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LỜI CAM ĐOAN 

​ Tôi xin cam đoan rằng đề tài mà tôi nghiên cứu trong luận văn này là nghiên 
cứu của chính tôi. Đề tài được tôi dựa trên các số liệu, dữ liệu do chính tôi học hỏi, 
nghiên cứu, tìm hiểu. Do đó, các kết quả có đề cập trong luận văn này được tôi cam 
đoan chưa từng xuất hiện trong bất cứ một nghiên cứu nào đã có trước đây. 
​ Tất cả các số liệu, khái niệm, kiến thức được đề cập trong luận văn nếu được 
tham khảo sẽ có nguồn trích dẫn đầy đủ, nếu có bất kỳ sai sót nào tôi xin hoàn toàn 
chịu trách nhiệm. 
 

 

​ ​ ​ ​ ​ ​ Tác giả luận văn ký và ghi rõ họ tên 

 ​ ​ ​ ​ ​ ​ ​ ​ ​  
                  Hoàng Hải Long
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LỜI CẢM ƠN 
​  
​ Trong quá trình tôi học tập, tìm hiểu và nghiên cứu kiến thức chuyên ngành, 
áp dụng kiến thức đã nghiên cứu vào thực hiện đề tài luận văn, tôi đã nhận được sự 
quan tâm, hướng dẫn và hỗ trợ quý báu từ các thầy cô Học viện Khoa học và Công 
nghệ. 
​ Đầu tiên, tôi xin gửi lời cảm ơn sâu sắc tới thầy PGS. TS. Nguyễn Long 
Giang và thầy TS. Vũ Văn Hiệu. Những người thầy truyền lửa, tận tình chỉ bảo, 
hướng dẫn, tạo điều kiện rất nhiều cho tôi trong quá trình nghiên cứu và hoàn thành 
luận văn này. Những kiến thức chuyên môn của các thầy là vô cùng quý báu và tôi 
rất trân trọng. 
​ Tôi cũng xin gửi lời cảm ơn đến các Phòng ban của Học viện Khoa học và 
Công nghệ đã tạo điều kiện tốt nhất về học tập và nghiên cứu, cũng như các thủ tục 
trong suốt thời gian vừa qua.  
​ Trong quá trình hoàn thiện luận văn, không thể tránh khỏi những sai sót 
không đáng có, rất mong nhận được những sự nhận xét quý báu từ các thầy cô. 
​ Tôi xin trân trọng cảm ơn! 
 
 

Hà Nội, ngày 19, tháng 05, năm 2026 

 

Hoàng Hải Long 
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MỞ ĐẦU 
Lý do chọn đề tài 

Trong thời đại công nghệ ngày nay, với sự phát triển rất mạnh mẽ của công 
nghệ thông tin và trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là lĩnh vực học sâu, nhiều ứng dụng hỗ 
trợ trong y tế đã được nghiên cứu và triển khai nhằm nâng cao hiệu quả chẩn đoán 
và điều trị bệnh [1]. Đặc biệt là các mô hình học sâu hiện đại có khả năng phân tích 
dữ liệu hình ảnh y tế với độ chính xác cao rất cao [2]. 

Đề tài luận văn có nghiên cứu về bệnh Viêm da cơ địa, một loại bệnh da liễu 
mãn tính cực kỳ phổ biến, có xu hướng gia tăng trên toàn thế giới [3]. Bệnh gây ảnh 
hưởng lớn đến chất lượng cuộc sống của người bệnh do tình trạng ngứa kéo dài, tổn 
thương da tái phát nhiều lần và nguy cơ biến chứng nếu không được điều trị kịp 
thời[4].  

Tuy nhiên, việc chẩn đoán bệnh hiện nay chủ yếu dựa trên kinh nghiệm lâm 
sàng của bác sĩ chuyên khoa. Trong nhiều trường hợp, các biểu hiện bệnh có thể 
tương đồng với những bệnh da liễu khác, dẫn đến khó khăn trong việc phân biệt và 
đưa ra chẩn đoán chính xác. 

Trên thế giới, đã có nhiều nghiên cứu ứng dụng trí tuệ nhân tạo và học sâu 
trong phân tích ảnh y khoa, đặc biệt là trong nhận diện các bệnh về da [2]. Các mô 
hình mạng neural tích chập như CNN, ResNet, Efficient Net hay Vision 
Transformer đã cho thấy hiệu quả cao trong việc phân loại hình ảnh da liễu [5].  

Một số nghiên cứu đạt kết quả tương đương với bác sĩ chuyên khoa trong việc 
nhận diện các bệnh lý da phổ biến. Tuy nhiên, phần lớn các nghiên cứu tập trung 
vào các bệnh như ung thư da, vảy nến hoặc mụn trứng cá, trong khi đó, các nghiên 
cứu chuyên sâu về hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa vẫn còn hạn chế, đặc biệt 
đối với dữ liệu bệnh nhân không nhiều ở nước ta [6]. 

Từ những vấn đề đã được đề cập phía trên, đề tài mà tôi chọn nghiên cứu 
nhằm tìm hiểu, xây dựng và đánh giá các mô hình học sâu và áp dụng hỗ trợ chuẩn 
đoán bệnh viêm da cơ địa từ bộ dữ liệu hình ảnh da liễu. Kết quả của đề tài có ý 
nghĩa thực tiễn có thể hỗ trợ bác sĩ trong nâng cao độ chính xác trong công tác chẩn 
đoán lâm sàng bệnh.  
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Mục đích nghiên cứu 

Đề tài trên được thực hiện nhằm nghiên cứu, tìm hiểu, thử nghiệm các mô 
hình học sâu sẵn có trong bài toán hỗ trợ chuẩn đoán bệnh y khoa, cụ thể là bệnh 
viêm da cơ địa dựa trên bộ hình ảnh da liễu. Qua đó, đề tài hướng tới việc xây dựng 
một hệ thống hỗ trợ có khả năng nhận diện và phân loại tổn thương da với độ chính 
xác cao, góp phần hỗ trợ bác sĩ trong quá trình chẩn đoán và điều trị bệnh. 

Đề tài được viết và tập trung vào một số mục đích sau.  

Thứ nhất, nghiên cứu tổng quan về bệnh viêm da cơ địa, các phương pháp 
chẩn đoán bệnh được được sử dụng hiện nay và các nghiên cứu về việc áp dụng một 
số ứng dụng của trí tuệ nhân tạo vào lĩnh vực y khoa, cụ thể là lĩnh vực da liễu.  

Hai là, tìm hiểu cơ sở lý thuyết của học sâu và các mô hình mạng neural tích 
chập và các mô hình CNN hiện đại và ứng dụng của các mô hình đó trong xử lý ảnh 
bệnh ngoài da.  

Ba là, thu thập dữ liệu và tiền xử lý dữ liệu về ảnh bệnh ngoài ra trước khi đưa 
vào huấn luyện và đánh giá mô hình. 

Bốn là, xây dựng mô hình, đánh giá mô hình thông qua các hàm mất mát cơ 
bản, chỉnh sửa các tham số, qua các kết quả đó so sánh độ hiệu quả của các mô hình 
đã chọn.  

Năm là, đưa ra kết luận, đề xuất mô hình tối ưu trong bài toán mà đề tài cần 
giải quyết. 
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Nội dung nghiên cứu 

Với mục tiêu đã đề ra của đề tài nghiên cứu, luận văn tập trung nghiên cứu các 
nội dung chính sau. 

Một là nghiên cứu tổng quan về bệnh viêm da cơ địa, bao gồm nguyên nhân, 
triệu chứng, phương pháp chẩn đoán và điều trị hiện nay. Đồng thời khảo sát các 
nghiên cứu hiện có ở trong và ngoài nước có liên quan đến lĩnh vực da liễu. 

Hai là nghiên cứu cơ sở lý thuyết về học máy, học sâu và các mô hình mạng 
neural tích chập trong xử lý ảnh, đặc biệt là các mô hình CNN hiện đại đã được 
chứng minh về tính ứng dụng của nó trong trong y khoa đặc biệt là các bài toán 
phân loại ảnh. 

Ba là thu thập và xây dựng tập dữ liệu hình ảnh bệnh viêm da cơ địa và các 
bệnh ngoài da khác. Thực hiện các bước tiền xử lý dữ liệu như chuẩn hóa ảnh, tăng 
cường dữ liệu và phân chia dữ liệu phục vụ quá trình huấn luyện và đánh giá mô 
hình. 

Bốn là xây dựng và triển khai các mô hình học sâu được huấn luyện dựa trên 
bộ dữ liệu ảnh về da liễu nhằm đóng góp giải quyết bài toán phát hiện bệnh viêm da 
cơ địa. 

Năm là huấn luyện, đánh giá và so sánh các mô hình thông qua các chỉ số 
như Accuracy, Precision, Recall, F1-score nhằm tìm ra mô hình có hiệu năng tốt 
nhất. 

Sáu là phân tích kết quả thực nghiệm, đánh giá ưu điểm và hạn chế của từng 
mô hình, từ đó đề xuất mô hình phù hợp cho bài toán hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm 
da cơ địa. 

Cuối cùng là công bố kết quả và đề xuất định hướng phát triển và khả năng 
ứng dụng hệ thống trong thực tế nhằm hỗ trợ bác sĩ trong quá trình chuẩn đoán bệnh 
về da liễu. 
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Cơ sở khoa học 

Lĩnh vực trí tuệ nhân tạo là cơ sở khoa học để thực hiện đề tài này, ngoài ra 
học máy và học sâu trong xử lý ảnh số, trong đó mạng neural tích chập là một mô 
hình vô cùng đặc biệt. Mô hình học sâu như CNN có khả năng trích xuất đặc trưng 
từ dữ liệu hình ảnh và đã chứng minh hiệu quả cao trong nhiều bài toán nhận dạng 
và phân loại ảnh y khoa [7]. 

Trong lĩnh vực da liễu, hình ảnh tổn thương da chứa nhiều đặc trưng quan 
trọng phục vụ cho việc chẩn đoán bệnh [8]. Việc ứng dụng các mô hình học sâu vào 
phân tích hình ảnh da liễu cho phép tự động nhận diện các dấu hiệu bất thường, các 
đặc trưng của bệnh. Nhiều nghiên cứu trên thế giới đã cho thấy các mô hình học sâu 
như hiện đại như ResNet, Efficient Net có hiệu năng cao trong lĩnh vực xử lý ảnh, 
đặc biệt là trong y khoa [9]. 

Ngoài ra, đề tài còn dựa trên các cơ sở khoa học liên quan đến xử lý dữ liệu 
ảnh, sử dụng các chỉ số như Accuracy, Precision, Recall và F1-score để tối ưu hoá 
mô hình. Đây là những nền tảng quan trọng để xây dựng hệ thống đánh giá hỗ trợ 
chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. 

Tính thực tiễn của đề tài 

Viêm da cơ địa là bệnh da liễu phổ biến, có xu hướng gia tăng và ảnh hưởng 
lớn đến sức khỏe cũng như chất lượng cuộc sống của người bệnh [3]. Tuy nhiên, 
việc chẩn đoán hiện nay vẫn phụ thuộc nhiều vào kinh nghiệm của bác sĩ chuyên 
khoa, trong khi số lượng bác sĩ da liễu còn hạn chế, đặc biệt tại các cơ sở y tế tuyến 
dưới [5]. 

Việc nghiên cứu và xây dựng mô hình học sâu có ý nghĩa thực tiễn cao, góp 
phần hỗ trợ bác sĩ trong việc phát hiện bệnh da liễu như Viêm da cơ địa nhanh 
chóng và chính xác. Hệ thống có thể được sử dụng như một công cụ hỗ trợ sàng lọc 
ban đầu, giảm áp lực cho đội ngũ y tế và nâng cao hiệu quả khám chữa bệnh. 

Bên cạnh đó, đề tài còn góp phần thúc đẩy ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong lĩnh 
vực y tế tại Việt Nam, tạo tiền đề cho việc phát triển các hệ thống hỗ trợ chẩn đoán 
thông minh đối với các bệnh da liễu khác trong tương lai. 
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Những đóng góp của luận văn 

Luận văn đã tổng hợp và phân tích một cách có hệ thống các cơ sở lý thuyết 
liên quan đến học sâu, xử lý ảnh y khoa và các phương pháp ứng dụng trí tuệ nhân 
tạo trong lĩnh vực da liễu. Đặc biệt, nghiên cứu tập trung vào bài toán hỗ trợ chẩn 
đoán bệnh viêm da cơ địa, qua đó làm rõ vai trò và tiềm năng của các kỹ thuật học 
sâu trong việc nâng cao hiệu quả chẩn đoán bệnh từ hình ảnh da liễu. 

Bên cạnh đó, luận văn đã xây dựng một quy trình xử lý dữ liệu hoàn chỉnh, 
bao gồm các bước thu thập dữ liệu, tiền xử lý ảnh và tăng cường dữ liệu. Quy trình 
này góp phần nâng cao chất lượng bộ dữ liệu, giúp cải thiện khả năng học và hiệu 
quả hoạt động của các mô hình trong quá trình huấn luyện. 

Trên cơ sở đó, nghiên cứu đã tiến hành khảo sát, triển khai và đánh giá một số 
mô hình học sâu tiêu biểu cho bài toán nhận diện và phân loại bệnh viêm da cơ địa 
từ hình ảnh da liễu. Việc thực nghiệm trên các mô hình khác nhau giúp đánh giá 
được khả năng ứng dụng của từng phương pháp trong điều kiện dữ liệu thực tế. 

Ngoài ra, luận văn thực hiện so sánh hiệu năng giữa các mô hình dựa trên các 
chỉ số đánh giá phổ biến như Accuracy, Precision, Recall và F1-score. Kết quả so 
sánh là cơ sở để xác định mô hình phù hợp nhất đối với bài toán nghiên cứu, đồng 
thời cung cấp những nhận định khách quan về ưu điểm và hạn chế của từng mô 
hình. 

Từ các kết quả đạt được, luận văn đã đề xuất hướng ứng dụng mô hình học 
sâu trong việc xây dựng hệ thống hỗ trợ chẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. Hệ thống 
này có tiềm năng hỗ trợ các bác sĩ trong quá trình khám và chẩn đoán bệnh, góp 
phần nâng cao chất lượng dịch vụ y tế cũng như giảm tải áp lực trong công tác 
chuyên môn. 
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Chương 1: TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU 
1.1. Tổng quan về bệnh Viêm da cơ địa 

Viêm da cơ địa là một bệnh viêm da mạn tính, tái phát nhiều lần và thường 
xuất hiện ở mọi lứa tuổi, đặc biệt phổ biến ở trẻ em [3, 4]. Bệnh đặc trưng bởi tình 
trạng da khô, ngứa kéo dài, nổi mẩn đỏ và có thể xuất hiện các tổn thương dạng 
chàm trên nhiều vùng khác nhau của cơ thể. Đây là một trong những bệnh da liễu 
phổ biến nhất hiện nay và có xu hướng gia tăng trong những năm gần đây [3]. 

Nguyên nhân gây bệnh viêm da cơ địa khá phức tạp, liên quan đến nhiều yếu 
tố như di truyền, rối loạn miễn dịch, môi trường sống và các tác nhân kích thích từ 
bên ngoài [4]. Người mắc bệnh thường có hàng rào bảo vệ da suy yếu, khiến da dễ 
bị kích ứng và nhiễm khuẩn [4]. Ngoài ra, các yếu tố như thời tiết, bụi bẩn, thực 
phẩm, hóa chất hoặc căng thẳng tâm lý cũng có thể làm bệnh tái phát hoặc trở nên 
nghiêm trọng hơn [4]. 

Việc chẩn đoán bệnh viêm da cơ địa hiện nay chủ yếu dựa trên khám lâm sàng 
và kinh nghiệm của bác sĩ chuyên khoa da liễu. Bác sĩ thường đánh giá dựa trên vị 
trí tổn thương, đặc điểm tổn thương da, tiền sử dị ứng và các triệu chứng đi kèm [4]. 
Tuy nhiên, trong nhiều trường hợp, biểu hiện của bệnh có thể tương đồng với các 
bệnh da liễu khác [8] như vảy nến, viêm da tiếp xúc hoặc nấm da, gây khó khăn 
trong việc chẩn đoán chính xác. Đặc biệt là trong bối cảnh các bác sĩ có chuyên 
môn cao còn hạn chế ở các cơ sở y tế tuyến dưới. 

Sự phát triển của trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học sâu, đã mở ra nhiều hướng 
nghiên cứu mới trong hỗ trợ chẩn đoán bệnh da liễu thông qua hình ảnh [1]. Việc 
học và trích xuất những đặc trưng từ dữ liệu ảnh được các mô hình học sâu học tự 
động từ đó đạt hiệu quả cao trong các bài toán phân loại ảnh y khoa [2, 7]. Điều này 
cho thấy tiềm năng lớn trong việc ứng dụng các mô hình học sâu để hỗ trợ nhận 
diện và chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. 

Do đó, việc nghiên cứu các mô hình học sâu phục vụ hỗ trợ chuẩn đoán bệnh 
viêm da cơ địa có ý nghĩa quan trọng cả về mặt khoa học và thực tiễn, góp phần 
nâng cao hiệu quả khám chữa bệnh và thúc đẩy ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong lĩnh 
vực y tế. 
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1.2. Tổng quan về trí tuệ nhân tạo và học sâu trong lĩnh vực Y tế 

1.2.1. Trí tuệ nhân tạo 

Trí tuệ nhân tạo là lĩnh vực khoa học máy tính nghiên cứu việc xây dựng các 
hệ thống có khả năng mô phỏng trí thông minh của con người. Trong những năm 
gần đây, AI đã được ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như tài chính, giáo dục, 
giao thông và đặc biệt là y tế [1]. 

Trong lĩnh vực y tế, trí tuệ nhân tạo được sử dụng nhằm hỗ trợ bác sĩ trong 
việc phân tích dữ liệu, chẩn đoán bệnh, dự đoán nguy cơ và đưa ra các quyết định 
điều trị [1]. AI có khả năng xử lý lượng lớn dữ liệu y khoa trong thời gian ngắn, từ 
đó giúp nâng cao độ chính xác và giảm tải áp lực cho đội ngũ y tế [2]. 

Một trong những ứng dụng nổi bật của AI trong y tế là phân tích ảnh y khoa. 
Các hệ thống AI có thể hỗ trợ phát hiện tổn thương bất thường trên ảnh X-quang, 
CT, MRI hoặc ảnh da liễu với độ chính xác cao [2]. Bệnh đã được phát hiện lâm 
sàng một cách nhanh chóng hơn trước và hiệu quả hơn trước rất nhiều. 

1.2.2. Học máy và học sâu 

Học máy là một nhánh của trí tuệ nhân tạo cho phép máy tính học từ dữ liệu 
và cải thiện hiệu suất mà không cần lập trình tường minh cho từng trường hợp cụ 
thể [7]. Trong học máy, mô hình được huấn luyện dựa trên dữ liệu để nhận diện quy 
luật và đưa ra dự đoán hoặc phân loại. 

Học sâu là một nhánh của học máy, sử dụng các mạng neural nhân tạo nhiều 
lớp để học đặc trưng dữ liệu ở mức độ phức tạp cao hơn. So với các phương pháp 
truyền thống, học sâu có khả năng tự động trích xuất đặc trưng từ dữ liệu mà không 
cần thiết kế thủ công [7]. 

Trong xử lý ảnh, các mô hình học sâu, đặc biệt là mạng neural tích chập, đã 
đạt được nhiều thành tựu vượt trội trong các bài toán nhận dạng và phân loại hình 
ảnh. CNN có khả năng học các đặc trưng quan trọng của ảnh như cạnh, hình dạng, 
màu sắc và cấu trúc tổn thương, giúp nâng cao hiệu quả phân loại ảnh y khoa [7]. 
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1.2.3. Chẩn đoán bệnh da liễu sử dụng học sâu 

Các bệnh da liễu thường được chẩn đoán thông qua quan sát trực tiếp tổn 
thương trên da. Vì vậy, hình ảnh da liễu đóng vai trò rất quan trọng trong quá trình 
chẩn đoán. Với sự phát triển của học sâu, nhiều nghiên cứu đã áp dụng các mô hình 
CNN [5] để nhận diện và phân loại bệnh da từ hình ảnh . 

Một số mô hình học sâu phổ biến như AlexNet [10], VGGNet [11], ResNet 
[12], DenseNet [13], Efficient Net [9] và Vision Transformer đã được sử dụng trong 
nhiều nghiên cứu về phân loại bệnh các bệnh ngoài da [5]. Các mô hình này cho 
thấy khả năng đạt độ chính xác cao, thậm chí trong một số trường hợp có thể đạt 
hiệu quả tương đương bác sĩ chuyên khoa. 

Tuy nhiên, việc ứng dụng học sâu trong hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ 
địa vẫn còn gặp nhiều khó khăn do hạn chế về dữ liệu, sự đa dạng của tổn thương 
da và điều kiện chụp ảnh khác nhau [3,4]. Do đó, việc nghiên cứu và đánh giá các 
mô hình học sâu phù hợp cho bài toán này là cần thiết nhằm nâng cao hiệu quả ứng 
dụng trong thực tế. 

1.3. Các mô hình học sâu trong xử lý y khoa 

1.3.1. Tổng quan về xử lý ảnh y khoa bằng học sâu 

Xử lý ảnh y khoa là một trong những lĩnh vực ứng dụng quan trọng của trí tuệ 
nhân tạo trong y tế [2]. Các ảnh y khoa như ảnh X-quang, CT, MRI, siêu âm hay 
ảnh da liễu chứa nhiều thông tin quan trọng phục vụ cho việc phát hiện và chẩn 
đoán bệnh.  

Tuy nhiên, việc phân tích ảnh theo phương pháp truyền thống thường phụ 
thuộc nhiều vào kinh nghiệm của bác sĩ chuyên môn và có thể gặp sai sót trong một 
số trường hợp phức tạp. 

Sự phát triển của học sâu đã tạo ra bước tiến lớn trong lĩnh vực xử lý ảnh y 
khoa. Khác với các phương pháp xử lý ảnh truyền thống cần thiết kế thủ công đặc 
trưng ảnh, các mô hình học sâu có khả năng tự động học và trích xuất đặc trưng trực 
tiếp từ dữ liệu đầu vào [7]. Nhờ đó, mô hình có thể nhận diện các đặc điểm phức tạp 
của tổn thương mà con người khó quan sát bằng mắt thường. 

 



17 

 

Trong các bài toán y khoa, học sâu được ứng dụng trong nhiều nhiệm vụ khác 
nhau bao gồm phân loại ảnh bệnh lý, phát hiện các tổn thương bất thường, phân 
đoạn vùng tổn thương, hỗ trợ chẩn đoán và dự đoán bệnh, phân tích dữ liệu đa 
phương thức. 

Đối với bài toán bệnh da liễu, hình ảnh tổn thương da đóng vai trò đặc biệt 
quan trọng vì bác sĩ thường dựa trên hình dạng, kích thước, màu sắc và cấu trúc 
vùng tổn thương da để đưa ra chẩn đoán [8]. Vì vậy, việc ứng dụng học sâu vào 
phân tích ảnh da liễu có tiềm năng lớn trong hỗ trợ chẩn đoán tự động. 

1.3.2. Mạng neural tích chập  

Mạng neural tích chập hay CNN là một trong những mô hình học sâu được sử 
dụng phổ biến nhất trong xử lý ảnh. CNN được thiết kế đặc biệt để xử lý dữ liệu 
dạng lưới như hình ảnh và đã đạt hiệu quả cao trong các bài toán nhận dạng đối 
tượng, phân loại ảnh và xử lý ảnh y khoa [10]. 

 

Hình 1.1: Mạng neural tích chập. 
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Cấu trúc cơ bản của một mạng CNN truyền thống gồm các thành phần chính 
sau: 

1.​ Lớp đầu vào (Input Layer) 

Nhận dữ liệu ảnh đầu vào dưới dạng ma trận pixel. Hình ảnh đầu vào có thể là 
nhiều loại ảnh như ảnh xám (ảnh 2 chiều) hoặc ảnh màu (ảnh 3 chiều). Tuy nhiên 
phải đảm bảo ảnh đầu vào của mô hình phải là ảnh có cùng kích thước (ví dụ ảnh 
RGB 224×224×3). 

2.​ Lớp tích chập (Convolution Layer) 

Lớp tích chập có nhiệm vụ trích xuất đặc trưng từ ảnh đầu vào bằng cách sử 
dụng các bộ lọc (Kernel/Filter). Mỗi bộ lọc sẽ quét qua ảnh để phát hiện các đặc 
trưng như cạnh, góc, màu sắc hoặc kết cấu [10]. 

Ở các lớp đầu, CNN thường học các đặc trưng đơn giản như đường biên hoặc 
màu sắc. Ở các lớp sâu hơn, mô hình có thể học được các đặc trưng phức tạp hơn 
như hình dạng tổn thương hoặc cấu trúc bất thường trên da [10]. 

 

Hình 1.2: Lớp tích chập (Convolution Layer) 
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3.​ Hàm kích hoạt (Activation Function) 

Activation Function là hàm giúp mô hình học được các đặc trưng phi tuyến 
của hình ảnh da liễu. Nếu không có activation function thì dù mạng có nhiều layer, 
nó vẫn chỉ giống một phép biến đổi tuyến tính lớn [10]. 

Nói đơn giản, để tăng khả năng biểu diễn phi tuyến của mô hình thì dữ liệu 
thường được đưa qua hàm này. Hàm ReLU là hàm kích hoạt phổ biến nhất trong 
mạng neural tích chập do có khả năng giảm hiện tượng mất gradient và giúp mô 
hình học nhanh hơn. 

 

Hình 1.3: Các hàm kích hoạt phổ biến (Activation Function) 

4.​ Lớp gộp (Pooling Layer) 

Lớp này giúp giảm kích thước dữ liệu đầu ra, từ đó giảm số lượng tham số và 
chi phí tính toán. Đồng thời, chúng ta thường muốn giữ lại các đặc trưng quan trọng 
của ảnh và hạn chế hiện tượng quá khớp. Hai phương pháp Pooling phổ biến gồm 
Max Pooling và Average Pooling [10].  
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Hình 1.4: Lớp gộp (Pooling Layer) 

5.​ Lớp chuẩn hóa (Batch Normalization Layer) 

Chuẩn hóa dữ liệu giữa các lớp giúp mô hình học ổn định và nhanh hơn. Lớp 
này còn giúp giảm hiện tượng dịch chuyển phân phối dữ liệu nội bộ, từ đó cải thiện 
khả năng hội tụ của mạng [14]. 

6.​ Lớp loại bỏ ngẫu nhiên (Dropout Layer) 

Một số neuron sẽ được lớp này loại bỏ ngẫu nhiên trong huấn luyện để giảm 
hiện tượng quá khớp. Mục đích khiến cho mô hình trách bị phụ thuộc quá vào một 
số neuron đa số, làm tăng tính tổng quát hoá của mô hình [15].  

7.​ Lớp làm phẳng (Flatten Layer) 

Chuyển ma trận đặc trưng 2D/3D thành vector 1D trước khi đưa vào lớp kết 
nối đầy đủ. Quá trình này giúp kết nối các đặc trưng đã được trích xuất với các lớp 
phân loại ở cuối mạng để đưa ra dự đoán. 

8.​ Lớp kết nối đầy đủ (Fully Connected Layer) 

Sau quá trình trích xuất đặc trưng, dữ liệu được đưa vào các lớp này để thực 
hiện phân loại. Hàm Softmax thường được dùng ở đây để đưa ra xác suất dự đoán 
cho từng lớp bệnh [10]. 
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Hình 1.5: Lớp kết nối đầy đủ (Fully Connected Layer) 

9.​ Lớp đầu ra (Output Layer) 

Đưa ra kết quả cuối cùng, thường sử dụng các hàm Softmax cho phân loại 
nhiều lớp hoặc Sigmoid cho phân loại nhị phân.  

1.3.3. Một số mô hình CNN phổ biến 

Hạn chế trong quá trình huấn luyện khi số lớp ảnh quá sâu vẫn là yếu điểm của 
mô hình mạng neural tích chập truyền thống, hiện tượng mất gradient, số lượng 
tham số lớn và yêu cầu tài nguyên tính toán cao [7]. Ngoài ra, khả năng tái sử dụng 
đặc trưng giữa các lớp còn hạn chế, trên các hình ảnh y khoa phức tạp sẽ bị giảm 
tính hiệu quả. 

Để khắc phục những nhược điểm này, nhiều kiến trúc CNN cải tiến đã được đề 
xuất và đạt hiệu quả cao hơn trong bài toán phân loại và nhận dạng ảnh. Một số mô 
hình CNN phổ biến hiện đại hiện nay bao gồm AlexNet, VGGNet, ResNet, 
DenseNet và Efficient Net. 

1.​ AlexNet 

AlexNet là một trong những mô hình CNN nổi bật đầu tiên đạt thành công lớn 
trong cuộc thi ImageNet năm 2012. Mô hình gồm nhiều lớp tích chập và lớp kết nối 
đầy đủ, sử dụng hàm ReLu và kỹ thuật Dropout nhằm giảm hiện tượng quá khớp 
[10]. 
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AlexNet đánh dấu bước phát triển quan trọng của học sâu trong xử lý ảnh và 
mở đường cho nhiều kiến trúc CNN hiện đại sau này. 

 

Hình 1.6: Mô hình AlexNet 

Hình 6 minh họa kiến trúc của mô hình AlexNet gồm 5 lớp tích chập từ C1 
đến C5 và 3 lớp kết nối đầy đủ từ FC6 đến FC8. So với mô hình CNN truyền thống, 
AlexNet được cải tiến theo hướng xây dựng mạng sâu hơn với số lượng lớp lớn 
hơn, sử dụng hàm kích hoạt ReLu để tăng tốc độ huấn luyện, áp dụng kỹ thuật 
Dropout nhằm giảm hiện tượng quá khớp và tận dụng GPU để nâng cao hiệu năng 
tính toán. 

2.​ VGGNet 

VGGNet được phát triển với kiến trúc sâu hơn AlexNet, sử dụng nhiều lớp 
tích chập kích thước nhỏ 3×3. Mô hình có khả năng học đặc trưng tốt hơn nhờ số 
lượng lớp lớn [11]. 

Ưu điểm của VGGNet là kiến trúc đơn giản và hiệu quả cao trong phân loại 
ảnh. Tuy nhiên, mô hình có số lượng tham số lớn nên yêu cầu tài nguyên tính toán 
cao. 

 



23 

 

Hình 1.7: Mô hình VGGNet 

Hình 7 minh họa kiến trúc của mô hình VGGNet, gồm nhiều lớp tích chập nhỏ 
kích thước 3×3 được xếp chồng liên tiếp nhằm tăng khả năng học đặc trưng. So với 
AlexNet, VGGNet được cải tiến theo hướng tăng độ sâu của mạng nhưng sử dụng 
kernel nhỏ hơn. Sau mỗi nhóm lớp tích chập là lớp Pooling để giảm kích thước dữ 
liệu, cuối cùng là các lớp Fully Connected dùng cho quá trình phân loại ảnh. 

3.​ ResNet 

ResNet được phát triển nhằm giải quyết vấn đề mất gradient khi huấn luyện 
mạng sâu. Điểm nổi bật của ResNet là sử dụng kết nối tắt, cho phép thông tin truyền 
trực tiếp giữa các lớp [12]. 

Nhờ cơ chế này, ResNet có thể xây dựng mạng với hàng chục hoặc hàng trăm 
lớp mà vẫn đảm bảo hiệu quả huấn luyện. Đây là một trong những mô hình được 
ứng dụng rộng rãi trong xử lý ảnh y khoa hiện nay. 
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Hình 1.8: Mô hình ResNet 

Hình 8 minh họa cơ chế hoạt động của ResNet so với CNN truyền thống. 
Trong CNN, dữ liệu được truyền tuần tự qua các lớp nên khi mạng quá sâu dễ xảy 
ra hiện tượng mất gradient, làm giảm hiệu quả huấn luyện.  

ResNet khắc phục vấn đề này bằng cách sử dụng kết nối tắt, cho phép thông 
tin từ lớp trước được truyền trực tiếp đến lớp sau thông qua phép cộng phần tử. Nhờ 
đó, mô hình duy trì khả năng lan truyền gradient tốt hơn, giúp huấn luyện các mạng 
rất sâu với hiệu quả cao và cải thiện độ chính xác trong bài toán phân loại ảnh. 

4.​ DenseNet 

DenseNet kết nối tất cả các lớp với nhau nhằm tăng khả năng truyền thông tin 
và tái sử dụng đặc trưng. Điều này giúp mô hình học hiệu quả hơn và giảm số lượng 
tham số cần huấn luyện [13]. 
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Hình 1.9: Mô hình DenseNet 

Hình 9 minh họa kiến trúc của mô hình DenseNet, trong đó mỗi lớp đều được 
kết nối trực tiếp với tất cả các lớp phía trước thông qua cơ chế dense connection. 
Khác với CNN chỉ truyền dữ liệu tuần tự qua từng lớp, DenseNet cho phép tái sử 
dụng đặc trưng đã học bằng cách ghép các feature map của những lớp trước vào đầu 
vào của lớp hiện tại [13].  

Mỗi khối trong mạng thường bao gồm Batch Normalization, hàm kích hoạt 
ReLu và lớp tích chập nhằm trích xuất đặc trưng hiệu quả hơn. So với CNN truyền 
thống, DenseNet được cải tiến theo hướng tăng khả năng lan truyền thông tin và 
gradient, giúp giảm hiện tượng mất gradient, đồng thời giảm số lượng tham số cần 
huấn luyện nhờ tái sử dụng đặc trưng.  

Ngoài ra, mô hình còn sử dụng Transition Layer để giảm kích thước dữ liệu và 
số lượng feature map giữa các dense block. Nhờ khả năng học đặc trưng hiệu quả 
và tối ưu tham số, DenseNet đạt hiệu suất cao trong các bài toán nhận dạng và phân 
loại ảnh 

5.​ EfficientNet 

EfficientNet là mô hình tối ưu hóa đồng thời chiều sâu, chiều rộng và độ phân 
giải ảnh đầu vào nhằm đạt hiệu suất cao với số lượng tham số thấp hơn. 
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Mô hình này phù hợp với các bài toán yêu cầu độ chính xác cao nhưng hạn 
chế tài nguyên tính toán, đặc biệt trong các ứng dụng y tế thực tế [9]. 

 

 

Hình 1.10: Mô hình EfficientNet 

Hình 10 minh họa kiến trúc của mô hình EfficientNet, bao gồm nhiều khối 
MBConv được sắp xếp theo từng block với kích thước kernel 3×3 và 5×5 [9]. Mỗi 
MBConv block sử dụng cơ chế mở rộng kênh, tích chập depthwise và kết nối tắt 
nhằm giảm số lượng tham số nhưng vẫn đảm bảo khả năng học đặc trưng hiệu quả.  

So với CNN, EfficientNet được cải tiến theo hướng tối ưu đồng thời độ sâu 
của mạng, chiều rộng của các lớp và độ phân giải đầu vào thông qua phương pháp 
compound scaling, giúp mô hình đạt độ chính xác cao hơn với chi phí tính toán thấp 
hơn.  

Ngoài ra, EfficientNet sử dụng các MBConv block kế thừa từ MobileNet 
nhằm tăng hiệu quả xử lý và giảm tài nguyên phần cứng cần thiết. Nhờ khả năng tối 
ưu hiệu năng và tốc độ, EfficientNet được sử dụng nhiều trong các bài toán phân 
loại ảnh. 
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Bảng 1.1: Bảng so sánh các mô hình CNN ứng dụng trong lĩnh vực Y tế 

Tiêu chí AlexNet VGGNet ResNet DenseNet EfficientNet 

Năm ra 
mắt 

2012 2014 2015 2017 2019 

Ý tưởng 
chính 

CNN sâu 
đầu tiên đạt 
hiệu quả 
cao trên 
ImageNet 

Tăng độ 
sâu bằng 
nhiều 
kernel nhỏ 
3×3 

Thêm skip 
connection 
để giải quyết 
mất gradient 

Kết nối mọi 
layer với tất 
cả layer trước 
đó 

Tối ưu đồng 
thời depth, 
width và 
resolution 

Kiến 
trúc nổi 
bật 

Conv lớn + 
Max 
Pooling + 
FC 

Nhiều 
Conv 3×3 
xếp chồng 

Residual 
Block 

Dense Block MBConv 
Block + 
Compound 
Scaling 

Cải tiến 
so với 
CNN 
truyền 
thống 

Chứng minh 
mạng sâu 
học đặc 
trưng tốt 
hơn 

Kernel nhỏ 
giúp học 
đặc trưng 
chi tiết hơn 

Gradient 
truyền tốt 
hơn khi 
mạng rất sâu 

Tái sử dụng 
feature giữa 
các layer 

Hiệu năng 
cao nhưng ít 
tham số 

Cơ chế 
kết nối 
đặc biệt 

Không có Không có Skip 
Connection 
(cộng) 

Dense 
Connection 
(concatenate) 

Skip 
Connection + 
MBConv 

Độ sâu 
mạng 

Khoảng 8 
layer 

16–19 
layer 

Có thể >100 
layer 

Rất sâu 
nhưng ít tham 

Thay đổi tùy 
phiên bản 
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số 

Số 
lượng 
tham số 

Nhiều Rất nhiều Trung bình Ít hơn 
ResNet/VGG 

Tối ưu, khá ít 

Ưu 
điểm 

Đặt nền 
móng cho 
Deep CNN 

Kiến trúc 
đơn giản, 
hiệu quả 

Huấn luyện 
mạng sâu rất 
tốt 

Tái sử dụng 
đặc trưng 
hiệu quả 

Chính xác 
cao, tiết kiệm 
tài nguyên 

Nhược 
điểm 

Tham số 
lớn, dễ 
overfit 

Rất nặng, 
tốn bộ nhớ 

Kiến trúc 
phức tạp hơn 
VGG 

Tốn RAM do 
nhiều kết nối 

Thiết kế phức 
tạp 

Ứng 
dụng 
phổ 
biến 

Phân loại 
ảnh cơ bản 

Nhận dạng 
ảnh, 
transfer 
learning 

Computer 
Vision hiện 
đại 

Medical 
Imaging, 
nhận dạng 
ảnh 

Thiết bị di 
động, AI hiệu 
năng cao 

Đặc 
điểm 
nhận 
diện 

Kernel lớn 
11×11 

Toàn Conv 
3×3 

Có shortcut Nhiều kết nối 
chéo giữa 
layer 

MBConv và 
scaling 

Mức độ 
tối ưu 

Thấp theo 
chuẩn hiện 
nay 

Trung bình Cao Cao Rất cao 
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1.3.4. Thách thức trong ứng dụng học sâu cho ảnh da liễu 

Mặc dù các mô hình học sâu đã đạt được nhiều kết quả tích cực trong lĩnh vực 
xử lý ảnh y khoa [2], việc ứng dụng chúng vào bài toán nhận diện và phân loại bệnh 
da liễu vẫn phải đối mặt với nhiều thách thức.  

Một trong những khó khăn lớn nhất là việc thu thập dữ liệu ảnh y khoa do liên 
quan trực tiếp đến quyền riêng tư và bảo mật thông tin của bệnh nhân [2]. Bên cạnh 
đó, số lượng ảnh về bệnh viêm da cơ địa còn tương đối hạn chế [3, 4]. 

Ngoài vấn đề về số lượng dữ liệu, chất lượng hình ảnh cũng là một yếu tố ảnh 
hưởng đáng kể đến hiệu quả của mô hình. Hình ảnh da liễu thường bị tác động bởi 
nhiều yếu tố như điều kiện ánh sáng, góc chụp, khoảng cách chụp và chất lượng của 
thiết bị ghi hình [8]. Những khác biệt này có thể làm thay đổi đặc điểm trực quan 
của tổn thương da, gây khó khăn cho quá trình nhận diện và phân loại tự động. 

Một thách thức khác là nhiều bệnh da liễu có biểu hiện lâm sàng tương đối 
giống nhau, dẫn đến sự chồng lấn về đặc trưng hình ảnh giữa các nhóm bệnh [8]. 
Điều này làm tăng độ phức tạp của bài toán phân loại và đòi hỏi mô hình phải có 
khả năng học được các đặc trưng tinh vi để phân biệt chính xác giữa các bệnh lý 
khác nhau. 

Ngoài ra, các bộ dữ liệu ảnh trong lĩnh vực da liễu thường tồn tại tình trạng 
mất cân bằng dữ liệu nghiêm trọng, khi số lượng mẫu giữa các nhóm bệnh có sự 
chênh lệch lớn [2]. Đồng thời, quá trình thu thập, xác thực và gán nhãn dữ liệu cũng 
đòi hỏi nhiều thời gian, chi phí và sự tham gia của các chuyên gia y tế, khiến việc 
xây dựng các bộ dữ liệu chất lượng cao trở nên khó khăn hơn [2]. 

 

1.3.5. Ý nghĩa của việc nghiên cứu 

Việc nghiên cứu và ứng dụng học sâu trong lĩnh vực y tế nói chung, cũng như 
trong lĩnh vực da liễu nói riêng, mang lại nhiều ý nghĩa quan trọng cả về mặt khoa 
học và thực tiễn. Đối với bài toán chẩn đoán bệnh viêm da cơ địa, các mô hình học 
sâu có khả năng hỗ trợ bác sĩ trong việc phát hiện và nhận diện bệnh một cách 
nhanh chóng và chính xác hơn thông qua việc phân tích hình ảnh da liễu [1,2]. Điều 
này góp phần nâng cao hiệu quả chẩn đoán và giảm thiểu nguy cơ sai sót trong quá 
trình đánh giá tình trạng bệnh. 
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Bên cạnh đó, việc ứng dụng các hệ thống hỗ trợ chẩn đoán dựa trên học sâu 
giúp rút ngắn thời gian phân tích [1] và xử lý dữ liệu hình ảnh y khoa. Thay vì phải 
thực hiện hoàn toàn bằng phương pháp thủ công, bác sĩ có thể nhận được các kết 
quả đánh giá sơ bộ [1] từ hệ thống, từ đó tập trung nhiều hơn vào việc đưa ra quyết 
định điều trị phù hợp cho bệnh nhân. 

 
1.4. Tổng quan các nghiên cứu liên quan 

1.4.1. Các nghiên cứu trên thế giới 

Trong những năm gần đây, cùng với sự phát triển mạnh mẽ của trí tuệ nhân tạo 
và học sâu, nhiều nghiên cứu trên thế giới đã tập trung ứng dụng các mô hình học 
sâu trong lĩnh vực y khoa [2]. Các phương pháp này chủ yếu khai thác dữ liệu hình 
ảnh tổn thương da nhằm xây dựng các hệ thống hỗ trợ tự động cho bác sĩ trong việc 
phát hiện và phân loại bệnh da liễu. 

Những nghiên cứu tiêu biểu phải kể đến là công trình của Esteva và cộng sự 
tại Stanford University. Trong nghiên cứu này, mô hình CNN được huấn luyện trên 
tập dữ liệu gồm hơn 129.000 hình ảnh da liễu thuộc nhiều loại bệnh khác nhau. Kết 
quả thực nghiệm hiệu suất của mô hình tương đương với các bác sĩ chuyên khoa 
trong việc phát hiện ung thư da. Nghiên cứu khẳng định tiềm năng ứng dụng của 
học sâu trong lĩnh vực y tế, mở ra nhiều hướng nghiên cứu mới trong chẩn đoán tự 
động các bệnh lý về da [5]. 

Codella và cộng sự vào năm 2018 đã nghiên cứu các phương pháp học sâu 
trên bộ dữ liệu ISIC (International Skin Imaging Collaboration) nhằm giải quyết bài 
toán phân loại tổn thương da. Nó tập trung vào việc so sánh nhiều kiến trúc CNN 
khác nhau như ResNet và Inception, đồng thời cho thấy các mô hình học sâu vượt 
trội hơn so với các phương pháp học máy truyền thống trong việc nhận diện các 
bệnh da liễu từ ảnh [16]. 

Nhiều kiến trúc mạng hiện đại như ResNet [12], DenseNet [13], EfficientNet 
[9] và Vision Transformer đã được áp dụng. Các đặc trưng phức tạp của ảnh là một 
trong những điều khó nhưng nó được các mô hình này học tự động với độ chính xác 
cao hơn nhiều so với các mô hình truyền thống. 

Trong khi đó, một số nghiên cứu tập trung vào việc cải thiện chất lượng dữ 
liệu đầu vào thông qua các kỹ thuật tiền xử lý dữ liệu gồm xoay ảnh, lật ảnh, điều 
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chỉnh độ sáng, cắt vùng tổn thương, chuẩn hoá màu sắc ảnh [2]. 

Các kỹ thuật này giúp tăng khả năng tổng quát hóa của mô hình và giảm hiện 
tượng quá khớp khi dữ liệu huấn luyện hạn chế. Ngoài ra, nhiều nghiên cứu còn kết 
hợp học sâu với Transfer Learning [10] nhằm tận dụng các mô hình đã được huấn 
luyện trước trên tập dữ liệu lớn như ImageNet [17].  

Phần lớn các nghiên cứu quốc tế tập trung nhiều vào các bệnh như ung thư 
da, u hắc tố, vảy nến, mụn trứng cá, nấm da [3,4]. Trong khi đó, các nghiên cứu 
chuyên sâu về hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa vẫn còn ít. 

1.4.2. Các nghiên cứu tại Việt Nam 

Tại Việt Nam, nghiên cứu ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong y tế đang ngày càng 
được quan tâm, đặc biệt trong các lĩnh vực xử lý ảnh y khoa và hỗ trợ chẩn đoán 
bệnh. Một số trường đại học, viện nghiên cứu và cơ sở y tế đã triển khai các nghiên 
cứu liên quan đến ứng dụng học máy và học sâu trong phân tích ảnh y khoa. 

Trong lĩnh vực da liễu, các nghiên cứu bước đầu đã áp dụng CNN để nhận 
diện một số bệnh ngoài da thông qua hình ảnh. Tuy nhiên, do hạn chế về tập dữ liệu 
y khoa và điều kiện nghiên cứu, số lượng công trình chuyên sâu vẫn chưa nhiều. 

Các khó khăn phổ biến trong nghiên cứu tại Việt Nam bao gồm thiếu tập dữ 
liệu ảnh da liễu có chất lượng cao và được gán nhãn đầy đủ, dữ liệu phân tán tại 
nhiều cơ sở y tế khác nhau, điều kiện chụp ảnh chưa đồng nhất và hạn chế về tài 
nguyên tính toán, hạn chế về hệ thống lưu trữ dữ liệu.  

Ngoài ra, nhiều nghiên cứu mới chỉ dừng lại ở mức thử nghiệm mô hình cơ 
bản mà chưa đánh giá toàn diện khả năng ứng dụng thực tế trong môi trường y tế. 

Đối với bệnh viêm da cơ địa, hiện nay số lượng nghiên cứu ứng dụng học sâu 
tại Việt Nam còn ít [3,4]. Điều này cho thấy đây là một hướng nghiên cứu còn nhiều 
tiềm năng phát triển và có ý nghĩa thực tiễn cao. 
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1.4.3. Những vấn đề còn tồn tại trong các nghiên cứu hiện nay 

Mặc dù đã đạt được nhiều kết quả tích cực, các nghiên cứu ứng dụng học sâu 
trong những bài toán phân loại ảnh vẫn còn tồn tại một số hạn chế: 

1.​ Hạn chế về dữ liệu 

Các mô hình học sâu thường yêu cầu lượng dữ liệu lớn [7] để đạt hiệu quả 
cao. Tuy nhiên, dữ liệu ảnh y khoa thường khó thu thập [2] do liên quan đến quyền 
riêng tư của bệnh nhân và yêu cầu chuyên môn trong quá trình gán nhãn dữ liệu. 

Đối với bệnh viêm da cơ địa, dữ liệu hiện có thường chưa đủ đa dạng về độ 
tuổi bệnh nhân, giai đoạn bệnh, loại da, điều kiện ánh sáng, góc chụp ảnh.  

2.​ Hiện tượng mất cân bằng dữ liệu 

Trong các tập dữ liệu y khoa đã thu thập được, số lượng ảnh giữa các nhóm 
bệnh thường không đồng đều [2]. Một số lớp bệnh có rất ít dữ liệu, khiến mô hình 
dễ thiên lệch khi huấn luyện và làm giảm hiệu quả phân loại. 

3.​ Độ phức tạp của tổn thương da 

Các tổn thương viêm da cơ địa có thể thay đổi theo thời gian và biểu hiện khác 
nhau giữa các bệnh nhân [4]. Ngoài ra, nhiều bệnh da liễu có đặc điểm tương đồng 
[8] khiến mô hình khó phân biệt chính xác. 

4.​ Khả năng ứng dụng thực tế 

Nhiều nghiên cứu đạt kết quả tốt trong môi trường thử nghiệm nhưng chưa 
được triển khai thực tế do các vấn đề liên quan đến tốc độ xử lý, khả năng hoạt 
động trên thiết bị cấu hình thấp [9], độ ổn định của mô hình, tính minh bạch trong 
quá trình dự đoán. 

1.4.4. Định hướng nghiên cứu của đề tài 

Xuất phát từ những hạn chế trong các nghiên cứu trước đây, đề tài tập trung 
nghiên cứu và đánh giá các mô hình học sâu phù hợp cho bài toán hỗ trợ chuẩn 
đoán bệnh viêm da cơ địa. 

Đề tài hướng tới xây dựng quy trình tiền xử lý các dữ liệu về ảnh sao cho đạt 
hiệu quả cao nhất trước khi đưa vào mô hình. Sử dụng một số kỹ thuật tăng cường 
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dữ liệu hình ảnh giúp cải thiện chất lượng dữ liệu trước khi huấn luyện. Thử nghiệm 
và đánh giá và so sánh tính hiệu quả của nhiều mô hình học sâu khác nhau. So sánh 
hiệu năng giữa các mô hình. Cuối cùng là đề xuất mô hình phù hợp có khả năng ứng 
dụng thực tế. 

Kết quả nghiên cứu kỳ vọng sẽ góp phần nâng cao hiệu quả hỗ trợ chẩn đoán 
các bệnh y khoa đồng thời thúc đẩy trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực da liễu. 

1.5. Kết luận chương 1 

Chương 1 trình bày tổng quan về bệnh viêm da cơ địa, bao gồm đặc điểm, 
nguyên nhân, triệu chứng và những khó khăn trong quá trình chẩn đoán bệnh. Bên 
cạnh đó, luận văn cũng giới thiệu tổng quan về trí tuệ nhân tạo, học máy và học sâu 
trong lĩnh vực y tế, đặc biệt là mô hình mạng neural tích chập được ứng dụng rộng 
rãi trong xử lý ảnh y khoa. 

Chương này đã phân tích một số mô hình học sâu phổ biến như AlexNet, 
VGGNet, ResNet, DenseNet và EfficientNet, đồng thời trình bày những ưu điểm và 
hạn chế của các mô hình trong bài toán phân loại ảnh da liễu. Các nghiên cứu trong 
nước và ngoài nước liên quan đến lĩnh vực da liễu có sử dụng học sâu được đưa ra 
khảo sát và đánh giá.  

Qua quá trình tổng quan, có thể nhận thấy rằng việc ứng dụng học sâu trong 
hỗ trợ chuẩn đoán bệnh là hướng nghiên cứu có tiềm năng lớn, tuy nhiên vẫn còn 
tồn tại nhiều khó khăn như hạn chế dữ liệu, sự đa dạng của tổn thương da và yêu 
cầu cao về độ chính xác mô hình. Đây cũng chính là cơ sở để luận văn tiếp tục 
nghiên cứu, xây dựng và đánh giá các mô hình học sâu phù hợp trong các chương 
tiếp theo.  
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​Chương 2. ĐỐI TƯỢNG VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng chính được tập trung khảo sát là các mô hình học sâu được ứng 
dụng trong các bài toán y tế qua dữ liệu hình ảnh da liễu. Các mô hình học sâu có 
khả năng học đặc trưng tự động sau đó đưa ra kết quả phân loại bệnh với độ chính 
xác và hiệu quả cao, từ đó hỗ trợ bác sĩ trong quá trình chẩn đoán bệnh. 

Đối tượng nghiên cứu của luận văn bao gồm hai thành phần chính là dữ liệu 
ảnh da liễu và các mô hình học sâu xử lý ảnh. 

2.1.1. Đối tượng dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu nghiên cứu là các hình ảnh tổn thương da liên quan đến bệnh viêm da 
cơ địa. Đây là loại dữ liệu đóng vai trò quan trọng trong quá trình huấn luyện và 
đánh giá mô hình học sâu. 

Các hình ảnh da liễu thường chứa nhiều thông tin quan trọng bao gồm màu sắc 
vùng tổn thương, hình dạng tổn thương, mức độ viêm đỏ, tình trạng bong tróc da, 
mật độ tổn thương trên bề mặt da [4]. 

Thông qua việc phân tích các đặc điểm này, các đặc trưng của bệnh viêm da 
cơ địa sẽ được mô hình học và phân biệt với các trường hợp da bình thường hoặc 
các bệnh da khác [2, 5]. 

Dữ liệu ảnh sử dụng trong nghiên cứu này được lấy từ bộ dữ liệu “20 Skin 
Diseases Dataset” trên Kaggle [18].  

Bộ dữ liệu bao gồm các hình ảnh đã được gán nhãn thuộc nhiều nhóm bệnh da 
liễu khác nhau như: 

1.​ Acne and Rosacea 
2.​ Atopic Dermatitis 
3.​ Eczema 
4.​ Psoriasis 
5.​ Melanoma Skin Cancer 
6.​ Lupus 
7.​ Urticaria 
8.​ Vasculitis 
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9.​ Warts và các bệnh nhiễm virus khác 
10.​Các bệnh nhiễm nấm, vi khuẩn, rối loạn sắc tố da và nhiều bệnh da 

liễu khác. 

Tổng cộng bộ dữ liệu gồm 19 nhóm bệnh da liễu khác nhau với các hình ảnh 
được phân loại sẵn theo từng nhãn bệnh. Trong bộ dữ liệu, số lượng ảnh giữa các 
lớp có sự chênh lệch đáng kể. Một số nhóm bệnh có số lượng ảnh lớn như “Acne 
and Rosacea Photos” với 840 ảnh, “Actinic Keratosis Basal Cell Carcinoma and 
other Malignant Lesions” với 322 ảnh và “Light Diseases and Disorders of 
Pigmentation” với 299 ảnh. Trong khi đó, một số lớp có số lượng ảnh khá ít như 
“Urticaria Hives” chỉ có 3 ảnh, “Vasculitis Photos” có 15 ảnh và “Exanthema and 
Drug Eruptions” có 20 ảnh. 

Đối với bệnh viêm da cơ địa, nhóm dữ liệu “Atopic Dermatitis Photos” gồm 
100 ảnh da liễu đã được gán nhãn. Các hình ảnh này chứa nhiều đặc điểm đặc trưng 
của bệnh như vùng da viêm đỏ, bong tróc và tổn thương bề mặt da, giúp mô hình 
học sâu có thể học và nhận diện đặc trưng bệnh hiệu quả hơn. 

Sự chênh lệch số lượng ảnh giữa các lớp cho thấy bộ dữ liệu có hiện tượng 
mất cân bằng dữ liệu. Hướng đến hiệu quả huấn luyện mô hình và độ chính xác 
phân loại giữa các nhóm bệnh. Vì vậy, trong quá trình nghiên cứu cần xem xét áp 
dụng các phương pháp tiền xử lý hoặc tăng cường dữ liệu nhằm cải thiện khả năng 
học của mô hình. 



36 

 

Hình 2.1: Dataset “20 Skin Diseases Dataset” trên Kaggle 

 

Hình 2.2: Dataset ảnh bệnh về Viêm da cơ địa đã được đánh nhãn 
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Các yếu tố để một bộ dữ liệu đạt chuẩn bao gồm hình ảnh rõ nét, có đầy đủ 
vùng tổn thương, hạn chế ảnh bị nhiễu hoặc mờ, có độ phân giải phù hợp. 

2.1.2. Đối tượng mô hình nghiên cứu 

Đối tượng tiếp theo của đề tài là các mô hình học sâu trong lĩnh vực xử lý ảnh, 
đặc biệt là các mô hình mạng neural tích chập. CNN là nhóm mô hình được sử dụng 
phổ biến trong các bài toán nhận dạng và phân loại ảnh nhờ khả năng tự động học 
đặc trưng từ dữ liệu đầu vào [7]. 

Khác với các phương pháp xử lý ảnh truyền thống cần thiết kế thủ công đặc 
trưng ảnh, CNN có thể tự động trích xuất các đặc điểm quan trọng như màu sắc, kết 
cấu, hình dạng và vùng tổn thương da. Chúng giúp mô hình đạt hiệu quả cao trong 
các bài toán phân loại ảnh. 

Tuy nhiên, CNN cơ bản vẫn tồn tại một số hạn chế bao gồm hiệu quả giảm khi 
mạng quá sâu do hiện tượng mất gradient, số lượng tham số lớn dẫn đến chi phí tính 
toán cao, dễ xảy ra hiện tượng quá khớp khi dữ liệu huấn luyện không đủ lớn, khả 
năng tối ưu tài nguyên và tốc độ xử lý còn hạn chế đối với các thiết bị có cấu hình 
thấp [12]. 

Để khắc phục các hạn chế trên, đề tài tiến hành nghiên cứu và sử dụng các mô 
hình CNN hiện đại bao gồm ResNet, DenseNet, MobileNet và EfficientNet. 

ResNet sử dụng cơ chế skip connection giúp giảm hiện tượng mất gradient và 
hỗ trợ huấn luyện mạng rất sâu hiệu quả hơn [12]. 

DenseNet áp dụng cơ chế kết nối dày đặc giữa các lớp nhằm tái sử dụng đặc 
trưng, tăng khả năng lan truyền thông tin và giảm số lượng tham số cần huấn luyện 
[13]. 

MobileNet được thiết kế tối ưu cho thiết bị di động và hệ thống có tài nguyên 
hạn chế bằng cách sử dụng depthwise separable convolution để giảm chi phí tính 
toán [19]. 

EfficientNet sử dụng phương pháp compound scaling nhằm tối ưu đồng thời 
độ sâu, chiều rộng và độ phân giải ảnh đầu vào, giúp đạt hiệu suất cao với số lượng 
tham số thấp hơn nhiều mô hình CNN truyền thống [9]. 

Việc nghiên cứu và so sánh nhiều mô hình khác nhau giúp đánh giá khả năng 
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học đặc trưng, hiệu quả phân loại và chi phí tính toán của từng kiến trúc mạng. Lựa 
chọn được mô hình phù hợp cho đề tài hỗ trợ chẩn đoán bệnh từ ảnh da liễu. 

2.1.3. Đối tượng đánh giá nghiên cứu 

Ngoài mô hình và dữ liệu, đề tài còn nghiên cứu các phương pháp đánh giá 
hiệu quả mô hình học sâu. Các chỉ số đánh giá được sử dụng nhằm xác định mức độ 
chính xác và khả năng tổng quát hóa của mô hình trên dữ liệu mới. 

Trước khi trình bày công thức, cần làm rõ các khái niệm trong ma trận nhầm 
lẫn gồm TP, TN, FP và FN như sau [20]: 

1.​ TP (True Positive): Số mẫu thuộc lớp dương tính và được mô hình dự đoán 
đúng là dương tính. Ví dụ: ảnh bị viêm da cơ địa và mô hình cũng dự đoán là 
viêm da cơ địa [20]. 

2.​ TN (True Negative): Số mẫu thuộc lớp âm tính và được mô hình dự đoán 
đúng là âm tính. Ví dụ: ảnh không bị viêm da cơ địa và mô hình dự đoán 
không bị bệnh [20]. 

3.​ FP (False Positive): Số mẫu thuộc lớp âm tính nhưng bị mô hình dự đoán 
nhầm là dương tính. Ví dụ: ảnh da bình thường nhưng mô hình dự đoán bị 
viêm da cơ địa [20]. 

4.​ FN (False Negative): Số mẫu thuộc lớp dương tính nhưng bị mô hình dự 
đoán nhầm là âm tính. Ví dụ: ảnh bị viêm da cơ địa nhưng mô hình dự đoán 
là không bị bệnh [20]. 

Các chỉ số đánh giá bao gồm: 

1.​ Accuracy 

Đây là chỉ số cơ bản nhất dùng để đánh giá thể hiện tỷ lệ dự đoán đúng trên 
tổng số bộ dữ liệu mẫu [21]. 

 

2.​ Precision 

Precision thể hiện mức độ chính xác của các mẫu được dự đoán là dương tính 
[21]. 
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3.​ Recall 

Recall thể hiện khả năng phát hiện đúng các mẫu dương tính thực tế [21]. 

 

4.​ F1-score 

F1-score là trung bình điều hòa giữa Precision và Recall [21]. 

 

Thông qua các chỉ số này, ta có thể đánh giá: Khả năng nhận diện đúng bệnh, 
khả năng hạn chế dự đoán sai, hiệu quả tổng thể của mô hình.  

Accuracy thể hiện tỷ lệ dự đoán đúng được thể hiện trên tổng số bộ dữ liệu 
đưa vào, là một trong những hàm mất mát cực kỳ đơn giản. Tuy nhiên, chỉ số này có 
thể không phản ánh chính xác hiệu quả mô hình khi dữ liệu bị mất cân bằng giữa 
các lớp bệnh [21]. 

Precision thể hiện tỷ lệ dự đoán đúng trên các mẫu được mô hình dự đoán là 
dương tính. Chỉ số này quan trọng trong trường hợp cần giảm các dự đoán nhầm 
bệnh [21]. 

Recall thể hiện khả năng phát hiện đúng các mẫu thực sự thuộc lớp bệnh. Đây 
là chỉ số quan trọng trong bài toán y tế vì giúp hạn chế bỏ sót bệnh nhân mắc bệnh 
[21]. 

F1-score cân bằng giữa cả hai chỉ số Precision và Recall, giúp đánh giá tổng 
quát hiệu quả mô hình, cũng là chỉ số được ưa chuộng khi nó giải quyết được những 
bài toán khi dữ liệu bị mất cân bằng [21]. 

Trong bộ dữ liệu đang có về nhận diện viêm da cơ địa từ ảnh da, có sự mất cân 
bằng dữ liệu rất lớn giữa các lớp bệnh. Như lớp bệnh “Acne and Rosacea Photos” 
có 840 ảnh, trong khi lớp bệnh “Urticaria Hives” chỉ có 3 ảnh và “Atopic Dermatitis 
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Photos” có 100 ảnh.  

Trong đề tài sử dụng chỉ số F1-score làm tiêu chí đánh giá chính cho mô hình 
học sâu. Nguyên nhân là do bộ dữ liệu có sự mất cân bằng giữa các lớp bệnh, khi 
một số nhóm có số lượng ảnh rất lớn trong khi nhiều nhóm khác chỉ có số lượng 
ảnh nhỏ. Trong trường hợp này, Accuracy có thể đạt giá trị cao nhưng không phản 
ánh chính xác hiệu quả thực tế của mô hình. 

F1-score cân bằng Precision và Recall, giúp đánh giá đồng thời khả năng dự 
đoán đúng và khả năng phát hiện đầy đủ các mẫu bệnh. Chỉ số này đặc biệt phù hợp 
trong các bài toán y tế vì giúp hạn chế cả dự đoán sai và bỏ sót bệnh. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Để thực hiện đề tài, luận văn sử dụng kết hợp phương pháp nghiên cứu lý 
thuyết và phương pháp thực nghiệm. Quá trình nghiên cứu được triển khai theo 
từng bước giữ tính khoa học, tính khách quan và khả năng đánh giá chính xác hiệu 
quả của các mô hình học sâu. 

Phương pháp nghiên cứu của luận văn tập trung vào việc thu thập dữ liệu, xử 
lý dữ liệu ảnh, xây dựng mô hình học sâu, huấn luyện mô hình và đánh giá kết quả 
thực nghiệm. 

2.2.1. Phương pháp nghiên cứu lý thuyết 

Phương pháp nghiên cứu lý thuyết được sử dụng nhằm xây dựng cơ sở khoa 
học cho đề tài. Trong quá trình này, luận văn tiến hành thu thập, tổng hợp và phân 
tích các tài liệu liên quan đến bệnh viêm da cơ địa, trí tuệ nhân tạo, học sâu và xử lý 
ảnh y khoa. 

1.​ Nghiên cứu tổng quan về bệnh viêm da cơ địa 

Luận văn tiến hành tìm hiểu các kiến thức liên quan đến bệnh viêm da cơ địa 
như khái niệm bệnh, nguyên nhân gây bệnh, triệu chứng lâm sàng, đặc điểm tổn 
thương da [3]. 

Việc nghiên cứu bệnh lý giúp xác định các đặc điểm quan trọng trên hình ảnh 
da liễu phục vụ cho bài toán phân loại ảnh [4]. 
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2.​ Nghiên cứu về trí tuệ nhân tạo, học máy và học sâu 

Luận văn nghiên cứu cơ sở lý thuyết của trí tuệ nhân tạo, học máy và học sâu 
nhằm hiểu rõ nguyên lý hoạt động của các mô hình xử lý ảnh [1]. 

Các nội dung được nghiên cứu bao gồm: Cấu trúc mạng neural  nhân tạo, 
nguyên lý huấn luyện mô hình, thuật toán các mô hình CNN hiện đại, hàm mất mát, 
các phương pháp tối ưu mô hình [7]. 

Ngoài ra, luận văn cũng nghiên cứu vai trò của học sâu trong xử lý ảnh y khoa 
và khả năng ứng dụng trong lĩnh vực da liễu. 

3.​ Nghiên cứu các mô hình học sâu trong xử lý ảnh 

Luận văn tiến hành khảo sát các kiến trúc CNN hiện đại và phổ biến được sử 
dụng trong phân loại ảnh bao gồm: ResNet [12], DenseNet [13], MobileNet [18], 
EfficientNet [9]. 

Mỗi mô hình được nghiên cứu về: Kiến trúc mạng, Số lượng lớp, Cơ chế hoạt 
động, Ưu điểm và hạn chế, Khả năng áp dụng cho dữ liệu ảnh y khoa. 

Thông qua quá trình nghiên cứu lý thuyết, luận văn lựa chọn các mô hình phù 
hợp để triển khai thực nghiệm. 

2.2.2. Phương pháp thu thập dữ liệu 

Dữ liệu là thành phần quan trọng quyết định hiệu quả của mô hình học sâu. Vì 
vậy, luận văn thực hiện quá trình thu thập và lựa chọn dữ liệu ảnh da liễu phục vụ 
nghiên cứu. 

Các dữ liệu được sử dụng bao gồm hình ảnh liên quan đến bệnh viêm da cơ 
địa và các hình ảnh phục vụ đối chiếu phân loại. 

Quá trình thu thập dữ liệu được thực hiện thông qua: Các bộ dữ liệu công khai, 
nguồn dữ liệu nghiên cứu học thuật và dữ liệu hình ảnh da liễu trực tuyến phù hợp 
với nghiên cứu. 

Sau khi thu thập, dữ liệu được kiểm tra nhằm loại bỏ: Ảnh mờ, ảnh có chất 
lượng thấp, ảnh không rõ vùng tổn thương, ảnh trùng lặp. Việc làm sạch dữ liệu 
giúp nâng cao chất lượng huấn luyện mô hình.  
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Trong nghiên cứu này, bộ dữ liệu “20 Skin Diseases Dataset” trên Kaggle 
được lựa chọn do chứa nhiều hình ảnh da liễu đã được gán nhãn sẵn theo từng nhóm 
bệnh, thuận lợi cho quá trình huấn luyện và đánh giá mô hình học sâu. 

Bộ dữ liệu bao gồm nhiều loại bệnh da khác nhau, trong đó có nhóm “Atopic 
Dermatitis Photos” phù hợp với mục tiêu nghiên cứu bệnh viêm da cơ địa, dễ dàng 
phân biệt với các dữ liệu ảnh về các bệnh ngoài da khác. Ngoài ra, dữ liệu ở dạng 
ảnh thực tế giúp các mô hình CNN học được các đặc trưng quan trọng như màu sắc, 
hình dạng và mức độ tổn thương da. 

Bên cạnh đó, đây là bộ dữ liệu công khai, dễ truy cập và phù hợp cho việc 
nghiên cứu, thử nghiệm và so sánh hiệu quả giữa các mô hình học sâu trong bài 
toán của đề tài. 

2.2.3. Phương pháp tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu ảnh ban đầu thường có sự khác biệt về kích thước, độ sáng và chất 
lượng ảnh. Vì vậy, trước khi đưa vào mô hình học sâu, dữ liệu cần được tiền xử lý 
nhằm đảm bảo tính đồng nhất. 

Các bước tiền xử lý được thực hiện bao gồm: 

1.​ Chuẩn hóa kích thước ảnh 

Nhằm phù hợp với đầu vào của mô hình các hình ảnh sẽ được tiền xử lý về 
cùng kích thước. Việc chuẩn hóa kích thước giúp mô hình xử lý dữ liệu hiệu quả 
hơn. Các hình ảnh trong đề tài này được đưa về dạng: 224×224 [12].  

Kích thước 224×224 được lựa chọn vì đây là kích thước đầu vào tiêu chuẩn 
của nhiều mô hình CNN phổ biến như ResNet [12], DenseNet [13], MobileNet [9] 
và EfficientNet [8]. Việc sử dụng kích thước này giúp tối ưu các mô hình đang 
nghiên cứu, đồng thời đảm bảo giữ được các đặc trưng quan trọng của ảnh da liễu 
mà vẫn tối ưu thời gian huấn luyện và tài nguyên tính toán. 

2.​ Chuẩn hóa giá trị  các điểm ảnh 

Được đưa về khoảng phù hợp nhằm giúp mô hình học ổn định hơn. Thông 
thường, giá trị ảnh RGB được chuẩn hóa trong khoảng: 0 ≤ x ≤1  hoặc    −1 ≤ x ≤1. 

3.​ Loại bỏ nhiễu dữ liệu 
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Một số ảnh có thể chứa nhiễu, ánh sáng không đồng đều hoặc chất lượng thấp. 
Quá trình tiền xử lý giúp giảm ảnh hưởng của các yếu tố này đến kết quả huấn 
luyện. 

 

4.​ Phương pháp tăng cường dữ liệu 

Trong bài toán ảnh y khoa, số lượng dữ liệu thường hạn chế. Để tăng khả năng 
tổng quát hóa của mô hình, luận văn sử dụng các kỹ thuật tăng cường dữ liệu (Data 
Augmentation). 

Các kỹ thuật được áp dụng bao gồm: Xoay ảnh, lật ngang ảnh, lật dọc ảnh, 
thay đổi độ sáng, dịch chuyển ảnh, thu phóng ảnh [22]. 

Tăng cường dữ liệu giúp tăng số lượng mẫu huấn luyện, giảm hiện tượng quá 
khớp và giúp mô hình học được nhiều biến thể dữ liệu khác nhau. 

2.2.4. Phương pháp xây dựng mô hình học sâu 

Sau quá trình tiền xử lý dữ liệu, ta nghiên cứu và xây dựng một số mô hình 
học sâu phù hợp với bài toán hiện tại. Quá trình xây dựng mô hình bao gồm lựa 
chọn kiến trúc mạng phù hợp, thiết lập tham số huấn luyện, xây dựng lớp đầu vào 
và đầu ra, thiết lập hàm mất mát, lựa chọn thuật toán tối ưu. 

Một số kỹ thuật giúp cải thiện khả năng học và giảm hiện tượng quá khớp 
được sử dụng: 

Dropout là một kỹ thuật giảm hiện tượng quá khớp bằng cách vô hiệu hóa 
ngẫu nhiên một vài neuron trong quá trình huấn luyện [15]. Tăng khả năng tổng 
quát hoá của mô hình, không bị phụ thuộc quá mức vào một số đặc trưng nhất định. 

Batch Normalization là kỹ thuật giúp chuẩn hóa dữ liệu đầu ra giữa các lớp 
trong mạng neural, từ đó tăng tốc độ hội tụ và giúp quá trình huấn luyện ổn định 
hơn [14]. Ngoài ra, kỹ thuật này còn hỗ trợ giảm hiện tượng mất gradient khi mạng 
có nhiều lớp sâu. 

Early Stopping là kỹ thuật được sử dụng để ngăn mô hình huấn luyện quá mức 
trên dữ liệu huấn luyện [23]. Quá trình huấn luyện sẽ dừng lại khi độ chính xác trên 
tập validation không còn được cải thiện sau một số epoch nhất định, giúp hạn chế 
overfitting và tiết kiệm thời gian huấn luyện. 
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2.2.5. Phương pháp huấn luyện mô hình 

Trước khi huấn luyện mô hình ta cần chia dữ liệu thành 3 tập: 

Tập huấn luyện (Training Set) là tập dữ liệu được sử dụng để huấn luyện mô 
hình học máy hoặc học sâu. Trong quá trình này, mô hình sẽ học các đặc trưng và 
mối quan hệ từ dữ liệu đầu vào để tối ưu các tham số bên trong. [24] 

Tập kiểm tra (Validation Set) là tập dữ liệu được tách ra từ tập huấn luyện 
nhằm đánh giá mô hình trong quá trình huấn luyện. Tập này giúp điều chỉnh siêu 
tham số, lựa chọn mô hình tốt nhất và hạn chế hiện tượng quá khớp. [24] 

Tập đánh giá (Test Set) là tập dữ liệu hoàn toàn độc lập, chỉ được sử dụng sau 
khi mô hình đã huấn luyện xong. Từ những dữ liệu mà mô hình chưa từng nhìn thấy 
đánh giá chính xác hiệu năng tổng quát của mô hình. [24] 

Trong bộ dataset “20 Skin Diseases Dataset” của kaggle đã được chia sẵn tập 
dữ liệu có đánh nhãn gồm train set và test set. Cụ thể, tập train bao gồm 2609 ảnh 
và tập test bao gồm 693 ảnh. Trong đó, lớp viêm da cơ địa (Atopic Dermatitis) có 
100 ảnh trong tập train và 24 ảnh trong tập test, tổng cộng 124 ảnh. Các lớp bệnh da 
liễu khác chiếm phần lớn dữ liệu với 2509 ảnh trong tập train và 669 ảnh trong tập 
test. 

Tập validation không được cung cấp sẵn, do đó trong nghiên cứu này, tập train 
được tiếp tục chia tách thành tập huấn luyện và tập validation theo tỷ lệ 80% cho 
tập huấn luyện và 20% cho tập validation, nhằm phục vụ quá trình tinh chỉnh siêu 
tham số và đánh giá mô hình trong quá trình huấn luyện. 

Trong quá trình huấn luyện có nhiều epoch nhằm tối ưu trọng số mạng nơ-ron. 
Trong quá trình huấn luyện, luận văn theo dõi chỉ số F1-score. Quá trình này giúp 
lựa chọn mô hình có hiệu năng tốt nhất. 

 

2.2.6. Phương pháp đánh giá phân tích và so sánh kết quả 

Sau quá trình huấn luyện, các mô hình học sâu được đánh giá và so sánh nhằm 
xác định mô hình phù hợp nhất cho bài toán chẩn đoán bệnh từ ảnh da liễu. 

Trong nghiên cứu này, chỉ số F1-score được sử dụng làm để đánh giá chính về 
độ hiệu quả của mô hình [20]. Nguyên nhân là do bộ dữ liệu có sự mất cân bằng 
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giữa các lớp bệnh, khi một số nhóm có số lượng ảnh rất lớn trong khi nhiều nhóm 
khác có số lượng ảnh thấp. Trong trường hợp này, Accuracy không phản ánh đầy đủ 
hiệu quả thực tế của mô hình. 

F1-score là chỉ số kết hợp giữa Precision và Recall, giúp đánh giá đồng thời 
khả năng dự đoán đúng và khả năng phát hiện đầy đủ các mẫu bệnh. 

Thông qua chỉ số F1-score, đề tài tiến hành so sánh hiệu năng giữa các mô 
hình như ResNet, DenseNet, MobileNet và EfficientNet.Đánh giá khả năng nhận 
diện chính xác bệnh viêm da cơ địa và phân biệt với các bệnh da liễu khác. Phân 
tích khả năng tổng quát hóa của mô hình trên tập dữ liệu kiểm tra. Đánh giá từng 
kiến trúc mạng về độ chính xác, khả năng học đặc trưng và chi phí tính toán. 

Kết quả phân tích giúp xác định mô hình có hiệu quả tốt nhất đối với bài toán 
phân loại bệnh da liễu. Đồng thời, đây cũng là cơ sở để đề xuất các hướng cải tiến 
và khả năng ứng dụng mô hình học sâu trong hỗ trợ chẩn đoán bệnh da trong thực 
tế. 

2.3. Kết luận chương 2 

Chương 2 đã trình bày đối tượng và phương pháp nghiên cứu được sử dụng 
trong đề tài. Nội dung chương đã xác định rõ đối tượng nghiên cứu là các mô hình 
học sâu ứng dụng trong phân tích ảnh da liễu và dữ liệu hình ảnh liên quan đến bệnh 
viêm da cơ địa. 

Bên cạnh đó, chương cũng đã trình bày chi tiết các phương pháp nghiên cứu 
được áp dụng trong quá trình thực hiện đề tài, bao gồm nghiên cứu lý thuyết, thu 
thập dữ liệu, tiền xử lý dữ liệu, tăng cường dữ liệu, xây dựng mô hình học sâu, huấn 
luyện và đánh giá mô hình. F1-score được sử dụng nhằm đánh giá khách quan hiệu 
quả của mô hình trong bài toán phân loại ảnh da liễu. 

Ngoài ra, chương này cũng đã trình bày quy trình thực nghiệm và các kỹ thuật 
hỗ trợ nhằm nâng cao hiệu quả của mô hình học sâu. Đây là cơ sở quan trọng để 
triển khai thực nghiệm, phân tích kết quả và đánh giá hiệu quả mô hình trong các 
chương tiếp theo. 
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​Chương 3. KẾT LUẬN VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Xây dựng và huấn luyện mô hình học sâu 

Trong chương này, luận văn tiến hành xây dựng, huấn luyện và đánh giá các 
mô hình học sâu phục vụ bài toán hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa thông qua 
dữ liệu ảnh da liễu. Quá trình thực nghiệm đánh giá khả năng nhận diện và phân 
loại bệnh của các mô hình học sâu khác nhau, từ đó lựa chọn mô hình phù hợp nhất 
cho bài toán nghiên cứu. 

3.1.1. Chuẩn bị dữ liệu thực nghiệm 

Dữ liệu thực nghiệm đóng vai trò quan trọng trong quá trình xây dựng mô 
hình học sâu. Chất lượng dữ liệu ảnh ảnh hưởng trực tiếp đến khả năng học và hiệu 
quả phân loại của mô hình. 

1.​ Thu thập dữ liệu và phân chia dữ liệu 

Như đã nói ở Chương 2, bộ dataset “20 Skin Diseases Dataset” của kaggle đã 
được chia sẵn tập dữ liệu có đánh nhãn gồm train set và test set. Cụ thể, tập train 
bao gồm 2609 ảnh và tập test bao gồm 693 ảnh. Trong đó, lớp viêm da cơ địa 
(Atopic Dermatitis) có 100 ảnh trong tập train và 24 ảnh trong tập test, tổng cộng 
124 ảnh. Các lớp bệnh da liễu khác chiếm phần lớn dữ liệu với 2509 ảnh trong tập 
train và 669 ảnh trong tập test. 

Tập validation không được cung cấp sẵn, do đó trong nghiên cứu này, tập train 
được tiếp tục chia tách thành tập huấn luyện và tập validation theo tỷ lệ 80% cho 
tập huấn luyện và 20% cho tập validation, nhằm phục vụ quá trình tinh chỉnh siêu 
tham số và đánh giá mô hình trong quá trình huấn luyện. 

2.​ Tiền xử lý dữ liệu ảnh 

Do dữ liệu ảnh da liễu được thu thập từ nhiều nguồn khác nhau nên tồn tại sự 
khác biệt về kích thước, ánh sáng và chất lượng ảnh. Vì vậy, trước khi đưa vào huấn 
luyện, dữ liệu cần được tiền xử lý nhằm đảm bảo tính đồng nhất và tăng hiệu quả 
học của mô hình. 
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Tất cả ảnh được chuyển về cùng kích thước nhằm phù hợp với đầu vào của 
CNN là (224×224) [12, 13]. Việc chuẩn hóa giúp giảm chi phí tính toán và tăng tính 
ổn định trong huấn luyện. 

Giá trị điểm ảnh RGB được chuẩn hóa về khoảng [0,1] bằng cách chia cho 
255 thông qua lớp Rescaling(1./255). Việc chuẩn hóa giúp mô hình hội tụ nhanh 
hơn và cải thiện độ ổn định trong quá trình huấn luyện [7]. 

 

Trong đó: x là giá trị điểm ảnh ban đầu,  x′ là giá trị điểm ảnh sau chuẩn hóa. 

Các ảnh không đúng định dạng hoặc không thể đọc được sẽ không được sử 
dụng nhằm đảm bảo chất lượng dữ liệu đầu vào cho mô hình. 

3.​ Tăng cường dữ liệu ảnh 

Do dữ liệu y khoa thường có số lượng hạn chế và mất cân bằng giữa các lớp 
bệnh, nghiên cứu sử dụng kỹ thuật tăng cường dữ liệu nhằm tăng khả năng tổng 
quát hóa của mô hình và giảm hiện tượng quá khớp [22]. 

Các kỹ thuật tăng cường dữ liệu được áp dụng trực tiếp trong quá trình huấn 
luyện bao gồm: lật ngang ảnh, xoay ảnh ngẫu nhiên, thu phóng ảnh [22]. 

Các kỹ thuật này giúp tạo ra nhiều biến thể khác nhau của ảnh da liễu nhưng 
vẫn giữ được đặc trưng của vùng tổn thương. Nhờ đó, mô hình có thể học được 
nhiều đặc điểm đa dạng hơn và cải thiện hiệu quả phân loại trên dữ liệu thực tế. 

3.1.2. Xây dựng và huấn luyện mô hình 

Sau khi hoàn thành quá trình chuẩn bị và tiền xử lý dữ liệu, nghiên cứu tiến 
hành xây dựng và huấn luyện các mô hình học sâu phục vụ bài toán. 

1.​ Lựa chọn mô hình 

Trong nghiên cứu này, bốn mô hình học sâu phổ biến trong lĩnh vực xử lý ảnh 
được lựa chọn bao gồm ResNet [12], DenseNet [13], MobileNet [18], EfficientNet 
[9]. 

Các mô hình này đều thuộc nhóm mạng neural tích chập và đã được chứng 
minh đạt hiệu quả cao trong các bài toán phân loại ảnh y khoa. 
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Các mô hình được sử dụng dưới dạng pretrained trên tập dữ liệu ImageNet 
nhằm tận dụng các đặc trưng đã được học trước thông qua phương pháp Transfer 
Learning [25]. Phần fully connected cuối cùng của các mô hình được thay đổi để 
phù hợp với bài toán phân loại 19 nhóm bệnh da liễu trong nghiên cứu. 

2.​ Thiết lập tham số 

Trong quá trình huấn luyện, các tham số được thiết lập như sau: 

●​ Kích thước ảnh đầu vào: 224×224 pixel 
●​ Batch size: 32 
●​ Số epoch: 10 
●​ Optimizer: Adam [26] 
●​ Loss Function: Sparse Categorical Crossentropy [24] 

Hàm mất mát được sử dụng cho bài toán phân loại nhiều lớp. Optimizer Adam 
được lựa chọn do có khả năng tối ưu nhanh ổn định trong quá trình huấn luyện. 
Ngoài ra, tập test độc lập được sử dụng để đánh giá mô hình sau khi hoàn thành quá 
trình huấn luyện. 

3.​ Quá trình huấn luyện 

Quá trình huấn luyện được thực hiện bằng cách đưa dữ liệu ảnh qua nhiều 
epoch để mô hình học các đặc trưng. 

Trong mỗi epoch mô hình thực hiện dự đoán nhãn ảnh. Tính toán sai số thông 
qua hàm mất mát. Cập nhật trọng số bằng thuật toán lan truyền ngược. 

Mục tiêu của quá trình huấn luyện là tối thiểu hóa hàm mất mát và nâng cao 
khả năng phân loại ảnh bệnh da. Sau khi hoàn thành huấn luyện, từng mô hình được 
đánh giá trên tập test nhằm kiểm tra khả năng tổng quát hóa đối với dữ liệu mới 
chưa xuất hiện trong quá trình học. 

4.​ Kỹ thuật chống quá khớp 

Để giảm hiện tượng quá khớp và tăng khả năng tổng quát hóa của mô hình, 
nghiên cứu áp dụng một số kỹ thuật bao gồm Dropout [15], Data Augmentation 
[22], Early Stopping [23]. 

Các kỹ thuật này giúp các mô hình hoạt động ổn định hơn và nâng cao hiệu 
quả phân loại ảnh da liễu trên dữ liệu thực tế. 
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3.2. Đánh giá và thảo luận kết quả thực nghiệm 

Sau quá trình huấn luyện, các mô hình được đánh giá nhằm xác định hiệu quả 
trong bài toán hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. Hiệu năng mô hình được 
đánh giá thông qua các chỉ số thống kê phổ biến trong bài toán phân loại ảnh. 

Các mô hình ResNet50, DenseNet121, EfficientNetB0, MobileNetV2   được 
huấn luyện với tập dữ liệu bao gồm 2609 ảnh, trong đó có 100 ảnh viêm da cơ địa, 
các ảnh có kích thước được chuẩn hoá 240x240px. Việc huấn luyện mô hình được 
thực hiện với 50 epochs, sử dụng batch size 32. Sau đó mô hình được test trên tập 
dữ liệu 693 ảnh, trong đó gồm 30 ảnh viêm da cơ địa. Optimizer Adam và Loss 
Function, Sparse Categorical Crossentropy. 

Bảng 3.1: Bảng kết quả thu được của các mô hình sau khi huấn luyện. 

 
ResNet50 DenseNet121 EfficientNetB0 MobileNetV2 

Loss trên tập 
kiểm thử 

0.58 0.83 0.71 1.92 

Độ chính xác  
(accuracy) (%) 

68.75 50.00 59.38 12.50 

Precision (%) 
71.43 61.54 63.16 5.94 

Recall (%) 
62.50 33.33 50.00 25.00 

F1-score (%) 
66.67 43.24 55.81 9.60 

 

Kết quả thực nghiệm cho thấy ResNet50 đạt hiệu năng tốt nhất trong số các 
mô hình được khảo sát với Precision đạt 71.43%, Recall đạt 62.50% và F1-score đạt 
66.67%. Các chỉ số này cho thấy mô hình có khả năng nhận diện bệnh viêm da cơ 
địa tương đối chính xác và cân bằng giữa khả năng phát hiện đúng bệnh và hạn chế 
các dự đoán sai. Với kiến trúc sử dụng các kết nối tắt, ResNet50 có khả năng trích 
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xuất đặc trưng hiệu quả và phù hợp với bài toán phân loại ảnh da liễu trong nghiên 
cứu này [12]. 

DenseNet121 đạt Precision 61.54%, Recall 33.33% và F1-score 43.24%. Mặc 
dù mô hình có khả năng đưa ra các dự đoán tương đối chính xác khi nhận diện được 
bệnh, nhưng Recall thấp cho thấy mô hình bỏ sót khá nhiều trường hợp mắc bệnh 
viêm da cơ địa. Kết quả này cho thấy DenseNet121 chưa khai thác hiệu quả các đặc 
trưng của bộ dữ liệu hiện tại và cần được tối ưu thêm về dữ liệu hoặc siêu tham số 
để nâng cao hiệu năng. 

EfficientNetB0 đạt Precision 63.16, Recall 50.00% và F1-score 55.81%, cho 
kết quả đứng thứ hai sau ResNet50. Mô hình thể hiện khả năng cân bằng tương đối 
tốt giữa độ chính xác và khả năng phát hiện bệnh. Với ưu điểm về số lượng tham số 
ít và hiệu quả tính toán cao, EfficientNetB0 là một lựa chọn phù hợp cho các hệ 
thống hỗ trợ chẩn đoán cần tối ưu tài nguyên nhưng vẫn đảm bảo chất lượng dự 
đoán [9]. 

MobileNetV2 cho kết quả thấp nhất với Precision 5.94%, Recall 2.5% và 
F1-score 9.60%. Các chỉ số này cho thấy mô hình chưa học được hiệu quả các đặc 
trưng cần thiết để phân biệt bệnh viêm da cơ địa trên bộ dữ liệu nghiên cứu. Mặc dù 
MobileNetV2 được thiết kế tối ưu cho các thiết bị có tài nguyên hạn chế, nhưng 
trong trường hợp này hiệu năng của mô hình chưa đáp ứng được yêu cầu của bài 
toán chẩn đoán bệnh da liễu [18]. 

Dựa trên các kết quả thực nghiệm, ResNet50 là mô hình đạt hiệu năng cao 
nhất và phù hợp nhất cho bài toán nhận diện bệnh viêm da cơ địa trong nghiên cứu 
này. EfficientNetB0 cũng cho kết quả khả quan và có thể được xem là một lựa chọn 
thay thế nhờ ưu điểm về hiệu quả tính toán. Trong khi đó, DenseNet121 và đặc biệt 
là MobileNetV2 cho kết quả thấp hơn đáng kể, cho thấy cần có các phương pháp tối 
ưu bổ sung hoặc bộ dữ liệu lớn hơn để cải thiện hiệu năng của các mô hình này. 
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Hình 3.1: Kết quả đánh giá của các mô hình 

Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô hình học sâu có khả năng học và nhận 
diện đặc trưng của bệnh viêm da cơ địa từ hình ảnh da liễu với hiệu quả cao. 

Các mô hình sâu như ResNet và EfficientNet đạt hiệu năng tốt hơn so với 
CNN cơ bản nhờ khả năng học đặc trưng sâu hơn, giảm hiện tượng mất gradient, tối 
ưu số lượng tham số. 

Tuy nhiên, quá trình thực nghiệm cũng cho thấy một số khó khăn gồm dữ liệu 
chưa đủ lớn. Một số ảnh có chất lượng không đồng đều. Biểu hiện tổn thương da đa 
dạng. Có sự tương đồng giữa các bệnh da liễu khác nhau. 

Ngoài ra, mô hình vẫn có thể xuất hiện hiện tượng dự đoán sai trong các 
trường hợp tổn thương nhẹ, ảnh bị nhiễu, điều kiện ánh sáng không phù hợp. 

Mặc dù vậy, kết quả nghiên cứu cho thấy tiềm năng lớn của học sâu trong hỗ 
trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa và có thể phát triển thành hệ thống hỗ trợ bác sĩ 
trong tương lai. 

3.3. Triển khai mô hình 

Sau khi hoàn thành quá trình huấn luyện và lựa chọn được mô hình có hiệu 
năng tốt nhất, mô hình được triển khai thành một hệ thống hỗ trợ chẩn đoán bệnh 
viêm da cơ địa nhằm phục vụ người dùng cuối. Mục tiêu của hệ thống là cho phép 
người dùng tải lên hình ảnh vùng da cần kiểm tra và nhận kết quả dự đoán từ mô 
hình học sâu một cách nhanh chóng. 
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Quá trình triển khai bao gồm việc lưu mô hình đã huấn luyện dưới dạng tệp 
mô hình .keras. Tệp mô hình này được nạp vào một máy chủ ứng dụng (Application 
Server) để thực hiện suy luận (Inference) trên các hình ảnh được người dùng gửi 
lên. 

Kiến trúc tổng thể của hệ thống gồm ba thành phần chính: giao diện người 
dùng (Frontend), máy chủ ứng dụng (Backend) và mô hình học sâu. Giao diện 
người dùng được xây dựng dưới dạng website, cho phép người dùng tải ảnh da liễu 
lên hệ thống. Máy chủ ứng dụng tiếp nhận yêu cầu, thực hiện các bước tiền xử lý 
ảnh tương tự như trong quá trình huấn luyện, sau đó gửi dữ liệu đến mô hình học 
sâu để thực hiện dự đoán. Kết quả dự đoán sẽ được trả về giao diện người dùng 
dưới dạng xác suất hoặc nhãn phân loại. 

Các công nghệ như HTML, CSS, JavaScript kết hợp với các framework web 
như Flask, FastAPI  được sử dụng để xây dựng hệ thống. Mô hình học sâu được tích 
hợp trực tiếp vào Backend thông qua TensorFlow hoặc PyTorch. Đối với các hệ 
thống có số lượng người dùng lớn, mô hình có thể được đóng gói bằng Docker và 
triển khai trên các nền tảng điện toán đám mây như Google Cloud, AWS hoặc 
Microsoft Azure để đảm bảo khả năng mở rộng và tính ổn định. 

Về yêu cầu phần cứng, quá trình suy luận của mô hình không đòi hỏi tài 
nguyên lớn như quá trình huấn luyện. Một máy chủ có cấu hình tối thiểu gồm CPU 
4 nhân, RAM 8 GB và dung lượng lưu trữ khoảng 50 GB là có thể đáp ứng nhu cầu 
sử dụng ở quy mô nhỏ và trung bình. Trong trường hợp cần xử lý đồng thời nhiều 
yêu cầu hoặc sử dụng các mô hình phức tạp, hệ thống có thể được trang bị thêm 
GPU để tăng tốc độ dự đoán. 

3.4. Kết luận chương 3 

Chương 3 đã trình bày quá trình xây dựng, huấn luyện và đánh giá các mô 
hình học sâu phục vụ bài toán. Các bước thực nghiệm được thực hiện thông qua các 
bước chuẩn bị dữ liệu, tiền xử lý ảnh, tăng cường dữ liệu và huấn luyện mô hình 
trên môi trường hỗ trợ GPU. 

Luận văn đã tiến hành thử nghiệm và đánh giá một số mô hình học sâu phổ 
biến như ResNet, DenseNet và EfficientNet. Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô 
hình học sâu có khả năng nhận diện và phân loại bệnh viêm da cơ địa với độ chính 
xác tương ổn, đặc biệt là các mô hình có kiến trúc sâu và khả năng tối ưu đặc trưng 
tốt. 
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Các chỉ số đánh giá như F1-score cho thấy mô hình đạt hiệu quả tích cực trong 
bài toán phân loại ảnh da liễu. Đồng thời, quá trình thực nghiệm cũng chỉ ra một số 
khó khăn như hạn chế về dữ liệu, chất lượng ảnh chưa đồng đều và sự tương đồng 
giữa các bệnh khác nhau. 

Mặc dù vẫn còn tồn tại một số hạn chế, kết quả nghiên cứu đã cho thấy tiềm 
năng ứng dụng của học sâu trong hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. Đây là cơ 
sở quan trọng để tiếp tục nghiên cứu, cải tiến mô hình và phát triển các hệ thống 
trong tương lai. 
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​KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Kết luận 

Luận văn đã nghiên cứu và ứng dụng các mô hình học sâu trong bài toán phân 
loại ảnh da liễu nhằm hỗ trợ chuẩn đoán bệnh viêm da cơ địa. Trong quá trình thực 
hiện, luận văn đã tiến hành khảo sát cơ sở lý thuyết liên quan đến trí tuệ nhân tạo, 
học sâu, xử lý ảnh y khoa và các mô hình CNN phổ biến trong phân tích ảnh. 

Luận văn đã trình bày tổng quan về bệnh viêm da cơ địa, các đặc điểm tổn 
thương da và những khó khăn trong quá trình chẩn đoán bệnh. Đồng thời, các 
nghiên cứu trong và ngoài nước liên quan đến ứng dụng học sâu trong lĩnh vực da 
liễu cũng đã được phân tích và đánh giá nhằm xác định hướng nghiên cứu phù hợp 
cho đề tài. 

Trong phần thực nghiệm, luận văn đã tiến hành thu thập, tiền xử lý và tăng 
cường dữ liệu ảnh da liễu phục vụ quá trình huấn luyện mô hình. Một số mô hình 
học sâu như CNN, ResNet, DenseNet và EfficientNet đã được triển khai và đánh giá 
thông qua các chỉ số Accuracy, Precision, Recall và F1-score. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô hình học sâu có khả năng nhận diện và 
phân loại bệnh viêm da cơ địa với hiệu quả tương đối cao. Đặc biệt, các mô hình 
như ResNet và EfficientNet cho kết quả tốt hơn nhờ khả năng học đặc trưng hiệu 
quả và tối ưu hóa quá trình huấn luyện. 

Bên cạnh những kết quả đạt được, luận văn vẫn còn một số hạn chế như số 
lượng dữ liệu chưa lớn, chất lượng dữ liệu chưa hoàn toàn đồng nhất và phạm vi 
nghiên cứu mới chỉ tập trung vào bài toán phân loại ảnh. Tuy nhiên, kết quả nghiên 
cứu đã cho thấy tiềm năng lớn của việc ứng dụng học sâu trong hỗ trợ chuẩn đoán 
bệnh, góp phần nâng cao hiệu quả khám chữa bệnh và thúc đẩy ứng dụng trí tuệ 
nhân tạo trong lĩnh vực y tế. 
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Kiến nghị 

Để nâng cao hiệu quả và khả năng ứng dụng thực tế của hệ thống hỗ trợ chuẩn 
đoán bệnh viêm da cơ địa bằng học sâu, luận văn đề xuất một số kiến nghị và hướng 
phát triển. 

Tiếp tục mở rộng và xây dựng tập dữ liệu ảnh da liễu với số lượng lớn hơn, đa 
dạng hơn về độ tuổi, loại da và mức độ tổn thương nhằm nâng cao khả năng tổng 
quát hóa của mô hình. 

Kết hợp dữ liệu hình ảnh với các dữ liệu lâm sàng khác như triệu chứng, tiền 
sử bệnh và kết quả xét nghiệm để nâng cao độ chính xác trong hỗ trợ chẩn đoán. 
Nghiên cứu và áp dụng các mô hình học sâu hiện đại hơn như Vision Transformer 
hoặc các mô hình kết hợp đa kiến trúc nhằm cải thiện hiệu năng phân loại. 

Nghiên cứu các phương pháp giải thích mô hình AI nhằm tăng tính minh bạch 
và hỗ trợ bác sĩ hiểu rõ cơ sở đưa ra dự đoán của hệ thống. Triển khai thử nghiệm hệ 
thống trong môi trường thực tế tại các cơ sở y tế nhằm đánh giá khả năng ứng dụng 
và hiệu quả hỗ trợ chẩn đoán. 

Phát triển hệ thống hỗ trợ chuẩn đoán trên nền tảng web hoặc thiết bị di động 
nhằm tăng khả năng tiếp cận và hỗ trợ người dùng trong thực tế. Tiếp tục nghiên 
cứu mở rộng ứng dụng học sâu cho các bệnh da liễu khác nhằm xây dựng các hệ 
thống hỗ trợ chẩn đoán thông minh phục vụ lĩnh vực y tế. 
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