứng khác của giai đoạn 

này là việc đau nhức mắt diễn ra thường xuyên hơn và rất khó để điều trị. 

Điều trị: Ở giai đoạn này bệnh tiến triển theo chiều hướng xấu cực nhanh 

và nặng, do đó bệnh nhân cần được sử dụng phương pháp laser quang đông tất 

cả khu vực võng mạc ngay lập tức kết hợp với điều trị đái tháo đường khẩn cấp 

để giảm thiểu tối đa các biến chứng. 

 

Hình 1.4: Bệnh võng mạc đái tháo đường trên ảnh võng mạc huỳnh 

quang 

5. Phương pháp nghiên cứu 

Sử dụng phương pháp nghiên cứu lý thuyết kết hợp với thực nghiệm, 

đánh giá, mô phỏng. Về lý thuyết, nhóm đề tài thực hiện nghiên cứu, đề xuất 

các thuật toán phát hiện Bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc dựa 

trên mô hình Học sâu và Tính toán mềm. Về thực nghiệm, nhóm thực hiện 

nhiệm vụ thiết lập chương trình phần mềm để tính toán thử nghiệm, cải đặt, thử 

nghiệm các thuật toán trên các dữ liệu chuẩn về bệnh võng mạc như dữ liệu 

Kaggle DR, Messidor, Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset (IDRiD). 
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6. Những đóng góp của luận văn 

- Chỉ ra được thực trạng và các nghiên cứu liên quan đến bệnh võng mạc 

đái tháo đường 

- Nêu ra được một số phương pháp hỗ trợ quá trình phát hiện bệnh võng 

mạc đái tháo đường 

- Đưa ra được phương thức tự động hóa với sự hỗ trợ của máy tính nhằm 

phát hiện sớm bệnh võng mạc đái tháo đường, giảm đáng kể gánh nặng hiện 

đang đặt lên vai các bác sĩ nhãn khoa. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN TÌNH HÌNH NGHIÊN CỨU LIÊN 

QUAN ĐẾN BÀI TOÁN PHÁT HIỆN BỆNH VÕNG MẠC ĐÁI THÁO 

ĐƯỜNG TỪ ẢNH VÕNG MẠC 

1.1. Giới thiệu 

Nghiên cứu về phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc 

có ý nghĩa quan trọng từ nhu cầu thực tiễn tại Việt Nam hiện nay. Các bác sĩ 

cần có thêm sự hỗ trợ trong chẩn đoán, đặc biệt là chẩn đoán sớm và các giai 

đoạn bệnh. Sử dụng các kỹ thuật học sâu và tính toán mềm, các vùng nguy cơ 

sẽ được thể hiện trên ảnh, từ đó giúp bác sĩ nhanh chóng phát hiện và đưa ra 

quyết định chính xác. 

Về mặt khoa học, các nghiên cứu này sẽ gia tăng các công bố quốc tế 

chất lượng về học sâu và tính toán mềm, góp phần tạo nhóm nghiên cứu liên 

ngành mạnh. 

1.2. Tình hình nghiên cứu trong nước 

1.2.1 Thực trạng bệnh võng mạc đái tháo đường ở Việt Nam 

Bệnh võng mạc đái tháo đường thường được coi là một di chứng của 

bệnh đái tháo đường, xuất hiện sau từ 10-15 năm mắc bệnh đái tháo đường và 

có tỷ lệ mắc khá cao, có thể lên đến 90%, diễn ra ở toàn bộ các trạng thái bệnh 

đái tháo đường khác nhau. Ở Việt Nam hiện nay có khoảng 4,5 triệu ca bệnh 

liên quan đến bệnh lý này, với khoảng 20% những ca bệnh có nguyên nhân trực 

tiếp đến từ bệnh đái tháo đường. Nếu không được phát hiện và điều trị sớm, 

những tổn thương hay những di chứng của bệnh để lại sẽ là vô cùng lớn như 

trạng thái phù hoàng điểm, xuất huyết võng mạc, xuất huyết dịch kính, bong 

võng mạc, v.v. có nguy cơ dẫn đến mất một phần hoặc toàn bộ thị giác. 

Theo một só thống kê đã chỉ ra, số ca mắc bệnh đái tháo đường ở Việt 

Nam lên đến 2,7% dân số trong đó khu vực các thành phố lớn chiếm khoảng 

4,4%, tỷ lệ xuất hiện các biến chứng lên đến 20%, phổ biến trong đó là các biến 

chứng như tăng nhãn áp, đục thuỷ tinh thể[55]. Ở Việt Nam, đã có rất nhiều 

nghiên cứu đã được công bố liên quan đến bệnh này [56].  
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Trong nghiên cứu của Kim Minh và cộng sự (2021) [55], các tác giả đã 

quan sát thực trạng bệnh võng mạc đái tháo đường và một số yếu tố liên quan 

khác tại tỉnh Tiền Giang năm 2020 trên đối tượng lên đến hàng trăm bệnh nhân 

nhiễm bệnh đái tháo đường theo phương pháp phân tích theo chiều ngang. Một 

số kết quả bước đầu đã chỉ ra trong các ca nhiễm bệnh võng mạc đái tháo đường, 

tỉ lệ nam/nữ nhiễm bênh lần lượt là 34% - 66%, Tỷ lệ nhiễm bệnh ở giai đoạn 

tiền tăng sinh là 89% còn đối với giai đoạn tăng sinh là 11%, độ tuổi trải từ 32 

đến 89 tuổi 

Hầu hết các ca bệnh sau khi được tiếp nhận điều trị đều cải thiện được 

thị lực, tuy nhiên có một ca nhiễm triệu chứng bệnh không được cải thiện và 

tất cả các ca bệnh điều trị thành công nếu không nhận được điều trị sớm hơn có 

thể dẫn đến mù loà. Như vậy, bệnh lý võng mạc đái tháo đường là một trong 

những nguyên nhân hàng đầu đem đến mù loà hoặc giảm thị lực lâu dài đến 

cho bệnh nhân đái tháo đường do đó cần phát hiện sớm và điều trị với phương 

pháp phù hợp kịp thời để giảm thiểu tối đa các biến chứng nguy hiểm của bệnh 

đái tháo đường.  

Hoài Vi và cộng sự (2021) [57]  đã thực hiện một nghiên cứu chỉ trên đối 

tượng là người cao tuổi và các biến chứng đối với đối tượng này tại quận Sơn 

Trà(Đà Nẵng). Với các kết quả thu thập từ tháng 03/2021 đến tháng 4/2021 với 

trên 142 người cao tuổi(> 60 tuổi) tại quận Sơn Trà trên địa bàn thành phố Đà 

Nẵng. Kết quả chẩn đoán bệnh võng mạc đái tháo đường và các bệnh liên quan 

đến mắt khác ở người cao tuổi được dựa trên các tiêu chuẩn, quy định trong 

chẩn đoán bệnh võng mạc đái tháo đường, các bệnh lý về mắt và được xác nhận 

bởi các bác sỹ chuyên khoa mắt thuộc 02 Bệnh viện gồm Bệnh viện Mắt Đà 

Nẵng và Bệnh viện Đà Nẵng trực tiếp khám và chẩn đoán.  

Kết quả cho thấy tỷ lệ mắc bệnh đái tháo đường là 25/142 (17,6%), số ca 

mặc bệnh về võng mạc trong nhóm những người bị đái tháo đường là 12 ca 

(8,5%); đáng chú ý hơn là có đến 7 người cao tuổi đã xuất hiện các biến chứng 

về võng mạc đái tháo đường tuy nhiên lại chưa được chẩn đoán hay phát hiện 

mắc đái tháo đường trước đó (58,3%), và chỉ có 05/25 người cao tuổi được phát 

hiện mắc đái tháo đường trước đó có biến chứng về võng mạc đái tháo đường 
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(20%). Từ các kết quả đã nêu ra, nghiên cứu cho thấy người cao tuổi là đối 

tượng dễ tổn thương nhưng lại chưa nhận được các quan tâm y tế cần thiết để 

phát hiện sớm các bệnh và biến chứng liên quan đến đái tháo đường. 

1.2.2 Chẩn đoán và điều trị bệnh võng mạc đái tháo đường ở Việt Nam 

Trần Đăng Quang và Vũ Tuấn Anh (2021) [58] đã công bố một nghiên 

cứu phân tích kết quả của việc điều trị biến chứng của bệnh tiểu đường sử dụng 

hợp chất Perfluorocarbon (PFCL). Nhóm tác giả đã xem xét các kết quả lâm 

sàng của khoảng 21 ca bệnh (21 mắt) mắc biến chứng bong võng mạc của bệnh 

đái tháo đường. Một số kết quả nhóm tác giả chỉ ra rằng sau khoảng thời gian 

ba tháng điều trị, khả năng thị lực được cải thiện rõ ràng ở hầu hết các bệnh 

nhân (20/21 bệnh nhân. Các kết quả này cho thấy phương pháp điều trị biến 

chứng đái tháo đường sử dụng hợp chất PFCL là rất phù hợp. 

Một nghiên cứu khác cũng đáng chú ý là nghiên cứu của Đỗ Đình Tùng 

(2022) [59] liên quan đến các biến chứng về mắt của 145 bệnh nhân đái tháo 

đường ở độ tuổi người già. Nghiên cứu đã chỉ ra rằng biến chứng phổ biến nhất 

là đục thuỷ tinh thể(42,7%) và tỷ lệ gần như là tương đương đối với cả hai mắt. 

Một số con số đáng chú ý khác cũng có thể kể đến đó là tỷ lệ tình trạng bệnh ở 

giai đoạn chưa tăng sinh và tăng sinh lần lượt là 66,1% và 22,6%. Điều này cho 

thấy đối tượng nghiên cứu của bài báo gồm nhiều ca bệnh đã chuyển hướng 

theo chiều hướng xấu. Nghiên cứu cũng đi đến kết luận, bệnh mắt chủ yếu ở 

người đái tháo đường là đục thủ tinh thể, bệnh lý kết mạc, bệnh lý giác mạc. 

Tổn thương là như nhau với cả 2 mắt; trong đó tỷ lệ biến chứng ở giai đoạn 

tăng sinh là rất cao. 

Như các kết quả từ nghiên cứu kể trên có thể nhận thấy, chẩn đoán sớm 

bệnh đái tháo đường là một việc vô cùng quan trọng. Mọi người nên đi xét 

nghiệm kiểm tra khi xuất hiện một trong số những biểu hiện sau: - Rối loạn 

đường huyết khi đói hoặc - Rối loạn dung nạp đường. Những biểu hiện liên 

quan đến đường huyết chỉ là cơ sở bước đầu để đánh giá mức độ nghiêm trọng 

của bệnh đái tháo đường. 
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Tiêu chuẩn để làm xét nghiệm chẩn đoán đái tháo đường hoặc tiền đái 

tháo đường ở người không có triệu chứng đái tháo đường:  

a) Người trưởng thành có chỉ số BMI ≥ 23 kg/m2 , hoặc cân nặng lớn 

hơn từ 120% chỉ số cân nặng tiêu chuẩn và có ít nhất một trong số yếu tố sau: 

lười vận động, có thành viên trong gia đình có tiền sử bệnh đái tháo đường (bố, 

mẹ, anh chị em ruột), huyết áp cao, chỉ số cholesterol < 35 mg/ (0,9 mmol/L) 

và/hoặc nồng độ triglyceride > 250 mg/dL (2,82 mmol/L) , bụng to bất thường: 

ở nam giới là  lớn hơn 90 cm và ở nữ giới là lớn hơn 80 cm, phụ nữ đang trong 

giai đoạn thai kỳ, một số dấu hiệu lâm sàng liên quan đến kháng insulin (như 

béo phì), người gặp vấn đề về tim mạch.  

b) Ở bệnh nhân không có các dấu hiệu/triệu chứng trên, có thể thực hiện 

các kiểm tra phát hiện sớm và thường xuyên đối với những người có độ tuổi 

ngoài 45.  

c)Nếu các kết quả xét nghiệm tốt, nên duy trì việc đi xét nghiệm theo chu 

kỳ từ 1 đến 3 năm hoặc tuỳ theo kết quả xét nghiệm hiện có. 

Nguyễn Diệu Linh (2019) [61] đã trình bày một nghiên cứu sử dụng 

thuốc điều trị Bevacizumab để điều trị kết hợp tiêm và cắt dịch kính để điều trị 

cho giai đoạn tăng sinh của bệnh võng mạc đái tháo đường. Một số các kết quả 

đáng chú ý mà nghiên cứu đã chỉ ra có thể kể đến như. Nghiên cứu theo dõi 

tổng cộng 68 mắt sau thời gian mổ 24 tháng. Một số yếu tố chủ quan như: tuổi 

tác, giới tính, thời gian, tình trạng mắc bệnh,.. không ảnh hưởng nhiều hoặc rõ 

rệt đến các kết quả điều trị về giải phẫu cũng như thị lực. Với độ tin câỵ rất cao 

(p_value < 0,05) tác giả đã chỉ ra tỷ lệ thị lực được cải thiện rõ rệt ở nhóm 

những ca bệnh bị xuất huyết dịch kính là 56,9%,  ở nhóm bệnh nhân xuất huyết 

dịch kính cùng với bị bong võng mạc chỉ 13,3%. Đặc biệt, một số biến chứng 

xảy ra trong quá trình mổ không ảnh hưởng quá nhiều đến các kết quả điều trị 

sau này. Trong nhóm các bệnh nhân không có biến chứng sau qúa trình mổ, tỷ 

lệ bệnh nhân được cải thiện thị lực là rất cao lên đến 93,9%. 

Nguyễn Hải Thủy (2021) [62] đã thực hiện một nghiên cứu liên quan đến 

điều trị tiền đái tháo đường tại Việt Nam. Tiền đái tháo đường là tình trạng tăng 
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hàm lượng đường trong máu trên mức bình thường nhưng vẫn ở dưới ngưỡng 

mắc bệnh đái tháo đường. Đây là giải đoạn thường được gây ra bởi các rối loạn 

đường huyết lúc đói (IFG) và/hoặc rối loạn dung nạp đường (IGT). Mặc dù, 

chưa có các con số tiêu chuẩn chung trên toàn thế giới nhưng giai đoạn bệnh 

nhân bị tiền đái tháo đường thường có nguy cơ cao phát triển thành bệnh đái 

tháo đường nếu không được điều trị sớm. Nghiên cứu cũng cho thấy ngay cả 

khi ở giai đoạn tiền đái tháo đường, bệnh nhân hoàn toàn có thể gặp phải các 

biến chứng của bệnh đái tháo đường. Điều này cũng cho thấy việc điều trị bệnh 

ở giai đoạn sớm là vô cùng quan trọng. Lúc này để phòng ngừa, bệnh nhân hoàn 

toàn có thể bắt đầu thay đổi thói quen và lối sống như những bệnh nhân bị đái 

tháo đường để hạn chế các biến chứng của bệnh này.  

Những sự thay đổi này hoàn toàn có thể giúp làm giảm nguy cơ cũng như 

số lượng ca nhiễm bệnh đái tháo đường và xa hơn là các biến chứng của bệnh 

đái tháo đường. Tuy nhiên cũng cần lưu ý rằng, việc sử dụng thuốc ở giai đoạn 

này là không bắt buộc và nên cân nhắc phù hợp giữa chi phí điều trị và các tác 

dụng phụ có thể có của quá trình điều trị.  

Hải Hoàng (2021) [63] đã trình bày một nghiên cứu đánh giá sự thay đổi 

của bệnh nhân sau khi thay đổi chế độ dinh dưỡng phù hợp và sử dụng thường 

xuyên thuốc điều trị của bệnh nhân đái tháo đường týp 2.  

Các kết quả bước đầu đã chỉ ra hiệu quả vô cùng lớn khi sử dụng các loại 

thực phẩm tốt cho người bệnh đái tháo đường một cách thường xuyện như sử 

dụng hàm lượng tinh bột vừa phải ở mức 45-64g giúp cải thiện tình trạng bệnh 

của khoảng 15% bệnh nhân. Sử dụng nhiều sản phẩm có nhiều chất xơ  như các 

loại rau thường xuyên giúp cải thiện tình trạng bệnh của khoảng 50% bệnh 

nhân. Bổ sung thêm các dinh dưỡng từ các loại quả chín có thành phần đường 

tự nhiên sau bữa ăn chính giúp tăng hiệu quả điều trị của khoảng 40% bệnh 

nhân. Thay đổi khẩu phần ăn protein từ thịt sang các loại thực phẩm như cá, 

đậu phụ, hải sản cũng làm thay đổi đáng kể hiệu quả điều trị bệnh. Và cuối cùng 

việc sử dụng thuốc thường xuyên cũng cải thiện tình trạng của khoảng 15% 

bệnh nhân.  
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Từ đây nghiên cứu cũng kết luận rằng hiệu quả của quá trình điều trị 

bệnh đái tháo đường được thay đổi một cách rõ rệt khi thay đổi khẩu phần ăn, 

cách ăn phù hợp với bệnh tiểu đường và kết hợp cùng với việc điều trị thuốc 

tuân thủ theo yêu cầu của bác sĩ. 

Một nghiên cứu tương tự khác nhưng với đối tượng là các bệnh nhân tại 

bệnh viện nội tiết tỉnh Sơn La năm 2019 của nhóm tác giả Ngô Huy Hoàng và 

Đoàn Thị Hồng Thuý (2020) [64] cũng cho kết quả gần như tương tự. Các hiệu 

quả khi tuân thủ chỉ dẫn của bác sĩ và khẩu phần ăn dinh dưỡng đảm bảo với 

bệnh đái tháo đường giúp thay đổi một cách rõ rệt sức khoẻ, cũng như tình trạng 

bệnh đái tháo đường, giúp làm giảm đáng kể các biến chứng của bệnh này. 

Một số nghiên cứu thực hiện khảo sát một số đặc điểm lâm sàng, cận lâm 

sàng của bệnh nhân tăng huyết áp có tiền đái tháo đường hay xác định nhân 

trắc, đặc điểm lâm/cận lâm sàng; các yếu tố nguy cơ hạ đường huyết ở bệnh 

nhân đái tháo đường, v.v. Tuy nhiên chưa có nghiên cứu nào thực hiện chẩn 

đoán từ ảnh võng mạc. 

1.2.3 Một số nghiên cứu nổi bật trong nước 

Cùng với sự gia tăng của các bệnh nhân tiểu đường trên toàn thế giới dẫn 

theo số lượng bệnh nhân mắc bệnh võng mạc đái tháo đường cũng ngày càng 

tăng do đây là một trong những biến chứng chính mà bệnh tiểu đường gây ra. 

Nếu không được theo dõi thì bệnh DR sẽ làm cho bệnh nhân suy giảm thị lực 

dẫn đến mù từng phần hoặc toàn phần. Do số lượng bệnh nhân tiểu đường ngày 

càng tăng theo cấp số nhân trong những năm tới, nên cần phải có nhiều bác sĩ 

chuyên khoa mắt có trình độ chuyên môn cao để có thể kiểm soát, điều trị bệnh 

nhân. Điều này dẫn đến nhu cầu cần phải đưa ra những phương thức tự động 

hóa nhằm phát hiện sớm bệnh DR. Một hệ thống chẩn đoán với sự hỗ trợ của 

máy tính có khả năng làm giảm đáng kể gánh nặng hiện đang đặt lên vai các 

bác sĩ nhãn khoa. Các nghiên cứu trong nước phần lớn tổng quan hay phân tích 

đặc điểm, mô tả đặc điểm lâm sàng, vùng tổn thương, các đặc điểm dịch tễ, tiền 

xử lâm sàng,… của bệnh võng mạc đái tháo đường mà ít quan tâm đến ứng 
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dụng các mô hình học máy và AI [53-54]. Do vậy đây là chủ đề đang cần được 

quan tâm gần đây trong Y tế thông minh. 

1.3 Tình hình nghiên cứu ở nước ngoài 

Sahu et al. [19] đã đề xuất thuật toán cải thiện độ tương phản và loại bỏ 

nhiễu cho hình ảnh đáy võng mạc. Trong kỹ thuật được đề xuất, tác giả đã giải 

quyết các vấn đề tăng cường và khử nhiễu bằng cách sử dụng nhiều nhóm tham 

số khác nhau. Một phương pháp khác cũng nhận được nhiều sự quan tâm đó là, 

phân vùng võng mạc được thực hiện bởi Leopold et al. [20] và thu thập các chỉ 

số hiệu suất khác nhau để có sự lựa chọn tốt hơn về phân vùng võng mạc. Các 

kết quả đầu ra và thời gian xử lý của kỹ thuật được so sánh với nhiều bộ dữ liệu 

khác nhau và cho kết quả rất khả quan. Trong quá trình xử lý hình ảnh y tế, 

Mahapatra et al. [21], đã thiết kế một cấu trúc gồm nhiều giai đoạn trên cơ sở 

hàm mất mát bộ ba để cải thiện từng bước chất lượng hình ảnh. Hàm mất mát 

bộ ba này hoạt động dựa trên chất lượng đầu ra của hình ảnh trước đó, đóng vai 

trò là đầu vào cho hình ảnh tiếp theo. Ứng dụng của hàm mất mát bộ ba giúp 

hình ảnh có độ sắc nét cao, giúp phát hiện các bệnh lý võng mạc từ hình ảnh 

đáy mắt dễ dàng hơn. Trong phân vùng mạch máu, X. Wang, et al. đã giới thiệu 

phát hiện theo tầng và khung phân loại để phân loại mạch máu võng mạc bằng 

bộ dữ liệu phức tạp [22]. Các tác giả đã áp dụng ba loại bộ dữ liệu và đạt được 

độ chính xác từ 95 đến 96% khi tiến hành phân vùng. Phương pháp được xác 

định đạt được hiệu suất tương đối tốt hơn so với các kỹ thuật phân vùng khác. 

Theo các tác giả, phương pháp được xác định có thể được sử dụng cho các tác 

vụ nhận dạng mẫu khác bao gồm cả phân tích hình ảnh. 

Thêm vào đó, phân vùng mạch máu được thực hiện bằng một phương 

pháp nhanh chóng với việc sử dụng kỹ thuật làm mờ hình ảnh [23] cũng là một 

kỹ thuật đáng chú ý. Trong bước đầu tiên, tác giả đã áp dụng bản đồ bộ ba để 

sử dụng các thuộc tính của mạch máu và sau đó triển khai kỹ thuật làm mờ hình 

ảnh phân cấp để có thêm thông tin về các pixel mạch máu từ khu vực quan tâm. 

Theo kết quả thu được, tác giả đã cải thiện hiệu suất của phân vùng mạch với 

thời gian thực hiện tối thiểu. Trong lĩnh vực bệnh võng mạc đái tháo đường, 

Hossain và Reza [24] đã giới thiệu kỹ thuật phân vùng hình ảnh võng mạc trên 



26 

cơ sở mạng Markov (MRF). Các tác giả đã sử dụng MRF cho phương pháp 

được báo cáo và thử nghiệm phân vùng, với hiệu suất tốt hơn so với các kỹ 

thuật phân vùng hình ảnh rất phức tạp. Trong bài báo đã định nghĩa, các tác giả 

đã sử dụng MRF để tạo các đoạn mạch máu thông qua các bức ảnh chụp đáy 

mắt. Trong kỹ thuật đã trình bày, định lý Bayes đã được áp dụng để trích xuất 

phân phối chung. Bộ dữ liệu HRF và DRIVE được sử dụng để thử nghiệm và 

đánh giá hiệu suất.  

Trong xử lý ảnh, việc nâng cao chất lượng ảnh cũng là một nhiệm vụ 

quan trọng giúp các nhà nghiên cứu có được kết quả dò tìm và phân loại chính 

xác hơn. Bandara và Giragama [25] đã giới thiệu một kỹ thuật tăng cường hình 

ảnh để tạo các đoạn mạch máu thông qua các bức ảnh chụp đáy mắt. Phương 

pháp nâng cao hình ảnh được kết hợp với phương pháp thuật toán Tyler Coye. 

Cách tiếp cận cải tiến của mô hình được trình bày dựa trên phép biến đổi đường 

Hough để phân vùng. DRIVE [46] và STARE [47] là bộ dữ liệu công khai được 

sử dụng cho các thử nghiệm của phương pháp đã phát triển để phân vùng mạch 

máu trong hình ảnh đáy võng mạc. Các kết quả phân vùng so sánh và đánh giá 

hiệu suất đã được thực hiện với năm phương pháp tăng cường độ tương phản 

nổi tiếng bao gồm, biến đổi đường viền, mặt nạ không sắc nét tuyến tính, chuẩn 

hóa cục bộ, cân bằng biểu đồ giới hạn độ tương phản và biến đổi wavelet. 

K. M. Adal, et al. đã giới thiệu một kỹ thuật linh hoạt và mạnh mẽ để 

phát hiện các tổn thương màu đỏ trong hình ảnh võng mạc [26]. Các tổn thương 

nhỏ màu đỏ là nguyên nhân chính gây ra những thay đổi ở võng mạc và có thể 

được phát hiện thông qua các đặc điểm nhỏ của võng mạc. Để phát hiện các 

tổn thương màu đỏ, kỹ thuật chấm đốm đa tỷ lệ được áp dụng để đo độ đốm 

hiệu quả và đơn giản. Các biến thể liên quan đến bệnh võng mạc tiểu đường đã 

được xác định thêm trên cơ sở các đặc điểm hình dạng và cường độ với sự trợ 

giúp của bộ phân loại SVM. Vấn đề tổng hợp hình ảnh đáy võng mạc đã được 

giải quyết bằng cách sử dụng cấu trúc tổng quát của Costa et al. [27]. Cụ thể, 

trong kỹ thuật đã xác định, một bộ mã hóa tự động đối nghịch đã được triển 

khai để tổng hợp mạng mạch võng mạc. Các cây phân vùng được tạo ra cũng 

được áp dụng để tạo ra các bức ảnh màu đáy mắt. Trong kỹ thuật này, cả hai 

cấu trúc đều đạt được giải pháp tối ưu cho các hàm mất mát khả vi. Cuối cùng, 
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là tổng hợp kết quả thu được từ mô hình tổng hợp hình ảnh đáy mắt từ đầu đến 

cuối để tạo ra hình ảnh đáy mắt theo yêu cầu của người dùng.  

Mô hình phân tích hình ảnh võng mạc được phát triển bởi Maninis et al. 

[28], cung cấp sự phân vùng của cả mạch võng mạc và đĩa thị. Mô hình được 

trình bày dựa trên DCNN để hiểu sâu về hình ảnh võng mạc. Patwari và cộng 

sự. [29] đã giới thiệu một kỹ thuật thuật toán để tính toán và phân loại mạch 

máu. Mục tiêu chính của công việc là phân loại các thông số mạch máu bao 

gồm đường kính trung bình, đường kính, độ dày, chiều dài và diện tích. Các 

phương pháp phân vùng được xây dựng để khai thác các vùng võng mạc. Việc 

phân vùng cũng được thực hiện để xác định và phát hiện ranh giới của các mạch 

máu. 

Chất lượng của hình ảnh giúp cho kết quả phân loại tốt hơn. Trong bối 

cảnh này, Tennakoon et al. [30] đã trình bày một cách tiếp cận mới để phân loại 

hình ảnh võng mạc trên cơ sở chất lượng. Cách tiếp cận được báo cáo dựa trên 

các thuật toán tính toán sử dụng CNN. Kết quả của thí nghiệm đã chứng minh 

rằng cả thông tin cấu trúc và hình học đều được triển khai để phân loại chất 

lượng hình ảnh. Một kỹ thuật phân loại mạch máu dựa trên học sâu đã được 

giới thiệu bởi Lahiri et al. [31] sử dụng hình ảnh võng mạc. Cách tiếp cận được 

báo cáo bắt nguồn từ việc học tập không giám sát. Nhiều chiến lược và bộ mã 

hóa tự động xếp chồng khử nhiễu đã được khám phá cho các thành viên trong 

nhóm. Phương pháp được trình bày đã sử dụng hàm softmax để phân loại mạch 

võng mạc trên bộ dữ liệu DRIVE và Kappa. Hơn nữa, Roychowdhury [32] đã 

giới thiệu một phương pháp phân vùng để phân vùng các mạch máu dựa trên 

ba cấp độ phân vùng. Ở cấp độ đầu tiên, quá trình tiền xử lý đã được áp dụng 

trên mặt phẳng màu lục của hình ảnh đáy võng mạc kỹ thuật số để trích xuất 

đặc trưng sau khi lọc thông tin cao hơn nữa; các mạch máu lớn được trích xuất 

bằng hình ảnh nhị phân. Trong giai đoạn tiếp theo, GMM được sử dụng để phân 

loại các hình ảnh nhị phân và trích xuất đặc trưng được thực hiện trên cơ sở các 

pixel lân cận. Trong giai đoạn thứ ba, các vùng chính của mạch máu được hợp 

nhất dựa trên các pixel mạch đã được phân loại. Các thử nghiệm được thực hiện 

bằng cách sử dụng ba bộ dữ liệu có sẵn công khai bao gồm CHASE DB1[46] 

và DRIVE [47] dựa trên thuật toán đã phát triển phụ thuộc một phần vào dữ 
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liệu đào tạo. Hơn nữa, một kỹ thuật lọc phù hợp cải tiến đã được giới thiệu bởi 

Odstrcilik et al. [33] để phân vùng các mạch máu võng mạc thông qua các bức 

ảnh chụp đáy mắt. Phương pháp được báo cáo dựa trên đường kính mạch máu 

của hình ảnh đáy võng mạc độ nét cao. Trong kỹ thuật này, một cơ sở dữ liệu 

hình ảnh đáy võng mạc có độ phân giải cao mới đã được giới thiệu để có kết 

quả phân vùng mạch máu tốt hơn. Relan et al. [34] đã giới thiệu kỹ thuật phân 

loại mạch máu võng mạc bằng mô hình kết hợp Gaussian với bộ phân loại tối 

đa hóa kỳ vọng (GMM-EM) dựa trên các đặc điểm màu sắc. Kỹ thuật phát triển 

được áp dụng trên 35 ảnh võng mạc có 406 mạch máu và đạt độ chính xác về 

phân loại động mạch và tĩnh mạch lần lượt là 85% và 87%. 

Phân vùng, phát hiện, phân loại mạch là một nhiệm vụ quan trọng trong 

hệ thống chẩn đoán y tế đặc biệt đối với các bệnh bao gồm tiểu đường, tăng 

huyết áp và tắc mạch. Trong [35], D. Calvo et al. đã giới thiệu phương pháp 

nhận dạng mạch máu tự động bằng cách sử dụng ảnh chụp đáy mắt. Kỹ thuật 

được báo cáo bắt nguồn từ các hoạt động hình thái và bộ lọc để phát hiện và 

phân loại mạch máu được thực hiện bằng cách đánh giá các điểm đặc trưng. 

Việc phân loại vi phình mạch được thực hiện bằng cách sử dụng phép biến đổi 

radon mà không cần bất kỳ thông tin hiện có nào về các thuộc tính hình thái 

võng mạc và chỉ áp dụng tiền xử lý hình ảnh [36]. Kỹ thuật phát hiện và phân 

loại mạch võng mạc có thể giúp xác định tỷ lệ đường kính của tĩnh mạch và 

động mạch [37]. Kỹ thuật được báo cáo dựa trên bộ lọc vòng kép và phép biến 

đổi mũ trên cùng để xác định các mạch máu võng mạc. Việc trích xuất tính 

năng dựa trên phân vùng tàu. Việc phân loại các phân vùng mục tiêu thành tĩnh 

mạch và động mạch được thực hiện bằng phân tích phân biệt tuyến tính. Kỹ 

thuật đánh giá chất lượng được giới thiệu dựa trên các phương pháp chẩn đoán 

do các chuyên gia võng mạc tư vấn [38]. Việc phân loại được thực hiện bằng 

cách kết hợp phân cụm toàn cầu với các tính năng kết cấu và độ sắc nét cục bộ. 

Villalobos-Castaldi et al. [39] đã trình bày một cách tiếp cận tự động, hiệu quả 

và nhanh chóng để trích xuất tàu bằng cách sử dụng hình ảnh đáy võng mạc. 

Cách tiếp cận được báo cáo dựa trên entropy cục bộ thứ hai để tính toán các 

đặc trưng thống kê. Trong lĩnh vực nhãn khoa, trí tuệ nhân tạo và học sâu đang 

đóng vai trò sống còn trong chẩn đoán bệnh võng mạc tiểu đường. Trong Ting 



29 

et al. [40], đã giải thích sự đóng góp của các kỹ thuật học sâu trong lĩnh vực 

nhãn khoa để giải quyết các thách thức về phát hiện bệnh võng mạc tiểu đường, 

phân loại bệnh tăng nhãn áp và phân vùng mạch thông qua các bức ảnh chụp 

đáy mắt. Moccia et al. [41] đã trình bày một đánh giá về khoảng 100 bài báo về 

động lực của các kỹ thuật phân đoạn mạch máu. Trong bài đánh giá được báo 

cáo, các tác giả tập trung vào các phương pháp hình ảnh, kỹ thuật phân đoạn 

tàu, các biện pháp thực hiện, kết quả so sánh, ưu điểm và nhược điểm của mọi 

phương pháp được triển khai. Trong bài báo đánh giá, các phương pháp tiếp 

cận hình ảnh khác nhau đã được thảo luận, bao gồm mô hình có thể biến dạng, 

học máy, dựa trên theo dõi và kỹ thuật học sâu. Almotiri và cộng sự. [42] đã 

giới thiệu các phương pháp phân vùng mạch máu võng mạc. Bài viết cung cấp 

thông tin về các bệnh lý võng mạc khác nhau bao gồm tăng huyết áp, tăng nhãn 

áp và DR. Cuộc khảo sát được thực hiện về hình ảnh đáy võng mạc, các kỹ 

thậut tiền xử lý và kỹ thuật phân đoạn vùng mạch máu võng mạc. Singh và 

cộng sự. [43] đã giới thiệu một kỹ thuật mới với sự kết hợp của trích xuất tính 

năng sóng, các cài đặt tham số khác nhau. Tính mới của công trình này là khả 

năng trích xuất các đặc trưng mạch máu và hình ảnh được phân vùng để cải 

thiện hiệu suất về độ chính xác. Mô hình được thiết kế đã được sử dụng để xác 

định bệnh tăng nhãn áp thông qua hình ảnh đáy võng mạc. Một kỹ thuật phân 

loại đục thủy tinh thể được phát triển bởi Harini và Bhanumathi [44]. Các thí 

nghiệm được thực hiện trên hình ảnh đáy mắt để phân loại và xếp loại đục thủy 

tinh thể. Việc triển khai phương pháp đã trình bày được thực hiện trên 

MATLAB và SVM áp dụng cho phân lớp. Estrada và cộng sự. [45] đã giới 

thiệu một mô hình lý thuyết đồ thị để phân loại tĩnh mạch và động mạch bằng 

cách sử dụng hình ảnh đáy võng mạc. Mô hình được thiết kế là một dạng mở 

rộng của mô hình ước tính cấu trúc liên kết cây. Mô hình mở rộng bao gồm các 

đặc trưng dành riêng cho miền, kết hợp các ý kiến của chuyên gia.  

Các mô hình kể trên đều đã đem đến những kết quả đáng chú ý cho thấy 

sự hiệu quả của mô hình, cho thấy khả năng ứng dụng các phương pháp học 

sâu nói chung trong bài toán hỗ trợ phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường từ 

ảnh võng mạc. 
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Có thể thấy rằng hầu hết các nghiên cứu về Bệnh đái tháo đường, bao 

gồm cả những nghiên cứu dựa trên các mô hình ML nâng cao, vẫn hoạt động 

dựa trên khả năng bị bệnh cao. Vì vậy, họ chỉ có thể phát hiện ra bệnh khi bệnh 

đã ở giai đoạn nặng. Các thuật toán mới sử dụng thuật toán học sâu và học máy 

chỉ xem xét mức độ sáng để dò tìm vùng thị giác và dịch tiết trong võng mạc 

dựa trên giả định phổ biến rằng vùng sáng nhất trong võng mạc phải là vùng 

thị giác. Do đó, hầu hết các hệ thống thậm chí không thể phát hiện vùng thị giác 

một cách chính xác. Điều này làm hạn chế khả năng phát hiện sớm của hệ thống, 

vốn thích hợp để ngăn ngừa mất thị lực. 

Hầu hết các nghiên cứu ngay cả những thuật toán thiết kế để xác định 

chính xác các mô bị bệnh hoặc khỏe mạnh như bảng 1.3.1 dưới đây (ví dụ: EX 

và HM) thì cũng chỉ hoạt động với hình ảnh có chiều dài và chiều rộng điểm 

ảnh cố định và rất thấp. Ví dụ: ngay cả các thuật toán thiết kế để "xác định" 

dịch tiết hoạt động trên ảnh có 160 x 240 điểm ảnh, hình ảnh được tiền xử lý 

theo cách thủ công. Thực tế là việc thu nhỏ hình ảnh xuống kích thước điểm 

ảnh xác định trước đã làm cho việc phát hiện sớm bệnh gần như không thể. 

Điều này là bởi do trong giai đoạn đầu của bệnh DR, kích thước của các mô bị 

bệnh thường quá nhỏ để hiển thị trên hình ảnh có độ phân giải thấp như vi phình 

động mạch.  

Trong số các nghiên cứu về thuật toán Fundus mới sử dụng CNN thuần 

túy, nhiều nhóm sử dụng RGP-CNN (ví dụ: ResNet50) vì đã có nhiều gói lập 

trình được tạo sẵn cho RGP-CNN này. Với độ thích ứng của các cấu trúc hiện 

có, các mô hình ML được thực hiện bởi hầu hết các mô hình không được tối ưu 

hóa đặc biệt cho nhiệm vụ tự động phát hiện bệnh DR. 

Do hình ảnh OCTA là một công nghệ gần đây đòi hỏi rất nhiều tài 

nguyên, nên các nghiên cứu về phát hiện bệnh DR tự động sử dụng hình ảnh 

OCIA vẫn đang ở giai đoạn đầu nghiên cứu và phát triển. 

Tuy nhiên, vẫn còn nhiều khó khăn, thách thức đối với việc phát hiện 

bệnh DR. Một trong số đó là phát triển các kỹ thuật / phương pháp xử lý hình 

ảnh có khả năng xử lý hình ảnh võng mạc với độ phân giải thấp và hình ảnh 
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võng mạc mờ. Một phương pháp khác là phát triển các phương pháp phát hiện 

chính xác để phát hiện các đường biên. Điều này có thể được thực hiện bằng 

cách sử dụng kết hợp các công cụ toán học tiên tiến như logic mờ phức và các 

thuật toán học máy.  

Bảng 1.3.1: Một số mô hình phân loại DR phổ biến 

Bài 

báo 

Cấu trúc tổng thể của một số mô hình phân biệt bệnh DR 

[48] InceptionV3 + Xception + InceptionResNetV2 (General DR Detection) 

 

 

[48] ResNet50 + DenseNet169 + DenseNet201 (General DR Grading) 

 

 

[49] VGGNet + ResNet (General DR Grading) 
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[50] ResNet50 + InceptionV3 + Xception + DenseNet121 + DenseNet169 

(General DR Grading) 

 

[51] VGGNet19 + ResNet50 + InceptionV3 (EX Segmentation) 

 

[52] VGGNet + ResNet + DenseNet (General DR Grading) 
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CHƯƠNG 2: MÔ HÌNH MẠNG NƠ-RON ĐỀ XUẤT 

2.1. Giới thiệu 

Như đã trình bày ở chương 1, các phương pháp để giải quyết bài toán 

này là vô cùng đa dạng nhưng tập trung chủ yếu ở nhóm phương pháp sử dụng 

học máy, học sâu nói chung. Điều này đã cho thấy sự hiệu quả của nhóm 

phương pháp này khi có thể đáp ứng được với các bài toán phức tạp, dữ liệu 

lớn như lớp bài toán này. Do đó trong luận văn này tập trung trình bày một 

phương pháp ứng dụng học sâu ứng dụng trong bài toán hỗ trợ phát hiện bệnh 

võng mạc đái tháo đường tử ảnh võng mạc. 

Hình 2.1: Một kiến trúc điển hình để phân loại bệnh DR 

Ý tưởng chính của luận văn này là, từ các ảnh đầu vào ban đầu, trước 

tiên cần được đánh giá và tiền xử lý, làm giàu dữ liệu để phù hợp với mô hình. 

Sau đó sử dụng mạng ResNet50 như hình 2.1 để tiến hành phân loại và đưa ra 

kết quả dự đoán đầu ra. 

2.2.  Một số mạng nơ-ron phổ biến thường được sử dụng 

Mô hình phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc thông 

thường được sử dụng cho bài toán này thường được sử dụng dựa trên cơ sở 

mạng nơ-ron tích chập. Quy trình xử lý gồm các bước chính như thu thập hình 

ảnh, loại bỏ nhiễu, phát hiện bệnh và dự đoán bằng cách sử dụng các mô hình 

mạng nơ-ron tích chập được đào tạo từ trước và sau đó là đánh giá mô hình. 
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2.2.1 Mạng nơ-ron tích chập (CNN) 

CNN như hình 2.2 dưới đây là một mạng nơ-ron phổ biến thường được 

sử dụng trong các bài toán phân loại hình ảnh khác nhau và cho nhiều kết quả 

vượt trội. Hệ thống phân loại bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc 

dựa trên CNN sẽ là cơ sở để loại bỏ rào cản giữa bác sĩ lâm sàng có kinh nghiệm 

và bệnh nhân. LeCun et al. [11] đã đi đầu trong việc sử dụng các mạng dựa trên 

cở sở CNN và đã mang lại hiệu suất vượt trội trong lớp bài toán phân loại. CNN 

bao gồm ba thành phần chính: lớp tích chập, lớp tổng hợp và lớp kết nối đầy 

đủ. 

 

Hình 2.2: Mô hình mạng nơ-ron tích chập 

2.2.2 Lớp tích chập 

Lớp này là lớp đầu tiên được sử dụng để trích xuất các đặc trưng khác 

nhau từ các hình ảnh đầu vào. Trong lớp này, phép toán tích chập được thực 

hiện giữa hình ảnh đầu vào và bộ lọc có kích thước cụ thể MxM. Bằng cách 

trượt bộ lọc qua hình ảnh đầu vào, sản phẩm thu được giữa bộ lọc và các phần 

của hình ảnh đầu vào tương ứng với kích thước của bộ lọc (MxM). 

Đầu ra được gọi là Feature map cung cấp cho chúng ta các thông tin về 

hình ảnh như các góc và cạnh. Sau đó, Feature map này được đưa đến các lớp 

khác để xác định sâu hơn các đặc trưng khác của hình ảnh đầu vào. 

Lớp tích chập như hình 2.3 dưới đây, trong CNN sẽ chuyển kết quả sang 

lớp tiếp theo sau khi áp dụng thao tác tích chập trong đầu vào. Các lớp tích chập 
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trong CNN mang lại lợi ích rất nhiều vì chúng đảm bảo mối quan hệ không 

gian giữa các điểm ảnh còn nguyên vẹn. 

 

Hình 2.3: Mô hình một lớp tích chập 

2.2.3 Lớp tổng hợp 

Trong hầu hết các trường hợp sử dụng, lớp tích chập thường được theo 

sau bởi lớp tổng hợp. Mục đích chính của lớp này là giảm kích thước của 

Feature Map tích hợp để giảm chi phí tính toán. Điều này được thực hiện bằng 

cách giảm kết nối giữa các lớp và hoạt động độc lập trên từng Feature Map. 

Tùy thuộc vào phương pháp được sử dụng, có rất nhiều kỹ thuật tổng hợp có 

thể sử dụng ở đây. Về cơ bản, lớp này sẽ tóm tắt các đặc trưng được tạo ra bởi 

lớp tích chập trước đó. 

Kỹ thuật phổ biến nhất thường được sử dụng tại lớp này là tổng hợp tối 

đa. Kỹ thuật này sẽ lấy phần tử lớn nhất được lấy từ Feature Map làm giá trị 

đại diện. Ngoài ra cũng có một số kỹ thuật khác có thể kể đến như tổng hợp 

trung bình, tổng hợp tổng. Ngoài ra lớp tổng hợp cũng thường đóng vai trò là 

cầu nối giữa lớp tích chập và lớp kết nối đầy đủ. 

Lớp này sẽ khái quát hóa các các đặc trưng được trích xuất bởi lớp tích 

chập và giúp các mạng xác định các đặc trưng một cách độc lập. Nhờ có lớp 

này, các tính toán cũng được giảm bớt đáng kể trong các mạng nơ-ron tích chập 

như hình 2.4 dưới đây. 



37 

 

Hình 2.4: Ví dụ minh hoạ về lớp tổng hợp Max kích thước 2x2 

2.2.4 Lớp kết nối đầy đủ 

Lớp kết nối đầy đủ như hình 2.5 dưới đây hoạt động như một mạng nơ-

ron thông thường, trong đó mỗi nút được liên kết trực tiếp với mọi nút khác của 

lớp kế tiếp. Các lớp kết nối đầy đủ được thêm vào sau một loạt các lớp tích 

chập và tổng hợp tiếp theo để tạo điều kiện làm phẳng đầu ra thành một vectơ 

duy nhất. Các lớp được kết nối đầy đủ bao gồm các tham số mạng lớn dẫn đến 

các tính toán phức tạp. Do đó kỹ thuật dropout thường được sử dụng để giảm 

độ phức tạp tính toán bằng cách loại bỏ một số nút và kết nối của lớp đầu ra. 

Các lớp đầu ra sẽ tiếp tục sử dụng một hàm kích hoạt cụ thể cho phép diễn giải 

đầu ra trực tiếp dưới dạng hàm khả năng xác suất có phạm vi nằm trong khoảng 

từ 0 đến 1. Hàm kích hoạt softmax thường được sử dụng trong mô hình CNN 

thông thường làm chức năng kích hoạt đầu ra 
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Hình 2.5:Ví dụ về một lớp kết nối đầy đủ 

2.2.5 Dropout 

Thông thường, khi tất cả các đặc trưng được kết nối với lớp kết nối đầy 

đủ, mô hình thường xảy ra tình trạng quá khớp trong tập dữ liệu huấn luyện. 

Hiện tượng quá khớp xảy ra khi một mô hình cụ thể hoạt động quá tốt trên dữ 

liệu huấn luyện, gây ra tác động tiêu cực đến hiệu suất của mô hình khi được 

sử dụng trên dữ liệu mới. 

Để khắc phục vấn đề này, một lớp Dropout như hình 2.6 sẽ được sử dụng. 

Trong đó một số nơ-ron ngẫu nhiên sẽ bị loại bỏ khỏi mạng nơ-ron trong quá 

trình đào tạo giúp làm giảm kích thước của mô hình.  
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Dropout sẽ giúp cải thiện hiệu suất của mô hình học máy do ngăn chặn 

việc cung cấp thông tin quá mức bằng cách làm cho mạng trở nên đơn giản hơn. 

Hình 2.6: Minh hoạ Dropout 

2.2.6 Hàm kích hoạt 

Cuối cùng, một trong những tham số quan trọng nhất của mô hình nơ-

ron tích chập là hàm kích hoạt. Chúng được sử dụng để tìm hiểu và ước tính 

bất kỳ loại mối quan hệ liên tục và phức tạp nào giữa các biến của mạng. Nói 

một cách đơn giản, nó quyết định thông tin nào của mô hình sẽ được tiếp tục 

sử dụng và thông tin nào không không được sử dụng. 

Nó thêm tính chất phi tuyến tính vào mạng. Có một số hàm kích hoạt 

thường được sử dụng như hàm ReLU, Softmax, tanH và hàm Sigmoid như hình 

2.7 dưới đây. Mỗi hàm này có một cách sử dụng cụ thể. Đối với mô hình CNN 

phân loại nhị phân, các hàm sigmoid và softmax được sử dụng phổ biến hơn. 

Đối với phân loại nhiều lớp, hàm kích hoạt thường được sử dụng là softmax. 

Nói một cách đơn giản, các hàm kích hoạt trong mô hình CNN xác định liệu 

một nơ-ron có nên được kích hoạt hay không. 
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Hình 2.7: Một số hàm kích hoạt phổ biến 

2.2.7 Các kiến trúc CNN phổ biến khác 

Mỗi kiến trúc CNN đều có ứng dụng thực tế riêng cho các bài toán phân 

loại hình ảnh khác nhau. Tuy nhiên, các tham số mạng có thể được tinh chỉnh 

để khai thác các đặc điểm của nó cho một tập hợp dữ liệu khác. Ban đầu, các 

trọng số được coi là mục tiêu của mô hình CNN, được điều chỉnh theo đầu ra 

mong muốn và sau đó việc huấn luyện mô hình có giám sát được thực hiện trên 

dữ liệu thử nghiệm [12]. Mỗi lớp CNN trích xuất thông tin hình ảnh có ý nghĩa 

mô tả một biểu diễn hình ảnh đầu vào mới. 

Theo đánh giá của các kỹ thuật tiên tiến, tồn tại nhiều mô hình CNN khác 

nhau cho các bài toán phân loại khác nhau bao gồm LeNet [13], AlexNet [14], 

GoogleNet [15], VGGNet [16], ResNet [17] và mạng Inception [18] như trong 

Hình 2.8 sau đây.  



41 

 

Hình 2.8: Tổng hợp các kiến trúc mạng nơ-ron tích chập 

AlexNet: AlexNet được giới thiệu vào năm 2012 và nó tương tự như kiến 

trúc LeNet chính được đề xuất bởi Lecun et al. [13]. So với kiến trúc ban đầu, 

kiến trúc AlexNet sâu hơn nhiều bao gồm các bộ lọc bổ sung trong mỗi lớp và 

hàm kích hoạt ReLU được sử dụng sau mỗi lớp tích chập [14].  

AlexNet như hình 2.9 là mạng nơ-ron đầu tiên sử dụng hàm kích hoạt 

ReLU để tăng tốc độ đào tạo đồng thời tăng hiệu suất mạng. Kích thước mạng 

được giảm nhờ lớp tổng hợp và lớp dropout được sử dụng để giảm tình trạng 

quá khớp. AlexNet giảm tốc độ học trong quá trình huấn luyện khi giá trị độ 

chính xác ổn định. Để giải quyết vấn đề này, GoogleNet đã được giới thiệu vào 

năm 2014. 
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Hình 2.9: Chi tiết kiến trúc mạng AlexNet 

Inception V1 (GoogleNet) GoogleNet [15] đã được giới thiệu vào năm 

2014 với ưu điểm chính là cung cấp tỷ lệ lỗi được giảm thiểu so với một số 

mạng CNN khác. Các tham số trong kiến trúc Inception V1 được giảm xuống 

đáng kể bằng cách sử dụng số lượng lớp tích chập ít hơn. Khái niệm “Mạng 

trong mạng” được sử dụng để xây dựng một mạng dày đặc lắp ráp các mô-đun 

ban đầu thay vì lắp ráp các lớp tích chập riêng lẻ trong khi mở rộng độ sâu của 

mạng. Nhược điểm của kiến trúc này là nó bão hòa độ chính xác của mạng 

trong khi mở rộng độ sâu của nó, do đó, kiến trúc ResNet xuất hiện vào năm 

2015 sử dụng khái niệm bỏ qua kết nối trong khi vẫn giữ được độ sâu của mô 

hình. 

Residual Neural Network (ResNet) như hình 2.10 [17] đã được giới thiệu 

vào năm 2015, sử dụng các cổng kết nối tắt và khái niệm chuẩn hóa hàng loạt 

để cải thiện độ sâu của mạng. Khả năng đại diện mạnh mẽ của các mạng này 

đã thúc đẩy việc sử dụng ResNet cho các bài toán nhận dạng hình ảnh, nhận 

dạng đối tượng và nhận dạng khuôn mặt khác nhau. ResNet cung cấp hiệu suất 

mạng tốt nhưng kiến trúc của nó khá rắc rối và phức tạp. 
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Hình 2.10: Kiến trúc mạng ResNet 

Một biến thể CNN khác như hình 2.11 dưới đây đề xuất vào năm 2015 

cũng nhận được nhiều sự quan tâm là mạng VggNet. VggNet có cách triển khai 

đơn giản hơn cũng như mở rộng độ sâu của mạng. VggNet[16] bao gồm một 

số lượng lớn các tham số mạng sử dụng không gian lưu trữ cao hơn 500 MB. 

VggNet có một hạn chế là tốc độ đào tạo chậm cùng với yêu cầu về dung lượng 

lưu trữ cao hơn khiến việc triển khai của nó trở nên khó khăn. Trở ngại này 

được giải quyết bằng một dẫn xuất khác của mạng Inception, đó là mô hình 

Inception-V3. 
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Hình 2.11: Kiến trúc mạng VGGNet 

Inception-V3 như hình 2.12 dưới đây là một mạng lưới thần kinh sâu 

nhằm phân loại 1000 loại đối tượng [18]. Một loạt các hình ảnh được sử dụng 

để đào tạo mô hình và duy trì kiến thức đào tạo đó, mô hình có thể được đào 

tạo lại cho một tập dữ liệu nhỏ hơn. Lợi ích này của mô hình CNN Incpetion-

V3 là giúp giảm nhu cầu đào tạo mở rộng dẫn đến độ chính xác phân loại cao 

hơn cùng với thời gian tính toán ít nhất. 

 

Hình 2.12: Kiến trúc mạng Inception-V3 

Trọng tâm chính của mạng Inception-V3 là loại bỏ biểu diễn nút cổ chai 

của các lớp mạng liền kề làm giảm đáng kể kích thước đầu vào của lớp tiếp 

theo. Điều này được thực hiện bằng cách sử dụng kỹ thuật sử dụng thừa số để 

giảm độ phức tạp tính toán của mạng. Theo phương pháp thông thường, hình 

ảnh võng mạc được lấy từ bộ dữ liệu hình ảnh và kết quả phân loại để dự đoán 

và phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường được lấy trực tiếp từ lớp phân loại 

dự đoán kết nối đầy đủ của mô hình CNN.  
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2.3 Các kỹ thuật tiền xử lý ảnh 

Như đã đề cập ở trên, dữ liệu là một yếu tố rất quan trọng trong quá trình 

học sâu khi các mô hình này thường đòi hỏi một lượng dữ liệu lớn. Chính vì 

vậy với những bài toán có ít dữ liệu đầu vào việc bổ sung thêm dữ liệu là điều 

vô cùng cần thiết. Do đó người ta cần đến một kỹ thuật gọi là tăng cường dữ 

liệu (data augmentation) để phục vụ cho các bài toán có ít dữ liệu. Ví dụ như 

hình 2.13 đây, đó là các hình được tạo ra thêm từ một ảnh gốc ban đầu. 

 

Hình 2.13: Một số kỹ thuật tiền xử lý ảnh 

Một số kỹ thuật tăng cường dữ liệu phổ biến có thể kể đến như: 

- Flip (lật ảnh) như hình 2.14 dưới đây: Đối với kỹ thuật này, ảnh sẽ được 

lật theo chiều ngang hoặc dọc, đảm bảo rằng ảnh sau khi lật vẫn giữ nguyên 

được ý nghĩa hoặc suy ra nội dung không đổi so với ảnh bản đầu. Ví dụ như 

trong nhận dạng quả bóng, ngay cả khi xoay dọc hay ngang thì vẫn có thể xác 

định ảnh là quả bóng. Tuy nhiên với bài toán nhận diện số, khi lật ảnh số 6 thì 

ảnh sẽ hiển thị thành số 9, điều này là không phù hợp với dữ liệu đầu vào. 

 

Hình 2.14: Kỹ thuật lật ảnh 



46 

- Random Crop (cắt ngẫu nhiên) như hình 2.15 dưới đây: Đối với kỹ 

thuật này, ảnh sẽ được cắt ở các vùng ngẫu nhiên, tuy nhiên để đảm bảo không 

bị mất mát dữ liệu, kỹ thuật này thường sẽ được kết hợp với một số kỹ thuật xử 

lý ảnh nhằm đảo bảo các vùng cắt giữ được các thông tin quan trọng của ảnh. 

 

Hình 2.15: Kỹ thuật cắt ảnh ngẫu nhiên 

- Rotation (quay ảnh) như hình 2.16 dưới đây: Đối với kỹ thuật này, ảnh 

sẽ được xoay theo các góc độ khác nhau. 

 

Hình 2.16: Kỹ thuật xoay ảnh 
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- Dịch chuyển màu như hình 2.17 dưới đây: Đối với kỹ thuật này, các giá 

trị kênh màu RGB sẽ được thay đổi, nhằm hướng đến các trường hợp dữ liệu 

đầu vào bị ảnh hưởng bởi yếu tố môi trường. 

 

Hình 2.17: Kỹ thuật dịch chuyển màu của ảnh 

- Thêm nhiễu như hình 2.18 dưới đây: Đối với kỹ thuật này, các ảnh đầu 

vào sẽ được thêm các nhiễu dạng hạt tiêu, giúp ảnh đa dạng hơn trong trường 

hợp chất lượng thiết bị thu hình khác nhau. 

 

Hình 2.18: Kỹ thuật thêm nhiễu vào ảnh 
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- Mất mát thông tin như hình 2.19 dưới đây: Đối với kỹ thuật này, một 

hoặc một số phần thông tin trong ảnh sẽ được che đi, điều này tương ứng với 

việc ảnh chụp trong thực tế có thể bị che khuất bởi các vật thể. 

 

Hình 2.19: Kỹ thuật mất mát thông tin 

- Thay đổi độ tương phản như hình 2.20 dưới đây: Kỹ thuật này sẽ tiến 

hành thay đổi độ tương phản, độ bão hoà của ảnh. 

 

Hình 2.20: Kỹ thuật thay đổi độ tương phản 
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Ngoài ra còn một số kỹ thuật khác như thu, phóng ảnh, bổ sung các loại 

nhiễu khác nhau, bóp ảnh, biến dạng ảnh, … 

Từ những kỹ thuật kể trên có thể thấy việc làm giàu dữ liệu hay bổ sung 

ảnh không chỉ giúp tăng cường dữ liệu huấn luyện mà còn giúp tăng cả chất 

lượng của mô hình khi lúc này dữ liệu đầu vào đã xét đến nhiều trường hợp 

khác nhau hơn trong thực tế. Tuy nhiên, với số lượng kỹ thuật tăng cường ảnh 

là rất lớn, việc lựa chọn kỹ thuật tăng cường cũng rất quan trọng. Thông thường 

việc lựa chọn này sẽ phụ thuộc vào các yếu tố như số lượng mẫu, tính cân 

bằng/mất cân bằng của dữ liệu, bài toán đang xét đến,… 

2.4 Mạng ResNet50 

Một vấn đề phổ biến của các mô hình mạng nơ-ron là biến mất đạo hàm, 

hiện tượng này thường xảy ra khi việc cập nhật các tham số của mô hình không 

làm thay đổi hoặc làm thay đổi rất nhỏ đến các giá trị đạo hàm tương ứng với 

các bộ tham số đó, dẫn đến mô hình khó có khả năng hội tụ và kết quả đầu ra 

của mô hình sẽ không tốt. Do đó, nhằm hạn chế hiện tượng này, vào năm 2015, 

mô hình ResNet đã được đề xuất với khả năng hạn chế hiện tượng biến mất đạo 

hàm trong các mô hình mạng CNN có nhiều lớp tích chập. 

2.5 Mô hình đề xuất 

Mô hình đề xuất cho bài toán phát hiện bệnh võng mạc đái tháo đường 

từ ảnh võng mạc được mô tả trong hình 2.21 như sau: 
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Hình 2.21: Quy trình phân loại dự kiến 
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CHƯƠNG 3: THỰC NGHIỆM MÔ HÌNH VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT 

QUẢ 

3.1. Dữ liệu thử nghiệm 

Bài toán đặt ra thường được sử dụng một số bộ dữ liệu công khai như 

sau, các bộ dữ liệu này ngoại trừ bộ Kaggle-EyePACS có kích thước mẫu lớn 

đáp ứng được cho các bài toán học sâu còn lại các bộ dữ liệu khác thường có 

kích thước khá nhỏ như bảng 3.1.1 dưới đây. 

Bảng 3.1.1: Một số bộ dữ liệu phổ biến 

Dữ liệu Số lượng mẫu 

Kaggle-EyePACS 88704 

Messidor 1200 

Messidor-2  1748 

DiaretDB0 200 

DiaretDB1 89 

STARE 400 

DRIVE 40 

IDRiD 82 

HRF 45 
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Đối với việc sử dụng hướng tiếp cận là học sâu, dữ liệu cần đảm bảo về 

số lượng và số lượng để có thể đảm bảo chất lượng cho mô hình ngoài ra cũng 

cần đảm bảo các điều kiện trong thực tế như tài nguyên sẵn có, …. Trên cơ sở 

đó, luận án sử dụng bộ dữ liệu APTOS 2019 từ kaggle.  

 Bộ dữ liệu này gồm hơn 3000 ảnh với kích thước hơn 10GB, các ảnh 

được chia thành 5 loại khác nhau tương ứng với 5 mức độ nhiễm bệnh võng 

mạc đái tháo đường gồm:  

 + Nhóm 0: No DR - Không nhiễm bệnh với khoảng hơn 1500 ảnh 

 + Nhóm 1: Mild - Nhiễm bệnh ở thể nhẹ với khoảng hơn 300 ảnh 

 + Nhóm 2: Moderate - Nhiễm bệnh ở thể trung bình với khoảng hơn 800 

ảnh 

 + Nhóm 3: Severe - Nhiễm bệnh ở thể cao với khoảng gần 200 ảnh 

 + Nhóm 4: Proliferative DR - Nhiễm bệnh ở mức nghiêm trọng với 

khoảng hơn 200 ảnh 

Để tiến hành huấn luyện chúng tôi chia dữ liệu thành 2 tập huấn luyện 

và kiểm tra theo tỷ lệ 70:30. 

3.2. Công cụ và môi trường thử nghiệm 

Các mô hình, quy trình thực hiện được cài đặt bằng ngôn ngữ Python 

trên nền tảng huấn luyện google Colab với CPU Intel Xeon @ 2,2 Ghz, Ram 

13GB, GPU Tesla K80. 

3.3. Kịch bản thử nghiệm 

Nhằm đảm bảo chất lượng của mô hình, chúng tôi tiến hành so sánh hiệu 

quả của mô hình đề xuất với nghiên cứu [..] đã trình bày trước đó nhằm chỉ ra 

hiệu quả của mô hình. 
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3.4. Phương pháp đánh giá 

Để đánh giá cho bài toán phân loại này, luận án sử dụng các độ đọ sau 

để đánh giá: 

- Precision là tỉ lệ số điểm true positive trong số những điểm được phân 

loại là positive (TP + FP). 

- Recall là tỉ lệ số điểm true positive trong số những điểm thực sự là 

positive (TP + FN). 

- Precision càng cao, đồng nghĩa với việc số điểm mô hình dự đoán là 

Positive là Positive thực sự càng nhiều. Khi Precision = 1, tất cả các dự đoạn 

Positive của mô hình đều đúng và không có nhãn nào là Negative mà mô hình 

lại dự đoán là Positive 

- Ngược lại với Presision, Recall càng cao thì số điểm Positive bị bỏ sót 

là càng ít. Và Recall = 1 khi tất cả các điểm có nhãn là Positive đều được mô 

hình nhận diện ra. 

Công thức của Presision và Recall được tính như hình 3.1 dưới đây: 

 

Hình 3.1. Công thức xác định giá trị Precision và Recall 

Thông thường, trong điều kiện thực nghiệm, các mô hình đều hướng đến 

tối ưu hoá giá trị Precision và Recall, tuy nhiên trong thực tế, điều này gần như 

là không thể. Do đó, các mô hình thường tối ưu thông qua giá trị F1-Score và 

Accuracy. F1-Score là giá trị trung bình của Precision và Recall, được xác định 

bởi công thức như hình 3.2 sau: 
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Hình 3.2: Công thức xác định giá trị F1-Score 

 Accuracy là tỉ lệ giữa số điểm phân loại đúng và tổng số điểm cần phân 

loại, được xác định bởi công thức như hình 3.3 sau: 

 

Hình 3.3: Công thức xác định giá trị Accuracy 

3.5. Chi tiết mô hình đề xuất 

Bước 1: Tiền xử lý dữ liệu 

 

Hình 3.4: Dữ liệu đầu vào 
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Hình 3.5: Dữ liệu sau khi chuyển sang ảnh xám 

Đối với bộ dữ liệu sử dụng trong bài toán, luận văn nhận thấy sự mất cân 

bằng trong dữ liệu như hình 3.6 dưới đây. Nhóm 0 trong tập dữ liệu có tần xuất 

xuất hiện lớn hơn hoàn toàn so với các nhóm dữ liệu khác. Do đó, cần thiết phải 

áp dụng các kỹ thuật nhằm giảm thiểu sự mất cân bằng này. 
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Hình 3.6: Biểu đồ tần xuất xuất hiện của các nhóm bệnh trong tập dữ 

liệu 

Ngoài ra, để giảm kích thước của dữ liệu, luận án cũng sử dụng thuật 

toán làm mờ Gaussian nhằm làm rõ các vùng biên của ảnh mắt và tiến hành cắt 

ảnh theo các vùng biên này như hình 3.7 dưới đây 

Hình 3.7: Hình ảnh sau khi tiến hành làm mờ và cắt ảnh theo vùng biên 

Với việc sử dụng các mô hình dựa trên cơ sở học máy, các hiện tượng 

như quá khớp sẽ thường xuyên xảy ra, do đó để hạn chế vấn đề này, luận án sẽ 

làm giàu dữ liệu bằng các sử dụng các phương pháp như xoay ảnh trái, phải, 

xoay với góc độ ngẫu nhiên, thay đổi độ sáng, độ tương phản, làm mở, bổ sung 

nhiễu như hình 3.8 và 3.9 dưới đây. Các kỹ thuật này ngoài việc giúp gia tăng 

số lượng dữ liệu cũng sẽ giúp nâng cao chất lượng của dữ liệu, làm cơ sở để 

nâng cao chất lượng mô hình. 
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Hình 3.8: Một số hình ảnh dữ liệu sau khi được tăng cường 
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Hình 3.9: Dữ liệu sau khi được cắt theo góc tự động. 

Bước 2: Phân loại ảnh bằng mô hình ResNet50 

Đối với bài toán này luận án sử dụng một phiên bản biến đổi của ResNet 

là ResNet50 với số lượng tham số ít hơn nhằm đáp ứng được điều kiện về trang 

thiết bị phần cứng sẵn có. Mô hình ResNet50 được trình bày chi tiết trong hình 

3.10 dưới đây: 

 

Hình 3.10: Mô hình mạng ResNet50 
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Trong đó  

Conv:  là lớp tích chập 

Batch Norm: Quá trình chuẩn hoá các vectors của lớp ẩn 

ReLu: Hàm kích hoạt Relu 

MaxPool: Lớp tổng hợp giá trị theo giá trị lớn nhất 

AVGPool: Lớp tổng hợp giá trị theo giá trị trung bình 

Flattern: Biến đổi giá trị về dạng ma trận 1 chiều. 

FC: Lớp kết nối đầy đủ. 

3.6. Kết quả thực nghiệm 

Bảng 3.6.1: Một số kết quả thực nghiệm 

Model Dataset Precision Recall 
F1 

score 
Accuracy 

ResNet-34 

(21.8M) 

Dữ liệu 

gốc 
62 % 67 % 64 % 76 % 

Tiền xử 

lý 
65 % 70 % 67 % 82 % 

ResNet-50 

(25.6M) 

Tiền xử 

lý 
66 % 71 % 68 % 83 % 

Từ bảng trên, luận án đưa ra các kết luận sau đây: 

- Mô hình ResNet-50 với dữ liệu đã qua xử lý cho kết quả tốt hơn 

so với các mô hình khác. Cụ thể, giá trị Precision, Recall và F1-Score cao hơn 

từ 1% và 4% so với mô hình sử dụng ResNet-34, đối với Accuracy, mô hình 
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đề xuất cho kết quả cao hơn lên tới 7% so với việc sử dụng mô hình ResNet-

34.  

- Các kết quả cải thiện của mô hình ResNet-50 cho thấy mô hình có 

nhiều tham số hơn kết hợp với quá trình tiền xử lý sẽ giúp các kết quả dự đoán 

tốt hơn. 

-  Mặc dù kết quả của mô hình có cải thiện so với mô hình so sánh 

tuy nhiên các kết này vẫn còn khá thấp. Nguyên nhân đến từ việc mô hình sử 

dụng mới chỉ sử dụng dựa trên mô hình có sẵn, chưa có biến đổi các tham số 

phù hợp với bài toán và chưa có phương pháp cập nhật tham số phù hợp dẫn 

đến các kết quả đầu ra có khả quan hơn nhưng chưa thực sự tốt. 



61 

KẾT LUẬN 

1. Kết luận 

 - Luận văn đã trình bày tóm tắt các nghiên cứu liên quan, thực trạng của 

bệnh võng mạc đái tháo đường ở phạm vi trong và ngoài nước. 

 - Luận văn cũng đã trình bày một phương pháp nhằm phân loại các tình 

trạng khác nhau của bệnh võng mạc đái tháo đường từ ảnh võng mạc. 

 - Hạn chế:  

 + Mặc dù các kết quả cho thấy mô hình sử dụng cho kết quả tốt hơn, tuy 

nhiên phạm vi và số lượng nghiên cứu so sánh liên quan còn ít 

 + Các kết quả cũng cần được so sánh/thực nghiệm nhiều lần khác nhau 

để đảm bảo độ tin cậy của mô hình. 

 + Bộ dữ liệu đầu vào con khá nhỏ so với số lượng dữ liệu cần thiết để 

triển khai mô hình. Do đó cần thực nghiệm và so sánh thêm với các bộ dữ liệu 

có kích thước lớn hơn. 

2. Hướng nghiên cứu tiếp theo 

Trong tương lai, luận văn có thể thực hiện theo các hướng nghiên cứu 

sau: 

+ Đề xuất một mô hình mới có khả năng giải quyết vấn đề dữ liệu không 

cân bằng 

+ Nâng cao chất lượng dự báo của mô hình. 

+ Thực hành so sánh với nhiều bộ dữ liệu khác nhau khác. 

+ Áp dụng, triển khai các kết quả vào thực tiễn sử dụng. 
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