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APPLICATION OF DEEP LEARNING TO EXTRACT TUMORS
REGIONS IN MEDICAL IMAGES

NGHIÊN CỨU KỸ THUẬT HỌC SÂU TRONG TRÍCH XUẤT
VÙNG KHỐI U TỪ ẢNH Y TẾ

Võ Hoàng Thành
Trường Đại học Quảng Bình

ABSTRACT: Brain tumor segmentation provides valuable information for surgical 
planning, treatment planning, and cancer diagnosis. Recently, many researchers have 
applied computer vision and deep learning techniques to the medical field and achieved 
great success, contributing to improving the work of medical examination and treatment 
for society. One of the techniques that are widely applied in medicine is the segmentation 
research used to process medical images. Although this task achieved great improvement 
in terms of accuracy, it still is a challenging problem in medical image processing due to 
that brain tumors can arise in various locations, shapes, and sizes e.g., especially for too 
small regions of brain tumors. In this paper, we build a simple but effective system model 
for segmenting diseased areas in medical images, such as a whole tumor, tumor core, 
enhancing tumor, edema, and necrotic. Firstly, we improve the U-Net network architecture 
to enhance the feature representation of brain tumor regions. To do that, adopting residual 
connection to U-Net can extract more informative features from input data and help 
optimization of deeper layers. Secondly, to verify the effectiveness of the proposed network, 
we train and evaluate the models using 4D input images of the BraTS 2018 dataset 
collected by MRI scanners, to solve the medical imaging problem of human brain tumors. 
As a result, the brain tumor segmentation image obtained through the training model 
clearly separated the layers from each other. In numerical results, the modified U-Net 
achieves the Dice score of 74%, 86%, and 75% for enhancing tumor, whole tumor, and 
tumor core, respectively.

Keywords: Tumor segmentation, model training. deep learning techniques

TÓM TẮT: Phân đoạn khối u não cung cấp các thông tin có giá trị cho việc lập kế 
hoạch phẫu thuật, lập kế hoạch điều trị và chẩn đoán ung thư. Ngày nay, nhiều nhà nghiên 
cứu về lĩnh vực thị giác máy tính đã ứng dụng các kĩ thuật học máy vào giải quyết các bài 
toán y học và thu được những thành công lớn, góp phần nâng cao công việc khám và chữa 
bệnh cho xã hội. Một trong những kỹ thuật được ứng dụng nhiều vào y học, đó là kỹ thuật 
phân đoạn dùng để xử lý hình ảnh trong y tế dựa vào các mô hình học sâu. Mặc dù, nhiệm vụ 
này đạt được sự cải thiện lớn về độ chính xác, nhưng nhiệm vụ này vẫn là một vấn đề thách 
thức trong xử lý hình ảnh y tế do các khối u não có thể phát sinh ở nhiều vị trí, hình dạng và 
kích thước khác nhau, ví dụ, đặc biệt đối với các vùng khối u não quá nhỏ. Trong bài báo 
này, chúng tôi xây dựng mô hình hệ thống phân đoạn vùng bệnh trong ảnh y tế với các loại 
như whole tumor, tumor core, enhancing tumor, edama, và necrotic. Mô hình được đề xuất 
bao gồm: (1) Xây dựng lại mô hình U-Net áp dụng cho bài toán phân đoạn khối u não; (2) 
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1. GIỚI THIỆU TỔNG QUAN
Ảnh y học được sử dụng để thể hiện 

hình ảnh cơ thể con người hoặc bộ phận cơ 
thể phục vụ cho mục đích lâm sàng và cận 
lâm sàng nhằm chẩn đoán, kiểm tra bệnh 
hoặc khoa học y tế (bao gồm cả giải phẫu và 
sinh lý). Ảnh y học theo nghĩa rộng của nó, 
đó là một phần của hình ảnh sinh học và kết 
hợp X-Quang, y học hạt nhân, nội soi... 
dùng trong chẩn đoán điều trị bệnh lý của 
con người.

Y học hiện đại chẩn đoán bệnh dựa vào 
các triệu chứng lâm sàng (chẩn đoán lâm 
sàng) và các triệu chứng cận lâm sàng (chẩn 
đoán cận lâm sàng). Trong chẩn đoán cận 
lâm sàng thì chẩn đoán dựa trên hình ảnh 
thu được từ các thiết bị, máy y tế (chẩn đoán 
hình ảnh) ngày càng chiếm một vai trò quan 
trọng, nhất là ngày nay với sự trợ giúp của 
các thiết bị, máy y tế hiện đại, công nghệ 
cao có các phần mềm tin học hỗ trợ khiến 
cho hình ảnh rõ nét và chính xác hơn.

Các phương pháp chẩn đoán bệnh 
bằng hình ảnh y tế được ứng dụng nhiều 
trong nghiên cứu và thực nghiệm, như chẩn 
đoán qua hình ảnh X-Quang, hình ảnh siêu 
âm, siêu âm - Doppler màu, hình ảnh nội soi 
(mà thông dụng là nội soi tiêu hoá và nội soi 
tiết niệu) hình ảnh chụp cắt lớp vi tính 
(Computed Tomography Scanner- CT. 

Scanner), hình ảnh chụp cộng hưởng từ hạt 
nhân (Magnetic Resonance Imaging-
MRI)...

Chẩn đoán bệnh thông qua hình ảnh đã 
góp phần quan trọng nâng cao tính chính 
xác, kịp thời và hiệu quả cao trong việc phát 
hiện bệnh ở thời kì sớm. Dựa trên hình ảnh 
siêu âm, người bác sĩ có thể xác định tương 
đối chính xác kích thước của các bộ phận 
trong ổ bụng như gan, lách, thận, tụy, ...và 
phát hiện các khối bất thường nếu có. Từ 
hình ảnh siêu âm tim có thể xác định cấu 
trúc, kích thước các buồng tim, van tim và 
các mạch máu lớn. Trong sản khoa, siêu âm 
giúp xác định và theo dõi sự phát triển của 
thai nhi trong bụng mẹ; hình ảnh CT 
Scanner giúp thầy thuốc xác định được một 
số bệnh lý ở sọ não, đặc biệt là xác định máu 
tụ nội sọ, khối u não, chụp cộng hưởng từ 
hạt nhân xác định chính xác hơn các hình 
thái và các khối bất thường trong cơ thể 
(nếu có).

Trong thị giác máy tính, nhiệm vụ 
phân đoạn là một vấn đề thách thức bởi vì 
mô hình yêu cầu sự phân cụm của các đối 
tượng trong ảnh đạt độ chính xác cao. FCN 
[5] là một mạng tích chập đầy đủ mà ứng 
dụng các kĩ thuật trong phân loại ảnh vào 
phân đoạn đối tượng. Để hồi phục kích 
thước ảnh, mạng giải hóa sử dụng toán tử 

Xây dựng mô hình U-Net kết hợp kĩ thuật Residual block để tăng khả năng học của mô 
hình và cải thiện độ chính xác của phương pháp được đề xuất so với mô hình U-Net. Để 
đánh giá độ hiệu quả của mô hình mới, chúng tôi tiến hành các thí nghiệm sử dụng  bộ dữ 
liệu BraTS 2018 trong đó các ảnh đầu vào 4D được thu thập bằng máy quét MRI và bộ dữ 
liệu này được sử dụng rộng rãi trong việc giải quyết bài toán ảnh y tế của khối u não bộ 
người. Về kết quả, mô hình được đề xuất đã phân đoạn các vùng của khối u não trong ảnh y 
tế một cách chính xác hơn về cả hai yếu tố định lượng và định tính. Về kết quả số, mô hình 
đã cải thiện mạng U-Net đạt được độ chính xác 74%, 86%, và 75% điểm số Dice của lớp 
enhancing tumor, whole tumor và tumor core.

Từ khóa: Phân đoạn khối u, huấn luyện mô hình, kĩ thuật học sâu.
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tích chập chuyển vị [6] để tăng kích thước 
đặc trưng. Dựa vào mạng U-Net và FCN, 
Segnet [7] đề xuất mạng tích chập đầy đủ 
bao gồm mạng mã hóa và giải mã. Deeplab 
[8] là phương pháp phân đoạn hàng đầu mà 
đề xuất lớp tích chập giãn nở để điều khiển 
kích thước đặc trưng và độ phủ của bộ lọc. 

Gần đây, lĩnh vực ảnh y tế mà sử dụng 
các kĩ thuật học sâu đã trở nên tin cậy và 
hiệu quả hơn các phương pháp truyền 
thống. Nhiều nghiên cứu dựa vào mạng tích 
chập như [9], [10], [11], [12], [13] được đề 
xuất cho phân đoạn khối u não. Đặc biệt 
dựa vào mạng U-Net, nhiều phương pháp 
[14], [15], [16] đã nâng cao mạng mã hóa và 
giãi mã để xử lý dữ liệu MRI mà đạt được 
độ chính xác cao. Ở trong bài báo này, 
chúng tôi cũng cải thiện mạng U-Net bằng 
cách sử dụng kĩ thuật residual connection 
trong mỗi lớp tích chập của mạng mã hóa và 
giãi mã. Lợi ích của kĩ thuật residual 
connection là có thể hồi phục lại thông tin bị 
mất sau mỗi lần giảm kích thước đặc trưng 
và có thể tránh sự suy giảm gradient trong 
quá trình học. 
2. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH 

Ở phần này, chúng tôi mô tả và phân 
tích các thành phần hệ thống bao gồm hệ 
thống xử lý ảnh đầu vào, sau đó đưa vào 
mạng học sâu Convolutional Neural 
Networks (CNNs) để trích xuất các đặc 
trưng của ảnh y tế và đưa ra kết quả phân 
vùng bệnh. Do hình ảnh y tế được thu thập 
từ các thiết bị công nghệ cao, có độ phân 

giải cao và từ nhiều nguồn dữ liệu khác 
nhau nên cần phải có hệ thống để xử lý ảnh 
đầu vào theo một chuẩn nhất định. Ở bài 
toán này chúng tôi xây dựng thử nghiệm và 
đánh giá mô hình được đề xuất trên bộ dữ 
liệu BraTS 2018 [1] để xác định khối u ở 
não người. Chúng tôi sử dụng mô hình 
mạng học sâu dùng để trích xuất đặc trưng 
của đối tượng và học các vùng bệnh cần 
quan tâm thông qua  Mạng U-net và Mạng 
U-net kết hợp Residual block.

Hình 1 thể hiện các thành phần cơ bản 
của hệ thống, đầu vào là ảnh y tế được đưa 
qua mạng học sâu kết hợp sử dụng kỹ thuật 
phân đoạn để đưa ra kết quả là hình ảnh 
phân vùng bệnh. Đối với trường hợp thực 
nghiệm, chúng tôi đã sữ dụng ảnh về não bộ 
người của bộ dữ liệu BraTS 2018. 

Hình 1. Sơ đồ hệ thống trích xuất
vùng bệnh trên ảnh y tế



37

TCKH&CN, 22.(04), 2022

Hình 2. Sơ đồ hệ thống phân đoạn ảnh của khối u ở não người

Theo Hình 2, chúng tôi đã xây dựng 
chi tiết hệ thống phân vùng ảnh của khối u ở 
não người với bộ dữ liệu BraTS 2018. Từ 
dữ liệu đầu vào scan MRI (.nii.gz) của bộ 
dữ liệu BraTS 2018, chúng tôi đã chuẩn hóa 
dữ liệu này thông qua xử lý ảnh bằng hai 
thư viện Nibabel [2] (Thư viện dành riêng 
cho xử lý ảnh về thần kinh) và Python 
numpy. 

Sử dụng lệnh với cú pháp:
import nibabel
mri = nibabel.load(*.nii.gz)
Trong đó * là đường dẫn file với 4 loại 

file khác nhau tương ứng với 4 phương thức 
của scan MRI (t1, t1ce, t2, flair). Qua bước 
xử lý ảnh này sẽ cho ra được hình ảnh của 

khối u trên não người.
Sau đó, dữ liệu sẽ được biến đổi về 

dạng mảng numpy (ma trận 3D) để phù hợp 
với mạng CNN, bằng cách sử dụng lệnh với 
cú pháp:

numpy_array = mri.get_data()
Và ma trận này sẽ được đưa vào mô 

hình mạng học sâu CNN để phân đoạn khối 
u, từ mô hình này sẽ đưa ra được kết quả của 
các phân vùng ảnh của khối u trên não 
người.
2.1. Xây dựng mô hình U-Net áp dụng 
bài toán phân đoạn khối u não

Chúng tôi xây dựng lại chi tiết cụ thể 
của mô hình U-Net [3] như sau:
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Mô hình U-Net bao gồm phần 
encoding để trích xuất đặc trưng của ảnh 
đầu vào và phần decoding để tăng độ phân 
giải của các feature map. Phần encoding 
chúng tôi sử dụng toán tử max-pooling, 
theo sau 2 lớp convolution để giảm độ phân 
giải của feature maps. Phần decoding sử 
dụng transposed convolution với scale = 2 
để tăng độ phân giải của feature maps. Để 
không đánh mất các thông tin đặc trưng của 
ảnh, chúng tôi dùng toán tử concatenation 
để kết hợp hai feature maps cùng kích thước 
ở phần encoding và phần decoding một 

cách tương ứng.
2.2. Xây dựng mô hình U-Net kết hợp 
Residual block [4] dùng để phân đoạn 
khối u não

Kiến trúc mạng này kế thừa mô hình 
U-Net áp dụng bài toán phân đoạn khối u 
não nhưng khác với mô hình U-Net: bên 
trong các khối 1), 2), ....10) (Mô tả trong mô 
hình U-Net), chúng tôi tiến hành dùng kết 
nối tắt (hoặc gọi là residual block) để tránh 
vanishing gradient và có thể bảo toàn đặc 
trưng từ các lớp trước. 

Hình 3. Mô hình U-Net ứng dụng cho phân đoạn u não
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Hình 4: Mô hình mạng U-Net kết hợp Residual block

Hình 5: Mô hình mạng Residual block
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khối u não trong chụp cộng hưởng từ đa 
phương thức (MRI). BraTS 2018 sử dụng 
quét MRI trước khi phẫu thuật và tập trung 
vào phân đoạn các khối u não không đồng 
nhất về bản chất (ngoại hình, hình dạng và 
mô học), cụ thể là gliomas (u thần kinh 
đệm). 
3.2. Mô tả dữ liệu hình ảnh

Hình ảnh quét từ máy MRI là hình ảnh 
4D có dung lượng lớn, nên đã được tổ chức 
và chuẩn hóa lại vừa giữ được chất lượng 
ảnh đồng thời dung lượng không quá lớn. 
Do đó, tất cả các bản quét đa phương thức 
BraTS đều có sẵn dưới dạng tệp NIfTI 
(.nii.gz) và bao gồm 4 phương thức 
(modals):

- Trọng số T1 (T1 của hình ảnh gốc) 
- Trọng số T1 sau tương phản (T1CE)
- Trọng số T2 (Trọng số khi tăng 

cường) 
- Khối lượng Phục hồi đảo ngược giảm 

dịch T2 (T2 Fluid Attenuated Inversion 
Recovery - FLAIR).

Dữ liệu được thu thập với các quy trình 
lâm sàng khác nhau bằng các máy quét 
khác nhau từ nhiều tổ chức.

Tất cả các bộ dữ liệu hình ảnh đã được 
dán nhãn theo cách thủ công, từ một đến 
bốn người đánh giá, theo cùng một cách 
thức dán nhãn và nhãn của chúng đã được 
các nhà X quang thần kinh có kinh nghiệm 
phê duyệt. 

Theo Hình 6, từ trái qua phải hình T1 
(với trọng số T1 của ảnh gốc sau khi quét 
não người bằng máy MRI), hình T1CE 
(trọng số T1 sau khi tương phản), hình T2 
(trọng số T2 khi tương cường) và hình 
FLAIR (Khối lượng Phục hồi đảo ngược 
giảm dịch T2). Hình cuối cùng phía bên 
phải là hình ảnh phân đoạn khối u bằng 
phương pháp thủ công có 4 nhãn:

- Nhãn 1: Background (Nền màu đen)
-  Nhãn 2:  Nectrot ic  and non-

enhancing tumor core (Lõi khối u hoại tử và 
không tăng cường - màu vàng)

- Nhãn 3: Peritumoral Edema (Phù 

phúc mạc - màu tím)
- Nhãn 4: Enhancing Tumor (Khối u 

tăng cường - màu xanh) 
Dữ liệu hình ảnh được quét từ máy 

MRI gồm có 750 ảnh trong đó 484 ảnh dùng 
để huấn luyện cho mô hình và 266 ảnh dùng 
để đánh giá. Hình ảnh dữ liệu là ảnh 4D và 
có kích thước ảnh là 240x240x155x4.
3.3. Cài đặt thử nghiệm và cấu hình

Cài đặt các thông số mô hình
Chúng tôi xây dựng mô hình mạng 

huấn luyện cho bài toán phân đoạn hình ảnh 
khối u của não người với các thông số sau:
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Hình 8. So sánh phân đoạn khối u não bộ người giữa mô hình huấn luyện và thực tế

3.4. Kết quả thực nghiệm và đánh giá
Trong quá trình huấn luyện và đánh giá 

mô hình mạng học sâu dùng để phân đoạn 
hình ảnh khối u của não bộ người, chúng tôi 
đã sử dụng 484 hình ảnh để huấn luyện và 
266 hình ảnh để đánh giá. Kết quả thu được 
thể hiện trong minh họa qua Hình 9 theo 
chiều từ trái qua phải các ảnh hiển thị kết 
quả như sau:

- Original image (ảnh gốc): ảnh đầu 
vào của mô hình.

- Predicted feature map (ảnh dự đoán 
đối tượng): ảnh phân đoạn khối u sau khi 
huấn luyện. 

- Ground truth dense label (nhãn thật): 
ảnh phân đoạn khối u được làm thủ công và 
được các chuyên gia y tế kiểm duyệt đánh 
giá.

- Trong hình ảnh được phân đoạn khối 
u não bộ người bao gồm 4 lớp: 

+ Lớp background: nền (màu đen)
+ Lớp necrotic tumor: khối u hoại tử 

(màu vàng)
+ Lớp peritumoral edema: phù phúc 

mạc (màu tím) 
+ Lớp enhancing tumor: khối u tăng 

cường (màu xanh)

Hình 9. Minh họa kết quả phân đoạn khối u não giữa mô hình huấn luyện và thực tế
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Bảng 1. Kết quả của tiêu chuẩn đánh giá
phân đoạn khối u não giữa mô hình

huấn luyện và thực tế

Phân tích kết quả phân đoạn khối u não 
bộ ở người ta thấy:

- Hình ảnh phân đoạn khối u thu được 
qua mô hình huấn luyện cũng đã phân rõ 
được các lớp với nhau nhưng ở một số điểm 
dự đoán chưa được tốt khi so sánh với nhãn 
thật.

- Lớp peritumoral edema là vùng có 
diện tích lớn nhất và có hình dạng gần 
tương đồng với nhãn thật, như vậy ta có dễ 
dàng phân đoạn lớp này.

Kết quả của phân đoạn khối u não bộ 
người được đánh giá qua hàm Dice score 

(Dice ET, Dice WT, Dice TC) được thể hiện 
qua Bảng 1.

Hình 10. Một số kết quả phân đoạn khối u não giữa mô hình huấn luyện và thực tế 
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