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LỜI CAM ĐOAN
Tôi xin cam đoan rằng luận án này là công trình nghiên cứu do tôi thực hiện dưới

sự hướng dẫn khoa học của PGS.TS. Nguyễn Việt Anh và PGS.TS. Vũ Văn Hiệu.
Các kết quả nghiên cứu, số liệu thực nghiệm và nội dung trình bày trong luận án là

trung thực, phản ánh đúng quá trình nghiên cứu của tác giả và chưa từng được công bố
trong bất kỳ công trình nào khác dưới danh nghĩa một luận án hoặc luận văn để bảo vệ
học vị, trừ những nội dung đã được trích dẫn, kế thừa và ghi rõ nguồn tài liệu tham khảo
theo đúng quy định.

Tôi xin cam đoan rằng mọi sự giúp đỡ về chuyên môn, học thuật và kỹ thuật trong
quá trình thực hiện luận án đều đã được trân trọng ghi nhận; mọi tài liệu, kết quả, số liệu
và nhận định của các tác giả khác được sử dụng trong luận án đều được trích dẫn đầy đủ,
chính xác và minh bạch.

Tôi hoàn toàn chịu trách nhiệm trước pháp luật và quy định của cơ sở đào tạo về
tính trung thực, chính xác và nguyên gốc của các nội dung trình bày trong luận án này.

Hà Nội, ngày 12 tháng 9 năm 2026
Tác giả luận án

Nguyễn Thị Trang
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LỜI CẢM ƠN
Trước hết, tác giả xin bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc và trân trọng tới PGS.TS. Nguyễn

Việt Anh và PGS.TS. Vũ Văn Hiệu, là những người thầy hướng dẫn khoa học đã tận tình
định hướng, chỉ bảo và hỗ trợ tác giả trong suốt quá trình học tập, nghiên cứu và hoàn
thành luận án. Những ý kiến chuyên môn sâu sắc, sự nghiêm túc trong nghiên cứu khoa
học và sự động viên kịp thời của các thầy là nguồn động lực quan trọng giúp tác giả vượt
qua những khó khăn trong quá trình thực hiện luận án.

Tác giả xin trân trọng cảm ơn Ban Giám đốc, các thầy cô giáo, các nhà khoa học
và cán bộ của Học viện Khoa học và Công nghệ, Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ
Việt Nam đã tạo điều kiện thuận lợi về học thuật, chuyên môn và môi trường nghiên cứu
trong suốt thời gian học tập và thực hiện luận án.

Tác giả xin chân thành cảm ơn Ban Giám hiệu, lãnh đạo đơn vị, cùng các đồng
nghiệp tại Trường Đại học Hạ Long, nơi tác giả đang công tác, đã luôn quan tâm, tạo
điều kiện thuận lợi và hỗ trợ tác giả trong quá trình học tập, nghiên cứu và hoàn thiện
luận án.

Tác giả cũng xin chân thành cảm ơn các đồng nghiệp, bạn bè và những người đã
luôn quan tâm, chia sẻ, động viên và hỗ trợ trong suốt quá trình học tập, nghiên cứu và
hoàn thiện luận án.

Cuối cùng, tác giả xin bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc tới gia đình và người thân đã luôn
ở bên cạnh, động viên, chia sẻ và tạo mọi điều kiện thuận lợi cả về tinh thần lẫn vật chất
để tác giả yên tâm học tập, nghiên cứu và hoàn thành luận án này.

Tác giả xin trân trọng cảm ơn.

Hà Nội, ngày 12 tháng 9 năm 2026
Tác giả luận án

Nguyễn Thị Trang
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1. Các ký hiệu

Ký hiệu Tiếng Anh Tiếng Việt
X Input space Không gian đầu vào
Y Label space Không gian nhãn
D Dataset Tập dữ liệu
DL Labeled dataset Tập dữ liệu có nhãn
DU Unlabeled dataset Tập dữ liệu chưa gán nhãn
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DHigh

pseudo High trust pseudo la-
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Tập nhãn giả có độ tin cậy
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thứ i
ŷi Predicted label Nhãn dự đoán của mẫu thứ

i
ŷi Predicted probability

vector
Vector xác suất dự đoán
của mẫu thứ i

N Number of samples Số lượng mẫu
C Number of classes Số lớp
B Set of convolutional

blocks
Tập các block tích chập

b Block index Chỉ số block tích chập
F(b)

m (xi) Feature map m at block
b

Bản đồ đặc trưng thứ m tại
block b

F (b)(xi) Feature map set at block
b

Tập bản đồ đặc trưng tại
block b

F ∗(b)(xi) Selected feature map set Tập bản đồ đặc trưng được
giữ lại

Mb Number of feature maps
at block b

Số bản đồ đặc trưng tại
block b

Hact(F) Activation entropy Entropy kích hoạt của bản
đồ đặc trưng

θ (b) Minimum entropy
threshold

Ngưỡng entropy tối thiểu
tại block b

e(b)min,e
(b)
max Valid entropy bounds Cận dưới và cận trên của

khoảng entropy phù hợp
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z(d,b)i Deep feature vector at
block b

Vector đặc trưng học sâu
tại block b

z(h)i Handcrafted feature
vector

Vector đặc trưng thủ công

z(b)i Fused feature vector at
block b

Vector đặc trưng hợp nhất
tại block b

n(b)k Number of feature vec-
tors in class k

Số vector đặc trưng của
lớp k tại block b

m(b)
k Feature balancing mul-

tiplier
Hệ số tăng cường đặc
trưng của lớp k tại block b

n
′(b)
k Balanced class size Số vector đặc trưng của

lớp k sau cân bằng tại
block b

∆
(b)
k Number of additional

feature vectors
Số vector đặc trưng cần bổ
sung cho lớp k tại block b

ψ(·) Feature fusion operator Toán tử hợp nhất đặc trưng
g(b)ω Classifier at block b Bộ phân loại tại block b
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block b
xdeep

i Deep feature vector Vector đặc trưng học sâu
xhand

i Handcrafted feature
vector

Vector đặc trưng thủ công

xmeta
i Clinical metadata vector Vector metadata lâm sàng

ximg
i Image representation

vector
Vector biểu diễn ảnh

hi Fused node representa-
tion

Biểu diễn nút hợp nhất

zi Graph learned node rep-
resentation

Biểu diễn nút sau khi học
trên đồ thị

Φ(·) Metadata aware fusion
function

Hàm hợp nhất có xét
metadata

α
img
i Image branch attention

weight
Trọng số chú ý của đường
ảnh

αmeta
i Metadata branch atten-

tion weight
Trọng số chú ý của đường
metadata

Wimg Image projection matrix Ma trận chiếu của biểu
diễn ảnh

Wmeta Metadata projection
matrix

Ma trận chiếu của meta-
data

G = (V,E) Graph Đồ thị
V Node set Tập nút
E Edge set Tập cạnh
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Nk(vi) Set of k nearest neigh-
bors

Tập k nút láng giềng gần
nhất của nút vi

si j Cosine similarity Độ tương đồng cosine
giữa hai nút

fθ Classification model Mô hình phân loại
θ Model parameters Tham số mô hình
Lsup Supervised loss Hàm mất mát có giám sát
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MỞ ĐẦU

1. Tính cấp thiết của luận án
Trong những năm gần đây, trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học sâu, đã được ứng dụng

ngày càng rộng rãi trong phân tích ảnh y tế và hỗ trợ chẩn đoán. Trong đó, phân loại ảnh
tổn thương da là một bài toán có ý nghĩa khoa học và thực tiễn rõ rệt, do có khả năng
hỗ trợ phát hiện sớm các tổn thương nghi ngờ, cung cấp thêm thông tin tham khảo cho
bác sĩ và góp phần nâng cao hiệu quả sàng lọc bệnh da liễu. Việc phát hiện sớm các tổn
thương nguy hiểm như ung thư hắc tố da (melanoma) có vai trò quan trọng trong nâng
cao hiệu quả điều trị và giảm nguy cơ tử vong của người bệnh. Tuy nhiên, dữ liệu ảnh
tổn thương da trong thực tế thường có sự biến thiên lớn về màu sắc, kết cấu, hình dạng và
kích thước giữa các lớp cũng như trong cùng một lớp tổn thương. Nhiều loại tổn thương
có biểu hiện thị giác tương đồng nhưng khác biệt về mức độ nguy hiểm, trong khi cùng
một loại tổn thương lại có thể xuất hiện dưới nhiều dạng khác nhau do điều kiện thu nhận
ảnh, thiết bị chụp hoặc đặc điểm sinh học của từng bệnh nhân. Bên cạnh đó, dữ liệu ảnh
tổn thương da thường mất cân bằng lớp, trong đó số lượng mẫu lành tính lớn hơn đáng kể
so với các lớp ác tính hoặc hiếm gặp. Dữ liệu gán nhãn trong lĩnh vực y tế cũng thường
hạn chế do cần chuyên gia da liễu và chi phí gán nhãn cao, trong khi dữ liệu chưa gán
nhãn có thể tồn tại với số lượng lớn. Những đặc điểm này làm cho bài toán phân loại ảnh
tổn thương da vẫn còn nhiều thách thức và cần tiếp tục được nghiên cứu [1–3].

Ở trong nước, một số hướng nghiên cứu liên quan đã được triển khai theo các trục
chuyên biệt như phân loại ảnh quy mô lớn, nâng cao chất lượng ảnh y sinh, độ tin cậy
của mô hình học sâu và ứng dụng kỹ thuật hình ảnh trong da liễu [4–7]. Các nghiên cứu
này cho thấy tiềm năng ứng dụng của thị giác máy tính và học sâu trong các bài toán ảnh
y tế. Tuy nhiên, số lượng nghiên cứu tiếp cận bài toán phân loại ảnh tổn thương da theo
một khung tích hợp, trong đó biểu diễn đặc trưng, hợp nhất đa nguồn, mô hình hóa quan
hệ giữa các mẫu, khai thác dữ liệu chưa gán nhãn và lượng hóa độ tin cậy được xử lý
thống nhất, vẫn còn hạn chế. Điều này cho thấy cần có một hướng nghiên cứu liền mạch
hơn, vừa bám sát tiến bộ quốc tế, vừa phù hợp với đặc thù dữ liệu ảnh y tế và mục tiêu
ứng dụng trong thực tế.

Một hướng nghiên cứu nền tảng trong phân loại ảnh tổn thương da là sử dụng các
đặc trưng thủ công như màu sắc, kết cấu và hình dạng. Các đặc trưng này có ưu điểm là
dễ diễn giải, phản ánh được một số dấu hiệu thị giác quen thuộc trong phân tích ảnh da
liễu và từng được sử dụng rộng rãi trong các hệ thống phân loại tổn thương da [8–10].
Về mặt ý nghĩa miền, đặc trưng màu sắc có thể phản ánh sự phân bố sắc tố, đặc trưng kết
cấu có thể mô tả bề mặt tổn thương, còn đặc trưng hình dạng có thể hỗ trợ nhận diện tính
bất đối xứng hoặc mức độ không đều của vùng tổn thương. Tuy nhiên, các đặc trưng thủ
công phụ thuộc nhiều vào kinh nghiệm thiết kế, khó bao quát hết các biến thiên phức tạp
của ảnh y tế và thường suy giảm hiệu quả khi dữ liệu thay đổi về điều kiện chụp, nhiễu
hoặc phân bố lớp. Vì vậy, mặc dù đặc trưng thủ công vẫn có giá trị bổ trợ, việc chỉ dựa
vào nhóm đặc trưng này là chưa đủ để xây dựng một hệ phân loại ổn định.

Hướng nghiên cứu tiếp theo khai thác đặc trưng học sâu thông qua các mô hình
CNN, học chuyển giao và các kiến trúc học sâu hiện đại. Các nghiên cứu theo hướng
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này cho thấy đặc trưng học sâu có khả năng biểu diễn mạnh hơn so với đặc trưng thủ
công, đặc biệt trong các bài toán có cấu trúc hình ảnh phức tạp [11–13]. Tuy nhiên, nhiều
phương pháp vẫn sử dụng trực tiếp toàn bộ đặc trưng hoặc toàn bộ feature map được trích
xuất từ mạng mà chưa có cơ chế đánh giá mức độ hữu ích của từng feature map đối với
bài toán phân loại. Trong khi đó, không phải mọi feature map đều mang thông tin hữu
ích; một số feature map có thể chứa nhiễu, thông tin dư thừa, phản hồi yếu hoặc phản hồi
không ổn định. Nếu các thành phần này được giữ lại và đưa trực tiếp vào bước hợp nhất,
chúng có thể làm suy giảm chất lượng và khả năng phân biệt của biểu diễn cuối cùng.
Vì vậy, cần có cơ chế đánh giá và chọn lọc đặc trưng sâu ở mức biểu diễn trước khi đưa
vào hợp nhất và phân loại.

Bên cạnh việc khai thác từng nguồn đặc trưng riêng lẻ, hợp nhất đặc trưng đa nguồn
là một hướng tiếp cận quan trọng nhằm tận dụng tính bổ trợ giữa các dạng biểu diễn.
Trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da, đặc trưng học sâu có thể mô tả các mẫu hình
phức tạp từ ảnh, trong khi đặc trưng thủ công có thể bổ sung các mô tả trực quan về màu
sắc, kết cấu hoặc hình dạng [9, 10]. Ngoài ra, metadata lâm sàng như tuổi, giới tính và
vị trí tổn thương có thể cung cấp thông tin ngữ cảnh hữu ích, góp phần cải thiện hiệu
quả phân loại trong một số thiết lập [14–16]. Các nghiên cứu gần đây tiếp tục mở rộng
hợp nhất ảnh và dữ liệu mô tả lâm sàng bằng attention, cross-attention và Transformer,
cho thấy xu hướng chuyển từ ghép nối trực tiếp sang học tương tác giữa các nguồn [14,
17–19]. Tuy nhiên, nhiều phương pháp hợp nhất hiện nay chủ yếu giải quyết tương tác
giữa các nguồn trong phạm vi từng mẫu, trong khi việc đồng thời lựa chọn biểu diễn đầu
vào, mô hình hóa quan hệ liên mẫu và khai thác dữ liệu chưa gán nhãn có kiểm soát độ
tin cậy vẫn chưa được nghiên cứu đầy đủ. Do đó, vấn đề quan trọng không chỉ là hợp
nhất nhiều nguồn đặc trưng, mà là tổ chức, chọn lọc và hợp nhất các nguồn biểu diễn
một cách có kiểm soát trong một quy trình học thống nhất.

Một vấn đề khác cần được chú ý là phần lớn các mô hình phân loại ảnh truyền thống
xử lý từng ảnh như một mẫu độc lập. Trong thực tế, các ảnh tổn thương da có thể tồn tại
quan hệ tương đồng về màu sắc, kết cấu, hình dạng hoặc đặc điểm lâm sàng. Việc khai
thác quan hệ giữa các mẫu có thể bổ sung thêm thông tin cho quá trình phân loại, nhất
là trong điều kiện dữ liệu có nhãn hạn chế. Các mô hình học trên đồ thị mở ra khả năng
biểu diễn mỗi mẫu dữ liệu như một nút và khai thác quan hệ giữa các mẫu thông qua các
cạnh của đồ thị [20–22]. Tuy nhiên, việc kết hợp học đa nguồn với học trên đồ thị trong
bài toán phân loại ảnh tổn thương da vẫn cần được nghiên cứu sâu hơn, đặc biệt khi đồng
thời xét đến đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata.

Ngoài dữ liệu có nhãn, dữ liệu chưa gán nhãn là một nguồn thông tin tiềm năng
trong ảnh y tế. Các phương pháp học bán giám sát và gán nhãn giả đã được nghiên cứu
nhằm tận dụng nguồn dữ liệu này [23–25]. Tuy nhiên, nếu mô hình dự đoán sai nhưng
vẫn có độ tự tin cao, các nhãn giả sai có thể tiếp tục được đưa ngược vào quá trình huấn
luyện và gây lan truyền sai lệch. Rủi ro này đặc biệt đáng chú ý trong dữ liệu y tế mất
cân bằng, khi các lớp ác tính hoặc hiếm gặp thường khó nhận diện hơn. Vì vậy, việc khai
thác dữ liệu chưa gán nhãn cần đi kèm cơ chế đánh giá độ tin cậy của dự đoán trước khi
sử dụng cho tái huấn luyện.

Từ các phân tích trên, có thể thấy bài toán phân loại ảnh tổn thương da không chỉ
cần một mô hình học sâu mạnh hơn, mà cần một cách tiếp cận toàn diện hơn đối với biểu
diễn dữ liệu. Các vấn đề cốt lõi bao gồm: lựa chọn feature map có giá trị thông tin phù
hợp, hợp nhất hiệu quả đặc trưng học sâu với đặc trưng thủ công và metadata, mô hình
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hóa quan hệ giữa các mẫu, và khai thác dữ liệu chưa gán nhãn một cách đáng tin cậy.
Trên cơ sở đó, luận án lựa chọn hướng nghiên cứu hợp nhất đặc trưng đa nguồn cho phân
loại ảnh tổn thương da. Hướng tiếp cận của luận án không tập trung vào việc xây dựng
một backbone học sâu hoàn toàn mới, mà tập trung vào cách tổ chức, chọn lọc, hợp nhất
và khai thác biểu diễn dữ liệu trong điều kiện dữ liệu có biến thiên lớn, mất cân bằng
lớp, hạn chế nhãn và tồn tại nhiều nguồn thông tin bổ trợ.

Các nghiên cứu ban đầu của Nghiên cứu sinh đã tiếp cận bài toán phân loại ảnh
theo hai hướng hỗ trợ cho luận án. Công trình [CT1] khảo sát khả năng hợp nhất đặc
trưng thủ công và đặc trưng học sâu trong phân loại ảnh, cho thấy các nhóm đặc trưng
này có tính bổ trợ và có thể cải thiện hiệu quả phân loại khi được kết hợp phù hợp.
Công trình [CT2] tiếp tục đánh giá các mô hình CNN và mô hình ensemble trên dữ liệu
HAM10000, qua đó làm rõ vai trò của các backbone học sâu trong phân loại tổn thương
da. Tuy nhiên, [CT1] và [CT2] chủ yếu đóng vai trò là các nghiên cứu nền tảng và định
hướng. Các công trình này chưa giải quyết trực tiếp các vấn đề cốt lõi của luận án như
lựa chọn feature map theo entropy (đại lượng đo mức độ phân tán của thông tin trong
một phân bố), cân bằng biểu diễn đặc trưng, mô hình hóa quan hệ giữa các mẫu bằng đồ
thị và khai thác dữ liệu chưa gán nhãn có kiểm soát độ tin cậy. Vì vậy, luận án tiếp tục
phát triển hai hướng đóng góp chính được trình bày trong [CT3] và [CT4].

2. Khoảng trống nghiên cứu
Các kết quả nghiên cứu đã công bố cho thấy mạng học sâu có khả năng tạo ra biểu

diễn mạnh cho ảnh tổn thương da. Tuy nhiên, tại mỗi tầng tích chập, mô hình thường sinh
ra nhiều bản đồ đặc trưng, trong khi mức độ đóng góp của từng bản đồ đối với nhiệm vụ
phân loại không đồng đều. Việc sử dụng toàn bộ các bản đồ đặc trưng mà không đánh
giá trước có thể duy trì các thành phần dư thừa, phản hồi yếu hoặc không ổn định, từ
đó làm giảm chất lượng biểu diễn đưa vào hợp nhất và phân loại. Entropy có thể hỗ trợ
định lượng thông tin của bản đồ đặc trưng; tuy nhiên, entropy cao không mặc nhiên đồng
nghĩa với khả năng phân biệt tốt, vì một bản đồ có entropy cao vẫn có thể chứa nhiễu. Do
đó, việc lựa chọn cần dựa trên một khoảng entropy phù hợp và được kiểm chứng bằng
hiệu quả phân loại, thay vì chỉ ưu tiên các giá trị entropy lớn.

Sau bước chọn lọc, hiệu quả của biểu diễn còn phụ thuộc vào cách kết hợp các
nguồn đặc trưng. Đặc trưng học sâu có khả năng mô tả các mẫu hình phức tạp, trong khi
đặc trưng thủ công cung cấp các mô tả dựa trên màu sắc, kết cấu và hình dạng. Hai nhóm
đặc trưng có tính bổ trợ, nhưng phép ghép nối trực tiếp chưa bảo đảm loại bỏ nhiễu, giảm
dư thừa hoặc xử lý sự khác biệt về số chiều và phân bố giữa các nguồn. Đồng thời, mất
cân bằng lớp có thể tiếp tục làm cho biểu diễn của các lớp hiếm chưa được học đầy đủ.
Vì vậy, chọn lọc bản đồ đặc trưng, cân bằng biểu diễn và hợp nhất với đặc trưng thủ công
cần được xem là các thành phần liên kết trong cùng một quy trình, thay vì những thao
tác tách rời.

Ở mạch nghiên cứu mở rộng, ảnh tổn thương da không chỉ cung cấp thông tin thị
giác mà còn có thể đi kèm dữ liệu mô tả lâm sàng như tuổi, giới tính và vị trí tổn thương.
Các nguồn này khác nhau về bản chất nhưng có thể bổ trợ cho nhau. Tuy vậy, phần lớn
mô hình vẫn xử lý mỗi ảnh như một mẫu độc lập nên chưa khai thác đầy đủ quan hệ
tương đồng giữa các mẫu. Biểu diễn dữ liệu dưới dạng đồ thị, trong đó mỗi mẫu là một
nút và quan hệ tương đồng giữa các mẫu là một cạnh, cho phép đưa thông tin liên mẫu
vào quá trình học. Hiệu quả của cách tiếp cận này còn phụ thuộc vào việc tổ chức biểu
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diễn đa nguồn và xây dựng quan hệ phù hợp, bởi các liên kết thiếu tin cậy có thể truyền
thông tin sai giữa các mẫu.

Bên cạnh đó, học bán giám sát, phương thức học đồng thời từ dữ liệu có nhãn và
dữ liệu chưa gán nhãn, là một hướng phù hợp khi nhãn chuyên gia khan hiếm. Gán nhãn
giả, tức sử dụng dự đoán của mô hình làm nhãn tạm thời cho mẫu chưa gán nhãn, có thể
mở rộng tập huấn luyện nhưng cũng tạo nguy cơ khuếch đại sai lệch nếu dự đoán không
chính xác được tái sử dụng. Vì thế, quá trình này cần một cơ chế kiểm soát độ tin cậy,
chẳng hạn sử dụng entropy dự đoán để chỉ lựa chọn những nhãn giả có mức bất định thấp
trước khi tái huấn luyện.

Từ các lập luận trên, luận án xác định hai khoảng trống nghiên cứu có quan hệ kế
tiếp nhau. Thứ nhất, còn thiếu một quy trình thống nhất có khả năng lựa chọn các bản
đồ đặc trưng theo khoảng entropy phù hợp, sử dụng các biểu diễn đã chọn để hỗ trợ
cân bằng lớp và hợp nhất chúng với đặc trưng thủ công nhằm nâng cao chất lượng biểu
diễn cho phân loại ảnh tổn thương da. Khoảng trống này được luận án giải quyết bằng
mô hình BlockNet và được kiểm chứng trong công trình [CT3]. Thứ hai, còn thiếu một
khung học đa nguồn bán giám sát có khả năng kết hợp ảnh, đặc trưng thủ công và dữ liệu
mô tả lâm sàng, đồng thời mô hình hóa quan hệ giữa các mẫu bằng đồ thị và khai thác
dữ liệu chưa gán nhãn thông qua gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy. Khoảng trống này
được giải quyết trong hướng nghiên cứu của Chương 3 và được kiểm chứng trong công
trình [CT4]. Hình 1 minh họa trực quan các khoảng trống nghiên cứu đó trong chuỗi xử
lý của hệ thống phân loại ảnh tổn thương da.

Hình 1: Khoảng trống nghiên cứu của hệ thống phân loại ảnh tổn thương da. Các vùng
khoanh đỏ thể hiện những hạn chế chính liên quan đến chất lượng biểu diễn đầu vào,
mất cân bằng dữ liệu, độ ổn định của mô hình và khai thác chưa đầy đủ thông tin đa
nguồn.

3. Mục tiêu nghiên cứu của luận án
Trên cơ sở hai khoảng trống nghiên cứu đã xác định, mục tiêu tổng quát của luận

án là phát triển các phương pháp hợp nhất đặc trưng đa nguồn nhằm nâng cao hiệu quả
phân loại ảnh tổn thương da trong điều kiện dữ liệu biến thiên lớn, mất cân bằng lớp, hạn
chế nhãn và có nhiều nguồn thông tin bổ trợ.

Để đạt được mục tiêu tổng quát, luận án tập trung vào hai mục tiêu cụ thể:
Thứ nhất, đề xuất mô hình BlockNet có khả năng lựa chọn các bản đồ đặc trưng

theo khoảng entropy phù hợp, hỗ trợ cân bằng lớp trong không gian đặc trưng và hợp
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nhất đặc trưng học sâu với đặc trưng thủ công, qua đó nâng cao chất lượng biểu diễn và
hiệu quả phân loại ảnh tổn thương da.

Thứ hai, phát triển khung học đa nguồn bán giám sát dựa trên đồ thị, kết hợp đặc
trưng học sâu, đặc trưng thủ công và dữ liệu mô tả lâm sàng, đồng thời khai thác quan
hệ giữa các mẫu và dữ liệu chưa gán nhãn bằng cơ chế gán nhãn giả có kiểm soát độ tin
cậy, nhằm nâng cao hiệu quả phân loại và hạn chế sự lan truyền của nhãn sai.

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu
Đối tượng nghiên cứu của luận án là các phương pháp hợp nhất đặc trưng đa nguồn

cho bài toán phân loại ảnh tổn thương da. Trong đó, luận án tập trung vào cách trích
xuất, chọn lọc, tổ chức, hợp nhất và khai thác các nguồn thông tin khác nhau gồm đặc
trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng nhằm nâng cao hiệu quả phân
loại.

Phạm vi nghiên cứu của luận án được xác định như sau:

• Về bài toán nghiên cứu: Luận án tập trung vào bài toán phân loại ảnh tổn thương
da. Các bài toán khác như phân đoạn tổn thương, phát hiện vùng tổn thương, định
vị tổn thương, truy vấn ảnh tương tự hoặc xây dựng hệ thống chẩn đoán lâm sàng
hoàn chỉnh không thuộc phạm vi chính của luận án.

• Về dữ liệu nghiên cứu: Luận án sử dụng các bộ dữ liệu ảnh tổn thương da phục
vụ đánh giá thực nghiệm, trong đó có các dữ liệu phổ biến như HAM10000, ISIC
và dữ liệu VNCancer. Các bộ dữ liệu này được sử dụng nhằm kiểm chứng hiệu quả
của phương pháp trong điều kiện dữ liệu có biến thiên hình thái, mất cân bằng lớp
và khác biệt về nguồn thu nhận.

• Về nguồn thông tin đầu vào: Luận án xem xét ba nhóm thông tin chính: đặc trưng
học sâu trích xuất từ ảnh, đặc trưng thủ công mô tả màu sắc, kết cấu, hình dạng, và
metadata lâm sàng như tuổi, giới tính, vị trí tổn thương khi dữ liệu có cung cấp. Các
nguồn dữ liệu phi cấu trúc như bệnh án văn bản tự do, dữ liệu xét nghiệm hoặc dữ
liệu di truyền không thuộc phạm vi nghiên cứu.

• Về phương pháp: Luận án tập trung vào các kỹ thuật chọn lọc feature map theo
entropy, tăng cường/cân bằng biểu diễn, hợp nhất đặc trưng, học đa nguồn, học trên
đồ thị và học bán giám sát dựa trên gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy. Luận án
không đặt mục tiêu xây dựng một backbone học sâu hoàn toàn mới.

• Về đánh giá: Luận án đánh giá mô hình thông qua các chỉ số phân loại phù hợp với
dữ liệu mất cân bằng như Accuracy, Precision, Recall, F1-score, AUC, Sensitivity
và Specificity. Việc đánh giá tập trung vào hiệu năng phân loại, độ ổn định và khả
năng khai thác dữ liệu chưa gán nhãn, không bao gồm thử nghiệm lâm sàng trên
người bệnh.

Như vậy, phạm vi của luận án được giới hạn ở nghiên cứu phương pháp và kiểm
chứng thực nghiệm cho bài toán phân loại ảnh tổn thương da, với trọng tâm là cải thiện
chất lượng biểu diễn, khai thác dữ liệu đa nguồn và sử dụng dữ liệu chưa gán nhãn một
cách đáng tin cậy.
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5. Phương pháp nghiên cứu
Để đạt được các mục tiêu nghiên cứu đã đặt ra, luận án sử dụng kết hợp các phương

pháp nghiên cứu phù hợp với đặc thù của lĩnh vực khoa học máy tính, bao gồm nghiên
cứu lý thuyết, mô hình hóa thuật toán, thực nghiệm tính toán và phân tích đánh giá định
lượng. Cách trình bày này nhằm làm rõ phương pháp nghiên cứu ở cấp độ học thuật,
đồng thời phân biệt với các kỹ thuật cụ thể được sử dụng trong quá trình xây dựng mô
hình.

Trước hết, luận án sử dụng phương pháp nghiên cứu lý thuyết thông qua khảo sát,
phân tích và tổng hợp các công trình nghiên cứu liên quan đến phân loại ảnh tổn thương
da, trích xuất đặc trưng thủ công, đặc trưng học sâu, hợp nhất đặc trưng, học đa nguồn,
học trên đồ thị, học bán giám sát và đánh giá độ tin cậy của mô hình. Việc tổng hợp này
nhằm xác định các hạn chế còn tồn tại và làm cơ sở hình thành các câu hỏi nghiên cứu
của luận án.

Tiếp theo, luận án sử dụng phương pháp mô hình hóa và xây dựng thuật toán để
phát triển các thành phần đề xuất. Ở hướng nghiên cứu thứ nhất, luận án xây dựng mô
hình BlockNet dựa trên cơ chế chọn lọc feature map theo entropy, tăng cường/cân bằng
biểu diễn và hợp nhất với đặc trưng thủ công. Ở hướng nghiên cứu thứ hai, luận án xây
dựng khung học đa nguồn bán giám sát trên đồ thị, trong đó đặc trưng học sâu, đặc trưng
thủ công và metadata được hợp nhất để tạo biểu diễn nút, sau đó các mẫu được liên kết
thành đồ thị và huấn luyện bằng các mô hình mạng nơ-ron đồ thị.

Luận án sử dụng phương pháp thực nghiệm tính toán để kiểm chứng hiệu quả của
các mô hình đề xuất. Các thực nghiệm được tiến hành trên các bộ dữ liệu ảnh tổn thương
da, với các thiết lập so sánh giữa mô hình đề xuất và các mô hình cơ sở. Quá trình thực
nghiệm bao gồm tiền xử lý dữ liệu, trích xuất đặc trưng, xây dựng tập huấn luyện và tập
kiểm tra, huấn luyện mô hình, đánh giá kết quả và phân tích lỗi.

Đối với dữ liệu chưa gán nhãn, luận án triển khai quy trình học bán giám sát dựa
trên gán nhãn giả có chọn lọc. Mô hình được huấn luyện ban đầu trên dữ liệu có nhãn,
sau đó dự đoán nhãn cho dữ liệu chưa gán nhãn. Entropy của phân phối dự đoán được
sử dụng để đánh giá độ tin cậy; các mẫu có entropy thấp, tương ứng với độ tin cậy cao,
được lựa chọn để bổ sung vào tập huấn luyện trong pha tái huấn luyện.

Cuối cùng, luận án sử dụng phương pháp phân tích định lượng và so sánh thực
nghiệm để đánh giá hiệu quả mô hình. Các chỉ số như Accuracy, Precision, Recall, F1-
score, AUC, Sensitivity và Specificity được sử dụng nhằm phản ánh hiệu năng phân loại
trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng. Ngoài ra, luận án phân tích ma trận nhầm lẫn, sự
khác biệt giữa các lớp, ảnh hưởng của entropy, hiệu quả của gán nhãn giả và vai trò của
các nguồn đặc trưng để làm rõ ưu điểm cũng như hạn chế của các phương pháp đề xuất.

Như vậy, phương pháp nghiên cứu của luận án kết hợp giữa khảo sát lý thuyết, mô
hình hóa thuật toán, thực nghiệm trên dữ liệu thực và phân tích đánh giá kết quả, nhằm
bảo đảm các đóng góp của luận án được kiểm chứng một cách hệ thống và phù hợp với
bài toán phân loại ảnh tổn thương da.

6. Đóng góp của luận án
Luận án có hai đóng góp chính tương ứng với hai mục tiêu nghiên cứu:
Thứ nhất, luận án đề xuất mô hình BlockNet lựa chọn các bản đồ đặc trưng theo

khoảng entropy phù hợp, sử dụng các biểu diễn được chọn để hỗ trợ cân bằng lớp trong
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không gian đặc trưng và hợp nhất chúng với đặc trưng thủ công. Mô hình góp phần giảm
ảnh hưởng của các phản hồi dư thừa, yếu hoặc không ổn định, đồng thời khai thác tính
bổ trợ giữa đặc trưng học sâu và tri thức miền để nâng cao chất lượng biểu diễn cho phân
loại ảnh tổn thương da. Đóng góp này được trình bày và kiểm chứng trong [CT3].

Thứ hai, luận án phát triển khung học đa nguồn bán giám sát dựa trên đồ thị, trong
đó đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và dữ liệu mô tả lâm sàng được hợp nhất để
biểu diễn mẫu; quan hệ tương đồng giữa các mẫu được mô hình hóa bằng đồ thị; dữ liệu
chưa gán nhãn được khai thác bằng cơ chế gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy dựa trên
entropy dự đoán. Khung đề xuất cho phép khai thác đồng thời thông tin đa nguồn, quan
hệ liên mẫu và dữ liệu chưa gán nhãn, đồng thời hạn chế nguy cơ lan truyền nhãn sai
trong quá trình tái huấn luyện. Đóng góp này được trình bày và kiểm chứng trong [CT4].

7. Cấu trúc của luận án
Ngoài phần Mở đầu và Kết luận, luận án gồm ba chương nghiên cứu chính, được

tổ chức theo trình tự từ tổng quan cơ sở lý thuyết đến các phương pháp đề xuất và thực
nghiệm đánh giá.

Chương 1 trình bày tổng quan về bài toán phân loại ảnh tổn thương da và các cơ sở
lý thuyết liên quan. Nội dung chương tập trung vào các dạng biểu diễn đặc trưng ảnh,
bao gồm đặc trưng thủ công, đặc trưng học sâu và metadata; các phương pháp hợp nhất
dữ liệu đa nguồn; vai trò của entropy trong học biểu diễn và đánh giá độ tin cậy; các mô
hình học trên đồ thị và học bán giám sát; cùng với các chỉ số đánh giá mô hình trong bối
cảnh dữ liệu mất cân bằng.

Chương 2 đề xuất mô hình BlockNet dựa trên cơ chế chọn lọc feature map theo
entropy và hợp nhất đặc trưng cho phân loại ảnh tổn thương da. Chương này trình bày
phương pháp lựa chọn các feature map có giá trị thông tin phù hợp, sử dụng các feature
map được chọn để tăng cường và cân bằng biểu diễn, sau đó kết hợp với đặc trưng thủ
công nhằm nâng cao chất lượng biểu diễn đầu vào và cải thiện hiệu năng phân loại.

Chương 3 đề xuất mô hình học đa nguồn bán giám sát dựa trên đồ thị với cơ chế
đánh giá độ tin cậy dựa trên entropy cho phân loại ảnh tổn thương da. Nội dung chương
tập trung vào việc kết hợp đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata trong một
không gian biểu diễn chung, xây dựng đồ thị quan hệ giữa các mẫu và khai thác dữ liệu
chưa gán nhãn thông qua gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy để tái huấn luyện mô hình.

Phần Kết luận tổng hợp các kết quả đạt được của luận án, chỉ ra những hạn chế còn
tồn tại và đề xuất các hướng nghiên cứu tiếp theo.
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN VỀ PHÂN LOẠI TỔN THƯƠNG DA
VÀ CƠ SỞ LÝ THUYẾT

Mở đầu
Chương này trình bày tổng quan về bài toán phân loại ảnh tổn thương da và cơ sở

lý thuyết cho các phương pháp đề xuất. Nội dung tập trung vào biểu diễn ảnh, hợp nhất
đặc trưng (feature fusion), entropy, học trên đồ thị, học bán giám sát và các độ đo đánh
giá trong bối cảnh dữ liệu mất cân bằng.

Các nội dung được tổ chức theo hai hướng nghiên cứu: chọn lọc và hợp nhất đặc
trưng ở mức biểu diễn; học đa nguồn (multimodal learning) bán giám sát trên đồ thị có
kiểm soát độ tin cậy. Từ lần xuất hiện tiếp theo, luận án thống nhất sử dụng các thuật ngữ
tiếng Việt đã được xác lập.

1.1.Tổng quan bài toán phân loại ảnh tổn thương da
Ảnh tổn thương da là ảnh ghi nhận vùng da có biểu hiện bất thường về màu sắc,

hình dạng, kết cấu hoặc cấu trúc bề mặt. Trong luận án, hai dạng ảnh được xem xét gồm
ảnh lâm sàng chụp bằng điện thoại và ảnh soi da (dermoscopy), tức ảnh được thu nhận
bằng thiết bị chuyên dụng có khả năng quan sát rõ hơn các cấu trúc dưới bề mặt da. So
với ảnh tự nhiên, đối tượng cần nhận dạng trong ảnh tổn thương da thường không có hình
dạng cố định, ranh giới với vùng da lành có thể không rõ và dấu hiệu phân biệt giữa các
bệnh có thể chỉ nằm ở những biến đổi nhỏ về sắc tố, đường biên hoặc kết cấu.

Phân loại ảnh tổn thương da là bài toán gán mỗi ảnh đầu vào vào một lớp bệnh lý
hoặc một nhóm chẩn đoán xác định trước. Trong học có giám sát, tức cách học mô hình từ
các mẫu đã có nhãn, mô hình được huấn luyện trên tập ảnh đã được chuyên gia xác định
lớp và sau đó dự đoán nhãn cho ảnh mới. Các lớp có thể gồm u hắc tố ác tính (Melanoma,
MEL), ung thư biểu mô tế bào đáy (Basal Cell Carcinoma, BCC), dày sừng ánh sáng
và ung thư biểu mô tế bào trong da (Actinic Keratoses and Intraepithelial Carcinoma,
AKIEC), tổn thương dạng dày sừng lành tính (Benign Keratosis-like Lesions, BKL) cùng
các lớp khác tùy theo bộ dữ liệu. Bài toán đã được nghiên cứu trên các bộ dữ liệu như
HAM10000 và ISIC, đồng thời là một hướng ứng dụng của học sâu trong hỗ trợ chẩn
đoán da liễu [1, 3, 26, 27].

Về hình thức, giả sử tập dữ liệu có nhãn được ký hiệu theo Công thức (1.1)

D = {(xi,yi)}N
i=1, (1.1)

trong đó xi là ảnh tổn thương da thứ i, yi ∈ Y là nhãn tương ứng, Y = {1,2, . . . ,C} là
tập nhãn gồm C lớp, và N là số lượng mẫu có nhãn.

Mục tiêu của mô hình phân loại là học một ánh xạ như trong Công thức (1.2)

fθ : X → Y , (1.2)

trong đó X là không gian ảnh đầu vào và θ là tập tham số của mô hình.
Trong các mô hình học sâu, đầu ra thường là một phân phối xác suất trên các lớp

theo Công thức (1.3).

pθ (y | x) = [pθ (1 | x), pθ (2 | x), . . . , pθ (C | x)] , (1.3)
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với pθ (c | x) là xác suất mẫu x thuộc lớp c. Nhãn dự đoán được xác định theo Công
thức (1.4).

ŷ = argmax
c∈Y

pθ (c | x). (1.4)

Trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da, dữ liệu đầu vào có thể gồm ảnh và các
nguồn thông tin bổ trợ như đặc trưng thủ công hoặc dữ liệu mô tả lâm sàng (metadata).
Do đó, một mẫu dữ liệu có thể được mô tả dưới dạng đa nguồn theo Công thức (1.5).

xi =
(︂

x(img)
i ,x(h)i ,x(m)

i

)︂
, (1.5)

trong đó x(img)
i biểu diễn thông tin ảnh, x(h)i biểu diễn các đặc trưng thủ công như màu

sắc, kết cấu hoặc hình dạng, và x(m)
i biểu diễn dữ liệu mô tả lâm sàng như tuổi, giới tính

hoặc vị trí tổn thương nếu dữ liệu có cung cấp. Nguồn thông tin này cung cấp ngữ cảnh
bổ trợ cho các biểu hiện thị giác trên ảnh [14, 28, 29].

Bài toán có một số đặc thù so với phân loại ảnh tự nhiên. Biến thiên nội lớp, tức
mức khác biệt lớn giữa các ảnh cùng một lớp, thể hiện qua sự thay đổi về kích thước,
màu sắc, hình dạng, kết cấu và điều kiện thu nhận. Ngược lại, tương đồng liên lớp, tức
sự giống nhau về biểu hiện thị giác giữa các lớp khác nhau, khiến ranh giới phân loại
trở nên không rõ. Dữ liệu còn thường mất cân bằng lớp, nghĩa là số mẫu giữa các lớp
chênh lệch lớn. Tóc hoặc lông, phản xạ ánh sáng, vùng nền, màu da, thiết bị và khoảng
cách chụp có thể che khuất hoặc làm thay đổi dấu hiệu bệnh lý. Việc xác lập nhãn cần
chuyên gia y tế nên dữ liệu có nhãn thường hạn chế, trong khi dữ liệu chưa gán nhãn có
thể nhiều hơn [30–34].

Sáu ảnh trong Hình 1.1 minh họa các khó khăn trên. Ba ảnh BCC khác nhau rõ rệt
dù cùng nhãn; trong đó ảnh VNCancer do bác sĩ chụp bằng điện thoại khác về trường
nhìn, nền ảnh và điều kiện chiếu sáng so với hai ảnh soi da của HAM10000. Ba ảnh
AKIEC, BKL và MEL lại có một số biểu hiện gần nhau về vùng sắc tố, đường biên
không đều hoặc kết cấu bề mặt. Hình này chỉ minh họa đặc điểm thị giác và sai khác
nguồn thu nhận, không thay thế kết luận chẩn đoán của bác sĩ.

Những đặc thù này đặt ra yêu cầu mô hình phải học được biểu diễn có khả năng
phân biệt, khai thác hợp lý thông tin bổ trợ và xử lý tình trạng thiếu nhãn. Vì vậy, hướng
thứ nhất của luận án sử dụng entropy kích hoạt như một tiêu chí sàng lọc không giám sát
đối với các bản đồ đặc trưng trước khi hợp nhất với đặc trưng thủ công; hiệu quả phân
loại của tập bản đồ được chọn được đánh giá bằng thực nghiệm. Hướng thứ hai biểu diễn
quan hệ giữa các mẫu bằng đồ thị, hợp nhất nhiều nguồn dữ liệu và khai thác dữ liệu
chưa gán nhãn bằng cơ chế gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy. Các phần tiếp theo trình
bày cơ sở lý thuyết tương ứng cho hai hướng nghiên cứu này.

1.2.Biểu diễn ảnh và các loại đặc trưng
1.2.1.Lựa chọn đặc trưng có giám sát bằng tiêu chí Chi-square

Chi-square là một tiêu chí thống kê có giám sát dùng để đánh giá mức độ phụ thuộc
giữa đặc trưng và nhãn lớp [35]. Với một đặc trưng đã được biểu diễn phù hợp và nhãn
lớp, dữ liệu được tổ chức theo các giá trị quan sát Orc và các giá trị kỳ vọng Erc ứng với
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(a) BCC, VNCancer, ảnh
điện thoại

(b) BCC, HAM10000,
ISIC_0024345

(c) BCC, HAM10000,
ISIC_0024411

(d) AKIEC, HAM10000,
ISIC_0033869

(e) BKL, HAM10000,
ISIC_0034235

(f) MEL, HAM10000,
ISIC_0024313

Hình 1.1: Minh họa biến thiên nội lớp, tương đồng liên lớp và sai khác nguồn thu nhận
trong ảnh tổn thương da.

mức r của đặc trưng và lớp c. Thống kê Chi-square được xác định bởi

χ
2 = ∑

r
∑
c

(Orc−Erc)
2

Erc
, (1.6)

trong đó Erc là tần suất kỳ vọng khi đặc trưng và nhãn độc lập. Giá trị χ2 lớn cho thấy
phân bố của đặc trưng giữa các lớp khác biệt rõ hơn, do đó đặc trưng có mức liên quan
thống kê cao hơn với nhãn. Tiêu chí này cung cấp thứ hạng về mức liên quan, nhưng
không tự khẳng định quan hệ nhân quả hoặc bảo đảm rằng đặc trưng có điểm cao sẽ luôn
cải thiện mô hình khi kết hợp với các đặc trưng khác.

Khi áp dụng cho lựa chọn đặc trưng, các giá trị đầu vào cần có biểu diễn phù hợp
với phép kiểm định, chẳng hạn các đại lượng không âm hoặc dữ liệu được phân khoảng
trước khi lập bảng tần suất. Việc xác định cách biểu diễn phải được thực hiện nhất quán
giữa các tập dữ liệu. Đồng thời, điểm Chi-square và quyết định lựa chọn đặc trưng chỉ
được ước lượng từ tập huấn luyện; quy tắc đã xác định sau đó mới được áp dụng cho
tập kiểm định và tập kiểm tra. Nguyên tắc này ngăn thông tin nhãn ngoài tập huấn luyện
tham gia vào quá trình lựa chọn và hạn chế rò rỉ dữ liệu.

Trong luận án, Chi-square được sử dụng ở Chương 3 để so sánh mức liên quan của
các nhóm đặc trưng thị giác ứng viên với nhãn phân loại. Điểm của từng thành phần được
tổng hợp theo nhóm để hỗ trợ xếp hạng các loại đặc trưng. Metadata lâm sàng được xử
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lý ở một nhánh riêng và không thuộc bước xếp hạng các nhóm đặc trưng thị giác bằng
Chi-square. Chi tiết áp dụng và các nhóm đặc trưng được lựa chọn được trình bày tại
Mục 3.5.3.

1.2.2.Đặc trưng thủ công: màu sắc, kết cấu, hình dạng
Đặc trưng thủ công là các đại lượng được thiết kế dựa trên tri thức miền để mô tả

trực tiếp màu sắc, kết cấu và hình dạng của ảnh [8–10]. Đặc trưng màu phản ánh phân
bố sắc tố; đặc trưng kết cấu mô tả quan hệ cường độ và cấu trúc bề mặt; đặc trưng hình
dạng phản ánh hướng cạnh, đường biên và mức độ không đều của tổn thương [36–39].
Trong luận án, các đặc trưng này cung cấp thông tin bổ trợ cho đặc trưng học sâu, không
được xem là phương án thay thế đặc trưng học sâu.

Với ảnh gồm N điểm ảnh, histogram chuẩn hóa của kênh màu c tại khoảng thứ b
được xác định bởi

hc,b =
1
N

N

∑
n=1

I(qc(xn) = b) , b = 1, . . . ,Bc, (1.7)

trong đó qc(xn) là chỉ số khoảng sau khi lượng tử hóa giá trị kênh c của điểm ảnh xn, Bc
là số khoảng của kênh và I(·) là hàm chỉ thị. Véc-tơ histogram màu được tạo bằng cách
ghép histogram của các kênh:

h = [h1;h2; . . . ;hC], dhist =
C

∑
c=1

Bc. (1.8)

Nếu xây dựng riêng histogram cho từng kênh rồi ghép nối thì số chiều được xác định
bằng tổng số bin của các kênh. Nếu xây dựng histogram liên hợp nhiều chiều thì số chiều
được xác định bằng số tổ hợp bin của các kênh [37, 38].

Đối với histogram HSV, sắc độ H phản ánh loại màu, độ bão hòa S phản ánh độ
thuần của màu và độ sáng V phản ánh mức sáng. Ba thành phần được lượng tử hóa đồng
thời để tạo histogram liên hợp ba chiều [38, 40]. Gọi qH , qS và qV lần lượt là các hàm
lượng tử hóa kênh H, S và V . Phần tử histogram tại ô (a,b,c) được xác định bởi

hHSV
a,b,c =

1
N

N

∑
n=1

I(qH(Hn) = a, qS(Sn) = b, qV (Vn) = c) , BH = 8, BS = 2, BV = 2.

(1.9)
Sau khi trải phẳng histogram ba chiều theo một thứ tự cố định, mỗi tổ hợp khoảng
(a,b,c) tạo một thành phần. Do đó, số chiều của véc-tơ histogram HSV là

dHSV = BHBSBV = 8×2×2 = 32. (1.10)

Việc dành nhiều mức lượng tử hơn cho kênh H giúp giữ chi tiết biến đổi sắc độ; hai
mức của S và V biểu diễn mức thấp và mức cao của độ bão hòa và độ sáng. Mỗi tổ hợp
(a,b,c) là một bin màu của histogram liên hợp HSV. Vì vậy, số chiều được tính bằng
tích số bin của ba kênh.

Đặc trưng kết cấu được tính từ ma trận đồng xuất hiện mức xám GLCM. Với khoảng
cách δ và hướng θ , phần tử Pδ ,θ (i, j) biểu diễn xác suất mức xám i xuất hiện đồng thời
với mức xám j. Bốn đại lượng được sử dụng gồm

Contrast = ∑
i, j
(i− j)2Pδ ,θ (i, j), (1.11)
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Correlation = ∑
i, j

(i−µi)( j−µ j)

σiσ j
Pδ ,θ (i, j), (1.12)

Energy = ∑
i, j

Pδ ,θ (i, j)2, (1.13)

Homogeneity = ∑
i, j

Pδ ,θ (i, j)
1+ |i− j|

. (1.14)

Khi mỗi đại lượng được lấy trung bình trên các hướng khảo sát, véc-tơ GLCM gồm bốn
thành phần, do đó

dGLCM = 4. (1.15)

Đặc trưng HOG mô tả phân bố hướng gradient [39]. Giả sử ảnh có kích thước
W ×H, mỗi ô có kích thước px× py, mỗi khối gồm bx×by ô, các khối dịch chuyển với
bước một ô và histogram gồm K hướng. Số khối theo hai chiều là

Nx =

⌊︃
W
px

⌋︃
−bx +1, Ny =

⌊︃
H
py

⌋︃
−by +1, (1.16)

và số chiều HOG trước bước rút gọn hoặc lựa chọn là

dHOG = NxNybxbyK. (1.17)

Đặc trưng fractal mô tả mức độ phức tạp và không đều của cấu trúc tổn thương [41,
42]. Theo phương pháp đếm hộp, gọi N(ε) là số hộp cạnh ε cần để phủ cấu trúc đang
xét, chiều fractal được xác định bởi

D f = lim
ε→0

logN(ε)

log(1/ε)
. (1.18)

Để biểu diễn sự không đều của toàn bộ đường biên bằng một véc-tơ có độ dài cố định,
đường biên tổn thương được tham số hóa theo chiều dài cung và nội suy thành Q điểm
cách đều {pq}Q

q=1. Tại mỗi điểm pq, xét một lân cận đường biên Cq và đếm số hộp Nq(εs)

giao với lân cận này tại các tỉ lệ εs, s = 1, . . . ,S. Thành phần thứ q của chữ ký fractal là
hệ số góc ước lượng bằng bình phương tối thiểu:

Dq =
∑

S
s=1(us− ū)(vq,s− v̄q)

∑
S
s=1(us− ū)2

, us = log(1/εs), vq,s = logNq(εs). (1.19)

Các giá trị Dq mô tả mức độ phức tạp cục bộ quanh các vị trí liên tiếp trên đường biên.
Véc-tơ fractal được xác định bởi

x( f ) = [D1,D2, . . . ,DQ], d f = Q. (1.20)

Khi đường biên được chuẩn hóa thành Q = 128 điểm, mỗi điểm tạo một thành phần
fractal cục bộ nên véc-tơ mô tả hình dạng có d f = 128 chiều. Giá trị này được viết tường
minh dưới dạng

d f = Q = 128. (1.21)

Đặc trưng LBP mô tả cấu trúc vi mô quanh mỗi điểm ảnh [43]. Với P điểm lân cận
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trên bán kính R, mã LBP tại vị trí (u,v) được xác định bởi

LBPP,R(u,v) =
P−1

∑
p=0

s(gp−gc)2p, s(a) =

{︄
1, a≥ 0,
0, a < 0,

(1.22)

trong đó gc là mức xám của điểm trung tâm và gp là mức xám của điểm lân cận thứ p.
Histogram chuẩn hóa của các mã LBP tạo véc-tơ đặc trưng; nếu histogram gồm BLBP
khoảng thì dLBP = BLBP.

Bộ lọc Gabor ở tần số f và hướng θ được biểu diễn bởi [44]

g f ,θ (x,y) = exp
(︃
−

x2
θ
+ γ2y2

θ

2σ2

)︃
cos(2π f xθ +φ) , (1.23)

trong đó xθ = xcosθ +ysinθ và yθ =−xsinθ +ycosθ . Với mỗi cặp ( f ,θ), giá trị trung
bình và phương sai của đáp ứng lọc được giữ lại. Nếu sử dụng N f tần số và Nθ hướng thì

dGabor = 2N f Nθ . (1.24)

Với ba tần số và bốn hướng, dGabor = 2×3×4 = 24.
Đặc trưng wavelet được tạo bằng biến đổi wavelet rời rạc hai chiều [45]. Với mỗi

nhóm hệ số Wk, véc-tơ giữ lại giá trị trung bình và phương sai:

µk =
1
|Wk| ∑

w∈Wk

w, σ
2
k =

1
|Wk| ∑

w∈Wk

(w−µk)
2. (1.25)

Nếu có Kw nhóm hệ số được tổng hợp thì dwavelet = 2Kw.
Đặc trưng biên được tính sau khi phát hiện biên Canny và xác định các đường

bao [46]. Gọi Lr là độ dài đường bao thứ r, r = 1, . . . ,Nc. Hai thành phần được sử dụng
là

µL =
1

Nc

Nc

∑
r=1

Lr, σL =

√︄
1

Nc

Nc

∑
r=1

(Lr−µL)2, (1.26)

do đó véc-tơ [µL,σL] có dedge = 2 chiều.
Đặc trưng tương quan màu đo quan hệ tuyến tính giữa từng cặp kênh RGB bằng hệ

số tương quan Pearson [38, 47]:

ρab =
∑

N
n=1(an− ā)(bn− b̄)√︂

∑
N
n=1(an− ā)2

√︂
∑

N
n=1(bn− b̄)2

. (1.27)

Ba cặp kênh (R,G), (R,B) và (G,B) tạo véc-tơ [ρRG,ρRB,ρGB] có dcorr = 3 chiều.
Sau khi hình thành, các thành phần đặc trưng có thể được đánh giá bổ trợ bằng

Chi-square theo Mục 1.2.1. Công thức và tham số trích rút quyết định số chiều ban đầu,
còn Chi-square chỉ đánh giá mức liên quan với nhãn. Khi nhiều bộ mô tả cùng phản ánh
một nhóm thông tin, các thành phần được chọn hoặc rút gọn được ghép thành ba nhóm
màu, kết cấu và hình dạng:

x(h) = [x(c);x(t);x(s)], dhandcrafted = dc +dt +ds. (1.28)

Các giá trị dc, dt và ds được xác định bởi loại bộ mô tả, tham số trích rút và phương pháp
rút gọn hoặc lựa chọn đặc trưng; chúng không được suy ra từ điểm Chi-square. Chẳng
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hạn, Công thức (1.10) xác định véc-tơ màu HSV có 32 chiều, còn Công thức (1.15) xác
định véc-tơ kết cấu GLCM có 4 chiều. Histogram màu phản ánh phân bố cường độ hoặc
sắc độ nhưng không biểu diễn đầy đủ kết cấu và hình dạng của đối tượng. Vì vậy, các
nhóm màu sắc, kết cấu và hình dạng thường được kết hợp để tạo biểu diễn bổ trợ và đầy
đủ hơn [48, 49].

1.2.3.Đặc trưng học sâu trong biểu diễn ảnh tổn thương da
Đặc trưng học sâu là các đặc trưng được học tự động từ dữ liệu thông qua các mô

hình mạng nơ-ron, đặc biệt là mạng nơ-ron tích chập (CNN). Khác với đặc trưng thủ
công, đặc trưng học sâu không cần thiết kế trực tiếp từng thuộc tính thị giác, mà được
hình thành thông qua quá trình lan truyền ảnh qua nhiều tầng tích chập. Các tầng đầu
của CNN thường học các đặc trưng mức thấp như biên, hướng cạnh, vùng màu và kết
cấu đơn giản; trong khi các tầng sâu hơn có xu hướng học các mẫu hình phức tạp hơn
liên quan đến cấu trúc tổn thương [1, 50–53].

Sự phát triển của các kiến trúc CNN hiện đại như VGGNet, ResNet, DenseNet và
EfficientNet đã giúp cải thiện hiệu năng phân loại ảnh y tế nói chung và ảnh tổn thương
da nói riêng [27, 51, 52, 54]. Gần đây, EfficientNetV2 tiếp tục cải thiện hiệu quả huấn
luyện và hiệu quả tham số của các backbone CNN, trong khi các mô hình Transformer
thị giác như Vision Transformer và Swin Transformer cho phép khai thác quan hệ không
gian ở phạm vi rộng hơn thông qua cơ chế self-attention [55–57]. Trong lĩnh vực ảnh da
liễu, các mô hình định hướng tổn thương da như DermViT cũng cho thấy tiềm năng của
Transformer trong phân loại ảnh tổn thương da [33, 58]. Tuy nhiên, mục tiêu của luận
án không phải là xây dựng một backbone học sâu hoàn toàn mới, mà tập trung vào cách
đánh giá, chọn lọc và hợp nhất các biểu diễn đặc trưng được trích xuất từ mạng học sâu.
Các mô hình học sâu hiện đại thường sinh ra số lượng lớn bản đồ đặc trưng ở nhiều block
khác nhau của mạng. Không phải mọi bản đồ đặc trưng đều mang giá trị thông tin như
nhau đối với bài toán phân loại tổn thương da; một số bản đồ có thể chứa phản hồi yếu,
dư thừa, ít liên quan hoặc không ổn định. Nếu các thành phần này đều được giữ lại trước
khi hợp nhất, chúng có thể gây nhiễu biểu diễn và làm giảm khả năng phân biệt của mô
hình trong điều kiện dữ liệu y tế hạn chế hoặc mất cân bằng.

Một kiến trúc CNN điển hình thường được tổ chức thành nhiều khối xử lý (block),
trong đó mỗi khối gồm một hoặc nhiều lớp tích chập, hàm kích hoạt và có thể đi kèm
lớp pooling. Hình 1.2 minh họa kiến trúc VGG16 dưới dạng các block liên tiếp. Trong
VGG16, các block đầu xử lý ảnh ở độ phân giải cao và sinh ra các bản đồ đặc trưng có
kích thước không gian lớn; các block sau giảm dần kích thước không gian nhưng tăng
số lượng kênh đặc trưng. Cách tổ chức này cho phép mô hình học biểu diễn phân cấp từ
các tín hiệu thị giác đơn giản đến các đặc trưng ngữ nghĩa phức tạp hơn.

Về hình thức, giả sử ảnh xi được đưa qua một mạng CNN và xét tại lớp tích chập
thứ l. Đầu ra tại lớp này là một tập các bản đồ đặc trưng:

F(l)
i = { f (l)i,1 , f (l)i,2 , . . . , f (l)i,Kl

}, (1.29)

trong đó mỗi bản đồ đặc trưng f (l)i,k là phản ứng của một bộ lọc tích chập đối với một kiểu
mẫu thị giác nhất định trong ảnh.

Không chỉ đóng vai trò là biểu diễn trung gian, các bản đồ đặc trưng đã được nhiều
nghiên cứu khai thác để phân tích và giải thích mô hình học sâu. Zeiler và Fergus [59] đã
đề xuất phương pháp trực quan hóa để quan sát cách các lớp CNN phản ứng với dữ liệu
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Hình 1.2: Minh họa kiến trúc VGG16 dưới dạng các block tích chập.

đầu vào. Các phương pháp như Class Activation Mapping (CAM) [60] và Grad-CAM
[61] tiếp tục sử dụng bản đồ đặc trưng để xác định các vùng ảnh quan trọng đối với quyết
định phân loại. Trong lĩnh vực ảnh y tế, các phương pháp giải thích dựa trên bản đồ đặc
trưng ngày càng được quan tâm nhằm tăng khả năng diễn giải và độ tin cậy của mô hình
[62, 63].

Để minh họa cụ thể, Hình 1.3 trình bày toàn bộ 64 bản đồ đặc trưng thu được khi
đưa ảnh ISIC_0024345 qua lớp block1_conv1 của VGG16. Đây là lớp tích chập đầu
tiên, do đó các bản đồ đặc trưng chủ yếu phản ánh các đặc trưng mức thấp như biên,
vùng chuyển màu và kết cấu.

Trong lĩnh vực phân loại ảnh tổn thương da, bản đồ đặc trưng cũng được khai thác
để hỗ trợ giải thích và cải thiện hiệu quả mô hình. Van Molle và Cộng sự [64] sử dụng
trực quan hóa bản đồ đặc trưng để hỗ trợ quyết định lâm sàng, trong khi các phương
pháp dựa trên CAM được áp dụng để xác định vùng tổn thương quan trọng [65]. Ngoài
ra, các đặc trưng học sâu trích xuất từ các tầng CNN cũng được sử dụng trực tiếp như
vector đặc trưng cho các mô hình phân loại [66].

Các bản đồ đặc trưng sau đó có thể được tổng hợp để tạo thành vector đặc trưng:

x(d)i = [d1,d2, . . . ,dnd ], (1.30)

Tuy nhiên, các bản đồ đặc trưng có kiểu phân bố kích hoạt khác nhau. Một số bản
đồ phản ánh rõ cấu trúc của ảnh, trong khi một số khác chứa phản hồi yếu, dư thừa, ít
liên quan hoặc không ổn định. Việc giữ lại đồng thời các thành phần này có thể làm giảm
chất lượng biểu diễn trước bước hợp nhất và phân loại. Điều đó đặt ra nhu cầu xây dựng
một tiêu chí sàng lọc bản đồ đặc trưng và đánh giá tác động của tập biểu diễn được chọn
bằng kết quả phân loại, là cơ sở cho hướng nghiên cứu được phát triển trong Chương 2.

1.2.4.Các hướng khai thác và lựa chọn bản đồ đặc trưng học sâu
Trong phân loại ảnh tổn thương da, một hướng phổ biến là trích xuất đặc trưng từ

các mạng CNN đã được huấn luyện trước, sau đó hợp nhất đặc trưng lấy từ nhiều tầng
hoặc nhiều kiến trúc để tăng tính bổ trợ của biểu diễn. Mahbod và Cộng sự hợp nhất các
đặc trưng học sâu từ nhiều mạng đã tinh chỉnh, còn Benyahia và Cộng sự khai thác đồng
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Hình 1.3: Bản đồ đặc trưng của ảnh tại lớp block1_conv1.

thời nhiều biểu diễn học sâu cho phân loại tổn thương da [11, 66]. Các phương pháp này
cho thấy lợi ích của việc kết hợp nhiều biểu diễn, nhưng trọng tâm là lựa chọn tầng, lựa
chọn mô hình hoặc ghép nối các véc-tơ đặc trưng đầu ra; chúng chưa đánh giá riêng mức
đóng góp của từng bản đồ đặc trưng trong mỗi block trước khi hợp nhất với đặc trưng
thủ công.

Một hướng khác là học trọng số cho các kênh đặc trưng ngay trong mạng. Khối
Squeeze-and-Excitation học quan hệ giữa các kênh và tái hiệu chỉnh đáp ứng của từng
kênh bằng trọng số phụ thuộc dữ liệu [67]. CBAM mở rộng cơ chế này bằng cách lần
lượt tạo attention theo kênh và theo không gian để tăng cường các đáp ứng quan trọng
[68]. Hai phương pháp đều là cơ chế gán trọng số mềm, được tối ưu cùng mô hình theo
hàm mất mát có sử dụng nhãn. Chúng không loại bỏ trực tiếp một tập bản đồ dựa trên
thống kê phân bố kích hoạt và cũng không nhằm tạo tập đặc trưng đã sàng lọc để hợp
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nhất với đặc trưng thủ công bên ngoài mạng.
Entropy của bản đồ đặc trưng cũng đã được sử dụng để chọn lọc bộ lọc nhằm nén

CNN. Wang và Cộng sự xây dựng tiêu chí tầm quan trọng dựa trên entropy của bản đồ
đặc trưng để loại các bộ lọc ít đóng góp, trong khi Shao và Cộng sự đo lượng thông tin
của bản đồ để đánh giá tầm quan trọng của bộ lọc và giảm chi phí của mạng [69, 70].
Các nghiên cứu này xác nhận rằng thống kê trên bản đồ đặc trưng có thể hỗ trợ đánh giá
bộ lọc, nhưng mục tiêu chính là nén kiến trúc và giảm số phép tính. Bài toán của luận
án khác ở chỗ không thay đổi backbone CNN, mà đánh giá tương đối các bản đồ trong
từng block, chọn biểu diễn trước khi hợp nhất với đặc trưng thủ công và kiểm chứng tập
đặc trưng thu được trên dữ liệu tổn thương da mất cân bằng.

Do đó, điểm cần tiếp tục nghiên cứu không phải là khẳng định chưa từng có phương
pháp lựa chọn hoặc gán trọng số cho kênh CNN. Vấn đề cụ thể là xây dựng cơ chế sàng
lọc bản đồ theo từng block, không phụ thuộc nhãn tại bước tính tiêu chí, phù hợp với
quá trình hợp nhất đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công. Trong cơ chế này, entropy
chỉ cung cấp một tiêu chí hỗ trợ đánh giá về mức phân tán của kích hoạt. Giá trị đối với
phân loại phải được xác nhận bằng kết quả thực nghiệm, thay vì suy ra trực tiếp từ độ
lớn entropy.

Bảng 1.1: So sánh hướng tiếp cận của BlockNet với các nhóm phương pháp gần nhất

Tiêu chí Hợp nhất trực tiếp SE CBAM Chọn lọc bằng
entropy để nén
mạng

BlockNet

Đối tượng xử lý Véc-tơ đặc trưng Kênh đặc trưng Kênh và vị trí không
gian

Bộ lọc hoặc bản đồ
đặc trưng

Bản đồ đặc trưng
trong từng block

Tiêu chí lựa chọn
hoặc điều tiết

Không lựa chọn từng
bản đồ

Trọng số kênh học
được

Attention theo kênh
và không gian

Entropy hoặc lượng
thông tin

Khoảng entropy
tương đối trong từng
block

Sử dụng nhãn tại
bước lựa chọn

Không áp dụng Gián tiếp qua hàm
mất mát

Gián tiếp qua hàm
mất mát

Không trực tiếp Không

Phạm vi xử lý Tầng hoặc mô hình
được chọn

Các block có
mô-đun SE

Các mô-đun CBAM Nhiều lớp trong
mạng

Độc lập theo từng
block

Phương thức hợp
nhất

Ghép nối, cộng hoặc
kết hợp tuyến tính

Tái hiệu chỉnh kênh
trong CNN

Tái hiệu chỉnh kênh
và không gian

Không phải mục tiêu
chính

Ghép nối đặc trưng
học sâu đã chọn với
đặc trưng thủ công

Xử lý mất cân
bằng

Không tích hợp cố
định

Không tích hợp Không tích hợp Không tích hợp Lấy mẫu lặp trong
không gian đặc trưng

So sánh trong Bảng 1.1 cho thấy đóng góp của BlockNet không nằm ở việc tạo
backbone CNN mới, cũng không nằm riêng ở phép ghép nối. Điểm khác biệt là chuỗi
xử lý thống nhất gồm chọn lọc bản đồ theo từng block bằng một tiêu chí không sử dụng
nhãn tại bước lựa chọn, tạo biểu diễn học sâu từ tập bản đồ được giữ lại, hợp nhất với
đặc trưng thủ công và giảm mất cân bằng trong không gian đặc trưng. Entropy chỉ đóng
vai trò tiêu chí chọn lọc; hiệu quả của toàn bộ chuỗi xử lý được kiểm chứng bằng thực
nghiệm thay vì suy ra trực tiếp từ entropy.

1.3.Hợp nhất đặc trưng và học đa nguồn
Trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da, một mẫu có thể gồm ảnh, đặc trưng thủ

công và dữ liệu mô tả lâm sàng. Học đa nguồn khai thác tính bổ trợ giữa các nguồn này
để tạo biểu diễn phục vụ phân loại [14, 15, 48, 49, 71, 72].
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1.3.1.Hợp nhất đặc trưng sâu và đặc trưng thủ công
Đặc trưng học sâu biểu diễn các mẫu phức tạp được học từ dữ liệu, còn đặc trưng

thủ công mô tả màu sắc, kết cấu hoặc hình dạng dựa trên tri thức miền. Hợp nhất hai loại
đặc trưng giúp khai thác tính bổ trợ giữa khả năng học biểu diễn và khả năng diễn giải,
nhất là khi dữ liệu tổn thương da có quy mô hạn chế hoặc mất cân bằng [8–11, 66].

Về hình thức, giả sử x(d)i là đặc trưng học sâu và x(h)i là đặc trưng thủ công của ảnh
xi, biểu diễn hợp nhất có thể được viết:

x(dh)
i = F

(︂
x(d)i ,x(h)i

)︂
, (1.31)

trong đó F (·) là hàm hợp nhất đặc trưng.
Các nghiên cứu gần đây cho thấy việc kết hợp đặc trưng sâu và đặc trưng thủ công

có thể giúp cải thiện độ ổn định của mô hình trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng hoặc
dữ liệu có sự biến thiên lớn giữa các mẫu [32, 73]. Tuy nhiên, hiệu quả của quá trình hợp
nhất phụ thuộc vào chất lượng biểu diễn của từng nguồn đặc trưng trước khi kết hợp.
Nếu đặc trưng đầu vào chứa nhiều thành phần dư thừa hoặc nhiễu, quá trình hợp nhất
có thể làm tăng độ phức tạp của biểu diễn mà không cải thiện tương ứng khả năng phân
loại.

1.3.2.Hợp nhất ảnh và dữ liệu mô tả lâm sàng
Dữ liệu mô tả lâm sàng như tuổi, giới tính và vị trí tổn thương cung cấp ngữ cảnh

bổ trợ cho ảnh. Các mô hình đa nguồn có thể ghép nối trực tiếp hoặc học tương tác giữa
đặc trưng ảnh và nguồn dữ liệu này bằng attention, cross-attention hay Transformer [14,
15, 17–19, 28, 29]. Mục đích là điều tiết đóng góp của từng nguồn thay vì xem dữ liệu
mô tả lâm sàng như một véc-tơ phụ độc lập.

Về hình thức, biểu diễn đa nguồn của một mẫu có thể được viết:

xi = F
(︂

x(d)i ,x(h)i ,x(m)
i

)︂
, (1.32)

trong đó x(m)
i là véc-tơ dữ liệu mô tả lâm sàng và F (·) là hàm hợp nhất các nguồn đặc

trưng.
Mặc dù dữ liệu mô tả lâm sàng thường có số chiều nhỏ hơn đặc trưng ảnh, việc hợp

nhất vẫn phải xét sự khác biệt phân phối và mức đóng góp của từng nguồn trong biểu
diễn chung.

1.3.3.Các phương pháp hợp nhất phổ biến
Hợp nhất đặc trưng kết hợp các véc-tơ từ nhiều nguồn thành một biểu diễn chung.

Các phép cộng, nhân và ghép nối là những cách hợp nhất trực tiếp, đơn giản và thường
được dùng làm phương pháp đối chứng [48, 49, 72]. Các phương pháp dựa trên attention,
cross-attention và Transformer có thể học tương tác giữa các nguồn nhưng phức tạp hơn
và đòi hỏi nhiều dữ liệu hơn [29, 74]. Vì vậy, hiệu quả không chỉ phụ thuộc số nguồn mà
còn phụ thuộc cách lựa chọn và điều tiết biểu diễn trước khi hợp nhất.

Giả sử x = (x1,x2, . . . ,xn) là vector đặc trưng ảnh và c = (c1,c2, . . . ,cn) là vector
đặc trưng bổ trợ, các phương pháp hợp nhất cơ bản có thể được mô tả như sau:

Cộng từng phần tử (element-wise sum):

y = x+ c = (x1 + c1,x2 + c2, . . . ,xn + cn), (1.33)
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trong đó mỗi thành phần đầu ra là tổng của các thành phần tương ứng. Phương pháp này
không làm tăng số chiều biểu diễn nhưng giả định rằng các đặc trưng tương ứng có ý
nghĩa tương đồng như minh họa trong Hình 1.4.

Hình 1.4: Minh họa hợp nhất đặc trưng bằng phép cộng từng phần tử.

Nhân từng phần tử (element-wise product):

y = x⊙ c = (x1c1,x2c2, . . . ,xncn), (1.34)

trong đó ⊙ là phép nhân Hadamard. Phương pháp này có thể được xem như một cơ chế
điều biến, trong đó một nguồn đặc trưng có thể làm nổi bật hoặc làm suy giảm ảnh hưởng
của nguồn còn lại như minh họa trong Hình 1.5.

Hình 1.5: Minh họa hợp nhất đặc trưng bằng phép nhân từng phần tử.

Ghép nối vector (concatenation):

y = [x;c], (1.35)

trong đó vector đầu ra được tạo bằng cách nối các vector đầu vào. Đây là phương pháp
linh hoạt và được sử dụng rộng rãi do không yêu cầu các vector phải có cùng số chiều
như minh họa trong Hình 1.6.

Mặc dù phép ghép nối vector có ưu điểm đơn giản và giữ lại toàn bộ thông tin của
các nguồn đặc trưng, phương pháp này cũng làm tăng số chiều của biểu diễn đầu ra. Khi
số lượng nguồn dữ liệu hoặc số chiều đặc trưng tăng lên, biểu diễn hợp nhất có thể trở
nên dư thừa và làm tăng nguy cơ quá khớp, trong các bài toán y tế có số lượng mẫu huấn
luyện hạn chế. Ngoài ra, phép ghép nối trực tiếp không phân biệt được mức độ quan
trọng của từng nguồn dữ liệu, do đó các đặc trưng ít hữu ích hoặc chứa nhiễu vẫn có thể
ảnh hưởng đến biểu diễn cuối cùng.

Hợp nhất có trọng số và các cơ chế attention điều tiết đóng góp của từng nguồn
hoặc từng thành phần đặc trưng [17, 75, 76]. Các mô hình Transformer và phương pháp
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Hình 1.6: Minh họa hợp nhất đặc trưng bằng phép ghép nối vector.

dựa trên lý thuyết bằng chứng còn học tương tác hoặc mức tin cậy giữa các nguồn [18,
19, 29, 77]. Đối với ảnh tổn thương da, các mô hình này có tiềm năng khai thác tốt hơn
ảnh và dữ liệu mô tả lâm sàng, nhưng độ phức tạp và nhu cầu dữ liệu khiến các phép hợp
nhất trực tiếp vẫn cần thiết làm cơ sở đối chứng [15, 28].

1.3.4.Hạn chế của các phương pháp hợp nhất trực tiếp
Hợp nhất trực tiếp có ba hạn chế chính. Thứ nhất, các phép cộng, nhân hoặc ghép

nối chưa mô hình hóa đầy đủ tương tác giữa đặc trưng ảnh, đặc trưng thủ công và dữ liệu
mô tả lâm sàng [17–19, 75]. Thứ hai, ghép nối có thể làm tăng số chiều, giữ lại thành
phần dư thừa và tăng nguy cơ quá khớp khi dữ liệu y tế hạn chế [49]. Thứ ba, các phép
hợp nhất này không đánh giá chất lượng từng nguồn trước khi kết hợp. Do đó, cần lựa
chọn và điều tiết biểu diễn trước hợp nhất để hạn chế nhiễu, đồng thời khai thác quan hệ
giữa các mẫu trong các chương tiếp theo.

1.4.Entropy trong học biểu diễn và đánh giá độ tin cậy
Việc học biểu diễn đặc trưng và hợp nhất đa nguồn đặt ra hai vấn đề quan trọng: (i)

đánh giá chất lượng của đặc trưng và (ii) đo lường độ tin cậy của dự đoán. Entropy, xuất
phát từ lý thuyết thông tin [78, 79], được sử dụng trong luận án trên hai phân phối khác
nhau. Entropy kích hoạt được tính từ tần suất của các mức giá trị xuất hiện trong bản đồ
đặc trưng bằng logarit cơ số 2 và có đơn vị bit. Entropy dự đoán được tính từ phân phối
xác suất lớp bằng logarit tự nhiên và có đơn vị nat. Hai đại lượng khác đối tượng tính, cơ
số và mục đích sử dụng nên không được diễn giải thay thế cho nhau.

1.4.1.Entropy trên phân phối xác suất
Trong bài toán phân loại, đầu ra của mô hình thường được biểu diễn dưới dạng

phân phối xác suất trên các lớp. Entropy của phân phối này phản ánh mức độ không
chắc chắn của mô hình đối với dự đoán. Khi phân phối xác suất tập trung mạnh vào một
lớp, entropy thường thấp và cho thấy mô hình có xu hướng tự tin hơn với dự đoán. Ngược
lại, khi xác suất phân bố tương đối đều giữa nhiều lớp, entropy cao hơn và phản ánh mức
độ không chắc chắn lớn hơn [80, 81].
ĐỊNH NGHĨA 1.1 [Entropy dự đoán] Cho mô hình phân loại fθ với tập tham số θ .
Với một mẫu đầu vào x, mô hình sinh ra phân phối xác suất dự đoán trên (C) lớp:
pθ (y|x) = [pθ (1|x), . . . , pθ (C|x)]. Entropy dự đoán của mô hình đối với mẫu (x) được
xác định theo logarit tự nhiên bởi:

Hpred(pθ (x)) =−
C

∑
c=1

pθ (c|x) ln pθ (c|x). (1.36)
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Trong đó, pθ (c|x) là xác suất dự đoán mẫu x thuộc lớp c. Entropy dự đoán sử dụng
logarit tự nhiên, có đơn vị nat và được dùng để so sánh mức độ chắc chắn giữa các dự
đoán. Với bài toán nhị phân, giá trị lớn nhất là ln2, đạt được khi hai lớp cùng có xác suất
0,5.

Giá trị entropy thấp cho thấy phân phối xác suất dự đoán tập trung vào một hoặc
một số ít lớp, tương ứng với mức độ không chắc chắn thấp hơn. Ngược lại, giá trị entropy
cao cho thấy xác suất dự đoán phân tán hơn trên nhiều lớp, phản ánh mức độ không chắc
chắn cao hơn của mô hình.

Trong nhiều nghiên cứu gần đây về học sâu có kiểm soát độ tin cậy, entropy dự đoán
được sử dụng như một chỉ số phản ánh mức độ không chắc chắn của mô hình, qua đó hỗ
trợ phát hiện các mẫu khó phân loại hoặc các dự đoán có độ tin cậy thấp [82–84]. Bên
cạnh đó, entropy cũng được khai thác để lựa chọn nhãn giả trong học bán giám sát hoặc
đánh giá mức độ tin cậy của mô hình khi gặp dữ liệu có phân bố khác với dữ liệu huấn
luyện [25, 85]. Trong phạm vi luận án này, entropy dự đoán được sử dụng như một tiêu
chí định lượng để đánh giá mức độ không chắc chắn của mô hình, làm cơ sở cho việc lựa
chọn các mẫu chưa gán nhãn có độ tin cậy cao trong quá trình gán nhãn giả ở Chương 3.
VÍ DỤ 1.1 [Entropy trên phân phối xác suất] Xét bài toán hai lớp.

Trường hợp 1 (entropy thấp):

p = [0.95,0.05]

H =−(0.95ln0.95+0.05ln0.05) = 0.1985

Trường hợp 2 (entropy cao):

p = [0.50,0.50]

H =−(0.5ln0.5+0.5ln0.5) = 0.6931

Kết quả cho thấy entropy trong trường hợp thứ hai lớn hơn, phản ánh mức độ không
chắc chắn cao hơn của mô hình. Các giá trị trong ví dụ được tính bằng logarit tự nhiên
và có đơn vị nat.

1.4.2.Entropy trên biểu diễn đặc trưng
Bên cạnh entropy dự đoán, entropy có thể được tính trên histogram giá trị kích hoạt

của từng bản đồ đặc trưng CNN. Đại lượng này mô tả mức phân tán của đáp ứng trong
bản đồ: phân bố tập trung tạo entropy thấp, còn phân bố rộng hơn tạo entropy cao. Vì
phép tính không sử dụng nhãn lớp, entropy kích hoạt không trực tiếp đo khả năng phân
biệt, mức liên quan đến nhãn hoặc giá trị chẩn đoán của bản đồ đặc trưng.

Để định lượng mức độ đa dạng thông tin của bản đồ đặc trưng, entropy có thể được
tính dựa trên histogram của các giá trị trong bản đồ đặc trưng [78, 79]. Các nghiên cứu
gần đây cũng cho thấy entropy có thể hỗ trợ đánh giá và lựa chọn đặc trưng trong các mô
hình học sâu [84, 86]. Trong mục này, entropy được trình bày ở mức tổng quan như một
thước đo phản ánh sự phân bố thông tin của bản đồ đặc trưng; cách sử dụng entropy để
chọn lọc bản đồ đặc trưng trong mô hình đề xuất sẽ được trình bày cụ thể ở Chương 2.

Trong luận án, entropy kích hoạt không được sử dụng như một tiêu chí tuyệt đối để
khẳng định bản đồ đặc trưng tốt hay xấu. Entropy thấp chỉ cho biết phân bố kích hoạt tập
trung hơn; entropy cao chỉ cho biết phân bố rộng hơn và trong một số trường hợp có thể
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đi kèm nhiễu. BlockNet sử dụng một khoảng entropy tương đối trong từng block như giả
thuyết sàng lọc không giám sát. Tính hữu ích đối với phân loại của tập bản đồ được giữ
lại được kiểm chứng bằng các thí nghiệm ở Chương 2, thay vì suy ra trực tiếp từ entropy
của từng bản đồ.

Entropy được tính từ histogram của một bản đồ đặc trưng là entropy biên của phân
bố kích hoạt. Đại lượng này không sử dụng nhãn lớp và không trực tiếp đo khả năng
phân biệt giữa các lớp. Vì vậy, một bản đồ có entropy cao vẫn có thể chủ yếu phản ánh
nhiễu hoặc biến thiên không liên quan; ngược lại, một bản đồ entropy thấp vẫn có thể
hữu ích nếu phản ứng chọn lọc với một dấu hiệu quan trọng của tổn thương. Cách diễn
giải phù hợp là entropy mô tả mức phân tán của đáp ứng, không phải thước đo tuyệt đối
về giá trị chẩn đoán của bản đồ đặc trưng.

Về bản chất, thông tin tương hỗ (mutual information) đánh giá mức phụ thuộc giữa
đặc trưng và nhãn; Fisher score so sánh mức phân tách giữa các lớp với mức phân tán
trong từng lớp; còn Chi-square đánh giá mức phụ thuộc thống kê giữa đặc trưng và nhãn
sau khi biểu diễn dữ liệu phù hợp. Đây là các tiêu chí có giám sát, khác với entropy biên
được tính trực tiếp trên từng bản đồ mà không cần nhãn. Vì các đại lượng đo những thuộc
tính khác nhau, không thể mặc nhiên suy ra tương quan đơn điệu giữa entropy với thông
tin tương hỗ, Fisher score hoặc Chi-square. Trong luận án, entropy được dùng làm tiêu
chí sàng lọc không giám sát; tính hữu ích của tập bản đồ được chọn phải được đánh giá
bằng hiệu năng phân loại và các thí nghiệm đối chứng trình bày ở Chương 2.
ĐỊNH NGHĨA 1.2 [Entropy của bản đồ đặc trưng] Cho bản đồ đặc trưng f gồm N f phần
tử. Gọi K f là số mức giá trị kích hoạt khác nhau thực sự xuất hiện trong f , nr là số lần
xuất hiện của mức thứ r và pr = nr/N f . Trong đó entropy kích hoạt được xác định bởi:

Hact( f ) =−
K f

∑
r=1

pr log2 pr. (1.37)

Entropy kích hoạt có đơn vị bit và thỏa mãn:

0≤ Hact( f )≤ log2 K f ≤ log2 N f . (1.38)

Giá trị Hact( f ) phản ánh mức độ phân tán của các giá trị kích hoạt trong bản đồ đặc
trưng. Entropy thấp cho thấy các giá trị tập trung vào một số ít mức, còn entropy cao cho
thấy các giá trị phân bố rộng hơn trên nhiều mức. Vì Hact( f ) không sử dụng nhãn lớp,
đại lượng này không trực tiếp đo khả năng phân biệt giữa các lớp. Trong luận án, Hact( f )
được sử dụng như một tiêu chí sàng lọc không giám sát theo nghĩa tương đối trong từng
block.
VÍ DỤ 1.2 [Entropy của nhiều bản đồ đặc trưng trong cùng một block] Xét ảnh ISIC_0024345

tại lớp block1_conv1 của VGG16. Giả sử chọn 5 bản đồ đặc trưng với các phân phối
histogram:

p(1) = [0.70,0.20,0.08,0.02], p(2) = [0.55,0.25,0.15,0.05],

p(3) = [0.40,0.30,0.20,0.10], p(4) = [0.30,0.25,0.25,0.20],

p(5) = [0.25,0.25,0.25,0.25]
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Entropy tương ứng:

H( f1) = 0.8503, H( f2) = 1.1217, H( f3) = 1.2799,

H( f4) = 1.3762, H( f5) = 1.3863

Kết quả cho thấy bản đồ đặc trưng có phân phối càng tập trung thì entropy càng
thấp, trong khi phân phối càng đồng đều thì entropy càng cao. Trong cùng một block,
entropy được sử dụng để so sánh tương đối mức phân tán của phân bố kích hoạt giữa các
bản đồ đặc trưng.

Trong cùng một lớp tích chập, entropy của các bản đồ đặc trưng có thể được so sánh
theo phân bố chung của toàn bộ các kênh. Cụ thể, gọi Hk là entropy của bản đồ đặc trưng
thứ k, và H̄ là giá trị entropy trung bình của tất cả các bản đồ đặc trưng trong lớp. Khi
đó:

• Bản đồ đặc trưng có Hk nhỏ hơn so với H̄ được xem là entropy thấp, thường phản
ánh phân bố giá trị tập trung và có thể chứa ít biến thiên thông tin.

• Bản đồ đặc trưng có Hk xấp xỉ H̄ được xem là entropy trung bình, thường phản
ánh mức độ phân bố thông tin cân bằng hơn trong cùng lớp tích chập.

• Bản đồ đặc trưng có Hk lớn hơn so với H̄ được xem là entropy cao, thường phản
ánh phân bố giá trị phân tán mạnh và có thể chứa nhiễu hoặc biểu diễn kém ổn định.

Trong nghiên cứu này, việc phân loại entropy thấp, trung bình và cao được hiểu theo
nghĩa tương đối trong cùng một lớp hoặc cùng một block, thay vì sử dụng một ngưỡng
tuyệt đối cố định cho mọi trường hợp. Cách phân loại chỉ so sánh mức phân tán kích
hoạt giữa các bản đồ; nó không xếp hạng trực tiếp khả năng phân biệt lớp. Cơ chế sàng
lọc theo khoảng entropy và cách đánh giá tập bản đồ được giữ lại được trình bày trong
Chương 2.

Bảng 1.2 minh họa một số bản đồ đặc trưng được chọn từ lớp block1_conv1. Các
bản đồ đặc trưng có entropy thấp, trung bình và cao được xác định tương đối theo phân
bố entropy của toàn bộ các kênh trong cùng một lớp.

1.4.3.Vai trò của entropy

Luận án sử dụng hai đại lượng cần được phân biệt. Ở Chương 2, entropy kích hoạt
Hact(Fm) được tính trên histogram của bản đồ đặc trưng và mô tả mức phân tán kích hoạt.
Ở Chương 3, entropy dự đoán Hpred(ŷi) được tính trên phân phối xác suất lớp và được sử
dụng như tiêu chí hỗ trợ đánh giá gần đúng về mức độ không chắc chắn. Entropy kích
hoạt không trực tiếp đo khả năng phân biệt lớp; entropy dự đoán thấp cũng không bảo
đảm dự đoán đúng nếu mô hình chưa được hiệu chỉnh xác suất tốt.

Trong các mô hình học sâu hiện đại, entropy ngày càng được sử dụng rộng rãi để
đánh giá mức độ không chắc chắn, chất lượng hiệu chỉnh xác suất và độ tin cậy của mô
hình [81, 87, 88]. Đặc biệt trong lĩnh vực ảnh y tế, entropy đã được ứng dụng để:

• phát hiện các mẫu khó phân loại,

• đánh giá độ tin cậy của dự đoán,

• chọn lọc nhãn giả trong học bán giám sát,



24

Bảng 1.2: Ví dụ entropy của một số bản đồ đặc trưng của ảnh “ISIC_0024345.jpg” tại
lớp block1_conv1 của VGG16

Kênh Bản đồ đặc trưng Nhóm entropy

2 Thấp

43 Trung bình

48 Trung bình

30 Cao

• và phân tích chất lượng biểu diễn đặc trưng.

Các nghiên cứu gần đây tiếp tục khai thác entropy và các thước đo không chắc chắn
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để nâng cao độ tin cậy của mô hình học sâu trong ảnh y tế [82–86].
Trong luận án, entropy được sử dụng theo hai hướng độc lập về đối tượng đo: (i)

sàng lọc không giám sát các bản đồ theo mức phân tán kích hoạt tương đối trong từng
block ở Chương 2; và (ii) phân tầng mức độ tự tin tương đối của dự đoán để hỗ trợ chọn
nhãn giả ở Chương 3. Hiệu quả của hướng thứ nhất được đánh giá bằng kết quả phân loại
của tập biểu diễn sau sàng lọc; độ tin cậy của hướng thứ hai được diễn giải trong giới
hạn của entropy dự đoán và không thay thế việc đánh giá chất lượng hiệu chỉnh xác suất.

1.5.Học trên đồ thị và học bán giám sát
Trong các bài toán phân loại ảnh, trong lĩnh vực ảnh y tế, dữ liệu thường tồn tại

dưới dạng các mẫu độc lập và số lượng dữ liệu có nhãn thường hạn chế. Điều này làm
giảm khả năng tổng quát hóa của mô hình học sâu nếu chỉ dựa trên dữ liệu có nhãn. Do
đó, việc khai thác mối quan hệ giữa các mẫu và tận dụng dữ liệu chưa gán nhãn trở thành
một hướng tiếp cận quan trọng. Hai hướng nghiên cứu tiêu biểu là biểu diễn dữ liệu dưới
dạng đồ thị và học bán giám sát [20–22, 89].

Các nghiên cứu gần đây cho thấy mạng nơ-ron đồ thị (GNN) có khả năng khai thác
hiệu quả cấu trúc quan hệ giữa các mẫu dữ liệu thông qua cơ chế lan truyền thông tin
trên đồ thị [90, 91]. Đồng thời, học bán giám sát ngày càng được quan tâm trong ảnh y
tế do khả năng tận dụng dữ liệu chưa gán nhãn để cải thiện hiệu quả mô hình mà không
cần chi phí gán nhãn lớn [92, 93].

1.5.1.Biểu diễn dữ liệu trên đồ thị
Trong các phương pháp học truyền thống, các mẫu dữ liệu thường được xem là độc

lập. Tuy nhiên, trong nhiều bài toán thực tế, đặc biệt là phân loại ảnh tổn thương da, các
mẫu có thể tồn tại những mối quan hệ tiềm ẩn. Do đó, một cách tiếp cận hiệu quả là biểu
diễn dữ liệu dưới dạng đồ thị G = (V,E), trong đó mỗi nút vi ∈V tương ứng với một mẫu
dữ liệu (ví dụ: một ảnh), và mỗi cạnh ei j ∈ E biểu diễn mối quan hệ giữa hai mẫu.

Mối quan hệ giữa các mẫu thường được xác định dựa trên độ tương đồng trong
không gian đặc trưng. Ma trận kề của đồ thị được xây dựng như sau:

Ai j = sim(xi,x j), (1.39)

trong đó sim(·) có thể là cosine similarity hoặc khoảng cách Euclidean. Trong thực tế,
để đảm bảo tính hiệu quả và tránh nhiễu, đồ thị thường được xây dựng bằng phương pháp
k-nearest neighbors (k-NN), trong đó mỗi nút chỉ kết nối với một số lượng hữu hạn các
nút lân cận có độ tương đồng cao [89, 90]. Tham số k trong đồ thị k-NN không nên được
hiểu là một hằng số cố định cho mọi dữ liệu, mà là một siêu tham số cần được lựa chọn
theo đặc điểm của tập dữ liệu, mật độ mẫu và mục tiêu cân bằng giữa khả năng khai thác
quan hệ lân cận và nguy cơ đưa thêm cạnh nhiễu vào đồ thị.

Trên cơ sở đồ thị này, các mô hình học sâu trên đồ thị, đặc biệt là mạng nơ-ron đồ
thị (mạng nơ-ron đồ thịs – GNN), được sử dụng để khai thác cấu trúc quan hệ giữa các
mẫu. Thông qua cơ chế lan truyền và tổng hợp thông tin giữa các nút lân cận, GNN cho
phép mỗi nút không chỉ học từ đặc trưng của chính nó mà còn từ các nút xung quanh, từ
đó hình thành các biểu diễn đặc trưng có tính ngữ cảnh [20–22, 91].

Điều này đặc biệt phù hợp trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da, nơi các mẫu
có thể có biểu hiện thị giác tương tự nhưng thuộc các lớp khác nhau, hoặc ngược lại.
Việc khai thác quan hệ giữa các mẫu trong không gian đặc trưng giúp mô hình tận dụng
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thông tin bổ trợ từ các mẫu lân cận, qua đó cải thiện khả năng phân biệt giữa các lớp và
tăng tính ổn định của biểu diễn.

Một bước cập nhật đặc trưng điển hình trong GNN có thể được mô tả như sau:

h(l+1)
i = σ

(︄
∑

j∈N (i)
W (l)h(l)j

)︄
, (1.40)

trong đó h(l)i là vector đặc trưng của nút i tại lớp l, N (i) là tập các nút lân cận, và W (l)

là tham số cần học [20–22].
Ngoài các mô hình GCN cơ bản, nhiều biến thể GNN khác cũng đã được đề xuất

nhằm cải thiện khả năng biểu diễn và lan truyền thông tin trên đồ thị, chẳng hạn như
Graph Attention Network (GAT), GraphSAGE và Graph Isomorphism Network (GIN)
[21, 22, 91]. Các mô hình này cho phép học biểu diễn linh hoạt hơn thông qua attention
hoặc cơ chế tổng hợp đặc trưng thích nghi.

Hình 1.7 minh họa cách dữ liệu ảnh được chuyển đổi thành đồ thị và được xử lý bởi
các mô hình học trên đồ thị. Trong đó, các ảnh đầu vào được trích xuất thành các vector
đặc trưng, sau đó được biểu diễn dưới dạng các nút trong đồ thị. Các cạnh giữa các nút
phản ánh mức độ tương đồng giữa các mẫu, trong khi các lớp GNN thực hiện việc lan
truyền thông tin để học các biểu diễn đặc trưng có tính ngữ cảnh.

Hình 1.7: Minh họa pipeline học trên đồ thị cho bài toán phân loại ảnh tổn thương da.
Các đặc trưng ảnh và metadata được sử dụng để xây dựng đồ thị, trong đó mỗi nút biểu
diễn một mẫu và các cạnh phản ánh mức độ tương đồng giữa các mẫu. Mô hình GNN
lan truyền thông tin giữa các nút lân cận nhằm học biểu diễn có tính ngữ cảnh, tạo cơ
sở cho việc khai thác quan hệ giữa các mẫu trong các thiết lập học bán giám sát.

Từ hình có thể thấy rằng mỗi ảnh được biểu diễn như một nút trong đồ thị, trong đó
các cạnh thể hiện mối quan hệ tương đồng giữa các mẫu. Quá trình lan truyền thông tin
trong GNN giúp các nút cập nhật biểu diễn của mình dựa trên ngữ cảnh lân cận, từ đó
nâng cao khả năng phân biệt giữa các lớp dữ liệu.
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Trong lĩnh vực ảnh y tế, nhiều nghiên cứu đã ứng dụng GNN cho các bài toán phân
loại bệnh, phân tích ảnh mô bệnh học và phân loại tổn thương da [89, 94, 95]. Các nghiên
cứu này cho thấy GNN có khả năng tận dụng hiệu quả mối quan hệ giữa các mẫu dữ liệu
trong không gian đặc trưng, trong các thiết lập dữ liệu hạn chế nhãn.

1.5.2.Học bán giám sát
Trong nhiều bài toán thực tế, dữ liệu có nhãn thường khan hiếm trong khi dữ liệu

chưa gán nhãn lại rất phong phú. Học bán giám sát (semi-supervised learning) được phát
triển nhằm tận dụng cả hai loại dữ liệu này để nâng cao hiệu quả của mô hình [96, 97].

Trong bối cảnh học trên đồ thị, GNN có khả năng lan truyền thông tin từ các nút có
nhãn sang các nút chưa có nhãn thông qua cấu trúc kết nối của đồ thị. Điều này giúp cải
thiện khả năng học biểu diễn và phân loại ngay cả khi số lượng nhãn ban đầu hạn chế
[20, 93].

Một kỹ thuật phổ biến trong học bán giám sát là gán nhãn giả, trong đó mô hình
được sử dụng để dự đoán nhãn cho các mẫu chưa gán nhãn, sau đó các nhãn dự đoán này
được sử dụng như nhãn giả để mở rộng tập dữ liệu huấn luyện [23–25]. Về bản chất, gán
nhãn giả cho phép mô hình khai thác thêm thông tin từ dữ liệu chưa gán nhãn mà không
cần chi phí chú thích thủ công. Khi các dự đoán đủ chính xác, phương pháp này có thể
giúp mở rộng tập huấn luyện hiệu quả và cải thiện khả năng tổng quát hóa của mô hình.

Tuy nhiên, gán nhãn giả cũng tiềm ẩn rủi ro lan truyền sai lệch nếu mô hình sử
dụng các dự đoán thiếu tin cậy để tái huấn luyện. Trong trường hợp mô hình dự đoán sai
nhưng vẫn có độ tự tin cao, các nhãn giả sai có thể tiếp tục được đưa ngược vào quá trình
học, làm khuếch đại sai số qua nhiều vòng lặp huấn luyện. Hiện tượng này thường được
gọi là confirmation bias [25]. Rủi ro này đặc biệt đáng chú ý trong các bài toán ảnh y tế
và dữ liệu mất cân bằng, nơi các lớp hiếm thường khó dự đoán hơn và dễ bị chi phối bởi
các lớp phổ biến.

Do đó, trong các nghiên cứu gần đây, vấn đề quan trọng không chỉ nằm ở việc tạo
nhãn giả, mà còn ở cách đánh giá độ tin cậy của nhãn giả trước khi sử dụng cho tái huấn
luyện. Nhiều hướng tiếp cận đã đề xuất các cơ chế có xét đến mức độ không chắc chắn
hoặc có kiểm soát độ tin cậy nhằm lựa chọn các mẫu có độ tin cậy cao [84, 85, 98]. Một
số nghiên cứu sử dụng entropy hoặc ước lượng mức độ không chắc chắn để đánh giá mức
độ chắc chắn của mô hình trước khi sinh nhãn giả [80, 82]. Đây cũng là cơ sở để luận
án tiếp cận bài toán gán nhãn giả theo hướng có kiểm soát độ tin cậy, trong đó entropy
dự đoán được sử dụng để đánh giá độ tin cậy và chọn lọc các nhãn giả trước khi tái huấn
luyện trong Chương 3.

Các phương pháp học bán giám sát hiện đại như FixMatch, consistency regulariza-
tion hoặc self-training đã cho thấy hiệu quả trong nhiều bài toán thị giác máy tính và ảnh
y tế [24, 99]. Đặc biệt, trong ảnh y tế, học bán giám sát được xem là hướng tiếp cận phù
hợp do quá trình gán nhãn thường yêu cầu chuyên gia và chi phí cao [92].

1.5.3.Rủi ro của gán nhãn giả
Mặc dù gán nhãn giả mang lại nhiều lợi ích, phương pháp này cũng tiềm ẩn những

rủi ro. Nếu mô hình đưa ra dự đoán sai và các nhãn sai này được sử dụng trong quá trình
huấn luyện tiếp theo, sai số có thể bị khuếch đại qua các vòng lặp, dẫn đến hiện tượng
lan truyền sai lệch nhãn, thường được gọi là confirmation bias [25].

Rủi ro này đặc biệt nghiêm trọng trong các bài toán dữ liệu mất cân bằng, khi các
lớp chiếm ưu thế có thể chi phối quá trình học và làm suy giảm khả năng nhận diện các
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lớp hiếm. Do đó, vấn đề cốt lõi không chỉ nằm ở việc sử dụng nhãn giả, mà ở cách lựa
chọn và kiểm soát chất lượng của các nhãn giả được đưa vào huấn luyện.

Nhiều nghiên cứu gần đây đã đề xuất các cơ chế có xét đến mức độ không chắc
chắn hoặc có kiểm soát độ tin cậy nhằm giảm rủi ro của gán nhãn giả bằng cách chỉ lựa
chọn các mẫu có độ tin cậy cao [84, 85]. Một số phương pháp còn kết hợp entropy hoặc
ước lượng mức độ không chắc chắn để đánh giá mức độ chắc chắn của mô hình trước
khi sinh nhãn giả [80, 82].

Trong bối cảnh ảnh tổn thương da, việc kết hợp học bán giám sát với mô hình học
trên đồ thị và cơ chế đánh giá độ tin cậy được xem là hướng nghiên cứu tiềm năng nhằm
tận dụng dữ liệu chưa gán nhãn đồng thời hạn chế nguy cơ lan truyền sai lệch nhãn.

1.6.Đánh giá mô hình phân loại ảnh y tế
Đánh giá mô hình là một bước quan trọng trong các bài toán phân loại ảnh y tế

nhằm xác định khả năng tổng quát hóa, độ ổn định và mức độ tin cậy của mô hình trên
dữ liệu chưa quan sát. Trong các bài toán phân loại tổn thương da, dữ liệu thường mất
cân bằng mạnh giữa các lớp, do đó việc chỉ sử dụng accuracy là chưa đủ để phản ánh
đầy đủ chất lượng của mô hình [100–104].

Các nghiên cứu gần đây trong lĩnh vực ảnh y tế thường sử dụng đồng thời nhiều
độ đo như precision, recall, sensitivity, specificity, F1-score và AUC nhằm đánh giá mô
hình từ nhiều góc nhìn khác nhau [105–108]. Ngoài ra, trong các thiết lập dữ liệu mất
cân bằng, các độ đo macro-average ngày càng được sử dụng rộng rãi nhằm giảm ảnh
hưởng chi phối của các lớp lớn [102–104].

1.6.1.Các chỉ số theo lớp trong dữ liệu mất cân bằng

Trong các bài toán phân loại với dữ liệu mất cân bằng, việc đánh giá mô hình chỉ
bằng accuracy là chưa đủ, vì mô hình có thể đạt độ chính xác cao nhưng vẫn hoạt động
kém trên các lớp hiếm. Do đó, các chỉ số theo lớp như precision, recall, sensitivity,
specificity và F1-score được sử dụng để phản ánh đầy đủ hơn hành vi của bộ phân loại
[100–104].

Accuracy được xác định bởi Công thức (1.41).

Acc :=
T P+T N

T P+T N +FP+FN
. (1.41)

Trong đó, Acc là độ chính xác tổng thể; T P là số mẫu dương tính đúng; T N là số mẫu
âm tính đúng; FP là số mẫu âm tính bị dự đoán sai thành dương tính; và FN là số mẫu
dương tính bị dự đoán sai thành âm tính.

Precision của lớp c được xác định bởi Công thức (1.42).

Precc :=
T Pc

T Pc +FPc
. (1.42)

Trong đó, Precc là precision của lớp c; T Pc là số mẫu được dự đoán đúng thuộc lớp c; và
FPc là số mẫu không thuộc lớp c nhưng bị dự đoán nhầm là lớp c. Precision đặc biệt hữu
ích khi cần kiểm soát số lượng dự đoán dương tính giả [100, 102–104].

Recall của lớp c được xác định bởi Công thức (1.43).

Recc :=
T Pc

T Pc +FNc
. (1.43)
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Trong đó, Recc là recall của lớp c; T Pc là số mẫu dương tính đúng của lớp c; và FNc là
số mẫu thuộc lớp c nhưng bị dự đoán sai. Recall phản ánh khả năng phát hiện đúng các
mẫu thuộc lớp quan tâm [100, 102–104].

Sensitivity được xác định bởi Công thức (1.44).

Sens :=
T P

T P+FN
. (1.44)

Trong đó, Sens là độ nhạy; T P là số mẫu dương tính đúng; và FN là số mẫu dương tính
bị dự đoán sai. Trong các bài toán y sinh, sensitivity đặc biệt quan trọng vì phản ánh khả
năng phát hiện đúng các trường hợp bệnh [101, 103–105].

Specificity được xác định bởi Công thức (1.45).

Spec :=
T N

T N +FP
. (1.45)

Trong đó, Spec là độ đặc hiệu; T N là số mẫu âm tính đúng; và FP là số mẫu âm tính
bị dự đoán sai thành dương tính. Chỉ số này phản ánh khả năng loại trừ đúng các mẫu
không thuộc lớp bệnh [101, 103–105].

F1-score được xác định bởi Công thức (1.46).

F1 :=
2PrecRec
Prec+Rec

. (1.46)

Trong đó, F1 là trung bình điều hòa giữa precision và recall; Prec là precision; và Rec
là recall. F1-score phù hợp khi cần đánh giá đồng thời khả năng phát hiện đúng và khả
năng hạn chế dự đoán nhầm trong điều kiện dữ liệu lệch lớp [100, 102–104].

Ngoài các chỉ số trên, giá trị loss cũng thường được theo dõi trong quá trình huấn
luyện để đánh giá khả năng hội tụ và độ ổn định của quá trình tối ưu. Tuy nhiên, loss
chủ yếu phản ánh hành vi tối ưu hóa, trong khi accuracy, precision, recall, sensitivity,
specificity và F1-score phản ánh trực tiếp chất lượng phân loại trên dữ liệu đánh giá.

1.6.2.ROC, AUC và các độ đo tổng hợp
Để đánh giá khả năng phân biệt của mô hình trên toàn bộ miền ngưỡng quyết định,

đường cong ROC và diện tích dưới đường cong AUC được sử dụng rộng rãi [101, 103–
105].

True Positive Rate được xác định bởi Công thức (1.47).

TPR :=
T P

T P+FN
. (1.47)

Trong đó, TPR là tỉ lệ dương tính đúng; T P là số mẫu dương tính đúng; và FN là số mẫu
dương tính bị dự đoán sai.

False Positive Rate được xác định bởi Công thức (1.48).

FPR :=
FP

FP+T N
. (1.48)

Trong đó, FPR là tỉ lệ dương tính giả; FP là số mẫu âm tính bị dự đoán sai thành dương
tính; và T N là số mẫu âm tính đúng.

Hình 1.8 cho biết đường cong ROC và diện tích dưới đường cong AUC. Đường
cong càng tiến gần góc trên bên trái thì mô hình càng có khả năng phân biệt tốt; tương
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ứng, AUC càng lớn thì khả năng xếp hạng mẫu dương cao hơn mẫu âm càng tốt [101,
103–105].

Hình 1.8: Đường cong ROC minh họa mối quan hệ giữa True Positive Rate và False
Positive Rate khi thay đổi ngưỡng quyết định. Diện tích dưới đường cong, ký hiệu là
AUC, phản ánh khả năng phân biệt tổng quát của mô hình.

Trong thiết lập đa lớp hoặc khi dữ liệu mất cân bằng mạnh, các độ đo tổng hợp theo
kiểu macro-average được sử dụng để tránh hiện tượng lớp lớn chi phối kết quả chung
[102, 108]. Macro F1 được xác định bởi Công thức (1.49).

MacroF1 :=
1
C

C

∑
c=1

F1c. (1.49)

Trong đó, MacroF1 là F1-score trung bình theo lớp; C là số lớp; và F1c là F1-score của
lớp c.

Macro AUC được xác định bởi Công thức (1.50).

MacroAUC :=
1
C

C

∑
c=1

AUCc. (1.50)

Trong đó, MacroAUC là AUC trung bình theo lớp; C là số lớp; và AUCc là AUC của lớp
c trong thiết lập one-vs-rest.

Macro sensitivity được xác định bởi Công thức (1.51).

MacroSens :=
1
C

C

∑
c=1

T Pc

T Pc +FNc
. (1.51)

Trong đó, MacroSens là sensitivity trung bình theo lớp; T Pc là số mẫu dương tính đúng
của lớp c; và FNc là số mẫu của lớp c bị dự đoán sai.
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Macro specificity được xác định bởi Công thức (1.52).

MacroSpec :=
1
C

C

∑
c=1

T Nc

T Nc +FPc
. (1.52)

Trong đó, MacroSpec là specificity trung bình theo lớp; T Nc là số mẫu âm tính đúng của
lớp c; và FPc là số mẫu âm tính bị dự đoán sai thành lớp c.

Ngoài các độ đo trên, trong nhiều nghiên cứu hiện đại, quá trình đánh giá còn được
thực hiện thông qua cross-validation nhằm giảm ảnh hưởng của việc chia dữ liệu ngẫu
nhiên và tăng tính ổn định của kết quả [106, 107]. Trong các bài toán ảnh y tế với dữ
liệu hạn chế, repeated stratified k-fold cross-validation thường được sử dụng để đảm bảo
phân bố lớp ổn định giữa các fold và phản ánh khách quan hơn khả năng tổng quát hóa
của mô hình [103, 104].

Các độ đo tổng hợp này đặc biệt phù hợp trong các bài toán phân loại tổn thương da
và dữ liệu mất cân bằng, nơi hiệu năng trên lớp hiếm có ý nghĩa thực tiễn cao và không
nên bị che khuất bởi lớp chiếm ưu thế.

1.7.Cơ sở hình thành hướng tiếp cận của luận án
Trên cơ sở các nội dung tổng quan đã trình bày, mục này hệ thống hóa những khoảng

trống nghiên cứu liên quan trực tiếp đến hướng tiếp cận của luận án. Các khoảng trống
này tập trung vào hai nhóm vấn đề: chọn lọc và hợp nhất đặc trưng đa nguồn; học bán
giám sát trên đồ thị có kiểm soát độ tin cậy.

1.7.1.Các vấn đề nghiên cứu cần tiếp tục giải quyết
Các nghiên cứu gần đây trong phân loại ảnh tổn thương da cho thấy xu hướng

chuyển từ mô hình ảnh đơn nguồn sang mô hình khai thác ảnh, đặc trưng học sâu, đặc
trưng thủ công và dữ liệu mô tả lâm sàng [14, 28, 49, 72, 109, 110]. Tuy nhiên, vẫn còn
một số vấn đề cần giải quyết.

Thứ nhất, các mô hình học sâu tạo ra nhiều bản đồ đặc trưng ở các tầng khác nhau
[59–61]. Các nghiên cứu phân loại tổn thương da đã hợp nhất đặc trưng từ nhiều tầng
hoặc nhiều CNN [11, 66]; các cơ chế Squeeze-and-Excitation và CBAM đã học trọng
số để tái hiệu chỉnh đáp ứng theo kênh hoặc theo cả kênh và không gian [67, 68]; các
phương pháp chọn lọc dựa trên entropy hoặc lượng thông tin của bản đồ đã được dùng
để đánh giá bộ lọc nhằm nén mạng [69, 70]. Tuy nhiên, các nhóm phương pháp này lần
lượt tập trung vào hợp nhất véc-tơ đặc trưng, gán trọng số mềm trong mạng hoặc nén
kiến trúc. Vấn đề còn lại đối với luận án là chọn lọc tương đối các bản đồ trong từng
block mà không sử dụng nhãn tại bước tính tiêu chí, giữ nguyên backbone, rồi hợp nhất
tập biểu diễn đã chọn với đặc trưng thủ công trong bối cảnh dữ liệu tổn thương da mất
cân bằng. Entropy chỉ được xem là tiêu chí hỗ trợ đánh giá về phân bố kích hoạt; hiệu
quả phân loại của lựa chọn này phải được kiểm chứng thực nghiệm.

Thứ hai, hợp nhất đặc trưng thủ công và đặc trưng học sâu đã được sử dụng để khai
thác tính bổ trợ giữa các nguồn biểu diễn [9, 10, 111]. Tuy nhiên, nhiều phương pháp
vẫn dựa trên ghép nối vector hoặc kết hợp tuyến tính. Cách tiếp cận này đơn giản nhưng
chưa điều tiết đóng góp của từng nguồn đặc trưng theo chất lượng thông tin, đồng thời
chưa kiểm soát tốt thành phần dư thừa hoặc nhiễu trong không gian biểu diễn [48, 72,
112]. Một số nghiên cứu đã sử dụng attention hoặc cross-attention để học quan hệ giữa
các nguồn dữ liệu [17, 29], nhưng việc lựa chọn đặc trưng trước khi hợp nhất vẫn cần
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được nghiên cứu thêm.
Thứ ba, dữ liệu mô tả lâm sàng như tuổi, giới tính và vị trí tổn thương là nguồn

thông tin bổ trợ cho phân loại [14, 28, 109, 110]. Nguồn này thường chỉ được đưa vào
mô hình như một véc-tơ phụ; vai trò của nó trong xây dựng biểu diễn nút và quan hệ giữa
các mẫu trên đồ thị vẫn chưa được khai thác đầy đủ [14, 18, 19].

Thứ tư, học bán giám sát và gán nhãn giả phù hợp với ảnh y tế do dữ liệu có nhãn
thường hạn chế, trong khi dữ liệu chưa gán nhãn nhiều hơn [23, 24, 95, 113]. Tuy nhiên,
chất lượng nhãn giả ảnh hưởng trực tiếp đến quá trình huấn luyện lại. Nếu mẫu gán nhãn
sai được đưa vào huấn luyện, sai lệch có thể lan truyền, nhất là trong dữ liệu mất cân
bằng. Các nghiên cứu gần đây đã nhấn mạnh rủi ro sai lệch nhãn giả và nhu cầu kiểm
soát độ tin cậy trong học bán giám sát [25, 84, 85]. Trong học bán giám sát trên đồ thị,
việc đánh giá mức độ không chắc chắn và độ tin cậy của nhãn giả vẫn còn hạn chế [92,
93].

Thứ năm, mạng nơ-ron đồ thị đã được sử dụng để khai thác quan hệ giữa các mẫu
[20, 22, 91]. Tuy nhiên, việc kết hợp đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và dữ liệu
mô tả lâm sàng trong một biểu diễn đồ thị thống nhất vẫn cần được nghiên cứu, nhất là
trong học bán giám sát và dữ liệu mất cân bằng [89, 95].

Bảng 1.3: Tổng hợp các hướng học đa nguồn, học trên đồ thị và khai thác dữ liệu chưa
gán nhãn

Nhóm phương
pháp

MetadataQuan
hệ liên
mẫu

Dữ
liệu
chưa
nhãn

Kiểm
soát
nhãn
giả

Đặc điểm và giới hạn

Hợp nhất ảnh và
metadata [14,
28]

Có Không Không Không Bổ sung ngữ cảnh lâm sàng cho biểu diễn
ảnh, nhưng chủ yếu xử lý từng mẫu độc
lập.

Attention hoặc
cross-attention
đa nguồn [17,
18]

Có Không Không Không Học tương tác thích nghi giữa các nguồn
trong từng mẫu, nhưng chưa mô hình hóa
quan hệ liên mẫu.

Gán nhãn giả có
kiểm soát độ tin
cậy [84, 85, 113]

Tùy
phương
pháp

Không Có Có Giảm ảnh hưởng của nhãn giả kém tin
cậy, nhưng ít khai thác đồng thời cấu trúc
quan hệ và biểu diễn đa nguồn.

Học bán giám
sát trên đồ thị
[93, 95]

Hạn
chế

Có Có Hạn
chế

Khai thác quan hệ liên mẫu, nhưng cơ chế
phối hợp metadata, đặc trưng thủ công và
lọc nhãn giả chưa được xem xét đồng thời.

Bảng 1.3 cho thấy bốn hướng nghiên cứu phát triển theo các trục bổ trợ nhưng chưa
hội tụ hoàn toàn. Hợp nhất ảnh và metadata làm giàu ngữ cảnh cho biểu diễn của từng
mẫu; attention và cross-attention cho phép điều tiết tương tác giữa các nguồn; gán nhãn
giả mở rộng phạm vi khai thác dữ liệu chưa gán nhãn; còn học bán giám sát trên đồ thị
đưa quan hệ liên mẫu vào quá trình lan truyền thông tin. Sự tách biệt giữa các trục này
tạo ra ba giới hạn liên quan. Thứ nhất, tương tác đa nguồn thường được mô hình hóa
trong phạm vi từng mẫu nên chưa phản ánh cấu trúc lân cận của dữ liệu. Thứ hai, các
phương pháp gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy chưa khai thác đầy đủ biểu diễn đồng



33

thời từ ảnh, đặc trưng thủ công và metadata trên đồ thị. Thứ ba, học bán giám sát trên
đồ thị đã tận dụng quan hệ liên mẫu nhưng việc kết hợp cơ chế hợp nhất đa nguồn với
lựa chọn nhãn giả theo độ tin cậy vẫn còn hạn chế. Từ đó hình thành nhu cầu nghiên cứu
một khung thống nhất giữa biểu diễn đa nguồn, cấu trúc đồ thị và cơ chế khai thác dữ
liệu chưa gán nhãn có kiểm soát.

Từ các phân tích trên, khoảng trống thứ nhất là thiếu một cơ chế thống nhất để chọn
lọc bản đồ đặc trưng theo từng block, giữ nguyên backbone, sau đó hợp nhất biểu diễn
đã chọn với đặc trưng thủ công và xử lý dữ liệu mất cân bằng. Khoảng trống này không
phủ nhận các nghiên cứu về attention kênh hoặc chọn lọc bộ lọc bằng entropy nhằm nén
mạng, mà xác định phần chúng chưa giải quyết trong quy trình hợp nhất đặc trưng của
luận án. Khoảng trống thứ hai là thiếu một khung học bán giám sát kết hợp đặc trưng
ảnh, đặc trưng thủ công và metadata để mô hình hóa quan hệ giữa các mẫu trên đồ thị,
đồng thời kiểm soát độ tin cậy của nhãn giả. Hai khoảng trống tương ứng với hai hướng
phương pháp được phát triển trong Chương 2 và Chương 3.

1.7.2.Định hướng tiếp cận của luận án
Từ các khoảng trống nghiên cứu đã phân tích, luận án xác định hai hướng tiếp cận

chính.
Hướng thứ nhất sử dụng entropy kích hoạt như một tiêu chí sàng lọc không giám

sát trước khi hợp nhất. Entropy mô tả mức phân tán của histogram kích hoạt và không
trực tiếp biểu thị khả năng phân biệt lớp. BlockNet xác định khoảng entropy tương đối
trong từng block, xây dựng biểu diễn từ tập bản đồ được giữ lại và đánh giá lựa chọn này
bằng hiệu năng phân loại trong Chương 2.

Hướng thứ hai mô hình hóa dữ liệu đa nguồn bằng học trên đồ thị và học bán giám
sát. Đặc trưng ảnh, đặc trưng thủ công và dữ liệu mô tả lâm sàng được dùng để xây dựng
biểu diễn nút và quan hệ giữa các mẫu; mạng nơ-ron đồ thị sau đó khai thác quan hệ liên
mẫu thay vì xử lý từng mẫu độc lập [20, 22, 89, 91].

Bên cạnh đó, luận án khai thác dữ liệu chưa gán nhãn thông qua gán nhãn giả có
kiểm soát độ tin cậy. Mô hình ban đầu được huấn luyện trên dữ liệu có nhãn, sau đó dự
đoán nhãn giả cho các mẫu chưa gán nhãn. Thay vì sử dụng toàn bộ nhãn giả, luận án
lựa chọn các mẫu có độ tin cậy phù hợp nhằm hạn chế lan truyền sai lệch nhãn trong
quá trình huấn luyện lại [25, 85]. Nội dung này là cơ sở cho phương pháp được trình bày
trong Chương 3.

Các định hướng trên được hình thành từ quá trình phát triển nghiên cứu của Nghiên
cứu sinh. [CT1] khảo sát việc kết hợp đặc trưng thủ công và đặc trưng học sâu trong
phân loại ảnh; [CT2] đánh giá các mô hình CNN và ensemble learning trên dữ liệu tổn
thương da. Từ nền tảng đó, [CT3] tập trung vào lựa chọn bản đồ đặc trưng theo entropy
và hợp nhất đặc trưng đa nguồn; [CT4] mở rộng sang học bán giám sát trên đồ thị với cơ
chế đánh giá độ tin cậy dựa trên entropy.

Kết luận Chương 1
Chương 1 đã trình bày bài toán phân loại ảnh tổn thương da với đặc trưng học sâu,

đặc trưng thủ công và dữ liệu mô tả lâm sàng; đồng thời hệ thống hóa cơ sở về hợp nhất,
entropy, học trên đồ thị, học bán giám sát và đánh giá mô hình.

Từ tổng quan nghiên cứu, chương đã xác định các khoảng trống chính: thiếu cơ chế
lựa chọn bản đồ đặc trưng trước khi hợp nhất; hợp nhất đa nguồn còn hạn chế trong kiểm
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soát thông tin dư thừa và nhiễu; metadata chưa được khai thác đầy đủ trong xây dựng
quan hệ giữa các mẫu; và gán nhãn giả trong học bán giám sát cần cơ chế kiểm soát độ
tin cậy.

Các phân tích này định hướng hai nội dung nghiên cứu tiếp theo của luận án.
Chương 2 đề xuất phương pháp hợp nhất đặc trưng dựa trên chọn lọc entropy, còn
Chương 3 trình bày mô hình học bán giám sát đa nguồn trên đồ thị cho phân loại ảnh tổn
thương da.
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CHƯƠNG 2: HỢP NHẤT ĐẶC TRƯNG ĐA NGUỒN DỰA TRÊN
CHỌN LỌC ENTROPY CHO PHÂN LOẠI ẢNH

TỔN THƯƠNG DA

Mở đầu
Các mô hình học sâu, trong đó có mạng nơ-ron tích chập (CNN), được sử dụng rộng

rãi trong phân loại ảnh y tế, bao gồm ảnh tổn thương da [1, 12, 27]. Các mạng CNN tạo
ra nhiều bản đồ đặc trưng ở các block khác nhau, nhưng mức đóng góp của chúng đối
với bài toán phân loại không đồng đều. Việc giữ lại các phản hồi yếu, dư thừa, ít liên
quan hoặc không ổn định có thể gây nhiễu và làm giảm chất lượng biểu diễn trước quá
trình hợp nhất và phân loại. Vì vậy, cần đánh giá và sàng lọc các bản đồ đặc trưng trước
khi xây dựng biểu diễn hợp nhất.

Bên cạnh đó, nhiều hướng nghiên cứu đã kết hợp đặc trưng học sâu với đặc trưng
thủ công để khai thác tính bổ trợ giữa biểu diễn tự động và tri thức miền [8–10]. Tuy
nhiên, phần lớn các phương pháp hiện nay vẫn thực hiện hợp nhất trực tiếp các vector
đặc trưng thông qua các phép nối vector hoặc các phép kết hợp tuyến tính đơn giản. Khi
biểu diễn đầu vào còn chứa nhiều thành phần dư thừa hoặc nhiễu, quá trình hợp nhất có
thể làm tăng độ phức tạp của mô hình mà không cải thiện tương ứng khả năng phân loại.
Đồng thời, dữ liệu ảnh tổn thương da thường tồn tại hiện tượng mất cân bằng lớp nghiêm
trọng, trong đó các lớp thiểu số có số lượng mẫu rất hạn chế. Điều này làm cho mô hình
dễ thiên lệch về lớp chiếm ưu thế và làm giảm khả năng nhận diện các tổn thương nguy
hiểm.

Chương này kế thừa một phần định hướng nghiên cứu từ [CT1] về kết hợp đặc trưng
thủ công và đặc trưng học sâu trong phân loại ảnh. Tuy nhiên, [CT1] chủ yếu thực hiện
hợp nhất trực tiếp các vector đặc trưng và chưa xem xét việc sàng lọc từng bản đồ đặc
trưng trong các block CNN trước khi hợp nhất. Vì vậy, Chương 2 phát triển mô hình
BlockNet, trong đó entropy kích hoạt được dùng để mô tả độ phân tán của các giá trị
trên từng bản đồ và thiết lập một quy tắc sàng lọc không giám sát; giá trị phân loại của
tập bản đồ được giữ lại được đánh giá bằng thực nghiệm ở bước sau.

Khác với các phương pháp chỉ sử dụng đặc trưng từ một tầng CNN cuối hoặc hợp
nhất trực tiếp toàn bộ bản đồ đặc trưng, phương pháp đề xuất khai thác đồng thời nhiều
block tích chập nhằm thu nhận các mức biểu diễn khác nhau của ảnh tổn thương da. Trên
cơ sở các bản đồ đặc trưng được trích xuất từ các block của mạng CNN, entropy được sử
dụng như một tiêu chí định lượng để đánh giá mức độ phân bố thông tin của từng bản đồ
đặc trưng. Các bản đồ đặc trưng có entropy phù hợp được lựa chọn để giảm thành phần
dư thừa và nâng cao khả năng biểu diễn của đặc trưng học sâu trước khi thực hiện hợp
nhất với các đặc trưng thủ công.

Bên cạnh đó, chương cũng đề xuất cơ chế cân bằng trong không gian đặc trưng
nhằm cải thiện khả năng học đối với các lớp thiểu số trong dữ liệu mất cân bằng. Thay
vì tăng cường trực tiếp trên ảnh đầu vào, quá trình cân bằng được thực hiện trên các biểu
diễn đặc trưng đã được chọn lọc theo entropy và hợp nhất đa nguồn. Cách tiếp cận này
hướng tới cải thiện chất lượng biểu diễn đầu vào trước khi thực hiện quá trình hợp nhất
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và phân loại.
Nội dung chương bao gồm mô hình biểu diễn đặc trưng đa nguồn, cơ chế lựa chọn

bản đồ đặc trưng dựa trên entropy, phương pháp hợp nhất đặc trưng, chiến lược cân bằng
trong không gian đặc trưng và phân tích kết quả thực nghiệm của mô hình đề xuất.

Nội dung của chương liên quan đến công bố của Nghiên cứu sinh ở [CT3].

2.1.Phát biểu bài toán
Kế thừa phát biểu bài toán phân loại ảnh và các ký hiệu nền tảng đã trình bày ở

Chương 1, chương này tập trung vào bài toán xây dựng biểu diễn đặc trưng đa nguồn cho
phân loại ảnh tổn thương da dựa trên chọn lọc bản đồ đặc trưng theo entropy.

Trong phương pháp đề xuất, mô hình phân loại không được xây dựng trực tiếp trên
ảnh đầu vào, mà trên không gian biểu diễn đặc trưng sau quá trình lựa chọn bản đồ đặc
trưng và hợp nhất đa nguồn. Tập dữ liệu có nhãn được ký hiệu theo Công thức (2.1).

D = {(xi,yi)}N
i=1, (2.1)

trong đó xi là mẫu dữ liệu đầu vào thứ i, yi ∈Y = {1,2, . . . ,C} là nhãn lớp tương ứng, C
là số lớp và N là số lượng mẫu.

Bộ phân loại được xây dựng trên không gian đặc trưng hợp nhất, được xác định theo
Công thức (2.2):

g(b)ω : Z→ Y , (2.2)

trong đó Z là không gian biểu diễn đặc trưng sau hợp nhất và ω là tập tham số của mô
hình.

Trong chương này, mỗi mẫu dữ liệu được biểu diễn dưới dạng đa nguồn, bao gồm
thông tin ảnh và các đặc trưng bổ trợ:

xi =
(︂

x(img)
i ,x(h)i

)︂
, (2.3)

trong đó x(img)
i là ảnh đầu vào và x(h)i là các đặc trưng thủ công như màu sắc, kết cấu và

hình dạng.
Khác với các phương pháp chỉ sử dụng đặc trưng từ một tầng CNN cuối, BlockNet

khai thác đồng thời nhiều block tích chập nhằm thu nhận các mức biểu diễn khác nhau
của ảnh tổn thương da. Các block của mạng CNN được xác định theo Công thức (2.4).

B = {block1_conv1,block1_conv2, . . . ,block5_conv3}, (2.4)

Với mỗi block b ∈B, tập bản đồ đặc trưng được xác định theo Công thức (2.5).

F (b)(x) = {F(b)
m (x)}Mb

m=1, (2.5)

trong đó F(b)
m (x) là bản đồ đặc trưng thứ m của block b, và Mb là số lượng bản đồ đặc

trưng của block đó.
Các bản đồ đặc trưng không chỉ được sử dụng như biểu diễn trung gian của CNN,

mà còn được xem như các thành phần cần đánh giá và lựa chọn trước khi hợp nhất.
Từ các bản đồ được trích xuất tại từng block, đặc trưng học sâu được xây dựng và kết
hợp với đặc trưng thủ công để tạo biểu diễn cuối cùng của mẫu. Với mẫu xi, trong đó
i = 1,2, . . . ,N và N là số lượng mẫu, biểu diễn đặc trưng hợp nhất tại block b được xác
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định theo Công thức (2.6):

z(b)i = ψ

(︂
z(d,b)i ,z(h)i

)︂
, (2.6)

trong đó b ∈B là chỉ số block CNN được xét; z(d,b)i là vector đặc trưng học sâu của mẫu
xi tại block b sau bước chọn lọc bản đồ đặc trưng; z(h)i là vector đặc trưng thủ công của
mẫu xi; và ψ(·) là phép hợp nhất đặc trưng.

Các bản đồ đặc trưng có phân bố kích hoạt khác nhau và không nhất thiết đóng góp
như nhau cho biểu diễn hợp nhất. Dựa trên khái niệm entropy đã trình bày ở Chương 1,
chương này sử dụng entropy kích hoạt như một tiêu chí không giám sát để định lượng độ
phân tán của các giá trị trên bản đồ đặc trưng. Đại lượng này không sử dụng nhãn lớp và
không trực tiếp đo khả năng phân biệt:

Hact(F
(b)
m (x)) =−

Km

∑
r=1

pr log2 pr, (2.7)

trong đó F(b)
m (x) là bản đồ đặc trưng thứ m của block b, Km là số mức giá trị kích hoạt

thực sự xuất hiện và pr là tần suất tương đối của mức thứ r. Các bản đồ có entropy nằm
trong khoảng được xác định cho từng block được giữ lại để xây dựng biểu diễn học sâu
trước khi hợp nhất đa nguồn.
ĐỊNH NGHĨA 2.1 [BlockNet [CT3] ] Cho ảnh đầu vào xi, với i = 1,2, . . . ,N, trong đó N
là số lượng mẫu trong tập dữ liệu đang xét. Gọi B là tập các block CNN được sử dụng
để trích xuất đặc trưng, và b ∈B là chỉ số của một block cụ thể. Tại block b, tập các bản
đồ đặc trưng được trích xuất từ ảnh xi được xác định theo Công thức (2.8):

F (b)(xi) =
{︂

F(b)
m (xi)

}︂Mb

m=1
, (2.8)

trong đó F (b)(xi) là tập toàn bộ bản đồ đặc trưng của mẫu xi tại block b; F(b)
m (xi) là bản

đồ đặc trưng thứ m của mẫu xi tại block b; m = 1,2, . . . ,Mb là chỉ số bản đồ đặc trưng;
và Mb là số lượng bản đồ đặc trưng được sinh ra tại block b.

BlockNet được định nghĩa là một mô hình hợp nhất đặc trưng đa nguồn gồm bốn
thành phần chính: (i) trích xuất bản đồ đặc trưng từ các block tích chập của CNN; (ii)
đánh giá và lựa chọn bản đồ đặc trưng dựa trên entropy; (iii) xây dựng đặc trưng học sâu
từ các bản đồ đặc trưng được lựa chọn và hợp nhất với đặc trưng thủ công; và (iv) cân
bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng để hỗ trợ quá trình phân loại.

Với mỗi block b ∈B, sau bước lựa chọn bản đồ đặc trưng dựa trên entropy, Block-
Net tạo ra một biểu diễn đặc trưng hợp nhất cho mẫu xi theo Công thức (2.9):

z(b)i = ψ

(︂
z(d,b)i ,z(h)i

)︂
, (2.9)

trong đó z(b)i là vector đặc trưng hợp nhất của mẫu xi tại block b; z(d,b)i là vector đặc trưng
học sâu của mẫu xi tại block b, được xây dựng từ các bản đồ đặc trưng được lựa chọn
sau bước đánh giá entropy, với chỉ số d biểu thị nhóm đặc trưng học sâu; z(h)i là vector
đặc trưng thủ công của mẫu xi, với chỉ số h biểu thị nhóm đặc trưng thủ công; và ψ(·)
là hàm hợp nhất đặc trưng. Trong thực nghiệm của luận án, ψ(·) được cài đặt bằng phép
ghép nối vector nhằm kết hợp thông tin từ đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công.
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Sau bước chọn lọc entropy, mỗi block của CNN hình thành một tập biểu diễn đặc
trưng riêng phục vụ cho quá trình huấn luyện và đánh giá. Cách tiếp cận này cho phép
mô hình khai thác đồng thời các mức biểu diễn khác nhau của ảnh tổn thương da, từ các
đặc trưng mức thấp như màu sắc và kết cấu đến các đặc trưng ngữ nghĩa phức tạp hơn ở
các block sâu.

Bên cạnh đó, dữ liệu thực tế thường có phân bố nhãn không cân bằng, trong đó một
số lớp có số lượng mẫu ít hơn so với các lớp còn lại. Để giảm ảnh hưởng của hiện tượng
này, chương này xem xét cơ chế cân bằng trong không gian đặc trưng thông qua việc tăng
cường biểu diễn cho các lớp thiểu số sau bước trích xuất đặc trưng, thay vì tăng cường
trực tiếp ở mức ảnh đầu vào.

Bài toán của chương này là xây dựng một phương pháp trích xuất, lựa chọn và hợp
nhất đặc trưng đa nguồn dựa trên entropy để tạo ra các biểu diễn đặc trưng theo từng
block CNN, giảm thành phần dư thừa trong biểu diễn và hỗ trợ phân loại trong điều kiện
dữ liệu mất cân bằng.

2.2.Ý tưởng phương pháp đề xuất
Từ phần phát biểu bài toán, hiệu năng phân loại phụ thuộc vào chất lượng biểu diễn

đầu vào. Mạng CNN tạo ra nhiều bản đồ đặc trưng ở các tầng khác nhau, nhưng mức
đóng góp của chúng không đồng đều. Một số bản đồ phản ánh cấu trúc tổn thương, màu
sắc hoặc kết cấu, trong khi một số khác chứa phản hồi yếu, dư thừa, ít liên quan hoặc
không ổn định. Việc giữ lại đồng thời các thành phần này có thể gây nhiễu và làm giảm
chất lượng biểu diễn trước quá trình hợp nhất và phân loại.

Bên cạnh đó, nhiều nghiên cứu hiện nay chỉ khai thác đặc trưng từ một tầng CNN
cuối hoặc hợp nhất trực tiếp toàn bộ bản đồ đặc trưng bằng các phép kết hợp đơn giản
[9–11]. Cách tiếp cận này chưa tận dụng đầy đủ khả năng biểu diễn đa mức của mạng
CNN. Trong thực tế, các block khác nhau của CNN thường phản ánh các mức đặc trưng
khác nhau của ảnh tổn thương da: các block nông có xu hướng biểu diễn màu sắc, biên
và kết cấu cục bộ, trong khi các block sâu hơn phản ánh các cấu trúc ngữ nghĩa phức tạp
hơn của tổn thương [50–52]. Vì vậy, việc tổ chức và khai thác đặc trưng theo từng block
CNN là cần thiết nhằm đánh giá và lựa chọn các biểu diễn phù hợp cho bài toán phân
loại.

Ý tưởng chính của chương là đánh giá và chọn lọc bản đồ đặc trưng trước khi hợp
nhất. Entropy được dùng để mô tả mức phân tán của các giá trị kích hoạt trong từng bản
đồ, không trực tiếp đo khả năng phân biệt lớp. Entropy thấp có thể phản ánh phân bố
tập trung, còn entropy cao phản ánh phân bố rộng hơn nhưng cũng có thể liên quan đến
nhiễu. Vì vậy, BlockNet sử dụng khoảng entropy tương đối trong từng block như một giả
thuyết sàng lọc; giá trị của tập bản đồ được giữ lại được xác nhận bằng hiệu năng phân
loại trong phần thực nghiệm.

Để giải quyết các vấn đề trên, chương này đề xuất BlockNet – một phương pháp hợp
nhất đặc trưng đa nguồn có chọn lọc dựa trên entropy theo từng block của mạng CNN.
Ý tưởng tổng thể của phương pháp được minh họa trong Hình 2.1. Từ ảnh đầu vào, đặc
trưng được xây dựng đồng thời theo hai hướng: (i) đặc trưng học sâu được trích xuất từ
các bản đồ đặc trưng của các block CNN đã được huấn luyện trước và (ii) đặc trưng thủ
công phản ánh màu sắc, kết cấu và hình dạng của tổn thương.

Trong BlockNet, mỗi block b ∈B của mạng CNN tạo ra một tập bản đồ đặc trưng
riêng F (b)(x). Thay vì gộp trực tiếp toàn bộ bản đồ đặc trưng từ các tầng CNN, phương
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Hình 2.1: Ý tưởng phương pháp đề xuất: chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy và
hợp nhất đặc trưng đa nguồn.

pháp xử lý độc lập từng block để xây dựng các biểu diễn đặc trưng tương ứng cho từng
mức biểu diễn của mạng CNN. Cách tổ chức này cho phép đánh giá khả năng biểu diễn
của từng block thay vì chỉ sử dụng một bản đồ đặc trưng đơn lẻ hoặc một tầng CNN cuối.

BlockNet sử dụng entropy để so sánh mức phân tán kích hoạt giữa các bản đồ trong
từng block. Phương pháp không đồng nhất entropy cao với thông tin hữu ích hoặc entropy
thấp với thông tin kém giá trị. Thay vào đó, các bản đồ nằm trong khoảng entropy được
xác định tương đối cho từng block được giữ lại để xây dựng biểu diễn, sau đó tính hữu
ích của lựa chọn này được đánh giá bằng kết quả phân loại.

Hình 2.2 minh họa các bản đồ đặc trưng được trích xuất từ các block khác nhau của
mạng CNN. Mỗi ảnh đầu vào tạo ra số lượng lớn bản đồ đặc trưng với mức độ thông
tin khác nhau. Một số bản đồ đặc trưng phản ánh rõ vùng tổn thương hoặc cấu trúc đặc
trưng của ảnh, trong khi một số khác có phản hồi yếu hoặc chứa ít biến thiên. Điều này
cho thấy sự cần thiết của việc đánh giá và lựa chọn bản đồ đặc trưng trước khi thực hiện
hợp nhất đặc trưng.

Sau bước chọn lọc entropy, các bản đồ đặc trưng hợp lệ của từng block được chuyển
đổi thành vector đặc trưng học sâu. Các vector này sau đó được kết hợp với các đặc trưng
thủ công để tạo thành biểu diễn đa nguồn được xác định theo Công thức (2.9).

Việc hợp nhất này cho phép khai thác đồng thời khả năng học biểu diễn của mạng
CNN và tri thức miền từ các đặc trưng thủ công, từ đó nâng cao khả năng phân biệt giữa
các lớp tổn thương da. Đồng thời, mỗi block CNN tạo ra một tập biểu diễn đặc trưng
riêng, cho phép đánh giá ảnh hưởng của các mức biểu diễn khác nhau đến kết quả phân
loại.

Ngoài ra, dữ liệu ảnh tổn thương da thường tồn tại hiện tượng mất cân bằng nhãn,
trong đó các lớp ác tính hoặc các lớp hiếm có số lượng mẫu thấp hơn so với các lớp phổ
biến. Để giảm ảnh hưởng của hiện tượng này, phương pháp thực hiện tăng cường trong
không gian đặc trưng bằng cách bổ sung các biểu diễn đặc trưng cho các lớp thiểu số
dựa trên các bản đồ đặc trưng đã được lựa chọn. Quá trình này được thực hiện riêng cho
từng block CNN, với b ∈B là chỉ số block đang xét, từ đó tạo ra tập dữ liệu đặc trưng
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Hình 2.2: Ví dụ các bản đồ đặc trưng được trích xuất từ các block khác nhau của mạng
CNN.

cân bằng D(b)
balanced.

Tập dữ liệu đặc trưng cân bằng tại block b được xác định theo Công thức (2.10):

D(b)
balanced =

{︂(︂
z(b)i ,yi

)︂}︂Nb

i=1
, (2.10)

trong đó D(b)
balanced là tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng tại block b; z(b)i là vector đặc

trưng hợp nhất của mẫu thứ i tại block b; yi là nhãn lớp tương ứng của mẫu xi; và Nb là
số lượng mẫu trong tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng tại block b. Tập dữ liệu D(b)

balanced
được sử dụng để huấn luyện bộ phân loại tương ứng với block b. Việc cân bằng dữ liệu
chỉ được thực hiện trên tập huấn luyện, không áp dụng cho tập kiểm tra, nhằm bảo đảm
tính độc lập của quá trình đánh giá.

Cách tiếp cận này giúp tập trung vào các biểu diễn đặc trưng đã được đánh giá bằng
entropy thay vì tạo thêm dữ liệu trực tiếp ở mức ảnh đầu vào, giảm nguy cơ khuếch đại
nhiễu hoặc biến đổi không phù hợp trong dữ liệu ảnh.

Tổng thể, phương pháp đề xuất bao gồm các bước chính: (i) trích xuất bản đồ đặc
trưng từ các block của mạng CNN, (ii) tính toán entropy và lựa chọn bản đồ đặc trưng
hợp lệ, (iii) trích xuất đặc trưng thủ công, (iv) hợp nhất đặc trưng đa nguồn theo từng
block, (v) cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng, và (vi) huấn luyện bộ phân loại
trên các tập biểu diễn đặc trưng tương ứng.

Sự khác biệt giữa BlockNet và các hướng hợp nhất trực tiếp, tái hiệu chỉnh kênh
hoặc không gian, cùng các phương pháp chọn lọc bộ lọc bằng entropy nhằm nén mạng
đã được tổng quan và đối chiếu trong Chương 1. Trên cơ sở khoảng trống đã xác định,
phần tiếp theo tập trung trình bày thiết kế, thuật toán và kiểm chứng thực nghiệm của
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BlockNet.

2.3.Phương pháp BlockNet đề xuất
2.3.1.Kiến trúc tổng quan của BlockNet

Kiến trúc tổng quan của mô hình BlockNet được minh họa trong Hình 2.3. Hình
này mô tả quy trình xử lý của phương pháp, bắt đầu từ cơ sở dữ liệu ảnh đầu vào, qua
mạng CNN tiền huấn luyện, trích xuất bản đồ đặc trưng tại các block tích chập, lựa chọn
bản đồ đặc trưng dựa trên entropy, hợp nhất đặc trưng đa nguồn và tăng cường trong
không gian đặc trưng trước khi xây dựng các cơ sở dữ liệu đặc trưng phục vụ huấn luyện
và đánh giá bộ phân loại.

Hình 2.3: Kiến trúc tổng quan của mô hình BlockNet.

Với một ảnh đầu vào x, BlockNet sử dụng mạng VGG16 đã được huấn luyện trước
để trích xuất đặc trưng từ các block tích chập trung gian. Khác với các phương pháp chỉ
sử dụng đặc trưng từ tầng CNN cuối, BlockNet khai thác đồng thời các bản đồ đặc trưng
tại nhiều block khác nhau của VGG16, từ block1_conv1 đến block5_conv3. Cách tiếp
cận này cho phép mô hình thu nhận đồng thời các đặc trưng mức thấp như biên, màu sắc
và kết cấu, cũng như các đặc trưng mức cao hơn phản ánh cấu trúc hoặc hình dạng tổn
thương.

Tập các block tích chập được sử dụng trong BlockNet đã được xác định theo Công
thức (2.4). Với mỗi block b ∈B, tập bản đồ đặc trưng được trích xuất từ ảnh đầu vào x
được xác định theo Công thức (2.5). Điều này cho thấy mỗi block của mạng CNN tạo ra
một tập bản đồ đặc trưng riêng với khả năng biểu diễn khác nhau.

Sau bước trích xuất, các bản đồ đặc trưng tại mỗi block được đánh giá theo entropy.
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Những bản đồ có entropy nằm trong khoảng phù hợp của block được giữ lại để xây dựng
biểu diễn học sâu, còn các bản đồ nằm ngoài khoảng này được sàng lọc. Điều kiện lựa
chọn và tập bản đồ đặc trưng thu được được xác định chính thức trong Định nghĩa 2.4.
Cách trình bày này phân biệt phần mô tả kiến trúc tổng quan với phần định nghĩa toán
học của bước chọn lọc.

Trong BlockNet, bước lựa chọn bản đồ đặc trưng được thực hiện trước khi xây dựng
cơ sở dữ liệu đặc trưng. Nhờ đó, các đặc trưng được lưu trữ và sử dụng cho huấn luyện
không phải là toàn bộ bản đồ đặc trưng thô, mà là các biểu diễn đã được chọn lọc theo
tiêu chí entropy. Điều này giúp giảm thành phần dư thừa trong không gian biểu diễn, hạn
chế ảnh hưởng của nhiễu và làm cho đặc trưng đầu vào gọn hơn nhưng vẫn giữ được các
thành phần thông tin.

Như đã đối chiếu trong Chương 1, BlockNet khác các cơ chế attention ở chỗ không
gán trọng số mềm cho toàn bộ kênh, và khác các phương pháp chọn lọc bộ lọc nhằm nén
mạng ở chỗ không thay đổi backbone. Việc chọn lọc được thực hiện trên biểu diễn của
từng block trước khi hợp nhất với đặc trưng thủ công.

Sau bước chọn lọc entropy, các bản đồ đặc trưng hợp lệ của từng block được chuyển
đổi thành vector đặc trưng học sâu z(d,b)i . Bên cạnh đó, các đặc trưng thủ công như màu
sắc, kết cấu và hình dạng được trích xuất để tạo thành vector z(h)i . Hai nguồn đặc trưng
này được hợp nhất theo từng block để tạo thành biểu diễn đa nguồn theo Công thức (2.9).

Cách tổ chức này cho phép mỗi block CNN hình thành một tập biểu diễn đặc trưng
riêng. Thay vì chỉ sử dụng một bản đồ đặc trưng đơn lẻ trong mỗi block, BlockNet khai
thác tập các bản đồ đặc trưng hợp lệ để giữ lại nhiều thành phần thông tin bổ sung trong
cùng một block. Điều này cho phép đánh giá khả năng biểu diễn của từng block CNN
thông qua các tập dữ liệu đặc trưng tương ứng.

Ngoài ra, dữ liệu ảnh tổn thương da thường tồn tại hiện tượng mất cân bằng lớp,
trong đó các lớp hiếm hoặc lớp ác tính có số lượng mẫu thấp hơn so với các lớp phổ biến.
Để giảm ảnh hưởng của hiện tượng này, BlockNet thực hiện tăng cường trong không
gian đặc trưng sau bước chọn lọc entropy và hợp nhất đặc trưng.

Với mỗi lớp k, giả sử nk là số lượng mẫu của lớp đó và nmax là số lượng mẫu lớn
nhất trong các lớp. Hệ số tăng cường được xác định theo Công thức (2.26).

Khi đó, số lượng biểu diễn đặc trưng sau tăng cường của lớp k được xác định theo
Công thức (2.27). Do cơ chế tăng cường được thực hiện theo hệ số nhân nguyên mk, số
lượng biểu diễn sau tăng cường có thể xấp xỉ hoặc lớn hơn nmax, thay vì bảo đảm bằng
tuyệt đối giữa tất cả các lớp. Vì vậy, bước này được xem là cơ chế giảm mất cân bằng
trong không gian đặc trưng, thay vì cân bằng tuyệt đối số lượng mẫu theo từng lớp. Sau
bước tăng cường, mỗi block b tạo thành một cơ sở dữ liệu đặc trưng cân bằng D(b)

balanced.
Các cơ sở dữ liệu đặc trưng này được sử dụng để huấn luyện và đánh giá bộ phân

loại tương ứng với từng block CNN. BlockNet có khả năng đánh giá ảnh hưởng của các
mức biểu diễn khác nhau đối với kết quả phân loại ảnh tổn thương da.

Tổng thể, kiến trúc BlockNet gồm các thành phần chính: (i) cơ sở dữ liệu ảnh đầu
vào, (ii) mạng VGG16 tiền huấn luyện, (iii) trích xuất bản đồ đặc trưng từ các block tích
chập, (iv) lựa chọn bản đồ đặc trưng dựa trên entropy, (v) hợp nhất đặc trưng đa nguồn
theo từng block, (vi) tăng cường trong không gian đặc trưng, (vii) xây dựng cơ sở dữ liệu
đặc trưng cân bằng, và (viii) huấn luyện bộ phân loại.

Các bước xử lý này hình thành quy trình xây dựng biểu diễn đặc trưng theo từng
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block CNN và giảm thành phần dư thừa trong không gian biểu diễn.

2.3.2.Trích xuất và biểu diễn bản đồ đặc trưng từ CNN
Trong BlockNet, mạng CNN được sử dụng như một bộ trích xuất đặc trưng học sâu

để khai thác các biểu diễn không gian của ảnh đầu vào. Khác với các phương pháp chỉ
sử dụng đặc trưng ở tầng CNN cuối, phương pháp đề xuất khai thác bản đồ đặc trưng từ
nhiều block tích chập trung gian nhằm thu nhận đồng thời các đặc trưng mức thấp như
biên, màu sắc, kết cấu và các đặc trưng mức cao hơn liên quan đến cấu trúc tổn thương.

VGG16 được sử dụng làm backbone để trích xuất bản đồ đặc trưng. Việc lựa chọn
VGG16 xuất phát từ một số lý do. Thứ nhất, VGG16 có kiến trúc tuần tự rõ ràng với
các block tích chập được tổ chức theo cấu trúc phân cấp, thuận lợi cho việc trích xuất
và phân tích bản đồ đặc trưng ở nhiều mức biểu diễn khác nhau. Thứ hai, các tầng tích
chập của VGG16 sử dụng bộ lọc kích thước nhỏ 3×3, giúp tạo ra các bản đồ đặc trưng
ổn định và dễ phân tích theo từng block. Thứ ba, VGG16 đã được huấn luyện trước trên
tập dữ liệu lớn nên có khả năng cung cấp các biểu diễn thị giác tổng quát, phù hợp trong
điều kiện dữ liệu ảnh y tế có số lượng mẫu hạn chế. Ngoài ra, mục tiêu của chương này
không phải là đề xuất một backbone CNN mới, mà là đề xuất cơ chế lựa chọn và hợp
nhất bản đồ đặc trưng dựa trên entropy; do đó một kiến trúc CNN chuẩn, ổn định và dễ
diễn giải như VGG16 là phù hợp để kiểm chứng ý tưởng đề xuất.

Trong BlockNet, đặc trưng học sâu không được xây dựng từ một lớp tích chập duy
nhất mà được tổ chức theo từng block của VGG16. Tập các lớp tích chập được sử dụng
trong nghiên cứu đã được xác định theo Công thức (2.4).

Với mỗi block b ∈B, tập bản đồ đặc trưng được xác định theo Công thức (2.5).
Mỗi block CNN tạo ra một tập bản đồ đặc trưng riêng với khả năng biểu diễn khác nhau.

Sau bước lựa chọn entropy và cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng, với mỗi
block b ∈B, BlockNet hình thành một tập dữ liệu đặc trưng cân bằng D(b)

balanced. Tập này
gồm các cặp (z(b)i ,yi), trong đó z(b)i là vector đặc trưng hợp nhất của mẫu xi tại block b,
và yi là nhãn lớp tương ứng.

Cách tổ chức này cho phép BlockNet đánh giá khả năng biểu diễn của từng block
CNN thông qua các tập dữ liệu đặc trưng tương ứng, thay vì chỉ sử dụng một bản đồ đặc
trưng đơn lẻ hoặc chỉ khai thác đặc trưng ở tầng CNN cuối.

Kiến trúc phân cấp của các block tích chập trong VGG16 được minh họa trong
Hình 2.4. Hình 2.4 cho thấy kích thước không gian của bản đồ đặc trưng giảm dần theo
độ sâu của mạng, trong khi số lượng kênh đặc trưng tăng lên. Điều này phản ánh quá
trình chuyển đổi từ các biểu diễn mức thấp ở các block đầu sang các biểu diễn có tính
trừu tượng cao hơn ở các block sâu.

Bảng 2.1 tóm tắt các block của VGG16 được sử dụng trong BlockNet, bao gồm số
lớp tích chập, kích thước đầu ra và số lượng bản đồ đặc trưng tương ứng.

Với một ảnh đầu vào x, mỗi lớp tích chập trong VGG16 tạo ra một tập các bản đồ
đặc trưng. Về mặt hình thức, bản đồ đặc trưng thứ m của block b được xác định theo
Công thức (2.11):

F(b)
m (x) = σ(W (b)

m ∗ x+b(b)m ), (2.11)

trong đó W (b)
m là bộ lọc tích chập thứ m của block b, b(b)m là hệ số bias, ký hiệu ∗ biểu

diễn phép tích chập và σ(·) là hàm kích hoạt phi tuyến.
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Hình 2.4: Cấu trúc phân cấp các block tích chập của VGG16 được sử dụng để trích xuất
bản đồ đặc trưng.

Bảng 2.1: Các block tích chập của VGG16 được sử dụng để trích xuất bản đồ đặc trưng.

Block Các lớp sử dụng Số lớp Kích thước đầu ra Số bản đồ đặc trưng

block1 block1_conv1, block1_conv2 2 224×224 64
block2 block2_conv1, block2_conv2 2 112×112 128
block3 block3_conv1, block3_conv2,

block3_conv3
3 56×56 256

block4 block4_conv1, block4_conv2,
block4_conv3

3 28×28 512

block5 block5_conv1, block5_conv2,
block5_conv3

3 14×14 512

Tập bản đồ đặc trưng được trích xuất từ block b đã được xác định theo Công
thức (2.5). Điều này cho phép biểu diễn đặc trưng được tổ chức theo từng block CNN
thay vì gom toàn bộ bản đồ đặc trưng vào một tập duy nhất.

Hình 2.5 minh họa các bản đồ đặc trưng thực tế được trích xuất từ toàn bộ các lớp
tích chập được sử dụng trong VGG16. Mỗi dòng tương ứng với một lớp tích chập, trong
đó một số bản đồ đặc trưng đầu và cuối được hiển thị; dấu “...” biểu diễn các bản đồ đặc
trưng trung gian không được trình bày để tránh làm hình quá dày.

Từ Hình 2.5, có thể quan sát thấy rằng các lớp đầu như block1_conv1 và block1_conv2
thường tạo ra các bản đồ đặc trưng có độ phân giải không gian cao, phản ánh các đặc
trưng mức thấp như biên, màu sắc và kết cấu cục bộ. Các lớp ở giữa như block3_conv1,
block3_conv2 và block3_conv3 bắt đầu biểu diễn các mẫu hình cục bộ phức tạp hơn.
Trong khi đó, các lớp sâu hơn như block4_conv* và block5_conv* có kích thước không
gian nhỏ hơn nhưng biểu diễn các đặc trưng trừu tượng hơn, liên quan đến cấu trúc tổng
thể hoặc vùng phản hồi của tổn thương.

Hình minh họa cho thấy các bản đồ đặc trưng có kiểu phản hồi khác nhau. Một số
bản đồ thể hiện vùng có cấu trúc, trong khi một số khác gần như phẳng, có phản hồi yếu



45

Hình 2.5: Ví dụ các bản đồ đặc trưng được trích xuất từ các lớp tích chập của VGG16.
Mỗi dòng biểu diễn một lớp tích chập, gồm một số bản đồ đặc trưng đầu và cuối; dấu
“...” biểu diễn các bản đồ đặc trưng trung gian không hiển thị.

hoặc ít biến thiên. Quan sát thị giác này chỉ mô tả sự khác biệt của đáp ứng, không đủ để
kết luận trực tiếp khả năng phân biệt lớp. Tuy nhiên, việc giữ các phản hồi yếu, dư thừa
hoặc không ổn định có thể gây nhiễu biểu diễn, vì vậy cần đánh giá chúng trước bước
hợp nhất.
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Sau khi được trích xuất, các bản đồ đặc trưng của từng block được chuyển đổi thành
vector đặc trưng học sâu để phục vụ cho các bước lựa chọn, hợp nhất và phân loại. Biểu
diễn đặc trưng học sâu của block b đối với ảnh x được xác định theo Công thức (2.12):

z(d,b) = φ

(︂
F (b)(x)

)︂
, (2.12)

trong đó φ(·) là hàm chuyển đổi tập bản đồ đặc trưng của block b sang vector đặc trưng
học sâu.

Trong BlockNet, quá trình này không dừng lại ở việc sử dụng toàn bộ bản đồ đặc
trưng, mà tiếp tục đo độ phân tán kích hoạt của từng bản đồ bằng entropy trước khi xây
dựng biểu diễn hợp nhất cuối cùng. Sau bước sàng lọc theo khoảng entropy, mỗi block
CNN hình thành một tập biểu diễn riêng để huấn luyện và đánh giá bộ phân loại; chính
kết quả phân loại được dùng để kiểm chứng quy tắc sàng lọc.

Như vậy, quá trình trích xuất và biểu diễn bản đồ đặc trưng từ CNN đóng vai trò
nền tảng trong BlockNet. Nó tạo ra các không gian biểu diễn theo từng block CNN với
mức độ trừu tượng khác nhau. Tuy nhiên, do số lượng bản đồ đặc trưng lớn và chất lượng
thông tin không đồng đều, cần có cơ chế xác định khoảng entropy phù hợp để lựa chọn
các bản đồ đặc trưng hữu ích trước khi thực hiện hợp nhất đặc trưng. Nội dung này được
trình bày trong mục tiếp theo.

2.3.3.Xác định khoảng entropy phù hợp
Sau khi trích xuất bản đồ đặc trưng từ các block tích chập của CNN, cần xem xét

sự khác nhau giữa các kiểu phản hồi. Một số bản đồ gần như đồng nhất và ít biến thiên;
một số khác có kích hoạt phân tán hoặc không ổn định. Các hiện tượng này không trực
tiếp xác định khả năng phân biệt lớp, nhưng cung cấp cơ sở để xây dựng giả thuyết sàng
lọc. Thay vì chỉ chọn các bản đồ có entropy lớn nhất, BlockNet xác định một khoảng
entropy tương đối cho từng block và kiểm chứng tập bản đồ được giữ lại bằng hiệu năng
phân loại.

Trong BlockNet, entropy được sử dụng như một độ đo phản ánh mức độ đa dạng
trong phân bố giá trị của bản đồ đặc trưng. Entropy được tính riêng cho từng bản đồ đặc
trưng của từng block CNN. Định nghĩa 2.2 trình bày cách xác định entropy của một bản
đồ đặc trưng.
ĐỊNH NGHĨA 2.2 [Entropy của bản đồ đặc trưng [CT3] ] Từ Định nghĩa 1.2 ở Chương 1,
xét bản đồ đặc trưng F(b)

m (x) gồm Nm phần tử. Gọi Km là số mức giá trị kích hoạt khác
nhau thực sự xuất hiện, nr là số lần xuất hiện của mức thứ r và pr = nr/Nm. Trong quá
trình thực nghiệm, entropy được tính bằng hàm shannon_entropy(feature_map) với
cơ số mặc định bằng 2. Do đó, entropy kích hoạt được xác định:

Hact(F
(b)
m (x)) =−

Km

∑
r=1

pr log2 pr, (2.13)

Entropy có đơn vị bit và thỏa mãn:

0≤ Hact(F
(b)
m (x))≤ log2 Km ≤ log2 Nm. (2.14)

Entropy tại đây phản ánh mức độ phân tán của các giá trị kích hoạt trong một bản
đồ đặc trưng. Entropy thấp cho biết các giá trị tập trung vào ít bin hơn, còn entropy cao
cho biết phân bố rộng hơn. Vì histogram này không chứa nhãn lớp, entropy kích hoạt
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không phải độ đo độ chính xác, độ ổn định hay khả năng phân biệt lớp của bản đồ; bản
đồ entropy cao có thể chứa nhiễu và bản đồ entropy thấp vẫn có thể hữu ích. Do đó,
khoảng entropy của BlockNet chỉ là giả thuyết sàng lọc, được kiểm chứng ở mức tập hợp
bằng hiệu năng phân loại.
VÍ DỤ 2.1 [So sánh entropy giữa hai bản đồ đặc trưng đơn giản] Xét hai bản đồ đặc trưng
đơn giản FA và FB được minh họa trong Hình 2.6.

(a) Bản đồ đặc trưng FA (b) Bản đồ đặc trưng FB

Hình 2.6: Hai bản đồ đặc trưng minh họa cho quá trình tính entropy.

Bản đồ đặc trưng FA có toàn bộ giá trị đều bằng 120. Khi đó, xác suất xuất hiện của
mức giá trị 120 là:

p(120) = 1. (2.15)

Entropy cơ số 2 của bản đồ đặc trưng FA được tính:

H(FA) =−(1× log2(1))
=−(1×0)
= 0.

(2.16)

Theo Công thức (2.16), bản đồ đặc trưng FA có entropy bằng 0 bit do toàn bộ giá trị
đều giống nhau.

Đối với bản đồ đặc trưng FB, tất cả 16 giá trị đều khác nhau. Do đó, xác suất xuất
hiện của mỗi giá trị là:

p j =
1

16
. (2.17)

Mỗi thành phần entropy cơ số 2 được tính:

p j log2(p j) =
1
16

log2

(︃
1

16

)︃
=− log2(16)

16
≈−0.25.

(2.18)
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Do có 16 thành phần giống nhau nên entropy của bản đồ đặc trưng FB là:

H(FB) =−
(︃

16× (− log2(16)
16

)

)︃
= log2(16) = 4 bit.

(2.19)

Kết quả trong Công thức (2.19) cho thấy bản đồ đặc trưng FB có entropy cao hơn
FA, nghĩa là các giá trị của FB phân tán trên nhiều mức hơn. Kết quả này không cho phép
kết luận FB chứa nhiều thông tin phân biệt lớp hơn FA.

Ví dụ 2.1 chỉ minh họa cách entropy phản ánh độ phân tán của các giá trị kích hoạt.
Trong BlockNet, đại lượng này được dùng để thiết lập tập bản đồ ứng viên; mức độ phù
hợp của biểu diễn sau sàng lọc được xác định bằng kết quả phân loại.

Trong BlockNet, khoảng entropy được xác định riêng cho từng block CNN vì các
block tạo ra các phân bố kích hoạt khác nhau. Các block đầu thường duy trì độ phân giải
không gian cao, trong khi các block sâu hơn tạo phản hồi trừu tượng hơn. Vì vậy, một
khoảng entropy chung cho toàn bộ các block sẽ không phản ánh đúng sự khác nhau về
thang và độ phân tán kích hoạt giữa các nhóm bản đồ.
ĐỊNH NGHĨA 2.3 [Khoảng entropy phù hợp [CT3] ]

Cho block b ∈B, trong đó B là tập các block CNN được sử dụng để trích xuất đặc
trưng. Với bản đồ đặc trưng F(b)

m (xi) của mẫu xi tại block b, giá trị entropy tương ứng
được ký hiệu là H(F(b)

m (xi)). Gọi θ (b) là ngưỡng entropy tối thiểu của block b. Trước hết,
các giá trị entropy nhỏ hơn hoặc bằng θ (b) được loại bỏ để thu được tập entropy hợp lệ,
được xác định theo Công thức (2.20):

E(b) =
{︂

H(F(b)
m (xi)) | H(F(b)

m (xi))> θ
(b), i = 1,2, . . . ,N, m = 1,2, . . . ,Mb

}︂
, (2.20)

trong đó E(b) là tập các giá trị entropy hợp lệ của block b; N là số lượng mẫu trong tập
dữ liệu đang xét; Mb là số lượng bản đồ đặc trưng tại block b; m là chỉ số bản đồ đặc
trưng; và θ (b) là ngưỡng entropy tối thiểu dùng để loại bỏ các bản đồ đặc trưng có mức
phản hồi quá thấp.

Gọi µ
(b)
e và σ

(b)
e lần lượt là giá trị trung bình và độ lệch chuẩn của các giá trị entropy

trong E(b). Khi đó, khoảng entropy phù hợp của block b được xác định bởi [e(b)min,e
(b)
max],

trong đó e(b)min và e(b)max lần lượt là cận dưới và cận trên của khoảng entropy phù hợp:

e(b)min = max
(︂

min(E(b)),µ
(b)
e −σ

(b)
e

)︂
, (2.21)

e(b)max = min
(︂

max(E(b)),µ
(b)
e +σ

(b)
e

)︂
. (2.22)

Trong đó, µ
(b)
e phản ánh mức entropy trung bình của các bản đồ đặc trưng hợp lệ

tại block b, còn σ
(b)
e phản ánh mức độ phân tán của các giá trị entropy này. Khoảng

[e(b)min,e
(b)
max] giữ lại các bản đồ có entropy nằm trong vùng được xác định tương đối từ

phân bố entropy tại block b, đồng thời sàng lọc các giá trị ở hai phía ngoài khoảng này.

Việc nằm ngoài khoảng entropy không tự nó chứng minh một bản đồ không có khả
năng phân biệt lớp. Entropy thấp cho biết phân bố kích hoạt tập trung hơn, còn entropy
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cao cho biết phân bố rộng hơn và trong một số trường hợp có thể đi kèm nhiễu. Vì vậy,
khoảng trên là tiêu chí sàng lọc của BlockNet; tính hữu ích của các bản đồ được giữ lại
phải được xác nhận bằng thực nghiệm phân loại.

Cần lưu ý rằng khoảng entropy phù hợp trong Định nghĩa 2.3 không được hiểu là
một miền tối ưu tuyệt đối cho mọi tập dữ liệu hoặc mọi kiến trúc mạng. Khoảng này
được xác định theo phân bố entropy của từng block CNN trong thiết lập thực nghiệm,
nhằm sàng lọc các bản đồ có phân bố kích hoạt quá tập trung hoặc quá phân tán trước
khi xây dựng biểu diễn học sâu.

Trong Định nghĩa 2.3, ngưỡng θ (b) có vai trò sàng lọc các bản đồ có phân bố kích
hoạt gần như đồng nhất trong block b. Giá trị µ

(b)
e phản ánh trung tâm của phân bố

entropy hợp lệ, trong khi σ
(b)
e phản ánh độ phân tán của các giá trị entropy. Việc sử dụng

khoảng:

[µ
(b)
e −σ

(b)
e ,µ

(b)
e +σ

(b)
e ]

giúp giữ lại các bản đồ đặc trưng có mức thông tin ổn định, đồng thời loại bỏ các phản
hồi quá thấp hoặc quá bất thường.
VÍ DỤ 2.2 [Xác định khoảng entropy phù hợp từ phân bố thực nghiệm] Xét các bản đồ
đặc trưng được trích xuất từ lớp block1_conv1 của mạng VGG16 đối với ảnh đầu vào
2_Basal Cell Carcinoma_Picture1.jpg. Lớp block1_conv1 tạo ra 64 bản đồ đặc trưng có
kích thước 224×224.

Hình 2.7 minh họa ba bản đồ đặc trưng đầu và ba bản đồ đặc trưng cuối; dấu “.....”
biểu diễn các bản đồ đặc trưng trung gian không hiển thị.

Hình 2.7: Minh họa một số bản đồ đặc trưng đầu và cuối được trích xuất từ lớp
block1_conv1 của VGG16 đối với một ảnh đầu vào.

Sau khi tính entropy cho toàn bộ 64 bản đồ đặc trưng của lớp block1_conv1, ta thu
được phân bố entropy như minh họa trong Hình 2.8.

Trong Hình 2.8, đường nét đứt biểu diễn ngưỡng tối thiểu θ (b), dùng để loại bỏ các
bản đồ đặc trưng có entropy quá thấp. Đường chấm biểu diễn giá trị trung bình µ

(b)
e của

các entropy hợp lệ. Hai đường còn lại biểu diễn e(b)min và e(b)max, là cận dưới và cận trên của
khoảng entropy phù hợp đối với block đang xét.

Từ phân bố này, các bản đồ đặc trưng được lựa chọn nếu entropy của chúng nằm
trong khoảng:

e(b)min ≤ H(F(b)
m (x))≤ e(b)max. (2.23)

Hình 2.9 minh họa ba bản đồ đặc trưng đại diện: một bản đồ đặc trưng có entropy
thấp, một bản đồ đặc trưng nằm trong khoảng entropy phù hợp và một bản đồ đặc trưng
có entropy cao.

Mỗi bản đồ của block1_conv1 có Nm = 224×224 = 50176 phần tử, nên entropy cơ
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Hình 2.8: Phân bố entropy của các bản đồ đặc trưng tại lớp block1_conv1 và các
ngưỡng dùng để xác định khoảng entropy phù hợp.

Hình 2.9: Ba bản đồ đặc trưng đại diện theo các mức entropy khác nhau: thấp, nằm
trong khoảng phù hợp và cao.

số 2 thỏa mãn

Hact ≤ log2(50176)≈ 15.6147 bit.

Do đó, các giá trị H = 2.6482, H = 8.1569 và H = 13.7215 đều thuộc miền hợp lệ. Các
giá trị này lần lượt biểu thị phân bố kích hoạt tập trung hơn, trung gian và phân tán hơn;
chúng không trực tiếp xác định khả năng phân biệt lớp.
CHÚ Ý 2.1 Hình 2.8 biểu diễn phân bố entropy của các bản đồ đặc trưng được trích xuất
từ lớp block1_conv1. Trục hoành biểu diễn giá trị entropy, trong khi trục tung biểu diễn
số lượng bản đồ đặc trưng tương ứng với từng khoảng entropy.

Phân bố này cho thấy độ phân tán kích hoạt của các bản đồ đặc trưng không đồng
đều: một số bản đồ có entropy rất thấp, trong khi một số khác có entropy rất cao. Sự
khác nhau này chưa tự nó xác định giá trị phân biệt lớp của từng bản đồ.

Ngưỡng θ (b) được sử dụng để sàng lọc các bản đồ có entropy rất thấp. Các bản đồ
dưới ngưỡng thường có phân bố kích hoạt tập trung, gần như đồng nhất hoặc chỉ phản
hồi ở một số vùng nhỏ. Đây là dấu hiệu về kiểu phân bố kích hoạt, không phải kết luận
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trực tiếp về khả năng phân biệt lớp; tác động của việc sàng lọc được đánh giá bằng thực
nghiệm.

Các bản đồ đặc trưng có entropy nằm trong khoảng:

θ
(b) ≤ H(F(b)

m (x))< e(b)min

được xem là các bản đồ đặc trưng có mức thông tin thấp nhưng bắt đầu xuất hiện các
phản hồi cục bộ. Tuy nhiên, các phản hồi này vẫn còn hạn chế và chưa đủ ổn định để
biểu diễn rõ cấu trúc của đối tượng.

Khoảng entropy phù hợp được xác định trong miền:

e(b)min ≤ H(F(b)
m (x))≤ e(b)max.

Các bản đồ đặc trưng trong khoảng này thường thể hiện sự cân bằng giữa mức độ
phản hồi và khả năng biểu diễn cấu trúc. Chúng giữ lại được các đặc điểm như biên, kết
cấu hoặc vùng tổn thương mà không bị phân tán quá mức. Đây là nhóm bản đồ đặc trưng
mang tính biểu diễn kết quả nhất cho bài toán phân loại.

Ngược lại, các bản đồ có entropy lớn hơn e(b)max có phân bố kích hoạt rộng hơn.
Entropy cao không đồng nghĩa với hữu ích cho phân loại và trong một số trường hợp có
thể đi kèm nhiễu hoặc phản hồi không đặc hiệu. Vì vậy, các bản đồ này được sàng lọc
theo giả thuyết của BlockNet và tác động của quyết định đó được kiểm chứng trong phần
thực nghiệm.

Do đó, khoảng entropy phù hợp không phải là vùng có entropy lớn nhất, mà là vùng
cân bằng giữa khả năng biểu diễn thông tin và mức độ ổn định của bản đồ đặc trưng.

Do đó, BlockNet không lựa chọn bản đồ đặc trưng theo nguyên tắc entropy càng
lớn càng tốt. Phương pháp xác định một khoảng entropy tương đối cho từng block để tạo
tập bản đồ ứng viên, thay vì khẳng định trước khả năng phân biệt của từng bản đồ.

Từ khoảng entropy phù hợp của từng block CNN, một bản đồ đặc trưng được giữ
lại nếu thỏa mãn điều kiện trong Công thức (2.23). Điều kiện này sàng lọc các bản đồ có
phân bố kích hoạt nằm ngoài khoảng đã xác định. Chất lượng của tập bản đồ được lựa
chọn đối với hợp nhất và phân loại được đánh giá bằng thực nghiệm, không được suy ra
trực tiếp từ entropy.

Khoảng entropy phù hợp đóng vai trò là cơ chế lọc thông tin trong BlockNet. Cơ
chế này không chỉ giúp giảm số lượng bản đồ đặc trưng dư thừa mà còn nâng cao chất
lượng biểu diễn đầu vào bằng cách giữ lại các bản đồ đặc trưng có mức thông tin phù
hợp trong từng block CNN. Đây là bước trung gian trước khi thực hiện lựa chọn bản đồ
đặc trưng và hợp nhất với các đặc trưng thủ công.

2.3.4.Chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy
Sau khi xác định khoảng entropy phù hợp cho từng block CNN, bước tiếp theo của

BlockNet là sử dụng khoảng này để lựa chọn các bản đồ đặc trưng phục vụ quá trình xây
dựng biểu diễn đặc trưng. Mục tiêu của bước chọn lọc không phải là giữ lại các bản đồ
đặc trưng có entropy lớn nhất, mà là loại bỏ các bản đồ đặc trưng có mức phản hồi quá
yếu hoặc quá phân tán, từ đó giảm thành phần dư thừa và hạn chế các phản hồi không ổn
định trước khi hợp nhất đặc trưng.

Với mỗi block b ∈B, tập bản đồ đặc trưng được trích xuất từ mẫu đầu vào xi được
ký hiệu là F (b)(xi) = {F(b)

m (xi)}Mb
m=1. Entropy của từng bản đồ đặc trưng F(b)

m (xi) được
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tính theo Công thức (2.13). Dựa trên khoảng entropy phù hợp [e(b)min,e
(b)
max] đã xác định

cho block b, các bản đồ đặc trưng được giữ lại được xác định theo Định nghĩa 2.4.
ĐỊNH NGHĨA 2.4 [Bản đồ đặc trưng hợp lệ [CT3] ]

Cho tập bản đồ đặc trưng F (b)(xi) của mẫu xi tại block b. Tập các bản đồ đặc trưng
hợp lệ sau bước chọn lọc entropy được xác định theo Công thức (2.24):

F ∗(b)(xi) =
{︂

F(b)
m (xi) ∈F (b)(xi) | e(b)min ≤ H(F(b)

m (xi))≤ e(b)max

}︂
. (2.24)

Trong đó, F ∗(b)(xi) là tập các bản đồ đặc trưng được giữ lại của mẫu xi tại block b
sau bước chọn lọc entropy; F(b)

m (xi) là bản đồ đặc trưng thứ m tại block b; H(F(b)
m (xi)) là

entropy của bản đồ đặc trưng đó; e(b)min và e(b)max lần lượt là cận dưới và cận trên của khoảng
entropy phù hợp đã xác định cho block b.

Định nghĩa 2.4 xác định bước chọn lọc entropy ở mức bản đồ đặc trưng của từng
block CNN. Các bản đồ đặc trưng có entropy nhỏ hơn e(b)min thường có phản hồi yếu, ít
biến thiên hoặc chỉ biểu diễn một số vùng nhỏ chưa đủ ổn định. Ngược lại, các bản đồ
đặc trưng có entropy lớn hơn e(b)max có thể có phản hồi quá phân tán trên ảnh, chứa nhiễu,
vùng nền hoặc các phản hồi không đặc hiệu. Do đó, BlockNet lựa chọn các bản đồ đặc
trưng nằm trong khoảng entropy phù hợp, thay vì lựa chọn theo nguyên tắc entropy càng
lớn càng cao.
VÍ DỤ 2.3 [Minh họa xác định khoảng entropy phù hợp và chọn lọc bản đồ đặc trưng]
Xét ảnh đầu vào 2_Basal Cell Carcinoma_Picture1.jpg và lớp block1_conv1 của mạng
VGG16. Lớp này tạo ra 64 bản đồ đặc trưng, ký hiệu từ FM1 đến FM64. Ví dụ này thực
hiện phép tính entropy, xác định khoảng entropy phù hợp và lựa chọn các bản đồ đặc
trưng được giữ lại; tập bản đồ sau lựa chọn được trình bày tiếp trong Ví dụ 2.4.

Hình 2.10 minh họa quá trình chọn lọc bản đồ đặc trưng. Entropy của từng bản đồ
đặc trưng được tính theo Công thức (2.13). Các giá trị entropy hiển thị trong Hình 2.10
được sử dụng để minh họa quá trình xác định khoảng entropy phù hợp.

Với ngưỡng entropy tối thiểu θ (block1_conv1) = 0.10, các bản đồ đặc trưng có entropy
nhỏ hơn hoặc bằng ngưỡng này sẽ bị loại khỏi tập entropy hợp lệ theo Công thức (2.20).
Trong ví dụ này, tất cả 64 giá trị entropy đều lớn hơn 0.10, do đó tập entropy hợp lệ
E(block1_conv1) gồm toàn bộ 64 giá trị sau: Vì các giá trị được tính theo logarit cơ số 2,
giới hạn trên của mỗi entropy là log2(50176)≈ 15.6147 bit. Giá trị lớn nhất trong danh
sách là 13.72 bit, nên toàn bộ 64 giá trị đều thỏa mãn giới hạn toán học của định nghĩa
đã sửa.

E(block1_conv1) = {8.75,5.10,9.22,8.76,10.35,5.41,7.05,11.20,
13.40,5.24,8.72,4.76,2.65,5.09,6.92,13.72,
11.12,6.15,6.37,12.29,5.10,9.64,5.41,6.93,
4.88,4.13,8.21,11.68,8.39,11.50,6.46,10.70,
11.03,11.72,8.46,8.52,5.41,9.57,5.04,6.12,
3.95,7.49,8.27,7.78,4.90,8.50,11.72,8.16,
11.18,4.94,5.55,8.36,11.87,11.43,6.70,4.96,
10.59,6.71,8.89,11.19,8.24,6.09,8.45,10.07}.
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Từ các giá trị entropy trong E(block1_conv1), giá trị trung bình được tính bởi:

µ
(block1_conv1)
e =

1
64

64

∑
m=1

H
(︂

F(block1_conv1)
m (xi)

)︂
≈ 8.0806.

Độ lệch chuẩn của các giá trị entropy được tính bởi:

σ
(block1_conv1)
e =

⌜⃓⃓⎷ 1
64

64

∑
m=1

(︂
H
(︂

F(block1_conv1)
m (xi)

)︂
−µ

(block1_conv1)
e

)︂2
≈ 2.6297.

Theo Công thức (2.21), cận dưới của khoảng entropy phù hợp được xác định bởi:

e(block1_conv1)
min = max

(︂
min(E(block1_conv1)),µ

(block1_conv1)
e −σ

(block1_conv1)
e

)︂
= max(2.65,8.0806−2.6297)
= max(2.65,5.4509)
≈ 5.45.

Tương tự, theo Công thức (2.22), cận trên của khoảng entropy phù hợp được xác
định bởi:

e(block1_conv1)
max = min

(︂
max(E(block1_conv1)),µ

(block1_conv1)
e +σ

(block1_conv1)
e

)︂
= min(13.72,8.0806+2.6297)
= min(13.72,10.7103)
≈ 10.71.

Như vậy, khoảng entropy phù hợp của lớp block1_conv1 là:[︂
e(block1_conv1)

min ,e(block1_conv1)
max

]︂
≈ [5.45,10.71].

Một bản đồ đặc trưng F(block1_conv1)
m (xi) được giữ lại nếu entropy của nó thỏa mãn

điều kiện trong Công thức (2.24), tức là:

5.45≤ H
(︂

F(block1_conv1)
m (xi)

)︂
≤ 10.71.

Chẳng hạn, trong Hình 2.10, FM1 có H = 8.75 nên được giữ lại vì 5.45 ≤ 8.75 ≤
10.71; FM2 có H = 5.10 nên bị loại vì 5.10 < 5.45; FM5 có H = 10.35 nên được giữ lại
vì 5.45 ≤ 10.35 ≤ 10.71; FM8 có H = 11.20 nên bị loại vì 11.20 > 10.71; và FM9 có
H = 13.40 cũng bị loại vì 13.40 > 10.71.

Với điều kiện lựa chọn trên, trong tổng số 64 bản đồ đặc trưng của lớp block1_conv1,
có 34 bản đồ đặc trưng được giữ lại và 30 bản đồ đặc trưng bị loại bỏ, đúng như minh
họa trong Hình 2.10. Kết quả này minh họa nguyên tắc lựa chọn của BlockNet: giữ lại
các bản đồ đặc trưng có entropy nằm trong khoảng phù hợp của từng block CNN, thay
vì chọn theo giá trị entropy lớn nhất.
CHÚ Ý 2.2 Hình 2.10 minh họa rằng các bản đồ bị sàng lọc gồm cả trường hợp entropy
thấp và entropy cao. Entropy thấp thường đi cùng phân bố kích hoạt tập trung, còn
entropy cao phản ánh phân bố rộng hơn và trong một số trường hợp có thể đi kèm phản
hồi không ổn định. BlockNet giữ các bản đồ nằm trong khoảng entropy của từng block
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Hình 2.10: Minh họa chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy tại lớp block1_conv1.
Các bản đồ đặc trưng có viền xanh được giữ lại do nằm trong khoảng entropy phù hợp;
các bản đồ đặc trưng có viền đỏ bị loại bỏ.

như một quy tắc sàng lọc, sau đó đánh giá quy tắc này bằng kết quả phân loại.

Sau bước chọn lọc, tập F ∗(b)(xi) được sử dụng để xây dựng vector đặc trưng học
sâu z(d,b)i của mẫu xi tại block b. Số lượng bản đồ đặc trưng được giữ lại không được ấn
định trước theo một giá trị cố định như top-k, mà phụ thuộc vào số bản đồ đặc trưng có
entropy nằm trong khoảng phù hợp [e(b)min,e

(b)
max]. Nói cách khác, BlockNet không sử dụng

toàn bộ bản đồ đặc trưng ban đầu, đồng thời cũng không chọn một số lượng cố định bản
đồ đặc trưng cho mọi block, mà lựa chọn các bản đồ đặc trưng thỏa mãn tiêu chí entropy
phù hợp của từng block CNN.
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Trong phạm vi bước chọn lọc entropy, số lượng bản đồ đặc trưng được giữ lại được
kiểm soát bởi khoảng entropy phù hợp của từng block. Sau đó, khi các bản đồ đặc trưng
hợp lệ được chuyển đổi thành vector đặc trưng học sâu và tổ chức thành tập dữ liệu đặc
trưng phục vụ huấn luyện, số lượng mẫu trong từng lớp tiếp tục được điều chỉnh thông
qua cơ chế cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng, được trình bày ở mục tiếp theo.

Vector đặc trưng học sâu z(d,b)i sau đó được hợp nhất với vector đặc trưng thủ công
z(h)i để tạo thành biểu diễn đặc trưng hợp nhất z(b)i phục vụ cho quá trình phân loại. Như
vậy, bước chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy đóng vai trò trung gian giữa quá
trình trích xuất bản đồ đặc trưng từ CNN và quá trình hợp nhất đặc trưng đa nguồn trong
BlockNet.

Cách tổ chức này giảm số lượng bản đồ đặc trưng cần xử lý, hạn chế các phản hồi
dư thừa hoặc không ổn định và giữ lại các bản đồ đặc trưng có mức thông tin phù hợp
cho từng block CNN.

2.3.5.Hợp nhất đặc trưng đa nguồn
Sau bước chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy, BlockNet thu được các tập

bản đồ đặc trưng hợp lệ để xây dựng vector đặc trưng học sâu. Tuy nhiên, các đặc trưng
học sâu được trích xuất từ CNN chủ yếu phản ánh các biểu diễn được học tự động từ dữ
liệu ảnh, trong khi một số đặc điểm trực quan như màu sắc, kết cấu hoặc hình dạng tổn
thương vẫn có thể được mô tả kết quả bằng các đặc trưng thủ công. Vì vậy, BlockNet
thực hiện hợp nhất đặc trưng đa nguồn để khai thác tính bổ trợ giữa đặc trưng học sâu và
đặc trưng thủ công.
ĐỊNH NGHĨA 2.5 [Trích rút đặc trưng từ BlockNet [CT3] ]

Cho ảnh đầu vào x và block b ∈B, BlockNet thực hiện quá trình trích xuất đặc
trưng theo bốn bước chính: (i) trích xuất bản đồ đặc trưng từ block tích chập của CNN;
(ii) đánh giá entropy và chọn lọc các bản đồ đặc trưng hợp lệ; (iii) chuyển đổi các bản đồ
đặc trưng được giữ lại thành vector đặc trưng học sâu; và (iv) hợp nhất vector đặc trưng
học sâu với vector đặc trưng thủ công để tạo biểu diễn đặc trưng cuối cùng.

Với mỗi block b, biểu diễn đặc trưng hợp nhất của BlockNet được xác định theo
Công thức (2.6).

Định nghĩa 2.5 cho thấy BlockNet không trực tiếp sử dụng toàn bộ bản đồ đặc trưng
được tạo ra từ CNN, mà xây dựng biểu diễn đặc trưng theo từng block thông qua cơ chế
chọn lọc entropy trước khi thực hiện hợp nhất đa nguồn. Cách tiếp cận này giúp giảm
dư thừa trong không gian biểu diễn và giữ lại các thành phần thông tin phù hợp hơn cho
phân loại.
VÍ DỤ 2.4 [Minh họa tập bản đồ đặc trưng được giữ lại] Ví dụ này tiếp tục sử dụng
ảnh 2_Basal Cell Carcinoma_Picture1.jpg và lớp block1_conv1 đã xét trong Ví dụ 2.3.
Theo kết quả tính toán từ 64 giá trị entropy trong ví dụ trước, khoảng entropy phù hợp
là [5.45,10.71]. Có 34 bản đồ đặc trưng thỏa mãn điều kiện lựa chọn và 30 bản đồ đặc
trưng bị loại. Hình 2.11 trình bày riêng tập bản đồ đặc trưng được giữ lại để xây dựng
vector đặc trưng học sâu.

Trong BlockNet, tập bản đồ đặc trưng hợp lệ của mẫu xi tại block b, ký hiệu là
F ∗(b)(xi), đóng vai trò là nguồn biểu diễn học sâu cho bước hợp nhất đa nguồn. Các bản
đồ đặc trưng này được chuyển đổi thành vector đặc trưng học sâu thông qua các phép
biến đổi như chuẩn hóa, pooling hoặc flatten. Vector đặc trưng học sâu thu được ký hiệu
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Hình 2.11: Các bản đồ đặc trưng hợp lệ được giữ lại từ lớp block1_conv1.

là z(d,b)i . Do đầu vào của bước này đã được chọn lọc theo entropy, vector z(d,b)i có xu
hướng gọn hơn và ít chứa thành phần dư thừa hơn so với trường hợp sử dụng toàn bộ bản
đồ đặc trưng ban đầu.

Song song với đặc trưng học sâu, BlockNet sử dụng ba bộ mô tả thủ công được trích
xuất trực tiếp từ ảnh đầu vào, gồm histogram HSV mô tả phân bố màu, GLCM mô tả
kết cấu và fractal mô tả độ phức tạp hình dạng. Véc-tơ đặc trưng thủ công được ký hiệu
là z(h)i . Sau đó, véc-tơ đặc trưng học sâu z(d,b)i và véc-tơ đặc trưng thủ công z(h)i được
hợp nhất để tạo biểu diễn đặc trưng cuối cùng của block b, được xác định theo Công
thức (2.25).

z(b)i = ψ

(︂
z(d,b)i ,z(h)i

)︂
, (2.25)

trong đó ψ(·) là phép hợp nhất đặc trưng.
Phép hợp nhất được thực hiện theo cơ chế ghép nối vector đặc trưng. Cách tiếp cận

này giữ lại thông tin từ từng nguồn biểu diễn, đồng thời cho phép bộ phân loại khai thác
quan hệ bổ trợ giữa đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công.

Trong BlockNet, quá trình hợp nhất đặc trưng được thực hiện riêng cho từng block
CNN. Điều này có nghĩa là mỗi block b sẽ tạo ra một biểu diễn đặc trưng đa nguồn riêng:

z(b)i .

Từ đó, mỗi block hình thành một tập dữ liệu đặc trưng tương ứng phục vụ cho quá
trình huấn luyện và đánh giá bộ phân loại. Cách tổ chức này cho phép đánh giá khả năng
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biểu diễn của từng block CNN thông qua các biểu diễn đa nguồn đã được chọn lọc bằng
entropy. Việc hợp nhất đặc trưng đa nguồn có các vai trò sau. Thứ nhất, đặc trưng học
sâu có khả năng học các mẫu biểu diễn phức tạp từ dữ liệu ảnh, là các cấu trúc không dễ
mô tả bằng công thức thủ công. Thứ hai, đặc trưng thủ công giúp bổ sung các mô tả trực
quan ổn định như màu sắc, kết cấu và hình dạng, vốn có ý nghĩa trong phân tích ảnh tổn
thương da. Thứ ba, việc kết hợp hai nhóm đặc trưng giúp tăng tính phong phú của biểu
diễn đầu vào, qua đó hỗ trợ bộ phân loại trong điều kiện dữ liệu có độ biến thiên cao.

Ngoài ra, việc thực hiện hợp nhất sau bước chọn lọc entropy giảm ảnh hưởng của
các bản đồ đặc trưng dư thừa hoặc có phản hồi không ổn định. Điều này góp phần làm
cho biểu diễn cuối cùng gọn hơn nhưng vẫn duy trì được các thành phần thông tin đối
với phân loại.

Bước hợp nhất đặc trưng đa nguồn đóng vai trò kết nối giữa cơ chế chọn lọc bản đồ
đặc trưng dựa trên entropy và giai đoạn phân loại. Với mỗi block CNN, BlockNet xây
dựng một biểu diễn đặc trưng đa nguồn riêng, tạo cơ sở cho các bước cân bằng dữ liệu
trong không gian đặc trưng và huấn luyện bộ phân loại ở các mục tiếp theo.

2.3.6.Cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng
Trong các bộ dữ liệu ảnh y tế, số lượng mẫu giữa các lớp thường không đồng đều.

Một số lớp có nhiều mẫu hơn so với các lớp còn lại, trong khi các lớp thiểu số lại có ít dữ
liệu để mô hình học được đặc trưng phân biệt. Hiện tượng này có thể làm cho bộ phân
loại thiên lệch về các lớp có số lượng mẫu lớn và làm giảm khả năng nhận dạng đối với
các lớp ít mẫu.

Trong BlockNet, cân bằng dữ liệu được thực hiện trong không gian đặc trưng để
phù hợp với quy trình trích xuất và chọn lọc đặc trưng đã trình bày ở các mục trước. Sau
khi các bản đồ đặc trưng hợp lệ của từng block CNN được lựa chọn theo Định nghĩa 2.4,
các biểu diễn đặc trưng đa nguồn thu được sẽ được sử dụng làm cơ sở cho bước tăng
cường dữ liệu.

Như vậy, quá trình cân bằng không được thực hiện trực tiếp trên ảnh đầu vào, mà
được thực hiện trên các vector đặc trưng đã được xây dựng từ các bản đồ đặc trưng hợp
lệ và đặc trưng thủ công. Cách tiếp cận này giúp duy trì tính nhất quán giữa bước chọn
lọc entropy và bước tăng cường dữ liệu trong BlockNet.

Với mỗi block b ∈B, tập biểu diễn đặc trưng đa nguồn được xác định:

Z (b) =
{︂

z(b)i

}︂N

i=1
,

trong đó z(b)i là vector đặc trưng hợp nhất của mẫu thứ i đối với block b.

Giả sử n(b)k là số lượng vector đặc trưng thuộc lớp k trong tập biểu diễn của block b,
và:

n(b)max = max
k

(︂
n(b)k

)︂
là số lượng mẫu lớn nhất giữa các lớp của block đó.

Để giảm chênh lệch số lượng mẫu giữa các lớp, BlockNet sử dụng hệ số tăng cường
đã được xác định theo Công thức (2.26):

m(b)
k =

⌈︄
n(b)max

n(b)k

⌉︄
. (2.26)
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Khi đó, số lượng biểu diễn đặc trưng sau tăng cường của lớp k trong block b được
xác định:

n
′(b)
k = n(b)k ·m

(b)
k . (2.27)

Trong cách biểu diễn này, m(b)
k cho biết số lần các vector đặc trưng hợp lệ của lớp k

trong block b được sử dụng lại trong quá trình tăng cường. Do m(b)
k được xác định bằng

phép làm tròn lên, số lượng biểu diễn sau tăng cường n
′(b)
k có thể bằng hoặc lớn hơn n(b)max.

Điều này cho thấy cơ chế này hướng tới việc làm giảm mất cân bằng lớp trong không
gian đặc trưng, thay vì bắt buộc số lượng mẫu sau tăng cường của mọi lớp phải bằng
nhau tuyệt đối.

Để trình bày rõ hơn quá trình thực hiện trong thuật toán, số lượng vector đặc trưng
cần bổ sung cho lớp k của block b được ký hiệu là:

∆
(b)
k = n

′(b)
k −n(b)k . (2.28)

Như vậy, m(b)
k , n

′(b)
k và ∆

(b)
k không biểu diễn ba cơ chế cân bằng khác nhau, mà là

ba đại lượng mô tả cùng một quá trình tăng cường trong không gian đặc trưng. Cụ thể,
m(b)

k là hệ số tăng cường, n
′(b)
k là số lượng biểu diễn đặc trưng sau tăng cường, còn ∆

(b)
k

là số lượng vector đặc trưng cần bổ sung trong quá trình thực hiện thuật toán.

Nếu ∆
(b)
k > 0, các vector đặc trưng hợp lệ của lớp k trong block b được chọn và sử

dụng lại để bổ sung vào tập dữ liệu huấn luyện. Nếu ∆
(b)
k = 0, lớp đó không cần bổ sung

thêm biểu diễn đặc trưng.
Sau bước tăng cường, mỗi block b hình thành tập dữ liệu đặc trưng cân bằng

D(b)
balanced, trong đó các biểu diễn đặc trưng đã được chọn lọc theo entropy, hợp nhất

đa nguồn và tăng cường trong không gian đặc trưng.
Trong BlockNet, quá trình cân bằng dữ liệu được thực hiện riêng cho từng block

CNN. Điều này có nghĩa là mỗi block sau bước chọn lọc entropy và hợp nhất đặc trưng
sẽ tạo thành một tập biểu diễn đặc trưng riêng phục vụ cho quá trình huấn luyện và đánh
giá bộ phân loại.

Cách tổ chức này cho phép đánh giá khả năng biểu diễn của từng block thông qua
các tập dữ liệu đặc trưng tương ứng. Thay vì sử dụng một bản đồ đặc trưng đơn lẻ của
mỗi block, nghiên cứu khai thác tập các bản đồ đặc trưng hợp lệ sau bước chọn lọc
entropy để giữ lại nhiều thành phần thông tin bổ sung trong cùng một block. Do đó, mỗi
block được xem như một nguồn biểu diễn đặc trưng riêng biệt trong BlockNet.

Việc xây dựng các tập dữ liệu đặc trưng riêng cho từng block cũng giúp đánh giá
ảnh hưởng của mức độ trừu tượng của đặc trưng CNN đối với bài toán phân loại. Các
block đầu thường phản ánh các đặc trưng mức thấp như biên hoặc kết cấu cục bộ, trong
khi các block sâu hơn có xu hướng biểu diễn các cấu trúc ngữ nghĩa phức tạp hơn. Thông
qua các tập dữ liệu đặc trưng D(b)

balanced, BlockNet có thể đánh giá kết quả biểu diễn của
từng block trước khi xác định cấu hình phù hợp cho quá trình phân loại.
CHÚ Ý 2.3 cơ chế cân bằng dữ liệu được thực hiện trong không gian đặc trưng để duy trì
tính nhất quán với thiết kế của BlockNet. Trọng tâm của chương không phải là so sánh
toàn diện các chiến lược tăng cường dữ liệu khác nhau, mà là trình bày một quy trình
thống nhất gồm trích xuất bản đồ đặc trưng, chọn lọc bằng entropy, hợp nhất đặc trưng
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đa nguồn và cân bằng trên biểu diễn đặc trưng đã chọn.

Về bản chất, cơ chế trên là lấy mẫu tăng cường ngẫu nhiên có hoàn lại trong không
gian đặc trưng (random oversampling in feature space). Phương pháp sử dụng lại các
vector đặc trưng hợp nhất hiện có của lớp thiểu số; không sinh thêm ảnh và không nội
suy để tạo vector tổng hợp mới. Toàn bộ thao tác chỉ được thực hiện trên phần huấn luyện
của từng fold sau khi dữ liệu đã được chia; tập xác thực và tập kiểm tra được giữ nguyên
để tránh rò rỉ thông tin.

Cơ chế này can thiệp ở mức phân bố mẫu nên khác với hàm mất mát có trọng số theo
lớp (class-weighted loss), trong đó dữ liệu được giữ nguyên nhưng sai số của lớp thiểu
số được gán trọng số lớn hơn; và khác với focal loss, trong đó đóng góp của các mẫu
dễ được giảm để mô hình tập trung hơn vào các mẫu khó [114, 115]. So với SMOTE,
phương pháp của BlockNet không tạo vector mới bằng nội suy giữa các mẫu thiểu số, do
đó tránh đưa thêm biểu diễn tổng hợp vào không gian đặc trưng [116]. Mỗi hướng xử lý
có ưu điểm và hạn chế riêng; phần đối chiếu này nhằm làm rõ vị trí can thiệp của cơ chế
được sử dụng, không được xem là một so sánh hiệu năng thực nghiệm giữa các phương
pháp xử lý mất cân bằng [117, 118].
VÍ DỤ 2.5 [Minh họa cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng] Giả sử đối với một
block CNN, lớp có số lượng mẫu lớn nhất có:

n(b)max = 100.

Xét một lớp thiểu số có:

n(b)k = 60.

Theo Công thức (2.26), hệ số tăng cường của lớp này được xác định:

m(b)
k =

⌈︃
100
60

⌉︃
= 2.

Khi đó, số lượng biểu diễn đặc trưng sau tăng cường được xác định theo Công
thức (2.27):

n
′(b)
k = 60×2 = 120.

Số lượng vector đặc trưng cần bổ sung được xác định theo Công thức (2.28):

∆
(b)
k = 120−60 = 60.

Ví dụ này cho thấy số lượng mẫu sau tăng cường có thể lớn hơn n(b)max do sử dụng
phép làm tròn lên trong hệ số tăng cường. Vì vậy, kết quả sau tăng cường không nhất
thiết tạo ra số lượng mẫu tuyệt đối bằng nhau giữa các lớp, mà nhằm làm giảm mức độ
mất cân bằng trong không gian đặc trưng.

Sau khi hoàn tất bước cân bằng, tập dữ liệu đặc trưng D(b)
balanced của từng block CNN

sẽ được sử dụng làm đầu vào cho bộ phân loại. Nội dung về bộ phân loại và hàm mục
tiêu được trình bày trong mục tiếp theo.
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2.3.7.Bộ phân loại và hàm mục tiêu
Sau khi hoàn tất các bước chọn lọc bản đồ đặc trưng, hợp nhất đặc trưng đa nguồn

và cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng, mỗi block CNN tạo ra tập dữ liệu đặc
trưng cân bằng D(b)

balanced. Mỗi mẫu đầu vào trong tập dữ liệu này được biểu diễn bởi
vector đặc trưng hợp nhất z(b)i , và vector này được sử dụng làm đầu vào cho bộ phân loại
nhằm dự đoán nhãn lớp tương ứng.
ĐỊNH NGHĨA 2.6 [Hàm phân loại] Hàm phân loại tổng quát đã được xác định trong
Công thức (2.2). Trong giai đoạn huấn luyện của BlockNet, đầu vào cụ thể của hàm
phân loại là vector đặc trưng hợp nhất z(b)i của mẫu xi đối với block b.

Khi đó, bộ phân loại học ánh xạ từ biểu diễn đặc trưng z(b)i sang nhãn lớp yi ∈ Y .
Trong thực tế, hàm phân loại trả về vector xác suất dự đoán:

p̂(b)
i = g(b)ω

(︂
z(b)i

)︂
, (2.29)

trong đó p̂(b)
i là vector xác suất dự đoán của block b, còn ω(b) là tập tham số của bộ phân

loại tương ứng với block đó.

bộ phân loại Multi-Layer Perceptron (MLP) được sử dụng để đánh giá kết quả của
các biểu diễn đặc trưng do BlockNet tạo ra. Việc sử dụng MLP với kiến trúc tương đối
đơn giản giúp tập trung đánh giá chất lượng của các biểu diễn đặc trưng sau các bước
chọn lọc entropy, hợp nhất đa nguồn và cân bằng trong không gian đặc trưng, thay vì để
kết quả bị chi phối bởi một kiến trúc phân loại quá phức tạp.

Điều này cho thấy trọng tâm của BlockNet không nằm ở việc đề xuất một kiến trúc
học sâu mới cho bộ phân loại, mà nằm ở cơ chế xây dựng biểu diễn đặc trưng kết quả từ
bản đồ đặc trưng của CNN và các đặc trưng thủ công. Do đó, MLP được lựa chọn nhằm
phản ánh rõ hơn vai trò của các bước xử lý đặc trưng trong quy trình đề xuất.

Trong BlockNet, quá trình huấn luyện và đánh giá bộ phân loại được thực hiện riêng
cho từng block CNN. Cụ thể, mỗi block b ∈B tạo ra một tập dữ liệu đặc trưng cân bằng
D(b)

balanced và một bộ phân loại tương ứng g(b)ω . Cách tổ chức này cho phép đánh giá khả
năng biểu diễn của từng block CNN thông qua kết quả phân loại trên các tập đặc trưng
tương ứng.

Với vector đặc trưng hợp nhất z(b)i , bộ phân loại MLP gồm các lớp fully-connected
liên tiếp. Mỗi lớp ẩn thực hiện phép biến đổi tuyến tính kết hợp với hàm kích hoạt phi
tuyến nhằm học các quan hệ giữa các thành phần đặc trưng.

Ở lớp đầu ra, hàm softmax được sử dụng để chuyển các giá trị đầu ra thành phân bố
xác suất trên C lớp:

p̂(b)ic =
exp(o(b)ic )

∑
C
r=1 exp(o(b)ir )

, (2.30)

trong đó o(b)ic là giá trị đầu ra trước softmax tương ứng với lớp c của mẫu i đối với block
b, còn p̂(b)ic là xác suất dự đoán mẫu i thuộc lớp c.

Nhãn dự đoán cuối cùng của mẫu xi đối với block b được xác định:

ŷ(b)i = arg max
c∈{1,...,C}

p̂(b)ic . (2.31)
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Để huấn luyện bộ phân loại, hàm mất mát cross-entropy được sử dụng. Với nhãn
thật ở dạng one-hot:

yic,

hàm mất mát trên tập huấn luyện của block b được xác định:

L (b) =− 1
N

N

∑
i=1

C

∑
c=1

yic log
(︂

p̂(b)ic

)︂
. (2.32)

Trong Công thức (2.32), nếu mẫu i thuộc lớp c thì:

yic = 1,

ngược lại:

yic = 0.

Hàm mất mát này khuyến khích mô hình gán xác suất cao cho lớp đúng và xác suất
thấp cho các lớp còn lại.

Quá trình tối ưu hóa bộ phân loại được thực hiện bằng lan truyền ngược và thuật
toán tối ưu Adam. Các tham số ω(b) của bộ phân loại được cập nhật nhằm cực tiểu hóa
hàm mất mát trong Công thức (2.32).

Sau khi huấn luyện, bộ phân loại của từng block CNN nhận vector đặc trưng hợp
nhất z(b)i của ảnh đầu vào và trả về nhãn dự đoán tương ứng.

Bộ phân loại trong BlockNet đóng vai trò là thành phần ra quyết định cuối cùng
trên các biểu diễn đặc trưng đã được xây dựng qua các bước trích xuất bản đồ đặc trưng,
chọn lọc entropy, hợp nhất đa nguồn và cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng.

Cách thiết kế này giúp nhấn rằng kết quả của mô hình đề xuất chủ yếu đến từ chất
lượng biểu diễn đặc trưng được xây dựng theo từng block CNN, thay vì từ độ phức tạp
của bộ phân loại.

2.4.Thuật toán đề xuất và quy trình thực hiện
Từ các thành phần đã trình bày ở các mục trước, quy trình BlockNet được tổng hợp

thành ba thuật toán chính. Thuật toán 2.1 thực hiện chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên
entropy. Thuật toán 2.2 thực hiện cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng. Thuật
toán 2.3 mô tả quy trình tổng thể của BlockNet theo từng block CNN, từ trích xuất bản
đồ đặc trưng, chọn lọc entropy, hợp nhất đặc trưng, cân bằng dữ liệu trong không gian
đặc trưng đến huấn luyện và đánh giá bộ phân loại.

Phân tích thuật toán. Thuật toán 2.1 thực hiện chọn lọc bản đồ đặc trưng ở mức
từng block CNN. Đầu vào của thuật toán là tập bản đồ đặc trưng F (b)(xi) đã được trích
xuất từ mẫu xi tại block b. Trước hết, entropy của từng bản đồ đặc trưng được tính nhằm
đánh giá mức độ phân bố thông tin của bản đồ đặc trưng đó. Các bản đồ đặc trưng có
entropy nhỏ hơn hoặc bằng ngưỡng θ (b) bị loại khỏi tập entropy hợp lệ. Khi đó, E(b) là
tập các giá trị entropy hợp lệ tại block b, được sử dụng để xác định khoảng entropy phù
hợp [e(b)min,e

(b)
max].

Sau khi xác định khoảng entropy phù hợp, thuật toán giữ lại các bản đồ có entropy
nằm trong khoảng [e(b)min,e

(b)
max] để tạo thành tập F ∗(b)(xi). Số lượng bản đồ được giữ lại

không ấn định trước theo giá trị top-k, mà phụ thuộc vào phân bố entropy tại từng block.
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Thuật toán 2.1 Chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy

Đầu vào: Tập bản đồ đặc trưng F (b)(xi) của mẫu xi tại block b; ngưỡng entropy tối
thiểu θ (b).

Đầu ra: Khoảng entropy phù hợp [e(b)min,e
(b)
max]; Tập bản đồ đặc trưng hợp lệ F ∗(b)(xi).

1: Khởi tạo tập entropy hợp lệ E(b)← /0.
2: for mỗi bản đồ đặc trưng F(b)

m (xi) ∈F (b)(xi) do
3: Tính entropy H(F(b)

m (xi)) theo Công thức (2.13).
4: if H(F(b)

m (xi))> θ (b) then
5: Thêm H(F(b)

m (xi)) vào E(b).
6: end if
7: end for
8: Xác định e(b)min theo Công thức (2.21).
9: Xác định e(b)max theo Công thức (2.22).

10: Xác định tập bản đồ đặc trưng hợp lệ F ∗(b)(xi) theo Công thức (2.24).
11: return F ∗(b)(xi), [e

(b)
min,e

(b)
max].

Cách làm này sàng lọc hai phía của phân bố trước khi xây dựng véc-tơ đặc trưng học sâu.
Độ phức tạp. Giả sử block b có Mb bản đồ đặc trưng, mỗi bản đồ đặc trưng có

kích thước Hb×Wb. Việc tính entropy cho toàn bộ Mb bản đồ đặc trưng có độ phức tạp
O(MbHbWb). Sau khi các giá trị entropy đã được tính, việc xác định khoảng entropy phù
hợp và chọn lọc bản đồ đặc trưng có độ phức tạp O(Mb). Do đó, độ phức tạp tổng quát
của Thuật toán 2.1 là:

O(MbHbWb).

Sau Thuật toán 2.1, mỗi mẫu xi tại block b thu được tập bản đồ đặc trưng hợp lệ
F ∗(b)(xi). Tập này được chuyển đổi thành vector đặc trưng học sâu z(d,b)i và hợp nhất với
vector đặc trưng thủ công z(h)i để tạo thành vector đặc trưng hợp nhất z(b)i . Khi toàn bộ
các mẫu huấn luyện đã được biểu diễn dưới dạng các cặp (z(b)i ,yi), bước tiếp theo là cân
bằng tập biểu diễn này trong không gian đặc trưng để giảm ảnh hưởng của mất cân bằng
lớp trước khi huấn luyện bộ phân loại. Nội dung này được trình bày trong Thuật toán 2.2.

Phân tích thuật toán. Thuật toán 2.2 thực hiện cân bằng dữ liệu trong không gian
đặc trưng, tức là thao tác trên các vector đặc trưng hợp nhất z(b)i đã được xây dựng tại
từng block CNN, thay vì tạo thêm ảnh mới ở mức dữ liệu đầu vào. Với mỗi block b, thuật
toán xác định số lượng mẫu của từng lớp trong tập Z (b), sau đó tính số lượng vector đặc
trưng cần bổ sung cho các lớp thiểu số.

Việc bổ sung dữ liệu được thực hiện bằng cách chọn ngẫu nhiên có hoàn lại các
vector đặc trưng hiện có của lớp cần cân bằng. Cơ chế này là một dạng lấy mẫu lặp trong
không gian đặc trưng; thuật toán không sinh ảnh mới và cũng không tạo vector tổng hợp
mới. Do đó, D(b)

balanced là tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng tại block b, gồm các cặp
(z(b)i ,yi) và được sử dụng để huấn luyện bộ phân loại tương ứng với block đó. Cách tổ
chức này giúp giảm ảnh hưởng của mất cân bằng lớp trong quá trình huấn luyện, đồng
thời tránh làm thay đổi dữ liệu ảnh gốc.
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Thuật toán 2.2 Cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng

Đầu vào: Tập biểu diễn đặc trưng hợp nhất tại block b, Z (b) = {(z(b)i ,yi)}N
i=1; tập nhãn

Y .
Đầu ra: Tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng D(b)

balanced.
1: Khởi tạo D(b)

balanced←Z (b).
2: Xác định số lượng mẫu n(b)k của từng lớp k ∈ Y .
3: Xác định n(b)max là số lượng mẫu lớn nhất giữa các lớp.
4: for mỗi lớp k ∈ Y do
5: Tính hệ số cân bằng m(b)

k theo Công thức (2.26).

6: Tính số lượng biểu diễn sau cân bằng n
′(b)
k theo Công thức (2.27).

7: Tính số lượng vector cần bổ sung ∆
(b)
k theo Công thức (2.28).

8: if ∆
(b)
k > 0 then

9: Chọn ngẫu nhiên có hoàn lại ∆
(b)
k vector đặc trưng từ tập {z(b)i | yi = k}.

10: Bổ sung các vector được chọn cùng nhãn lớp k vào D(b)
balanced.

11: end if
12: end for
13: return D(b)

balanced.

Độ phức tạp. Giả sử Z (b) có N mẫu đặc trưng và tập nhãn có C lớp. Việc đếm số
lượng mẫu của từng lớp cần duyệt qua N phần tử nên có độ phức tạp O(N). Việc tính hệ
số cân bằng, số lượng sau cân bằng và số lượng vector cần bổ sung cho từng lớp có độ
phức tạp O(C). Gọi Rb = ∑

C
k=1 ∆

(b)
k là tổng số vector đặc trưng được bổ sung tại block b.

Khi đó, chi phí bổ sung vector là O(Rb), và độ phức tạp tổng quát của Thuật toán 2.2 là:

O(N +C+Rb).

Thuật toán 2.2 tạo ra tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng D(b)
balanced cho một block b

cụ thể. Tuy nhiên, BlockNet không chỉ xử lý một block đơn lẻ mà lặp lại toàn bộ chuỗi
thao tác cho từng block CNN được lựa chọn. Vì vậy, cần mô tả một quy trình tổng thể
để liên kết các bước trích xuất bản đồ đặc trưng, chọn lọc entropy, hợp nhất đặc trưng,
cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng và huấn luyện bộ phân loại theo từng block.
Quy trình đầy đủ này được trình bày trong Thuật toán 2.3.

Phân tích thuật toán. Thuật toán 2.3 mô tả quy trình tổng thể của BlockNet theo
từng block CNN. Với mỗi block b, thuật toán trích xuất tập bản đồ đặc trưng từ ảnh đầu
vào, áp dụng Thuật toán 2.1 để giữ lại các bản đồ đặc trưng hợp lệ, sau đó chuyển đổi
chúng thành vector đặc trưng học sâu. Vector này được hợp nhất với đặc trưng thủ công
để tạo biểu diễn đặc trưng hợp nhất z(b)i .

Tập biểu diễn đặc trưng hợp nhất của block b được cân bằng bằng Thuật toán 2.2
trước khi huấn luyện bộ phân loại. Nhờ thực hiện quy trình riêng cho từng block CNN,
BlockNet tạo ra các tập biểu diễn đặc trưng tương ứng với từng mức biểu diễn của mạng
CNN. Cách tổ chức này cho phép đánh giá vai trò của từng block trong bài toán phân
loại, đồng thời liên kết thống nhất các bước chọn lọc entropy, hợp nhất đặc trưng, cân
bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng và huấn luyện bộ phân loại.
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Thuật toán 2.3 Quy trình tổng thể của BlockNet

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện D = {(xi,yi)}N
i=1; tập block CNN B; đặc trưng thủ

công z(h)i ; ngưỡng entropy θ (b) với b ∈B.
Đầu ra: Các tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng D(b)

balanced; các bộ phân loại g(b)ω ; nhãn
dự đoán ŷ(b)i .

1: for mỗi block b ∈B do
2: Khởi tạo tập biểu diễn đặc trưng hợp nhất Z (b)← /0.
3: for mỗi mẫu (xi,yi) ∈ D do
4: Trích xuất tập bản đồ đặc trưng F (b)(xi) theo Công thức (2.5).
5: Chọn tập bản đồ đặc trưng hợp lệ F ∗(b)(xi) bằng Thuật toán 2.1.
6: Chuyển đổi F ∗(b)(xi) thành vector đặc trưng học sâu z(d,b)i .
7: Trích xuất hoặc nạp vector đặc trưng thủ công z(h)i .
8: Hợp nhất z(d,b)i và z(h)i để tạo z(b)i theo Công thức (2.25).
9: Thêm (z(b)i ,yi) vào Z (b).

10: end for
11: Tạo tập dữ liệu đặc trưng sau cân bằng D(b)

balanced bằng Thuật toán 2.2.
12: Huấn luyện bộ phân loại g(b)ω trên D(b)

balanced.
13: Tính xác suất dự đoán theo Công thức (2.30).
14: Xác định nhãn dự đoán theo Công thức (2.31).
15: Tối ưu bộ phân loại theo hàm mất mát trong Công thức (2.32).
16: end for
17: return D(b)

balanced, g(b)ω , ŷ(b)i với mọi b ∈B.

Độ phức tạp. Giả sử số block CNN được sử dụng là T = |B|. Với mỗi block b, chi
phí chọn lọc entropy trên một mẫu là O(MbHbWb) như đã phân tích trong Thuật toán 2.1.
Với N mẫu, chi phí trích xuất và chọn lọc bản đồ đặc trưng cho block b là O(NMbHbWb).
Gọi db là chiều của vector đặc trưng hợp nhất z(b)i , chi phí xây dựng và tổ chức tập đặc
trưng tại block b là O(Ndb). Gọi T (b)

balance = O(N +C+Rb) là chi phí cân bằng dữ liệu
trong không gian đặc trưng và T (b)

clf là chi phí huấn luyện bộ phân loại tại block b. Khi
đó, độ phức tạp tổng quát của Thuật toán 2.3 là:

O

(︄
∑

b∈B

(︂
NMbHbWb +Ndb +T (b)

balance +T (b)
clf

)︂)︄
.

Trong đó, Rb là tổng số vector đặc trưng được bổ sung trong bước cân bằng dữ liệu
của block b. Biểu thức trên cho thấy chi phí chính của BlockNet đến từ quá trình trích
xuất, tính entropy và chọn lọc bản đồ đặc trưng theo từng block, cùng với chi phí cân
bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng và huấn luyện bộ phân loại trên các tập đặc
trưng tương ứng.

Sau khi đã mô tả đầy đủ ba thuật toán của BlockNet, phần tiếp theo trình bày cách
thiết lập thực nghiệm để kiểm chứng kết quả của quy trình đề xuất. Cụ thể, các nội dung
tiếp theo bao gồm bộ dữ liệu sử dụng, các mô hình so sánh, cấu hình thực nghiệm và
các độ đo đánh giá. Các thiết lập này là cơ sở để phân tích ảnh hưởng của chọn lọc bản
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đồ đặc trưng dựa trên entropy, hợp nhất đặc trưng đa nguồn và cân bằng dữ liệu trong
không gian đặc trưng ở các mục kết quả thực nghiệm.

2.5.Thiết lập thực nghiệm
2.5.1.Bộ dữ liệu

Các thực nghiệm trong chương này được thực hiện trên hai bộ dữ liệu ảnh tổn thương
da gồm bộ dữ liệu VNCancer [119] và bộ dữ liệu HAM10000 [3]. Hai bộ dữ liệu này
được lựa chọn nhằm đánh giá kết quả của phương pháp BlockNet trong các điều kiện dữ
liệu khác nhau về chất lượng ảnh, thiết bị thu nhận ảnh, mức độ đa dạng tổn thương và
tính mất cân bằng lớp.

Bộ dữ liệu VNCancer được xây dựng bởi các chuyên gia da liễu tại Bệnh viện Da
liễu Trung ương, Việt Nam, từ dữ liệu ảnh thu nhận trong quá trình thăm khám lâm sàng
[119]. Đây là ảnh lâm sàng chụp bằng điện thoại thông thường, không phải ảnh soi da
(dermoscopy) thu nhận bằng thiết bị chuyên dụng. Ảnh được ghi nhận trong các điều
kiện ánh sáng, góc chụp, khoảng cách và nền khác nhau; vì vậy dữ liệu có độ sáng, độ
tương phản, tỷ lệ vùng tổn thương và chất lượng ảnh không đồng nhất. Những đặc điểm
này phản ánh bối cảnh thu nhận ảnh thực tế tại Việt Nam và tạo ra thách thức khác với
các bộ dữ liệu dermoscopy đã được chuẩn hóa.

Ngược lại, HAM10000 là bộ dữ liệu dermoscopy chuẩn quốc tế, được thu nhận bằng
các thiết bị chuyên dụng dùng trong da liễu. Các ảnh dermoscopy màu trong HAM10000
có chất lượng cao hơn, vùng tổn thương rõ ràng hơn và ít chịu ảnh hưởng của nhiễu môi
trường. Vì vậy, HAM10000 thường được sử dụng như một bộ dữ liệu chuẩn để đánh giá
các phương pháp phân loại tổn thương da dựa trên học sâu.

Việc sử dụng đồng thời VNCancer và HAM10000 cho phép đánh giá phương pháp
đề xuất trên cả dữ liệu lâm sàng thực tế và dữ liệu dermoscopy chuẩn hóa. Điều này giúp
kiểm tra khả năng thích nghi và tính ổn định của BlockNet trong các điều kiện dữ liệu
khác nhau.

Bộ dữ liệu VNCancer
Bảng 2.2 trình bày chi tiết các lớp tổn thương da cùng với số lượng ảnh tương ứng

trong bộ dữ liệu VNCancer [119].

Bảng 2.2: Các lớp tổn thương da và phân bố số lượng trong bộ dữ liệu VNCancer

Ký hiệu Tên tiếng Anh Tên tiếng Việt Số lượng

BCC Basal Cell Carcinoma Ung thư biểu mô tế bào đáy 2719
MM Malignant Melanoma U hắc tố ác tính 314
SCC Squamous Cell Carcinoma Ung thư biểu mô tế bào vảy 833

Tổng số ảnh 3866

Các ảnh trong bộ dữ liệu phản ánh nhiều điều kiện chụp khác nhau, sự đa dạng về
vị trí tổn thương, kích thước, màu sắc và hình thái bề mặt. Một số ví dụ ảnh trong bộ dữ
liệu VNCancer được minh họa trong Hình 2.12.

Tổng cộng bộ dữ liệu VNCancer gồm 3866 ảnh thuộc ba lớp ung thư da, được ký
hiệu lần lượt là BCC, MM và SCC. Lớp BCC có 2719 ảnh, chiếm khoảng 70,33%; lớp
MM có 314 ảnh, chiếm khoảng 8,12%; và lớp SCC có 833 ảnh, chiếm khoảng 21,55%.
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Hình 2.12: Một số ảnh mẫu trong bộ dữ liệu VNCancer với các lớp tổn thương da khác
nhau.

Tỷ lệ giữa lớp lớn nhất và lớp nhỏ nhất xấp xỉ 8,66 : 1, cho thấy mức mất cân bằng đáng
kể. Hệ ký hiệu BCC, MM và SCC được sử dụng thống nhất trong mô tả dữ liệu, thiết lập
thực nghiệm và phân tích kết quả trên VNCancer; ký hiệu MEL chỉ được sử dụng cho
lớp melanoma của bộ dữ liệu HAM10000.

VNCancer được sử dụng để đánh giá BlockNet trong điều kiện ảnh lâm sàng thực
tế, có chất lượng và bối cảnh thu nhận không đồng nhất. Vai trò này bổ sung cho
HAM10000, là bộ dữ liệu ảnh dermoscopy được thu nhận bằng thiết bị chuyên dụng.
Trước khi trích xuất đặc trưng, ảnh VNCancer được chuẩn hóa về kích thước 224×224
để phù hợp với đầu vào VGG16. Việc chia dữ liệu được thực hiện theo chiến lược phân
tầng; các tham số chuẩn hóa đặc trưng, khoảng entropy và bước lấy mẫu tăng cường
trong không gian đặc trưng chỉ được xác định từ phần huấn luyện của từng fold, không
sử dụng dữ liệu xác thực để xác định các tham số này.

Các thông tin được cung cấp cho nghiên cứu gồm ảnh và nhãn lớp tương ứng. Các
thuộc tính như số lượng bệnh nhân, thời gian thu nhận, model điện thoại, độ phân giải
ảnh gốc, thông tin nhân khẩu học, tiêu chuẩn xác nhận chẩn đoán và mã phê duyệt đạo
đức không được nêu đầy đủ trong tài liệu mô tả bộ dữ liệu hiện có và không được sử
dụng trong thực nghiệm của chương này. Vì vậy, luận án không suy đoán các thông tin
chưa được kiểm chứng và giới hạn mô tả VNCancer ở các thuộc tính có căn cứ từ nguồn
dữ liệu và quy trình thực nghiệm.

Bộ dữ liệu HAM10000
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HAM10000 [3] là bộ dữ liệu dermoscopy chuẩn gồm 10015 ảnh màu của bảy lớp
tổn thương da. Bảng 2.3 liệt kê các lớp cùng với số lượng ảnh tương ứng.

Bảng 2.3: Các lớp tổn thương da và phân bố số lượng trong bộ dữ liệu HAM10000

Ký hiệu Tên tiếng Anh Tên tiếng Việt Số lượng

MEL Melanoma U hắc tố 1113
NV Melanocytic nevus Nốt ruồi hắc tố 6705
BCC Basal cell carci-

noma
Ung thư biểu mô tế bào đáy 514

AKIEC Actinic keratoses
and intraepithelial
carcinoma

Dày sừng quang hóa và ung thư biểu mô nội biểu bì 327

BKL Benign keratosis-
like lesions

Tổn thương dày sừng lành tính 1099

DF Dermatofibroma U xơ da 115
VASC Vascular lesions Tổn thương mạch máu 142

Tổng số ảnh 10015
Ghi chú: Dữ liệu dermoscopy, các lớp được sắp xếp theo số lượng giảm dần.

Một số ảnh đại diện của các lớp trong bộ dữ liệu HAM10000 được trình bày trong
Hình 2.13.

Hình 2.13: Một số ảnh mẫu trong bộ dữ liệu HAM10000 thuộc các lớp tổn thương da
khác nhau.

Hai bộ dữ liệu đều có hiện tượng mất cân bằng lớp, tuy nhiên mức độ và đặc điểm
mất cân bằng khác nhau. Bộ dữ liệu VNCancer có số lớp ít hơn (3 lớp) nhưng phản ánh
dữ liệu lâm sàng thực tế với điều kiện chụp đa dạng; trong khi đó HAM10000 có số lớp
nhiều hơn (7 lớp) và mức độ mất cân bằng rất nghiêm trọng, lớp NV chiếm tới 6705 ảnh
(gần 67%) trong khi các lớp DF chỉ có 115 ảnh, VASC có 142 ảnh. Sự khác biệt này cho
phép đánh giá toàn diện phương pháp BlockNet trong nhiều kịch bản dữ liệu khác nhau,
đồng thời kiểm tra kết quả của cơ chế chọn lọc entropy và cân bằng dữ liệu trong không
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gian đặc trưng.
Tiền xử lý dữ liệu
Trước khi đưa vào mô hình, tất cả ảnh được chuẩn hóa kích thước và xử lý phù hợp

với đầu vào của mạng CNN dùng trong bước trích xuất bản đồ đặc trưng. Sau bước tiền
xử lý, dữ liệu được sử dụng để:

• trích xuất bản đồ đặc trưng từ các block của VGG16,

• tính entropy và chọn lọc bản đồ đặc trưng,

• trích xuất đặc trưng thủ công,

• hợp nhất đặc trưng đa nguồn,

• huấn luyện bộ phân loại BlockNet.

Việc sử dụng đồng thời hai bộ dữ liệu với đặc điểm khác nhau giúp đánh giá toàn
diện tính kết quả, tính ổn định và khả năng tổng quát hóa của phương pháp đề xuất.

Các đặc trưng sử dụng trong thực nghiệm
các đặc trưng sử dụng trong thực nghiệm được xây dựng để khai thác đồng thời khả

năng biểu diễn của đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công từ ảnh tổn thương da. Hệ đặc
trưng sử dụng trong thực nghiệm gồm hai nhóm chính: đặc trưng học sâu và đặc trưng
thủ công.

Đặc trưng học sâu: Đặc trưng học sâu được trích xuất từ các bản đồ đặc trưng
trung gian của mạng VGG16 huấn luyện trước. Cụ thể, BlockNet khai thác toàn bộ 13
lớp tích chập của VGG16, bao gồm:

• block1_conv1, block1_conv2,

• block2_conv1, block2_conv2,

• block3_conv1, block3_conv2, block3_conv3,

• block4_conv1, block4_conv2, block4_conv3,

• block5_conv1, block5_conv2, block5_conv3.

Đối với mỗi lớp tích chập, entropy kích hoạt được tính theo Công thức (2.13). Các
bản đồ có entropy nằm trong khoảng xác định bởi Công thức (2.21) và Công thức (2.22)
được giữ lại để xây dựng vector đặc trưng học sâu. Đây là quy tắc sàng lọc theo dạng
phân bố kích hoạt, không phải phép xác định trước giá trị phân biệt của từng bản đồ;
hiệu quả của tập được chọn được xác nhận bằng so sánh phân loại có và không có bước
sàng lọc.

Sau bước chọn lọc entropy, các bản đồ đặc trưng hợp lệ được thực hiện pooling và
flatten để tạo véc-tơ đặc trưng học sâu z(d,b)i cho từng block. Véc-tơ đặc trưng học sâu có
chiều dài 4096.

Đặc trưng thủ công: Các đặc trưng thủ công được xây dựng theo cơ sở trình bày tại
Mục 1.2.2. Trong thực nghiệm, BlockNet sử dụng histogram HSV 32 chiều theo Công



69

thức (1.10), GLCM 4 chiều theo Công thức (1.15) và véc-tơ fractal 128 chiều theo Công
thức (1.21). Do đó,

dhandcrafted = dc +dt +ds = 32+4+128 = 164. (2.33)

Mức liên quan của từng nhóm đặc trưng với nhãn được đánh giá bổ trợ bằng Chi-
square theo Mục 1.2.1. Toàn bộ thao tác tính điểm chỉ sử dụng phần huấn luyện của từng
fold.

Véc-tơ đặc trưng thủ công 164 chiều được chuẩn hóa rồi ghép với véc-tơ đặc trưng
học sâu 4096 chiều theo Công thức (2.25). Tổng số chiều đầu vào bộ phân loại là

dBlockNet = ddeep +dhandcrafted = 4096+164 = 4260. (2.34)

Như vậy, véc-tơ đặc trưng thủ công có 164 chiều và véc-tơ hợp nhất đưa vào bộ phân loại
có tổng cộng 4260 chiều.

2.5.2.Các mô hình so sánh
Để đánh giá kết quả của phương pháp đề xuất, nghiên cứu so sánh BlockNet với

các phương pháp trích rút đặc trưng sâu dựa trên nhiều backbone học sâu phổ biến. Cần
nhấn rằng các mô hình này không được sử dụng như các mô hình phân loại huấn luyện
end-to-end, mà được sử dụng như các bộ trích rút đặc trưng. Sau khi đặc trưng được trích
xuất, cùng một bộ phân loại MLP được sử dụng để huấn luyện và đánh giá trên các tập
đặc trưng tương ứng. Cách thiết lập này giúp so sánh trực tiếp chất lượng biểu diễn đặc
trưng giữa BlockNet và các mô hình cơ sở, đồng thời hạn chế ảnh hưởng của sự khác
biệt do kiến trúc bộ phân loại gây ra.

Đối với BlockNet, đặc trưng học sâu được trích xuất từ 13 lớp tích chập của VGG16,
từ block1_conv1 đến block5_conv3. Với mỗi lớp, các bản đồ đặc trưng được đánh giá
bằng entropy, sau đó chỉ các bản đồ nằm trong khoảng entropy phù hợp mới được giữ
lại. Các bản đồ hợp lệ được chuyển đổi thành véc-tơ đặc trưng học sâu 4096 chiều. Véc-
tơ này được ghép với histogram HSV 32 chiều, GLCM 4 chiều và fractal 128 chiều. Vì
vậy, véc-tơ cuối cùng có 4096+32+4+128 = 4260 chiều theo Công thức (2.34).

Đối với các mô hình cơ sở, đặc trưng sâu được trích xuất trực tiếp từ các backbone
đã huấn luyện trước. Cụ thể, các mô hình được sử dụng gồm VGG16 và VGG19 [50],
ResNet50, ResNet101 và ResNet152 [51], InceptionV3 [120], MobileNetV2 [121], Effi-
cientNetB0 và EfficientNetB7 [54], DenseNet121, DenseNet169 và DenseNet201 [52],
và Vision Transformer ViT-B16 [56]. Các backbone này được sử dụng để tạo vector đặc
trưng ảnh, sau đó vector đặc trưng được đưa vào cùng một kiến trúc MLP như trong
phương pháp đề xuất để bảo đảm tính công bằng khi so sánh.

Bảng 2.4 tóm tắt các mô hình trích rút đặc trưng được sử dụng trong thực nghiệm,
cách lấy đặc trưng và chiều dài vector đặc trưng tương ứng.

Trong bảng trên, các mô hình cơ sở chỉ sử dụng đặc trưng sâu đơn nguồn từ back-
bone tương ứng. Ngược lại, BlockNet sử dụng đặc trưng học sâu đã được chọn lọc theo
entropy và kết hợp với các đặc trưng thủ công miền chuyên biệt. Vì vậy, phép so sánh
trong thực nghiệm không nhằm chứng minh một backbone mới cao hơn các backbone
hiện có, mà nhằm đánh giá xem cơ chế chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy và
hợp nhất đặc trưng đa nguồn có tạo ra biểu diễn kết quả hơn so với các đặc trưng sâu
trích trực tiếp từ các kiến trúc phổ biến hay không.

Tất cả các vector đặc trưng sau khi trích rút đều được chuẩn hóa trước khi đưa vào
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Bảng 2.4: Các mô hình trích rút đặc trưng được sử dụng trong thực nghiệm

Mô hình / phương pháp Cách trích rút đặc trưng Chiều dài vector

BlockNet Bản đồ đặc trưng từ 13 lớp tích chập của VGG16,
chọn lọc theo entropy và hợp nhất với đặc trưng
thủ công

4260

VGG16 [50] Đặc trưng từ lớp fc2 của VGG16 4096
VGG19 [50] Đặc trưng từ lớp fc2 của VGG19 4096
ResNet50 [51] Đặc trưng từ tầng pooling cuối sau khối tích chập 2048
ResNet101 [51] Đặc trưng từ tầng pooling cuối sau khối tích chập 2048
ResNet152 [51] Đặc trưng từ tầng pooling cuối sau khối tích chập 2048
InceptionV3 [120] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 2048
MobileNetV2 [121] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 1280
EfficientNetB0 [54] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 1280
EfficientNetB7 [54] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 2560
DenseNet121 [52] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 1024
DenseNet169 [52] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 1664
DenseNet201 [52] Đặc trưng từ tầng pooling toàn cục cuối 1920
ViT-B16 [56] Đặc trưng từ token biểu diễn cuối của Vision
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bộ phân loại MLP. Việc sử dụng cùng một bộ phân loại và cùng giao thức huấn luyện
cho tất cả các tập đặc trưng giúp bảo đảm rằng sự khác biệt về kết quả chủ yếu đến từ
chất lượng của biểu diễn đặc trưng, thay vì từ sự khác biệt của kiến trúc phân loại.

2.5.3.Cấu hình thực nghiệm

Các thực nghiệm được thiết kế nhằm đánh giá công bằng kết quả của các biểu diễn
đặc trưng khác nhau trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da. Đối với tất cả các
phương pháp, đặc trưng ảnh được trích rút trước, sau đó được sử dụng làm đầu vào cho
cùng một bộ phân loại MLP. Cách thiết lập này giúp hạn chế ảnh hưởng của sự khác biệt
về kiến trúc phân loại, từ đó tập trung đánh giá chất lượng của từng loại đặc trưng.

Đối với phương pháp BlockNet, ảnh đầu vào được chuẩn hóa kích thước về 224×
224 để phù hợp với đầu vào của mạng VGG16. Bản đồ đặc trưng được trích xuất từ 13
lớp tích chập của VGG16, từ block1_conv1 đến block5_conv3. Với mỗi lớp, entropy của
các bản đồ đặc trưng được tính toán theo Công thức (2.13). Sau đó, khoảng entropy phù
hợp được xác định theo Công thức (2.21) và Công thức (2.22). Các bản đồ đặc trưng hợp
lệ được lựa chọn theo Công thức (2.24). Các bản đồ đặc trưng sau chọn lọc được chuyển
đổi thành vector đặc trưng học sâu và hợp nhất với các đặc trưng thủ công để tạo thành
vector đặc trưng đa nguồn.

Trong các thực nghiệm theo từng block, mỗi lớp tích chập của VGG16 tạo ra một
tập đặc trưng riêng. Do đó, với BlockNet, mỗi block b tương ứng với một tập dữ liệu đặc
trưng D(b)

balanced. Các tập đặc trưng này được sử dụng độc lập để huấn luyện và đánh giá
bộ phân loại MLP, qua đó phân tích ảnh hưởng của từng mức biểu diễn CNN đối với kết
quả phân loại.

Đối với các mô hình so sánh, các backbone học sâu như VGG, ResNet, InceptionV3,
MobileNetV2, EfficientNet, DenseNet và ViT-B16 được sử dụng như các bộ trích rút đặc
trưng. Vector đặc trưng thu được từ từng backbone được chuẩn hóa và đưa vào cùng một
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kiến trúc MLP như trong phương pháp đề xuất. Như vậy, các kết quả so sánh phản ánh
sự khác biệt về chất lượng biểu diễn đặc trưng, thay vì sự khác biệt về bộ phân loại.

Bộ phân loại sử dụng trong tất cả các thực nghiệm là mô hình Multi-Layer Percep-
tron (MLP). Kiến trúc MLP được thiết kế gồm nhiều lớp fully-connected kết hợp với
Batch Normalization, hàm kích hoạt ReLU và Dropout nhằm tăng khả năng học biểu
diễn và giảm hiện tượng overfitting. Ngoài ra, regularization L2 được áp dụng cho các
lớp Dense để tăng tính ổn định trong quá trình huấn luyện.

Kiến trúc chi tiết của MLP được sử dụng trong nghiên cứu được mô tả như sau:

Input→ Dense(512)+L2(10−4)

→ BatchNorm→ ReLU→ Dropout(0.4)

→ Dense(256)+L2(10−4)

→ BatchNorm→ ReLU→ Dropout(0.3)

→ Dense(128)+L2(10−4)

→ BatchNorm→ ReLU→ Dropout(0.3)

→ Dense(64)+L2(10−4)

→ BatchNorm→ ReLU→ Dropout(0.2)
→ Dense(C)→ Softmax.

Trong đó, C là số lớp của bài toán phân loại tương ứng với từng bộ dữ liệu. Hàm
mất mát categorical cross-entropy được sử dụng trong quá trình huấn luyện, kết hợp với
thuật toán tối ưu Adam có tốc độ học bằng 5×10−4. Các chỉ số được sử dụng trong quá
trình huấn luyện gồm Accuracy, Precision và Recall.

Trong quá trình đánh giá, dữ liệu được chia theo chiến lược stratified five-fold cross-
validation nhằm bảo đảm phân bố lớp tương đối ổn định giữa các fold. Kết quả cuối cùng
được báo cáo dưới dạng giá trị trung bình và độ lệch chuẩn trên các fold để giảm ảnh
hưởng của việc chia dữ liệu ngẫu nhiên.

Để hạn chế rò rỉ thông tin trong quá trình đánh giá, việc chia dữ liệu được thực hiện
trước các bước phụ thuộc vào dữ liệu huấn luyện của từng fold. Các tham số chuẩn hóa
đặc trưng, khoảng entropy phù hợp và cơ chế cân bằng trong không gian đặc trưng được
xác định trên phần huấn luyện của từng fold, sau đó mới áp dụng cho phần xác thực
tương ứng. Tập xác thực không được sử dụng để xác định ngưỡng entropy, cân bằng dữ
liệu hoặc lựa chọn siêu tham số của mô hình.

Đối với các lớp mất cân bằng, cơ chế cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng
được áp dụng sau bước trích rút và hợp nhất đặc trưng. Việc cân bằng được thực hiện
trên vector đặc trưng thay vì trên ảnh đầu vào nhằm duy trì tính nhất quán với thiết kế
của BlockNet.

Bảng 2.5 trình bày các cấu hình chính được sử dụng trong thực nghiệm.
Tất cả các thực nghiệm được thực hiện trên cùng môi trường huấn luyện nhằm bảo

đảm tính nhất quán trong quá trình đánh giá. Việc sử dụng cùng một bộ phân loại MLP
và cùng giao thức huấn luyện cho tất cả các tập đặc trưng giúp bảo đảm rằng sự khác
biệt về kết quả chủ yếu đến từ chất lượng của biểu diễn đặc trưng, thay vì từ sự khác biệt
của kiến trúc phân loại.
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Bảng 2.5: Cấu hình thực nghiệm chính

Thành phần Cấu hình

Kích thước ảnh đầu vào 224×224
Backbone của BlockNet VGG16 tiền huấn luyện trên ImageNet
Các lớp VGG16 sử dụng 13 lớp tích chập từ block1_conv1 đến block5_conv3
Chiến lược chọn lọc Chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy
Ngưỡng entropy tối thiểu θ = 0.1
Đặc trưng thủ công Histogram HSV (32 chiều), GLCM (4 chiều), fractal (128

chiều)
Chiều dài vector đặc trưng BlockNet 4260
Bộ phân loại Multi-Layer Perceptron (MLP) gồm 4 lớp ẩn với Batch-

Norm, ReLU và Dropout
Hàm mất mát Categorical cross-entropy
Optimizer Adam với tốc độ học 5×10−4

Hệ số regularization L2 với λ = 10−4

Metric trong huấn luyện Accuracy, Precision, Recall
Batch size 64
Số epoch tối đa 200
Early stopping patience 20 epoch
Giảm tốc độ học ReduceLROnPlateau với hệ số 0.5
Chiến lược đánh giá Stratified five-fold cross-validation

2.5.4.Các độ đo đánh giá
Để đánh giá kết quả của phương pháp đề xuất và các mô hình so sánh, nghiên cứu

sử dụng các độ đo gồm Accuracy, Precision, Recall, F1-score và AUC. Các định nghĩa
và công thức chi tiết của các độ đo này đã được trình bày trong mục 1.6.1 của Chương 1.

Do các bộ dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu có hiện tượng mất cân bằng lớp, các độ
đo Precision, Recall, F1-score và AUC được tính theo chiến lược macro-average nhằm
phản ánh công bằng hơn kết quả của mô hình trên các lớp thiểu số.

Trong các thực nghiệm, kết quả được báo cáo dưới dạng giá trị trung bình và độ
lệch chuẩn trên các fold của chiến lược stratified five-fold cross-validation. Ngoài các
độ đo định lượng, ma trận nhầm lẫn cũng được sử dụng để phân tích khả năng phân loại
của mô hình trên từng lớp tổn thương da.

2.6.Kết quả thực nghiệm
2.6.1.Đánh giá ảnh hưởng của chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy

Mục này đánh giá ảnh hưởng của cơ chế chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy
đối với chất lượng biểu diễn đặc trưng học sâu trong BlockNet. Hai thiết lập được xem
xét gồm: (i) không sử dụng chọn lọc entropy và (ii) sử dụng chọn lọc entropy.

Trong thiết lập không sử dụng entropy, toàn bộ bản đồ đặc trưng của từng block
được sử dụng để xây dựng vector đặc trưng. Ngược lại, trong thiết lập sử dụng entropy,
chỉ các bản đồ đặc trưng thỏa mãn khoảng entropy phù hợp mới được giữ lại trước bước
xây dựng vector đặc trưng.

Entropy không được sử dụng như một độ đo không chắc chắn đầu ra của mô hình,
mà được áp dụng trên bản đồ đặc trưng để mô tả phân bố kích hoạt của biểu diễn trung
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gian. Cơ chế chọn lọc sàng lọc các bản đồ nằm ngoài khoảng entropy được xác định cho
từng block; khả năng phân biệt của tập được giữ lại được đánh giá qua kết quả phân loại
trước và sau chọn lọc.

Các kết quả trong mục này được trình bày trên hai bộ dữ liệu VNCancer và HAM10000,
sử dụng các chỉ số Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Sensitivity và Specificity nhằm
bảo đảm tính thống nhất với các thực nghiệm ở các mục tiếp theo.

Cần lưu ý rằng các kết quả trong mục này thuộc nhóm thực nghiệm chẩn đoán nhằm
khảo sát riêng sự thay đổi của biểu diễn đặc trưng học sâu khi bật hoặc tắt cơ chế chọn
lọc entropy theo từng lớp tích chập. Vì vậy, các giá trị trong hai thiết lập chỉ được dùng
để đối chiếu trong phạm vi thí nghiệm này và không đại diện cho kết quả cuối cùng của
toàn bộ quy trình BlockNet.

2.6.1.1.Kết quả trên bộ dữ liệu VNCancer

1) Kết quả khi không sử dụng chọn lọc entropy
Bảng 2.6 trình bày kết quả phân loại trên bộ dữ liệu VNCancer khi không sử dụng

chọn lọc entropy. Trong thiết lập này, toàn bộ bản đồ đặc trưng của từng block được sử
dụng để tạo vector đặc trưng.

Kết quả cho thấy các lớp tích chập nông như block1_conv1, block1_conv2 và
block3_conv1 đạt hiệu năng cao hơn so với nhiều lớp sâu hơn. Cấu hình cao nhất đạt
được tại block1_conv2, với Accuracy bằng 80.97% và F1-score bằng 82.11%.

Đáng chú ý, các lớp tích chập sâu như block4_conv3 và block5_conv3 cho kết
quả thấp hơn. Điều này cho thấy việc sử dụng toàn bộ bản đồ đặc trưng ở các tầng sâu
có thể tạo ra biểu diễn chứa nhiều thông tin dư thừa hoặc phản hồi không ổn định.

Bảng 2.6: Kết quả trên bộ dữ liệu VNCancer khi không sử dụng chọn lọc entropy

Block Accuracy
(%)

Precision
(%)

Recall (%) F1-score (%) Sensitivity
(%)

Specificity
(%)

block1_conv1 80.62 81.94 80.62 82.08 80.62 87.51
block1_conv2 80.97 82.05 80.97 82.11 80.97 87.85
block2_conv1 73.57 72.80 73.57 72.14 73.57 82.33
block2_conv2 79.41 79.62 79.41 79.85 79.41 86.72
block3_conv1 80.80 81.58 80.80 81.84 80.80 87.43
block3_conv2 78.37 78.84 78.37 79.03 78.37 85.14
block3_conv3 75.43 76.01 75.43 76.90 75.43 83.02
block4_conv1 65.34 66.12 65.34 68.32 65.34 77.54
block4_conv2 69.90 70.31 69.90 71.61 69.90 80.45
block4_conv3 49.73 53.45 49.73 57.63 49.73 69.11
block5_conv1 65.22 66.44 65.22 68.67 65.22 77.85
block5_conv2 66.26 66.88 66.26 68.75 66.26 78.42
block5_conv3 58.43 59.37 58.43 60.48 58.43 73.18

2) Kết quả khi sử dụng chọn lọc entropy
Bảng 2.7 trình bày kết quả trên cùng bộ dữ liệu khi sử dụng chọn lọc entropy.
Kết quả cho thấy hiệu năng được cải thiện ở hầu hết các block. Cấu hình cao nhất đạt

được tại block2_conv2, với Accuracy bằng 88.75%, F1-score bằng 88.16% và Speci-
ficity bằng 93.42%.

So với thiết lập không sử dụng entropy, Accuracy cao nhất tăng từ 80.97% lên
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88.75%, tương ứng mức tăng 7.78 điểm phần trăm. Đồng thời, F1-score tăng từ 82.11%
lên 88.16%, tương ứng mức tăng 6.05 điểm phần trăm.

Đặc biệt, các lớp tích chập sâu có mức cải thiện lớn. Ví dụ, tại block4_conv3,
Accuracy tăng từ 49.73% lên 86.85%, trong khi F1-score tăng từ 57.63% lên 86.04%.
Kết quả này cung cấp bằng chứng thực nghiệm rằng tập biểu diễn thu được sau quy tắc
sàng lọc entropy phù hợp hơn với bộ phân loại trong cấu hình đang xét; không suy ra
rằng entropy riêng lẻ đo trực tiếp tính hữu ích của từng bản đồ.

Bảng 2.7: Kết quả trên bộ dữ liệu VNCancer khi sử dụng chọn lọc entropy

Block Accuracy
(%)

Precision
(%)

Recall (%) F1-score (%) Sensitivity
(%)

Specificity
(%)

block1_conv1 86.85 86.74 86.85 86.54 86.85 92.34
block1_conv2 88.41 88.02 88.41 87.58 88.41 93.12
block2_conv1 86.51 86.12 86.51 85.60 86.51 92.18
block2_conv2 88.75 88.40 88.75 88.16 88.75 93.42
block3_conv1 88.24 87.95 88.24 87.57 88.24 93.05
block3_conv2 86.33 85.92 86.33 85.44 86.33 92.10
block3_conv3 83.56 83.22 83.56 82.86 83.56 90.84
block4_conv1 86.33 86.01 86.33 85.60 86.33 92.21
block4_conv2 83.74 83.31 83.74 83.01 83.74 90.95
block4_conv3 86.85 86.44 86.85 86.04 86.85 92.63
block5_conv1 86.33 86.05 86.33 85.69 86.33 92.18
block5_conv2 83.91 83.44 83.91 83.10 83.91 91.04
block5_conv3 82.18 81.97 82.18 81.97 82.18 90.12

3) Phân tích ROC trước và sau khi sử dụng entropy
Hình 2.14 minh họa đường cong ROC trên bộ dữ liệu VNCancer trước và sau khi

sử dụng chọn lọc entropy.
Trong trường hợp không sử dụng entropy, mô hình tại block1_conv2 đạt AUC lần

lượt là 0.8857, 0.8711 và 0.8828 đối với các lớp BCC, MM và SCC. Sau khi sử dụng
entropy, mô hình tại block2_conv2 đạt AUC tương ứng là 0.9415, 0.8457 và 0.9462.

Kết quả này ghi nhận sự thay đổi khả năng phân biệt đối với các lớp BCC và SCC
sau khi áp dụng chọn lọc entropy. Trong khi đó, lớp MM vẫn là lớp khó hơn do số lượng
mẫu ít hơn và độ biến thiên hình thái lớn hơn.

2.6.1.2.Kết quả trên bộ dữ liệu HAM10000

1) Kết quả khi không sử dụng chọn lọc entropy
Bảng 2.8 trình bày kết quả trên HAM10000 khi không sử dụng chọn lọc entropy.
Kết quả cho thấy hiệu năng giữa các block có sự khác biệt, trong đó các lớp tích

chập đầu và lớp tích chập trung gian đạt kết quả cao hơn so với các lớp sâu hơn. Cấu
hình cao nhất đạt được tại block2_conv2, với Accuracy bằng 69.07% và F1-score bằng
63.78%.
2) Kết quả khi sử dụng chọn lọc entropy

Bảng 2.9 trình bày kết quả phân loại trên HAM10000 khi sử dụng chọn lọc entropy.
Kết quả cao nhất đạt được tại block2_conv1, với Accuracy bằng 70.00% và F1-

score bằng 65.00%. So với thiết lập không sử dụng entropy, F1-score tăng từ 63.78% lên
65.00%.
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(a) Không sử dụng entropy,
block1_conv2

(b) Sử dụng entropy, block2_conv2

Hình 2.14: So sánh ROC trên bộ dữ liệu VNCancer trước và sau khi sử dụng chọn lọc
entropy.

Bảng 2.8: Kết quả trên bộ dữ liệu HAM10000 khi không sử dụng chọn lọc entropy

Block Accuracy
(%)

Precision
(%)

Recall (%) F1-score (%) Sensitivity
(%)

Specificity
(%)

block1_conv1 68.38 66.84 68.38 62.92 68.38 84.21
block1_conv2 69.04 67.52 69.04 61.97 69.04 84.45
block2_conv1 69.08 67.61 69.08 62.06 69.08 84.48
block2_conv2 69.07 68.22 69.07 63.78 69.07 84.72
block3_conv1 67.43 64.84 67.43 55.81 67.43 82.10
block3_conv2 68.69 66.20 68.69 60.78 68.69 83.52
block3_conv3 67.17 65.03 67.17 57.60 67.17 82.61
block4_conv1 67.03 63.74 67.03 54.35 67.03 81.74
block4_conv2 67.12 64.81 67.12 56.31 67.12 82.03
block4_conv3 65.79 62.30 65.79 52.29 65.79 80.44
block5_conv1 66.80 63.72 66.80 55.28 66.80 81.56
block5_conv2 66.25 62.85 66.25 52.99 66.25 80.95
block5_conv3 63.32 59.74 63.32 49.80 63.32 78.62

Mặc dù mức cải thiện trên HAM10000 không lớn như trên VNCancer, kết quả này
vẫn cho thấy chọn lọc entropy giúp tăng tính ổn định của biểu diễn đặc trưng trong bài
toán phân loại đa lớp phức tạp và có mức mất cân bằng lớp cao hơn.
3) Phân tích ROC trước và sau khi sử dụng entropy

Hình 2.15 minh họa đường cong ROC trên bộ dữ liệu HAM10000 trước và sau khi
sử dụng chọn lọc entropy.

Trong thiết lập không sử dụng entropy, các giá trị AUC có sự khác biệt giữa các lớp,
trong đó một số lớp như MEL và AKIEC có AUC thấp hơn. Sau khi sử dụng entropy,
AUC của nhiều lớp được cải thiện, lớp VASC tăng từ 0.8681 lên 0.9179, lớp DF tăng từ
0.8294 lên 0.8440, lớp AKIEC tăng từ 0.7587 lên 0.7727, và lớp NV tăng từ 0.8409 lên
0.8465.

Kết quả này ghi nhận sự thay đổi khả năng phân biệt đối với một số lớp tổn thương
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Bảng 2.9: Kết quả trên bộ dữ liệu HAM10000 khi sử dụng chọn lọc entropy

Block Accuracy
(%)

Precision
(%)

Recall (%) F1-score (%) Sensitivity
(%)

Specificity
(%)

block1_conv1 67.00 65.00 67.00 64.00 67.00 84.82
block1_conv2 70.00 66.00 70.00 64.00 70.00 85.31
block2_conv1 70.00 67.00 70.00 65.00 70.00 85.62
block2_conv2 68.00 66.00 68.00 65.00 68.00 84.94
block3_conv1 68.00 65.00 68.00 64.00 68.00 84.72
block3_conv2 69.00 66.00 69.00 64.00 69.00 85.06
block3_conv3 66.00 64.00 66.00 64.00 66.00 84.15
block4_conv1 66.00 64.00 66.00 64.00 66.00 84.06
block4_conv2 67.00 65.00 67.00 65.00 67.00 84.63
block4_conv3 67.00 63.00 67.00 63.00 67.00 83.92
block5_conv1 67.00 63.00 67.00 63.00 67.00 83.81
block5_conv2 66.00 62.00 66.00 62.00 66.00 83.24
block5_conv3 65.00 64.00 65.00 64.00 65.00 82.95

khó, mặc dù các lớp như MEL vẫn còn nhiều thách thức do số lượng mẫu hạn chế và
mức độ tương đồng hình thái với các lớp khác.

(a) Không sử dụng entropy,
block2_conv2

(b) Sử dụng entropy, block2_conv1

Hình 2.15: So sánh ROC trên bộ dữ liệu HAM10000 trước và sau khi sử dụng chọn lọc
entropy.

2.6.2.Đánh giá kết quả hợp nhất đặc trưng đa nguồn
Mục này đánh giá kết quả của phương pháp hợp nhất đặc trưng đa nguồn trong

BlockNet. Trong mô hình đề xuất, vector đặc trưng cuối cùng được xây dựng bằng cách
kết hợp đặc trưng học sâu sau chọn lọc entropy từ các bản đồ đặc trưng của từng lớp tích
chập trong VGG16 với các đặc trưng thủ công phản ánh màu sắc, kết cấu, hình dạng và
độ phức tạp hình học của tổn thương da.

Các thực nghiệm được thực hiện trên hai bộ dữ liệu VNCancer và HAM10000. Các
mô hình cơ sở sử dụng đặc trưng được trích xuất từ các backbone học sâu phổ biến và
được huấn luyện bằng cùng bộ phân loại MLP. Do đó, phép so sánh tập trung vào chất
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lượng biểu diễn đặc trưng thay vì sự khác biệt của bộ phân loại.

2.6.2.1.Đánh giá hiệu năng trên bộ dữ liệu VNCancer

Bộ dữ liệu VNCancer gồm ba lớp ung thư da chính: BCC, MM và SCC. Đây là bộ
dữ liệu chuyên biệt, được sử dụng để đánh giá khả năng phân loại ảnh tổn thương da
trong điều kiện ảnh thực tế.
1) So sánh hiệu năng giữa BlockNet và các mô hình SOTA

Bảng 2.10 trình bày kết quả so sánh giữa BlockNet và các mô hình cơ sở trên bộ dữ
liệu VNCancer. Kết quả cho thấy các mô hình VGG16, VGG19 và các biến thể ResNet
đạt Accuracy khoảng 92%− 93%. Trong đó, ResNet101 là mô hình cơ sở cao nhất với
Accuracy đạt 93.59%. Một số mô hình như InceptionV3 và ViT-B16 cho kết quả thấp
hơn trên bộ dữ liệu này.

BlockNet đạt kết quả cao hơn các mô hình cơ sở trên toàn bộ các chỉ số đánh
giá. Cấu hình cao nhất sử dụng đặc trưng từ lớp block1_conv1, đạt Accuracy bằng
95.58%±0.69%, F1-score bằng 95.59%±0.69% và Specificity bằng 97.53%±0.37%.
Kết quả này cho thấy việc hợp nhất đặc trưng học sâu sau chọn lọc entropy với đặc trưng
thủ công giúp nâng cao chất lượng biểu diễn đầu vào cho bộ phân loại.
2) Phân tích theo từng lớp tích chập

Để đánh giá ảnh hưởng của độ sâu đặc trưng, nghiên cứu khảo sát toàn bộ 13 lớp
tích chập của VGG16 trong BlockNet. Hình 2.16 trình bày động học huấn luyện của mô
hình trên VNCancer thiết lập 200 epochs.

(a) Accuracy trên tập huấn luyện (b) Accuracy trên tập xác thực

(c) Loss trên tập huấn luyện (d) Loss trên tập xác thực

Hình 2.16: Động học huấn luyện của BlockNet trên bộ dữ liệu VNCancer.

Các lớp tích chập nông như block1_conv1 và block1_conv2 đạt các chỉ số cao
nhất trong thiết lập này. Kết quả cho thấy biểu diễn được tạo từ tập bản đồ sau sàng lọc
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Bảng 2.10: So sánh hiệu năng trên bộ dữ liệu VNCancer sử dụng kiểm định chéo 5 folds.
Kết quả được trình bày dưới dạng trung bình ± độ lệch chuẩn (%).

Mô hình / Lớp Accuracy (%) Precision (%) F1-score (%) Sensitivity (%) Specificity (%)

Các mô hình cơ sở

VGG16 92.19 ± 0.48 92.16 ± 0.49 92.15 ± 0.47 92.19 ± 0.48 89.78 ± 1.54
VGG19 92.21 ± 0.81 92.25 ± 0.79 92.18 ± 0.83 92.21 ± 0.81 89.25 ± 1.79
ResNet50 92.83 ± 0.72 92.83 ± 0.68 92.81 ± 0.70 92.83 ± 0.72 90.97 ± 0.38
ResNet152 92.86 ± 0.55 92.93 ± 0.43 92.86 ± 0.48 92.86 ± 0.55 91.06 ± 1.08
ResNet101 93.59 ± 0.78 93.56 ± 0.71 93.53 ± 0.76 93.59 ± 0.78 91.13 ± 0.44
InceptionV3 80.68 ± 1.14 79.66 ± 1.26 80.02 ± 1.24 80.68 ± 1.14 72.76 ± 2.61
ViT-B16 85.64 ± 0.90 85.20 ± 0.81 85.31 ± 0.76 85.64 ± 0.90 79.66 ± 0.70
MobileNetV2 88.96 ± 0.83 88.76 ± 0.81 88.78 ± 0.78 88.96 ± 0.83 85.74 ± 1.68
EfficientNetB7 92.55 ± 0.54 92.65 ± 0.54 92.57 ± 0.54 92.55 ± 0.54 91.15 ± 1.64
EfficientNetB0 91.80 ± 0.77 91.80 ± 0.77 91.78 ± 0.77 91.80 ± 0.77 89.80 ± 1.22
DenseNet121 89.06 ± 1.04 89.01 ± 1.23 88.97 ± 1.11 89.06 ± 1.04 86.71 ± 1.96
DenseNet169 89.19 ± 1.33 88.97 ± 1.36 89.00 ± 1.33 89.19 ± 1.33 85.20 ± 1.95
DenseNet201 88.26 ± 1.15 88.03 ± 1.14 88.04 ± 1.11 88.26 ± 1.15 83.96 ± 1.58

Mô hình BlockNet đề xuất

block1_conv1 95.58 ± 0.69 95.59 ± 0.69 95.59 ± 0.69 95.58 ± 0.69 97.53 ± 0.37
block1_conv2 95.21 ± 0.81 95.30 ± 0.80 95.22 ± 0.81 95.21 ± 0.81 97.32 ± 0.43
block2_conv1 94.90 ± 0.19 95.00 ± 0.16 94.90 ± 0.19 94.90 ± 0.19 97.15 ± 0.14
block2_conv2 94.52 ± 0.28 94.55 ± 0.30 94.52 ± 0.30 94.52 ± 0.28 96.95 ± 0.13
block3_conv1 94.70 ± 0.30 94.72 ± 0.30 94.70 ± 0.29 94.70 ± 0.30 97.04 ± 0.20
block3_conv2 94.90 ± 0.26 94.91 ± 0.26 94.90 ± 0.26 94.90 ± 0.26 97.17 ± 0.16
block3_conv3 94.67 ± 0.51 94.68 ± 0.51 94.67 ± 0.51 94.67 ± 0.51 97.04 ± 0.29
block4_conv1 94.05 ± 0.37 94.07 ± 0.37 94.05 ± 0.37 94.05 ± 0.37 96.72 ± 0.15
block4_conv2 93.82 ± 0.61 93.83 ± 0.62 93.81 ± 0.61 93.82 ± 0.61 96.62 ± 0.32
block4_conv3 94.33 ± 0.82 94.33 ± 0.83 94.33 ± 0.82 94.33 ± 0.82 96.88 ± 0.45
block5_conv1 93.75 ± 0.78 93.76 ± 0.79 93.75 ± 0.78 93.75 ± 0.78 96.53 ± 0.41
block5_conv2 93.69 ± 0.56 93.70 ± 0.57 93.68 ± 0.56 93.69 ± 0.56 96.52 ± 0.31
block5_conv3 94.66 ± 0.79 94.68 ± 0.78 94.67 ± 0.78 94.66 ± 0.79 97.00 ± 0.47

entropy và đặc trưng thủ công phù hợp với bài toán phân loại trên VNCancer; nhận định
này áp dụng cho biểu diễn kết hợp, không quy trực tiếp khả năng phân biệt cho entropy
của từng bản đồ.

Ngoài ra, các đường huấn luyện ghi nhận sự ổn định sau một số epoch đầu. Accuracy
trên tập huấn luyện và tập xác thực tăng theo xu hướng tương đồng, đồng thời khoảng
cách giữa hai đường này không lớn. Trong thiết lập thực nghiệm hiện tại, chưa ghi nhận
dấu hiệu quá khớp qua hai đường accuracy; nhận định này chỉ áp dụng trong phạm vi bộ
dữ liệu, cách chia tập và quy trình đánh giá đã sử dụng trong luận án.
3) Phân tích cấu hình cao nhất

Hình 2.17 trình bày phân tích chi tiết cấu hình cao nhất của BlockNet trên VN-
Cancer, sử dụng đặc trưng từ lớp block1_conv1.

Ma trận nhầm lẫn ghi nhận kết quả phân loại trên ba lớp BCC, MM và SCC. Đồng
thời, các đường cong ROC có giá trị AUC đều lớn hơn 99%.
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(a) Accuracy (b) Loss

(c) Ma trận nhầm lẫn (d) Đường cong ROC

Hình 2.17: Phân tích chi tiết cấu hình BlockNet cao nhất trên bộ dữ liệu VNCancer.

2.6.2.2.Đánh giá hiệu năng trên bộ dữ liệu HAM10000

HAM10000 là bộ dữ liệu khó hơn do bao gồm bảy lớp tổn thương da và có mức độ
chồng lấn thị giác lớn giữa nhiều lớp khác nhau.
1) So sánh hiệu năng giữa BlockNet và các mô hình SOTA

Bảng 2.11 trình bày kết quả so sánh giữa BlockNet và các mô hình cơ sở trên
HAM10000. Kết quả cho thấy các mô hình cơ sở có kết quả cao nhất, như ResNet50
và ResNet101, đạt Accuracy khoảng 80.8%, trong khi các mô hình khác như VGG16,
DenseNet và MobileNetV2 đạt kết quả thấp hơn.

BlockNet cải thiện trên bài toán phân loại đa lớp phức tạp này. Cấu hình cao nhất sử
dụng lớp block1_conv2, đạt Accuracy bằng 96.02%±0.24%, F1-score bằng 96.04%±
0.23% và Specificity bằng 99.21%± 0.04%. Trong thiết lập thực nghiệm của luận án,
kết quả này cao hơn mô hình cơ sở cao nhất là ResNet50 khoảng 15 điểm phần trăm theo
Accuracy.
2) Phân tích theo từng lớp tích chập

Hình 2.18 trình bày động học huấn luyện của BlockNet trên bộ dữ liệu HAM10000.
Khác với VNCancer, bài toán HAM10000 yêu cầu biểu diễn đặc trưng sâu hơn để xử

lý mức độ chồng lấn giữa các lớp tổn thương. Điều này thể hiện qua việc block1_conv2
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Bảng 2.11: So sánh hiệu năng trên bộ dữ liệu HAM10000 sử dụng kiểm định chéo 5
folds. Kết quả được trình bày dưới dạng trung bình ± độ lệch chuẩn (%).

Mô hình / Lớp Accuracy (%) Precision (%) F1-score (%) Sensitivity (%) Specificity (%)

Các mô hình cơ sở

ResNet50 80.81 ± 0.44 81.13 ± 0.42 80.92 ± 0.41 80.81 ± 0.44 87.06 ± 1.00
ResNet101 80.80 ± 0.81 81.15 ± 0.64 80.91 ± 0.73 80.80 ± 0.81 87.06 ± 0.90
EfficientNetB7 78.79 ± 0.75 80.37 ± 0.71 79.43 ± 0.71 78.79 ± 0.75 89.55 ± 0.66
EfficientNetB0 76.14 ± 0.96 78.25 ± 0.48 76.98 ± 0.77 76.14 ± 0.96 88.28 ± 0.57
VGG16 75.87 ± 0.61 76.69 ± 0.43 76.21 ± 0.50 75.87 ± 0.61 84.92 ± 0.84
DenseNet201 74.34 ± 0.66 78.45 ± 0.79 75.85 ± 0.65 74.34 ± 0.66 90.33 ± 1.05
VGG19 74.57 ± 0.73 75.47 ± 0.43 74.94 ± 0.52 74.57 ± 0.73 84.08 ± 0.76
DenseNet169 72.36 ± 1.38 77.94 ± 0.42 74.30 ± 1.09 72.36 ± 1.38 90.90 ± 0.71
DenseNet121 72.25 ± 1.05 77.56 ± 0.56 74.09 ± 0.84 72.25 ± 1.05 90.28 ± 0.68
MobileNetV2 67.18 ± 1.29 71.78 ± 0.82 68.97 ± 0.62 67.18 ± 1.29 84.68 ± 2.45
ViT-B16 66.46 ± 1.54 75.91 ± 0.79 69.52 ± 1.22 66.46 ± 1.54 91.80 ± 0.90
InceptionV3 57.33 ± 0.33 70.23 ± 0.76 61.47 ± 0.38 57.33 ± 0.33 87.78 ± 1.01

Mô hình BlockNet đề xuất

block1_conv2 96.02 ± 0.24 96.06 ± 0.23 96.04 ± 0.23 96.02 ± 0.24 99.21 ± 0.04
block1_conv1 95.66 ± 0.14 95.68 ± 0.14 95.67 ± 0.14 95.66 ± 0.14 99.04 ± 0.02
block2_conv1 95.86 ± 0.11 95.91 ± 0.12 95.88 ± 0.11 95.86 ± 0.11 99.20 ± 0.02
block2_conv2 95.76 ± 0.20 95.79 ± 0.20 95.77 ± 0.20 95.76 ± 0.20 99.18 ± 0.04
block3_conv2 95.68 ± 0.24 95.70 ± 0.24 95.69 ± 0.24 95.68 ± 0.24 99.17 ± 0.04
block3_conv3 95.74 ± 0.28 95.74 ± 0.28 95.73 ± 0.28 95.74 ± 0.28 99.20 ± 0.06
block3_conv1 95.58 ± 0.24 95.59 ± 0.25 95.58 ± 0.25 95.58 ± 0.24 99.16 ± 0.05
block4_conv3 95.47 ± 0.18 95.47 ± 0.19 95.47 ± 0.18 95.47 ± 0.18 99.14 ± 0.04
block5_conv3 95.38 ± 0.40 95.38 ± 0.40 95.36 ± 0.41 95.38 ± 0.40 99.14 ± 0.07
block5_conv2 95.28 ± 0.25 95.28 ± 0.26 95.26 ± 0.26 95.28 ± 0.25 99.12 ± 0.05
block5_conv1 95.24 ± 0.23 95.26 ± 0.23 95.25 ± 0.23 95.24 ± 0.23 99.09 ± 0.05
block4_conv1 95.40 ± 0.20 95.40 ± 0.21 95.38 ± 0.20 95.40 ± 0.20 99.14 ± 0.04
block4_conv2 95.22 ± 0.27 95.23 ± 0.27 95.20 ± 0.27 95.22 ± 0.27 99.11 ± 0.05

và block2_conv1 cho kết quả cao hơn so với block1_conv1. Tuy nhiên, các lớp quá
sâu như block5_conv1 hoặc block5_conv2 có xu hướng giảm nhẹ hiệu năng. Điều này
cho thấy bản đồ đặc trưng quá sâu có thể làm mất một phần thông tin cục bộ đối với bài
toán phân loại tổn thương da.
3) Phân tích cấu hình cao nhất

Hình 2.19 trình bày kết quả chi tiết của cấu hình cao nhất trên HAM10000.
Ma trận nhầm lẫn cho thấy mô hình đạt hiệu năng cao trên cả bảy lớp tổn thương

da. Đồng thời, các đường cong ROC cho thấy giá trị AUC đều lớn hơn 99%, bao gồm cả
lớp MEL, phản ánh khả năng phân biệt cao đối với các tổn thương ác tính nguy hiểm.
4) So sánh với các nghiên cứu gần đây

Bảng 2.12 trình bày kết quả so sánh giữa BlockNet và một số nghiên cứu gần đây
trên HAM10000. Kết quả cho thấy BlockNet đạt Accuracy cao hơn một số nghiên cứu
gần đây trong bảng so sánh, đồng thời cung cấp đầy đủ hơn các chỉ số đánh giá như
Precision, F1-score, Sensitivity và Specificity.
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(a) Accuracy trên tập huấn luyện (b) Accuracy trên tập xác thực

(c) Loss trên tập huấn luyện (d) Loss trên tập xác thực

Hình 2.18: Động học huấn luyện của BlockNet trên bộ dữ liệu HAM10000.

Bảng 2.12: So sánh giữa BlockNet và một số nghiên cứu gần đây trên HAM10000.

Phương pháp Accuracy (%) Năm

Yanchatua et al. [122] 90.34 2021
Jasil et al. [123] 95.00 2023
Shetty et al. [124] 95.18 2022
Wei et al. [125] 95.29 2023

BlockNet (block1_conv2) 96.02 –

2.7.Phân tích và thảo luận kết quả thực nghiệm
Các kết quả thực nghiệm trên hai bộ dữ liệu VNCancer và HAM10000 ghi nhận

sự khác biệt giữa BlockNet và các phương pháp sử dụng trực tiếp đặc trưng học sâu
hoặc các backbone CNN phổ biến. Sự khác biệt được thể hiện qua Accuracy, F1-score,
Sensitivity và AUC theo từng lớp.

Các thực nghiệm ban đầu không được thiết kế như một nghiên cứu loại trừ toàn
phần (full ablation study), trong đó lần lượt loại bỏ độc lập từng thành phần và giữ cố
định tuyệt đối mọi thành phần còn lại. Tuy nhiên, các thiết lập đã thực hiện vẫn cung cấp
những đối chứng thành phần có liên quan trực tiếp đến BlockNet: VGG16 đóng vai trò
mô hình cơ sở chỉ sử dụng đặc trưng học sâu; hai thiết lập có và không chọn lọc entropy
cho phép xem xét ảnh hưởng của tiêu chí chọn lọc; kết quả trên 13 lớp tích chập phản
ánh ảnh hưởng của vị trí trích xuất; và so sánh BlockNet với các backbone chỉ dùng đặc
trưng học sâu phản ánh hiệu quả tổng hợp của quy trình chọn lọc và hợp nhất. Vì vậy,
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(a) Accuracy (b) Loss

(c) Ma trận nhầm lẫn (d) Đường cong ROC

Hình 2.19: Phân tích chi tiết cấu hình BlockNet cao nhất trên bộ dữ liệu HAM10000.

các mục tiếp theo phân tích vai trò của từng thành phần trong giới hạn của các đối chứng
hiện có, không quy riêng mức cải thiện cho một thành phần nếu thiết kế thực nghiệm
chưa tách độc lập thành phần đó.

2.7.1.Giải thích sự chênh lệch giữa hai nhóm kết quả trên HAM10000
Hai nhóm kết quả trên HAM10000 được trình bày với hai mục tiêu đánh giá khác

nhau nên không thể xem là kết quả lặp lại của cùng một cấu hình. Nhóm thứ nhất,
trong Bảng 2.8 và Bảng 2.9, là thí nghiệm chẩn đoán theo từng lớp tích chập, được sử
dụng để quan sát ảnh hưởng của việc không chọn lọc và có chọn lọc bản đồ đặc trưng
bằng entropy đối với biểu diễn đặc trưng học sâu. Trong nhóm này, cấu hình tốt nhất
đạt Accuracy khoảng 69,07% khi không chọn lọc entropy và 70,00% khi có chọn lọc
entropy.

Nhóm thứ hai trong Bảng 2.11 là kết quả của cấu hình BlockNet đầy đủ. Kết quả
này được hình thành từ toàn bộ quy trình gồm chọn lọc bản đồ đặc trưng học sâu dựa trên
entropy, hợp nhất với đặc trưng thủ công, cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng
trên tập huấn luyện và phân loại bằng mạng perceptron nhiều lớp (multilayer perceptron–
MLP). Các chỉ số được tổng hợp qua kiểm định chéo phân tầng 5 folds (stratified five-
fold cross-validation); cấu hình tốt nhất tại lớp block1_conv2 đạt Accuracy 96,02%±
0,24%.
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Do đó, chênh lệch lớn giữa hai nhóm chủ yếu phản ánh sự khác nhau về phạm vi
cấu hình và mục đích thực nghiệm: nhóm thứ nhất khảo sát một cơ chế trên biểu diễn
đặc trưng học sâu, còn nhóm thứ hai đánh giá hiệu quả tổng hợp của toàn bộ BlockNet.
Mức chênh lệch này không được diễn giải là phần cải thiện riêng do entropy, đặc trưng
thủ công hay cân bằng dữ liệu, bởi các thực nghiệm hiện có chưa tách độc lập hoàn toàn
từng thành phần trong cùng một giao thức loại trừ.

2.7.2.Ảnh hưởng của chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy
Các kết quả trong Bảng 2.6, Bảng 2.7, Bảng 2.8 và Bảng 2.9 ghi nhận ảnh hưởng

của cơ chế chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên entropy đối với biểu diễn đặc trưng ở các
block CNN.

Trên bộ dữ liệu VNCancer, Accuracy và F1-score tăng sau khi áp dụng chọn lọc
entropy. Các lớp tích chập sâu như block4_conv3 và block5_conv3 có mức tăng lớn.
Ví dụ, tại block4_conv3, Accuracy tăng từ 49.73% lên 86.85%, trong khi F1-score tăng
từ 57.63% lên 86.04%. Kết quả này phù hợp với nhận định rằng các tầng CNN sâu có
thể chứa nhiều bản đồ đặc trưng phản hồi yếu, dư thừa hoặc phân tán; việc sử dụng trực
tiếp toàn bộ bản đồ đặc trưng có thể làm giảm chất lượng biểu diễn đầu vào.

Kết quả ghi nhận mức tăng của F1-score thường lớn hơn Accuracy, nhất là trên
HAM10000. Kết quả này cho thấy chọn lọc entropy ảnh hưởng đến các lớp khó và các
lớp thiểu số. Trong dữ liệu mất cân bằng, Accuracy có thể bị chi phối bởi các lớp phổ
biến, trong khi Macro F1 phản ánh cân bằng hơn khả năng phân loại trên toàn bộ các
lớp. Việc F1-score tăng cho thấy các bản đồ đặc trưng được giữ lại sau bước chọn lọc
entropy có liên quan đến các đặc trưng phân biệt của các lớp ít mẫu hoặc có mức độ
chồng lấn hình thái cao.

Ngoài ra, các kết quả ROC trong Hình 2.14 và Hình 2.15 ghi nhận thay đổi AUC
sau khi áp dụng chọn lọc entropy, đối với các lớp như SCC, AKIEC hoặc VASC. Việc
loại bỏ các bản đồ đặc trưng có entropy không phù hợp làm giảm nhiễu trong không gian
biểu diễn.

Các kết quả này phù hợp với giả thuyết rằng không phải mọi bản đồ đặc trưng trung
gian đều mang giá trị thông tin tương đương nhau đối với bài toán phân loại ảnh tổn
thương da. Việc lựa chọn bản đồ đặc trưng dựa trên entropy giúp giảm thành phần dư
thừa trong biểu diễn học sâu trước khi thực hiện hợp nhất đặc trưng đa nguồn.

2.7.3.Ảnh hưởng của các block CNN
Kết quả thực nghiệm ghi nhận sự thay đổi hiệu năng của BlockNet theo từng block

CNN. Trên bộ dữ liệu VNCancer, các block nông như block1_conv1 và block1_conv2
cho kết quả cao nhất, trong khi các block sâu hơn có xu hướng giảm hiệu năng nếu không
áp dụng chọn lọc entropy.

Các bản đồ đặc trưng ở các tầng nông chứa thông tin cục bộ liên quan đến bài toán
phân loại tổn thương da, chẳng hạn màu sắc, biên tổn thương và kết cấu bề mặt. Đây
là các đặc điểm có giá trị phân biệt đối với các tổn thương như BCC, MM hoặc SCC.
Trong khi đó, các tầng quá sâu có xu hướng tập trung vào các biểu diễn ngữ nghĩa mức
cao hơn và có thể làm mất một phần thông tin cục bộ đối với bài toán ảnh y tế.

Trên bộ dữ liệu HAM10000, các block trung gian như block1_conv2 và block2_conv1
cho kết quả cao hơn. Điều này phù hợp với bản chất của HAM10000 là bộ dữ liệu đa lớp
phức tạp với mức độ chồng lấn thị giác lớn giữa nhiều lớp tổn thương. Trong trường hợp
này, mô hình cần các biểu diễn giàu ngữ nghĩa hơn so với dữ liệu VNCancer để phân
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biệt các lớp có đặc điểm gần giống nhau.
Các kết quả này hỗ trợ việc khai thác biểu diễn theo từng block CNN thay vì chỉ

sử dụng tầng cuối của mạng trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da. Đồng thời, mỗi
mức biểu diễn của CNN có thể phù hợp với các đặc điểm dữ liệu khác nhau.

2.7.4.Hiệu quả của hợp nhất đặc trưng đa nguồn
Các kết quả trong Bảng 2.10 và Bảng 2.11 ghi nhận BlockNet có các chỉ số cao hơn

so với các backbone CNN phổ biến như ResNet, DenseNet, EfficientNet và ViT.
Một nguyên nhân là mô hình không chỉ sử dụng đặc trưng học sâu mà còn kết hợp

thêm đặc trưng thủ công phản ánh màu sắc, kết cấu và hình dạng tổn thương. Trong các
bài toán ảnh tổn thương da, nhiều lớp có sự khác biệt tinh tế về phân bố màu hoặc cấu
trúc biên tổn thương mà các bản đồ đặc trưng học sâu chưa chắc đã biểu diễn đầy đủ.
Các handcrafted features giúp bổ sung thêm thông tin mang tính tri thức miền, trong các
lớp khó hoặc các lớp có số lượng mẫu thấp.

Kết quả ghi nhận vai trò hỗ trợ của handcrafted features ngay cả khi sử dụng back-
bone CNN. Điều này phản ánh rằng các mô tả thủ công và đặc trưng học sâu có tính bổ
trợ cho nhau thay vì hoàn toàn thay thế lẫn nhau. Trong khi deep features có khả năng
học biểu diễn phức tạp từ dữ liệu, handcrafted features giúp duy trì các mô tả ổn định về
hình thái và kết cấu của tổn thương da.

Ngoài ra, chọn lọc entropy trước bước hợp nhất là một thành phần của quy trình.
So sánh thực nghiệm với cấu hình sử dụng toàn bộ bản đồ cho thấy biểu diễn sau sàng
lọc đạt kết quả phân loại cao hơn trong thiết lập đang xét. Vì entropy kích hoạt không
sử dụng nhãn, kết quả này được diễn giải ở mức hiệu quả của tập bản đồ sau sàng lọc,
không phải bằng chứng rằng mỗi bản đồ được giữ lại đều có khả năng phân biệt cao.

2.7.5.Ảnh hưởng của cân bằng trong không gian đặc trưng

Trong BlockNet, quá trình cân bằng dữ liệu được thực hiện trong không gian đặc
trưng thay vì trên ảnh đầu vào. Đây là một thành phần của cấu hình BlockNet đầy đủ;
các thực nghiệm hiện có chưa tách riêng duy nhất bước cân bằng trong khi giữ cố định
toàn bộ các thành phần còn lại. Do đó, kết quả của cấu hình đầy đủ không được dùng để
quy riêng mức cải thiện cho cơ chế cân bằng.

Trong các bài toán ảnh tổn thương da, tăng cường dữ liệu trực tiếp trên ảnh có thể
tạo ra các biến đổi không phù hợp về màu sắc hoặc cấu trúc tổn thương, từ đó làm sai
lệch đặc điểm bệnh học ban đầu của ảnh. Ngược lại, việc thực hiện cân bằng trên các
vector đặc trưng đã được chọn lọc theo entropy giúp mở rộng biểu diễn của các lớp thiểu
số trong không gian đặc trưng mà không làm thay đổi trực tiếp nội dung ảnh.

Các kết quả Sensitivity, F1-score, AUC theo lớp và ma trận nhầm lẫn trên hai bộ dữ
liệu ghi nhận hiệu năng của toàn bộ quy trình đối với các lớp hiếm và các lớp khó phân
loại. Đối với lớp melanoma, ký hiệu MM trên VNCancer và MEL trên HAM10000, các
kết quả hiện có cũng thuộc cấu hình BlockNet đầy đủ, không phải hai thiết lập chỉ khác
nhau ở việc có hoặc không cân bằng. Vì vậy, các kết quả này cho thấy khả năng phân
loại lớp melanoma của toàn bộ mô hình, nhưng chưa đủ để kết luận mức thay đổi của
riêng lớp này trước và sau bước cân bằng.

Việc chưa có đối chứng độc lập giữa class-weighted loss, focal loss, SMOTE và
lấy mẫu tăng cường trong không gian đặc trưng, cũng như chưa tách riêng kết quả lớp
melanoma trước và sau cân bằng, là giới hạn của thiết kế thực nghiệm hiện tại. Đánh giá
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đầy đủ các cơ chế xử lý mất cân bằng trong cùng giao thức và trên cùng các fold là một
hướng thực nghiệm tiếp theo.

Về thiết kế, cân bằng được đặt sau bước chọn lọc entropy để việc lấy mẫu lại chỉ
thao tác trên các vector được xây dựng từ tập bản đồ đặc trưng đã chọn, thay vì lặp lại
các biểu diễn trước chọn lọc. Đây là lý do tổ chức quy trình, không phải bằng chứng thực
nghiệm về ưu thế tuyệt đối so với các chiến lược xử lý mất cân bằng khác.

2.7.6.Một số nhận xét tổng quát

Nhìn chung, các kết quả thực nghiệm cho thấy đóng góp của BlockNet không nằm
ở việc sử dụng một backbone CNN mới, mà ở chiến lược tổ chức và tối ưu biểu diễn đặc
trưng trước bước phân loại. Các thành phần chính gồm: (i) lựa chọn bản đồ đặc trưng dựa
trên entropy, (ii) khai thác biểu diễn theo từng block CNN, (iii) hợp nhất deep features
với handcrafted features, và (iv) cân bằng dữ liệu trong không gian đặc trưng, được tổ
chức trong cùng một quy trình để tạo biểu diễn đầu vào cho bộ phân loại.

Kết quả này cho thấy vai trò của việc xử lý biểu diễn trước bước hợp nhất đối với
bài toán phân loại ảnh tổn thương da đa nguồn, trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng và
có số lượng nhãn hạn chế.

Kết luận chương
Chương này đã trình bày mô hình BlockNet cho bài toán phân loại ảnh tổn thương

da dựa trên sàng lọc bản đồ đặc trưng theo entropy kích hoạt và hợp nhất đặc trưng đa
nguồn. Entropy được tính từ histogram giá trị kích hoạt để mô tả độ phân tán, không trực
tiếp đo thông tin liên quan nhãn hay khả năng phân biệt lớp. Khoảng entropy theo từng
block được sử dụng như quy tắc sàng lọc không giám sát trước khi xây dựng vector đặc
trưng học sâu, còn giá trị của biểu diễn thu được được đánh giá bằng kết quả phân loại.

Các nội dung chính của chương bao gồm phát biểu bài toán, ý tưởng phương pháp
đề xuất, kiến trúc tổng quan của BlockNet, cơ chế tính entropy và chọn lọc bản đồ đặc
trưng, phương pháp hợp nhất đặc trưng đa nguồn, chiến lược cân bằng dữ liệu trong
không gian đặc trưng, bộ phân loại và các thuật toán đề xuất. Các thành phần này tạo
thành một quy trình thống nhất, trong đó chất lượng biểu diễn được xử lý và tối ưu trước
khi đưa vào huấn luyện mô hình phân loại.

Kết quả thực nghiệm trên VNCancer và HAM10000 ghi nhận sự khác biệt giữa cấu
hình dùng toàn bộ bản đồ và cấu hình áp dụng sàng lọc entropy. Mức tăng ở F1-score và
AUC theo lớp cho thấy tập biểu diễn sau sàng lọc phù hợp hơn với nhiệm vụ phân loại
trong giao thức thực nghiệm hiện tại. Kết quả không được dùng để quy entropy thành độ
đo phân biệt của từng bản đồ riêng lẻ.

Bên cạnh đó, kết quả đánh giá hợp nhất đặc trưng đa nguồn ghi nhận sự khác biệt
giữa mô hình kết hợp đặc trưng học sâu đã chọn lọc với đặc trưng thủ công và các
backbone học sâu phổ biến. Các kết quả này phù hợp với vai trò bổ trợ giữa đặc trưng
học sâu và đặc trưng thủ công trong bài toán phân loại tổn thương da. Trong khi đặc
trưng học sâu có khả năng học biểu diễn phức tạp từ dữ liệu, các đặc trưng thủ công mô
tả màu sắc, kết cấu và hình dạng tổn thương, đối với các lớp có mức độ chồng lấn hình
thái cao.

Ngoài ra, chương trình bày việc thực hiện cân bằng dữ liệu trong không gian đặc
trưng đối với dữ liệu mất cân bằng. Thay vì thực hiện tăng cường dữ liệu trực tiếp trên
ảnh đầu vào, phương pháp thực hiện mở rộng biểu diễn trên các feature vector đã được
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chọn lọc theo entropy. Cách xử lý này bổ sung mẫu trong không gian vector mà không
làm thay đổi trực tiếp cấu trúc hình thái của ảnh tổn thương da.

Các kết quả của cấu hình đầy đủ chưa tách riêng ảnh hưởng của bước cân bằng và
chưa cung cấp đối chứng riêng cho lớp melanoma trước và sau khi chỉ thay đổi thành
phần này. Do đó, luận án giới hạn kết luận ở việc mô tả cơ chế và hiệu năng của toàn bộ
quy trình, đồng thời xem đánh giá độc lập các chiến lược xử lý mất cân bằng là hướng
nghiên cứu tiếp theo.

Nhìn chung, các kết quả trong chương này cho thấy vai trò của việc xử lý biểu diễn
trước bước hợp nhất trong bài toán phân loại ảnh tổn thương da đa nguồn. Đóng góp
chính của chương là đề xuất cơ chế chọn lọc đặc trưng có dẫn hướng bởi entropy kết hợp
với hợp nhất đặc trưng đa nguồn để xây dựng biểu diễn đầu vào trong điều kiện dữ liệu
đa dạng, mất cân bằng và phức tạp về mặt hình thái.

Tuy nhiên, phương pháp trong chương này vẫn chủ yếu thực hiện học trên từng mẫu
dữ liệu một cách tương đối độc lập. Mô hình vẫn chưa khai thác tường minh quan hệ liên
mẫu trong không gian dữ liệu. Đồng thời, dữ liệu chưa gán nhãn vẫn chưa được sử dụng
trong quá trình huấn luyện, trong khi đây là nguồn dữ liệu lớn và có tiềm năng hỗ trợ
nâng cao khả năng tổng quát hóa của mô hình.

Bên cạnh đó, cơ chế hợp nhất trong BlockNet vẫn mang tính tương đối tĩnh và chưa
mô hình hóa trực tiếp sự phụ thuộc giữa các nguồn dữ liệu cũng như mối quan hệ giữa
các mẫu. Điều này tạo động lực cho Chương 3, trong đó hướng nghiên cứu được mở rộng
từ mức tối ưu hóa biểu diễn đặc trưng sang mức mô hình hóa quan hệ dữ liệu bằng học
trên đồ thị và khai thác dữ liệu chưa gán nhãn thông qua cơ chế gán nhãn giả có kiểm
soát độ tin cậy dựa trên entropy. Qua đó, luận án tiếp tục phát triển từ bài toán nâng cao
chất lượng biểu diễn đầu vào sang bài toán học đa nguồn bán giám sát có khai thác quan
hệ liên mẫu cho phân loại ảnh tổn thương da.
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CHƯƠNG 3: MÔ HÌNH PHÂN LOẠI TỔN THƯƠNG DA DỰA
TRÊN HỌC ĐA NGUỒN VÀ ĐỒ THỊ

Mở đầu
Chương 2 đã trình bày mô hình BlockNet nhằm nâng cao chất lượng biểu diễn ảnh

tổn thương da thông qua trích xuất, đánh giá và chọn lọc bản đồ đặc trưng dựa trên
entropy. Các kết quả thực nghiệm cho thấy việc lựa chọn bản đồ đặc trưng theo entropy
giúp giảm thành phần dư thừa, hạn chế nhiễu trong không gian biểu diễn và cải thiện
khả năng phân biệt của đặc trưng đầu vào. Đồng thời, việc hợp nhất đặc trưng học sâu
với đặc trưng thủ công cho thấy hiệu quả trong bối cảnh dữ liệu tổn thương da có tính
đa dạng và mất cân bằng cao. Tuy nhiên, mặc dù chất lượng biểu diễn của từng ảnh đã
được cải thiện, mô hình trong Chương 2 vẫn chủ yếu thực hiện học trên từng mẫu dữ liệu
theo cách tương đối độc lập. Nói cách khác, biểu diễn của mỗi ảnh chưa khai thác đầy
đủ quan hệ giữa các mẫu trong không gian dữ liệu.

Trong thực tế, các mẫu tổn thương da thường không tồn tại hoàn toàn độc lập.
Những ảnh có đặc điểm hình thái, màu sắc, kết cấu hoặc đặc trưng lâm sàng tương tự
nhau có thể hỗ trợ lẫn nhau trong quá trình học. Điều này cần được xem xét đối với các
lớp thiểu số hoặc các tổn thương khó phân biệt bằng thông tin thị giác đơn thuần. Vì
vậy, sau khi giải quyết bài toán chất lượng biểu diễn ở mức đặc trưng trong Chương 2,
Chương 3 chuyển trọng tâm từ “biểu diễn từng ảnh” sang “biểu diễn quan hệ giữa các
mẫu”, thông qua mô hình hóa cấu trúc dữ liệu dưới dạng đồ thị và khai thác học trên đồ
thị cho bài toán phân loại tổn thương da.

Bên cạnh đó, các nghiên cứu trước của Nghiên cứu sinh trong [CT2] đã khảo sát
khả năng sử dụng nhiều kiến trúc nền CNN và mô hình ensemble cho dữ liệu tổn thương
da. Kết quả cho thấy các mô hình học sâu khác nhau có thể khai thác các đặc trưng bổ
sung cho nhau trong quá trình phân loại. Tuy nhiên, [CT2] vẫn xử lý từng mẫu dữ liệu
theo cách tương đối độc lập và chưa khai thác được quan hệ tương đồng giữa các mẫu
trong không gian biểu diễn.

Một thành phần khác trong bài toán phân loại tổn thương da là metadata lâm sàng.
Trong nhiều trường hợp, hai ảnh tổn thương có biểu hiện thị giác gần giống nhau nhưng
khác vị trí tổn thương, độ tuổi hoặc giới tính của người bệnh thì nguy cơ thuộc nhóm
bệnh lý có thể khác nhau. Ví dụ, một tổn thương xuất hiện ở vùng da thường xuyên
tiếp xúc ánh nắng trên bệnh nhân lớn tuổi có thể mang nguy cơ khác với tổn thương có
hình thái tương tự ở nhóm bệnh nhân trẻ hơn hoặc ở vị trí ít phơi nhiễm ánh sáng. Do
đó, metadata không thay thế thông tin ảnh, mà đóng vai trò bổ sung ngữ cảnh lâm sàng
nhằm hỗ trợ điều chỉnh biểu diễn của ảnh trong quá trình phân loại. Đây là cơ sở để
Chương 3 xây dựng biểu diễn đa nguồn, trong đó đặc trưng ảnh và metadata được khai
thác đồng thời thay vì xử lý tách rời.

Trong thực tế, dữ liệu ảnh y tế có nhãn thường hạn chế do quá trình gán nhãn đòi
hỏi chuyên gia và chi phí cao. Trong khi đó, dữ liệu chưa gán nhãn thường có số lượng
lớn hơn và có tiềm năng hỗ trợ cải thiện hiệu quả học nếu được khai thác phù hợp. Tuy
nhiên, học bán giám sát dựa trên gán nhãn giả cũng tiềm ẩn rủi ro. Nếu mô hình tạo ra
các dự đoán sai nhưng vẫn có độ tự tin cao, các nhãn giả sai này có thể tiếp tục được đưa
ngược vào quá trình huấn luyện và làm lan truyền sai số qua nhiều vòng lặp học. Điều
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này đặc biệt nguy hiểm trong dữ liệu mất cân bằng, khi các lớp hiếm dễ bị lấn át bởi các
lớp phổ biến. Vì vậy, việc sử dụng entropy trong Chương 3 không chỉ được xem như một
thủ thuật kỹ thuật, mà đóng vai trò như một cơ chế kiểm soát rủi ro nhằm đánh giá độ
tin cậy của dự đoán trước khi lựa chọn dữ liệu chưa nhãn cho quá trình tái huấn luyện.

Trong bối cảnh đó, học trên đồ thị trở thành một hướng tiếp cận phù hợp để khai
thác đồng thời biểu diễn đa nguồn và quan hệ liên mẫu. Trong mô hình học trên đồ thị,
mỗi mẫu dữ liệu được xem là một nút, trong khi quan hệ tương đồng giữa các mẫu được
mô hình hóa thông qua các cạnh của đồ thị. Việc lan truyền thông tin giữa các nút lân
cận cho phép mô hình tận dụng thêm ngữ cảnh liên mẫu thay vì chỉ dựa trên biểu diễn
của từng ảnh riêng lẻ. Đồng thời, như minh họa trong Hình 3.1, bài toán còn đối mặt
với nhiều thách thức như dữ liệu có nhãn hạn chế, sự cần thiết của metadata lâm sàng và
nguy cơ lan truyền sai số khi sử dụng gán nhãn giả.

Hình 3.1: Bối cảnh và động cơ nghiên cứu.

Xuất phát từ các vấn đề trên, chương này trình bày đóng góp thứ hai của luận án,
với nội dung chính là đề xuất một khung học bán giám sát đa nguồn trên đồ thị cho phân
loại ảnh tổn thương da. So với công trình [CT4], chương này trình bày bổ sung phát biểu
bài toán, quy trình thuật toán, thiết lập kiểm soát rò rỉ dữ liệu, phân tích kết quả theo
từng chỉ số và thảo luận phạm vi áp dụng của mô hình. Chương 3 kế tiếp Chương 2 về
hướng nghiên cứu kết hợp thông tin thị giác và khai thác entropy, nhưng không tái sử
dụng vector BlockNet hoặc bước chọn lọc bản đồ đặc trưng theo entropy của Chương 2.
Theo đúng thiết lập thực nghiệm của [CT4], đặc trưng học sâu trong Chương 3 là các
vector đầu ra sau pooling của VGG19, DenseNet121 và MobileNet; đặc trưng thủ công
gồm histogram RGB, histogram HSV và đặc trưng fractal. Các nhóm đặc trưng này được
lựa chọn bằng phân tích Chi-square trong chính Chương 3, sau đó kết hợp với metadata
lâm sàng để xây dựng biểu diễn nút đa nguồn. Từ các biểu diễn này, đồ thị tương đồng
giữa các mẫu được xây dựng và mô hình GNN được sử dụng để học quan hệ giữa các
mẫu. Sau giai đoạn huấn luyện có giám sát, entropy của phân phối xác suất dự đoán được
sử dụng để đánh giá độ tin cậy, từ đó chỉ lựa chọn các mẫu chưa gán nhãn có độ tin cậy
cao để gán nhãn giả và huấn luyện lại mô hình.

Khác với Chương 2, nơi entropy được sử dụng để đánh giá và chọn lọc bản đồ đặc
trưng, trong Chương 3 entropy được sử dụng ở mức dự đoán của mô hình nhằm ước
lượng độ bất định và phân tầng độ tin cậy của các mẫu. Điều này cho thấy entropy được
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khai thác ở hai cấp độ khác nhau trong luận án: cấp độ biểu diễn đặc trưng ở Chương 2
và cấp độ độ tin cậy dự đoán ở Chương 3.

Trên cơ sở các vấn đề đã phân tích, chương này đề xuất một khung học bán giám sát
đa nguồn trên đồ thị cho phân loại ảnh tổn thương da, trong đó đặc trưng ảnh, đặc trưng
thủ công và metadata được hợp nhất thành biểu diễn nút; quan hệ giữa các mẫu được mô
hình hóa bằng đồ thị; và entropy dự đoán được sử dụng để chọn lọc các mẫu chưa gán
nhãn có độ tin cậy cao cho quá trình gán nhãn giả.

Nội dung còn lại của chương được tổ chức như sau. Mục 3.1 phát biểu bài toán phân
loại ảnh tổn thương da trong bối cảnh học đa nguồn và bán giám sát. Mục 3.2 trình bày ý
tưởng tổng quát của phương pháp đề xuất. Mục 3.3 mô tả chi tiết các thành phần của mô
hình, bao gồm trích xuất đặc trưng đa nguồn, hợp nhất đặc trưng có xét metadata, xây
dựng đồ thị tương đồng, huấn luyện GNN có giám sát, đánh giá độ tin cậy bằng entropy
và gán nhãn giả có chọn lọc. Mục 3.4 trình bày thuật toán và quy trình thực hiện. Mục
3.5 mô tả thiết lập thực nghiệm trên bộ dữ liệu ISIC 2020. Mục 3.6 phân tích kết quả
thực nghiệm và đánh giá hiệu quả của từng thành phần trong mô hình. Cuối cùng, Mục
3.7 tổng kết các kết quả chính của chương.

3.1.Phát biểu bài toán
Bài toán được xem xét trong chương này là phân loại ảnh tổn thương da trong bối

cảnh dữ liệu đa nguồn và học bán giám sát. Thay vì xem dữ liệu là một thành phần riêng
của bài toán, luận án phát biểu bài toán thông qua ba yếu tố chính: không gian đầu vào
đa nguồn, không gian nhãn và mục tiêu học hàm phân loại trên đồ thị. Trong thiết lập
này, mỗi mẫu có thể được mô tả bởi ảnh tổn thương da, đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ
công và metadata lâm sàng tương ứng.

Khác với bài toán đa lớp ở Chương 2, bài toán trong Chương 3 được thiết lập dưới
dạng phân loại nhị phân lành tính/ác tính trên bộ dữ liệu ISIC 2020. Tập nhãn được ký
hiệu là Y = {0,1}, trong đó nhãn 0 tương ứng với tổn thương lành tính và nhãn 1 tương
ứng với tổn thương ác tính.

Với mẫu thứ i, biểu diễn đầu vào đa nguồn được ký hiệu theo Công thức 3.1:

xi =
(︂

Ii,xdeep
i ,xhand

i ,xmeta
i

)︂
, (3.1)

trong đó Ii là ảnh tổn thương da; xdeep
i là vector đặc trưng học sâu được trích xuất

từ ảnh; xhand
i là vector đặc trưng thủ công mô tả các thuộc tính thị giác như màu sắc, kết

cấu hoặc hình dạng; và xmeta
i là vector metadata lâm sàng sau khi được chuẩn hóa và mã

hóa. Công thức 3.1 chỉ mô tả cấu trúc các nguồn thông tin đầu vào trước bước hợp nhất,
chưa phải là vector biểu diễn cuối cùng dùng làm nút của đồ thị.

Tập dữ liệu có nhãn được xác định theo Công thức 3.2:

DL =
{︂
(xi,yi) | xi =

(︂
Ii,xdeep

i ,xhand
i ,xmeta

i

)︂
,yi ∈ Y , i = 1,2, . . . ,NL

}︂
, (3.2)

trong đó DL là tập dữ liệu có nhãn; xi là biểu diễn đầu vào đa nguồn của mẫu thứ i;
yi là nhãn lớp tương ứng; và NL là số lượng mẫu có nhãn.

Tập dữ liệu chưa gán nhãn được xác định theo Công thức 3.3:
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DU =
{︂

x j | x j =
(︂

I j,xdeep
j ,xhand

j ,xmeta
j

)︂
, j = 1,2, . . . ,NU

}︂
, (3.3)

trong đó DU là tập dữ liệu chưa gán nhãn và NU là số lượng mẫu chưa gán nhãn.
Điểm khác biệt giữa DL và DU là các mẫu trong DL có nhãn yi, trong khi các mẫu trong
DU chưa có nhãn và chỉ được khai thác thông qua cơ chế gán nhãn giả có kiểm soát độ
tin cậy.

Quá trình hợp nhất ba nguồn thông tin được thực hiện theo cấu trúc phân cấp của
[CT4]. Trước hết, đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công được ghép nối để tạo biểu
diễn ảnh ximg

i . Sau đó, biểu diễn ảnh được hợp nhất với metadata lâm sàng bằng hàm hợp
nhất có xét metadata Φ(·). Hai bước được xác định theo Công thức 3.4:

ximg
i =

[︂
xdeep

i ;xhand
i

]︂
,

hi = Φ

(︂
ximg

i ,xmeta
i

)︂
.

(3.4)

trong đó ximg
i là biểu diễn ảnh tổng hợp, xmeta

i là metadata lâm sàng đã được mã hóa
và hi là vector đặc trưng hợp nhất dùng làm biểu diễn nút trong mô hình học trên đồ thị.
Công thức trên liệt kê đầy đủ ba nguồn thông tin được mô hình khai thác, đồng thời làm
rõ rằng cơ chế chú ý hoạt động giữa hai đường biểu diễn là ảnh và metadata; đặc trưng
học sâu và đặc trưng thủ công không phải hai đầu vào chú ý độc lập.

Trong thiết lập của Chương 3 và [CT4], đặc trưng học sâu xdeep
i được tạo bằng cách

ghép nối ba vector đầu ra sau pooling của VGG19, DenseNet121 và MobileNet, có số
chiều lần lượt là 512, 1024 và 1024. Đây là các biểu diễn CNN tiêu chuẩn được lựa
chọn bằng phân tích Chi-square trong Chương 3; mô hình không đưa vector BlockNet
và không thực hiện chọn lọc bản đồ đặc trưng theo entropy của Chương 2. Đặc trưng thủ
công xhand

i gồm đúng ba nhóm histogram RGB, histogram HSV và đặc trưng fractal. Hai
vector xdeep

i và xhand
i được ghép nối thành ximg

i ; biểu diễn ảnh này tiếp tục được hợp nhất
với metadata lâm sàng để hình thành vector hi.

Hình 3.2 minh họa quá trình chuyển từ dữ liệu đa nguồn sang biểu diễn nút trên đồ
thị. Trong đó, mỗi mẫu dữ liệu tương ứng với một nút và quan hệ tương đồng giữa các
mẫu được biểu diễn bằng các cạnh.

Hình 3.2: Sơ đồ minh họa quá trình biểu diễn dữ liệu đa nguồn, xây dựng đồ thị và học
bán giám sát cho phân loại ảnh tổn thương da.

Đồ thị dữ liệu được ký hiệu là G = (V,E), trong đó V là tập các nút và E là tập các
cạnh. Đồ thị được xác định theo Công thức 3.5:
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G = (V,E), (3.5)

mỗi nút vi ∈ V tương ứng với một mẫu dữ liệu và được gán biểu diễn nút hi. Các
cạnh trong E được xây dựng dựa trên độ tương đồng giữa các biểu diễn nút. Trong
chương này, độ tương đồng giữa hai mẫu i và j được tính bằng độ tương đồng cosine,
được xác định theo Công thức 3.6:

si j =
hT

i h j

∥hi∥2

⃦⃦
h j
⃦⃦

2

, (3.6)

trong đó si j biểu diễn mức độ tương đồng giữa hai mẫu tương ứng với hai nút vi
và v j. Dựa trên ma trận độ tương đồng, đồ thị được xây dựng theo chiến lược k-nearest
neighbors với k = 5. Giá trị k = 5 được lựa chọn nhằm cân bằng giữa việc bảo toàn quan
hệ cục bộ giữa các mẫu gần nhau trong không gian biểu diễn và tránh tạo ra đồ thị quá
dày làm suy giảm khả năng phân biệt của cấu trúc đồ thị. Trong nghiên cứu này, giá trị
k được cố định như một tham số trong cấu hình thực nghiệm.

Theo chiến lược này, mỗi nút được kết nối với năm nút có biểu diễn gần nhất trong
không gian đặc trưng hợp nhất. Quá trình xây dựng đồ thị không sử dụng thông tin nhãn,
nhờ đó hạn chế rò rỉ dữ liệu giữa các tập huấn luyện, kiểm định và kiểm tra.

Trên đồ thị G, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được sử dụng để học biểu diễn và dự
đoán nhãn cho từng nút. Với tham số mô hình θ , phân phối xác suất dự đoán của mẫu
thứ i được xác định theo Công thức 3.7:

ŷi = fθ (G,hi), (3.7)

trong đó ŷi = [ŷi,0, ŷi,1] là vector xác suất dự đoán tương ứng với hai lớp lành tính và
ác tính. Thành phần ŷi,c biểu thị xác suất dự đoán mẫu thứ i thuộc lớp c, với c = 0 là lớp
lành tính và c = 1 là lớp ác tính. Nhãn dự đoán của mẫu thứ i được xác định theo Công
thức 3.8:

ŷi = arg max
c∈{0,1}

ŷi,c. (3.8)

Đối với các mẫu thuộc tập chưa gán nhãn DU , phân phối xác suất dự đoán của mô
hình được sử dụng để đánh giá độ bất định thông qua entropy. Entropy dự đoán của mẫu
thứ i được xác định theo Công thức 3.9:

H(ŷi) =−
1

∑
c=0

ŷi,c log(ŷi,c) . (3.9)

Trong Công thức 3.9, c là chỉ số lớp trong bài toán phân loại nhị phân, với c = 0
tương ứng với lớp lành tính và c = 1 tương ứng với lớp ác tính; ŷi,c là xác suất dự đoán
mẫu thứ i thuộc lớp c; và log là logarit tự nhiên. Entropy thấp cho thấy phân phối xác
suất dự đoán tập trung hơn vào một lớp, trong khi entropy cao phản ánh mức độ bất định
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lớn hơn. Vì vậy, entropy được sử dụng để phân tầng độ tin cậy của các mẫu chưa gán
nhãn trước khi đưa vào quá trình gán nhãn giả.

Trên cơ sở đó, bài toán của chương này được phát biểu như sau: với tập dữ liệu có
nhãn DL được xác định theo Công thức 3.2 và tập dữ liệu chưa gán nhãn DU được xác
định theo Công thức 3.3, cần xây dựng một mô hình học bán giám sát đa nguồn trên đồ
thị có khả năng học biểu diễn nút hi từ các nguồn đặc trưng khác nhau, khai thác quan hệ
tương đồng giữa các mẫu trên đồ thị G, dự đoán nhãn tổn thương da theo Công thức 3.7,
đồng thời sử dụng entropy dự đoán theo Công thức 3.9 để lựa chọn các mẫu chưa gán
nhãn có độ tin cậy cao cho quá trình gán nhãn giả và huấn luyện lại mô hình.

3.2.Cơ sở đề xuất phương pháp
Như đã trình bày trong Mục 3.1, bài toán phân loại ảnh tổn thương da trong bối

cảnh dữ liệu đa nguồn và học bán giám sát đặt ra các yêu cầu về biểu diễn dữ liệu, khai
thác quan hệ giữa các mẫu và kiểm soát độ tin cậy khi sử dụng dữ liệu chưa gán nhãn.
Trên cơ sở đó, chương này đề xuất một khung học bán giám sát đa nguồn trên đồ thị
cho phân loại ảnh tổn thương da. Cơ sở tổng quát của phương pháp được minh họa trong
Hình 3.3.

Hình 3.3: Cơ sở tổng quát của phương pháp đề xuất.

Thứ nhất, mỗi mẫu tổn thương da cần được biểu diễn bởi nhiều nguồn thông tin
thay vì chỉ sử dụng ảnh đầu vào. Đặc điểm hình thái của tổn thương da có thể chồng
lấn giữa các lớp, do đó một nguồn đặc trưng đơn lẻ chưa đủ phản ánh đầy đủ thông tin
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phục vụ phân loại. Phương pháp đề xuất khai thác ba nguồn thông tin gồm đặc trưng
học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng. Theo [CT4], đặc trưng học sâu là
các vector đầu ra sau pooling của VGG19, DenseNet121 và MobileNet; đặc trưng thủ
công gồm histogram RGB, histogram HSV và đặc trưng fractal; metadata lâm sàng cung
cấp ngữ cảnh như tuổi, giới tính và vị trí tổn thương. Cấu hình này là thiết lập riêng của
Chương 3, không phải đầu ra của BlockNet và không sử dụng chọn lọc bản đồ đặc trưng
theo entropy của Chương 2.

Thứ hai, phương pháp mô hình hóa quan hệ giữa các mẫu dữ liệu dưới dạng đồ thị.
Cách tiếp cận này xuất phát từ thực tế nhiều tổn thương da có biểu hiện thị giác gần nhau
hoặc xuất hiện trong bối cảnh lâm sàng tương tự. Trước khi xây dựng đồ thị, các nguồn
thông tin được hợp nhất để tạo biểu diễn đa nguồn thống nhất cho từng mẫu. Phương
pháp sử dụng cơ chế hợp nhất theo chú ý có xét metadata lâm sàng, trong đó metadata
được xem là nguồn thông tin bổ trợ giúp điều chỉnh mức độ đóng góp của các nguồn đặc
trưng trong quá trình hợp nhất.

Sau khi xây dựng biểu diễn đa nguồn hợp nhất, mỗi mẫu dữ liệu được xem là một nút
trên đồ thị, trong khi các cạnh được thiết lập dựa trên mức độ tương đồng giữa các biểu
diễn nút. Trong nghiên cứu này, đồ thị được xây dựng theo chiến lược k-nearest neighbors
với k = 5, trong đó độ tương đồng giữa các mẫu được tính bằng cosine similarity. Giá
trị k = 5 được lựa chọn nhằm cân bằng giữa việc bảo toàn quan hệ cục bộ giữa các mẫu
gần nhau trong không gian đặc trưng và tránh tạo ra đồ thị quá dày làm suy giảm khả
năng phân biệt của cấu trúc đồ thị. Cách xây dựng đồ thị này cho phép mô hình kết nối
các tổn thương da có đặc điểm tương tự nhau trong không gian biểu diễn hợp nhất, từ đó
khai thác được thêm thông tin quan hệ giữa các mẫu dữ liệu.

Trên đồ thị được xây dựng, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được sử dụng để học biểu
diễn nút thông qua cơ chế lan truyền thông tin giữa các nút lân cận. Thay vì chỉ học từ
đặc trưng của chính mẫu dữ liệu, mỗi nút còn tiếp nhận thông tin từ các nút tương đồng
trên đồ thị. Nhờ đó, mô hình có khả năng khai thác đồng thời thông tin cục bộ của từng
mẫu và thông tin quan hệ giữa các mẫu trong tập dữ liệu. Trong nghiên cứu này, nhiều
biến thể mạng nơ-ron đồ thị khác nhau được khảo sát, bao gồm GCN, GAT, GraphSAGE
và GINE.

Thứ ba, dữ liệu chưa gán nhãn chỉ được khai thác khi dự đoán của mô hình có mức
độ tin cậy đủ cao. Sau giai đoạn huấn luyện có giám sát ban đầu, mô hình được sử dụng
để dự đoán trên tập dữ liệu chưa gán nhãn. Thay vì sử dụng toàn bộ dự đoán để tạo nhãn
giả, phương pháp sử dụng entropy của phân phối xác suất dự đoán để ước lượng độ bất
định. Các mẫu có entropy thấp được lựa chọn cho quá trình gán nhãn giả, còn các mẫu
có entropy cao bị loại bỏ nhằm giảm nguy cơ lan truyền nhãn sai trong quá trình huấn
luyện lại.

Khác với vai trò của entropy trong Chương 2, nơi entropy được sử dụng để đánh
giá mức thông tin của bản đồ đặc trưng ở cấp độ biểu diễn đặc trưng, trong chương này
entropy được sử dụng ở cấp độ dự đoán nhằm ước lượng mức độ bất định của phân phối
xác suất đầu ra và phân tầng độ tin cậy của các mẫu chưa gán nhãn. Điều này cho thấy
entropy được khai thác ở hai cấp độ khác nhau trong luận án: cấp độ chất lượng biểu
diễn ở Chương 2 và cấp độ độ tin cậy dự đoán ở Chương 3.

Từ các cơ sở trên, mô hình tổng thể của phương pháp được xây dựng như minh họa
trong Hình 3.4. Mô hình bao gồm hai giai đoạn chính. Giai đoạn thứ nhất thực hiện học
có giám sát trên đồ thị bằng các mô hình mạng nơ-ron đồ thị nhằm xây dựng mô hình
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phân loại ban đầu. Sau đó, entropy dự đoán được sử dụng để đánh giá mức độ bất định
của các mẫu chưa gán nhãn và lựa chọn các mẫu có độ tin cậy cao cho quá trình gán
nhãn giả. Trong giai đoạn thứ hai, dữ liệu gán nhãn giả được kết hợp với tập dữ liệu có
nhãn ban đầu để huấn luyện lại mô hình, từ đó cải thiện khả năng tổng quát hóa và nâng
cao hiệu quả phân loại.

Hình 3.4: Tổng quan mô hình đề xuất.

Trên cơ sở đó, phương pháp đề xuất hướng tới xây dựng một mô hình học bán giám
sát đa nguồn trên đồ thị có khả năng khai thác đồng thời nhiều nguồn thông tin khác
nhau, học quan hệ giữa các mẫu dữ liệu và tận dụng dữ liệu chưa gán nhãn theo hướng
có kiểm soát độ tin cậy nhằm nâng cao hiệu quả phân loại tổn thương da lành tính và ác
tính.

3.3.Phương pháp đề xuất
Từ phát biểu bài toán ở Mục 3.1 và cơ sở đề xuất phương pháp ở Mục 3.2, phần này

trình bày chi tiết phương pháp học bán giám sát đa nguồn trên đồ thị cho phân loại ảnh
tổn thương da. Phương pháp đề xuất được tổ chức thành sáu bước chính gồm: (1) trích
xuất đặc trưng đa nguồn; (2) hợp nhất đặc trưng có xét metadata lâm sàng; (3) xây dựng
đồ thị tương đồng giữa các mẫu; (4) huấn luyện mô hình mạng nơ-ron đồ thị có giám
sát; (5) ước lượng entropy dự đoán để đánh giá độ tin cậy; và (6) gán nhãn giả có chọn
lọc cho dữ liệu chưa gán nhãn.

Trong phương pháp đề xuất, mỗi mẫu dữ liệu được biểu diễn đồng thời bởi ba nguồn
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thông tin gồm đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng. Ba nguồn
này được hợp nhất theo hai tầng: đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công được ghép nối
thành biểu diễn ảnh ximg

i ; sau đó, biểu diễn ảnh được hợp nhất với metadata lâm sàng
bằng cơ chế chú ý có xét metadata để tạo biểu diễn nút hi như xác định trong Công
thức 3.4. Từ các biểu diễn nút, đồ thị tương đồng được xây dựng nhằm mô hình hóa quan
hệ giữa các mẫu dữ liệu trong không gian biểu diễn hợp nhất. Sau đó, mô hình mạng
nơ-ron đồ thị được sử dụng để học biểu diễn nút và thực hiện phân loại tổn thương da.

Đối với dữ liệu chưa gán nhãn, entropy của phân phối xác suất dự đoán được sử
dụng để đánh giá mức độ tin cậy của từng mẫu trước khi thực hiện gán nhãn giả. Chỉ các
mẫu có entropy thấp mới được lựa chọn để bổ sung vào quá trình tái huấn luyện nhằm
hạn chế nguy cơ lan truyền nhãn sai trong học bán giám sát.

Các thành phần của phương pháp đề xuất được trình bày chi tiết trong các mục tiếp
theo, bao gồm trích xuất đặc trưng đa nguồn, hợp nhất đặc trưng có xét metadata lâm
sàng, xây dựng đồ thị tương đồng, huấn luyện mạng nơ-ron đồ thị có giám sát, ước lượng
entropy dự đoán và cơ chế gán nhãn giả có chọn lọc.

3.3.1.Trích xuất đặc trưng đa nguồn
Bước đầu tiên của phương pháp là xây dựng biểu diễn đặc trưng ban đầu cho từng

mẫu tổn thương da từ nhiều nguồn thông tin khác nhau. Khác với các phương pháp chỉ
sử dụng đặc trưng ảnh đơn thuần, nghiên cứu này khai thác đồng thời ba nguồn đặc trưng
chính gồm đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng. Các nguồn đặc
trưng này được trích xuất độc lập trước khi được đưa vào bước hợp nhất đặc trưng ở giai
đoạn tiếp theo. Tổng quan các nguồn đặc trưng được sử dụng trong phương pháp được
minh họa trong Hình 3.5.

Hình 3.5: Các nguồn đặc trưng đa nguồn và biểu diễn hợp nhất được sử dụng trong
phương pháp đề xuất.

Trong ba nguồn thông tin được sử dụng, đặc trưng học sâu đóng vai trò là nguồn
biểu diễn thị giác chính của mô hình. Theo cấu hình thực nghiệm trong [CT4], ba mạng
CNN nền gồm VGG19, DenseNet121 và MobileNet được dùng làm bộ trích xuất đặc
trưng: đầu phân loại của từng mạng được loại bỏ và vector đầu ra sau pooling được giữ
lại. Ba vector này có số chiều lần lượt là 512, 1024 và 1024, được chuẩn hóa theo cùng
quy trình trước khi ghép nối. Chương 3 không chọn các bản đồ đặc trưng trung gian bằng
entropy và không sử dụng vector BlockNet của Chương 2.
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Vector đặc trưng học sâu của mẫu i được xác định theo Công thức 3.10.

xdeep
i =

[︂
xV GG19

i ;xDenseNet121
i ;xMobileNet

i

]︂
∈ R2560, (3.10)

trong đó xV GG19
i ∈ R512, xDenseNet121

i ∈ R1024 và xMobileNet
i ∈ R1024 là các vector

đầu ra sau pooling của ba kiến trúc CNN. Vì vậy, ddeep = 512+ 1024+ 1024 = 2560.
Việc lựa chọn ba loại đặc trưng này được thực hiện ở cấp nhóm đặc trưng bằng phân
tích Chi-square tại Mục 3.5.3, khác với chọn lọc từng bản đồ đặc trưng theo entropy ở
Chương 2.

Bên cạnh đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công được sử dụng nhằm bổ sung các
mô tả có tính trực quan và dễ diễn giải hơn đối với tổn thương da. Theo [CT4] và cấu
hình thực nghiệm của Chương 3, nhóm này chỉ gồm histogram màu RGB, histogram
màu HSV và đặc trưng fractal. GLCM và HOG không được sử dụng trong Chương 3.

Vector đặc trưng thủ công của mẫu i được xác định theo Công thức 3.11.

xhand
i =

[︂
xRGB

i ;xHSV
i ;x f ractal

i

]︂
∈ R1600, (3.11)

trong đó xRGB
i ∈ R768, xHSV

i ∈ R768 và x f ractal
i ∈ R64. Do đó, dhand = 768+ 768+

64 = 1600, thống nhất với các độ dài vector được báo cáo trong Bảng 3.5.
Ngoài thông tin ảnh, metadata lâm sàng cũng được sử dụng nhằm bổ sung ngữ cảnh

cho quá trình phân loại. Trong nghiên cứu này, metadata bao gồm tuổi, giới tính và vị
trí tổn thương. Các thuộc tính phân loại như giới tính và vị trí tổn thương được mã hóa
thành dạng số, trong khi tuổi được chuẩn hóa trước khi đưa vào mô hình nhằm bảo đảm
tính nhất quán giữa các nguồn đặc trưng.

Vector metadata lâm sàng của mẫu i được xác định theo Công thức 3.12.

xmeta
i = Ψmeta (mi) , (3.12)

trong đó Ψmeta(·) là hàm tiền xử lý và mã hóa metadata lâm sàng. Đối với các trường
metadata bị thiếu, dữ liệu được xử lý theo cùng một quy tắc thống nhất trong toàn bộ
thực nghiệm nhằm bảo đảm tính nhất quán của biểu diễn đầu vào. Chi tiết về tỷ lệ thiếu
dữ liệu và quy trình xử lý được trình bày trong phần thiết lập thực nghiệm của chương
này.

Việc đưa metadata lâm sàng vào biểu diễn dữ liệu cho phép mô hình khai thác thêm
các yếu tố ngữ cảnh không thể quan sát trực tiếp từ ảnh nhưng có thể liên quan đến nguy
cơ tổn thương da. Ví dụ, cùng một biểu hiện thị giác nhưng xuất hiện ở các nhóm tuổi
hoặc vị trí tổn thương khác nhau có thể mang mức độ nguy cơ khác nhau trong thực tế
lâm sàng.

Sau khi hoàn thành quá trình trích xuất, mỗi mẫu dữ liệu được biểu diễn bởi ba
vector đặc trưng gồm đặc trưng học sâu xdeep

i , đặc trưng thủ công xhand
i và metadata lâm

sàng xmeta
i . Các vector đặc trưng này được xây dựng độc lập nhằm giữ được đặc thù của

từng nguồn thông tin trước khi thực hiện hợp nhất để tạo thành biểu diễn đa nguồn cho
mô hình mạng nơ-ron đồ thị.
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3.3.2.Hợp nhất đặc trưng đa nguồn có xét metadata
Sau khi hoàn thành bước trích xuất đặc trưng đa nguồn, mỗi mẫu dữ liệu được

biểu diễn bởi ba thành phần gồm đặc trưng học sâu xdeep
i , đặc trưng thủ công xhand

i và
metadata lâm sàng xmeta

i . Theo cấu trúc phương pháp trong [CT4], phép ghép nối và cơ
chế chú ý được sử dụng ở hai tầng có vai trò khác nhau. Phép ghép nối kết hợp hai nguồn
đặc trưng thị giác là đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công để tạo biểu diễn ảnh. Cơ
chế chú ý có xét metadata sau đó hợp nhất biểu diễn ảnh với metadata lâm sàng. Cách
tổ chức này hạn chế việc metadata có số chiều thấp bị lấn át khi ghép trực tiếp với toàn
bộ các thành phần thị giác, đồng thời cho phép xây dựng biểu diễn cuối cùng mang cả
thông tin ảnh và ngữ cảnh lâm sàng.

Trong phương pháp đề xuất, trước hết đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công được
kết hợp để tạo thành biểu diễn ảnh ximg

i , được xác định theo Công thức 3.13.

ximg
i =

[︂
xdeep

i ;xhand
i

]︂
, (3.13)

trong đó ký hiệu [ ; ] biểu diễn phép nối vector. Biểu diễn ximg
i chứa thông tin thị

giác tổng hợp từ đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công, trong khi xmeta
i biểu diễn thông

tin metadata lâm sàng sau khi đã được mã hóa.
Sau khi ximg

i được hình thành, cơ chế chú ý có xét metadata thực hiện hợp nhất giữa
hai đường biểu diễn ximg

i và xmeta
i . Các thành phần xdeep

i và xhand
i không được xem là hai

nhánh chú ý riêng, mà đã nằm trong cùng biểu diễn ảnh. Cơ chế hợp nhất này được minh
họa trong Hình 3.6.

Hình 3.6: Hợp nhất đặc trưng đa nguồn theo cơ chế chú ý có xét metadata.

Với metadata xmeta
i , mạng attention tạo ra hai hệ số chú ý tương ứng với đặc trưng

ảnh và metadata. Hai hệ số này được xác định theo Công thức 3.14.



98

[︂
α

img
i ,αmeta

i

]︂
= softmax

(︁
Waxmeta

i +ba
)︁
, (3.14)

trong đó Wa và ba là các tham số của mạng attention, α
img
i là trọng số chú ý ứng

với đặc trưng ảnh và αmeta
i là trọng số chú ý ứng với metadata. Do được chuẩn hóa bằng

hàm softmax, hai trọng số này thỏa mãn điều kiện trong Công thức 3.15.

α
img
i +α

meta
i = 1, (3.15)

trong đó giá trị của các trọng số phản ánh mức độ đóng góp tương đối giữa thông tin
thị giác và metadata lâm sàng trong quá trình xây dựng biểu diễn hợp nhất. Trong nghiên
cứu này, cơ chế attention được sử dụng nhằm điều chỉnh tương tác giữa các nguồn biểu
diễn trong không gian đặc trưng chung, thay vì giả định rằng mô hình có thể học được
quan hệ nhân quả giữa metadata và ảnh tổn thương da.

Từ các trọng số chú ý này, biểu diễn hợp nhất của mẫu thứ i được xây dựng bằng
tổng có trọng số giữa biểu diễn ảnh và metadata. Biểu diễn hợp nhất hi được xác định
theo Công thức 3.16.

hi = α
img
i ximg

i +α
meta
i xmeta

i , (3.16)

trong đó biểu diễn cuối cùng không chỉ chứa thông tin thị giác của tổn thương da
mà còn được điều chỉnh bởi ngữ cảnh lâm sàng tương ứng với từng mẫu dữ liệu.

Trong trường hợp hai vector ximg
i và xmeta

i có số chiều khác nhau, các phép biến đổi
tuyến tính được sử dụng để ánh xạ chúng về cùng không gian biểu diễn trước khi thực
hiện tổng có trọng số. Khi đó, Công thức 3.16 được viết lại dưới dạng tổng quát hơn theo
Công thức 3.17.

hi = α
img
i Wimgximg

i +α
meta
i Wmetaxmeta

i , (3.17)

trong đó Wimg và Wmeta là các ma trận chiếu nhằm đưa đặc trưng ảnh và metadata
lâm sàng về cùng không gian biểu diễn. Trọng số α

img
i áp dụng cho toàn bộ biểu diễn ảnh

đã ghép nối, không áp dụng riêng cho đặc trưng học sâu; tương tự, αmeta
i áp dụng cho

đường metadata. Vì vậy, Công thức 3.17 mô tả chú ý giữa hai đường ảnh và metadata,
thống nhất với cấu trúc hợp nhất phân cấp trong Công thức 3.4 và [CT4].

Biểu diễn hợp nhất hi không chỉ được sử dụng cho quá trình phân loại mà còn đóng
vai trò là biểu diễn nút đầu vào cho mô hình học trên đồ thị. Nói cách khác, sau bước
hợp nhất, mỗi mẫu dữ liệu được xem như một nút với thuộc tính nút là hi. Các biểu diễn
nút này tiếp tục được sử dụng để xác định quan hệ tương đồng giữa các mẫu và xây dựng
đồ thị dữ liệu trong bước tiếp theo.

3.3.3.Xây dựng đồ thị từ biểu diễn hợp nhất
Sau khi hoàn thành bước hợp nhất đặc trưng đa nguồn, mỗi mẫu dữ liệu được biểu

diễn bởi vector hợp nhất hi như đã xác định trong Công thức 3.4. Các biểu diễn hợp nhất
này tiếp tục được sử dụng để xây dựng đồ thị dữ liệu nhằm mô hình hóa quan hệ tương
đồng giữa các mẫu trong không gian biểu diễn chung. Một điểm trong quá trình này là
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cấu trúc đồ thị được xây dựng hoàn toàn từ đặc trưng dữ liệu; thông tin nhãn lớp không
tham gia vào quá trình tạo cạnh. Điều này giúp hạn chế nguy cơ rò rỉ dữ liệu và bảo đảm
rằng các quan hệ trên đồ thị phản ánh sự tương đồng tự nhiên giữa các mẫu thay vì phụ
thuộc trực tiếp vào nhãn phân loại.

Trong mô hình đề xuất, mỗi mẫu tổn thương da được ánh xạ thành một nút vi của
đồ thị, trong đó thuộc tính nút được biểu diễn bởi vector hợp nhất hi. Quá trình chuyển
từ biểu diễn hợp nhất sang biểu diễn nút cho mô hình mạng nơ-ron đồ thị được minh họa
trong Hình 3.7.

Hình 3.7: Biểu diễn nút đa nguồn được xây dựng từ đặc trưng hợp nhất cho mô hình
mạng nơ-ron đồ thị.

Từ các biểu diễn nút này, đồ thị dữ liệu được xây dựng nhằm mô hình hóa quan hệ
tương đồng giữa các mẫu trong không gian biểu diễn hợp nhất. Định nghĩa đồ thị được
sử dụng trong nghiên cứu này được trình bày trong Định nghĩa 3.1.
ĐỊNH NGHĨA 3.1 [Đồ thị đa nguồn dữ liệu [CT4] ] Đồ thị dữ liệu được ký hiệu là
G = (V,E), trong đó V là tập nút của đồ thị và E là tập cạnh biểu diễn các kết nối giữa
các nút. Mỗi nút vi ∈V tương ứng với một mẫu tổn thương da, còn các cạnh trong tập E
phản ánh quan hệ tương đồng giữa các mẫu dữ liệu trong không gian biểu diễn hợp nhất.

Một ví dụ về đồ thị k-NN được xây dựng từ các biểu diễn hợp nhất được trình bày
trong Ví dụ 3.1. Trong ví dụ này, mỗi nút biểu diễn một mẫu dữ liệu và các cạnh được
hình thành dựa trên độ tương đồng cosine giữa các biểu diễn nút.
VÍ DỤ 3.1 Hình 3.8 minh họa quá trình xây dựng đồ thị k-NN với k = 5 từ các biểu diễn
hợp nhất hi. Đối với mỗi nút vi, độ tương đồng cosine được tính với các nút còn lại và
năm nút có độ tương đồng lớn nhất được lựa chọn để thiết lập cạnh. Các cạnh này biểu
diễn quan hệ lân cận giữa các mẫu dữ liệu trong không gian đặc trưng hợp nhất.

Với mỗi mẫu thứ i, một nút vi được tạo ra và được gán thuộc tính nút là hi. Do đó,
cấu trúc đồ thị không chỉ lưu trữ thông tin biểu diễn của từng mẫu mà còn mô hình hóa
quan hệ giữa các mẫu dữ liệu trong không gian biểu diễn đa nguồn.

Để xác định cạnh giữa các nút, độ tương đồng giữa hai biểu diễn nút hi và h j được
tính bằng độ tương đồng cosine. Độ tương đồng này đã được xác định theo Công thức 3.6.
Giá trị si j càng lớn cho thấy hai mẫu i và j càng gần nhau trong không gian biểu diễn
hợp nhất.
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Hình 3.8: Đồ thị k-NN với k = 5 được xây dựng từ biểu diễn hợp nhất dựa trên độ tương
đồng cosine.

Độ tương đồng cosine được lựa chọn vì đây là một độ đo đơn giản, ổn định và được
sử dụng phổ biến trong các bài toán dựa trên biểu diễn vector nhiều chiều. Khác với
khoảng cách Euclidean, cosine similarity tập trung vào hướng của vector thay vì độ lớn
tuyệt đối, nhờ đó phù hợp hơn trong bối cảnh các nguồn đặc trưng có thể có phân bố
hoặc thang đo khác nhau sau quá trình hợp nhất. Tuy nhiên, nghiên cứu này không xem
cosine similarity là lựa chọn tối ưu tuyệt đối cho mọi trường hợp, mà sử dụng như một
độ đo phù hợp và ổn định cho quá trình xây dựng đồ thị trong thực nghiệm.

Từ ma trận độ tương đồng cosine, đồ thị được xây dựng theo chiến lược k-nearest
neighbors với k = 5. Cụ thể, đối với mỗi nút vi, năm nút có độ tương đồng cosine lớn
nhất với vi được lựa chọn làm các nút lân cận. Tập lân cận của nút vi được xác định theo
Công thức 3.18.

N5(vi) = TopK j ̸=i (si j,5) , (3.18)

trong đó N5(vi) là tập năm nút lân cận gần nhất của nút vi theo độ tương đồng
cosine. Ký hiệu TopK j ̸=i(si j,5) biểu diễn thao tác chọn năm nút khác vi có giá trị si j lớn
nhất.

Giá trị k = 5 được lựa chọn nhằm giữ được quan hệ cục bộ giữa các mẫu gần nhau
trong không gian biểu diễn đồng thời hạn chế ảnh hưởng của các mẫu ở xa. Nếu k quá
nhỏ, đồ thị có thể bị phân mảnh và khó lan truyền thông tin giữa các vùng dữ liệu. Ngược
lại, nếu k quá lớn, đồ thị có thể trở nên quá dày và làm lan truyền thông tin từ các mẫu
không thực sự tương đồng, từ đó làm giảm khả năng phân biệt của cấu trúc đồ thị. Trong
nghiên cứu này, k = 5 được sử dụng như một cấu hình thực nghiệm cố định nhằm tạo ra
cấu trúc đồ thị tương đối ổn định cho quá trình huấn luyện mô hình mạng nơ-ron đồ thị.

Tập cạnh của đồ thị được xác định dựa trên quan hệ lân cận này. Cụ thể, nếu v j
thuộc tập lân cận N5(vi) thì cạnh giữa vi và v j được thiết lập. Tập cạnh E được xác định
theo Công thức 3.19.

E =
{︁
(vi,v j) | v j ∈N5(vi)

}︁
, (3.19)
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Một điểm trong quá trình xây dựng đồ thị là toàn bộ các cạnh chỉ được xác định từ
độ tương đồng giữa các biểu diễn nút mà không sử dụng nhãn lớp của dữ liệu. Điều này
giúp hạn chế nguy cơ rò rỉ thông tin trong quá trình xây dựng đồ thị và bảo đảm rằng
quan hệ giữa các mẫu được hình thành từ đặc trưng dữ liệu thay vì từ thông tin nhãn.
Nhờ đó, đồ thị thu được phản ánh cấu trúc lân cận tự nhiên trong không gian biểu diễn
hợp nhất và có thể được sử dụng làm đầu vào cho mô hình mạng nơ-ron đồ thị ở pha
huấn luyện tiếp theo.

3.3.4.Pha 1: Huấn luyện GNN có giám sát
Sau khi đồ thị k-NN được xây dựng từ các biểu diễn hợp nhất, pha đầu tiên của

phương pháp thực hiện huấn luyện có giám sát mô hình mạng nơ-ron đồ thị trên tập dữ
liệu có nhãn. Pha 1 không chỉ đóng vai trò xây dựng mô hình phân loại ban đầu, mà còn
tạo cơ sở cho bước ước lượng entropy dự đoán ở Pha 2. Vì vậy, mục tiêu của pha này
không đơn thuần là đạt hiệu năng phân loại cao trên dữ liệu có nhãn, mà còn hướng tới
xây dựng một mô hình nền có khả năng tạo ra phân phối xác suất dự đoán đủ ổn định để
đánh giá mức độ tin cậy của dữ liệu chưa gán nhãn trong giai đoạn tiếp theo.

Đầu vào của pha này gồm đồ thị G = (V,E) đã được xác định theo Công thức 3.5,
biểu diễn nút hi của mỗi mẫu dữ liệu và nhãn yi của các mẫu thuộc tập dữ liệu có nhãn
DL được xác định theo Công thức 3.2. Trên cơ sở đó, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được
huấn luyện để học hàm phân loại trên đồ thị, trong đó mỗi nút được dự đoán dựa trên cả
đặc trưng của chính nó và thông tin lan truyền từ các nút lân cận.

Cơ chế học chính của mô hình mạng nơ-ron đồ thị là lan truyền thông tin trên đồ
thị, thường được gọi là message passing. Với mỗi nút vi, mô hình không chỉ sử dụng
biểu diễn ban đầu hi của chính nút đó, mà còn tổng hợp thông tin từ tập lân cận N5(vi)
đã được xác định theo Công thức 3.18. Cơ chế message passing được minh họa trong
Hình 3.9.

Hình 3.9: Cơ chế lan truyền thông tin trong mô hình mạng nơ-ron đồ thị.

Tại lớp thứ k của mô hình mạng nơ-ron đồ thị, biểu diễn của nút vi được cập nhật
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dựa trên biểu diễn hiện tại của chính nó và thông tin tổng hợp từ các nút lân cận. Quá
trình này được mô tả tổng quát theo Công thức 3.20.

h(k+1)
i = UPDATE(k)

(︂
h(k)

i ,AGGREGATE(k)
(︂{︂

h(k)
j : v j ∈N5(vi)

}︂)︂)︂
, (3.20)

trong đó h(k)
i là biểu diễn của nút vi tại lớp thứ k, N5(vi) là tập năm nút lân cận

gần nhất của vi, AGGREGATE(k)(·) là hàm tổng hợp thông tin từ các nút lân cận và
UPDATE(k)(·) là hàm cập nhật biểu diễn nút.

Ở lớp đầu tiên, biểu diễn ban đầu của nút được xác định bởi Công thức 3.21.

h(0)
i = hi, (3.21)

trong đó hi là biểu diễn hợp nhất đa nguồn của mẫu thứ i đã được xác định theo
Công thức 3.4. Sau K lớp mạng nơ-ron đồ thị, biểu diễn nút cuối cùng h(K)

i được sử
dụng cho bước phân loại nút. Xác suất dự đoán của mẫu thứ i được xác định theo Công
thức 3.22.

ŷi = softmax
(︂

Woh(K)
i +bo

)︂
, (3.22)

trong đó Wo và bo là các tham số của lớp phân loại, còn ŷi = [ŷi,0, ŷi,1] là phân phối
xác suất dự đoán tương ứng với hai lớp lành tính và ác tính. Công thức 3.22 cũng thống
nhất với cách biểu diễn tổng quát của hàm dự đoán mạng nơ-ron đồ thị đã nêu trong
Công thức 3.7.

Trong pha huấn luyện có giám sát, hàm mất mát chỉ được tính trên các nút có nhãn
thuộc tập dữ liệu DL. Các nút thuộc tập dữ liệu chưa gán nhãn không tham gia vào quá
trình tính hàm mất mát trong Pha 1. Điều này giúp bảo đảm rằng mô hình ở giai đoạn
đầu chỉ học từ thông tin nhãn đã biết, trong khi dữ liệu chưa gán nhãn chỉ được khai thác
ở Pha 2 thông qua cơ chế gán nhãn giả có kiểm soát độ tin cậy.

Với bài toán phân loại nhị phân, hàm mất mát cross-entropy được xác định theo
Công thức 3.23.

Lsup =−
1

NL

NL

∑
i=1

1

∑
c=0

I(yi = c) log(ŷi,c) , (3.23)

trong đó I(yi = c) là hàm chỉ thị nhận giá trị 1 nếu mẫu thứ i thuộc lớp c và nhận
giá trị 0 trong trường hợp ngược lại. Việc tính hàm mất mát chỉ trên các nút có nhãn cho
phép mô hình học có giám sát, trong khi cấu trúc đồ thị vẫn hỗ trợ lan truyền thông tin
giữa các nút thông qua quan hệ lân cận.

Trong nghiên cứu này, nhiều biến thể mạng nơ-ron đồ thị khác nhau được khảo sát
nhằm đánh giá ảnh hưởng của các cơ chế lan truyền thông tin khác nhau đối với bài toán
phân loại tổn thương da. Mục tiêu của việc sử dụng nhiều kiến trúc nền không phải để
tìm kiếm một kiến trúc tối ưu tuyệt đối, mà nhằm phân tích khả năng học quan hệ liên
mẫu của các cơ chế tổng hợp và cập nhật biểu diễn nút khác nhau, từ đó lựa chọn mô
hình phù hợp cho pha gán nhãn giả ở bước tiếp theo.



103

Cụ thể, GCN được sử dụng như một mô hình nền cho học bán giám sát trên đồ thị
[20]; GAT được khảo sát nhằm đánh giá ảnh hưởng của cơ chế chú ý giữa các nút lân cận
[22]; GraphSAGE được sử dụng để phân tích cơ chế học biểu diễn theo hướng quy nạp
dựa trên tổng hợp lân cận [21]. Bên cạnh đó, GINE được khảo sát dựa trên khả năng biểu
diễn của họ mô hình GIN và các mở rộng trong học biểu diễn đồ thị [91, 126]. Biến thể
GraphSAGE–GAT được sử dụng nhằm kết hợp cơ chế tổng hợp lân cận của GraphSAGE
với cơ chế chú ý của GAT [21, 22]. Mặc dù các kiến trúc nền này khác nhau về cách tổng
hợp thông tin hoặc cách gán trọng số cho các nút lân cận, chúng đều tuân theo nguyên
lý chung của message passing được mô tả trong Công thức 3.20.

Quy trình huấn luyện có giám sát trong Pha 1 được minh họa trong Hình 3.10. Từ
biểu diễn nút hi, đồ thị k-NN với k = 5 và nhãn của tập dữ liệu DL, mô hình mạng nơ-ron
đồ thị được huấn luyện để học biểu diễn trên đồ thị và sinh phân phối xác suất dự đoán
cho từng mẫu dữ liệu.

Hình 3.10: Pha 1: Huấn luyện có giám sát mô hình mạng nơ-ron đồ thị trên đồ thị k-NN.

Kết quả của Pha 1 là mô hình mạng nơ-ron đồ thị đã được huấn luyện cùng với phân
phối xác suất dự đoán ŷi cho các mẫu dữ liệu. Các xác suất dự đoán này không chỉ được
sử dụng để xác định nhãn phân loại ban đầu theo Công thức 3.8, mà còn đóng vai trò là
cơ sở cho bước ước lượng entropy dự đoán và đánh giá độ tin cậy của dữ liệu chưa gán
nhãn trong Pha 2.

3.3.5.Pha 2: Gán nhãn giả có chọn lọc dựa trên độ tin cậy
Sau khi hoàn thành Pha 1, mô hình mạng nơ-ron đồ thị đã được huấn luyện được sử

dụng để sinh phân phối xác suất dự đoán cho các mẫu dữ liệu chưa gán nhãn trong tập
DU . Khác với các phương pháp gán nhãn giả thông thường sử dụng toàn bộ dữ liệu chưa
gán nhãn để mở rộng tập huấn luyện, phương pháp đề xuất chỉ lựa chọn các mẫu thỏa
điều kiện độ tin cậy trước khi thực hiện gán nhãn giả. Đây là điểm khác biệt của phương
pháp trong chương này.

Mục tiêu của Pha 2 là khai thác thêm thông tin từ dữ liệu chưa gán nhãn nhằm mở
rộng tập huấn luyện, đồng thời hạn chế nguy cơ lan truyền sai số trong quá trình học bán
giám sát. Nếu các mẫu có mức độ bất định cao cũng được đưa vào quá trình gán nhãn
giả, các nhãn dự đoán sai có thể tiếp tục được sử dụng trong bước tái huấn luyện và làm
suy giảm hiệu quả của mô hình. Vì vậy, phương pháp đề xuất sử dụng entropy dự đoán
như một cơ chế đánh giá độ tin cậy trước khi lựa chọn mẫu cho gán nhãn giả.

Định nghĩa entropy dự đoán được trình bày trong Định nghĩa 3.2.
ĐỊNH NGHĨA 3.2 [Entropy dự đoán [CT4] ] Với phân phối xác suất dự đoán ŷi =
[ŷi,1, ŷi,2, . . . , ŷi,C] trên C lớp của mẫu dữ liệu thứ i, entropy dự đoán được xác định theo
Công thức 3.24. Giá trị entropy phản ánh mức độ bất định của mô hình đối với dự đoán
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tương ứng, trong đó entropy càng lớn cho thấy mô hình càng không chắc chắn đối với
kết quả phân loại.

H(ŷi) =−
C

∑
c=1

ŷi,c log(ŷi,c) , (3.24)

trong đó ŷi,c là xác suất dự đoán của mẫu thứ i thuộc lớp c.
Trong phương pháp đề xuất, entropy thấp thường tương ứng với phân phối xác suất

dự đoán tập trung hơn vào một lớp và được xem như một chỉ báo cho mức độ tự tin cao
hơn của mô hình. Ngược lại, entropy cao phản ánh phân phối dự đoán phân tán hơn và
mức độ bất định lớn hơn trong quá trình phân loại. Tuy nhiên, entropy không được xem
là một bảo đảm tuyệt đối về tính đúng đắn của nhãn dự đoán. Trong nghiên cứu này,
entropy chỉ đóng vai trò như một đại lượng xấp xỉ đơn giản cho uncertainty của mô hình
và vẫn có thể chịu ảnh hưởng bởi mức độ calibration của phân phối xác suất đầu ra.

Ví dụ về quá trình sinh xác suất dự đoán và tính entropy cho các mẫu dữ liệu chưa
gán nhãn được trình bày trong Ví dụ 3.2.
VÍ DỤ 3.2 [Ví dụ tính entropy dự đoán] Sau khi mô hình mạng nơ-ron đồ thị được huấn
luyện trên tập dữ liệu có nhãn DL, mô hình được sử dụng để dự đoán trên các mẫu dữ
liệu chưa gán nhãn thuộc tập DU . Với mỗi mẫu dữ liệu, mô hình sinh ra phân phối xác
suất dự đoán:

ŷi = [ŷi,1, ŷi,2, . . . , ŷi,C],

sau đó entropy của từng mẫu được tính theo Công thức 3.9.
Quá trình mô hình mạng nơ-ron đồ thị sinh xác suất dự đoán và tính entropy cho

các mẫu dữ liệu chưa gán nhãn được minh họa trong Hình 3.11.

Từ các giá trị entropy dự đoán, phương pháp xây dựng cơ chế phân tầng độ tin cậy
nhằm chia các mẫu chưa gán nhãn thành ba nhóm gồm độ tin cậy cao, độ tin cậy trung
bình và độ tin cậy thấp. Việc phân tầng này cho phép lựa chọn các mẫu có entropy thấp
hơn cho quá trình gán nhãn giả, trong khi các mẫu có entropy cao hơn sẽ không được sử
dụng để tái huấn luyện.

Giả sử tập entropy dự đoán của các mẫu chưa gán nhãn được ký hiệu là:

H = {H(ŷ1),H(ŷ2), . . . ,H(ŷNU )}.

Trong nghiên cứu này, hai ngưỡng entropy được xác định từ phân bố entropy của
tập dữ liệu chưa gán nhãn thông qua các phân vị của tập H . Cụ thể, ngưỡng thứ nhất α1
và ngưỡng thứ hai α2 được xác định theo Công thức 3.25.

α1 = Q0.33(H ), α2 = Q0.66(H ), (3.25)

trong đó Qp(H ) là phân vị bậc p của phân bố entropy H được tính trên tập dữ
liệu chưa gán nhãn. Như vậy, α1 tương ứng với ngưỡng phân chia khoảng 33% mẫu có
entropy thấp nhất, còn α2 tương ứng với ngưỡng phân chia khoảng 66% mẫu có entropy
thấp hơn trong phân bố entropy của tập chưa gán nhãn.
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Hình 3.11: Ví dụ quá trình sinh xác suất dự đoán và tính entropy cho các mẫu dữ liệu
chưa gán nhãn.

Trên cơ sở hai ngưỡng này, hàm ánh xạ mức độ tin cậy T (·) được xác định theo
Công thức 3.26.

T (ŷi) =

⎧⎪⎨⎪⎩
High, H(ŷi)≤ α1,

Medium, α1 < H(ŷi)≤ α2,

Low, H(ŷi)> α2.

(3.26)

Trong ánh xạ này, nhóm độ tin cậy cao bao gồm các mẫu có entropy thấp nhất và
được xem là các mẫu có mức độ tự tin cao hơn của mô hình. Nhóm độ tin cậy trung bình
gồm các mẫu có entropy trung bình, còn nhóm độ tin cậy thấp gồm các mẫu có entropy
cao hơn và mức độ bất định lớn hơn. Trong quy trình thực nghiệm của nghiên cứu này,
chỉ các mẫu thuộc nhóm độ tin cậy cao được sử dụng cho quá trình gán nhãn giả và tái
huấn luyện.

Ví dụ về quá trình xác định các ngưỡng entropy α1 và α2 được trình bày trong Ví
dụ 3.3.
VÍ DỤ 3.3 [Ví dụ xác định ngưỡng entropy và mức độ tin cậy] Giả sử mô hình mạng
nơ-ron đồ thị sau Pha 1 được sử dụng để dự đoán trên tập dữ liệu chưa gán nhãn DU . Với
mỗi mẫu dữ liệu, entropy dự đoán được tính theo Công thức 3.9.
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Giả sử năm giá trị entropy thu được là:

H = [0.325, 0.325, 0.611, 0.611, 0.693].

Sau khi sắp xếp tăng dần:

Hsort = [0.325, 0.325, 0.611, 0.611, 0.693].

Ngưỡng thứ nhất được xác định theo phân vị 0.33:

p1 = (n−1)×0.33 = (5−1)×0.33 = 1.32.

Giá trị p1 = 1.32 nằm giữa vị trí thứ hai và thứ ba trong dãy entropy đã sắp xếp:

H2 = 0.325, H3 = 0.611.

Sử dụng nội suy tuyến tính:

α1 = 0.325+0.32× (0.611−0.325).

Suy ra:

α1 = 0.325+0.32×0.286 = 0.325+0.09152≈ 0.416.

Ngưỡng thứ hai được xác định theo phân vị 0.66:

p2 = (n−1)×0.66 = (5−1)×0.66 = 2.64.

Giá trị p2 = 2.64 nằm giữa vị trí thứ ba và thứ tư:

H3 = 0.611, H4 = 0.611.

Khi đó:

α2 = 0.611+0.64× (0.611−0.611) = 0.611.

Từ hai ngưỡng này, các mẫu có H(ŷi) ≤ 0.416 được xếp vào nhóm độ tin cậy cao,
các mẫu có 0.416 < H(ŷi) ≤ 0.611 được xếp vào nhóm độ tin cậy trung bình, còn các
mẫu có H(ŷi)> 0.611 được xếp vào nhóm độ tin cậy thấp.

Quá trình xác định ngưỡng entropy và phân tầng độ tin cậy được minh họa trong
Hình 3.12.

Sau khi xác định các ngưỡng entropy, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được sử dụng để
dự đoán trên các mẫu chưa gán nhãn thuộc tập DU . Với mỗi mẫu chưa gán nhãn x j ∈DU ,
mô hình sinh phân phối xác suất dự đoán ŷ j và entropy tương ứng được tính theo Công
thức 3.9. Ví dụ về quá trình đánh giá entropy cho một mẫu chưa gán nhãn được trình bày
trong Ví dụ 3.4.
VÍ DỤ 3.4 [Ví dụ đánh giá entropy cho mẫu chưa gán nhãn] Giả sử một mẫu dữ liệu chưa
gán nhãn x j ∈ DU được đưa vào mô hình mạng nơ-ron đồ thị đã huấn luyện. Mô hình
sinh phân phối xác suất dự đoán:

ŷ j = [0.80, 0.10].

Entropy dự đoán của mẫu được tính theo Công thức 3.9:

H(ŷ j) =−(0.80log(0.80)+0.10log(0.10)) .
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Hình 3.12: Ví dụ xác định ngưỡng entropy và phân tầng độ tin cậy của dự đoán.

Kết quả thu được:

H(ŷ j)≈ 0.50.

Quá trình đánh giá entropy cho mẫu chưa gán nhãn được minh họa trong Hình 3.13.
So sánh với các ngưỡng α1 = 0.416 và α2 = 0.611, ta có:

0.416 < H(ŷ j) = 0.50≤ 0.611.

Do đó, mẫu dữ liệu x j thuộc nhóm độ tin cậy trung bình. Trong quy trình thực nghiệm
của nghiên cứu này, các mẫu độ tin cậy trung bình không được sử dụng cho quá trình
gán nhãn giả và chỉ được dùng cho mục đích phân tích độ tin cậy của mô hình.

Đối với các mẫu thuộc nhóm độ tin cậy cao, nhãn giả được xác định bằng lớp có
xác suất dự đoán lớn nhất. Quy tắc gán nhãn giả có chọn lọc được xác định theo Công
thức 3.27.

ỹ j = argmax
c

ŷ j,c, if T (ŷ j) = High, (3.27)

hay tương đương:

ỹ j = argmax
c

ŷ j,c, if H(ŷ j)≤ α1. (3.28)

Ví dụ về lựa chọn mẫu có độ tin cậy cao cho gán nhãn giả được trình bày trong Ví
dụ 3.5.
VÍ DỤ 3.5 [Ví dụ lựa chọn mẫu có độ tin cậy cao cho gán nhãn giả] Giả sử một mẫu chưa
gán nhãn có entropy dự đoán:

H(ŷ j) = 0.30.
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Hình 3.13: Ví dụ tính entropy cho một mẫu dữ liệu chưa gán nhãn.

So sánh với ngưỡng entropy thứ nhất:

α1 = 0.416,

ta có:

H(ŷ j) = 0.30 < 0.416.

Do đó:

T (ŷ j) = High.

Mẫu này được lựa chọn cho quá trình gán nhãn giả.
Nhãn giả của mẫu được xác định:

ỹ j = argmax
c

ŷ j,c.

Giả sử lớp có xác suất dự đoán lớn nhất là lớp 1, khi đó:

ỹ j = 1.

Quá trình lựa chọn mẫu có độ tin cậy cao và gán nhãn giả được minh họa trong
Hình 3.14.
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Hình 3.14: Ví dụ lựa chọn mẫu có độ tin cậy cao cho quá trình gán nhãn giả.

Sau bước gán nhãn giả, tập huấn luyện mở rộng được hình thành bằng cách kết hợp
tập dữ liệu có nhãn ban đầu với tập các mẫu nhãn giả thuộc nhóm độ tin cậy cao. Tập dữ
liệu mở rộng được xác định theo Công thức 3.29.

Dnew = DL∪DHigh
pseudo, (3.29)

trong đó DHigh
pseudo là tập các mẫu chưa gán nhãn được gán nhãn giả và thuộc nhóm độ

tin cậy cao. Trong quy trình thực nghiệm của nghiên cứu này, chỉ các mẫu có độ tin cậy
cao được đưa vào tập huấn luyện mở rộng; các mẫu độ tin cậy trung bình và độ tin cậy
thấp không được sử dụng cho bước tái huấn luyện nhằm hạn chế lan truyền sai số từ các
dự đoán có độ bất định cao hơn.

Quá trình mở rộng dữ liệu huấn luyện bằng gán nhãn giả được minh họa trong
Hình 3.15.

Sau khi tập dữ liệu mở rộng được hình thành, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được
huấn luyện lại trên tập dữ liệu mới nhằm tinh chỉnh biểu diễn nút và cải thiện khả năng
phân loại. Quá trình này không được mô tả như một vòng lặp self-training vô hạn, mà là
một bước tái huấn luyện có chọn lọc dựa trên các mẫu có độ tin cậy cao. Cách tiếp cận
này cho phép khai thác thêm thông tin từ dữ liệu chưa gán nhãn đồng thời giảm nguy cơ
tích lũy sai số do sử dụng các nhãn giả không đáng tin cậy.

Mặc dù lọc entropy giúp giảm nguy cơ lan truyền nhãn sai, phương pháp vẫn có
thể tồn tại các trường hợp dự đoán sai nhưng có entropy thấp do mô hình quá tự tin đối
với một số mẫu dữ liệu. Vì vậy, hiệu quả của phương pháp không chỉ được đánh giá
bằng Accuracy, mà còn được phân tích thông qua các chỉ số cân bằng lớp như Macro
F1, Macro Recall, Macro AUC, confusion matrix và phân tích theo mức độ độ tin cậy ở
phần thực nghiệm của chương này.

3.4.Thuật toán và quy trình thực hiện
Từ các thành phần đã trình bày trong Mục 3.3, quy trình thực hiện được mô tả bằng

ba thuật toán. Thuật toán 3.1 xây dựng biểu diễn nút đa nguồn và đồ thị k-NN. Thuật
toán 3.2 huấn luyện mô hình GNN trên tập có nhãn. Thuật toán 3.3 lựa chọn các mẫu
chưa gán nhãn có entropy thấp để tạo nhãn giả và tái huấn luyện mô hình.



110

Hình 3.15: Mở rộng tập huấn luyện sử dụng các mẫu nhãn giả thuộc nhóm độ tin cậy
cao.

Ba thuật toán tương ứng với các bước chính của phương pháp: xây dựng biểu diễn
đa nguồn, tạo đồ thị tương đồng, huấn luyện có giám sát, ước lượng độ bất định bằng
entropy, chọn mẫu có độ tin cậy cao và tái huấn luyện. Cách trình bày này tách rõ pha
chuẩn bị dữ liệu, pha học có giám sát và pha học bán giám sát có kiểm soát độ tin cậy.

Phân tích thuật toán. Thuật toán 3.1 chuyển mỗi mẫu dữ liệu thành một nút của
đồ thị theo đúng hai tầng hợp nhất. Ở tầng thứ nhất, xdeep

i và xhand
i được ghép nối thành

ximg
i . Ở tầng thứ hai, cơ chế chú ý hợp nhất ximg

i với xmeta
i để tạo hi. Các cạnh được xây

dựng bằng chiến lược k-NN trên không gian biểu diễn hợp nhất, không sử dụng nhãn
lớp. Do đó, đồ thị phản ánh quan hệ tương đồng giữa các mẫu theo đặc trưng đầu vào
thay vì theo nhãn phân loại.

Giả sử N là số mẫu, d là số chiều của biểu diễn nút hi. Bước hợp nhất đặc trưng có
độ phức tạp O(Nd). Nếu tính đầy đủ độ tương đồng giữa mọi cặp mẫu, bước xây dựng
ma trận tương đồng có độ phức tạp O(N2d). Bước chọn k láng giềng cho từng nút phụ
thuộc vào cách cài đặt; với cách sắp xếp trực tiếp, chi phí là O(N2 logN), còn với các cấu
trúc tìm kiếm lân cận gần đúng có thể giảm trong thực nghiệm. Trong thiết lập của luận
án, phần chi phí chính đến từ bước tính tương đồng cặp nên độ phức tạp được viết gọn là
O(N2d) khi d chi phối chi phí tính toán khoảng cách.

Sau khi Thuật toán 3.1 tạo đồ thị G = (V,E) và các biểu diễn nút hi, bước tiếp theo
là huấn luyện mô hình GNN trên các nút có nhãn. Nội dung này được trình bày trong
Thuật toán 3.2.

Phân tích thuật toán. Thuật toán 3.2 chỉ sử dụng nhãn của tập huấn luyện DL để
tính hàm mất mát. Tập kiểm định Dval chỉ được dùng để lựa chọn tham số tốt nhất và
dừng huấn luyện, không được dùng để cập nhật trọng số mô hình. Cách tách này giúp
hạn chế rò rỉ thông tin trong quá trình đánh giá.
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Thuật toán 3.1 Hợp nhất đa nguồn và xây dựng đồ thị k-NN [CT4]

Đầu vào: Tập mẫu D ; đặc trưng học sâu xdeep
i ; đặc trưng thủ công xhand

i ; metadata lâm
sàng xmeta

i ; số láng giềng k = 5.
Đầu ra: Đồ thị G = (V,E); tập biểu diễn nút {hi}N

i=1.
1: Khởi tạo V ← /0, E← /0.
2: for mỗi mẫu i ∈D do
3: Ghép đặc trưng ảnh: ximg

i = [xdeep
i ;xhand

i ] theo Công thức (3.13).
4: Tính trọng số chú ý theo metadata: [α img

i ,αmeta
i ] = softmax(Waxmeta

i +ba) theo
Công thức (3.14).

5: Tạo biểu diễn nút hợp nhất: hi = α
img
i Wimgximg

i +αmeta
i Wmetaxmeta

i theo Công
thức (3.17).

6: Thêm nút vi với thuộc tính nút hi vào V .
7: end for
8: for mỗi cặp nút (vi,v j) với i ̸= j do
9: Tính độ tương đồng cosine si j theo Công thức (3.6).

10: end for
11: for mỗi nút vi ∈V do
12: Xác định tập k láng giềng gần nhất Nk(vi) theo Công thức (3.18).
13: Thêm cạnh (vi,v j) vào E với mọi v j ∈Nk(vi).
14: end for
15: Xác định tập cạnh E theo Công thức (3.19).
16: return G = (V,E) và {hi}N

i=1.

Thuật toán 3.2 Pha 1: Huấn luyện GNN có giám sát

Đầu vào: Đồ thị G = (V,E); tập biểu diễn nút {hi}N
i=1; tập nút có nhãn DL; nhãn yi với

i ∈ DL; tập kiểm định Dval; số epoch tối đa T (1)
max.

Đầu ra: Tham số tốt nhất θ ∗ của mô hình GNN; xác suất dự đoán ŷi; biểu diễn nút sau
học đồ thị zi.

1: Khởi tạo mô hình GNN fθ với tham số ban đầu θ .
2: for t = 1 đến T (1)

max do
3: Thực hiện lan truyền thông tin trên đồ thị theo Công thức (3.20).
4: Tính xác suất dự đoán ŷi theo Công thức (3.22).
5: Tính hàm mất mát có giám sát Lsup trên các mẫu thuộc DL theo Công

thức (3.23).
6: Cập nhật tham số θ bằng lan truyền ngược.
7: Đánh giá mô hình trên Dval .
8: if giá trị chỉ số kiểm định được chọn đạt tốt nhất then
9: Lưu tham số θ ∗← θ .

10: end if
11: end for
12: return θ ∗, ŷi và zi.

Với N là số nút, |E| là số cạnh, d là số chiều biểu diễn nút và T (1)
max là số epoch

huấn luyện, chi phí của một epoch phụ thuộc vào kiến trúc nền GNN. Với các mô hình
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message passing thông dụng, chi phí mỗi epoch xấp xỉ O(|E|d). Do đó, độ phức tạp của
Thuật toán 3.2 là O(T (1)

max|E|d). Với đồ thị k-NN cố định có |E|= O(kN), độ phức tạp có
thể viết là O(T (1)

maxkNd).
Sau pha huấn luyện có giám sát, mô hình fθ∗ được dùng để dự đoán trên tập chưa

gán nhãn. Các dự đoán này không được xem là nhãn thật; chúng chỉ là cơ sở để tính
entropy và lựa chọn mẫu có độ tin cậy cao cho pha gán nhãn giả trong Thuật toán 3.3.

Thuật toán 3.3 Pha 2: Đánh giá entropy, gán nhãn giả có chọn lọc và tái huấn luyện
GNN [CT4]

Đầu vào: Đồ thị G = (V,E); tập biểu diễn nút {hi}N
i=1; mô hình đã huấn luyện fθ∗; tập

có nhãn DL; tập chưa gán nhãn DU ; tập kiểm định Dval; số epoch tái huấn luyện
T (2)

max; phân vị entropy q1 = 0.33 và q2 = 0.66.
Đầu ra: Tập nhãn giả độ tin cậy cao DHigh

pseudo; tập huấn luyện mở rộng Dnew; mô hình sau
tái huấn luyện fθ ′∗ .

1: Khởi tạo DHigh
pseudo← /0 và H ← /0.

2: for mỗi mẫu x j ∈ DU do
3: Tính xác suất dự đoán ŷ j = fθ∗(G,h j).
4: Tính entropy H(ŷ j) theo Công thức (3.9).
5: Thêm H(ŷ j) vào H .
6: end for
7: Xác định ngưỡng entropy α1 = Qq1(H ) và α2 = Qq2(H ) theo Công thức (3.25).
8: for mỗi mẫu x j ∈ DU do
9: Xác định mức độ tin cậy T (ŷ j) theo Công thức (3.26).

10: if H(ŷ j)≤ α1 then
11: Tạo nhãn giả ỹ j = argmaxc ŷ j,c theo Công thức (3.27).
12: Thêm (x j, ỹ j) vào DHigh

pseudo.
13: else
14: Không đưa mẫu x j vào tập huấn luyện mở rộng.
15: end if
16: end for
17: Tạo tập huấn luyện mở rộng Dnew = DL∪DHigh

pseudo theo Công thức (3.29).
18: Khởi tạo mô hình Pha 2 từ tham số Pha 1: θ ′← θ ∗.
19: for t = 1 đến T (2)

max do
20: Thực hiện lan truyền thông tin trên đồ thị G.
21: Tính xác suất dự đoán ŷi = fθ ′(G,hi).
22: Tính hàm mất mát tái huấn luyện trên Dnew.
23: Cập nhật tham số θ ′ bằng lan truyền ngược.
24: Đánh giá mô hình trên Dval .
25: if giá trị chỉ số kiểm định được chọn đạt tốt nhất then
26: Lưu tham số θ ′∗← θ ′.
27: end if
28: end for
29: return DHigh

pseudo, Dnew và fθ ′∗ .

Phân tích thuật toán. Thuật toán 3.3 sử dụng entropy của phân phối dự đoán để
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lựa chọn mẫu chưa gán nhãn. Các mẫu có entropy thấp được đưa vào DHigh
pseudo, trong khi

các mẫu có entropy cao hơn không tham gia tái huấn luyện. Nhãn ỹ j là nhãn giả do mô
hình sinh ra, không phải nhãn tham chiếu. Vì vậy, tập ISIC 2020 Test không có nhãn
công khai chỉ được dùng như nguồn dữ liệu chưa gán nhãn, không được dùng để báo cáo
chỉ số đánh giá có giám sát.

Độ phức tạp của Thuật toán 3.3 gồm bốn phần: suy luận trên DU , tính entropy và
phân vị, chọn nhãn giả, và tái huấn luyện. Gọi NU = |DU |, C là số lớp, d là số chiều biểu
diễn nút và Nnew = |Dnew|. Bước suy luận trên tập chưa gán nhãn phụ thuộc vào kiến trúc
nền GNN; nếu xét theo đồ thị k-NN, chi phí xấp xỉ O(kNUd). Bước tính entropy có chi
phí O(NUC). Bước tính phân vị entropy bằng sắp xếp đầy đủ có chi phí O(NU logNU).
Bước tái huấn luyện có chi phí xấp xỉ O(T (2)

maxkNnewd). Do đó, độ phức tạp tổng quát có
thể viết là:

O
(︂

kNUd +NUC+NU logNU +T (2)
maxkNnewd

)︂
.

Trong trường hợp các phân vị entropy được tính bằng thuật toán chọn tuyến tính,
thành phần O(NU logNU) có thể được thay bằng O(NU). Tuy nhiên, biểu thức trên phản
ánh cách cài đặt phổ biến dựa trên sắp xếp.

Nhìn chung, quy trình tổng thể của phương pháp kết nối ba nhóm thao tác: xây dựng
biểu diễn và đồ thị, huấn luyện có giám sát, và học bán giám sát bằng nhãn giả có lọc
entropy. Cơ chế này cho phép khai thác dữ liệu chưa gán nhãn theo hướng có kiểm soát,
đồng thời giới hạn việc tái huấn luyện ở các mẫu có mức độ bất định thấp.

3.5.Thiết lập thực nghiệm
Mục này trình bày thiết lập thực nghiệm được sử dụng để đánh giá phương pháp học

bán giám sát đa nguồn trên đồ thị cho bài toán phân loại ảnh tổn thương da. Thực nghiệm
được xây dựng nhằm đánh giá ba thành phần chính của phương pháp đề xuất, bao gồm
biểu diễn đa nguồn, học trên đồ thị và gán nhãn giả có chọn lọc dựa trên entropy.

Để bảo đảm tính công bằng trong so sánh, các mô hình được huấn luyện trên cùng
tập dữ liệu, cùng cấu hình đồ thị, cùng quy trình xây dựng đặc trưng và cùng các chỉ số
đánh giá. Nội dung mục này bao gồm bộ dữ liệu sử dụng, phương pháp xây dựng đặc
trưng đa nguồn, cấu hình đồ thị, cấu hình mô hình mạng nơ-ron đồ thị, các mô hình so
sánh và các chỉ số đánh giá.

Để hạn chế rò rỉ dữ liệu, các bước chuẩn hóa metadata, chuẩn hóa đặc trưng, lựa
chọn tham số tiền xử lý và cân bằng dữ liệu được thực hiện trên phần huấn luyện của
từng lần chia dữ liệu. Tập kiểm định và tập kiểm tra không được sử dụng để ước lượng
các tham số tiền xử lý. Đối với tập ISIC 2020 Test không có nhãn công khai, dữ liệu này
chỉ được dùng như tập chưa gán nhãn trong pha gán nhãn giả; các nhãn giả không được
xem là nhãn thật và không được dùng để báo cáo các chỉ số đánh giá có giám sát.

Quy trình đánh giá được tổ chức theo các lần chia dữ liệu lặp phân tầng trên tập có
nhãn. Trong mỗi lần chia, tập huấn luyện, tập kiểm định và tập kiểm tra được tách riêng
trước khi thực hiện các bước chuẩn hóa, cân bằng lớp, lựa chọn mô hình và đánh giá.
Các tham số tiền xử lý như trung bình, độ lệch chuẩn, bộ mã hóa metadata và các tham
số chuẩn hóa đặc trưng được ước lượng từ tập huấn luyện, sau đó mới áp dụng cho tập
kiểm định và tập kiểm tra. Cách tổ chức này nhằm bảo đảm rằng thông tin từ tập kiểm
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định và tập kiểm tra không tham gia vào quá trình huấn luyện mô hình.
Trong pha gán nhãn giả, mô hình đã huấn luyện ở pha có giám sát chỉ sử dụng xác

suất dự đoán trên tập chưa gán nhãn để tính entropy và lựa chọn mẫu. Nhãn của tập kiểm
tra có nhãn, nếu có trong các lần kiểm chứng nội bộ, không được sử dụng để tạo nhãn
giả hoặc chọn ngưỡng entropy. Các kết quả được báo cáo dưới dạng trung bình và độ
lệch chuẩn trên các lần kiểm chứng để giảm phụ thuộc vào một lần chia dữ liệu cụ thể.

3.5.1.Bộ dữ liệu ISIC 2020
Các thực nghiệm trong chương này được thực hiện trên bộ dữ liệu ISIC 2020 [127],

là một trong những bộ dữ liệu lớn và phổ biến trong nghiên cứu phân loại tổn thương da
tự động. Bộ dữ liệu không chỉ cung cấp ảnh dermoscopy mà còn bao gồm metadata lâm
sàng của bệnh nhân như tuổi, giới tính và vị trí tổn thương. Đây là một đặc điểm giúp
ISIC 2020 phù hợp với hướng nghiên cứu học đa nguồn trong chương này, trong đó biểu
diễn dữ liệu được xây dựng đồng thời từ ảnh và metadata lâm sàng thay vì chỉ sử dụng
thông tin thị giác đơn thuần.

ISIC 2020 được tổ chức theo bài toán phân loại nhị phân giữa tổn thương lành tính
và tổn thương ác tính. Bộ dữ liệu có mất cân bằng lớp giữa hai nhóm, do đó phù hợp để
đánh giá các chỉ số cân bằng lớp và cơ chế gán nhãn giả có chọn lọc dựa trên entropy.

Tập huấn luyện có nhãn gồm 33,126 ảnh dermoscopy. Tập ISIC 2020 Test gồm
10,982 ảnh và không cung cấp nhãn phân loại công khai. Trong luận án, tập này được
sử dụng như tập dữ liệu chưa gán nhãn DU cho quá trình gán nhãn giả ở Pha 2; các nhãn
giả chỉ phản ánh dự đoán của mô hình sau bước lọc độ tin cậy, không được xem là nhãn
tham chiếu.

Các mẫu tổn thương trong ISIC 2020 có sự đa dạng lớn về màu sắc, kết cấu, hình
dạng và kích thước, đồng thời tồn tại nhiều trường hợp có sự tương đồng thị giác giữa
hai lớp lành tính và ác tính. Điều này làm tăng độ khó của bài toán phân loại tự động và
tạo ra môi trường phù hợp để đánh giá khả năng khai thác quan hệ liên mẫu của mô hình
mạng nơ-ron đồ thị.

Hình 3.16 minh họa một số mẫu ảnh lành tính và ác tính trong bộ dữ liệu ISIC 2020.

Hình 3.16: Ví dụ các mẫu tổn thương lành tính và ác tính trong bộ dữ liệu ISIC 2020.

Sau khi chuẩn hóa nhãn, tập dữ liệu có nhãn gồm 32,542 mẫu lành tính và 584 mẫu
ác tính. Có thể thấy bộ dữ liệu bị mất cân bằng lớn giữa hai lớp, điều thường gặp trong
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các bài toán y sinh thực tế. Phân bố lớp của bộ dữ liệu được minh họa trong Hình 3.17.

Hình 3.17: Phân bố lớp lành tính và ác tính trong bộ dữ liệu ISIC 2020.

Bảng 3.1 trình bày số lượng mẫu của từng lớp.

Bảng 3.1: Phân bố dữ liệu có nhãn và chưa gán nhãn trong ISIC 2020

Tập dữ liệu Lành tính Ác tính Tổng số mẫu

DL (ISIC 2020 Train) 32,542 584 33,126
DU (ISIC 2020 Test) Chưa có nhãn 10,982

Do sự mất cân bằng lớp, các chỉ số đánh giá cân bằng lớp như Macro F1, Macro
AUC, Sensitivity và Specificity được ưu tiên sử dụng thay vì chỉ dựa trên Accuracy nhằm
phản ánh chính xác hơn hiệu quả phân loại của mô hình đối với cả lớp lành tính và ác
tính.

3.5.2.Metadata lâm sàng
Bên cạnh đặc trưng ảnh, metadata lâm sàng được sử dụng như một nguồn thông tin

bổ trợ trong mô hình đa nguồn của chương này. Trong thực tế, một số loại tổn thương
da có xu hướng xuất hiện phổ biến hơn ở các nhóm tuổi, giới tính hoặc vị trí giải phẫu
nhất định. Vì vậy, metadata lâm sàng có thể cung cấp thêm ngữ cảnh hỗ trợ cho quá trình
phân loại, đặc biệt trong các trường hợp các mẫu ảnh có biểu hiện thị giác tương đối
giống nhau nhưng thuộc các nhóm bệnh lý khác nhau.

Trong nghiên cứu này, metadata lâm sàng được sử dụng gồm ba trường chính: giới
tính (sex), tuổi xấp xỉ của bệnh nhân (age_approx) và vị trí giải phẫu của tổn thương
(anatom_site_general_challenge). Trong đó, giới tính và vị trí tổn thương là các thuộc
tính phân loại, còn tuổi là thuộc tính liên tục dạng số thực. Các trường metadata này
được trích xuất trực tiếp từ tệp metadata chính thức của bộ dữ liệu ISIC 2020 [127].

Metadata lâm sàng có số chiều nhỏ hơn đặc trưng ảnh và được sử dụng như nguồn
thông tin bổ trợ. Hiệu quả của metadata phụ thuộc vào mức độ đầy đủ, độ đồng nhất và
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khả năng liên hệ của các trường thông tin với nhãn bệnh. Vì vậy, metadata được dùng để
bổ sung ngữ cảnh cho đặc trưng ảnh, không thay thế vai trò của thông tin thị giác.

3.5.2.1.Chuẩn hóa metadata

Metadata lâm sàng được tiền xử lý theo một quy trình thống nhất nhằm bảo đảm
tính nhất quán giữa các tập dữ liệu và tránh rò rỉ thông tin trong thực nghiệm. Quy trình
này bao gồm phân tích dữ liệu thiếu, xử lý giá trị thiếu, chuẩn hóa thuộc tính liên tục và
mã hóa các thuộc tính phân loại trước khi thực hiện hợp nhất đa nguồn.

Một phân tích định lượng về mức độ đầy đủ của metadata được thực hiện riêng cho
tập huấn luyện và tập kiểm tra của bộ dữ liệu ISIC 2020. Các thống kê giá trị thiếu được
tính trực tiếp từ các tệp metadata chính thức và được trình bày trong Bảng 3.2. Trong tập
huấn luyện, tỷ lệ thiếu của thuộc tính giới tính là 7.3%, thuộc tính vị trí tổn thương là
10.5% và thuộc tính tuổi là 2.4%. Tập kiểm tra có xu hướng thiếu dữ liệu tương tự, với
tỷ lệ thiếu của vị trí tổn thương và tuổi cao hơn nhẹ so với tập huấn luyện.

Các thống kê này được tính độc lập trên từng tập dữ liệu nhằm bảo đảm rằng quá
trình tiền xử lý không sử dụng thông tin từ tập kiểm tra hoặc tập chưa gán nhãn trong
giai đoạn huấn luyện.

Bảng 3.2: Thống kê metadata thiếu trong bộ dữ liệu ISIC 2020

Metadata field Training set (%) Test set (%)

Sex 7.3 7.1
Anatomical site 10.5 11.2
Age 2.4 2.6

Trong nghiên cứu này, các thuộc tính phân loại bị thiếu gồm giới tính và vị trí
tổn thương không bị loại bỏ khỏi dữ liệu mà được ánh xạ vào một nhóm riêng có tên
unknown. Chiến lược này giúp giữ lại toàn bộ mẫu dữ liệu trong quá trình huấn luyện và
tránh làm giảm số lượng mẫu khi kết hợp với dữ liệu ảnh. Đồng thời, việc sử dụng một
nhóm riêng cho giá trị thiếu giúp mô hình vẫn có thể học được thông tin từ các trường
metadata còn lại thay vì loại bỏ hoàn toàn mẫu dữ liệu tương ứng.

Đối với thuộc tính tuổi là dữ liệu liên tục, các giá trị thiếu được thay thế bằng giá trị
tuổi trung bình được tính riêng trên tập huấn luyện. Giá trị trung bình này sau đó được
sử dụng thống nhất cho tập kiểm định và tập kiểm tra nhằm tránh rò rỉ thông tin giữa các
tập dữ liệu.

Sau bước xử lý thiếu dữ liệu, thuộc tính tuổi được chuẩn hóa bằng Z-score normal-
ization theo Công thức 3.30.

zi =
xi−µ

σ
, (3.30)

trong đó xi là giá trị tuổi ban đầu của mẫu thứ i, µ là giá trị tuổi trung bình của tập
huấn luyện và σ là độ lệch chuẩn tương ứng. Việc sử dụng Z-score normalization giúp
đưa thuộc tính tuổi về phân bố có trung bình bằng 0 và độ lệch chuẩn bằng 1, từ đó hạn
chế ảnh hưởng của khác biệt thang đo giữa metadata và các nguồn đặc trưng khác.

Các thuộc tính phân loại gồm giới tính và vị trí tổn thương được mã hóa bằng one-
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hot encoding nhằm chuyển đổi dữ liệu ký hiệu thành vector số học có kích thước cố định.
Phương pháp này cho phép duy trì tính nhất quán của biểu diễn metadata giữa các tập
dữ liệu và hỗ trợ quá trình hợp nhất đa nguồn trong bước tiếp theo.

3.5.2.2.Biểu diễn metadata lâm sàng

Bảng 3.3 trình bày một số ví dụ metadata lâm sàng thô trong bộ dữ liệu ISIC 2020.
Các trường metadata gồm giới tính, tuổi xấp xỉ và vị trí giải phẫu của tổn thương.

Bảng 3.3: Ví dụ metadata lâm sàng thô trong bộ dữ liệu ISIC 2020

Image ID Sex Age (Approx.) Anatomical Site

ISIC_2637011 male 45 head/neck
ISIC_0015719 female 45 upper extremity
ISIC_0052212 female 50 lower extremity
ISIC_0075914 male 30 torso
ISIC_0082934 male 65 torso

Sau bước chuẩn hóa và one-hot encoding, metadata được chuyển thành vector đặc
trưng số học có kích thước cố định. Bảng 3.4 trình bày các ví dụ vector metadata sau mã
hóa.

Bảng 3.4: Metadata lâm sàng sau chuẩn hóa và one-hot encoding

Image ID Sex (One-Hot) Site (One-Hot) Age (Z-score) Encoded Feature Vector

ISIC_2637011 [1,0] [1,0,0,0] -0.50 [1,0,1,0,0,0,-0.50]
ISIC_0015719 [0,1] [0,1,0,0] -0.50 [0,1,0,1,0,0,-0.50]
ISIC_0052212 [0,1] [0,0,1,0] 0.00 [0,1,0,0,1,0,0.00]
ISIC_0075914 [1,0] [0,0,0,1] -2.00 [1,0,0,0,0,1,-2.00]
ISIC_0082934 [1,0] [0,0,0,1] 1.50 [1,0,0,0,0,1,1.50]

Sau quá trình mã hóa, metadata lâm sàng được biểu diễn dưới dạng vector số học
có kích thước cố định và được kết hợp với đặc trưng học sâu cùng đặc trưng thủ công
để tạo thành biểu diễn đa nguồn cho từng mẫu dữ liệu. Các vector metadata này sau đó
được sử dụng trong bước hợp nhất đặc trưng có xét metadata lâm sàng và đóng vai trò
như một thành phần của biểu diễn nút trong mô hình học trên đồ thị.

3.5.3.Lựa chọn đặc trưng
Trong chương này, biểu diễn đa nguồn của mỗi mẫu dữ liệu được xây dựng từ ba

nhóm thông tin chính gồm đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng.
Việc kết hợp đồng thời nhiều nguồn đặc trưng nhằm khai thác tính bổ trợ giữa biểu diễn
thị giác học được từ mô hình học sâu, các mô tả hình thái dựa trên tri thức miền và thông
tin ngữ cảnh lâm sàng của bệnh nhân.

Đối với đặc trưng học sâu, các ứng viên được đánh giá trong chính thiết lập thực
nghiệm của Chương 3 bằng giá trị Chi-square trung bình. Ba nhóm được lựa chọn là
vector đầu ra sau pooling của VGG19 [50], DenseNet121 [52] và MobileNet [128], có
số chiều tương ứng 512, 1024 và 1024. Đây là lựa chọn ở cấp loại đặc trưng CNN;
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Chương 3 không áp dụng BlockNet và không chọn lọc bản đồ đặc trưng theo entropy
như Chương 2.

Trong nhóm đặc trưng thủ công, nghiên cứu sử dụng đúng ba nhóm histogram màu
RGB [37], histogram màu HSV [40] và đặc trưng fractal [41]. GLCM và HOG không
thuộc cấu hình thực nghiệm của Chương 3. Các đặc trưng được chọn phản ánh phân bố
màu và độ phức tạp hình học của tổn thương, đồng thời bổ sung cho các biểu diễn học
sâu ở mức mô tả thị giác truyền thống.

Ngoài ra, metadata lâm sàng gồm tuổi, giới tính và vị trí tổn thương cũng được đưa
vào biểu diễn đa nguồn nhằm cung cấp thêm thông tin ngữ cảnh cho quá trình phân loại.
Các metadata này được chuẩn hóa và mã hóa như đã trình bày trong Mục 3.5.2.

Sau khi trích xuất các nhóm đặc trưng, nghiên cứu tiến hành đánh giá mức độ liên
quan của từng nhóm đặc trưng bằng phân tích thống kê Chi-square [35]. Phương pháp
này cho phép đo lường khả năng phân biệt của từng nhóm đặc trưng đối với bài toán
phân loại lành tính và ác tính.

Hình 3.18 trình bày kết quả đánh giá mức độ của các nhóm đặc trưng theo giá trị
Chi-square trung bình. Có thể quan sát rằng các đặc trưng thủ công như histogram màu
RGB, đặc trưng fractal và histogram HSV đạt giá trị Chi-square cao nhất, cho thấy khả
năng phân biệt đối với dữ liệu tổn thương da. Trong nhóm đặc trưng học sâu, VGG19,
DenseNet121 và MobileNet đạt hiệu quả cao hơn so với nhiều kiến trúc nền CNN khác.

Hình 3.18: Đánh giá mức độ của các nhóm đặc trưng bằng phân tích Chi-square.

Dựa trên kết quả đánh giá này, nghiên cứu lựa chọn ba nhóm đặc trưng học sâu
gồm VGG19, DenseNet121 và MobileNet, đồng thời lựa chọn ba nhóm đặc trưng thủ
công gồm histogram màu RGB, histogram màu HSV và đặc trưng fractal cho quá trình
xây dựng biểu diễn đa nguồn. Các đặc trưng được lựa chọn sau đó được hợp nhất với
metadata lâm sàng để tạo thành biểu diễn nút đầu vào cho mô hình mạng nơ-ron đồ thị.

Bảng 3.5 trình bày các nhóm đặc trưng được sử dụng trong thực nghiệm.
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Bảng 3.5: Các nhóm đặc trưng được lựa chọn trong nghiên cứu

Nhóm đặc trưng Loại đặc trưng Độ dài vector Mô tả

VGG19 [50] Đặc trưng học sâu 512 Biểu diễn học sâu từ kiến trúc nền
CNN VGG19

DenseNet121 [52] Đặc trưng học sâu 1024 Biểu diễn học sâu từ DenseNet121
MobileNet [128] Đặc trưng học sâu 1024 Biểu diễn học sâu từ MobileNet
Color histogram [37] Đặc trưng thủ công 768 Phân bố màu RGB
HSV histogram [40] Đặc trưng thủ công 768 Phân bố màu HSV
Fractal feature [41] Đặc trưng thủ công 64 Độ phức tạp hình học tổn thương
Metadata lâm sàng Metadata 10 Tuổi, giới tính, vị trí tổn thương

3.5.4.Chỉ số đánh giá
Các chỉ số đánh giá trong chương này được kế thừa từ phần cơ sở đánh giá mô hình

phân loại đã trình bày ở Chương 1. Cụ thể, Accuracy, Precision, Recall và F1-score lần
lượt được sử dụng để đánh giá tỷ lệ dự đoán đúng tổng thể, độ chính xác của các dự
đoán dương tính, khả năng phát hiện đúng mẫu thuộc lớp quan tâm và sự cân bằng giữa
Precision và Recall. Các chỉ số này đã được xác định tại các Công thức 1.41, 1.42, 1.43
và 1.46.

Bên cạnh các chỉ số phân loại cơ bản, Sensitivity và Specificity được sử dụng do
có ý nghĩa lâm sàng trong bài toán phân loại tổn thương da. Trong đó, Sensitivity phản
ánh khả năng phát hiện đúng các mẫu ác tính, còn Specificity phản ánh khả năng nhận
diện đúng các mẫu lành tính. Hai chỉ số này được kế thừa từ các Công thức 1.44 và 1.45
ở Chương 1.

Để đánh giá khả năng phân biệt của mô hình trên toàn bộ miền ngưỡng quyết định,
nghiên cứu sử dụng AUC và Macro AUC. Các chỉ số này đặc biệt phù hợp với bài toán
y sinh, trong đó ngưỡng quyết định có thể thay đổi tùy theo yêu cầu sàng lọc hoặc hỗ
trợ chẩn đoán. Khái niệm ROC, True Positive Rate, False Positive Rate và AUC đã được
trình bày trong Chương 1 tại các Công thức 1.47, 1.48 và phần mô tả đường cong ROC.

Do bộ dữ liệu ISIC 2020 có mức mất cân bằng lớp giữa lành tính và ác tính, Accu-
racy có thể tạo ra đánh giá thiên lệch về hiệu năng mô hình. Ví dụ, một mô hình có xu
hướng dự đoán phần lớn mẫu thuộc lớp lành tính vẫn có thể đạt Accuracy cao nhưng lại
không phát hiện tốt các trường hợp ác tính. Vì vậy, trong các thực nghiệm của chương
này, luận án ưu tiên sử dụng các chỉ số cân bằng lớp và có ý nghĩa lâm sàng như Macro
F1, Macro AUC, Sensitivity và Specificity để phản ánh đầy đủ hơn khả năng phân loại
của mô hình trên cả hai lớp dữ liệu.

Ngoài ra, do phương pháp đề xuất bao gồm học bán giám sát và gán nhãn giả có
chọn lọc dựa trên entropy, các chỉ số đánh giá cũng được sử dụng để phân tích ảnh hưởng
của quá trình tái huấn luyện bằng dữ liệu nhãn giả đối với hiệu năng phân loại. Các kết
quả được báo cáo dưới dạng giá trị trung bình và độ lệch chuẩn qua các fold thực nghiệm
nhằm đánh giá mức độ ổn định của mô hình trong các điều kiện chia dữ liệu khác nhau.
Cách thiết lập này cũng phù hợp với thực nghiệm trong công trình [CT4], nơi hiệu năng
của mô hình được phân tích chủ yếu thông qua Macro F1-score, Macro AUC, Sensitivity
và Specificity.
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3.5.5.Các mô hình so sánh
Để đánh giá toàn diện hiệu quả của phương pháp đề xuất, nghiên cứu sử dụng nhiều

nhóm mô hình khác nhau làm mô hình đối sánh và đối tượng so sánh. Các mô hình
được tổ chức thành bốn nhóm chính gồm: mô hình học máy truyền thống, mô hình mạng
nơ-ron đồ thị không sử dụng metadata lâm sàng, mô hình mạng nơ-ron đồ thị có sử dụng
metadata và mô hình học bán giám sát sau gán nhãn giả.

Nhóm thứ nhất gồm các mô hình học máy truyền thống được huấn luyện trực tiếp
trên các vector đặc trưng đã trích xuất. Các mô hình được khảo sát gồm Logistic Regres-
sion, Support Vector Machine (SVM), Random Forest và XGBoost. Logistic Regression
đại diện cho nhóm mô hình tuyến tính cơ bản, trong khi SVM cho phép xây dựng siêu
phẳng phân tách trong không gian đặc trưng phi tuyến. Random Forest và XGBoost
thuộc nhóm ensemble learning, cho phép khai thác các quan hệ phi tuyến giữa các đặc
trưng thông qua tập hợp nhiều cây quyết định. Các mô hình này đóng vai trò mô hình
đối sánh nhằm đánh giá hiệu quả của học trên đồ thị so với các phương pháp phân loại
truyền thống.

Nhóm thứ hai gồm các kiến trúc nền mạng nơ-ron đồ thị chỉ sử dụng đặc trưng ảnh,
bao gồm đặc trưng học sâu và đặc trưng thủ công. Các kiến trúc nền được khảo sát gồm
GCN [129], GAT [22], GraphSAGE [21], GINE [91] và mô hình kết hợp GraphSAGE-
GAT. Trong nhóm thực nghiệm này, metadata lâm sàng chưa được đưa vào quá trình hợp
nhất đặc trưng nhằm đánh giá riêng ảnh hưởng của học quan hệ liên mẫu trên đồ thị.

Nhóm thứ ba mở rộng các kiến trúc nền mạng nơ-ron đồ thị bằng cách bổ sung
metadata lâm sàng vào biểu diễn đa nguồn. Trong thiết lập này, mỗi nút của đồ thị được
biểu diễn đồng thời bởi đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata lâm sàng. Các
thực nghiệm của nhóm này nhằm đánh giá ảnh hưởng của hợp nhất có xét metadata đối
với hiệu quả phân loại tổn thương da.

Nhóm thứ tư gồm các mô hình học bán giám sát sau quá trình gán nhãn giả ở Pha 2.
Trong nhóm này, mô hình mạng nơ-ron đồ thị được tái huấn luyện bằng tập dữ liệu mở
rộng bao gồm dữ liệu có nhãn ban đầu và các mẫu nhãn giả được lựa chọn từ tập dữ liệu
chưa gán nhãn. Đây là nhóm thực nghiệm chính nhằm đánh giá ảnh hưởng của ước lượng
độ tin cậy dựa trên entropy đối với quá trình khai thác dữ liệu chưa gán nhãn.

Để phân tích rõ hơn đóng góp của cơ chế lọc entropy, các thực nghiệm học bán
giám sát được chia thành hai kịch bản. Kịch bản thứ nhất sử dụng gán nhãn giả trực tiếp
trên toàn bộ dữ liệu chưa gán nhãn mà không thực hiện lọc entropy. Kịch bản thứ hai chỉ
lựa chọn các mẫu thuộc nhóm độ tin cậy cao dựa trên entropy dự đoán trước khi đưa vào
quá trình tái huấn luyện. Việc so sánh hai kịch bản này cho phép đánh giá trực tiếp vai
trò của lọc độ tin cậy dựa trên entropy trong việc hạn chế lan truyền nhãn sai và cải thiện
hiệu quả học bán giám sát.

Nhìn chung, các nhóm mô hình so sánh được thiết kế theo hướng tăng dần mức độ
phức tạp của phương pháp: từ mô hình học máy truyền thống, sang học trên đồ thị, sau
đó mở rộng với metadata lâm sàng và cuối cùng là học bán giám sát có chọn lọc dựa trên
entropy. Thiết lập này giúp đánh giá riêng ảnh hưởng của từng thành phần trong phương
pháp đề xuất đối với hiệu quả phân loại ảnh tổn thương da.

3.5.6.Thiết lập môi trường thực nghiệm

Các thực nghiệm trong nghiên cứu được triển khai bằng ngôn ngữ Python trên nền
tảng PyTorch và PyTorch Geometric. Các kiến trúc nền CNN pretrained được sử dụng
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thông qua thư viện TensorFlow/Keras và torchvision. Các mô hình học máy truyền thống
được xây dựng bằng thư viện Scikit-learn, trong khi XGBoost được triển khai bằng thư
viện XGBoost chính thức.

Toàn bộ thực nghiệm được thực hiện trên máy trạm có GPU NVIDIA hỗ trợ CUDA
nhằm tăng tốc quá trình huấn luyện các mô hình học sâu và mô hình GNN. Hệ điều hành
sử dụng là Ubuntu Linux, kết hợp với môi trường Python và các thư viện tính toán khoa
học phổ biến như NumPy, Pandas và Matplotlib.

Bảng 3.6 trình bày cấu hình môi trường thực nghiệm được sử dụng trong nghiên
cứu.

Bảng 3.6: Cấu hình môi trường thực nghiệm

Thành phần Cấu hình

Hệ điều hành Ubuntu Linux
Ngôn ngữ lập trình Python
Framework học sâu PyTorch, TensorFlow/Keras
Framework đồ thị PyTorch Geometric
Thư viện học máy Scikit-learn, XGBoost
GPU NVIDIA CUDA-enabled GPU
CUDA CUDA Toolkit

3.5.7.Thiết lập tham số mô hình
Sau bước hợp nhất đặc trưng đa nguồn, mỗi mẫu dữ liệu được biểu diễn bởi vector

hợp nhất hi. Các vector này được sử dụng để xây dựng đồ thị dữ liệu cho mô hình GNN.
Độ tương đồng giữa các nút được tính bằng cosine similarity, sau đó đồ thị được xây
dựng theo chiến lược k-nearest neighbors với k = 5. Mỗi nút được kết nối với năm nút
có độ tương đồng cosine cao nhất trong không gian biểu diễn hợp nhất.

Việc xây dựng cạnh hoàn toàn không sử dụng nhãn lớp nhằm tránh rò rỉ thông tin
trong quá trình học đồ thị. Nhờ đó, cấu trúc đồ thị phản ánh quan hệ tự nhiên giữa các
mẫu dữ liệu thay vì phụ thuộc vào nhãn phân loại.

Bảng 3.7 trình bày cấu hình xây dựng đồ thị được sử dụng trong nghiên cứu.

Bảng 3.7: Cấu hình xây dựng đồ thị

Tham số Giá trị

Độ đo tương đồng Cosine similarity
Chiến lược xây dựng đồ thị k-nearest neighbors
Số láng giềng k 5
Loại đồ thị Đồ thị vô hướng
Sử dụng nhãn khi tạo cạnh Không
Biểu diễn nút Vector hợp nhất hi

Các kiến trúc nền GNN được huấn luyện với cùng cấu hình nhằm bảo đảm tính
công bằng trong so sánh thực nghiệm. Tất cả các mô hình đều sử dụng hai lớp GNN với
hidden dimension bằng 128 và hàm kích hoạt ReLU. Dropout được đặt bằng 0.5 nhằm
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giảm hiện tượng quá khớp trong quá trình huấn luyện.
Quá trình tối ưu được thực hiện bằng Adam optimizer với learning rate ban đầu

bằng 10−3. Batch size được đặt bằng 64 và số epoch tối đa là 150. Ngoài ra, cơ chế early
stopping với patience bằng 10 epoch được sử dụng nhằm tránh huấn luyện quá mức khi
validation loss không còn cải thiện. Cơ chế ReduceLROnPlateau cũng được áp dụng để
tự động giảm learning rate trong các giai đoạn hội tụ chậm.

Bảng 3.8 trình bày các tham số huấn luyện cho các kiến trúc nền GNN.

Bảng 3.8: Các tham số huấn luyện của mô hình GNN

Tham số Giá trị

Số lớp GNN 2
Hidden dimension 128
Hàm kích hoạt ReLU
Dropout 0.5
Optimizer Adam
Learning rate 10−3

Batch size 64
Số epoch tối đa 150
Early stopping patience 10
Learning rate scheduler ReduceLROnPlateau

Đối với các mô hình học máy truyền thống, các tham số được thiết lập theo cấu
hình phổ biến thường được sử dụng trong các nghiên cứu phân loại ảnh y sinh. Logistic
Regression sử dụng bộ tối ưu LBFGS, SVM sử dụng kernel RBF, Random Forest sử
dụng tập hợp nhiều cây quyết định, trong khi XGBoost sử dụng boosting tuần tự nhằm
tăng khả năng học quan hệ phi tuyến giữa các đặc trưng.

Bảng 3.9 trình bày các tham số của các mô hình học máy truyền thống.

Bảng 3.9: Các tham số của mô hình học máy truyền thống

Mô hình Tham số chính Giá trị

Logistic Regression Solver LBFGS
SVM Kernel RBF
Random Forest Number of trees 100
XGBoost Number of estimators 100
XGBoost Learning rate 0.1

3.6.Kết quả thực nghiệm
3.6.1.Kết quả của pha huấn luyện có giám sát

Pha huấn luyện có giám sát được thực hiện nhằm đánh giá khả năng học biểu diễn
của các mô hình khi chỉ sử dụng dữ liệu có nhãn. Các cấu hình được khảo sát gồm nhóm
mô hình học máy truyền thống sử dụng đặc trưng hợp nhất và nhóm mô hình học trên đồ
thị sử dụng biểu diễn đa nguồn. Do bộ dữ liệu ISIC 2020 có mức mất cân bằng lớp, việc



123

đánh giá tập trung vào các chỉ số cân bằng lớp và có ý nghĩa lâm sàng, gồm Sensitivity,
Specificity, Macro F1 và Macro AUC.

Kết quả định lượng của các mô hình ở pha huấn luyện có giám sát được tổng hợp
trong Bảng 3.10.

Bảng 3.10: So sánh kết quả pha huấn luyện có giám sát giữa các mô hình học máy
truyền thống và các kiến trúc nền GNN trên bộ dữ liệu ISIC 2020. Các giá trị được báo
cáo dưới dạng trung bình ± độ lệch chuẩn trên các lần kiểm chứng lặp phân tầng.

Mô hình Sensitivity (%) Specificity (%) Macro F1 (%) Macro AUC (%)

Nhóm học máy truyền thống
Logistic Regression 53.8±2.9 99.1±0.1 75.6±1.2 92.6±1.1
SVM 39.3±3.6 99.6±0.1 74.4±2.4 95.4±0.7
Random Forest 3.0±1.7 100.0±0.0 52.4±1.6 95.4±0.8
XGBoost 51.3±3.7 99.7±0.1 80.6±1.6 96.0±0.8

Nhóm GNN có tích hợp metadata
GCN 56.7±20.4 70.8±8.4 44.2±2.5 71.2±3.6
GAT 44.2±13.9 77.4±4.8 46.5±1.3 72.2±3.2
GraphSAGE 57.8±18.9 70.7±6.7 44.3±1.9 73.7±5.5
GINE 76.0±22.7 61.2±13.7 40.8±5.0 75.9±5.2
GraphSAGE–GAT 70.2±17.7 65.8±6.9 42.8±2.1 74.8±5.7

Bảng 3.10 cho thấy các mô hình học máy truyền thống đạt Specificity cao, đặc biệt
là Random Forest và XGBoost. Điều này phản ánh khả năng nhận diện lớp lành tính tốt.
Tuy nhiên, Sensitivity của nhóm mô hình này lại thấp hơn, nhất là ở Random Forest và
SVM, cho thấy tỷ lệ bỏ sót lớp ác tính còn lớn. Trong bối cảnh dữ liệu lệch lớp, sự khác
biệt giữa Specificity và Sensitivity cho thấy độ chính xác tổng thể cao chưa phản ánh
đầy đủ chất lượng phân loại.

Ngược lại, các kiến trúc nền GNN cho thấy hành vi dự đoán cân bằng hơn giữa
hai lớp. Mặc dù Macro F1 và Macro AUC của nhóm GNN ở pha đầu chưa vượt nhóm
học máy truyền thống, nhưng một số kiến trúc như GINE và GraphSAGE–GAT đạt
Sensitivity cao hơn. Điều này cho thấy việc khai thác quan hệ liên mẫu trên đồ thị có tác
dụng đối với khả năng nhận diện lớp ác tính, vốn là lớp thiểu số nhưng có ý nghĩa lâm
sàng.

Để làm rõ hơn hành vi dự đoán của từng nhóm phương pháp, các ma trận nhầm lẫn
chuẩn hóa của nhóm mô hình học máy truyền thống và nhóm GNN được trình bày lần
lượt trong Hình 3.19 và Hình 3.20.

Các kết quả trong Hình 3.19 cho thấy nhóm học máy truyền thống có xu hướng
thiên lệch về lớp lành tính. Điều này đặc biệt rõ ở Random Forest, khi gần như toàn bộ
mẫu được gán về lớp chiếm ưu thế. Trong khi đó, Hình 3.20 cho thấy các kiến trúc nền
GNN giảm hiện tượng này, nhất là ở GINE và GraphSAGE–GAT, nhờ khai thác thêm
ngữ cảnh quan hệ giữa các mẫu trong không gian đồ thị.

Từ các kết quả trên có thể rút ra ba nhận xét. Thứ nhất, các mô hình học máy truyền
thống vẫn là đối sánh nếu chỉ xét độ chính xác tổng thể và độ đặc hiệu. Thứ hai, các kiến
trúc nền GNN cho thấy ưu thế rõ hơn về độ nhạy, qua đó phù hợp hơn với mục tiêu phát
hiện lớp ác tính trong bối cảnh dữ liệu lệch lớp. Thứ ba, trong số các kiến trúc GNN
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Hình 3.19: Ma trận nhầm lẫn chuẩn hóa của các mô hình học máy truyền thống ở pha
huấn luyện có giám sát. Các mô hình này có Specificity cao nhưng còn bỏ sót mẫu ác
tính ở một số cấu hình.

được khảo sát, GINE và GraphSAGE–GAT tạo ra điểm làm việc cân bằng hơn giữa các
chỉ số chính, do đó thích hợp để tiếp tục xem xét trong pha gán nhãn giả dựa trên độ tin
cậy.

Các đường cong trong Hình 3.21–3.24 cho thấy sự khác biệt về động học hội tụ
giữa các kiến trúc nền GNN. Trên tập huấn luyện, GAT đạt độ chính xác cao hơn và duy
trì ở mức ổn định sau giai đoạn đầu, nhưng đồng thời hàm mất mát trên tập xác thực lại
dừng ở mức cao hơn so với các mô hình còn lại. Điều này cho thấy biểu diễn học được
của GAT phù hợp tốt với dữ liệu huấn luyện nhưng khả năng khái quát hóa chưa thật sự
cao.

GCN và GraphSAGE có xu hướng hội tụ sớm và duy trì quỹ đạo tương đối mượt
trên cả tập huấn luyện và tập xác thực, nhưng mức hiệu năng xác thực cuối cùng không
cao. GraphSAGE–GAT thể hiện khả năng cải thiện nhanh ở giai đoạn đầu, song các
đường cong vẫn còn dao động trước khi ổn định.

Trong số các mô hình được khảo sát, GINE cho thấy đặc tính ổn định hơn về mặt
tối ưu. Mặc dù độ chính xác trên tập huấn luyện không cao nhất, hàm mất mát trên cả
tập huấn luyện và tập xác thực giảm đều hơn và đạt mức thấp nhất trong các kiến trúc
nền được xét. Đồng thời, đường cong độ chính xác trên tập xác thực của GINE ít dao
động hơn ở giai đoạn sau huấn luyện và duy trì xu hướng cải thiện ổn định. Đặc điểm
này cho thấy GINE tạo ra một quá trình học cân bằng hơn giữa khả năng khớp dữ liệu
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Hình 3.20: Ma trận nhầm lẫn chuẩn hóa của các kiến trúc nền GNN có tích hợp meta-
data ở pha huấn luyện có giám sát. Một số mô hình GNN làm thay đổi cân bằng giữa
khả năng nhận diện lớp lành tính và ác tính.

huấn luyện và khả năng khái quát hóa.
Kết hợp với các kết quả định lượng trong Bảng 3.10 và phân tích ma trận nhầm lẫn

ở Hình 3.20, GINE được lựa chọn là kiến trúc nền ổn định nhất ở pha huấn luyện có
giám sát. Việc lựa chọn này không dựa riêng trên một chỉ số đơn lẻ, mà dựa trên đồng
thời ba căn cứ: khả năng phát hiện lớp ác tính ở mức cao, quỹ đạo tối ưu ổn định trên tập
xác thực, và mức hàm mất mát cuối cùng thấp hơn so với các kiến trúc nền còn lại. Trên
cơ sở đó, GINE được sử dụng làm mô hình nền cho pha gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy
ở bước tiếp theo.

3.6.2.Kết quả của pha gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy
Sau pha huấn luyện có giám sát, mô hình GINE được lựa chọn làm kiến trúc nền

cho bước bán giám sát dựa trên các kết quả ở pha một. Trên cơ sở mô hình nền này,
pha thứ hai được thực hiện bằng cách ước lượng entropy dự đoán trên tập mẫu chưa gán
nhãn, chọn lọc các mẫu có độ tin cậy cao theo Công thức (3.27) và tạo tập huấn luyện
mở rộng theo Công thức (3.29), sau đó huấn luyện lại mô hình trên tập dữ liệu này.

Kết quả định lượng trước và sau pha gán nhãn giả được tổng hợp trong Bảng 3.11.
Bảng này cho phép đánh giá trực tiếp mức cải thiện của mô hình khi chuyển từ huấn
luyện có giám sát sang huấn luyện bán giám sát có kiểm soát bằng độ tin cậy.

Bảng 3.11 cho thấy pha gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy mang lại cải thiện nhất
quán trên hầu hết các chỉ số chính. Trong đó, Accuracy tăng từ 78.5% lên 89.2%, Macro
AUC tăng từ 72.6% lên 88.5%, còn Macro F1 tăng từ 43.0% lên 60.9%. Đặc biệt, Macro
Recall và Recall đều tăng, cho thấy mô hình sau tinh chỉnh có khả năng nhận diện lớp
ác tính tốt hơn so với pha huấn luyện thuần giám sát. Đây là điểm có ý nghĩa thực tế, vì
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Hình 3.21: Diễn biến độ chính xác trên
tập huấn luyện của các kiến trúc nền GNN
ở pha huấn luyện có giám sát.

Hình 3.22: Diễn biến hàm mất mát trên
tập huấn luyện của các kiến trúc nền GNN
ở pha huấn luyện có giám sát.

Hình 3.23: Diễn biến độ chính xác trên
tập xác thực của các kiến trúc nền GNN ở
pha huấn luyện có giám sát.

Hình 3.24: Diễn biến hàm mất mát trên
tập xác thực của các kiến trúc nền GNN ở
pha huấn luyện có giám sát.

trong bối cảnh dữ liệu lệch lớp, việc giảm bỏ sót các trường hợp ác tính có giá trị hơn so
với việc chỉ gia tăng độ chính xác tổng thể.

Một điểm cần lưu ý là Precision giảm nhẹ sau pha hai. Tuy nhiên, sự suy giảm này
đi kèm với mức tăng của Recall, Macro Recall và Macro F1. Điều đó cho thấy pha bán
giám sát điều chỉnh biên quyết định theo hướng tăng Recall cho lớp thiểu số, đồng thời
làm Precision giảm nhẹ. Trong bối cảnh sàng lọc, sự đánh đổi giữa Precision và Recall
cần được diễn giải cùng mục tiêu sử dụng cụ thể.

Để quan sát trực quan mức cải thiện của từng chỉ số, các biểu đồ cột trước và sau
pha gán nhãn giả được trình bày trong Hình 3.25. Các hình này cho thấy xu hướng cải
thiện không chỉ xuất hiện trên một chỉ số đơn lẻ mà được duy trì trên nhiều chỉ số cân
bằng lớp khác nhau.

Các biểu đồ trong Hình 3.25 xác nhận rằng pha bán giám sát không chỉ cải thiện
Accuracy, mà còn cải thiện đồng thời các chỉ số phản ánh chất lượng phân loại cân bằng
theo lớp, đặc biệt là Macro F1, Macro Recall và Macro AUC. Vì vậy, mức cải thiện đạt
được không thể xem là hệ quả của việc mô hình thích nghi tốt hơn với lớp đa số, mà phản
ánh một sự cải thiện về năng lực phân biệt của mô hình sau khi khai thác thêm các mẫu
chưa gán nhãn có độ tin cậy cao.

Tác động của pha gán nhãn giả cũng được phản ánh qua động học huấn luyện.
Hình 3.26 trình bày đường cong Accuracy và Loss của mô hình GINE trước và sau khi
áp dụng cơ chế giả nhãn có lọc theo độ tin cậy.
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Bảng 3.11: So sánh kết quả của mô hình GINE trước và sau pha gán nhãn giả dựa trên
độ tin cậy. Các giá trị được báo cáo dưới dạng trung bình ± độ lệch chuẩn trên các lần
kiểm chứng.

Chỉ số Pha 1 (%) Pha 2 (%)

Accuracy 78.5±1.8 89.2±1.1
Macro AUC 72.6±2.1 88.5±1.4
Macro F1 43.0±1.9 60.9±1.7
Macro Recall 65.0±2.3 82.1±1.6
Precision 97.4±0.6 95.7±0.7
Recall 67.2±2.5 85.1±1.8

Hình 3.25: So sánh các chỉ số phân loại của mô hình GINE trước và sau pha gán nhãn
giả dựa trên độ tin cậy.

Hình 3.26 cho thấy sau khi bổ sung các mẫu giả nhãn có độ tin cậy cao, mô hình
đạt mức Accuracy cao hơn và đồng thời giảm được Loss ở cả quá trình huấn luyện lẫn
xác thực. Điều này cho thấy dữ liệu giả nhãn được chọn không làm khuếch đại nhiễu, mà
ngược lại góp phần làm giàu không gian biểu diễn và giúp tối ưu hóa bộ phân loại theo
hướng ổn định hơn. Nói cách khác, cơ chế entropy không chỉ đóng vai trò lọc mẫu, mà
còn là điều kiện cần để bảo đảm rằng thông tin bổ sung từ dữ liệu chưa gán nhãn không
làm lệch quá trình học.

Sự thay đổi về biên quyết định của mô hình sau pha hai được thể hiện rõ hơn qua
Hình 3.27, trong đó trình bày ma trận nhầm lẫn trước và sau khi tinh chỉnh bằng dữ liệu
giả nhãn.

Hình 3.27 cho thấy sau pha hai, số lượng mẫu ác tính bị phân loại nhầm sang
lành tính giảm đi. Điều này nhất quán với mức tăng của Recall và Macro Recall trong
Bảng 3.11. Mặc dù số lượng dự đoán dương tính có thể tăng nhẹ, sự thay đổi này giúp
mô hình đạt được một điểm làm việc phù hợp hơn với yêu cầu phát hiện bệnh trong thực
tế.
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Hình 3.26: Diễn biến độ chính xác (trái) và hàm mất mát (phải) của mô hình GINE ở
pha huấn luyện có giám sát và pha gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy.

Hình 3.27: Ma trận nhầm lẫn của mô hình GINE trước và sau pha gán nhãn giả dựa
trên độ tin cậy. Pha hai làm thay đổi số lượng dự đoán sai ở lớp thiểu số và biên quyết
định giữa hai lớp.

Để đánh giá mức cải thiện có ổn định trên các lần chia dữ liệu hay không, kết quả
kiểm định cặp giữa mô hình GINE ở pha một và mô hình GINE sau tinh chỉnh ở pha hai
được trình bày trong Bảng 3.12.

Bảng 3.12 cho thấy các giá trị p đều rất nhỏ so với ngưỡng thông thường, cho thấy
mức cải thiện của pha hai là có ý nghĩa thống kê. Kết quả này củng cố thêm nhận định
rằng hiệu quả của cơ chế giả nhãn không xuất phát từ dao động ngẫu nhiên giữa các fold,
mà phản ánh sự cải thiện ổn định của mô hình khi khai thác thêm dữ liệu chưa gán nhãn
theo cách có kiểm soát.

Một điểm cần lưu ý là pha hai không sử dụng nhãn thật của tập chưa gán nhãn trong
quá trình tạo giả nhãn. Toàn bộ quy trình lựa chọn mẫu đều dựa trên entropy của phân
phối xác suất đầu ra. Vì vậy, phần cải thiện quan sát được không bắt nguồn từ rò rỉ thông
tin, mà từ việc mô hình tận dụng được một tập con các mẫu chưa gán nhãn có mức độ
tin cậy cao để điều chỉnh lại không gian quyết định.

Các kết quả trên cho thấy cơ chế gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy là thành phần có
ảnh hưởng đến kết quả pha hai. Đóng góp của pha này không chỉ nằm ở việc tăng số
lượng mẫu huấn luyện, mà còn ở việc giới hạn tập bổ sung vào các mẫu có entropy thấp.
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Bảng 3.12: Kết quả kiểm định cặp giữa mô hình GINE ở pha huấn luyện có giám sát và
mô hình GINE sau pha gán nhãn giả dựa trên độ tin cậy trên 15 lần kiểm chứng. Hiệu
trung bình được tính theo dạng (Pha 2 − Pha 1).

Chỉ số Mean (P1) (%) Mean (P2) (%) Hiệu t p

Macro F1 40.1 60.9 0.2076 17.9804 4.53×10−11

Macro Recall 69.3 82.1 0.1283 7.6602 2.26×10−6

Macro AUC 75.3 88.5 0.1321 10.5035 5.07×10−8

3.6.3.Kết quả phân tích theo mức độ tin cậy
Bên cạnh các chỉ số đánh giá toàn cục, mô hình được phân tích theo mức độ tin cậy

của dự đoán nhằm xem xét mối liên hệ giữa entropy đầu ra và lỗi phân loại. Trong khung
phương pháp, mỗi dự đoán được chia thành ba nhóm: High Trust, Medium Trust và Low
Trust. Cách phân tầng này cho phép đánh giá kết quả theo từng nhóm mức độ chắc chắn
của dự đoán.

Phân tích theo mức độ tin cậy được thực hiện trên toàn bộ tập dữ liệu chưa gán nhãn
DU (ISIC 2020 Test) gồm 10,982 mẫu, đúng như phân bố dữ liệu đã trình bày trong
Bảng 3.1. Việc phân tầng sử dụng hai ngưỡng entropy α1 và α2 theo ánh xạ ở Công
thức 3.26, do đó mỗi mẫu trong DU được xếp vào đúng một nhóm và tổng số mẫu của
ba nhóm bằng đúng kích thước của DU .

Kết quả phân bố số lượng mẫu theo ba mức độ tin cậy được thể hiện trong Hình 3.28
và Bảng 3.13. Số lượng mẫu trong các nhóm High Trust, Medium Trust và Low Trust lần
lượt là 3,623, 3,621 và 3,738 mẫu, tương ứng với tỷ lệ 33.0%, 33.0% và 34.0% của tập
DU . Phân bố này cho thấy hai ngưỡng entropy được lựa chọn tạo ra ba nhóm mẫu có quy
mô gần nhau trong thiết lập thực nghiệm hiện tại; nói cách khác, entropy dự đoán trên
DU trải đều trên miền giá trị thay vì tập trung về một phía.

Hình 3.28: Phân bố số lượng mẫu theo ba mức độ tin cậy trên tập chưa gán nhãn DU
(ISIC 2020 Test, 10,982 mẫu).

Nhóm High Trust được sử dụng để tạo tập nhãn giả trong pha bán giám sát, còn hai
nhóm Medium Trust và Low Trust không được sử dụng trong bước tái huấn luyện. Cách
xử lý này nhằm giảm khả năng đưa các mẫu có dự đoán kém chắc chắn vào tập huấn
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Bảng 3.13: Phân bố số lượng mẫu theo mức độ tin cậy trên tập chưa gán nhãn DU

Mức độ tin cậy Số lượng mẫu Tỷ lệ (%) Sử dụng cho tái huấn luyện

High Trust 3,623 33.0 Có
Medium Trust 3,621 33.0 Không
Low Trust 3,738 34.0 Không

Tổng cộng 10,982 100.0 –

luyện mở rộng.
Theo phân bố trong Bảng 3.13, chỉ 3,623 mẫu thuộc nhóm High Trust được gán

nhãn giả và bổ sung vào tập huấn luyện mở rộng DL ∪DHigh
pseudo theo Công thức 3.29,

tương ứng khoảng 33.0% dữ liệu chưa gán nhãn. Phần còn lại gồm 7,359 mẫu thuộc hai
nhóm Medium Trust và Low Trust không tham gia bước tái huấn luyện. Tỷ lệ chọn lọc
này cho thấy cơ chế lọc theo entropy loại bỏ khoảng hai phần ba dữ liệu chưa gán nhãn,
đổi mức tăng kích thước tập huấn luyện lấy độ tin cậy của nhãn giả.

Phân tích theo mức độ tin cậy cho thấy nhóm High Trust có tỷ lệ dự đoán đúng cao
hơn nhóm Low Trust, trong khi nhiều trường hợp nhầm lẫn tập trung ở nhóm có entropy
cao. Kết quả này cho thấy entropy có thể dùng làm tiêu chí lọc mẫu trong phạm vi thiết
lập hiện tại. Tuy nhiên, các dự đoán thuộc nhóm High Trust chỉ nên được hiểu là dự đoán
mà mô hình đưa ra với mức độ chắc chắn cao hơn, không phải kết luận chẩn đoán.

Cần lưu ý thêm rằng tập DU không có nhãn công khai, nên phân bố trong Bảng 3.13
chỉ phản ánh mức độ chắc chắn trong dự đoán của mô hình, không phải phân bố lớp thật
của dữ liệu.

3.7.Phân tích và thảo luận kết quả thực nghiệm
Các kết quả thực nghiệm được phân tích theo bốn khía cạnh: vai trò của biểu diễn

đa nguồn, ảnh hưởng của học trên đồ thị, tác động của gán nhãn giả có chọn lọc và phạm
vi diễn giải của mô hình.

Thứ nhất, các mô hình học máy truyền thống đạt Specificity cao nhưng Sensitivity
thấp ở một số cấu hình. Kết quả này phản ánh ảnh hưởng của mất cân bằng lớp trong
ISIC 2020: mô hình có thể đạt kết quả tốt trên lớp lành tính nhưng vẫn bỏ sót các mẫu
ác tính. Vì vậy, việc đánh giá cần dựa trên các chỉ số cân bằng lớp như Macro F1, Macro
Recall, Macro AUC, Sensitivity và Specificity, thay vì chỉ dựa trên Accuracy.

Thứ hai, các mô hình GNN có tích hợp metadata làm thay đổi cân bằng giữa Sensi-
tivity và Specificity. Một số kiến trúc nền GNN tăng Sensitivity cho lớp ác tính, nhưng
Macro F1 và Macro AUC ở pha có giám sát chưa vượt nhóm học máy truyền thống. Kết
quả này cho thấy metadata và quan hệ đồ thị có vai trò bổ trợ, nhưng hiệu quả phụ thuộc
vào chất lượng metadata, cách xây dựng đồ thị và mức độ phù hợp của cấu trúc lân cận.
Metadata đơn lẻ hoặc metadata có thiếu dữ liệu không đủ thay thế đặc trưng ảnh. Do đó,
kết quả của nhóm GNN có metadata trong Bảng 3.10 cần được hiểu là đánh giá vai trò
bổ trợ của metadata và quan hệ đồ thị, không phải bằng chứng rằng metadata riêng lẻ
luôn cải thiện mọi chỉ số so với mô hình học máy truyền thống.

Thứ ba, pha gán nhãn giả dựa trên entropy làm tăng một số chỉ số sau khi tái huấn
luyện, đặc biệt là Macro F1, Macro Recall và Macro AUC. Tuy nhiên, tập ISIC 2020
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Test không có nhãn công khai nên các nhãn giả trên tập này không được xem là nhãn
thật. Hiệu quả của cơ chế gán nhãn giả được diễn giải thông qua kết quả kiểm chứng trên
các phần dữ liệu có nhãn và qua sự thay đổi của các chỉ số trước–sau tái huấn luyện.

Thứ tư, entropy được sử dụng như tiêu chí ước lượng độ bất định của dự đoán. Nhóm
mẫu có entropy thấp được chọn cho gán nhãn giả, còn nhóm entropy cao được loại khỏi
bước tái huấn luyện. Cơ chế này giúp giảm nguy cơ đưa các mẫu có dự đoán không ổn
định vào tập huấn luyện mở rộng. Tuy vậy, entropy chưa thay thế các đánh giá calibration
đầy đủ như ECE, Brier score hoặc calibration curve; đây là hướng cần kiểm chứng thêm.

Kết quả so sánh với một số nghiên cứu liên quan được trình bày trong Bảng 3.14.

Bảng 3.14: So sánh mô hình đề xuất với một số phương pháp liên quan trên ISIC 2020
theo chỉ số Accuracy

Phương pháp Hướng tiếp cận Accuracy (%)

Gupta và cộng sự [31] Knowledge distillation 87.3
Alhudhaif và cộng
sự [130]

Mạng CNN sâu cho phát hiện và
phân đoạn tổn thương da

85.5

Choudhary và cộng
sự [131]

Mask-RCNN kết hợp GRU 88.0

Rana và cộng sự [132] Mô hình CNN xếp chồng 86.7
Mô hình đề xuất Hợp nhất đa nguồn + học trên

đồ thị + gán nhãn giả dựa trên
độ tin cậy

89.2

Bảng 3.14 cho thấy mô hình đề xuất đạt Accuracy cạnh tranh với một số phương
pháp đã công bố trên ISIC 2020. Tuy nhiên, so sánh này cần được diễn giải thận trọng
do khác biệt về cách chia dữ liệu, tiền xử lý, kiến trúc nền, thiết lập huấn luyện và chỉ
số báo cáo. Đóng góp chính của chương nằm ở việc kết hợp biểu diễn đa nguồn, đồ thị
k-NN và gán nhãn giả có kiểm soát bằng entropy, thay vì khẳng định ưu thế tuyệt đối so
với mọi kiến trúc hiện đại.

Phương pháp còn một số hạn chế. Thứ nhất, hiệu quả của mô hình phụ thuộc vào
chất lượng đồ thị k-NN; nếu cạnh nối các mẫu không cùng ngữ nghĩa, quá trình lan
truyền thông tin có thể làm giảm hiệu quả phân loại. Thứ hai, metadata trong bộ dữ liệu
công khai có thể thiếu hoặc không đồng nhất, nên vai trò của metadata cần được xem
là bổ trợ. Thứ ba, luận án chưa thực hiện đánh giá riêng theo từng mức nhiễu ảnh, ví
dụ nhiễu do ánh sáng, nền ảnh, độ nét hoặc sai khác thiết bị thu nhận. Thứ tư, các kiến
trúc nền hiện đại như EfficientNet, EfficientNetV2, ViT hoặc các mô hình thị giác nền
tảng chưa được khảo sát đầy đủ trong chương này. Thứ năm, mô hình mới được đánh giá
trong phạm vi dữ liệu ISIC 2020 và chưa có kiểm chứng lâm sàng đa trung tâm.

Do đó, kết quả của chương này nên được hiểu trong phạm vi nghiên cứu mô hình
và đánh giá thực nghiệm trên bộ dữ liệu công khai. Mô hình có thể hỗ trợ nghiên cứu và
sàng lọc, nhưng chưa phải công cụ chẩn đoán độc lập nếu chưa có đánh giá lâm sàng,
ngoại kiểm trên dữ liệu độc lập và xem xét các yêu cầu đạo đức liên quan đến sử dụng
AI trong y tế.
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Kết luận chương
Chương này mở rộng hướng nghiên cứu của Chương 2 từ học biểu diễn đặc trưng

sang học quan hệ dữ liệu bằng đồ thị cho bài toán phân loại tổn thương da. Sự liên
hệ giữa hai chương nằm ở định hướng khai thác thông tin thị giác bổ trợ và entropy,
không phải ở việc Chương 3 tái sử dụng biểu diễn BlockNet. Cụ thể, Chương 2 chọn
lọc bản đồ đặc trưng theo entropy, còn Chương 3 sử dụng các vector đầu ra sau pooling
của VGG19, DenseNet121 và MobileNet được lựa chọn bằng Chi-square, kết hợp với
histogram RGB, histogram HSV, đặc trưng fractal và metadata. Entropy trong Chương 3
chỉ được tính trên phân phối xác suất dự đoán để phân tầng độ tin cậy và chọn mẫu gán
nhãn giả. Trên biểu diễn riêng này, Chương 3 khai thác quan hệ tương đồng giữa các
mẫu thông qua mô hình mạng nơ-ron đồ thị.

Đóng góp chính của chương này tương ứng với công trình [CT4], trong đó mỗi mẫu
dữ liệu được biểu diễn đồng thời bởi đặc trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata
lâm sàng. Các biểu diễn đa nguồn được hợp nhất để xây dựng biểu diễn nút cho đồ thị
tương đồng k-NN, sau đó được đưa vào mô hình mạng nơ-ron đồ thị để học quan hệ giữa
các mẫu dữ liệu. Bên cạnh đó, chương cũng đề xuất cơ chế gán nhãn giả có chọn lọc dựa
trên entropy, trong đó entropy dự đoán được sử dụng để phân tầng độ tin cậy và lựa chọn
các mẫu có độ tin cậy cao trước khi đưa vào quá trình tái huấn luyện. Cách tiếp cận này
cho phép khai thác dữ liệu chưa gán nhãn theo hướng có kiểm soát độ tin cậy và hạn chế
nguy cơ lan truyền nhãn sai trong học bán giám sát.

Các kết quả thực nghiệm cho thấy việc kết hợp biểu diễn đa nguồn, học quan hệ
trên đồ thị và chọn lọc nhãn giả theo entropy làm thay đổi các chỉ số cân bằng lớp như
Macro Recall, Macro F1-score, Macro AUC, Sensitivity và Specificity trong thiết lập
ISIC 2020. Phân tích theo mức độ tin cậy và ma trận nhầm lẫn cho thấy entropy có thể
dùng làm tiêu chí lọc mẫu trước khi tái huấn luyện. Kết quả của chương bổ sung cho
hướng nghiên cứu của luận án từ tối ưu hóa biểu diễn đặc trưng sang khai thác quan hệ
dữ liệu và học bán giám sát có kiểm soát độ tin cậy cho bài toán phân loại ảnh tổn thương
da.
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU TƯƠNG LAI

Luận án nghiên cứu bài toán phân loại ảnh tổn thương da trong điều kiện dữ liệu
mất cân bằng, khác biệt về nguồn thu nhận, có nhiều nguồn thông tin và hạn chế dữ liệu
gán nhãn. Trên cơ sở tổng quan các nghiên cứu liên quan, luận án tập trung giải quyết
hai vấn đề. Vấn đề thứ nhất là tổ chức biểu diễn ảnh thông qua chọn lọc bản đồ đặc trưng
và hợp nhất với đặc trưng thủ công. Vấn đề thứ hai là khai thác đồng thời thông tin đa
nguồn, quan hệ giữa các mẫu và dữ liệu chưa gán nhãn. Hai vấn đề này tương ứng với
hai đóng góp chính được trình bày trong Chương 2 và Chương 3.

Đóng góp thứ nhất là mô hình BlockNet cho phân loại ảnh tổn thương da [CT3]. Mô
hình sử dụng VGG16 để trích xuất bản đồ đặc trưng tại nhiều block tích chập. Entropy
kích hoạt được tính từ histogram giá trị của từng bản đồ và dùng làm tiêu chí sàng lọc
không giám sát theo khoảng entropy riêng của từng block. Entropy trong trường hợp này
chỉ mô tả mức phân tán của đáp ứng, không trực tiếp đo thông tin liên quan nhãn hoặc
khả năng phân biệt lớp. Vì vậy, giá trị của biểu diễn sau sàng lọc được kiểm chứng bằng
hiệu năng phân loại, không được suy ra chỉ từ entropy của từng bản đồ.

Các bản đồ được giữ lại được chuyển thành vector đặc trưng học sâu và hợp nhất với
đặc trưng thủ công gồm histogram HSV, GLCM và fractal. Dữ liệu sau hợp nhất được
cân bằng trong không gian đặc trưng trước khi huấn luyện bộ phân loại. Cách tổ chức
này tạo thành một quy trình gồm chọn lọc, hợp nhất và cân bằng biểu diễn, trong khi
vẫn giữ nguyên backbone CNN. Do đó, đóng góp của BlockNet không nằm ở việc xây
dựng một backbone mới, sử dụng riêng entropy hoặc thực hiện phép ghép nối, mà nằm
ở cách kết hợp các thành phần trên trong một quy trình thống nhất cho phân loại ảnh tổn
thương da.

Kết quả thực nghiệm trên VNCancer và HAM10000 ghi nhận sự khác biệt giữa cấu
hình sử dụng toàn bộ bản đồ đặc trưng và cấu hình áp dụng sàng lọc entropy. Cấu hình
BlockNet đầy đủ đạt kết quả cạnh tranh so với các backbone được khảo sát. Các kết quả
này cho thấy biểu diễn được tổ chức lại có thể hỗ trợ phân loại trong phạm vi dữ liệu
và giao thức thực nghiệm của luận án. Tuy nhiên, các thí nghiệm hiện có chưa tách độc
lập hoàn toàn ảnh hưởng của entropy, đặc trưng thủ công và bước cân bằng dữ liệu trong
cùng một giao thức loại trừ. Vì vậy, luận án không quy toàn bộ mức cải thiện của cấu
hình đầy đủ cho riêng một thành phần.

Đóng góp thứ hai là khung học bán giám sát đa nguồn dựa trên mạng nơ ron đồ
thị [CT4]. Hướng này không sử dụng vector BlockNet và không thực hiện chọn lọc bản
đồ đặc trưng theo entropy kích hoạt của Chương 2. Đặc trưng học sâu được tạo từ các
vector đầu ra sau pooling của VGG19, DenseNet121 và MobileNet. Đặc trưng thủ công
chỉ gồm histogram RGB, histogram HSV và fractal. Các nhóm đặc trưng thị giác được
lựa chọn bằng phân tích Chi square trong thiết lập của Chương 3.

Biểu diễn đa nguồn được xây dựng qua hai tầng. Đặc trưng học sâu và đặc trưng
thủ công được ghép nối thành biểu diễn ảnh. Biểu diễn này sau đó được hợp nhất với
metadata lâm sàng bằng cơ chế chú ý có xét metadata để tạo biểu diễn nút. Cơ chế chú ý
sinh trọng số cho đường ảnh và đường metadata, không sinh ba trọng số độc lập cho đặc
trưng học sâu, đặc trưng thủ công và metadata. Trên cơ sở biểu diễn nút, đồ thị k láng
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giềng gần nhất được xây dựng để mô hình hóa quan hệ tương đồng giữa các mẫu.
Các kiến trúc GNN gồm GCN, GAT, GraphSAGE, GINE và mô hình kết hợp

GraphSAGE với GAT được khảo sát trên cùng thiết lập dữ liệu. Quy trình huấn luyện
gồm pha có giám sát trên tập dữ liệu có nhãn và pha gán nhãn giả có chọn lọc để tái huấn
luyện. Trong Chương 3, entropy được tính trên phân phối xác suất dự đoán và được dùng
để phân tầng độ tin cậy. Đại lượng này khác với entropy kích hoạt của Chương 2 cả về
đối tượng tính toán và mục đích sử dụng.

Kết quả thực nghiệm cho thấy việc kết hợp biểu diễn đa nguồn, quan hệ đồ thị và
dữ liệu chưa gán nhãn làm thay đổi cân bằng giữa các chỉ số phân loại. Sau pha gán nhãn
giả, một số chỉ số như Macro F1, Macro Recall và Macro AUC được cải thiện trong giao
thức kiểm chứng. Toàn bộ 10,982 mẫu của tập ISIC 2020 Test được phân vào ba nhóm
tin cậy gồm 3,623 mẫu High Trust, 3,621 mẫu Medium Trust và 3,738 mẫu Low Trust.
Chỉ nhóm High Trust được dùng để tạo nhãn giả và mở rộng tập huấn luyện.

Việc phân tầng trên chỉ phản ánh mức độ chắc chắn tương đối của dự đoán theo
entropy. Do ISIC 2020 Test không có nhãn phân loại công khai, các nhãn giả không phải
nhãn tham chiếu, còn ba nhóm tin cậy không biểu thị độ chính xác hoặc phân bố lớp
thật. Hiệu quả của bước tái huấn luyện được đánh giá thông qua dữ liệu có nhãn và sự
thay đổi của các chỉ số trong giao thức thực nghiệm, không dựa trên giả định rằng nhãn
giả là đúng.

Hai đóng góp sử dụng entropy ở hai cấp độ khác nhau. Chương 2 dùng entropy kích
hoạt để sàng lọc bản đồ đặc trưng trước khi hợp nhất. Chương 3 dùng entropy dự đoán
để lựa chọn mẫu chưa gán nhãn trước khi tái huấn luyện. Hai hướng không dùng chung
cấu hình đặc trưng, nhưng cùng hướng tới tổ chức và khai thác biểu diễn dữ liệu phù hợp
hơn cho phân loại ảnh tổn thương da.

Bên cạnh các kết quả đạt được, luận án còn một số hạn chế. Thứ nhất, ảnh hưởng
riêng của từng thành phần trong BlockNet chưa được đánh giá đầy đủ bằng thí nghiệm
loại trừ trên cùng các lần chia dữ liệu. Thứ hai, việc cân bằng trong không gian đặc trưng
chưa được đối chứng độc lập với class weighted loss, focal loss, SMOTE và các phương
pháp lấy mẫu khác. Kết quả riêng của lớp melanoma trước và sau khi chỉ thay đổi cơ chế
cân bằng cũng chưa được báo cáo đầy đủ. Thứ ba, metadata lâm sàng trong các bộ dữ
liệu công khai còn thiếu và chưa đồng nhất. Thứ tư, chất lượng đồ thị phụ thuộc vào biểu
diễn nút, độ đo tương đồng và số lượng nút lân cận. Thứ năm, entropy dự đoán chưa thay
thế đánh giá hiệu chỉnh xác suất bằng ECE, Brier score hoặc đường cong calibration.
Cuối cùng, các phương pháp mới được kiểm chứng trên dữ liệu công khai và chưa được
ngoại kiểm đa trung tâm hoặc đánh giá lâm sàng trên người bệnh.

Từ các giới hạn trên, các hướng nghiên cứu tiếp theo gồm:

• Thực hiện thí nghiệm loại trừ đầy đủ cho chọn lọc entropy, đặc trưng thủ công và
cân bằng dữ liệu của BlockNet trên cùng giao thức.

• So sánh các cơ chế xử lý mất cân bằng và phân tích riêng hiệu quả trên các lớp thiểu
số có ý nghĩa lâm sàng.

• Nghiên cứu cơ chế hợp nhất linh hoạt hơn cho từng nguồn đặc trưng, bao gồm chú
ý chéo và Transformer đa nguồn.

• Đánh giá độ nhạy theo cách xây dựng đồ thị, số lượng láng giềng và độ đo tương
đồng, đồng thời mở rộng sang graph transformer hoặc đồ thị không đồng nhất.
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• Kết hợp entropy với các phương pháp hiệu chỉnh xác suất và ước lượng độ không
chắc chắn để kiểm soát nhãn giả chặt chẽ hơn.

• Tích hợp phương pháp giải thích mô hình, ngoại kiểm trên dữ liệu độc lập và đánh
giá lâm sàng trước khi xem xét ứng dụng trong hệ thống hỗ trợ sàng lọc.

Nhìn chung, luận án đã hoàn thành hai mục tiêu nghiên cứu thông qua BlockNet
[CT3] và khung học bán giám sát đa nguồn trên đồ thị [CT4]. Các kết quả khẳng định
khả năng khai thác biểu diễn đa nguồn và dữ liệu chưa gán nhãn trong phạm vi thực
nghiệm đã xác định. Mô hình chưa được xem là công cụ chẩn đoán độc lập nếu chưa có
ngoại kiểm và đánh giá lâm sàng đầy đủ.
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