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Bảng 1.1: Phân loại TNM-8 ..................................................................................................... 19 

Bảng 1.2: Số lượng các nghiên cứu về các loại ung thư và bệnh ác tính khác nhau ............... 35 

Bảng 1.3: Các nghiên cứu tiêu biểu về ứng dụng mô hình học sâu sử dụng dữ liệu ảnh PET/CT .. 39 

Bảng 2.1: Một số tiêu chí định lượng của bộ dữ liệu dùng huấn luyện học máy ..................... 46 

Bảng 3.1. Các đặc điểm về tuổi và giới tính của bộ dữ liệu ..................................................... 83 

Bảng 3.2. Thông tin kích thước khối u...................................................................................... 83 

Bảng 3.3 Mức độ hấp thu 18F-FDG  (SUVmax) theo kích thước khối u ..................................... 84 

Bảng 3.4. Bảng kết quả chụp PET/CT của bệnh nhân ............................................................. 85 

Bảng 3.5. Thông tin kết quả chẩn đoán .................................................................................... 86 

Bảng 3.5: Kết quả đánh giá một số tiêu chí định lượng cho bộ dữ liệu ................................... 87 

Bảng 3.6. Một số thông số chi tiết của bộ dữ liệu ảnh PET/CT ............................................... 92 

Bảng 3.7. So sánh giá trị độ lệch về thể tích của tập hợp phân đoạn giữa các bác sĩ ............. 93 

Bảng 3.8. So sánh giá trị chỉ số tương đồng của tập hợp phân đoạn giữa các bác sĩ ............. 94 

Bảng 3.9: So sánh định lượng hiệu năng phân đoạn giữa các kiến trúc học sâu khác nhau trên 

bộ dữ liệu nội bộ Việt Nam ..................................................................................................... 107 

Bảng 3.10. Phân tích DSC về sự phù hợp giữa mô hình đề xuất và ý kiến của từng chuyên gia 

chẩn đoán hình ảnh. ............................................................................................................... 109 

Bảng 3.11. Hiệu suất tổng quát hóa không cần huấn luyện của các mô hình phân đoạn trên các 

bộ dữ liệu quốc tế độc lập (AutoPET II và LUNG-PET-CT-Dx). .......................................... 109 

Bảng 3.12. Kết quả nghiên cứu loại bỏ đánh giá tác động của học chuyển giao lên độ chính xác 

phân đoạn và hiệu quả huấn luyện. ........................................................................................ 111 

  



 

7 
 

DANH MỤC TỪ VIẾT TẮT 

STT Ký hiệu viết 

tắt 

Chữ viết đầy đủ Tiếng Việt 

1.  
ACCP 

American College of 

Chest Physicians 

Hội Bác sĩ Lồng ngực 

Hoa Kỳ 

2.  AI Artificial Intelligence Trí tuệ nhân tạo 

3.  
AJCC 

American Joint 

Committee on Cancer 

Ủy ban Liên hợp về Ung 

thư Hoa Kỳ 

4.  
ATP Adenosine triphosphate 

Hợp chất mang năng 

lượng tế bào 

5.  
CAD 

Computer-Aided 

Diagnosis 

Chẩn đoán có sự hỗ trợ 

của máy tính 

6.  
CADe 

Computer aided 

detection 

Phát hiện có sự hỗ trợ của 

máy tính 

7.  
CADx 

Computer aided 

diagnosis 

Chẩn đoán có sự hỗ trợ 

của máy tính 

8.  
CNN 

Convolution neuron 

network 

Mạng nơ-ron tích chập 

9.  CT Computed tomography Chụp cắt lớp vi tính 

10.  CTV Clinical Target Volume Thể tích đích lâm sàng 

11.  DF Deep features Đặc trưng sâu 

12.  
DICOM 

Digital Imaging and 

Communications in 

Medicine 

Chuẩn lưu trữ và truyền 

tải hình ảnh y khoa 

13.  
DSC 

Dice similarity 

coefficient 

Hệ số tương đồng Dice 

14.  
EANM 

European Association of 

Nuclear Medicine 

(EANM) 

Hiệp hội Y học Hạt nhân 

Châu Âu 

15.  
FDG 

2-deoxy-2-fluoro-

deoxyglucose 

2-deoxy-2-[18F]fluoro-D-

glucose 

16.  FOV Field of view Trường nhìn 

17.  
GLUT Gluco transporter 

Protein vận chuyển 

glucose 

18.  GTV Gross Tumor Volume Thể tích khối u thô 

19.  HF Handcrafted Features Đặc trưng thủ công 

20.  
HGNC 

HUGO Gene 

Nomenclature 

Committee 

Ủy ban Danh pháp Gen 

HUGO 

21.  HU Hounsfield unit Đơn vị Hounsfield 

22.  
LDCT 

Low dose computed 

tomography 

Chụp cắt lớp vi tính liều 

thấp 



 

8 
 

STT Ký hiệu viết 

tắt 

Chữ viết đầy đủ Tiếng Việt 

23.  ML Machine learning Học máy 

24.  
MTV 

Metabolic Tumor 

Volume 

Thể tích chuyển hóa của 

khối u 

25.  
NIFTI 

Neuroimaging 

Informatics Technology 

Initiative 

Sáng kiến Công nghệ Tin 

học Chẩn đoán Hình ảnh 

Thần kinh 

26.  
NPV 

Negative Predictive 

Value 

Giá trị dự báo âm tính 

27.  NRRD Nearly Raw Raster Data Dữ liệu lưới gần thô 

28.  
NSCLC 

Non small cell lung 

cancer 

Ung thư phổi không tế 

bào nhỏ 

29.  
PERCIST 

Positron Emission 

Tomography Response 

Criteria in Solid Tumors 

Tiêu chuẩn đánh giá đáp 

ứng điều trị u rắn theo 

PET 

30.  
PET 

Positron emission 

tomography 

Ghi hình cắt lớp Positron 

31.  PPV Positive Predictive Value Giá trị dự báo dương tính 

32.  
PSNR 

Peak Signal-to-Noise 

Ratio 

Tỷ số tín hiệu trên tạp âm 

đỉnh của hình ảnh 

33.  PTV Planning Target Volume Thể tích đích lập kế hoạch 

34.  
QIN 

Quantitative Imaging 

Network 

Mạng lưới Định lượng 

Chẩn đoán Hình ảnh 

35.  ROI Region of interest Vùng quan tâm 

36.  SE Sensitivity Độ nhạy 

37.  
SPECT 

Single photon emission 

computed tomography 

Chụp cắt lớp vi tính bằng 

bức xạ đơn photon 

38.  
SPN 

Solitary Pulmonary 

Nodule 

Nốt đơn độc ở phổi 

39.  
SUV 

Standardized Uptake 

Value 

Giá trị hấp thu chuẩn độ 

40.  
TLG Total Lesion Glycolysis 

Tổng lượng phân hủy 

đường của tổn thương 

41.  
TNM 

Classification of 

Malignant Tumors 

Phân loại các khối u ác 

tính 

42.  
UICC 

Union for International 

Cancer Control 

Hiệp hội Kiểm soát Ung 

thư Quốc tế 

43.  VE Volume error Sai số thể tích 
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MỞ ĐẦU 

  

Chẩn đoán hình ảnh hiện đại đóng vai trò quyết định trong việc cung cấp 

các bằng chứng định lượng phục vụ xây dựng phác đồ và đánh giá đáp ứng điều 

trị ung thư. Sự phát triển của các hệ thống ghi hình y tế thế hệ mới đã tối ưu hóa 

đáng kể độ phân giải giải phẫu và chức năng, song cũng làm phát sinh thách thức 

về mặt xử lý "dữ liệu lớn" (Big Data). Điển hình là trong tầm soát và quản lý ung 

thư phổi, kỹ thuật chụp ảnh cắt lớp phát xạ positron kết hợp vi tính (PET/CT) đã 

trở thành tiêu chuẩn vàng nhờ năng lực hợp nhất thông tin cấu trúc (ảnh CT) và 

thông tin chuyển hóa sinh học (ảnh PET). Trên cơ sở ảnh hợp nhất, bác sĩ sẽ thực 

hiện so sánh tương quan giữa độ tương phản (phản ánh mật độ tập trung hoạt độ 

phóng xạ) và hoạt động chuyển hóa của tổn thương so với các mô nền lân cận 

hoặc các cơ quan tham chiếu tiêu chuẩn (như gan hoặc túi máu trung thất). Mục 

tiêu lý tưởng là giá trị của mỗi điểm ảnh (pixel) trên hình ảnh PET phải tỉ lệ thuận 

với số lượng phân rã hạt nhân xảy ra trong suốt quá trình ghi hình tại đơn vị thể 

tích (voxel) tương ứng trong cơ thể bệnh nhân. 

Chỉ số hấp thụ chuẩn hóa (Standardized Uptake Value - SUV) là một đại 

lượng tính toán được sử dụng trong ghi hình với 18F-FDG nhằm chuẩn hóa mức 

độ hấp thụ của dược chất phóng xạ này dựa trên liều lượng tiêm vào, sự phân rã 

phóng xạ tính từ thời điểm tiêm và khối lượng cơ thể của bệnh nhân. Bác sĩ sẽ sử 

dụng chỉ số SUV để hỗ trợ đánh giá đặc tính của các mô có sự tích tụ dược chất 

phóng xạ, đặc biệt là trong việc phân biệt giữa tổn thương lành tính và ác tính, 

hoặc để theo dõi quá trình điều trị khối u. Các dòng máy chụp ảnh PET/CT tiên 

tiến hiện nay do các hãng danh tiếng như Siemens Healthineers (Đức), GE 

HealthCare (Mỹ), Philips Healthcare (Hà Lan) …v.v đã tập trung phát triển công 

nghệ đo đạc và xử lý tín hiệu nhằm đo đạc và tính toán một cách chính xác chỉ số 

SUV để định lượng tốc độ tiêu thụ glucose tại chỗ của mô dựa trên lượng FDG 

đánh dấu phóng xạ tích tụ, từ đó phân đoạn khối u để đo lường thể tích khối u 

chuyển hóa (MTV - Metabolic Tumor Volume). Các kết quả xử lý dữ liệu sâu hơn 

được ứng dụng trong chẩn đoán xác định, phân giai đoạn, lập kế hoạch xạ trị, theo 

dõi và đánh giá đáp ứng điều trị ung thư phổi. 

Mặc dù các hệ thống PET/CT đã tích hợp các phần mềm hỗ trợ xử lý dữ 

liệu thông minh, việc khai thác hiệu quả khối dữ liệu thể tích 3D tích hợp lên tới 

hàng ngàn lát cắt này vẫn đang gặp phải những nút thắt lớn do quy trình phân tích 

lâm sàng truyền thống chủ yếu dựa vào đánh giá định tính của con người. Quá 

trình đọc và phân tích kết quả 18F-FDG PET/CT được thực hiện độc lập bởi hai 

bác sĩ y học hạt nhân giàu kinh nghiệm, những người đã nắm vững toàn bộ bệnh 

sử lâm sàng của bệnh nhân. Trong trường hợp có sự khác biệt về nhận định, một 
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chuyên gia thứ ba sẽ tham gia để thảo luận và đưa ra kết luận thống nhất cuối 

cùng. Thực tế thực hành lâm sàng cho thấy, việc diễn giải thủ công ảnh PET/CT 

không chỉ tốn thời gian mà còn chịu ảnh hưởng lớn bởi yếu tố chủ quan, sự mệt 

mỏi của bác sĩ và các nhiễu sinh lý. Điều này dẫn đến sự sai lệch trong việc xác 

định thể tích khối u thô (GTV), bỏ sót hạch di căn kích thước nhỏ hoặc đánh giá 

không toàn diện tính bất đồng nhất của khối u.  

Nhằm khắc phục các hạn chế này, xu hướng ứng dụng học máy (Machine 

Learning) và học sâu (Deep Learning) trong xử lý ảnh PET/CT đang trở thành 

một hướng nghiên cứu mũi nhọn, đặc biệt là xu hướng Radiomics. Về cốt lõi, 

Radiomics là quá trình trích xuất hiệu năng cao các đặc trưng sâu (Deep Features - 

DF) từ hình ảnh CT, MRI, PET,..v.v thông qua các mạng thần kinh tầng sâu, đặc biệt 

là mạng thần kinh tích chập (CNN) và chuyển đổi dữ liệu hình ảnh tại vùng quan tâm 

(Region of Interest - ROI) thành dữ liệu đa chiều có khả năng khai phá. Các đặc trưng 

này bao gồm cường độ điểm ảnh, hình dạng, thể tích, đặc trưng cấu trúc, v.v. Các đặc 

trưng sâu (Deep Features - DF) được trích xuất từ hình ảnh y tế thông qua các mạng 

thần kinh tầng sâu, đặc biệt là mạng thần kinh tích chập (CNN). So với đặc trưng thủ 

công, đặc trưng sâu có khả năng nắm bắt được những thuộc tính phức tạp và ở cấp độ 

cao hơn. Quy trình trích xuất DF hoàn toàn không phụ thuộc vào các thao tác thủ công, 

từ đó giảm thiểu sai sót do con người và cải thiện đáng kể độ chính xác trong phân tích 

dữ liệu hình ảnh. Bằng cách tự động học và nhận diện các quy luật phức tạp ẩn trong 

dữ liệu, DF giúp tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng, đồng thời nâng cao rõ rệt 

độ chính xác cũng như độ tin cậy của các kết quả chẩn đoán. Cho đến nay, các mô 

hình mạng tích chập (CNN) và kiến trúc Transformer đa phương thức tích hợp cơ 

chế chú ý (Attention Mechanism) đã chứng minh tiềm năng vượt trội trong các 

tác vụ tự động đăng ký ảnh, phân đoạn tổn thương và phân loại ác tính một cách 

trực quan, chính xác.  

Hơn nữa, trong nghiên cứu và phát triển các hệ thống trí tuệ nhân tạo (AI) 

ứng dụng trong chẩn đoán ung thư phổi, dữ liệu đầu vào giữ vai trò tiên quyết, 

vượt trội hơn vai trò của cấu trúc thuật toán. Cụ thể, dữ liệu ảnh đa phương thức 

PET/CT đóng vai trò là nền tảng cốt lõi định hình độ chính xác, tính khả thi và độ 

an toàn sinh học của các mô hình học sâu . Nếu thiếu nguồn dữ liệu PET/CT được 

chuẩn hóa cấu trúc và gán nhãn chuẩn mực (ground truth), các mô hình AI chẩn 

đoán sẽ không thể vượt qua ranh giới thử nghiệm phòng thí nghiệm để đạt đủ điều 

kiện phê duyệt ứng dụng trong thực tiễn lâm sàng. Phần lớn các bộ dữ liệu huấn 

luyện hiện nay đều có nguồn gốc từ các quần thể phương Tây, dấy lên những lo 

ngại sâu sắc về tính bền vững của thuật toán khi triển khai trên các bệnh nhân 

châu Á — những người vốn sở hữu các đặc điểm di truyền, đặc tính bệnh lý và 

phân phối giá trị hấp thu chuẩn hóa (SUV) hoàn toàn khác biệt. 
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Trong bối cảnh đó, luận án với đề tài "Nghiên cứu ứng dụng học máy 

trong xử lý ảnh PET/CT lồng ngực hỗ trợ công tác chẩn đoán bệnh ung thư 

phổi" được thực hiện tập trung vào ba mục tiêu chính sau: 

(1) Thiết lập cơ sở dữ liệu ảnh chụp PET/CT người Việt bản địa quy mô lớn 

(2) Xây dựng công cụ đọc và tiền xử lý ảnh nhằm trích xuất dữ liệu ảnh 

DICOM phục vụ huấn luyện mô hình học sâu 

(3) Phát triển nền tảng học sâu tự động phân đoạn ảnh chụp PET/CT hỗ trợ 

công tác chẩn đoán ung thư phổi   

Luận án đi sâu vào giải quyết bài toán kỹ thuật cốt lõi: thiết lập cơ sở dữ 

liệu ảnh chụp PET/CT người Việt, tiền xử lý khử nhiễu ảnh, hợp nhất đặc trưng 

PET-CT hiệu quả, đến phát triển nền tảng kiến trúc mạng nơ-ron tối ưu cho việc 

phân đoạn và phân loại tổn thương phổi dựa trên mô hình mạng tích chập (CNN) 

và kiến trúc Transformer đa phương thức tích hợp cơ chế chú ý (Attention 

Mechanism) tiêu biểu như nnUnet, 3D U-Net và Swin UNETR.  

Ngoài phần mở đầu, kết luận và tài liệu tham khảo, nội dung chính của luận 

án được trình bày trong 3 chương như sau:  

• Chương 1 trình bày nghiên cứu tổng quan về vai trò của ảnh chụp 

PET/CT trong chẩn đoán ung thư phổi, đặc trưng dữ liệu ảnh và các tác 

vụ xử lý cốt lõi, ứng dụng của các mô hình học máy học sâu trong xử lý 

ảnh PET/CT, từ đó trình bày đối tượng và mục tiêu nghiên cứu của luận 

án. 

• Chương 2 trình bày phương pháp nghiên cứu, bao gồm phương pháp cách 

thức xây dựng bộ dữ liệu người Việt (tiêu chí, quy trình, thông tin và chỉ 

tiêu đánh giá), phương pháp xây dựng công cụ đọc và tiền xử lý ảnh 

PET/CT, phương pháp phát triển nền tảng tự động phân đoạn ảnh PET/CT 

dựa trên mạng học sâu (từ xây dựng cấu trúc, chuẩn bị dữ liệu, lựa chọn 

mạng học sâu, huấn luyện và đánh giá) 

• Chương 3 trình bày các kết quả đánh giá bộ dữ liệu, công cụ đọc và tiền 

xử lý ảnh PET/CT và chất lượng nền tảng tự động phân đoạn ảnh PET/CT. 

Kết quả nghiên cứu trình bày trong luận án được kỳ vọng sẽ đóng góp một 

công cụ hỗ trợ chẩn đoán (CAD) có tính chính xác cao, khách quan và khả thi, 

đáp ứng yêu cầu của nền y tế số hóa hiện nay.  
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CHƯƠNG 1. NGHIÊN CỨU TỔNG QUAN 

1.1. Vai trò của ảnh chụp PET/CT trong chẩn đoán ung thư phổi  

1.1.1. Dược chất phóng xạ và cơ chế chuyển hóa 

Theo báo cáo của Ủy ban Khoa học Liên Hợp Quốc về Tác dụng của Bức 

xạ Nguyên tử (UNSCEAR), số lượng ca kiểm tra chẩn đoán hình ảnh và liều bức 

xạ hiệu dụng tính theo đầu người từ X-quang can thiệp đang tăng mạnh trên toàn 

cầu. Sự gia tăng này không chỉ đặt ra yêu cầu cấp bách về vai trò của các nhà vật 

lý y khoa trong việc đảm bảo an toàn bức xạ, mà còn biến việc ứng dụng học máy 

thành một xu thế tất yếu nhằm giảm tải áp lực công việc, đồng thời hỗ trợ bác sĩ 

chẩn đoán nhanh chóng và chính xác hơn. [1] 

Xu hướng tối ưu hóa này đặc biệt quan trọng trong các kỹ thuật chuyên sâu 

như ghi hình PET/CT – phương pháp đang có sự bùng nổ mạnh mẽ những thập 

kỷ gần đây trong chẩn đoán và quản lý ung thư phổi. Bằng cách tích hợp linh hoạt 

giữa thông tin chức năng của PET và cấu trúc giải phẫu của CT, PET/CT cho phép 

đánh giá toàn diện bệnh lý, tối ưu hóa độ chính xác khi phân loại giai đoạn bệnh 

và định danh các nốt đơn độc ở phổi chưa rõ bản chất. 

Đáng chú ý, do phần lớn bệnh lý đều khởi phát từ những biến đổi đặc hiệu 

trong nội môi và chuyển hóa, kỹ thuật PET sở hữu lợi thế vượt trội so với SPECT 

nhờ khả năng khai thác đa dạng các đồng vị phóng xạ phát positron. Khi gắn kết 

với các phân tử sinh học, các đồng vị này hoạt động như những chất đánh dấu 

phân tử (molecular tracers), giúp phát hiện và định lượng chính xác các chức năng 

sinh lý cũng như lộ trình chuyển hóa tại các mô biệt hóa. Đây chính là nguồn dữ 

liệu hình ảnh chuyển hóa chuyên sâu và phức tạp, mở ra không gian lý tưởng cho 

các thuật toán học máy khai phá, từ đó nâng cao hiệu quả chẩn đoán lâm sàng và 

an toàn bức xạ cho người bệnh. 

a) Cơ chế sử dụng 18F-FDG thăm dò chuyển hoá glucose  

Phân tử quan trọng nhất cung cấp năng lượng cho các phản ứng hoá sinh 

đa dạng trong cơ thể là adenosin triphosphat (ATP), chất được sinh ra trong ty thể 

do quá trình chuyển hoá glucose. Ở não chuyển hoá glucose sinh ra tất cả ATP, 

trong khi ở tim chuyển hóa axit béo là nguồn năng lượng chính để tổng hợp ATP. 

Chuyển hoá glucose tăng cao thậm chí ngay cả khi sự cung cấp oxy tại đó bị suy 

giảm. Điều này có thể thấy được trong các mô ung thư. Glucose được vận chuyển 

vào trong tế bào qua cơ chế khuếch tán thụ động thông qua kênh vận chuyển 

glucose đặc hiệu nằm trên màng tế bào. Trong bào tương, glucose được 

phosphoryl hóa nhờ men hexokinase để tạo thành glucose 6-phosphat, chuyển hoá 

đến sản phẩm cuối cùng là CO2 và H2O [2] [3] [4]. 
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Glucose được vận chuyển vào và ra khỏi tế bào thông qua một họ gồm 14 

protein vận chuyển khuếch tán (GLUT) có tính đặc hiệu tế bào và chịu sự điều 

tiết của các yếu tố nội tiết cũng như môi trường. Danh sách các GLUT này có thể 

tra cứu tại trang web của Ủy ban Gen người HGNC (HUGO Gene Nomenclature 

Committee). Mặc dù ký hiệu gen chính thức hiện nay là SLC2Ax, nhưng để thuận 

tiện và gần gũi hơn, ta sẽ sử dụng ký hiệu GLUTx.  Sự tăng biểu hiện 

(upregulation) của các protein GLUT là đặc điểm phổ biến ở hầu hết các loại ung 

thư và có mối tương quan nghịch với tiên lượng của bệnh nhân. GLUT đóng vai 

trò là bước giới hạn tốc độ (rate-limiting step) đầu tiên của quá trình chuyển hóa 

glucose, cho phép vận chuyển glucose qua màng tế bào theo gradient nồng độ mà 

không tiêu tốn năng lượng. Tình trạng tăng cường chuyển hóa glucose ở khối u 

có liên quan mật thiết đến sự biểu hiện quá mức mất kiểm soát của các GLUT 

(chủ yếu là các protein GLUT1 hoặc GLUT3 đáp ứng với tình trạng thiếu oxy). 

Cơ chế dẫn đến sự biểu hiện quá mức của gen GLUT1 có khả năng xuất phát từ 

các tương tác phức tạp do khối u điều phối với các yếu tố khởi động (promoter) 

hoặc tăng cường (enhancer) của GLUT1. Hiện tượng này cũng liên kết chặt chẽ 

với sự tăng đồng biểu hiện của các dấu ấn xâm lấn tế bào, chẳng hạn như matrix 

metalloproteinase-2 (MMP-2). Gần đây hơn, việc vận chuyển GLUT12 từ nội bào 

ra màng sinh chất cũng được cho là có liên quan đến sự tăng tích tụ glucose trong 

một số loại ung thư, bao gồm ung thư vú. Cần có thêm các nghiên cứu bổ sung để 

đánh giá loại hình, nồng độ và phạm vi biểu hiện của họ GLUT trong các bệnh lý 

ung thư khác nhau. Sự gia tăng về nồng độ và hoạt tính của enzyme hexokinase 

(chủ yếu là hexokinase loại II [HK-II] trong số 4 loại ở mô động vật có vú) cũng 

được xác định là có liên quan đến nhiều loại ung thư. HK-II liên kết với màng ty 

thể tại các kênh anion phụ thuộc điện thế (porin) và thực hiện quá trình phosphoryl 

hóa glucose thành glucose-6-phosphate một cách hiệu quả bằng cách sử dụng 

năng lượng do ty thể tạo ra [5]. 

Phân tử 2-deoxy-2-fluoro-deoxyglucose (FDG) được tạo bởi việc đánh dấu 

nguyên tử C số 2 trong phân tử bằng 18F (thay thế 1 nguyên tử H liên kết với C số 

2 bằng 18F). Khi dược chất phóng xạ 18F-FDG được tiêm vào cơ thể, nó đóng vai 

trò như một chất tương đồng với glucose, bắt đầu hành trình từ dòng máu xuyên 

qua màng tế bào nhờ sự hỗ trợ của các protein vận chuyển GLUT 1 và GLUT 3 

(Hình 1.1). Sau khi đã vào bên trong tế bào, FDG gặp enzyme Hexokinase và 

nhanh chóng bị phosphoryl hóa để trở thành 18F-FDG -6-Phosphate (FDG-6P). 

Đây là bước ngoặt quan trọng vì cấu trúc hóa học của FDG-6P khiến nó không 

thể tiếp tục đi sâu vào các con đường chuyển hóa năng lượng thông thường như 

chu trình đường phân để tạo năng lượng, con đường pentose phosphate hay tổng 

hợp thành glycogen để dự trữ. Đồng thời, do mang điện tích và cấu trúc biến đổi, 

FDG-6P cũng không thể thẩm thấu ngược trở lại qua màng tế bào để ra ngoài. Sự 
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thiếu hụt enzyme Glucose-6-Phosphatase trong phần lớn các loại tế bào, đặc biệt 

là ở những tế bào có tốc độ tăng sinh cao như khối u, khiến quá trình khử 

phosphate để giải phóng FDG diễn ra cực kỳ chậm chạp. Kết quả là FDG-6P bị 

“mắc kẹt” vĩnh viễn bên trong tế bào trong suốt thời gian ghi hình.  

Do các tế bào ung thư thường biểu hiện quá mức các kênh vận chuyển 

GLUT và có hoạt tính enzyme Hexokinase cao hơn hẳn tế bào bình thường để 

phục vụ nhu cầu năng lượng lớn, chúng sẽ tích tụ một lượng dược chất phóng xạ 

lớn. Sự chênh lệch về nồng độ phóng xạ này cho phép máy PET phát hiện và tái 

tạo thành những hình ảnh sáng tương phản, giúp các bác sĩ xác định chính xác vị 

trí và mức độ hoạt động của các tổn thương bệnh lý trên cơ thể người bệnh. Ở 

người bình thường thì glucose được lọc và tái hấp thu ở các nephron còn 18F-FDG 

lại được tái hấp thu rất ít và bài xuất chủ yếu qua nước tiểu.Thời gian bán thải của 
18F-FDG khoảng 2 giờ. Nghĩa là khi vào cơ thể, cứ sau khoảng 2 giờ hoạt độ 

phóng xạ của 18F-FDG trong cơ thể giảm còn một nửa. Sau 10 giờ, hoạt độ phóng 

xạ tiêm vào cơ thể còn lại chỉ khoảng 3%. Hình 1.2 cho thấy hình ảnh PET hấp 

thụ glucose ở người bình thường: tập trung glucose cao ở não, kế tiếp là ở tim, 

gan và lách, trong khi đó ta có thể nhận thấy sự tăng hấp thụ glucose ở thận, bàng 

quang. 

 

Hình 1.1: Cơ chế tập trung FDG cao trong tế bào ung thư [4] 

Ta có thể tính mức độ hấp thụ glucose ở từng vùng quan tâm trên hình ảnh 

PET. Giá trị đó được gọi là giá trị hấp thu chuẩn hóa (Standardized Uptake Value 

-SUV). Có thể hiểu là nếu 18F-FDG phân bố đều khắp toàn cơ thể thì SUV ở các 

mô, cơ quan đều có giá trị như nhau và bằng 1. Do đó nếu tính được SUV tương 

đối của các mô, các cơ quan khác nhau trong cơ thể, so sánh SUV giữa các mô 

khác nhau hoặc giữa các lần ghi hình khác nhau trên cùng một bệnh nhân, từ đó 

ta có thể đánh giá được tổn thương, đánh giá đáp ứng với điều trị. 
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Hình 1.2:  Hình ảnh PET/CT (trái) và PET (phải) trên các mặt cắt ngang (axial), dọc giữa 

(sagittal) và đứng ngang (coronal) cho thấy sự hấp thu sinh lý ở một bé trai 13 tuổi. Sự hấp thu 

FDG bình thường được quan sát thấy ở não, tim, gan, lách, đại tràng, bàng quang và tủy xương, 

trong khi sự tập trung hoạt độ phóng xạ rất mạnh ở não so với phần còn lại của cơ thể [6]. 

1.1.2. Các chỉ dấu hình ảnh PET/CT xác định ung thư phổi 

a) Chỉ dấu định tính 

Đánh giá định tính trong ghi hình 18F-FDG PET/CT tập trung vào việc phân 

tích trực quan mức độ hấp thu dược chất phóng xạ, thay vì dựa vào các con số 

thuần túy. Phương pháp này đóng vai trò then chốt trong việc phân tách bản chất 

mô lành – ác, theo dõi đáp ứng điều trị và định vị chính xác tổn thương bệnh lý. 

Về nguyên tắc, bác sĩ sẽ thực hiện so sánh tương quan giữa độ tương phản (phản 

ánh mật độ tập trung hoạt độ phóng xạ) và hoạt động chuyển hóa của tổn thương 

so với các mô nền lân cận hoặc các cơ quan tham chiếu tiêu chuẩn (như gan hoặc 

túi máu trung thất) [7] [8]. 

Cường độ hấp thu trực quan (Visual Uptake Intensity): Theo Ủy ban Tiêu 

chuẩn Chăm sóc Y tế thuộc Hội Lồng ngực Anh quốc, mức độ hấp thu FDG tại 

các nốt đơn độc phổi (SPN) được đánh giá trực quan dựa trên thang điểm Herder 

4 mức độ, được minh họa trên Hình 1.3, cụ thể như sau [9]: 

• Mức 1 (Mạnh: Intense): Hấp thu rõ rệt, cao hơn hẳn so với túi máu trung thất 

(Dù không có quy định rạch ròi, nhưng mức hấp thu gấp 3 lần hoạt độ nền 

túi máu trung thất thường được định nghĩa là hấp thu mạnh, theo 

https://radiopaedia.org/ ). 

• Mức 2 (Vừa: Moderate): Hấp thu cao hơn so với túi máu trung thất. 

• Mức 3 (Nhẹ: Faint): Hấp thu thấp hơn hoặc bằng túi máu trung thất. 

• Mức 4 (Không hấp thu: Absent. Normal): Hoàn toàn không ghi nhận sự tập 

trung dược chất. 

https://radiopaedia.org/
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Hình 1.3: Mức độ hấp thu của nốt được so sánh với nhu mô phổi xung quanh và hoạt độ nền 

tại túi máu trung thất (Mediastinal Blood Pool: MBP) [10]. 

Hình 1.4 mô tả biểu đồ Nomogram biểu thị xác suất chẩn đoán ác tính dựa 

trên sự kết hợp giữa mô hình của Swensen và cộng sự [11] cùng kết quả từ phim 

chụp FDG-PET. Cách sử dụng biểu đồ được tóm lược theo các bước cụ thể sau: 

Đầu tiên, xác định vị trí của bệnh nhân trên từng thang đo biến số dự báo. Mỗi vị 

trí trên các thang đo này tương ứng với một mức điểm tiên lượng cụ thể trên thanh 

"Điểm" (Points) nằm ở trên cùng. Sau đó ta cộng các giá trị điểm này lại để có 

được tổng điểm cuối cùng trên trục "Tổng điểm" (Total points). Từ giá trị trên 

trục tổng điểm, kẻ một đường thẳng dọc xuống trục xác suất để xác định khả năng 

mắc bệnh ác tính của bệnh nhân. 

 

Hình 1.4: Biểu đồ Nomogram tích hợp mô hình dự báo lâm sàng và kết quả 

chụp FDG-PET [12] 
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b) Chỉ dấu định lượng 

Chỉ số SUV (Standardized Uptake Value): Chỉ số hấp thụ chuẩn hóa 

(Standardized Uptake Value - SUV) là một đại lượng tính toán được sử dụng trong 

ghi hình với 18F-FDG nhằm nỗ lực chuẩn hóa mức độ hấp thụ của dược chất phóng 

xạ này dựa trên liều lượng tiêm vào, sự phân rã phóng xạ tính từ thời điểm tiêm 

và khối lượng cơ thể của bệnh nhân [13] [14]. Một số bác sĩ sử dụng chỉ số SUV 

để hỗ trợ đánh giá đặc tính của các mô có sự tích tụ dược chất phóng xạ, đặc biệt 

là trong việc phân biệt giữa tổn thương lành tính và ác tính, hoặc để theo dõi quá 

trình điều trị khối u. Chỉ số này được định nghĩa như sau: 

𝑆𝑈𝑉 =

Nồng độ hoạt độ phóng xạ trong một voxel 

hoặc một nhóm các voxel
Hoạt độ phóng xạ tiêm vào 

trên khối lượng cơ thể

    (1.1) 

Trong đó, hoạt độ phóng xạ tiêm vào hoặc nồng độ hoạt độ phóng xạ đã 

được hiệu chỉnh theo sự phân rã phóng xạ, tính từ thời điểm định lượng liều cho 

đến khi bắt đầu ghi hình. SUV có đơn vị của khối lượng riêng (ví dụ: g/cm³). Một 

số cơ sở y tế sử dụng khối lượng cơ thể không tính mỡ (lean body mass) hoặc diện 

tích bề mặt cơ thể thay cho tổng khối lượng cơ thể ở mẫu số của phương trình 

này. Vì chỉ số SUV không dựa trên một mô hình sinh lý học cụ thể (chẳng hạn 

như mô hình Sokoloff [15]), nên nó được coi là một chỉ số xấp xỉ hoặc chỉ số bán 

định lượng cho mức độ hấp thụ FDG. Việc đo lường chỉ số SUV chịu ảnh hưởng 

bởi nhiều yếu tố: 

1) Độ chính xác khi định lượng hoạt độ tiêm vào: Bao gồm cả việc hiệu chỉnh 

lượng hoạt độ còn sót lại trong bơm tiêm sau khi tiêm. 

2) Sự thoát mạch của dược chất phóng xạ: Xảy ra trong một tỉ lệ nhỏ các ca thực 

hiện tiêm truyền. 

3) Việc hiệu chuẩn hệ thống PET/CT và độ chính xác của hiệu chỉnh suy giảm: 

Đảm bảo hệ thống ghi nhận đúng mức năng lượng và mật độ mô. 

4) Khoảng thời gian từ lúc tiêm đến khi ghi hình: Bao gồm cả việc ghi chép chính 

xác thời điểm tiêm thuốc. 

5) Độ chính xác của việc đo khối lượng cơ thể bệnh nhân. 

6) Trạng thái sinh lý của bệnh nhân tại thời điểm tiêm: Bao gồm công tác chuẩn 

bị như nhịn ăn trước khi tiêm và có thể là việc sử dụng insulin. 

7) Thành phần cơ thể bệnh nhân: Ví dụ như tỉ lệ giữa mô mỡ và mô nạc. 

8) Kích thước tổn thương: Hiệu ứng thể tích bán phần có thể làm giảm giá trị 

SUV đo được đối với các tổn thương có kích thước rất nhỏ. 

9) Cử động trong quá trình thu nhận hình ảnh: Đặc biệt là cử động hô hấp, gây 

ảnh hưởng đáng kể đến các tổn thương nhỏ. 
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10) Việc lựa chọn vùng quan tâm (ROI) của người sử dụng: Cách khoanh vùng 

để phân tích dữ liệu trên hình ảnh. 

Các bác sĩ lâm sàng khi sử dụng chỉ số SUV để đưa ra các quyết định liên 

quan đến chẩn đoán, phân giai đoạn, điều trị và lập kế hoạch điều trị cho bệnh 

nhân nên thảo luận với bác sĩ y học hạt nhân về những sai số tiềm ẩn của chỉ số 

này tại cơ sở y học hạt nhân hoặc đơn vị cung cấp dịch vụ PET/CT của mình; 

đồng thời cần hết sức thận trọng khi so sánh hoặc sử dụng các chỉ số SUV đến từ 

các cơ sở y tế khác nhau. 

Thể tích khối u chuyển hóa (MTV - Metabolic Tumor Volume): Định nghĩa 

của MTV là thể tích nằm trong một vùng quan tâm (ROI) do người dùng hoặc 

thuật toán xác định nhằm phân tách phần khối u có hoạt động chuyển hóa. Để xác 

định ranh giới của ROI này, các phương pháp dựa trên ngưỡng (threshold-based) 

hoặc dựa trên thuật toán (algorithm-based) đã được đề xuất và đánh giá. Rất nhiều 

thuật toán phân đoạn PET đã được phát triển và ứng dụng cho hình ảnh FDG PET. 

Việc phân nhóm các thuật toán này thành các lớp riêng biệt là một thách thức do 

sự đa dạng cực kỳ lớn của chúng. Những thuật toán tiên tiến hơn thường tích hợp 

kỹ thuật từ nhiều phương pháp khác nhau. Tuy nhiên, các thuật toán phân đoạn 

PET nhìn chung có thể được phân loại thành phương pháp dựa trên ngưỡng và 

phương pháp dựa trên thuật toán. 

Tổng lượng glycolysis tổn thương (TLG - Total Lesion Glycolysis): là tích 

số giữa SUV trung bình (mean SUV) và thể tích khối u chuyển hóa (MTV), được 

Larson và các cộng sự [16] giới thiệu lần đầu tiên nhằm đánh giá đáp ứng điều trị. 

Chỉ số này là sự kết hợp giữa thông tin về thể tích và thông tin về chuyển hóa trên 

hình ảnh FDG PET. Nhiều nghiên cứu đã chứng minh tính hữu hiệu của TLG 

trong việc đánh giá đáp ứng điều trị đối với nhiều loại khối u khác nhau [17] [18] 

[19] [20] [21] [22] [23]. Các nghiên cứu gần đây còn cho thấy giá trị tiên đoán 

của chỉ số TLG trước điều trị trong ung thư xương, ung thư biểu mô màng phổi 

ác tính và ung thư vòm họng. Tuy nhiên, giá trị tiên lượng của TLG trong ung thư 

phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) hiện vẫn còn là một ẩn số [24]. 

Việc sử dụng PET-FDG trong ung thư học để xác định giai đoạn và chẩn 

đoán tái phát khối u đang là một trong những lĩnh vực phát triển nhanh chóng nhất 

của y học hạt nhân nói riêng và chẩn đoán hình ảnh nói chung. Ứng dụng của 

PET-FDG trong chẩn đoán phân biệt nốt đơn độc ở phổi, cũng như xác định giai 

đoạn và phát hiện tái phát ung thư phổi, ung thư đại trực tràng đóng vai trò đặc 

biệt quan trọng trong ung thư học lâm sàng. Giá trị của kỹ thuật PET trong việc 

phát hiện sự hiện diện của tế bào ung thư trong những tình huống này là kết quả 

của sự cải thiện vượt bậc về độ nhạy đối với các khối u thể tích nhỏ, dựa trên 

những tiến bộ gần đây của thiết bị ghi hình PET. Chụp cắt lớp phát xạ positron 
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(PET) sở hữu tiềm năng đặc biệt trong việc theo dõi đáp ứng điều trị ung thư một 

cách nhanh chóng và chính xác thông qua hình ảnh chuyển hóa về những thay đổi 

trong bản chất chuyển hóa của khối u. 

1.1.3. Vai trò trong chẩn đoán xác định và phân giai đoạn (Staging) 

a) Vai trò trong chẩn đoán xác định 

Việc xác định đặc điểm của một nốt đơn ở phổi (SPN) được phát hiện tình 

cờ hoặc thông qua tầm soát ung thư phổi bằng CT (vốn đang trở nên phổ biến gần 

đây) là một vấn đề sức khỏe cộng đồng quan trọng. Hiệp hội Bác sĩ Lồng ngực 

Hoa Kỳ (ACCP) khuyến cáo sử dụng chụp CT lồng ngực như một trong những 

phương thức chính khi tầm soát ung thư phổi ở các nhóm đối tượng nguy cơ cao. 

ACCP cũng đưa ra lời khuyên nên thực hiện PET kết hợp với CT ngực trong 

những trường hợp cụ thể [25]. 

Theo hướng dẫn của ACCP, PET không có chỉ định đối với các nốt đơn độc 

ở phổi có đường kính dưới 8 mm, hoặc dưới 10 mm theo hướng dẫn của Pháp 

[25]. Ngưỡng 8–10 mm này được thiết lập để tính đến độ phân giải không gian 

của hệ thống PET, nhằm hạn chế nguy cơ cao xảy ra kết quả âm tính giả đối với 

các tổn thương nhỏ. Tuy nhiên, trong thập kỷ qua, độ phân giải không gian của 

PET đã tăng lên không ngừng giữa phân tích gộp đầu tiên được thực hiện bởi 

Gould và cộng sự [26] và nghiên cứu gần đây hơn của Cronin và cộng sự [27] – 

với độ nhạy 95%, độ đặc hiệu 82%, giá trị dự báo dương tính (PPV) 91% và giá 

trị dự báo âm tính (NPV) 90%. Độ phân giải không gian của các hệ thống mới 

nhất hiện nay thậm chí còn ưu việt hơn thế. 

b) Vai trò trong phân giai đoạn 

Dù được phát hiện thông qua tầm soát hay qua quy trình thăm khám nghi ngờ 

ung thư, chụp cắt lớp vi tính (CT) luôn là phương thức đầu tay để chẩn đoán và 

phân chia giai đoạn ban đầu. Cụ thể, CT liều thấp (LDCT) được dùng trong tầm 

soát, trong khi CT có tiêm thuốc cản quang tĩnh mạch thường được chỉ định cho 

các trường hợp nghi nhiễm. Những bệnh nhân được chẩn đoán mắc ung thư phổi 

sau đó sẽ được chỉ định chụp 18F-FDG PET/CT để hoàn tất quá trình phân giai 

đoạn. Hệ thống phân loại TNM phiên bản thứ 8 (TNM-8) (Bảng 1.1) hiện là tiêu 

chuẩn để phân giai đoạn cho ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC). 

Bảng 1.1: Phân loại TNM-8 

Phân loại Định nghĩa 

T: Khối u nguyên phát (Primary Tumour) 

Tx Khối u nguyên phát không thể đánh giá được, hoặc có bằng chứng 

tế bào ung thư qua các phương pháp phi hình ảnh (như trong đờm 
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Phân loại Định nghĩa 

hoặc dịch rửa phế quản) nhưng không quan sát thấy qua chẩn đoán 

hình ảnh (hoặc nội soi phế quản). 

T0 Không có bằng chứng của khối u nguyên phát. 

Tis Ung thư biểu mô tại chỗ (biểu mô vảy hoặc biểu mô tuyến). 

T1 Khối u có kích thước lớn nhất ≤ 3 cm. 

T1a Khối u ≤ 1 cm. 

T1b Khối u > 1 cm nhưng ≤ 2 cm. 

T1c Khối u > 2 cm nhưng ≤ 3 cm. 

T2 Khối u > 3 cm nhưng ≤ 5 cm; hoặc khối u có các đặc điểm: xâm 

lấn phế quản chính (không tính khoảng cách tới vị trí chia nhánh 

khí quản – carina), xâm lấn màng phổi tạng, gây xẹp phổi hoặc 

viêm phổi do tắc nghẽn (một phần hoặc toàn bộ). 

T2a Khối u có kích thước lớn nhất > 3 cm nhưng ≤ 4 cm. 

T2b Khối u có kích thước lớn nhất > 4 cm nhưng ≤ 5 cm. 

T3 Khối u > 5 cm nhưng ≤ 7 cm; hoặc khối u xâm lấn trực tiếp vào: 

màng phổi thành, thành ngực (bao gồm cả khối u rãnh đỉnh 

phổi/Pancoast), dây thần kinh hoành, màng ngoài tim thành; hoặc 

có các nốt u riêng biệt nằm cùng thùy với u nguyên phát. 

T4 Khối u > 7 cm; hoặc khối u xâm lấn vào: trung thất, cơ hoành, tim, 

mạch máu lớn, khí quản, dây thần kinh thanh quản quặt ngược, 

thực quản, thân đốt sống, vị trí chia nhánh khí quản (carina); hoặc 

có các nốt u riêng biệt nằm ở thùy khác nhau của cùng bên phổi 

bệnh. 

N: Hạch vùng (Regional Lymph Nodes) 

N0 Không có di căn hạch vùng. 

N1 Di căn hạch quanh phế quản cùng bên và/hoặc hạch rốn phổi cùng 

bên, hạch nội phổi, bao gồm cả sự xâm lấn trực tiếp từ khối u. 

N2 Di căn hạch trung thất cùng bên và/hoặc hạch dưới vị trí chia nhánh 

khí quản (hạch dưới carina). 

N3 Di căn hạch trung thất đối bên, rốn phổi đối bên, hạch cơ bậc thang 

hoặc hạch thượng đòn. 
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M: Di căn xa (Distant Metastasis) 

M0 Không có di căn xa. 

M1a Có (các) nốt u riêng biệt ở phổi đối bên; nốt màng phổi/màng ngoài 

tim hoặc tràn dịch màng phổi/màng ngoài tim ác tính. 

M1b Di căn ngoài lồng ngực đơn ổ tại một cơ quan duy nhất (bao gồm 

cả di căn hạch không thuộc hệ thống hạch vùng). 

M1c Di căn ngoài lồng ngực đa ổ tại một hoặc nhiều cơ quan. 

 

1.1.4.Vai trò trong lập kế hoạch xạ trị, theo dõi và đánh giá đáp ứng 

a) Lập kế hoạch xạ trị 

Xạ trị (RT) là phương pháp điều trị mang tính triệt căn dành cho những bệnh 

nhân ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) giai đoạn sớm (I–II) nhưng không 

có chỉ định phẫu thuật. Việc ứng dụng 18F-FDG PET mang lại những ý nghĩa quan 

trọng đối với bác sĩ xạ trị, bởi kỹ thuật này cung cấp các thông tin giá trị giúp tối 

ưu hóa kỹ thuật xạ, xác định các thể tích bia và kiểm soát mức độ phơi nhiễm 

phóng xạ của bệnh nhân. Mục tiêu cốt lõi của bác sĩ xạ trị là tối đa hóa hiệu quả 

điều trị của tia xạ, đồng thời hạn chế tối thiểu liều lượng tác động lên các mô lành 

xung quanh. Lập kế hoạch xạ trị bao gồm việc xác định chính xác các vùng cần 

chiếu xạ. Trong đó, xác định thể tích u thô (GTV) là bước đi quyết định, bao gồm 

các vị trí tổn thương quan sát được trên hình ảnh CT hoặc hình ảnh mô phỏng. 

Thể tích này sau đó được mở rộng để có được thể tích bia lâm sàng (CTV), bằng 

cách thêm các lề xung quanh GTV nhằm bao phủ các vùng bệnh lý xâm lấn vi thể 

(dưới mức lâm sàng).  

Tiếp theo, CTV lại được mở rộng thêm một lần nữa để tính tới các sai số về tư 

thế và sự di động của cơ quan cũng như của bệnh nhân, tạo thành thể tích bia lập 

kế hoạch (PTV). Mặc dù việc xác định thể tích trên hình ảnh PET đơn thuần có 

thể gặp khó khăn do độ phân giải thấp và mức độ nhiễu cao, nhưng khi kết hợp 

với hình ảnh cấu trúc như CT, 18F-FDG PET cung cấp thông tin ưu việt nhất về 

mức độ lan rộng của khối u. Trên thực tế, PET/CT nên được sử dụng rộng rãi 

trong lập kế hoạch xạ trị cho NSCLC vì nó cho phép ghi hình ranh giới khối u 

chính xác hơn đáng kể so với CT đơn thuần [28]. 

Tầm ảnh hưởng của PET đối với việc lập kế hoạch xạ trị (RT) được thể hiện 

qua hai khía cạnh chủ chốt: một mặt, nó giúp giảm thiểu liều xạ lên các mô lành 

xung quanh (trong trường hợp vùng u xác định trên PET nhỏ hơn so với CT); mặt 
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khác, nó giúp bao phủ cả những vùng chứa tế bào u còn sống nằm ngoài trường 

chiếu dự kiến (khi PET phát hiện phạm vi u lan rộng hơn so với CT). Nhiều báo 

cáo đã ghi nhận rằng FDG-PET làm thay đổi đáng kể kết quả phân loại giai đoạn 

hạch vùng ngực, thường là nhờ khả năng phát hiện được nhiều hạch dương tính 

hơn so với CT [28].  

Thêm vào đó, ghi hình PET/CT còn giúp nâng cao độ chính xác trong việc 

xác lập ranh giới thể tích bia thông qua kỹ thuật "phác họa cấu trúc sinh học - giải 

phẫu" (Anatomic Biologic Contour - ABC), được xác định trực tiếp trên các hình 

ảnh tích hợp PET/CT. Tính ưu việt này đã được minh chứng qua một khối lượng 

lớn các tài liệu phẫu thuật về độ chính xác của FDG-PET trong phân loại giai đoạn 

hạch của ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) [28]. 

b) Theo dõi và đánh giá đáp ứng 

Dựa trên nhiều tài liệu hiện nay ủng hộ việc sử dụng 18F-FDG PET để đánh 

giá đáp ứng điều trị sớm, cũng như nhận thức về những hạn chế vốn có của chẩn 

đoán hình ảnh giải phẫu, dự thảo các tiêu chuẩn PET cập nhật đã được đề xuất 

nhằm ứng dụng trong các thử nghiệm lâm sàng và có thể là cả thực hành lâm sàng. 

Tiền đề của bộ tiêu chuẩn PERCIST 1.0 là đáp ứng của ung thư khi đánh giá qua 

PET là một biến số liên tục và phụ thuộc vào thời gian. Một khối u có thể được 

đánh giá vào bất kỳ thời điểm nào trong quá trình điều trị, và mức độ tiêu thụ 

glucose có thể tăng hoặc giảm so với giá trị nền. Chỉ số SUV nhiều khả năng sẽ 

biến thiên đối với cùng một khối u và cùng một phác đồ tại các thời điểm khác 

nhau. Ví dụ, mức độ hấp thu chất đánh dấu của khối u được kỳ vọng sẽ giảm dần 

theo thời gian nếu điều trị có hiệu quả. Do đó, việc ghi nhận và báo cáo tỷ lệ thay 

đổi của SUV so với giá trị khởi điểm, cùng với thời điểm thực hiện ghi hình, là 

những yếu tố tối quan trọng [29]. 

Số lượng chu kỳ hóa trị tối ưu trước khi thực hiện chụp 18F-FDG PET, cũng 

như khoảng thời gian lý tưởng từ đợt điều trị cuối cùng đến khi ghi hình, hiện vẫn 

là những chủ đề gây tranh cãi và có thể thay đổi tùy theo từng phác đồ cụ thể. Qua 

việc đánh giá các tài liệu, Richard L. Wahl và các cộng sự [29] nhận thấy rằng 

thời điểm sớm sau điều trị (cụ thể là sau 1 chu kỳ, ngay trước khi bắt đầu chu kỳ 

kế tiếp) có thể là mốc thời gian hợp lý để theo dõi đáp ứng, nhằm xác định liệu 

khối u có biểu hiện kháng trị nguyên phát hay không. Trên thực tế, nhiều nghiên 

cứu — bao gồm nghiên cứu của Avril và cộng sự về ung thư buồng trứng — đã 

chỉ ra rằng có tới 60%−70% tổng mức giảm chỉ số SUV xảy ra chỉ sau duy nhất 

một chu kỳ điều trị hiệu quả [30]. Ngược lại, việc chờ đợi cho đến khi kết thúc 

toàn bộ lộ trình điều trị có thể cung cấp bằng chứng cho thấy tình trạng kháng 

thuốc đã tồn tại xuyên suốt hoặc mới phát triển trong quá trình điều trị. Việc chụp 

PET sau kết thúc liệu trình thường được thực hiện như một hình thức đánh giá lại 
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giai đoạn bệnh để quyết định xem có nên điều trị bổ sung hay can thiệp phẫu thuật 

hay không. 

1.2. Đặc trưng dữ liệu ảnh PET/CT và các tác vụ xử lý cốt lõi 

1.2.1. Các yếu tố vật lý ảnh hưởng đến chất lượng ảnh PET/CT 

Chất lượng ảnh trong hệ thống chụp ảnh PET/CT phụ thuộc vào rất nhiều 

yếu tố vật lý phức tạp. Do đây là hệ thống tích hợp phương thức ảnh CT và ảnh 

PET nên các yếu tố ảnh hưởng sẽ chia thành ba nhóm chính: bản chất vật lý của 

phân rã phóng xạ, các hiện tượng tương tác bức xạ và các yếu tố kỹ thuật của hệ 

thống. 

a) Yếu tố vật lý liên quan đến dịch chuyển của hạt Positron (𝜷+) 

Bản chất của PET là ghi nhận hai photon hủy cặp (511 keV) phát ra theo 

hai hướng ngược chiều nhau. Tuy nhiên, trước khi quá trình hủy cặp xảy ra, 

chuyển động của hạt Positron gây ảnh hưởng đến độ phân giải không gian theo 

hai cách (Hình 1.5): 

• Quãng chạy của positron (Positron Range): Sau khi phát ra từ hạt nhân, 

positron di chuyển một quãng đường ngắn trong mô để tiêu hao động năng 

trước khi hủy cặp với electron. Vị trí hủy cặp (nơi phát ra photon) lệch một 

khoảng so với vị trí thực tế, tùy vào hạt nhân phóng xạ. Ví dụ như 18F có 

năng lượng tối đa thấp (0.63 MeV), quãng chạy trung bình trong nước chỉ 

khoảng 0.6 mm, cho độ phân giải tốt hơn so với 68Ga (1.90 MeV, quãng 

chạy ~ 2.9 mm). 

• Độ lệch góc hủy cặp (Non-collinearity: Không đồng trục): Theo lý 

thuyết, hai photon phát ra theo hai hướng ngược nhau, tạo góc 180o. Thực 

tế, do positron vẫn còn một động năng cực nhỏ (mô-men động lượng dư), 

góc hủy cặp bị lệch khoảng ± 0.5o. Với đường kính vòng detector lớn (ví 

dụ 80 - 90 cm), độ lệch này có thể làm nhòe ảnh khoảng 1.5 – 2 mm. 
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Hình 1.5: Ảnh hưởng vị trí và góc lệch không đồng trục tới độ phân giải [31] 

 

b) Các hiện tượng tương tác và nhiễu tia (Coincidence Events) 

Hệ thống PET ghi nhận ảnh dựa trên các sự kiện trùng phùng đồng thời 

(True Coincidences). Tuy nhiên, các tương tác vật lý của photon 511 keV với mô 

cơ thể sinh ra các loại nhiễu nghiêm trọng: 

+ Hiện tượng tán xạ (Scattered Coincidences) 

Một hoặc cả hai photon photon bị tán xạ Compton trong cơ thể, làm thay 

đổi hướng bay trước khi đập vào detector. Hệ thống vẫn ghi nhận một đường đáp 

ứng (LOR) nhưng đường này bị sai lệch vị trí, làm giảm độ tương phản của ảnh 

(Contrast) và tạo ra một vùng phông mờ (fogging background). 

+ Sự trùng phùng ngẫu nhiên (Random Coincidences) 

Hai hạt nhân khác nhau hủy cặp gần như cùng lúc. Hai photon không liên 

quan gì nhau đập vào hai detector đối diện trong cùng một cửa sổ thời gian 

(Timing Window). Hệ thống ghi nhận nhầm thành một đường đáp ứng LOR giả. 

Tỷ lệ trùng phùng ngẫu nhiên tăng theo bình phương với liều hoạt độ phóng xạ 

tiêm vào bệnh nhân (A2). 

Lin và cộng sự [32] đã nghiên cứu mô phỏng Monte Carlo hiệu chỉnh trùng 

phùng do tán xạ và trùng phùng ngẫu nhiên bằng cách đặt thiết bị Beam Stopper 

(BS) trên đường đáp ứng (LOR) đi qua vị trí nguồn. Khi đó BS sẽ hấp thụ một tỷ 

lệ nhất định các sự kiện thực, nhưng hầu như không ảnh hưởng đến các sự kiện 

tán xạ và ngẫu nhiên. Bằng cách lấy hiệu số giữa hai tập dữ liệu quét – khi có và 

khi không có BS – ta có thể ước lượng được các sự kiện không thực trên đường 

LOR. Nghiên cứu sinh cũng đã thực hiện phương pháp tương tự khi mô phỏng 
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Monte Carlo chuyển động quay của thiết bị xạ trị ART-6000 nhằm xác định chính 

xác phân bố liều gây bởi nguồn phát tia gamma quay xung quanh trục. [33] 

+ Sự đâm xuyên detector (Parallax Effect / Depth of Interaction - DOI) 

Khi các photon đi xiên ở vùng rìa của trường nhìn (FOV), chúng có thể 

xuyên qua cạnh của một thanh tinh thể này và bị hấp thụ ở tinh thể kế cận. Điều 

này dẫn đến việc xác định sai vị trí LOR, gây ra hiện tượng nhòe ảnh ở rìa FOV 

(gọi là hiệu ứng Parallax). [34] 

c) Sự suy giảm chùm tia (Attenuation) 

Khi đi qua cơ thể bệnh nhân, các photon 511 keV bị hấp thụ hoặc tán xạ, 

dẫn đến việc số lượng photon truyền được ra ngoài giảm theo hàm mũ. Vùng trung 

tâm cơ thể (hoặc các mô mật độ cao như xương) có sự suy giảm rất lớn, nếu không 

hiệu chỉnh, ảnh PET sẽ bị tối ở vùng lõi và sáng nhân tạo ở vùng bề mặt da. Giải 

pháp khắc phục trên hệ thống PET/CT chính hiệu chỉnh suy giảm sử dụng bản đồ 

hệ số suy giảm góc truyền µ-map) được xây dựng từ chính dữ liệu quét của hệ 

thống CT. Do năng lượng phát tia của CT thấp hơn (~120 kVp), thuật toán phải 

chuyển đổi ma trận số Hounsfield (HU) sang hệ số suy giảm ở năng lượng 511 

keV (Bilinear Scaling). Bất kỳ xảo ảnh (artifact) nào từ CT do kim loại (răng giả, 

clip phẫu thuật) hoặc chuyển động hô hấp đều sẽ làm sai lệch bản đồ -map, dẫn 

đến hiệu chỉnh quá mức hoặc thiếu hụt trên ảnh PET. [35] 

d) Các yếu tố phần cứng của hệ thống Detector 

• Vật liệu tinh thể nhấp nháy (Scintillator): Các thế hệ máy hiện đại sử 

dụng tinh thể LSO hoặc LYSO có hiệu suất phát quang cao, thời gian suy 

giảm (decay time) cực ngắn (~ 40 ns). Điều này cho phép thu hẹp cửa sổ 

thời gian trùng phùng xuống mức tối đa, giảm nhiễu ngẫu nhiên. 

• Công nghệ ToF (Time-of-Flight): Khả năng đo chính xác chênh lệch thời 

gian (t) photon đến hai detector đối diện giúp khu trú vị trí hủy cặp dọc 

theo đường LOR 

Cần chú ý độ phân giải thời gian (coincidence time resolution) càng nhỏ (ví dụ < 

300 ps), tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu (SNR) tăng càng mạnh, đặc biệt có ý nghĩa đối 

với các bệnh nhân thể trạng lớn (béo phì). 

e) Hiệu ứng thể tích bán phần (Partial Volume Effect - PVE) 

Do giới hạn về độ phân giải không gian của hệ thống PET (thường từ 4 - 6 mm), 

các tổn thương có kích thước nhỏ hơn hai lần độ phân giải (FWHM) sẽ chịu ảnh 

hưởng lớn của PVE: 
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• Spill-out: Hoạt độ phóng xạ từ tổn thương nhỏ bị "tràn" ra vùng nền xung 

quanh, làm giảm giá trị SUV thực tế (định lượng thấp hơn thực tế) (Hình 

1.6). 

• Spill-in: Hoạt độ từ vùng nền có hoạt độ cao xung quanh tràn ngược vào 

tổn thương. 

 

Hình 1.6: Nguồn phát hình tròn (đường kính 10 mm) có hoạt độ đồng đều (100 

đơn vị tùy ý) trong nền không phóng xạ tạo ra ảnh đo được trong đó một phần tín 

hiệu phát ra từ nguồn được nhìn thấy bên ngoài nguồn thực tế. Hoạt độ tối đa 

trong ảnh đo được giảm xuống còn 85. [36] 

Để tối ưu hóa chất lượng hình ảnh, các thuật toán tái dựng hình ảnh hiện 

đại (như OSEM kết hợp mô hình hóa hàm đáp ứng điểm PSF và hiệu chỉnh ToF) 

luôn phải tích hợp đầy đủ các mô hình toán học giải bài toán ngược cho các hiện 

tượng vật lý nêu trên. 

1.2.2. Các tác vụ xử lý và phân tích hình ảnh PET/CT 

Quy trình xử lý ảnh PET/CT (chuyển hóa - giải phẫu) bao gồm một chuỗi 

các tác vụ tính toán phức tạp. Các tác vụ này trải dài từ giai đoạn tiền xử lý (nhận 

dạng, chuẩn hóa), tái cấu trúc cho đến phân tích định lượng nâng cao phục vụ lâm 

sàng và nghiên cứu.  

Tác vụ 1. Đăng ký ảnh và hợp nhất ảnh (Image Registration & Fusion)  

Đây là tác vụ tiên quyết để kết hợp hai phương thức ảnh có bản chất vật lý 

khác nhau.Đăng ký ảnh hình học (Rigid & Non-rigid/Deformable Registration): 

Do PET và CT được chụp trên cùng một hệ thống nhưng không hoàn toàn đồng 

thời, chuyển động thở hoặc thay đổi tư thế của bệnh nhân có thể gây lệch vị trí. 

Thuật toán đăng ký ảnh biến dạng (Deformable Image Registration - DIR) giúp 

nắn chỉnh, chồng khớp các cấu trúc giải phẫu từ CT lên bản đồ chuyển hóa của 

PET một cách chính xác từng voxel.Dung hợp ảnh (Image Fusion): Trộn thông 
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tin từ hai kênh màu (ví dụ: CT thang độ xám và PET thang màu giả như Jet hoặc 

Fire) để tạo ra một ảnh duy nhất hiển thị rõ cả vị trí giải phẫu lẫn mức độ hấp thu 

hoạt độ phóng xạ. 

Tác vụ 2. Tiền xử lý và Hiệu chỉnh ảnh (Pre-processing & Image Correction) 

Mục tiêu của giai đoạn này là đảm bảo chất lượng ảnh PET đạt độ chính 

xác định lượng cao nhất với một số các tác vụ quan trọng như 

• Hiệu chỉnh suy giảm (Attenuation Correction - AC): Tia gamma sinh ra từ 

quá trình hủy hạt bị hấp thụ một phần bởi các mô bên trong cơ thể (đặc biệt 

là xương, mô đặc ở lồng ngực). Ảnh CT được chuyển đổi thành bản đồ hệ 

số suy giảm để hiệu chỉnh lại dữ liệu thô (sinogram) của PET. 

• Hiệu chỉnh hiệu ứng thể tích bán phần (Partial Volume Effect Correction - 

PVEC): Đối với các tổn thương nhỏ (như nốt đơn độc ở phổi), do độ phân 

giải không gian của PET bị giới hạn, tín hiệu SUV thường bị sụt giảm và 

lan tỏa ra xung quanh. Các bộ lọc toán học hoặc mô hình học sâu được áp 

dụng để khôi phục lại giá trị SUV thực tế. 

• Khử nhiễu ảnh (Image Denoising): Ảnh PET có bản chất là nhiễu Poisson 

do số lượng đếm photon bị giới hạn. Các thuật toán như lọc Gaussian, lọc 

phi tuyến (Non-local Means), hoặc mạng mạng nơ-ron tích chập 

(CNNs/Autoencoders) được dùng để khử nhiễu mà vẫn giữ được ranh giới 

tổn thương. 

Tác vụ 3. Tái cấu tạo ảnh (Image Reconstruction) 

Chuyển đổi dữ liệu thô thu được từ các đầu dò (Sinogram) thành ảnh cắt 

lớp 3D hiển thị nồng độ phóng xạ.Phương pháp giải tích: Phép chiếu ngược có 

lọc (FBP - Filtered Back-Projection) – nhanh nhưng nhiều nhiễu.Phương pháp lặp 

(Iterative Reconstruction): Như MLEM hoặc OSEM (Ordered Subsets 

Expectation Maximization). Hiện nay, OSEM kết hợp với mô hình hóa hàm đáp 

ứng điểm (Point Spread Function - PSF) và thời gian bay (Time-of-Flight - TOF) 

là tiêu chuẩn vàng giúp tăng đáng kể độ phân giải không gian và tỷ lệ tín hiệu trên 

nhiễu (SNR). 

Tác vụ 4. Hiệu chỉnh chuyển động (Motion Correction / Gating) 

Đồng bộ nhịp thở/nhịp tim (4D PET/CT Gating): Thu thập tín hiệu hô hấp 

hoặc điện tâm đồ (ECG) đồng thời với quá trình quét. Dữ liệu PET/CT được phân 

chia thành các pha (bins) khác nhau của chu kỳ thở để loại bỏ hiện tượng mờ do 

chuyển động (motion blur), giúp định vị chính xác và không làm phóng đại thể 

tích u vùng ngực/bụng. 

Tác vụ 5. Phân tích định lượng và Trích xuất tính chất (Quantification & 

Radiomics) 
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Mục tiêu của tác vụ này là biến đổi dữ liệu hình ảnh thành các chỉ số sinh 

học có thể đo lường được như: 

• Tính toán các chỉ số SUV (Standardized Uptake Value): Tự động tính toán 

SUVmax, SUVmean, SUVpeak, cùng các thông số thể tích như: MTV 

(Metabolic Tumor Volume): Thể tích khối u chuyển hóa.TLG (Total Lesion 

Glycolysis): Tổng lượng đường phân tổn thương (TLG = MTV  SUVmean). 

• Radiomics (Cấu trúc học hình ảnh): Trích xuất hàng trăm đặc trưng toán 

học từ vùng ảnh PET/CT đã phân đoạn (bao gồm đặc trưng hình dạng, 

cường độ, và đặc trưng vân ảnh - texture features như GLCM, GLSZM). 

Các đặc trưng này phản ánh sự không đồng nhất (heterogeneity) của khối 

u ở cấp độ vi mô, hỗ trợ dự đoán đột biến gene hoặc tiên lượng khả năng 

sống sót của bệnh nhân. 

 

1.3. Ứng dụng học máy trong xử lý ảnh PET/CT  

1.3.1. Nguyên lý ứng dụng của học máy và các mô hình học sâu 

Trong khi Trí tuệ nhân tạo (AI) về tổng quát dựa trên ý tưởng rằng máy 

móc có khả năng mô phỏng trí thông minh của con người (ví dụ: giải quyết các 

vấn đề phức tạp dựa trên logic hoặc các cây quyết định), thì Học máy (ML) lại 

mang tính đặc thù cho từng tác vụ và chỉ tập trung rõ rệt vào quá trình học cho 

các nhiệm vụ cụ thể đó. Theo đó, quá trình học này chỉ phục vụ duy nhất một mục 

đích là cải thiện kết quả đạt được cho tác vụ đã thiết kế (Hình 1.7). 

 

Hình 1.7: Trí tuệ nhân tạo, học máy và học sâu 

ML dựa trên các thuật toán nằm ở điểm giao thoa giữa thống kê, khoa học 

máy tính và AI. Do thiếu đi khía cạnh "trí tuệ" tổng quát, nó chỉ có thể xử lý dữ 
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liệu có cấu trúc và bán cấu trúc (ngoại trừ học sâu - deep learning). ML tập trung 

vào hai khía cạnh liên kết chặt chẽ với nhau: thứ nhất là tạo ra các mô hình dựa 

trên tính toán có khả năng tự động cải thiện thông qua quá trình huấn luyện; thứ 

hai, ML cũng giải quyết các quy luật thống kê và tính toán nền tảng chi phối các 

hệ thống học tập. Dưới góc độ toán học, DL có thể được xem là phương pháp xấp 

xỉ hàm. Nhiệm vụ của chúng là xấp xỉ một ánh xạ thực 𝐹 — hàm số nhận đầu vào 

là một hình ảnh 𝑥 (hoặc nhiều hình ảnh nếu có dữ liệu đa phương thức) và trả về 

một kết quả đầu ra cụ thể 𝑦, thông qua phương trình 𝑦 = 𝐹(𝑥). Định nghĩa về 𝑦 

sẽ thay đổi tùy thuộc vào từng loại công nghệ, vốn được xác định bởi ứng dụng 

hoặc nhiệm vụ cụ thể. 

Ở cấp độ toàn diện, một hệ thống học tập có thể được định nghĩa là một quá 

trình tìm kiếm giải pháp nhằm cải thiện các thước đo hiệu suất nhất định khi thực 

hiện một nhiệm vụ cụ thể.  Một mô hình học máy có thể được hình dung như một 

mạng lưới phức tạp của các nút liên kết lẫn nhau. Việc thiết lập một mô hình ML 

bao gồm hai giai đoạn sử dụng dữ liệu khác nhau: bước đầu tiên, dữ liệu huấn 

luyện (training data) được dùng để đào tạo mô hình. Sau khi mô hình đã thiết 

lập xong các tham số nội tại, một bộ dữ liệu kiểm thử (test dataset) chưa xác 

định sẽ được sử dụng ở bước thứ hai để kiểm chứng mô hình. Cuối cùng, mô hình 

mới được đưa vào ứng dụng trên dữ liệu thực tế. Ba phương pháp học máy (ML) 

được sử dụng rộng rãi nhất là học có giám sát, học không giám sát và học tăng 

cường. Ngoài ra, còn tồn tại các phương pháp lai như học bán giám sát hoặc học 

đa thực thể (multi-instance learning). 

Học sâu (Deep Learning) là một nhánh chuyên sâu của học máy, được xây 

dựng dựa trên các mạng thần kinh nhân tạo. Tương tự như các ứng dụng học máy 

khác, các mạng lưới này bao gồm một tầng đầu vào (input layer) để tiếp nhận dữ 

liệu và một tầng đầu ra (output layer) để đưa ra kết quả. Điểm khác biệt so với 

học máy truyền thống nằm ở tính "thông minh" của học sâu: nhiều tầng xử lý như 

vậy được xếp chồng lên nhau, chứa đựng các mô-đun đơn giản nhưng có tính phi 

tuyến. Mỗi tầng gồm các nút liên kết sẽ biến đổi dữ liệu từ tầng trước đó thành 

một biểu diễn ở cấp độ cao hơn, trừu tượng hơn một chút, từ đó hình thành nên 

những hàm toán học cực kỳ phức tạp [37].  

Hơn thế nữa, học sâu sử dụng các thuật toán tích hợp sẵn để điều chỉnh 

chương trình, giúp nó tự thích nghi các tham số nội tại nhằm tính toán biểu diễn 

ở mỗi tầng từ biểu diễn của tầng phía trước. Sự kết hợp giữa nhiều tầng xử lý cùng 

bản chất thích nghi và đệ quy đã cho phép chương trình học được các biểu diễn 

dữ liệu với nhiều cấp độ trừu tượng khác nhau thông qua quá trình hiệu chỉnh lặp 

lại [37] — đây chính là yếu tố tạo nên sức mạnh vượt trội của học sâu. Đáng chú 

ý, lượng dữ liệu đầu vào càng lớn, chương trình càng trở nên tối ưu [38]. Với khối 
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lượng dữ liệu số khổng lồ đang ngày càng sẵn có, các mô hình học sâu cũng theo 

đó mà phát triển mạnh mẽ. Khác với các kỹ thuật học máy khác, học sâu còn có 

khả năng xử lý dữ liệu phi cấu trúc mà không cần đến các bước tiền xử lý phức 

tạp thường thấy [39]. 

Nhờ tập trung vào khả năng "tự học" thay vì xây dựng mô hình thủ công, 

việc sử dụng DL trong chẩn đoán hình ảnh đánh dấu một bước chuyển mình quan 

trọng, tách biệt hẳn so với các phương pháp tiếp cận trước đây. Hãy lấy học sâu 

có giám sát (supervised deep learning) làm ví dụ. Giả sử chúng ta có một bộ dữ 

liệu huấn luyện {(𝑥𝑛, 𝑦𝑛); 𝑛 = 1, … , 𝑁} và một mạng thần kinh nhân tạo được 

tham số hóa bởi 𝜃 - bao gồm các yếu tố như số lượng lớp, số lượng nút (node) 

trong mỗi lớp, trọng số kết nối, các lựa chọn hàm kích hoạt, v.v. Khi đó, mạng 

thần kinh được tìm ra để xấp xỉ hàm 𝐹 có thể được viết dưới dạng 𝜙𝜃̂(𝑥), trong 

đó 𝜃̂ là các tham số giúp tối thiểu hóa giá trị của cái gọi là hàm mất mát (loss 

function). 

𝐿(𝜃) =
1

𝑁
∑ 𝑙(𝜙𝜃(𝑥𝑛), 𝑦𝑛) + 𝑅1(𝜙𝜃(𝑥𝑛)) + 𝑅2(𝜃)𝑁

𝑛=1  (2)  

Ở đây, 𝑙(𝜙𝜃(𝑥𝑛), 𝑦𝑛) là hàm mất mát theo từng phần tử (item-wise loss function) 

dùng để phạt các sai số dự báo; 𝑅1(𝜙𝜃(𝑥𝑛))phản ánh niềm tin tiên nghiệm (prior 

belief) về kết quả đầu ra, và 𝑅2(𝜃) là một số hạng chính quy hóa (regularization 

term) đối với các tham số của mạng. Mặc dù mạng thần kinh dạng 𝜙𝜃̂(𝑥), đại diện 

cho một dạng mô hình, nhưng nó thường được xem là một "hộp đen" (black box) 

vì nó không đại diện cho một mô hình được thiết kế dựa trên các nguyên lý vật lý 

hoặc toán học chặt chẽ. 

Mạng tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) là một trong 

những kiến trúc học sâu (Deep Learning) tiên tiến và phổ biến nhất hiện nay. Nó 

được thiết kế đặc biệt để xử lý các dữ liệu có cấu trúc lưới hai chiều, điển hình là 

hình ảnh.Thay vì xem một bức ảnh là một dải phẳng các điểm ảnh độc lập, CNN 

có khả năng hiểu được mối quan hệ không gian giữa các pixel cạnh nhau, từ đó 

tự động nhận diện các đặc trưng từ đơn giản (cạnh, góc) đến phức tạp (hình dáng, 

vật thể). 

1.3.2. Sự phát triển các mô hình học sâu sử dụng mạng tích chập 

Trái tim của một mạng CNN chính là phép toán tích chập (convolution 

operation) thực hiện quét một bộ lọc (filter) trên khắp bức ảnh và tính tích vô 

hướng của bộ lọc đó với vùng hình ảnh tại mỗi vị trí chồng lấn. Kết quả đầu ra 

thu được gọi là bản đồ đặc trưng (feature map); nó cho biết mẫu hình của bộ 

lọc xuất hiện ở đâu và xuất hiện bao nhiêu lần trong bức ảnh (Hình 1.8). 
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Hình 1.8: Nguyên lý của mạng tích chập 

Trong một tầng tích chập, chúng ta huấn luyện nhiều bộ lọc khác nhau để 

trích xuất các bản đồ đặc trưng đa dạng từ hình ảnh đầu vào. Khi chúng ta xếp 

chồng nhiều tầng tích chập liên tiếp nhau, kết hợp cùng các hàm phi tuyến, chúng 

ta sẽ tạo nên một mạng thần kinh tích chập (CNN). Như vậy, mỗi tầng tích chập 

thực hiện đồng thời hai nhiệm vụ: 1) Lọc không gian (Spatial filtering): Thông 

qua phép toán tích chập giữa hình ảnh và các hạt nhân (kernels) và 2) Kết hợp đa 

kênh (Combining multiple input channels): Tổng hợp các kênh đầu vào để tạo 

ra một tập hợp các kênh đầu ra mới. Có đến 90% các nghiên cứu về CNN tập 

trung vào việc sửa đổi hoặc cải thiện chính hai khía cạnh này (Hình 1.9). 

 

Hình 1.9: Hai nhiệm vụ chính của mạng tích chập 

Việc ứng dụng học sâu (deep learning) vào bài toán phân loại hình ảnh là 

lĩnh vực khởi nguồn sớm nhất và cũng là mảng đề tài phát triển rực rỡ nhất hiện 
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nay. Trong số đó, mạng nơ-ron tích chập (CNN) là cấu trúc được sử dụng rộng 

rãi nhất. Kể từ khi Krizhevsky và các cộng sự đề xuất mô hình AlexNet dựa trên 

kiến trúc CNN vào năm 2012 và giành ngôi quán quân tại cuộc thi ImageNet năm 

đó, kỷ nguyên học sâu chính thức bước vào giai đoạn bùng nổ mạnh mẽ. Tiếp nối 

đà phát triển, năm 2013, Lin và các cộng sự đã giới thiệu cấu trúc Network in 

Network (NIN), ứng dụng kỹ thuật gộp trung bình toàn cục (global average 

pooling) nhằm giảm thiểu rủi ro quá khớp (overfitting) [40]. Đến năm 2014, cả 

GoogLeNet và VGGNet đều thiết lập những kỷ lục mới về độ chính xác trên tập 

dữ liệu ImageNet. Trong đó, GoogLeNet đã liên tục cải tiến qua các phiên bản v2, 

v3 và v4 để tối ưu hóa hiệu năng xử lý. Để khắc phục nhược điểm của CNN trong 

việc yêu cầu kích thước đầu vào cố định, He và các cộng sự đã đề xuất mô hình 

gộp phân cấp không gian (Spatial Pyramid Pooling - SPP), giúp tăng cường tính 

bền vững cho dữ liệu đầu vào. Khi các mô hình học sâu ngày càng trở nên phức 

tạp hơn, để giải quyết hiện tượng suy giảm hiệu năng khi tăng độ sâu của mạng, 

nghiên cứu sinh của He đã giới thiệu mạng dư (ResNet), tạo ra một bước tiến đột 

phá đưa công nghệ học sâu vươn tới những tầm cao mới [40]. 

Lấy AlexNet làm ví dụ điển hình. Vào năm 2012, mạng này đã áp dụng cấu 

trúc 8 lớp, bao gồm 5 lớp tích chập (convolutional layers) và 3 lớp kết nối đầy đủ 

(fully connected layers). Sau mỗi phép tính tích chập tại 5 lớp đầu, một lớp gộp 

cực đại (maximum pooling) được thực hiện nhằm giảm thiểu khối lượng dữ liệu. 

AlexNet tiếp nhận dữ liệu đầu vào có kích thước 227×227 pixel. Trải qua 5 vòng 

tích chập và gộp, ma trận đặc trưng kích thước 6×6×256 cuối cùng được chuyển 

đến các lớp kết nối đầy đủ. Tại lớp thứ sáu, mạng thiết lập 4.096 nhân tích chập 

và thu được giá trị đặc trưng tuyến tính có kích thước 4.096 thông qua kỹ thuật 

dropout. Sau hai lớp cuối cùng, chúng ta thu được đầu ra gồm 1.000 dữ liệu kiểu 

số thực dấu phẩy động (float), tương ứng với kết quả dự báo cuối cùng. Tỷ lệ lỗi 

của AlexNet tại cuộc thi ImageNet chỉ là 15,3%, vượt xa vị trí thứ hai với 26,2%. 

Đồng thời, mạng này đã chứng minh tính hiệu quả vượt trội khi sử dụng hàm kích 

hoạt ReLU thay vì hàm sigmoid truyền thống [40]. 

Mạng VGG16 lần đầu tiên được đề xuất bởi nghiên cứu sinh VGG thuộc Đại 

học Oxford. So với AlexNet, mạng này sử dụng liên tiếp nhiều nhân tích chập 

kích thước nhỏ 3×3 để thay thế cho các nhân lớn như 11×11 hay 5×5. Đối với một 

vùng tiếp nhận (receptive field) nhất định, việc sử dụng chuỗi các nhân tích chập 

nhỏ đem lại hiệu quả tốt hơn so với một nhân lớn; bởi lẽ, cấu trúc đa lớp phi tuyến 

giúp tăng độ sâu của mạng, đảm bảo học được các quy luật (pattern) phức tạp hơn 

trong khi chi phí tính toán lại thấp hơn đáng kể. Ra mắt cùng năm với VGGNet, 

GoogLeNet cũng đạt được những kết quả rất ấn tượng. Khác biệt lớn nhất của 

GoogLeNet so với VGGNet nằm ở việc thiết kế một mô-đun mang tên Inception. 



 

33 
 

Đây là một cấu trúc dày đặc (dense structure) kết hợp một lượng nhỏ các nhân 

tích chập với nhiều kích thước khác nhau, đồng thời ứng dụng lớp tích chập 1×1 

để tối ưu hóa và giảm thiểu khối lượng tính toán [40]. 

Phân đoạn hình ảnh đã trải qua một hành trình tiến hóa ngoạn mục, từ những 

phương pháp luận Máy học (ML) truyền thống cho đến trạng thái phát triển bùng 

nổ chưa từng có trong kỷ nguyên Học sâu hiện nay. Ban đầu, các kỹ thuật phân 

đoạn hình ảnh chủ yếu dựa trên các thuật toán máy học cổ điển, nơi mà các đặc 

trưng được thiết kế thủ công (hand-crafted features) và các quy tắc dựa trên kinh 

nghiệm (heuristic) được sử dụng để phân tách hình ảnh thành các vùng khác nhau. 

Tuy nhiên, sự xuất hiện của Học sâu, đặc biệt là Mạng nơ-ron tích chập (CNN), 

đã tạo nên một cuộc cách mạng trong phân đoạn hình ảnh bằng cách cho phép tự 

động trích xuất đặc trưng và học các biểu diễn phân tầng dữ liệu. Sự chuyển đổi 

mô hình (paradigm shift) này đã mở ra một kỷ nguyên mới cho phân đoạn hình 

ảnh, cho phép các mô hình nắm bắt được những mối quan hệ không gian phức tạp 

và thông tin ngữ cảnh, từ đó mang lại kết quả phân đoạn chính xác và linh hoạt 

hơn trong nhiều ứng dụng khác nhau. 

Hình 1.10 minh họa lộ trình phát triển của các mô hình học sâu (DL) trong phân 

đoạn hình ảnh y tế, phản ánh những cải tiến liên tục về mặt chất lượng cũng như 

tính cấp thiết của công nghệ này.  

 

Hình 1.10: Quá trình phát triển các mô hình học sâu trong phân đoạn hình ảnh [41] 

Theo thời gian, những bước tiến này đã nâng cao đáng kể năng lực của các 

mô hình học sâu. Khả năng xử lý từ đầu đến cuối (end-to-end), xử lý không gian 

3D và học chuyển giao (transfer learning) đã mang lại kết quả phân đoạn chính 

xác vượt trội; trong khi các phương pháp như giám sát yếu, tự giám sát và mô 

hình học máy kết hợp (ensemble modeling) đã giải quyết hiệu quả các thách thức 

về sự khan hiếm dữ liệu có nhãn cũng như sự mất cân bằng dữ liệu giữa các lớp. 

Khả năng triển khai trong thời gian thực, học liên tục và tính thích ứng cao đã gia 

tăng giá trị ứng dụng lâm sàng, nơi các mô hình như U-NET, U-NET++ và FCN 
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(Mạng tích chập hoàn toàn) đã trở thành những trụ cột trong lĩnh vực phân đoạn 

hình ảnh y tế. Sự phát triển không ngừng này phản ánh tầm quan trọng và khả 

năng ứng dụng ngày càng rộng rãi của các kỹ thuật trên trong lĩnh vực y học. 

1.3.3. Xu hướng ứng dụng các mô hình học sâu trong xử lý hình ảnh PET/CT 

lồng ngực 

Fallahpoor và các cộng sự [42] tiến hành tổng quan các nghiên cứu ứng 

dụng học sâu (Deep Learning - DL) trong phân tích hình ảnh PET/CT. Quy trình 

lựa chọn các nghiên cứu được xác định theo chiến lược cụ thể như sau: thực hiện 

truy vấn với từ khóa (“positron emission tomography/computed tomography” 

HOẶC “PET/CT”) KẾT HỢP (“deep learning”) trên các cơ sở dữ liệu PubMed, 

Scopus, Web of Science và IEEE. Bên cạnh đó, công cụ tìm kiếm nâng cao của 

Google Scholar cũng được khai thác để rà soát các từ khóa này. Phạm vi lựa chọn 

giới hạn trong các bài báo công bố từ sau năm 2015. Đặc biệt, kết quả tìm kiếm 

còn bao quát cả 6 hội thảo hàng đầu về thị giác máy tính, bao gồm: CVPR, 

NeurIPS, ICCV, ICLR, ICML và ECCV. Tiêu chí tiên quyết là tất cả các nghiên 

cứu phải sử dụng hình ảnh PET hoặc dữ liệu từ hình ảnh PET làm đầu vào. Do 

đó, những bài báo chỉ tập trung vào phần CT hoặc MR trong các hệ thống kết hợp 

(như PET/CT hay PET/MR) đều bị loại bỏ. Kết quả tìm thấy tổng cộng 99 bài báo 

từ các tạp chí xếp hạng Q1. Tại Hình 1.11, biểu đồ đám mây từ ngữ (word cloud) 

được xây dựng dựa trên nội dung trích xuất từ tiêu đề và tóm tắt của các nghiên 

cứu. Trong đó, "Deep learning" là thuật ngữ chiếm ưu thế nhất, minh chứng rằng 

phương pháp luận tinh vi này đang là trọng tâm cốt lõi của các nghiên cứu về chẩn 

đoán hình ảnh y tế. Điều này cũng cho thấy cộng đồng khoa học đang đặt ưu tiên 

đặc biệt vào việc ứng dụng và phát triển các kỹ thuật học sâu trong phân tích hình 

ảnh y khoa. Thuật ngữ "PET/CT" xuất hiện với mức độ phổ biến đứng thứ hai, 

nhấn mạnh rằng các ứng dụng học sâu hiện đang tập trung mạnh mẽ vào lĩnh vực 

hình ảnh PET/CT. 

 

Hình 1.11 “Đám mây” thuật ngữ 
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Theo số liệu từ Bảng 1.2, các kiến trúc được ưa chuộng nhất trong các nghiên cứu 

này lần lượt là U-net (36 nghiên cứu), ResNet (20 nghiên cứu) và GAN (16 nghiên 

cứu). Đáng chú ý, có 12 bài báo đã ứng dụng kỹ thuật học chuyển giao (transfer 

learning) và 9 bài báo đưa đặc trưng Radiomics vào quy trình nghiên cứu. 

Bảng 1.2: Số lượng các nghiên cứu về các loại ung thư và bệnh ác tính khác nhau 

Cơ quan/Bệnh ác 

tính được nghiên 

cứu 

Số lượng 

nghiên 

cứu 

Mô hình chiếm ưu 

thế 

Nhiệm vụ được 

thực hiện 

nhiều nhất 

Loại dữ liệu 

chính 

Phổi (Lung) 15 6 dựa trên ResNet, 

4 dựa trên U-net, 3 

dựa trên CNN 

9 phân loại (dự 

đoán), 6 phân 

đoạn 

15 nội bộ 

(private), 1 

công khai 

(public) 

Não và các bệnh 

liên quan (Brain 

and related disease) 

24 9 dựa trên GAN, 9 

dựa trên ResNet, 4 

dựa trên U-net 

10 tạo ảnh, 7 

phân loại, 5 

phân đoạn, 4 

hiệu chỉnh suy 

giảm 

21 nội bộ, 4 

công khai 

Toàn thân (Whole 

body/Total body) 

26 14 dựa trên U-net, 

5 dựa trên GAN, 3 

dựa trên ResNet 

7 hiệu chỉnh suy 

giảm, 7 tạo ảnh, 

4 khử nhiễu 

26 nội bộ, 2 

công khai 

Vú (Breast) 2 1 dựa trên CNN, 1 

dựa trên U-net 

1 phân loại, 1 

phân đoạn 

2 nội bộ, 0 

công khai 

Đầu và cổ (Head 

and neck) 

12 6 dựa trên U-net, 2 

GAN, 2 dựa trên 

CNN, 2 DenseNet 

6 phân đoạn, 3 

phân loại, 2 tạo 

ảnh 

12 nội bộ, 1 

công khai 

U lympho 

(Lymphoma) 

6 4 dựa trên U-net, 1 

dựa trên CNN, 1 

dựa trên ResNet, 1 

DenseNet 

3 phân đoạn, 4 

phân loại 

6 nội bộ, 0 

công khai 

Tuyến tiền liệt 

(Prostate) 

5 2 dựa trên CNN, 1 

ResNet, 1 dựa trên 

U-net 

4 phân loại, 1 

phân đoạn 

5 nội bộ, 0 

công khai 

Khác (Others) 9 2 dựa trên U-net, 2 

dựa trên CNN 

5 phân loại, 3 

phân đoạn, 1 

khử nhiễu 

9 nội bộ, 0 

công khai 

Đối với các nghiên cứu về não: Kiến trúc ResNet chiếm ưu thế với 9 nghiên cứu, 

theo sau là dòng U-net với 4 nghiên cứu. Đối với các nghiên cứu sử dụng hình 

ảnh toàn thân (không phân biệt loại bệnh ác tính): U-net là mô hình phổ biến nhất 

(14 nghiên cứu), vượt xa các mô hình GAN (5 nghiên cứu) và ResNet (3 nghiên 

cứu). Trong lĩnh vực nghiên cứu về phổi: ResNet dẫn đầu với 6 nghiên cứu, tiếp 

đến là U-net (4 nghiên cứu) và CNN (3 nghiên cứu). Số lượng nghiên cứu về các 

cơ quan khác có phần khiêm tốn hơn. Cụ thể, lĩnh vực ung thư vú chỉ ghi nhận 2 

nghiên cứu, mỗi bài sử dụng một mô hình khác nhau (CNN và U-net). Với vùng 

đầu và cổ, trong tổng số 12 nghiên cứu, U-net vẫn là lựa chọn hàng đầu (6 nghiên 
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cứu), theo sau là GAN, CNN và DenseNet với cùng 2 nghiên cứu cho mỗi loại. 

Trong khi đó, với u lympho (6 nghiên cứu), mô hình U-net áp đảo với 4 nghiên 

cứu, các mô hình CNN, ResNet và DenseNet chỉ xuất hiện rải rác trong 1 nghiên 

cứu mỗi loại. Đối với tuyến tiền liệt, CNN là kiến trúc được dùng nhiều nhất (2 

nghiên cứu), tiếp theo là ResNet và U-net (mỗi loại 1 nghiên cứu). Cuối cùng, với 

các loại bệnh ác tính khác, các nhà nghiên cứu chủ yếu tin dùng hai dòng kiến 

trúc U-net và CNN (mỗi dòng 2 nghiên cứu). 

Dưới đây là các biểu đồ thống kê phân loại theo từng bộ phận cơ thể được 

nghiên cứu. Quan sát các biểu đồ tại Hình 1.12 và 1.13, có thể thấy rõ U-net chính 

là sự lựa chọn ưu tiên cho nhiều cơ quan khác nhau trong phần lớn các nghiên 

cứu. Bên cạnh đó, các mô hình dựa trên ResNet và CNN cũng được áp dụng rộng 

rãi, minh chứng cho khả năng thích ứng linh hoạt của chúng trong các ứng dụng 

đa dạng. Các mô hình dựa trên GAN theo sau với tỷ lệ sử dụng thấp hơn nhóm kể 

trên nhưng vẫn giữ một vị trí đáng kể. Ngược lại, các loại mô hình học sâu (DL) 

khác ít được tận dụng hơn và tỷ lệ áp dụng có sự biến thiên tùy theo mục tiêu của 

từng nghiên cứu cụ thể. 

 

Hình 1.12 Tần suất sử dụng mô hình 

Khi so sánh các nhiệm vụ học sâu giữa các cơ quan được nghiên cứu, chúng ta có 

thể rút ra những nhận định sau: Phân loại (Classification) là nhiệm vụ phổ biến ở 

tất cả các cơ quan, đạt tỷ lệ cao nhất trong các nghiên cứu về tuyến tiền liệt (80%). 
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Phân đoạn (Segmentation) cũng là một tác vụ thường gặp, chiếm tỷ trọng lớn nhất 

ở vùng đầu và cổ (46%) và u lympho (43%). Tổng hợp hình ảnh (Image synthesis) 

mang tính đặc thù hơn, tập trung chủ yếu ở não (42%) và toàn thân (25%). Hiệu 

chỉnh suy giảm (Attenuation correction) là nhiệm vụ trọng tâm đối với hình ảnh 

toàn thân (29%) và vùng đầu cổ (8%). Khử nhiễu (Denoising) tập trung nhiều vào 

các nghiên cứu toàn thân (14%) và các loại bệnh ác tính khác (11%). Riêng đối 

với vú và tuyến tiền liệt, mỗi cơ quan này chỉ ghi nhận duy nhất một loại nhiệm 

vụ nghiên cứu. 

 

Hình 1.13 Tần suất các tác vụ của mô hình 

1.4. Đối tượng và mục tiêu nghiên cứu của luận án 

I.4.1 Đối tượng Radiomics PET/CT: Ưu điểm và hạn chế tồn tại 

Ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) là nguyên nhân hàng đầu gây tử 

vong do ung thư trên toàn cầu, với tỷ lệ mắc bệnh đang gia tăng đáng kể tại các 

quốc gia châu Á, trong đó có Việt Nam. Sàng lọc và chẩn đoán sớm nốt phổi (PNs) 

có ý nghĩa quyết định trong giảm tỷ lệ tử vong do ung thư phổi. Trong chẩn đoán 

lâm sàng hiện đại, kỹ thuật chụp cắt lớp phát xạ positron/chụp cắt lớp vi tính 18F-

FDG (PET/CT) đóng vai trò quyết định trong việc xác định giai đoạn ung thư và 

lập kế hoạch xạ trị nhờ sự kết hợp hài hòa giữa các chi tiết giải phẫu từ ảnh CT và 

các đặc tính chuyển hóa từ ảnh PET. Sự tích hợp đa phương thức này đã được 
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chứng minh là giúp cải thiện độ chính xác chẩn đoán từ 20% đến 30% so với việc 

chỉ sử dụng ảnh CT. Dù độ nhạy rất cao (SEN = 0,89), phương pháp này có độ 

đặc hiệu thấp (SPE = 0,70), dẫn đến tỷ lệ dương tính giả cao do khó phân biệt nốt 

ác tính với tổn thương lành tính như u hạt hay viêm phổi [43]. Hơn nữa, việc phân 

đoạn khối u 3D thủ công vẫn là một thách thức lớn: quy trình này không chỉ tiêu 

tốn nhiều thời gian, mang nặng tính chủ quan, mà còn gặp phải sự khác biệt đáng 

kể giữa các người đánh giá khác nhau. Tình trạng bất nhất này ảnh hưởng trực 

tiếp đến độ tin cậy của các dấu ấn sinh học định lượng như thể tích khối u chuyển 

hóa (MTV) và tổng lượng phân hủy đường của tổn thương (TLG) — những chỉ 

số mang tính quyết định trong việc tiên lượng kết quả điều trị của bệnh nhân. 

Trong những năm gần đây, Radiomics đã nổi lên như một công nghệ phân tích 

hình ảnh y tế mang tính đột phá. Cùng với sự phát triển thần tốc của công nghệ 

radiomics và học sâu, vai trò của phương pháp học sâu kết hợp radiomics PET/CT 

trong thực hành lâm sàng ngày càng trở nên rõ nét. Thông qua việc khai thác 

chuyên sâu và phân tích chính xác nguồn dữ liệu hình ảnh khổng lồ, công nghệ 

này có thể thiết lập các chỉ dấu chẩn đoán không xâm lấn mang giá trị cao. Điều 

này không chỉ giúp bệnh nhân tránh được những đau đớn và rủi ro từ các ca sinh 

thiết không cần thiết, mà còn kéo giảm đáng kể tỷ lệ xảy ra các biến chứng liên 

quan đến sinh thiết. Đồng thời, phương pháp này cũng cung cấp một cơ sở vững 

chắc cho các quyết định điều trị lâm sàng, giúp bệnh nhân có được chẩn đoán 

chính xác và can thiệp kịp thời ngay từ giai đoạn sớm của bệnh, từ đó nâng cao 

hiệu quả tỷ lệ chữa khỏi. Ngoài ra, kỹ thuật này còn giảm thiểu các ca kiểm tra 

lặp lại không đáng có cũng như rút ngắn thời gian theo dõi dài hạn.  

Khái niệm này lần đầu tiên được đề xuất vào năm 2012 bởi học giả người Hà 

Lan – Lambin [44]. Về cốt lõi, Radiomics là quá trình trích xuất hiệu năng cao các 

đặc trưng định lượng từ hình ảnh y tế (như CT, MRI, PET,...) và chuyển đổi dữ liệu 

hình ảnh tại vùng quan tâm (Region of Interest - ROI) thành dữ liệu đa chiều có khả 

năng khai phá. Các đặc trưng này bao gồm cường độ điểm ảnh, hình dạng, thể tích, 

đặc trưng cấu trúc,... Radiomics giúp trích xuất đặc trưng định lượng đa chiều từ 

vùng quan tâm (ROI). Khác với đặc trưng thủ công (HF) dễ sai số do con người, 

đặc trưng sâu (Deep Features - DF) được trích xuất tự động qua các mạng thần 

kinh tích chập (CNN) (Hình 1.14). Học sâu (Deep Learning - DL) vận dụng các 

mạng thần kinh truyền thẳng đa tầng (multi-layer feedforward neural networks) để 

tiếp nhận trực tiếp dữ liệu hình ảnh đầu vào và thực hiện huấn luyện đầu cuối (end-to-

end) trong môi trường có giám sát, từ đó tự học các đặc trưng hình ảnh có tính phân 

loại cao. Quy trình xây dựng mô hình DL bao gồm các giai đoạn: thu nhận hình ảnh, 

tiền xử lý, huấn luyện mô hình và phân tích. DF có khả năng biểu diễn các thuộc 
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tính phi tuyến phức tạp ở cấp độ cao, nâng cao độ tin cậy khi phân loại nốt phổi 

[45] [46] [47] [48] [49]. 

 

 

Hình 1.14 Sự khác biệt về quy trình giữa việc trích xuất các đặc trưng thủ công 

(handcrafted features) và các đặc trưng sâu (deep features). 

Bảng 1.3 tổng hợp năm nghiên cứu tiêu biểu đã ứng dụng DF vào việc chẩn 

đoán bản chất lành tính và ác tính của các nốt phổi sử dụng ảnh PET/CT.  

Bảng 1.3: Các nghiên cứu tiêu biểu về ứng dụng mô hình học sâu sử dụng dữ liệu 

ảnh PET/CT 

Tác giả Dữ liệu bệnh nhân Mô hình học sâu 

Park và cộng sự [54] 359 ResNet-18 

Shao và cộng sự [55] 106 3D-CNN, LR 

Lai và cộng sự. [53] 112 HRNet, ResNet 

Zhang và cộng sự [56] 174 RF, ResNet, DCNN 

Alves và cộng sự [52] 113 3D-CNN 

Trong chẩn đoán bản chất lành tính và ác tính của các nốt phổi (PNs), bên cạnh 

các mô hình 2D truyền thống, các mô hình 2.5D và 3D cũng đã được phát triển mạnh 

mẽ. Mô hình 2.5D đưa các hình ảnh 2D từ ba mặt phẳng: đứng dọc (sagittal), đứng 

ngang (coronal) và trục ngang (axial) vào ba kênh để xây dựng mô hình [50]. Trong 

khi đó, các mô hình 3D tích hợp các lớp cắt liên tục của nốt phổi thành một thực thể 

ba chiều, giúp tăng cường đáng kể khả năng trích xuất thông tin hình khối [51]. Chẳng 

hạn, nghiên cứu của Alves và cộng sự [52] đã sử dụng kiến trúc 3D-CNN; dù chỉ sử 

dụng đầu vào là hình ảnh PET, hiệu suất chẩn đoán của nó vẫn vượt xa mô hình 2D 

ResNet-50 (AUC: 0,839 so với 0,774). Lai và cộng sự [53]  đã đề xuất kiến trúc Mạng 

độ phân giải cao 3D (3D HRNet), một thiết kế loại bỏ các lớp bước nhảy (stride) và 

lớp gộp (pooling) để duy trì kích thước nguyên bản của các đặc trưng, cho kết quả 

chính xác hơn so với ResNet (AUC: 0,781 so với 0,650). Mặc dù các mô hình 3D 
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thường chiếm ưu thế so với 2D, nhưng trong một số trường hợp, mô hình 2.5D lại cho 

kết quả chính xác hơn [50], điều này có thể xuất phát từ hiện tượng quá khớp 

(overfitting) thường gặp ở các mô hình 3D. 

Phương pháp định lượng phóng xạ dựa trên học sâu (DLR) là sự kết hợp giữa 

học sâu (DL) và radiomics truyền thống. Trong khi các đặc trưng thủ công (HF) 

gặp nhiều khó khăn để biểu diễn toàn diện tính dị thể của khối u, làm giới hạn 

hiệu năng của các mô hình chẩn đoán, thì DLR đã bù đắp được khuyết điểm này 

bằng cách trích xuất các đặc trưng sâu hơn và có số chiều cao hơn thông qua các 

lõi tích chập (convolutional kernels), từ đó định lượng tính dị thể của khối u một 

cách toàn diện hơn [57]. Cùng với sự tiến bộ của công nghệ y học hạt nhân, hàng 

loạt nghiên cứu đã chứng minh rằng các mô hình radiomics đa phương thức 

PET/CT cho hiệu năng vượt trội hơn hẳn so với các mô hình chỉ sử dụng đơn độc 

ảnh CT hoặc PET trong chẩn đoán định tính các nốt ở phổi (PNs) [58] [55]. Bên 

cạnh đó, các kỹ thuật như ghi hình đa chất đánh dấu (chẳng hạn như kết hợp 18F-

FLT và 18F-FDG [59] và ghi hình tại hai thời điểm (DTPI) [46] [60] cũng giúp 

nâng cao rõ rệt độ chính xác của chẩn đoán. 

Ngoài ra, các nghiên cứu cho thấy việc kết hợp giữa HF và các đặc trưng 

sâu (DF) có thể nâng cao rõ rệt hiệu năng của mô hình [56]. Ví dụ, Zhang và các 

cộng sự [56]đã bóc tách 100 đặc trưng HF và 2048 đặc trưng DF thu được thông 

qua mạng ResNet từ hình ảnh PET và CT để phân biệt các nốt lao với ung thư 

phổi. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng mô hình mạng thần kinh tích chập sâu nhận 

đồng thời cả dữ liệu đầu vào HF và DF (Radiomics-DCNN, AUC: 0,820) cho hiệu 

năng vượt trội hơn hẳn so với mô hình DL chỉ nhận đầu vào DF (AUC: 0,720) và 

mô hình học máy truyền thống chỉ nhận đầu vào HF (AUC: 0,760). Mặc dù DLR 

đã chứng minh được tiềm năng to lớn của mình, song các công trình nghiên cứu 

trong lĩnh vực này hiện vẫn còn khá khan hiếm, và cần có thêm các nghiên cứu 

chuyên sâu hơn để xác chuẩn tính khả thi cũng như hiệu năng thực tế của phương 

pháp này. 

Hạn chế về dữ liệu: Số lượng và tính đa dạng 

Mặc dù HF và DF áp dụng các phương pháp khác nhau trong kỹ thuật 

radiomics, song mục tiêu và kịch bản ứng dụng của chúng lại tương tự nhau. Với 

những tiến bộ của công nghệ học sâu (DL), DF thường mang lại hiệu năng chẩn 

đoán vượt trội hơn HF, với điều kiện là tập dữ liệu huấn luyện phải đủ lớn. Đặc 

trưng HF rất dễ bị ảnh hưởng bởi những biến thiên trong quá trình phân đoạn thủ 

công và các tham số máy quét; ngược lại, các mô hình DL giúp cải thiện tính bền 

vững (robustness) và khả năng tổng quát hóa (generalization) bằng cách tích hợp 

một cách hữu cơ khâu trích xuất đặc trưng và khâu phân loại thông qua quá trình 

huấn luyện đầu-cuối (end-to-end) [61]. Tuy nhiên, DF lại có khả năng giải thích 
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(interpretability) yếu hơn, đòi hỏi khối lượng dữ liệu lớn hơn và tiêu tốn chi phí 

tính toán cao hơn.  

Vấn đề mất cân bằng dữ liệu là một thách thức lớn trong các nghiên cứu 

radiomics phục vụ chẩn đoán PNs lành tính và ác tính, dễ dẫn đến kết quả chẩn 

đoán bị thiên lệch (biased). Mặc dù hiện có một vài bộ dữ liệu PET/CT công khai 

quy mô lớn (ví dụ: AutoPET, LUNG-PET-CT-Dx), song chúng thường thiếu sự 

xác thực toàn diện về mặt mô bệnh học, hoặc chưa được tối ưu hóa để đánh giá 

hiện tượng dịch chuyển miền dữ liệu (domain shift) giữa các sắc tộc đa dạng [62]. 

Một số chiến lược hiệu quả đã được đề xuất áp dụng để giải quyết bài toán này. 

Thứ nhất, tăng cường dữ liệu (data augmentation) giúp gia tăng cả tính đa dạng 

lẫn số lượng của các mẫu thử. Thứ hai, tái lấy mẫu hoặc tăng mẫu (oversampling) 

ở cấp độ đặc trưng: ví dụ, việc sử dụng kỹ thuật SMOTE (Synthetic Minority 

Over-sampling Technique) [63] để khởi tạo các mẫu tổng hợp có thể giúp mô hình 

tránh được hiện tượng quá khớp (overfitting). Cuối cùng, có thể ứng dụng các 

phương pháp học bán giám sát (semi-supervised learning): chẳng hạn như kỹ thuật 

gắn nhãn giả (pseudo-labeling) — một phương thức phân loại dựa trên cơ chế 

biểu quyết đối với các mẫu chưa được gán nhãn — giúp tăng cường tính bền vững 

(robustness) cho mô hình. 

  Mặc dù sở hữu những bước tiến vượt bậc này, một khoảng cách lớn về 

khả năng tổng quát hóa (generalization gap) mang tính cốt lõi vẫn đang tồn tại. 

Hầu hết các nghiên cứu radiomics hiện nay vẫn phụ thuộc vào các thiết kế hồi cứu 

quy mô nhỏ tại đơn trung tâm (single-center), đồng thời còn thiếu vắng các nghiên 

cứu tiến cứu (prospective studies) cũng như khâu xác chuẩn độc lập từ bên ngoài 

(external validation). Hạn chế này dẫn đến việc các mô hình có khả năng tổng 

quát hóa bị giới hạn. Để tối ưu hóa hiệu năng và nâng cao tính khả thi lâm sàng 

của các mô hình này, việc thiết lập các cơ sở dữ liệu quy mô lớn thông qua sự hợp 

tác đa trung tâm (multi-center), đồng thời sử dụng các tập xác chuẩn bên ngoài để 

đánh giá mô hình là bài toán cấp thiết đang được cộng đồng nghiên cứu tập trung 

giải quyết. Phương pháp tiếp cận này sẽ củng cố mạnh mẽ khả năng tổng quát hóa 

cùng độ tin cậy của mô hình. Dẫu vậy, phần lớn các bộ dữ liệu huấn luyện hiện 

nay đều có nguồn gốc từ các quần thể phương Tây, dấy lên những lo ngại sâu sắc 

về tính bền vững (robustness) của thuật toán khi triển khai trên các bệnh nhân 

châu Á — những người vốn sở hữu các đặc điểm di truyền, đặc tính bệnh lý và 

phân phối giá trị hấp thu chuẩn hóa (SUV) hoàn toàn khác biệt [64].  

Hạn chế về cấu trúc mạng: Tự động phân đoạn và kiểm tra chéo 

Cấu trúc mạng CNN truyền thống hoạt động dựa trên các bộ lọc tích chập 

(convolution kernels) quét qua các vùng lân cận cục bộ (local). Mặc dù việc xếp 

chồng nhiều lớp giúp mở rộng trường thụ cảm, khả năng nắm bắt thông tin ngữ 

cảnh toàn cục (global context) của CNN vẫn bị giới hạn. Ảnh PET thường có độ 
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phân giải không gian thấp nhưng cung cấp thông tin chức năng (sự trao đổi chất) 

quan trọng như vùng hấp thu phóng xạ cao (SUV - Standardized Uptake Value). 

Nếu thiếu thông tin ngữ cảnh toàn cục để liên kết mối quan hệ giữa các cấu trúc 

giải phẫu ở xa (từ ảnh CT) với vùng tổn thương (trên ảnh PET), CNN dễ phân 

đoạn sai các vùng hấp thu sinh lý tự nhiên (như não, tim, bàng quang) thành vùng 

ung thư di căn. 

Để giảm chi phí tính toán và trích xuất các đặc trưng ở cấp độ cao, các mạng 

CNN (như U-Net, V-Net) sử dụng các lớp Max-pooling hoặc tích chập với bước 

nhảy (Strided Convolution). Tuy nhiên, quá trình này làm mất đi các chi tiết không 

gian ở độ phân giải mịn (fine-grained spatial details). Trong phân đoạn hình ảnh 

PET/CT, đặc biệt là các tổn thương hoặc hạch bạch huyết có kích thước rất nhỏ 

(vài milimét) trên ảnh CT, việc mất mát thông tin này khiến mô hình gặp khó khăn 

lớn trong việc xác định chính xác đường biên (boundary) hoặc bỏ sót hoàn toàn 

tổn thương nhỏ. 

Việc kết hợp dữ liệu từ hai nguồn ảnh khác nhau hoàn toàn về bản chất vật 

lý (CT phản ánh mật độ cấu trúc giải phẫu, PET phản ánh hoạt động chuyển hóa 

sinh học) là một thách thức lớn. CNN thường chọn giải pháp hợp nhất sớm (Early 

fusion - ghép kênh đầu vào) hoặc hợp nhất muộn (Late fusion - ghép ở các tầng 

đặc trưng sâu). Đối với giải pháp Early fusion, mô hình coi các kênh PET và CT 

như các kênh màu (RGB) thông thường, bỏ qua mối tương quan phi tuyến tính 

phức tạp giữa cấu trúc giải phẫu và chức năng sinh học. Đối với giải pháp Late 

fusion, do các lớp tích chập xử lý độc lập ở các giai đoạn đầu, mô hình có thể bỏ 

lỡ các đặc trưng bổ trợ cho nhau (complementary features) ở mức độ thấp và trung 

bình, dẫn đến kết quả phân đoạn không tối ưu tại các vùng biên tổn thương có sự 

bất đối xứng giữa hình ảnh giải phẫu và chuyển hóa. 

Trọng số của các bộ lọc tích chập được áp dụng như nhau trên toàn bộ ảnh 

hoặc bản đồ đặc trưng, không có khả năng tự động tập trung mạnh mẽ vào mối 

quan hệ giữa các voxel ở khoảng cách xa nhau mà không phụ thuộc vào độ sâu 

của mạng. Trong ảnh PET/CT, khối u nguyên phát và các hạch vùng hoặc di căn 

xa có mối quan hệ bệnh lý chặt chẽ. CNN thuần túy không có khả năng mô hình 

hóa tường minh mối quan hệ phụ thuộc tầm xa (long-range dependencies) này, 

dẫn đến việc phân đoạn rời rạc và thiếu tính nhất quán mang tính hệ thống của ca 

bệnh. Hơn nữa, CNN học các mẫu kết cấu (texture) cục bộ rất mạnh mẽ. Ảnh PET 

vốn có bản chất là độ phân giải thấp, tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu (SNR) kém và dễ bị 

ảnh hưởng bởi chuyển động hô hấp của bệnh nhân (gây nhòe ảnh). Trong khi đó, 

ảnh CT có thể bị nhiễu do các dị vật kim loại (răng giả, nẹp xương). Các bộ lọc 

tích chập cục bộ của CNN rất dễ bị đánh lừa bởi các vùng nhiễu này, dẫn đến kết 

quả phân đoạn xuất hiện nhiều vùng dương tính giả (false positives). 
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I.4.2 Mục tiêu và bài toán nghiên cứu 

Nhằm đề xuất giải pháp phù hợp giải quyết những hạn chế nêu trên, nội 

dung nghiên cứu của luận án tập trung vào ba mục tiêu chính sau: 

(1) Thiết lập cơ sở dữ liệu ảnh chụp PET/CT người Việt bản địa quy mô lớn 

(2) Xây dựng công cụ đọc và tiền xử lý ảnh nhằm trích xuất dữ liệu ảnh 

DICOM phục vụ huấn luyện mô hình học sâu 

(3) Phát triển nền tảng học sâu tự động phân đoạn ảnh chụp PET/CT hỗ trợ 

công tác chẩn đoán ung thư phổi   

Để hiện thực hóa mục tiêu nghiên cứu, luận án tiến hành thu thập, xử lý và 

đánh giá chuẩn đối sánh một bộ dữ liệu quy mô lớn mang tính bản địa, bao gồm 

416 ca chụp PET/CT từ một nhóm bệnh nhân Việt Nam [65]. Tính mới của bộ dữ 

liệu nằm ở ba đóng góp cốt lõi: (1) toàn bộ các ca bệnh NSCLC đều được xác 

chuẩn một cách chắc chắn thông qua sinh thiết giải phẫu bệnh; (2) quy trình dán 

nhãn nghiêm ngặt bởi nhiều người đánh giá độc lập với sự tham gia của ba bác sĩ 

giàu kinh nghiệm, kết hợp cùng thuật toán đồng thuận xác suất STAPLE nhằm 

giảm thiểu định kiến chủ quan [66] [67]; và (3) việc triển khai các quy trình tiền 

xử lý chuyên biệt nhằm tối đa hóa tỷ số tín hiệu khối u trên nền (tumor-to-

background ratio). Việc tiến hành nghiên cứu trên bộ dữ liệu này không chỉ nâng 

cao độ tin cậy của mô hình, mà còn đóng góp vào những nỗ lực xóa bỏ sự bất bình 

đẳng về tính đa dạng sắc tộc trong quá trình phát triển AI y tế toàn cầu. Điều này 

được hiện thực hóa thông qua việc thiết lập các chuẩn đối sánh cho những thuật 

toán tiên tiến nhất hiện nay trên bộ dữ liệu PET/CT bản địa của Việt Nam [62] 

[65] [66] [67] [68], đánh giá hiện tượng dịch chuyển miền dữ liệu và năng lực 

tổng quát hóa chéo (cross-generalization) thông qua việc thử nghiệm trên các bộ 

dữ liệu công khai quốc tế [69] [70], và phân tích mối tương quan giữa các chỉ số 

thể tích do AI dự báo với kết quả lâm sàng thực tế, tuân thủ nghiêm ngặt các 

hướng dẫn đánh giá sinh y mới nhất [71]. 

Luận án nghiên cứu lựa chọn các kiến trúc học sâu cho nền tảng tự động 

phân đoạn hình ảnh PET/CT không chỉ nhằm mục đích đạt được hiệu năng cao 

nhất, mà còn để thiết lập một hệ thống đánh giá chuẩn đối sánh (benchmarking) 

toàn diện. Hệ thống này giúp đánh giá khả năng thích ứng của các thuật toán tiên 

tiến đối với các đặc điểm nhân trắc học đặc thù và phân phối hình ảnh riêng biệt 

của bệnh nhân Việt Nam. Trong đó, nnU-Net v2 được sử dụng làm mô hình cơ sở 

(baseline) nhờ khả năng tự cấu hình vượt trội dựa trên đặc trưng dữ liệu, cho phép 

tự động xác định các tham số huấn luyện mà không cần đến sự can thiệp thủ công. 

Với kích thước khối dữ liệu đầu vào (input patch size) là 128  128  128 voxel, 

mô hình này tiếp nhận đồng thời dữ liệu đa kênh PET và CT, mang lại độ ổn định 

cao trong việc xác định các ranh giới giải phẫu [62]. Nhằm khắc phục những hạn 
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chế của các mạng CNN truyền thống vốn bị ràng buộc bởi trường thụ cảm cục bộ 

(local receptive fields), kiến trúc Swin UNETR đã được tích hợp để tận dụng cơ 

chế tự chú ý (self-attention) của mạng Transformer. Bằng cách phân rã dữ liệu 3D 

thành các token dạng khối nhỏ (patches) và xử lý chúng qua các khối Swin 

Transformer phân tầng với kích thước cửa sổ 7  7   7, mô hình này có khả năng 

mô hình hóa các mối phụ thuộc tầm xa (long-range dependencies) của các tín hiệu 

y sinh. Đặc tính này đặc biệt phù hợp để nhận diện các khối u NSCLC có kích 

thước lớn hoặc có hình thái xâm lấn phức tạp trong bộ dữ liệu, từ đó góp phần đạt 

được độ nhạy (sensitivity) tổng thể cao nhất. Đồng thời, việc triển khai mạng 3D 

U-Net [72] dựa trên khung làm việc MONAI (phiên bản 1.3 trở lên) [73] kết hợp 

với mạng xương sống (backbone) ResNet đóng vai trò như một kiến trúc kiểm 

chứng (architectural control) cho hiệu quả của việc dung hợp đặc trưng ở cấp độ 

bộ mã hóa (encoder). Sự tương phản về hiệu năng giữa mô hình này và phiên bản 

nnU-Net tinh chỉnh — vốn đã đạt được bước đột phá với chỉ số Dice là 83,44% 

— khẳng định rằng các kiến trúc tiêu chuẩn, nếu không trải qua quá trình học 

chuyển giao (transfer learning) và tinh chỉnh (fine-tuning) trên miền dữ liệu mục 

tiêu, sẽ rất khó vượt qua được hiện tượng dịch chuyển miền dữ liệu (domain shift). 
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CHƯƠNG 2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Xây dựng bộ dữ liệu 

Mục tiêu chính của việc thu thập dữ liệu ảnh PET/CT là tạo ra một bộ dữ 

liệu đại diện, chất lượng cao, có nhãn chính xác để huấn luyện, hiệu chỉnh và đánh 

giá các mô hình trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt trong chẩn đoán và hỗ trợ ra quyết 

định lâm sàng đối với ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) và các bệnh lý 

liên quan. Dữ liệu sẽ được sử dụng để phát triển các mô hình như: Phân đoạn tổn 

thương (tumor segmentation), Phân loại tổn thương (classification: ác tính/lành 

tính), Dự đoán giai đoạn bệnh (staging), Ước tính khả năng sống còn hoặc đáp 

ứng điều trị.  Phạm vi dữ liệu bao gồm: Ảnh PET/CT của bệnh nhân đã được chẩn 

đoán xác định (confirmed diagnosis), ảnh từ hệ thống máy PET/CT các bệnh viện 

tại các khu vực khác nhau có thể bao gồm cả hình ảnh của bệnh nhân không có 

bệnh lý phổi ác tính để làm mẫu đối chứng (negative control). Các nguồn dữ liệu 

được khai thác hợp pháp và đảm bảo tính đại diện: dữ liệu lưu trữ lịch sử của các 

Bệnh viện, có văn bản đồng ý tham gia nghiên cứu của các Bệnh viện. 

Để đảm bảo tính ứng dụng và độ tin cậy của mô hình AI, dữ liệu PET/CT 

cần đáp ứng các đặc điểm sau: đa dạng về bệnh lý (bệnh nhân ung thư phổi không 

tế bào nhỏ giai đoạn khác nhau, có di căn xa hay di căn hạch, trường hợp nốt phổi 

đơn độc, ...), đa dạng về thiết bị (dữ liệu từ các đơn vị khác nhau), đa dạng dân số 

(phân bố hợp lý độ tuổi, giới tính, hút thuốc hay không hút thuốc, nhóm nguy cơ 

cao), độ phân giải ảnh PET không thấp hơn 128x128, ảnh CT từ 512x512 (bề dày 

lớp cắt ≤5mm), không bị nhiễu mạnh, không có lỗi về trường nhìn hay cắt cụt 

hình ảnh. Để đảm bảo bảo mật các trường PatientName, PatientID, BirthDate 

được xóa hoặc mã hóa, dữ liệu được lưu trữ nội bộ, có phân quyền truy cập. 

2.1.1. Tiêu chí lựa chọn và loại trừ 

Các tiêu chí lựa chọn được xây dựng dựa trên hướng dẫn của các tổ chức 

như EANM [74], AJCC Cancer Staging Manual [75] và Fleischner Society [76] 

để đảm bảo tính chính xác và phù hợp với mục tiêu phân loại NSCLC hoặc không 

phải NSCLC. 

• Nhóm NSCLC:  

o Bệnh nhân được chẩn đoán xác định NSCLC qua sinh thiết hoặc giải 

phẫu bệnh sau mổ, bao gồm các loại mô học như ung thư biểu mô 

tuyến, ung thư tế bào vảy, ung thư tế bào lớn. 

o Có bệnh sử đầy đủ và bộ dữ liệu hình ảnh PET/CT đầy đủ, chất lượng 

cao, sử dụng chất đánh dấu phóng xạ 18F-FDG, với độ phân giải tối 

thiểu 128 x 128 pixel cho PET và 512 x 512 pixel cho CT. 

o Độ tuổi ≥ 18. 
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• Nhóm không phải NSCLC:  

o Bệnh nhân có tổn thương phổi nghi ngờ ung thư nhưng được xác 

nhận không phải NSCLC qua sinh thiết hoặc theo dõi lâm sàng (ví 

dụ, nốt phổi lành tính, viêm phổi, lao phổi, hoặc u hạt). 

o Có hình ảnh PET/CT tương đương về chất lượng với nhóm NSCLC. 

• Tiêu chí loại trừ:  

o Hình ảnh PET/CT có nhiễu nghiêm trọng, độ phân giải thấp, hoặc 

không đồng bộ giữa PET và CT. 

o Thiếu dữ liệu lâm sàng hoặc kết quả giải phẫu bệnh. 

o Bệnh nhân có bệnh lý nền nghiêm trọng (như suy tim, suy thận nặng) 

hoặc nhiễm trùng cấp tính làm sai lệch kết quả PET/CT. 

o Bệnh nhân đã được điều trị đặc hiệu (bao gồm phẫu thuật, hóa trị, xạ 

trị, hoặc điều trị bằng thuốc nhắm mục tiêu đối với ung thư biểu mô 

tuyến phổi trước khi khám PET/CT); 

o Bệnh nhân có nhiều nốt khối u ở phổi hoặc nhiều khối u ở các bộ 

phận khác của cơ thể; 

o Tổn thương khối u gần trung tâm và không thể tách rời khỏi vùng 

giải phẫu lân cận;  

 Theo kết quả giải phẫu bệnh cuối cùng, các trường hợp dữ liệu thu thập 

được chia thành nhóm dương tính và nhóm âm tính với ung thư không tế bào nhỏ. 

Nghiên cứu hồi cứu tuân theo một quy trình đã được Hội đồng Đánh giá Tổ chức 

tại Bệnh viện phê duyệt và không cần sự đồng ý của bệnh nhân. Đây cũng là một 

trong các tiêu chí chung để lựa chọn bộ dữ liệu đang được sử dụng trong các 

nghiên cứu hiện nay. Nghiên cứu sinh đã thực hiện việc thu thập bộ dữ liệu có 

sẵn, công khai về các nghiên cứu Chụp cắt lớp phát xạ Positron/Chụp cắt lớp điện 

toán (PET/CT) từ năm 2019 đến năm 2023. Tất cả dữ liệu ảnh đều được thực hiện 

trên máy quét PET/CT hiện đại của Bệnh viện Ung Bướu Hà Nội, Bệnh viện K 

và Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh. Việc thu thập dữ liệu PET/CT này đã 

được sự đồng ý bằng văn bản của 03 bệnh viện trên. 

Bảng 2.1: Một số tiêu chí định lượng của bộ dữ liệu dùng huấn luyện học máy 

STT Tiêu chí Mức yêu cầu định lượng 

1.  Quy mô dữ liệu 100 – 200 Bệnh nhân cho nghiên cứu ban đầu 

2.  Chất lượng ảnh Độ phân giải ảnh PET không thấp hơn 128x128, 

ảnh CT từ 512x512 (bề dày lớp cắt ≤5mm) 

3.  Đa dạng thiết bị Tối thiểu từ 2 hệ thiết bị chụp khác nhau 
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STT Tiêu chí Mức yêu cầu định lượng 

4.  Chất lượng gán nhãn Có xác nhận từ bác sĩ và thông tin giải phẫu bệnh  

5.  Tính đầy đủ của 

metadata 

Đảm bảo ≥90% dữ liệu có metadata đầy đủ 

6.  Định dạng ảnh DICOM là định dạng chính, có thể xuất thêm 

NIfTI/PNG nếu cần. 

7.  Đa dạng dân số học Có ≥3 nhóm tuổi, cả nam và nữ. 

8.  Tính cập nhật Dữ liệu trong vòng 3-5 năm tại thời điểm nghiên 

cứu 

9.  Phiếu đồng thuận 

bệnh nhân 

Có sự thông qua của hội đồng y đức hoặc xác 

nhận đồng thuận bệnh nhân 

 

2.1.2. Quy trình thu thập dữ liệu 

2.1.2.1 Quy trình chụp PET/CT 

Các hệ thống chụp PET/CT của 3 bệnh viện đều có model là Discovery IQ 

của GE. Quy trình chụp dựa theo hướng dẫn của Bộ Y tế tại Quyết định 705/QĐ-

BYT ngày 28/02/2014 

 

Hình 2.1: Minh họa máy chụp PET/CT 

Dữ liệu ảnh PET/CT thu thập tại các bệnh viện được sử dụng trong luận án 

đều được thực hiện theo quy trình như sau: 

Bước 1: Chuẩn bị bệnh nhân 
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• Bệnh nhân được hướng dẫn nhịn ăn  4-6h trước khi tiêm 18F-FDG  để giảm 

mức đường sinh lý và giảm insulin về ngưỡng cơ bản. Kiểm tra glucose 

máu < 11,1 mmol/l. Bệnh nhân sẽ được đặt lại lịch tiêm nếu lượng glucose 

máu > 8.3-11.1 mmol/l. Có thể sử dụng insulin để kiểm soát đường 

huyết.Đánh giá tính chính xác của người bệnh và các xét nghiệm: đúng 

người bệnh, đúng chẩn đoán, đúng chỉ định. 

• Bác sĩ khám lâm sàng bệnh nhân trước khi chụp. 

• Tiêm dược chất phóng xạ: Bệnh nhân được tiêm tĩnh mạch 18F-FDG  với 

liều 0,10- 0,15 mCi/kg cân nặng.  Sau tiêm, người bệnh nằm nghỉ trong 

phòng yên tĩnh, hạn chế ánh sáng trong 60 phút. Thuốc phóng xạ nên được 

tiêm ở vùng đối bên với vị trí tiếp giáp với vùng tổn thương.  

Bước 2: Chụp PET/CT 

• PET/CT được chụp sau 50- 60 phút sau tiêm thuốc phóng xạ. Bệnh nhân 

được đưa sang phòng chụp.  Đặt người bệnh nằm ngửa thoải mái trên bàn 

máy PET/CT, tay giơ cao ngang đầu. Hướng dẫn người bệnh không cử động 

trong quá trình chụp. Vùng khảo sát từ nền sọ đến 1/2 giữa đùi. 

• Chụp CT toàn thân liều thấp với các thông số chụp: 120 kVp, 100 mAs, độ 

dày lát cắt 2,5 – 3,75 mm, FOV 70 cm, bước chuyển bàn (pitch) 1,0 và 0,6 

giây/ vòng quay 

• Chụp PET/CT toàn thân với tốc độ 1,5 phút mỗi vị trí giường (bed position), 

7 – 8 vị trí, FOV là 50 cm, kích thước ma trận 256 x 256 

• Hình ảnh PET/CT được tái tạo ba chiều và hiệu chỉnh sự suy giảm bằng 

hình ảnh CT, sau đó fusion với CT để tạo thành hình ảnh PET/CT. 

Bước 3: Đánh giá kết quả: 

• Hình ảnh phân bố sinh lý của 18 F-FDG trong cơ thể như hấp thu mạnh ở 

não, thận, bể thận, niệu quản, bàng quang; hấp thu trung bình ở gan, lách, 

tủy xương; hấp thu thay đổi ở một số cơ quan như tuyến nước bọt, amidan, 

tim, ruột, tử cung, buồng trứng. 

• Hình ảnh bệnh lý : Các tổn thương tăng hấp thu phóng xạ bất thường tại 

các mô và cơ quan.  

2.1.2.2 Quy trình gán nhãn và phân đoạn dữ liệu 

Gắn nhãn dữ liệu là một bước quan trọng trong việc xây dựng cơ sở dữ liệu 

PET/CT để hỗ trợ ứng dụng học máy trong chẩn đoán ung thư phổi, đặc biệt để 

phân loại tổn thương phổi thành ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) hoặc 

không phải NSCLC (bao gồm các tổn thương lành tính, viêm phổi, lao phổi, hoặc 

u hạt). Quá trình gắn nhãn được thực hiện dựa trên kết quả giải phẫu bệnh, theo 

dõi lâm sàng dài hạn, và các thông tin bổ sung như đặc điểm hình ảnh học và xét 
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nghiệm gen. Nhãn dữ liệu cần đảm bảo tính chính xác, nhất quán, và phù hợp với 

các tiêu chuẩn y tế quốc tế để hỗ trợ huấn luyện các mô hình học máy hiệu quả. 

Quy trình này được thực hiện bởi một nhóm chuyên gia bao gồm bác sĩ giải phẫu 

bệnh, bác sĩ lâm sàng chuyên khoa ung thư, và bác sĩ chẩn đoán hình ảnh, với sự 

đồng thuận để giảm thiểu sai số chủ quan. Các nhãn được lưu trữ trong cơ sở dữ 

liệu có cấu trúc, liên kết với hình ảnh PET/CT và vùng quan tâm (ROI) được phân 

đoạn bằng phần mềm 3D Slicer. 

a) Tiêu chí lựa chọn bác sĩ thực hiện công việc gắn nhãn và phân đoạn dữ liệu 

• Tiêu chí lựa chọn bác sĩ để thực hiện việc gắn nhãn (phân loại) dữ liệu và 

phân đoạn khối u trong nghiên cứu này được thiết kế để đảm bảo tính chính 

xác, chuyên môn, và nhất quán của quá trình, phù hợp với các tiêu chuẩn y 

tế quốc tế. Dưới đây là các tiêu chí chi tiết để lựa chọn bác sĩ mà luận án đã 

sử dụng: 

• Bác sĩ phải có ít nhất 5 năm kinh nghiệm trong lĩnh vực y học hạt nhân hoặc 

chẩn đoán hình ảnh, đã làm việc tại các trung tâm y tế lớn và uy tín, với 

trọng tâm là chẩn đoán ung thư phổi sử dụng hình ảnh PET/CT. Kinh 

nghiệm này đảm bảo khả năng diễn giải chính xác các đặc điểm hình ảnh 

học, như giá trị SUV trên PET và các đặc điểm giải phẫu trên CT. 

• Đối với gắn nhãn, bác sĩ cần có kinh nghiệm trong việc đánh giá kết quả 

giải phẫu bệnh, đặc biệt là phân loại các loại mô học của ung thư phổi không 

tế bào nhỏ (NSCLC) như ung thư biểu mô tuyến, ung thư biểu mô vảy, hoặc 

ung thư biểu mô tế bào lớn, theo phân loại của Tổ chức Y tế Thế giới 

(WHO). Đối với phân đoạn, bác sĩ cần có kinh nghiệm thực hiện phân đoạn 

khối u trên hình ảnh PET/CT, bao gồm việc nhận diện ranh giới khối u và 

các dấu hiệu như vôi hóa hoặc dấu hiệu cây cối (tree-in-bud) trên CT [76]. 

• Bác sĩ tham gia phân đoạn phải được đào tạo chuyên sâu về phần mềm 3D 

Slicer, bao gồm các module như Segment Editor, GrowCut, DeepGrow, và 

PET/CT Fusion (nhóm nghiên cứu đào tạo). Đào tạo này cần bao gồm kỹ 

năng phân đoạn thủ công và bán tự động, cũng như cách sử dụng các công 

cụ để căn chỉnh hình ảnh PET/CT [77]. Họ cũng cần biết cách lưu trữ và 

quản lý dữ liệu ở định dạng DICOM, NRRD, hoặc NIFTI. Ưu tiên bác sĩ 

đã tham gia các khóa đào tạo chính thức về 3D Slicer, ví dụ, thông qua các 

hội thảo của QIN (Quantitative Imaging Network) hoặc các chương trình 

đào tạo trực tuyến từ cộng đồng 3D Slicer. 

• Bác sĩ cần được đào tạo về radiomics, bao gồm cách trích xuất đặc trưng 

hình học, cường độ, và texture từ vùng quan tâm (ROI). Điều này đảm bảo 

rằng họ hiểu tác động của phân đoạn đến chất lượng đặc trưng radiomics, 

như được mô tả trong nghiên cứu [78] [79]. 
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• Các bác sĩ cần có khả năng làm việc nhóm để tham gia các buổi họp đánh 

giá đồng thuận, đặc biệt khi có mâu thuẫn trong phân đoạn hoặc gắn nhãn. 

Kỹ năng giao tiếp và thảo luận đa ngành là cần thiết để giải quyết các trường 

hợp phức tạp, ví dụ, khi kết quả giải phẫu bệnh không rõ ràng hoặc hình 

ảnh PET/CT có đặc điểm không điển hình. 

• Bác sĩ phải hiểu và tuân thủ các quy định đạo đức y khoa, bao gồm tuyên 

bố Helsinki và các quy định bảo mật dữ liệu như HIPAA hoặc GDPR, đặc 

biệt khi xử lý dữ liệu bệnh nhân nhạy cảm [80]. Họ cần có kinh nghiệm làm 

việc với dữ liệu ẩn danh và đảm bảo rằng các nhãn và ROI không chứa 

thông tin nhận dạng cá nhân. 

• Số lượng bác sĩ được chọn trong luận án là: ba bác sĩ được chọn để thực 

hiện phân đoạn khối u nhằm đảm bảo sự đồng thuận và giảm sai số chủ 

quan, như khuyến nghị trong nghiên cứu [81]. Đối với gắn nhãn, ít nhất 

hai bác sĩ (một bác sĩ giải phẫu bệnh và một bác sĩ lâm sàng) tham gia, 

với một bác sĩ thứ ba để kiểm tra chéo khi cần. 

b) Phân loại tổn thương 

Phân loại tổn thương phổi thành NSCLC hoặc không phải NSCLC dựa trên 

các căn cứ khoa học và lâm sàng, tuân thủ các hướng dẫn từ Hiệp hội Ung thư 

Quốc tế (UICC), Hiệp hội Y học Hạt nhân Châu Âu (EANM), và Fleischner 

Society [74] [75] [76]. Các căn cứ chính bao gồm: 

- Kết quả giải phẫu bệnh: 

o Đối với nhóm NSCLC, nhãn được xác định dựa trên kết quả sinh thiết 

hoặc mẫu phẫu thuật, xác nhận sự hiện diện của các loại mô học đặc 

trưng của NSCLC, bao gồm ung thư biểu mô tuyến, ung thư biểu mô 

vảy, hoặc ung thư biểu mô tế bào lớn. Kết quả giải phẫu bệnh được báo 

cáo theo phân loại mô học của Tổ chức Y tế Thế giới (WHO) về u phổi. 

Các đặc điểm mô học như mức độ biệt hóa, sự hiện diện của hoại tử, 

hoặc xâm lấn mạch máu cũng được ghi nhận để hỗ trợ phân loại phụ 

nhóm NSCLC. 

o Đối với nhóm không phải NSCLC, kết quả giải phẫu bệnh xác nhận 

tổn thương là lành tính, viêm hoặc bệnh lý khác (như lao phổi). Sinh 

thiết được thực hiện trong các trường hợp nghi ngờ. Nếu không có sinh 

thiết, tổn thương được đánh giá dựa trên theo dõi lâm sàng dài hạn, như 

mô tả dưới đây. 

- Theo dõi lâm sàng (đối với nhóm không phải NSCLC): 

o Các tổn thương nghi ngờ ung thư nhưng không có sinh thiết xác nhận 

được theo dõi từ 6 đến 24 tháng để đánh giá sự tiến triển. Theo hướng 

dẫn của Fleischner Society, các nốt phổi < 6 mm ở bệnh nhân nguy cơ 
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thấp (không hút thuốc, tuổi < 40) thường được coi là lành tính và không 

cần sinh thiết ngay lập tức ( [76], 2017). Các nốt lớn hơn (> 6 mm) hoặc 

có đặc điểm nghi ngờ (như ranh giới mờ, tăng kích thước nhanh) được 

theo dõi bằng CT định kỳ (3, 6, 12, 24 tháng). Nếu tổn thương không 

tăng kích thước hoặc có dấu hiệu thoái triển (như vôi hóa, giảm mật độ), 

nó được phân loại là không phải NSCLC.  

- Đặc điểm hình ảnh học trên PET/CT: 

o Hình ảnh PET/CT được sử dụng như một yếu tố bổ sung để hỗ trợ phân 

loại, đặc biệt khi kết quả giải phẫu bệnh hoặc theo dõi lâm sàng chưa rõ 

ràng. Các tổn thương NSCLC thường có giá trị SUVmax cao (> 2,5) 

trên ảnh PET, phản ánh hoạt động chuyển hóa mạnh, trong khi các tổn 

thương lành tính hoặc viêm có thể có SUV thấp hơn [74]. Trên ảnh CT, 

NSCLC thường biểu hiện ranh giới gai hoặc không đều, trong khi tổn 

thương lành tính như hamartoma có thể có ranh giới trơn (smooth) hoặc 

vôi hóa. Dấu hiệu cây cối (tree-in-bud) trên CT gợi ý viêm phế quản 

hoặc lao phổi, hỗ trợ phân loại không phải NSCLC [76] [82]. Tuy nhiên, 

đặc điểm hình ảnh chỉ được sử dụng như thông tin tham khảo, không 

thay thế kết quả giải phẫu bệnh hoặc theo dõi lâm sàng. 

c) Quy trình gắn nhãn 

Quy trình gắn nhãn được thực hiện một cách có hệ thống để đảm bảo tính 

chính xác và nhất quán, với sự tham gia của các chuyên gia đa ngành: 

- Bước 1: Thu thập và xem xét dữ liệu: 

o Nhóm chuyên gia (bác sĩ giải phẫu bệnh, bác sĩ lâm sàng, và bác sĩ 

chẩn đoán hình ảnh) xem xét kết quả giải phẫu bệnh, báo cáo lâm 

sàng, và hình ảnh PET/CT của từng bệnh nhân. Dữ liệu được truy 

xuất từ bệnh án điện tử hoặc hồ sơ y tế, đảm bảo đầy đủ thông tin về 

sinh thiết, theo dõi lâm sàng, và xét nghiệm bổ sung. 

o Đối với nhóm NSCLC, báo cáo giải phẫu bệnh được kiểm tra để xác 

nhận loại mô học, phân loại giai đoạn ung thư theo hệ thống AJCC 

phiên bản 8, và các đặc điểm mô học khác [77]. 

o Đối với nhóm không phải NSCLC, báo cáo theo dõi lâm sàng và kết 

quả xét nghiệm (vi sinh, hình ảnh học) được xem xét để xác nhận 

tính chất lành tính hoặc không ác tính. 

- Bước 2: Gắn nhãn chính: 

o Mỗi bệnh nhân được gắn nhãn chính dựa trên phân loại nhị phân: 

NSCLC hoặc không phải NSCLC. Nhãn này được xác định dựa 
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trên kết quả giải phẫu bệnh (ưu tiên hàng đầu) hoặc theo dõi lâm sàng 

(khi không có sinh thiết). 

- Bước 3: Đánh giá sự đồng thuận: 

o Để giảm sai số chủ quan, các nhãn được xem xét bởi ít nhất hai 

chuyên gia độc lập (một bác sĩ giải phẫu bệnh và một bác sĩ lâm 

sàng). Nếu có mâu thuẫn (ví dụ, phân loại không rõ ràng do thiếu dữ 

liệu sinh thiết), nhóm chuyên gia họp để thảo luận, sử dụng thêm 

thông tin từ hình ảnh PET/CT hoặc xét nghiệm bổ sung. 

o Sự đồng thuận được đánh giá bằng chỉ số Cohen’s Kappa để đo mức 

độ thống nhất giữa các chuyên gia, với ngưỡng chấp nhận Kappa ≥ 

0,7 [83].  

- Bước 4: Kiểm tra chéo và xác nhận: 

o Nhãn được kiểm tra chéo với dữ liệu lâm sàng (bệnh án, báo cáo sinh 

thiết, kết quả theo dõi) để đảm bảo không có sai sót. Một mẫu ngẫu 

nhiên 10-15% trường hợp được kiểm tra bởi một chuyên gia thứ ba 

để xác nhận tính chính xác. 

o Các trường hợp không rõ ràng (ví dụ, thiếu sinh thiết và theo dõi < 6 

tháng) được loại bỏ khỏi cơ sở dữ liệu để đảm bảo chất lượng. 

- Bước 5: Lưu trữ nhãn: 

o Nhãn được lưu trong cơ sở dữ liệu SQL hoặc NoSQL, liên kết với 

hình ảnh PET/CT, ROI (được phân đoạn bằng 3D Slicer), và đặc 

trưng radiomics thông qua mã định danh bệnh nhân ẩn danh (UUID). 

o Định dạng nhãn tuân thủ chuẩn như CSV hoặc JSON, hỗ trợ tích hợp 

với các công cụ học máy như TensorFlow hoặc scikit-learn. 

d) Căn cứ xác định vị trí và thể tích khối u  

Thể tích khối u NSCLC được xác định thông qua quá trình phân đoạn vùng quan 

tâm (ROI) trên hình ảnh PET/CT, sử dụng các công cụ như 3D Slicer. Các căn cứ 

chính bao gồm ngưỡng chuyển hóa, ranh giới giải phẫu, và các thuật toán phân 

đoạn, với các chi tiết như sau: 

- Ngưỡng chuyển hóa trên ảnh PET: 

o Ngưỡng SUV: Theo hướng dẫn EANM, khối u được phân đoạn dựa 

trên ngưỡng SUV ≥ 2,5 hoặc 40% SUVmax để xác định ranh giới 

khối u ác tính. Ngưỡng này giúp loại bỏ mô lành hoặc vùng viêm có 

SUV thấp hơn, đảm bảo thể tích khối u phản ánh đúng vùng ung thư 

hoạt động [74]. 
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o SUVmax và SUVmean: SUVmax được sử dụng để xác định điểm 

chuyển hóa cao nhất trong khối u, từ đó thiết lập ngưỡng phân đoạn. 

SUVmean cung cấp thông tin về mức độ chuyển hóa trung bình, hỗ 

trợ đánh giá thể tích khối u đồng nhất hay không đồng nhất [81]. 

o Hiệu chỉnh nhiễu: PET sử dụng thuật toán như tối ưu hóa kỳ vọng 

với tập con có thứ tự (Ordered Subset Expectation Maximization-

OSEM) để hiệu chỉnh nhiễu nền, đảm bảo rằng thể tích khối u không 

bị phóng đại do tín hiệu từ mô xung quanh [74]. 

- Ranh giới giải phẫu trên ảnh CT: 

o CT cung cấp hình ảnh độ phân giải cao để xác định ranh giới khối u 

dựa trên mật độ HU và đặc điểm giải phẫu. Khối u NSCLC thường 

có ranh giới không đều, với HU > 30, khác với mô phổi lành (HU 

khoảng -700 đến -900). Các đặc điểm như xâm lấn màng phổi hoặc 

thành ngực được sử dụng để điều chỉnh ranh giới phân đoạn [76]. 

o Kích thước khối u trên CT (đường kính tối đa, thể tích) được đo để 

hỗ trợ phân loại T theo theo hệ thống AJCC phiên bản 8, ví dụ, T1a 

(≤ 1 cm), T2a (> 3 cm nhưng ≤ 4 cm), hoặc T3 (> 5 cm nhưng ≤ 7 

cm) [75]. 

e) Quy trình phân đoạn khối u thủ công 

Phân đoạn khối u (segmentation) là bước quan trọng để xác định vùng quan 

tâm (ROI) phục vụ cho việc trích xuất đặc trưng radiomics và huấn luyện mô hình 

học máy. Quy trình này cần đảm bảo tính chính xác và đồng thuận giữa các bác 

sĩ, dựa trên các tiêu chuẩn quốc tế. Trong nghiên cứu này, phần mềm 3D Slicer 

được chọn do tính mã nguồn mở, khả năng tích hợp các module phân đoạn tiên 

tiến, và sự phổ biến trong nghiên cứu y học [77]. 

- Công cụ và module trong 3D Slicer: 

o Segment Editor: Hỗ trợ phân đoạn thủ công và bán tự động, với các 

công cụ như brush, eraser, và thresholding. 

o GrowCut: Thuật toán phân đoạn bán tự động dựa trên cạnh tranh 

vùng, phù hợp với khối u có ranh giới rõ trên CT [84]. 

o DeepGrow: Module học sâu tích hợp để hỗ trợ phân đoạn nhanh, đặc 

biệt với khối u có ranh giới phức tạp trên PET. 

o PET/CT Fusion: Module căn chỉnh và trực quan hóa đồng thời PET 

và CT để hỗ trợ khoanh vùng chính xác. 



 

54 
 

 

Hình 2.2. Giao diện phần mềm 3D-Slicer 

- Bước 1: Phân đoạn độc lập từ thông tin trên ảnh PET và CT: 

o Mỗi bác sĩ sử dụng 3D Slicer để khoanh vùng tổn thương trên cả PET 

và CT một cách độc lập. 

 

Hình 2.3. Hình ảnh khối u phổi được đánh dấu trên lát cắt từ máy quét PET 

o Trên ảnh PET: Khối u thường xuất hiện dưới dạng vùng có mức hấp 

thu glucose cao, thể hiện qua các điểm sáng. Áp dụng ngưỡng SUV 

≥ 2,5 hoặc 40% SUVmax, theo hướng dẫn EANM [74]. Các tổn 

thương có SUV thấp hơn nhưng nghi ngờ ác tính trên CT vẫn được 

phân đoạn. Hình 2.3 chỉ ra một khối u có mức hấp thu glucose cao 

đã được bác sĩ phân đoạn (mũi tên chỉ vào khối u). 
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o Trên ảnh CT: Khối u được xác định qua cấu trúc bất thường (kích 

thước, hình dạng, mật độ). Việc phân đoạn dựa trên ranh giới giải 

phẫu, bao gồm kích thước, hình dạng (spiculated, lobulated, hoặc 

smooth), và mật độ HU (thường > 30 cho khối u ác tính) (xem khối 

u được chỉ bởi mũi tên trong Hình 2.4). 

o Bác sĩ sẽ chồng ghép hai loại ảnh này để khoanh vùng chính xác, 

tránh nhầm lẫn với các vùng lành tính có hoạt động trao đổi chất cao 

(ví dụ: mô viêm). 

                  

Hình 2.4. Hình ảnh khối u phổi được phân đoạn trên một lát cắt từ phim 

chụp CT 

o Đối với nhóm không phải NSCLC, khoanh vùng các nốt phổi nghi 

ngờ dựa trên đặc điểm hình ảnh như vôi hóa, ranh giới rõ, hoặc dấu 

hiệu cây cối (tree-in-bud) [76]. 

- Bước 2: Đánh giá sự đồng thuận: 

o Tính chỉ số tương đồng - Dice Similarity Coefficient (DSC) để đo 

mức độ trùng lặp giữa các vùng quan tâm mà ba bác sĩ đã đánh dấu. 

Ngưỡng chấp nhận theo các nghiên cứu gần đây là DSC ≥ 0,7. 

o Tính chỉ số độ chênh lệch về thể tích -Volume error (VE) với ngưỡng 

chấp nhận: VE ≤ 0,2. 

o Sử dụng module Segment Comparison trong 3D Slicer để tự động 

tính DSC và các chỉ số khác. 

- Bước 3: Giải quyết mâu thuẫn: 

o Nếu DSC < 0,7 hoặc VE > 0,2, ba bác sĩ tổ chức họp trực tuyến hoặc 

trực tiếp, sử dụng 3D Slicer để xem lại hình ảnh và dữ liệu lâm sàng 

(kết quả sinh thiết, tiền sử bệnh). 
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o Kết quả cuối cùng là một ROI được đồng thuật, được lưu dưới định 

dạng NRRD hoặc NIFTI để tích hợp với các công cụ phân tích 

radiomics. 

- Bước 4: Phân đoạn bán tự động: 

o Sử dụng module GrowCut hoặc DeepGrow trong 3D Slicer để khởi 

tạo ROI ban đầu, sau đó bác sĩ hiệu chỉnh thủ công để đảm bảo độ 

chính xác. 

o Theo nghiên cứu [85], sự kết hợp giữa phân đoạn bán tự động và thủ 

công giúp giảm thời gian và tăng tính nhất quán. 

- Bước 5: Kiểm tra chất lượng: 

o Kiểm tra ngẫu nhiên 15-20% trường hợp bằng cách so sánh ROI với 

kết quả giải phẫu bệnh hoặc hình ảnh theo dõi. 

o Lưu nhật ký phân đoạn (segmentation log) trong 3D Slicer, ghi lại 

các quyết định, mâu thuẫn, và thông số kỹ thuật (ngưỡng SUV, công 

cụ sử dụng). 

 

2.1.3. Các thông tin thu thập 

Quá trình thu thập thông tin được thực hiện một cách có hệ thống, bao gồm 

hình ảnh PET/CT và dữ liệu lâm sàng. Hình ảnh PET/CT là thành phần cốt lõi của 

cơ sở dữ liệu, bao gồm dữ liệu từ hai phương thức hình ảnh bổ sung cho nhau. 

• Ảnh PET: Cung cấp thông tin chuyển hóa với giá trị SUV để đánh giá mức 

độ hấp thu glucose của khối u. Độ phân giải không gian tối thiểu của hình 

ảnh PET là 128x128 pixel, với kích thước voxel khoảng 4-6 mm, đảm bảo 

khả năng phát hiện các tổn thương nhỏ. 

• Ảnh CT: Cung cấp thông tin giải phẫu với độ phân giải không gian tối thiểu 

512x512 pixel và độ dày lát cắt từ 1-3 mm. Giá trị Hounsfield Units (HU) 

được sử dụng để phân biệt các đặc điểm giải phẫu như mật độ khối u 

(thường > 30 HU cho khối u ác tính), ranh giới, và sự hiện diện của vôi hóa 

hoặc dấu hiệu chồi cây trong các tổn thương không phải NSCLC [76].  

• Định dạng: DICOM, hỗ trợ tích hợp với 3D Slicer và các công cụ phân tích 

khác. 

 Dữ liệu lâm sàng được thu thập để bổ sung cho hình ảnh PET/CT, cung cấp 

thông tin toàn diện về bệnh nhân và hỗ trợ gắn nhãn chính xác cho cơ sở dữ liệu. 

• Thông tin nhân khẩu học bao gồm tuổi, giới tính, tiền sử hút thuốc.. vì 

những yếu tố này có liên quan đến nguy cơ ung thư phổi và đặc điểm mô 

học [79]. 
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• Kết quả giải phẫu bệnh là yếu tố quan trọng, xác định loại mô học của 

NSCLC (ung thư biểu mô tuyến, ung thư biểu mô vảy, hoặc ung thư biểu 

mô tế bào lớn) và giai đoạn bệnh theo hệ thống AJCC phiên bản thứ 8 [75]. 

Các thông số giải phẫu bệnh khác như kích thước khối u, mức độ biệt hóa, 

và sự hiện diện của hoại tử cũng được ghi nhận.  

• Các chỉ số lâm sàng khác bổ sung bao gồm: các bệnh lý đồng mắc và tiền 

sử điều trị trước đó (hóa trị, xạ trị, hoặc phẫu thuật). Những dữ liệu này 

được tổ chức trong cơ sở dữ liệu có cấu trúc, liên kết với hình ảnh PET/CT 

thông qua mã định danh bệnh nhân ẩn danh. 

Tất cả dữ liệu thu thập được kiểm tra chất lượng để đảm bảo tính đầy đủ và 

nhất quán. Hình ảnh PET/CT được đánh giá để xác nhận không có nhiễu nghiêm 

trọng hoặc lỗi kỹ thuật, trong khi dữ liệu lâm sàng được kiểm tra chéo với bệnh 

án và báo cáo giải phẫu bệnh. Quá trình thu thập dữ liệu tuân thủ các quy định 

đạo đức y khoa và ẩn danh hóa thông tin nhận dạng.  

 

2.1.4. Các chỉ tiêu đánh giá bộ dữ liệu 

Để đánh giá chất lượng của bộ dữ liệu PET/CT phục vụ ứng dụng học máy 

trong chẩn đoán ung thư phổi, các nhà nghiên cứu thường sử dụng một số tiêu chí 

quan trọng nhằm đảm bảo dữ liệu phù hợp, đáng tin cậy và hỗ trợ hiệu quả cho 

việc huấn luyện mô hình. Dưới đây là các tiêu chí chính được áp dụng trong 

nghiên cứu này: 

- Độ chính xác và độ tin cậy của nhãn: Nhãn (labels) gắn trên dữ liệu (ví 

dụ: ung thư/lành tính, vị trí khối u) phải phản ánh chính xác chẩn đoán lâm 

sàng.  Cách đánh giá được áp dụng là: So sánh nhãn với "tiêu chuẩn vàng" 

(gold standard) như kết quả sinh thiết hoặc chẩn đoán cuối cùng của bác sĩ; 

Tính độ đồng thuận giữa các chuyên gia, sử dụng chỉ số tương đồng và độ 

sai lệch về thể tích. Đối với độ chính xác nhãn cao lớn hơn 90% và mức độ 

đồng thuận giữa các bác sĩ cao thường có giá trị lớn hơn 0,7 [86]. 

- Chất lượng hình ảnh: Ảnh PET/CT cần có độ phân giải, độ tương phản 

tốt và ít nhiễu để đảm bảo thông tin hình ảnh đáng tin cậy.  Kiểm tra độ 

phân giải (resolution) của ảnh CT (thường từ 1-5 mm) và PET (thường từ 

4-6 mm). Mức độ nhiễu (noise) thông qua tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu cao, ảnh 

rõ nét, không có hiện tượng mờ hoặc lỗi kỹ thuật. Đảm bảo SUV trên ảnh 

PET được chuẩn hóa chính xác với thiết bị và quy trình chụp [74] [79]. 

- Tính đa dạng và đại diện: Bộ dữ liệu cần bao quát các trường hợp lâm 

sàng khác nhau để mô hình học máy có khả năng khái quát hóa tốt. Số 

lượng bệnh nhân và phân bố theo độ tuổi, giới tính, loại ung thư (tế bào 

nhỏ, tế bào không nhỏ), giai đoạn bệnh (I-IV). Bao gồm cả các trường hợp 
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khó (ví dụ: tổn thương nhỏ, không điển hình) và nhóm đối chứng (lành 

tính).  Bộ dữ liệu có ít nhất vài trăm bệnh nhân, phân bố cân đối giữa các 

nhóm, tránh thiên lệch [75]. 

- Kích thước bộ dữ liệu: Số lượng mẫu dữ liệu phải đủ lớn để huấn luyện 

mô hình học máy, đặc biệt là các mô hình học sâu (deep learning).  Đếm số 

lượng ảnh PET/CT (hoặc số bệnh nhân) và số lượng lát cắt (slices) có gắn 

nhãn. So sánh với yêu cầu tối thiểu của mô hình (thường cần hàng nghìn 

đến hàng chục nghìn mẫu cho học sâu). Thông thường số lượng tối thiểu 

được coi là tốt nếu bộ dữ liệu có tối thiểu 100-200 bệnh nhân cho nghiên 

cứu ban đầu, lý tưởng là >500 bệnh nhân với hàng nghìn lát cắt để đạt hiệu 

suất cao [87]. 

- Tính nhất quán và chuẩn hóa: Dữ liệu cần được thu thập và xử lý theo 

cách đồng nhất để tránh sai lệch do khác biệt kỹ thuật. Thông thường chúng 

ta sẽ kiểm tra xem ảnh có cùng định dạng (DICOM), độ phân giải, và thang 

đo SUV không. Quy trình chụp (liều tiêm FDG, thời gian chờ) được chuẩn 

hóa giữa các mẫu. Tiêu chí tốt ở đây là dữ liệu đồng nhất về định dạng và 

thông số kỹ thuật, ít biến thiên không cần thiết [85] [88]. 

- Tính đầy đủ của thông tin bổ trợ: Ngoài ảnh, thông tin lâm sàng bổ trợ 

(metadata) như tiền sử bệnh, kết quả sinh thiết, hoặc triệu chứng cần được 

cung cấp đầy đủ, dùng để huấn luyện hoặc cho con người đánh giá, phát 

triển bộ dữ liệu. Cách đánh giá thông qua việc kiểm tra tỷ lệ mẫu có đầy đủ 

thông tin (ví dụ: % mẫu có kết quả sinh thiết); đánh giá mức độ chi tiết của 

metadata (tuổi, giới tính, giai đoạn bệnh, loại ung thư). Thông thường tiêu 

chí tốt cần đạt được lớn hơn >90% mẫu có metadata đầy đủ và liên quan 

[86]. 

- Tính pháp lý và đạo đức: Bộ dữ liệu phải tuân thủ các quy định về bảo 

mật và đạo đức nghiên cứu.  Cách đánh giá: cần có xác nhận dữ liệu đã 

được ẩn danh (anonymized) để bảo vệ thông tin cá nhân; kiểm tra sự đồng 

ý của bệnh nhân và phê duyệt từ hội đồng đạo đức. Trong bộ dữ liệu này, 

do nghiên cứu hồi cứu, nên không thể nhận được ý kiến đồng ý của bệnh 

nhân. Tuy nhiên, toàn bộ bộ dữ liệu đã được hội đồng đạo đức phê duyệt, 

thông tin về danh tính của bệnh nhân được ẩn đi, ký hiệu theo mã bệnh 

nhân. Các bác sĩ tham gia phân đoạn thủ công dữ liệu phải có kinh nghiệm 

trên 5 năm, phải biết sử dụng thành thạo các công cụ phân đoạn cơ bản [87]. 

- Khả năng sử dụng cho học máy: Dữ liệu cần được tổ chức và định dạng 

phù hợp để tích hợp vào pipeline học máy.  Cách đánh giá: Kiểm tra xem 

nhãn đã được lưu dưới dạng mặt nạ (mask) hoặc tọa độ, và dữ liệu có thể 

chuyển đổi sang định dạng như NIfTI, HDF5 không. Đánh giá khả năng 

chia tập dữ liệu thành huấn luyện (training), kiểm tra (validation), và thử 

nghiệm (test) mà không bị chồng lấn (data leakage).  Tiêu chí tốt là: Dữ liệu 
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có cấu trúc rõ ràng, dễ tích hợp, và phân chia hợp lý (ví dụ: 70% huấn luyện, 

15% kiểm tra, 15% thử nghiệm) [77] [85]. 

Việc đánh giá bộ dữ liệu PET/CT cần dựa trên sự cân bằng giữa chất lượng, 

số lượng và tính thực tiễn cho học máy.  

 

2.2. Xây dựng công cụ đọc và tiền xử lý ảnh 

2.2.1. Module tiền xử lý ảnh PET/CT từ thiết bị chụp 

Tiền xử lý ảnh PET/CT là một bước quan trọng trong quá trình phân tích 

và đánh giá hình ảnh y tế. Dưới đây là một số lý do quan trọng về tại sao cần tiền 

xử lý ảnh PET/CT:  

• Loại bỏ nhiễu: Hình ảnh PET/CT thường chứa nhiễu do nhiều nguyên nhân 

như nhiễu điện từ, nhiễu do chuyển động của bệnh nhân hoặc thiết bị chụp. 

Tiền xử lý giúp loại bỏ hoặc giảm thiểu nhiễu này để tăng độ chính xác của 

phân tích và đánh giá.  

• Cải thiện chất lượng: Tiền xử lý có thể cải thiện chất lượng hình ảnh bằng 

cách cân bằng độ sáng, làm đồng nhất cường độ, loại bỏ nhiễu ảnh giả và 

tăng cường độ tương phản.  

• Hợp nhất ảnh: Trong hình ảnh PET/CT, việc hợp nhất hình ảnh PET với 

hình ảnh CT là cần thiết để ghép nối thông tin chức năng và cấu trúc của cơ 

thể. Tiền xử lý giúp chuẩn bị dữ liệu để thực hiện quá trình hợp nhất ảnh 

một cách chính xác.  

• Phân đoạn và phân loại: Tiền xử lý làm cho việc phân đoạn và phân loại 

hình ảnh dễ dàng hơn. Phân đoạn giúp phân biệt các cấu trúc cụ thể hoặc 

mô bệnh trong hình ảnh, trong khi phân loại giúp xác định vị trí, kích thước 

và tính chất của các khối u, tổn thương hoặc cấu trúc quan trọng khác.  

• Chuẩn hóa và đồng nhất: Tiền xử lý giúp chuẩn hóa cường độ của hình ảnh, 

làm cho các hình ảnh từ các bệnh nhân khác nhau hoặc từ các thiết bị chụp 

khác nhau có thể so sánh được với nhau.  

• Giảm kích thước và tăng tốc độ xử lý: Trong một số trường hợp, tiền xử lý 

có thể giúp giảm kích thước của hình ảnh và tăng tốc độ xử lý, đặc biệt quan 

trọng khi làm việc với các bộ dữ liệu lớn.  

Tóm lại, tiền xử lý ảnh PET/CT là cần thiết để chuẩn bị dữ liệu hình ảnh 

cho quá trình phân tích và đánh giá trong lĩnh vực y tế, đảm bảo tính chính xác và 

đáng tin cậy của các kết quả. Có một số phương pháp tiền xử lý ảnh PET/CT từ 

thiết bị chụp để chuẩn bị dữ liệu hình ảnh cho việc phân tích và đánh giá. Dưới 
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đây là một số kỹ thuật đã được thực hiện để nâng cao chất lượng của hình ảnh 

PET/CT trong luận án.  

Cân bằng độ sáng: Điều chỉnh độ sáng và độ tương phản của hình ảnh để loại bỏ 

nhiễu và làm nổi bật các chi tiết cần thiết. Cân bằng độ sáng giúp làm đồng nhất 

độ sáng của hình ảnh trên toàn bộ vùng quan tâm. Xét một ảnh xám rời rạc X có 

ni điểm ảnh có giá trị mức xám i. Mật độ xác suất giá trị điểm ảnh được chọn được 

tính bằng công thức:  

        𝑝𝑋(𝑖) =
𝑛𝑖

𝑛
; 0 ≤ 𝑖 ≤ 𝐿     (2.1) 

Với L là giá trị cực đại của thang xám, n là tổng số điểm ảnh có trong hình ảnh 

đang quan tâm. Hàm số phân bố tích lũy của điểm ảnh có giá trị i trong ảnh X 

được xác định như sau:  

       𝑐𝑑𝑓𝑋(𝑖) = ∑ 𝑝𝑋(𝑗)𝑖
𝑗=0     (2.2) 

Ta muốn xây dựng một phép biến đổi để khiến cho histogram trở nên phẳng hơn 

trong khoảng thang xám từ 0 đến L-1. Như vậy hàm phân bố tích lũy của ảnh mới 

sẽ có dạng:  

      𝑐𝑑𝑓𝑋(𝑖) = (𝑖 + 1)𝐾      (2.3) 

Với K là hằng số. Tính chất của hàm phân bố tích lũy cho phép hàm biến đổi T 

được định nghĩa như sau:  

          𝑇(𝑖) = 𝑐𝑑𝑓𝑋(𝑖)     (2.4) 

Hàm T ánh xạ mức xám thành giá trị số thực nằm trong khoảng từ 0 đến 1.  

Lọc: Sử dụng các phương pháp lọc như lọc Gaussian hoặc lọc median để loại bỏ 

nhiễu khỏi hình ảnh PET/CT. Việc này giúp cải thiện chất lượng của hình ảnh và 

làm tăng độ chính xác của các phép đo và phân tích.  

Hàm lọc Gaussian hai chiều được xây dựng như sau:  

    𝑔(𝑥, 𝑦) =
1

2𝜋𝜎2
𝑒−(𝑥2+𝑦2) (2𝜎2)⁄     (2.5) 

Trong đó: x là khoảng cách từ gốc tọa độ đến trục hoành, y là khoảng cách từ gốc 

tọa độ đến trục tung và σ là độ lệch chuẩn của phân bố Gauss.  

Hàm lọc Median được thực thi bằng cách cộng trung bình các điểm ảnh trong cửa 

sổ lọc với kích thước nhất định, giá trị cộng trung bình sẽ được điền vào tâm của 

vị trí của sổ lọc. Cửa sổ lọc sau đó sẽ trượt trên toàn bộ ảnh để thực hiện học. Mã 

giả của bộ lọc Median được thể hiện như sau:  

1. allocate outputPixelValue[image width][image height]  

2. allocate window[window width × window height]  
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3. edgex := (window width / 2) rounded down  

4. edgey := (window height / 2) rounded down  

for x from edgex to image width - edgex do  

    for y from edgey to image height - edgey do  

        i = 0  

        for fx from 0 to window width do  

            for fy from 0 to window height do  

                window[i] := inputPixelValue[x + fx - edgex][y + fy - edgey]  

                i := i + 1  

        sort entries in window[]  

        outputPixelValue[x][y] := window[window width * window height / 2]  

Đăng ký ảnh: Đăng ký (registration) là quá trình đưa các hình ảnh từ các dòng 

thời gian hoặc từ các góc chụp khác nhau về cùng một không gian tọa độ. Trong 

hình ảnh PET/CT, việc đăng ký giữa ảnh PET và CT là quan trọng để ghép nối 

thông tin chức năng và cấu trúc của cơ thể. Hình ảnh PET và CT thu được từ thiết 

bị PET CT là hai hình ảnh độc lập, mặc dù hình ảnh này có cũng trục tọa độ bệnh 

nhân, tuy nhiên, vẫn tồn tại một số khác biệt nhỏ. Độ phân giải hình ảnh khác 

nhau: thông thường hình ảnh CT có độ phân giải cỡ 1 mm, trong khi ảnh PET có 

độ phân giải cỡ 3.5 mm. Sự khác biệt đôi chút về kích thước và vị trí lát cắt: cả 

ảnh PET và CT đều sử dụng topogram để xác định vị trí (theo trục Z) và kích 

thước của lát cắt. Về mặt lý thuyết vị trí và kích thước lát cắt của hai loại ảnh sẽ 

bằng nhau, tuy nhiên, do phương pháp tái tạo, sai lệch cơ khí dẫn tới có sự sai 

khác về vị trí và kích thước lát cắt giữa ảnh PET và anh CT. Quá trình chồng chập 

FOV cũng gây ra sai số của việc hợp nhất.  

Sau khi đã hiệu chỉnh được hình học của PET và CT vẫn có một vấn đề ta cần 

phải quan tâm đó là sự khác biệt giữa giá trị điểm ảnh của ảnh PET và ảnh CT. 

Hình ảnh CT thường là hình ảnh 12 bit, các điểm ảnh thể hiện hệ số HU có giá trị 

từ -1024 đến 3071. Trong khi hình ảnh PET thường là số 16 bit không âm (từ 0 

đến 216-1). Khi hợp nhất hình ảnh PET/CT cần thiết phải điều chỉnh (lấy tỷ lệ) lại 

giá trị điểm ảnh của hai loại ảnh để ảnh hợp nhất được thể hiện trên cũng giải 

cường độ (cùng dải màu). Thông thường cả ảnh PET và CT đều được lưu trữ dưới 

dạng DICOM, đây là một siêu tệp có chứa dữ liệu hình ảnh và các thông tin để 

hiệu chỉnh hình ảnh.  

Sau khi đã hiệu chỉnh, xử lý, hình ảnh PET và CT sẽ được hợp nhất bằng công 

thức như sau:  

    𝑅𝛼 = 𝛼𝑅𝑃𝐸𝑇 + (1 − 𝛼)𝑅𝐶𝑇             (2.6) 
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Với α là hệ số điều chỉnh hiển thị nằm trong khoảng từ 0 đến 1; Rα, RPET và RCT
 

lần lượt là các ảnh hợp nhất, ảnh PET và ảnh CT tương ứng.  

Chuẩn hóa cường độ: Đôi khi, việc chuẩn hóa cường độ của hình ảnh là cần thiết 

để làm cho các hình ảnh từ các bệnh nhân khác nhau hoặc từ các thiết bị chụp 

khác nhau có thể so sánh được với nhau. Áp dụng các phương pháp chuẩn hóa 

cường độ để đảm bảo tính đồng nhất của hình ảnh, cho toàn bộ dữ liệu. Quá trình 

chuẩn hóa cường độ sẽ được thực hiện bằng cách lấy tỷ lệ giá trị của mỗi điểm 

ảnh với giá trị cực đại của điểm ảnh trong bộ dữ liệu hoặc nhân với hệ số tỷ lệ của 

hình ảnh có chứa trong tiêu đề của tập tin DICOM.  

         𝐼𝑁(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗)𝑘      (2.7) 

Với k là hệ số tỷ lệ, IN(i,j) và I(i,j) lần lượt là giá trị điểm ảnh sau và trước khi thực 

hiện lấy chuẩn hóa.  

Xử lý chuyển đổi: Áp dụng các phương pháp xử lý hình ảnh như xoay, cắt, thu 

phóng để điều chỉnh hình dạng và vị trí của ảnh PET/CT. Phép biến đổi xoay ảnh 

được thực hiện thông qua phép biến đổi Euler. Giả sử mỗi hình ảnh lắt cắt được 

xếp theo trục Z, như vậy hai trục tọa độ còn lại của hình ảnh bao gồm trục X và 

trục Y. Ta có thể xây dựng được ma trận quay Euler quanh trục Z cho hình ảnh 

như sau:  

             𝑅𝑧(𝜙) = [
cos𝜙 −sin𝜙
sin𝜙 cos𝜙

]     (2.8) 

Với ϕ là góc cần xoay ảnh, như vậy mỗi điểm ảnh mới sẽ thu được khi thực hiện 

phép quay Euler với các điểm ảnh cũ thu được như sau:  

                 𝐼𝑁(𝑖, 𝑗) = 𝐼(𝑖, 𝑗)𝑅𝑧      (2.9) 

Quá trình cắt hình ảnh được thực hiện thông qua kỹ thuật trượt chỉ số ma trận, 

thay vì truy xuất toàn bộ hình ảnh thì ta có thể truy suất từ các vị trí bất kỳ của chỉ 

số điểm ảnh, từ đó tạo ra các hình ảnh cắt theo khung mong muốn. Quá trình thu 

nhỏ ảnh được thực hiện bằng cách cộng trung bình nhiều điểm ảnh hoặc loại bỏ 

các điểm ảnh theo lân cận. Quá trình phóng to điểm ảnh được thực hiện bằng cách 

lặp lại các điểm ảnh nhiều lần. Đây là các phương pháp đơn giản, đều được hỗ trợ 

bởi các chương trình xử lý hình ảnh cơ bản.  

Loại bỏ ảnh giả: Các ảnh giả của PET/CT chủ yếu là do cấy ghép kim loại, chuyển 

động hô hấp, sử dụng chất cản quang và cắt bớt hình ảnh. Điều này có thể ảnh 

hưởng đến chất lượng hình ảnh PET/CT. Việc loại bỏ các ảnh giả này giúp cải 

thiện chất lượng của hình ảnh và đảm bảo tính chính xác của các phân tích. Loại 
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bỏ các ảnh giả khỏi hình ảnh PET/CT bằng cách sử dụng các kỹ thuật như 

interpolation hoặc thresholding.  

✓ Interpolation (Nội suy): Trong trường hợp này, chúng ta sẽ sử dụng các 

phương pháp nội suy để tạo ra các giá trị mới dựa trên các giá trị lân cận 

trong hình ảnh. Ví dụ, chúng ta có thể sử dụng phương pháp nội suy tuyến 

tính hoặc spline để tạo ra các giá trị mới cho các pixel bị thiếu hoặc bị loại 

bỏ.  

           𝐼𝑁(𝑖, 𝑘) =
𝐼(𝑖,𝑗)+𝐼(𝑖,𝑗+1)

2
      (2.10) 

Nếu nội suy để tạo ra hình ảnh mới, giá trị cực đại của k phải gấp 2 lần giá trị cực 

đại của j. Trong trường hợp thực hiện nội suy để loại bỏ giá trị bất thường của một 

điểm ảnh, ta sẽ sử dụng phương pháp nội suy lân cận 8 như sau:  

 

𝐼(𝑖, 𝑗) =
𝐼(𝑖−1,𝑗−1)+𝐼(𝑖−1,𝑗)+𝐼(𝑖+1,𝑗−1)+𝐼(𝑖,𝑗−1)+𝐼(𝑖,𝑗+1)+𝐼(𝑖+1,𝑗−1)+𝐼(𝑖+1,𝑗)+𝐼(𝑖+1,𝑗+1)

8
 

            (2.11) 

✓ Thresholding (Ngưỡng): Trong kỹ thuật này, chúng ta sẽ thiết lập một 

ngưỡng và loại bỏ các pixel có giá trị thấp hơn hoặc cao hơn ngưỡng đã 

chọn. Điều này có thể giúp loại bỏ nhiễu hoặc các cấu trúc không mong 

muốn khỏi hình ảnh. Kết quả của quá trình định ngưỡng sẽ tạo ra hình ảnh 

nhị phân với các cấu trúc cần quan tâm đã được làm nổi bật. Mã giả của kỹ 

thuật lấy ngưỡng được thể hiện như sau:  

Thresh_val = val  

for x from edgex to image width - edgex do  

    for y from edgey to image height - edgey do  

        if I(x, y) ≤ Thresh_val do  

I(x, y) = 0  

    else do  

I(x, y) = 1  

Đối với phương pháp xác định ngưỡng, ta chỉ cần xác định một giá trị 

ngưỡng (trong trường hợp này chọn ngưỡng theo giá trị SUV).   

Người dùng có thể áp dụng một cách độc lập hoặc kết hợp với nhau các phương 

pháp tiền xử lý này trong chương trình để tạo ra một hình ảnh PET/CT tốt nhất 

cho mục đích phân tích và đánh giá trong y tế.  

 

2.2.2. Mô đun hiển thị thông tin khối u từ ảnh phân đoạn thủ công 
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Các khối u có trong dữ liệu hình ảnh PET/CT của các bệnh nhân được bác 

sĩ đánh dấu thủ công bằng cách khoanh và tô kín diện tích khối u. Trong quá trình 

tô, các bác sĩ có thể lựa chọn gán thẻ cho từng vùng khoanh, phần mềm phân đoạn 

thủ công sẽ gán giá trị tương ứng cho các điểm ảnh mà bác sĩ đã gắn thẻ. Trong 

luận án, các điểm ảnh của khối u có giá trị bằng 1, phần mềm đọc và hiển thị khối 

u sẽ đọc và xác định khu vực có chứa các điểm ảnh có kích thước bằng 1 và bao 

bọc quanh khối u bằng một hình chữ nhật. Việc xác định đường biên dạng chính 

xác của khối u là không cần thiết vì máy tính chỉ có thể lấy hình ảnh là hình vuông 

hoặc chữ nhật để đưa vào mô hình huấn luyện.  

Để xác định biên dạng của khối u trong từng lát cắt, tác giả đã xây dựng hàm 

search_boundingbox có chức năng xác định các khối u có trong lát cắt và bao khối 

u bằng một hình chữ nhật tương ứng, đồng thời xác định tâm của khối u chính là 

tâm của hình chữ nhật vừa tìm được. Lưu đồ thuật toán của chương trình được thể 

hiện trên Hình 2.5.  

 

Hình 2.5: Lưu đồ thuật toán chương trình xác định đường bao 
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Để xác định đường bao của khối u, chương trình sẽ thực hiện tính vi phân 

theo từng hàng, cột của hình ảnh phân đoạn. Kết quả, ta sẽ thu được các điểm mà 

tại đó cường độ thay đổi một cách đột ngột. Biên dạng của khối u có thể được xác 

định bằng cách lấy các điểm vi phân có vị trí liền kề. Với thuật toán này, ta sẽ xác 

định được rất nhiều đường biên dạng của khối u vì các khối u có thể được tô không 

kín hoặc khối u có hình dạng phân nhánh (kết quả trên một lát cắt ta sẽ nhìn thấy 

hai vùng được tô kín, Hình 2.6)   

 

Hình 2.6. Hình ảnh khối u không được tô kín 

Đối với các khối u không được tô kín, chương trình sẽ phát hiện được rất 

nhiều biên dạng nằm bên trong một biên dạng lớn. Để xử lý được trường hợp này, 

nghiên cứu sinh tiến hành loại bỏ các đường bao mà có thể tích nhỏ hơn 5 mm, 

do mục tiêu của luận án chỉ phát hiện các nốt có kích thước lớn cỡ centi mét. Các 

đường bao quanh vùng diện tích lớn hơn 5 mm sẽ được tiếp tục xử lý dựa trên tọa 

độ của tâm đường bao, nếu tọa độ tâm của đường bao nằm bên trong một đường 

bao lớn hoặc không cách đường bao lớn quá 5 mm thì sẽ được coi là các điểm 

khoanh lỗi hoặc thuộc về đường bao lớn. Các đường bao sau khi được xử lý sẽ 

hợp nhất lại thành các đường bao thỏa mãn điều kiện của luận án.  

Đối với các khối u được khoanh thành nhiều phần kín, liên tục, chương trình sẽ 

tiến hành xác định diện tích và tâm của khối u, nếu khoảng cách tâm của các 

đường bao khối u không lớn hơn kích thước của các đường bao đó, thì các đường 

bao sẽ được hợp nhất và coi là một khối u duy nhất (Hình 2.7). 
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Hình 2.7. Hình ảnh các khối u phân nhánh 

2.2.3. Mô đun trích xuất dữ liệu của các bệnh nhân 

Các đường bao sau khi đã được tìm kiếm và xử lý sẽ được xếp vào một biến 

từ điển có tên là NodCandidate. Biến từ điển này chứa thông tin của bệnh nhân 

đã được phân đoạn và các thông tin của khối u. Trường thông tin của bệnh nhân 

được đọc trực tiếp từ lớp tiêu đề của tệp tin DICOM. Trường thông tin khối u sẽ 

bao gồm diện tích của khối u được tính bằng diện tích bên trong đường bao quanh 

khối u đã được xác định. Tâm của khối u có tọa độ (x, y, z) được xác định là tâm 

của phần diện tích trong đường bao khối u. Mỗi lát cắt có thể có một hoặc nhiều 

khối u được đánh dấu, chương trình sẽ ghi hết thông tin của các khối u có trong 

mỗi lát cắt ra file kết quả.  

Việc lưu giữ thông tin theo từng lát cắt giúp cho người dùng có thể nhận 

diện chính xác từ đó lấy dữ liệu và huấn luyện cho mô hình. Tuy nhiên, dữ liệu 

ghi theo từng lát cắt sẽ rất dài, không có tính tổng quát, vì vậy, nghiên cứu sinh 

tiến hành ghi thêm một tệp thông tin nữa. Tệp thông tin này có tác dụng tóm tắt 

thông tin có trong tệp thông tin theo lát cắt để người đọc có thể quan sát một cách 

tổng quát về thông tin khối u của bệnh nhân, từ đó dễ dàng kiểm tra lại chất lượng 

phân đoạn thủ công của bộ dữ liệu. Lưu đồ chương trình ghi thông tin kết quả 

phân đoạn thủ công được thể hiện như trong Hình 2.8.  
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Hình 2.8. Lưu đồ chương trình ghi thông tin kết quả phân đoạn thủ công 

 

2.3. Phát triển nền tảng tự động phân đoạn ảnh PET/CT ứng dụng mô hình 

học sâu 

2.3.1. Cấu trúc chung 

Quy trình phân đoạn ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) tự động được 

mô tả trong Hình 2.9. Quy trình đề xuất vận hành theo ba bước liên tiếp. Đầu tiên, 

ở giai đoạn chuẩn bị dữ liệu, các ảnh 3D PET/CT thô được tiền xử lý, đồng thời 

thuật toán STAPLE được áp dụng để tổng hợp kết quả gán nhãn từ ba chuyên gia 

thành một ảnh chuẩn đồng thuận (consensus ground truth), sau đó dữ liệu được 

chuyển sang định dạng NiFTI. Tiếp theo, trong giai đoạn huấn luyện, tập dữ liệu 

được tăng cường (augmented) và đánh giá bằng phương pháp kiểm định chéo K-

fold phân tầng (stratified 5-fold cross-validation). Mô hình nnU-Net v2 cải tiến 

được huấn luyện và so sánh với các mô hình nền tảng (nnU-Net v2, Swin UNETR 

và 3D U-Net) trong cùng một cấu hình đồng nhất (hàm mất mát hỗn hợp, kích 

thước vùng cắt patch size 128×128×128, bộ tối ưu hóa AdamW). Cuối cùng, ở 

giai đoạn suy luận và đánh giá, các kết quả dự đoán được tạo ra thông qua chiến 

lược cửa sổ trượt (sliding-window) kết hợp tăng cường dữ liệu tại thời điểm kiểm 

thử (test-time augmentation), kế đến là bước hậu xử lý để thu được mặt nạ dự 
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đoán 3D (3D mask) cuối cùng. Hiệu năng của mô hình sau đó được đánh giá dựa 

trên các chỉ số không gian (DSC, HD95, ASSD) và độ tương quan lâm sàng thông 

qua thể tích khối u chuyển hóa (MTV). 

 

Hình 2.9. Nền tảng phân đoạn tự động 

2.3.2. Chuẩn bị dữ liệu cho mạng học sâu 

Hình ảnh PET và CT được tái lấy mẫu (resampling) về kích thước voxel đẳng 

hướng 2.0  2.0  2.0 mm3; trong đó, phép nội suy spline bậc ba (cubic spline 

interpolation) được áp dụng cho dữ liệu cường độ pixel, còn phép nội suy láng 

giềng gần nhất (nearest-neighbor interpolation) được dùng cho các nhãn mặt nạ 

(mask labels) nhằm bảo toàn tính nguyên vẹn của ranh giới khối u. 

• Kênh CT: Kỹ thuật cắt ngưỡng cửa sổ (window clipping) được áp dụng 

trong khoảng [-1000, 400] HU để tập trung vào vùng nhu mô phổi, đồng 

thời loại bỏ nhiễu từ xương hoặc các vật thể bên ngoài. Sau đó, dữ liệu được 

chuẩn hóa Z-score dựa trên giá trị trung bình và độ lệch chuẩn của toàn bộ 

tập dữ liệu. 

• Kênh PET: Cường độ phóng xạ được chuyển đổi sang giá trị hấp thu chuẩn 

hóa (SUV) dựa trên trọng lượng cơ thể và được cắt ngưỡng trong khoảng 

[0, 20] nhằm giảm thiểu tác động từ các giá trị ngoại lai cực đoan (outliers). 

Tiếp theo, dữ liệu được chuẩn hóa Z-score để mạng thần kinh nhân tạo có 

thể tập trung vào độ tương phản chuyển hóa, thay vì các biến thiên về cường 

độ tuyệt đối. 

Các kỹ thuật tăng cường dữ liệu (data augmentation) được áp dụng bao gồm 

xoay ngẫu nhiên, thay đổi tỷ lệ (scaling), và đặc biệt là bổ sung nhiễu Gaussian 
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vào dữ liệu PET để mô phỏng đặc tính nhiễu Poisson vốn có trong ảnh y học hạt 

nhân. 

Hình 2.10 minh họa dữ liệu hình ảnh đa phương thức đầu vào cùng quy trình 

khởi tạo nhãn chuẩn (ground-truth) nghiêm ngặt được áp dụng trong nghiên cứu 

này. Bằng cách dung hợp các chi tiết giải phẫu từ ảnh chụp CT không cản quang 

với hoạt tính chuyển hóa từ ảnh PET 18F-FDG, các tổn thương NSCLC đã được 

định vị một cách chính xác, sau đó được các chuyên gia y học hạt nhân khoanh 

vùng thủ công bằng phần mềm 3D Slicer. Để giải quyết sự khác biệt vốn có giữa 

các người đánh giá từ những phần chú giải độc lập, thuật toán STAPLE [66] đã 

được áp dụng để tổng hợp chúng thành một bản đồ xác suất thống nhất. Quy trình 

này tạo ra một kết quả đồng thuận cuối cùng mang tính xác suất vững chắc, giúp 

giảm thiểu một cách hiệu quả các định kiến chủ quan của con người [67], từ đó 

cung cấp một tiêu chuẩn tham chiếu khách quan và có độ tin cậy cao để huấn 

luyện các kiến trúc học sâu của nhóm tác giả. Cuối cùng, tập dữ liệu được phân 

chia theo chiến lược kiểm định chéo 5 phần (5-fold cross-validation), phân tầng 

theo thể tích khối u cùng chỉ số SUVmax, rồi chuẩn hóa thành các ma trận nhị phân 

3D, trong đó giá trị 1 đại diện cho vùng khối u và 0 biểu thị cho các mô lành. 

 

Hình 2.10: Trực quan hóa dữ liệu PET/CT đa phương thức và quy trình khởi 

tạo nhãn chuẩn. (A) Ảnh CT không cản quang; (B) Ảnh PET 18F-FDG (bản đồ 
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SUV); (C) Ảnh dung hợp PET/CT; (D) Sự khác biệt giữa ba chuyên gia khoanh 

vùng; (E) Bản đồ xác suất từ thuật toán STAPLE; và (F) Kết quả đồng thuận xác 

suất cuối cùng được sử dụng làm tiêu chuẩn tham chiếu. 

2.3.3. Lựa chọn và huấn luyện mô hình học sâu 

Lựa chọn mô hình học sâu 

Nghiên cứu sinh đã thử nghiệm thành công mô hình phân tách u não từ ảnh 

cộng hưởng từ T1 MRI với cấu trúc mạng U-net có khả năng phân tách u não một 

cách chính xác [89]. Nghiên cứu tiếp theo này không chỉ hướng tới tối ưu hóa 

hiệu năng phân đoạn mà còn xây dựng một hệ thống đánh giá chuẩn đối sánh 

(benchmarking) toàn diện, nhằm kiểm thử khả năng thích ứng của các thuật toán 

tiên tiến trước đặc điểm nhân trắc học và phân phối hình ảnh đặc thù của bệnh 

nhân Việt Nam. Ba kiến trúc học sâu chiến lược đã được lựa chọn để hiện thực 

hóa mục tiêu này: 

• nnU-Net v2 (Mô hình cơ sở): Nhờ thế mạnh tự cấu hình thông minh theo 

đặc trưng dữ liệu mà không cần can thiệp thủ công, mô hình tiếp nhận đồng 

thời dữ liệu đa kênh PET và CT (kích thước khối đầu vào 128 × 128 × 128 

voxel), mang lại độ ổn định vượt trội trong việc xác định ranh giới giải 

phẫu. 

• Swin UNETR (Kiến trúc đột phá ngữ cảnh): Khắc phục triệt để giới hạn 

về trường thụ cảm cục bộ của CNN truyền thống bằng cách tích hợp cơ chế 

tự chú ý (self-attention) của Transformer. Qua việc phân rã dữ liệu 3D thành 

các token khối nhỏ và xử lý bằng các cửa sổ 7 × 7 × 7, mô hình thiết lập 

thành công các mối phụ thuộc tầm xa, đặc biệt hiệu quả trong việc nhận 

diện các khối u NSCLC kích thước lớn hoặc có hình thái xâm lấn phức tạp, 

từ đó tối ưu hóa độ nhạy tổng thể. 

• 3D U-Net với ResNet backbone (Mô hình kiểm chứng): Được triển khai 

trên nền tảng MONAI nhằm đánh giá hiệu quả dung hợp đặc trưng ở cấp 

độ bộ mã hóa. Sự chênh lệch hiệu năng giữa kiến trúc tiêu chuẩn này và 

phiên bản nnU-Net tinh chỉnh (đạt chỉ số Dice bứt phá 83,44%) là minh 

chứng rõ nét cho thấy: nếu không qua học chuyển giao và tinh chỉnh sâu 

trên miền dữ liệu mục tiêu, các mô hình phổ thông rất khó vượt qua được 

rào cản dịch chuyển miền dữ liệu (domain shift). 

a) nnU-Net 

Mạng U-Net là một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập (CNN) đặc biệt, được 

phát triển bởi Olaf Ronneberger và các cộng sự vào năm 2015 [90], ban đầu phục 

vụ cho mục đích phân đoạn hình ảnh y tế (Medical Image Segmentation). Cái tên 

"U-Net" xuất phát từ hình dáng đặc trưng của cấu trúc mạng, trông giống như chữ 

U (Hình 2.11). 
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Hình 2.11: Cấu trúc mạng  U-net 

 Kiến trúc này được chia làm hai phần chính đối xứng nhau qua một "nút thắt" 

(bottleneck): 

• Nhánh co bóp (Enconding path): Nằm ở bên trái, thực hiện nhiệm vụ trích 

xuất các đặc trưng ngữ cảnh từ hình ảnh thông qua các lớp tích chập và 

giảm mẫu (downsampling). Điều này giúp mạng hiểu được "cái gì" đang 

có trong ảnh. Cấu trúc chi tiết như sau: Lặp lại các khối gồm hai lớp tích 

chập (Convolution) 3×3, mỗi lớp đi kèm một đơn vị chỉnh lưu tuyến tính 

(ReLU). Sau đó là lớp Max Pooling 2×2 với bước nhảy (stride) bằng 2 để 

giảm độ phân giải. Mục tiêu của nhánh này là tại mỗi bước giảm mẫu, số 

lượng kênh đặc trưng (feature channels) tăng gấp đôi để học các đặc trưng 

phức tạp hơn, trong khi kích thước không gian giảm xuống. 

• Nhánh mở rộng (Decoding path): Nằm ở bên phải, thực hiện nhiệm vụ khôi 

phục kích thước ảnh ban đầu thông qua các lớp chuyển vị tích chập (up-

convolution). Điều này giúp mạng xác định chính xác "vị trí" của đối tượng. 

Cấu trúc chi tiết như sau: Lặp lại các bước tăng mẫu (upsampling) bằng 

cách sử dụng tích chập chuyển vị (up-convolution/transposed convolution) 

2×2. Mỗi bước này làm giảm một nửa số kênh đặc trưng nhưng tăng gấp 

đôi kích thước ảnh. Lớp cuối cùng: Sử dụng tích chập 1×1 để ánh xạ các 

vectơ đặc trưng vào số lượng lớp phân loại mong muốn. 

Điểm đột phá nhất của U-Net chính là các kết nối tắt (skip connections). 

Các kết nối này truyền thông tin chi tiết từ các tầng ở nhánh co bóp sang thẳng 

các tầng tương ứng ở nhánh mở rộng. Nhờ đó, mạng có thể kết hợp được cả thông 

tin ngữ cảnh sâu (tầng thấp) và thông tin không gian chi tiết (tầng cao), giúp việc 
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phân đoạn ranh giới các đối tượng trở nên cực kỳ chính xác ngay cả khi tập dữ 

liệu huấn luyện nhỏ. Zhou và các cộng sự [91] đã phân tích thực trạng cũng như 

những thách thức trong việc phân đoạn ung thư phổi, đồng thời nhấn mạnh vai trò 

ngày càng quan trọng của trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là trong việc tích hợp hai 

phương thức PET và CT để phân đoạn khối u một cách chính xác và toàn diện 

hơn.  

Nhiều biến thể và cải tiến cho cấu trúc U-Net đã được đề xuất trong những 

năm gần đây. Chẳng hạn, nnU-Net—một phương pháp phân đoạn dựa trên học 

sâu—có khả năng tự động cấu hình cho bất kỳ nhiệm vụ mới nào, giúp giảm thiểu 

việc tinh chỉnh các siêu tham số (hyperparameter) thủ công (Isensee và cộng sự, 

2021 [92]; Ferrante và cộng sự, 2022 [93]). Hình 2.12 minh họa cách nnU-Net 

giải quyết một cách có hệ thống bài toán cấu hình toàn bộ quy trình phân đoạn 

(pipeline), đồng thời trực quan hóa và mô tả các lựa chọn thiết kế cốt lõi nhất. Từ 

một nhiệm vụ phân đoạn mới, các đặc tính của tập dữ liệu sẽ được trích xuất dưới 

dạng "dấu bản sắc dữ liệu" (màu hồng). Một tập hợp các quy tắc trực nghiệm sẽ 

mô hình hóa các mối ràng buộc lẫn nhau giữa các tham số (biểu diễn bằng các 

mũi tên mảnh) và tác động lên dấu bản sắc này nhằm suy luận ra các "tham số 

theo quy tắc" phụ thuộc vào dữ liệu (màu xanh lá) của quy trình. Các tham số này 

được bổ trợ bởi nhóm "tham số cố định" (màu xanh dương) — vốn đã được định 

nghĩa trước và không cần điều chỉnh. Có tối đa ba cấu hình mạng được huấn luyện 

thông qua quá trình kiểm chéo 5 phần (five-fold cross-validation). Cuối cùng, 

nnU-Net sẽ tự động thực hiện lựa chọn thực nghiệm để tìm ra tổ hợp mô hình 

(ensemble) tối ưu nhất, đồng thời xác định xem có cần thực hiện hậu xử lý hay 

không ("tham số thực nghiệm", màu vàng).  

 

Hình 2.12: Quy trình tự động cấu hình phương pháp phân đoạn ảnh sinh y học 

dựa trên nnU-Net. 



 

73 
 

Ứng dụng của nnU-Net. Khi áp dụng nnU-Net vào một tập dữ liệu mới, quy trình 

tự động cấu hình sẽ tự khởi chạy mà không cần đến bất kỳ sự can thiệp thủ công 

nào. Do đó, ngoại trừ một vài lựa chọn thực nghiệm còn lại cần quyết định, quy 

trình này không làm phát sinh thêm bất kỳ chi phí tính toán nào ngoài quy trình 

huấn luyện mạng tiêu chuẩn. Cơ chế tự động cấu hình phương pháp của nnU-Net 

bắt đầu bằng việc trích xuất "dấu bản sắc dữ liệu", sau đó thực thi các quy tắc trực 

nghiệm. Theo mặc định, nnU-Net sẽ khởi tạo ba cấu hình U-Net khác nhau: một 

mạng U-Net hai chiều (2D), một mạng U-Net 3D hoạt động ở độ phân giải ảnh 

gốc (full resolution), và một chuỗi U-Net 3D nối tầng (cascade) — trong đó mạng 

U-Net đầu tiên sẽ xử lý các hình ảnh đã được hạ lấy mẫu (downsampled), còn 

mạng thứ hai được huấn luyện để tinh chỉnh các bản đồ phân đoạn (segmentation 

maps) do mạng trước đó tạo ra ở độ phân giải gốc. 

Sau quá trình kiểm chéo (cross-validation), nnU-Net sẽ dựa trên kết quả 

thực nghiệm để chọn ra cấu hình đơn lẻ hoặc tổ hợp mô hình (ensemble) cho hiệu 

năng tốt nhất. Cuối cùng, nnU-Net cũng dùng thực nghiệm để quyết định xem có 

áp dụng bước hậu xử lý "loại bỏ các thành phần không phải lớn nhất" (non-largest 

component suppression) hay không, nếu bước này giúp cải thiện hiệu năng đo 

lường được. Kết quả đầu ra của quá trình cấu hình và huấn luyện tự động này là 

các mô hình đã được tối ưu hóa hoàn toàn, sẵn sàng để triển khai nhằm dự đoán 

trên những hình ảnh mới chưa từng thấy. Isensee và cộng sự [93] đã chứng minh 

khả năng tổng quát hóa của các lựa chọn thiết kế được mã hóa trong các tham số 

cố định, tham số theo quy tắc và tham số thực nghiệm của nnU-Net bằng cách áp 

dụng nó vào 13 tập dữ liệu bổ sung. 

nnU-Net có khả năng xử lý đa dạng các cấu trúc mục tiêu và đặc tính 

hình ảnh. Isensee và cộng sự [92]chứng minh giá trị của nnU-Net như một công 

cụ phân đoạn "ăn liền" (out-of-the-box) hiệu quả bằng cách áp dụng hệ thống này 

vào 11 cuộc thi phân đoạn ảnh sinh y học quốc tế, bao gồm 23 tập dữ liệu khác 

nhau và 53 nhiệm vụ phân đoạn {6,14,16–24} (https://cremi.org/). Tập hợp thử 

nghiệm này bao quát rất nhiều đối tượng từ các cơ quan, cấu trúc vi mô của cơ 

quan, cho đến các khối u, tổn thương và cấu trúc tế bào trên cả ảnh 2D lẫn 3D; 

được thu nhận từ các kỹ thuật chụp cộng hưởng từ (MRI), cắt lớp vi tính (CT), 

kính hiển vi điện tử (EM) và kính hiển vi huỳnh quang (FM). Các "Cuộc thi" 

(Challenges) ở đây là những đấu trường quốc tế nhằm đánh giá hiệu năng của 

nhiều thuật toán khác nhau trong một môi trường được chuẩn hóa. Trong tất cả 

các nhiệm vụ phân đoạn, nnU-Net đều được huấn luyện từ đầu (from scratch) và 

chỉ sử dụng duy nhất dữ liệu do ban tổ chức cuộc thi cung cấp. Về mặt định tính, 

nghiên cứu sinh nhận thấy nnU-Net có thể thích ứng tốt với sự phân hóa lớn về 

đặc tính dữ liệu cũng như sự đa dạng của các cấu trúc mục tiêu; nói cách khác, 

các cấu hình quy trình (pipeline) được hệ thống tự động khởi tạo hoàn toàn tương 

https://cremi.org/
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đồng với những thiết lập mà các chuyên gia con người đánh giá là hợp lý và đúng 

đắn.  

nnU-Net vượt trội hơn các quy trình chuyên biệt trên hàng loạt nhiệm 

vụ đa dạng. Mặc dù mang tính tổng quát (generic), nnU-Net vẫn vượt mặt hầu 

hết các giải pháp phân đoạn hiện có, ngay cả khi các giải pháp này đã được tối ưu 

hóa một cách chuyên biệt cho từng nhiệm vụ tương ứng. Nhìn chung, nnU-Net đã 

thiết lập một cấu trúc mạng tốt nhất (state of the art) trên 33/53 cấu trúc mục tiêu, 

và ở các cấu trúc còn lại, hệ thống cũng thể hiện hiệu năng ngang ngửa hoặc tiệm 

cận với những vị trí dẫn đầu trên bảng xếp hạng (leaderboard). 

Tóm lại, nnU-Net đã thiết lập một cấu trúc mạng tốt nhất (state of the 

art) trên nhiều cuộc thi phân đoạn ngữ nghĩa khác nhau, đồng thời thể hiện 

khả năng tổng quát hóa mạnh mẽ mà không đòi hỏi tri thức chuyên gia hay 

tài nguyên tính toán vượt quá một quy trình huấn luyện mạng tiêu chuẩn. 

Như nhận định của Litjens và các cộng sự, và nay đã được chứng thực bằng định 

lượng trong nghiên cứu này, việc cấu hình phương pháp trong xử lý ảnh sinh y 

học từng được coi là một "bài thực hành mang đậm tính thực nghiệm" mà "không 

thể có một công thức chung nào". Dựa trên công thức được đề xuất trong nghiên 

cứu này, nnU-Net có khả năng tự động hóa quy trình vốn thường thiếu tính hệ 

thống và rườm rà này, từ đó giúp giảm bớt gánh nặng cho các nhà nghiên cứu. 

Nghiên cứu sinh đề xuất khai thác nnU-Net như một công cụ "ăn liền" để đạt được 

hiệu năng phân đoạn tiên tiến nhất, như một mô hình cơ sở (baseline) chuẩn hóa 

và độc lập với tập dữ liệu (dataset-agnostic) để làm mốc so sánh, và như một 

khung làm việc (framework) nhằm đánh giá trên quy mô lớn các ý tưởng mới mà 

không tốn công sức thiết kế thủ công. 

Phiên bản tiền nhiệm (nnU-Net v1) vốn được phát triển thần tốc trong một 

khoảng thời gian ngắn khi tác giả Isensee và cộng sự (2020) [92] tham gia cuộc 

thi Medical Segmentation Decathlon vào năm 2018. Chính vì vậy, cấu trúc và chất 

lượng mã nguồn lúc đó chưa phải là tối ưu nhất. Nhiều tính năng được bổ sung 

sau này cũng không còn hoàn toàn tương thích với các nguyên lý thiết kế ban đầu 

của nnU-Net. nnU-Net V2 là phiên bản được đại tu toàn diện — theo đúng nghĩa 

"xóa sạch đi và làm lại từ đầu". Nhờ vậy, mọi thứ đã trở nên tốt hơn rất nhiều (ít 

nhất là theo quan điểm của tác giả). Dù hiệu năng phân đoạn vẫn được giữ vững, 

phiên bản này đã được tích hợp thêm hàng loạt cải tiến cực kỳ thú vị. Giờ đây, 

việc sử dụng nnU-Net như một khung phát triển (development framework) hay 

việc tinh chỉnh thủ công (fine-tune) cấu hình của nó cho các tập dữ liệu mới đã 

trở nên dễ dàng hơn đáng kể. Một động lực lớn thúc đẩy việc tái cấu trúc này 

chính là sự ra đời của dự án Helmholtz Imaging, thôi thúc các nhà phát triển mở 

rộng khả năng của nnU-Net sang nhiều định dạng hình ảnh và lĩnh vực mới hơn. 
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b) Swin UNETR 

Trong các cuộc thi BraTS trước đây, các tổ hợp (ensembles) kiến trúc có 

dạng U-Net đã đạt được nhiều kết quả đầy hứa hẹn trong bài toán phân đoạn khối 

u não đa phương thức. Kamnitsas và các cộng sự [94] đã đề xuất một mô hình 

phân đoạn bền vững bằng cách tổng hợp kết quả đầu ra của nhiều mô hình dựa 

trên mạng CNN khác nhau như 3D U-Net [72], 3D FCN [95] và DeepMedic [94]. 

Tiếp sau đó, Myronenko và các cộng sự [96] đã giới thiệu SegResNet, một kiến 

trúc sử dụng bộ mã hóa - giải mã phần dư (residual encoder-decoder), trong đó 

một nhánh phụ trợ được sử dụng để tái cấu trúc dữ liệu đầu vào thông qua một bộ 

tự mã hóa biến phân (variational auto-encoder) đóng vai trò như một tác vụ thay 

thế (surrogate task). Zhou và các cộng sự [97] đã đề xuất sử dụng một tổ hợp gồm 

các mạng dựa trên CNN khác nhau bằng cách tích hợp thông tin bối cảnh đa quy 

mô thông qua một khối chú ý (attention block). Zhou và các cộng sự [97] lại sử 

dụng phương pháp xếp chồng hai giai đoạn (two-stage cascaded approach) cấu 

thành từ các mô hình U-Net; trong đó, giai đoạn đầu tiên tính toán một dự báo 

phân đoạn thô, sau đó kết quả này sẽ được tinh chỉnh lại ở giai đoạn thứ hai. Hơn 

thế nữa, Isensee và các cộng sự [92] đã đề xuất mô hình nnU-Net và chứng minh 

rằng một kiến trúc U-Net phổ quát với những sửa đổi nhỏ là đã đủ để đạt được 

hiệu năng đầy cạnh tranh trong nhiều cuộc thi BraTS liên tiếp. 

Gần đây, các mô hình dựa trên nền tảng Transformer đã thu hút được rất nhiều sự 

chú ý trong cả lĩnh vực thị giác máy tính [98] [99] [100] lẫn phân tích ảnh y tế 

[101] [102]. Chen và các cộng sự [101] đã giới thiệu một kiến trúc 2D U-Net được 

hưởng lợi từ một mạng ViT (Vision Transformer) đặt tại vùng thắt cổ chai 

(bottleneck) của mạng thần kinh. Wang và các cộng sự [103] đã mở rộng phương 

pháp này cho bài toán phân đoạn khối u não 3D. Ngoài ra, Xie và các cộng sự 

[104] đã đề xuất sử dụng một mô hình dựa trên ViT với các lớp Transformer có 

thể biến dạng (deformable transformer layers) nằm giữa bộ mã hóa và giải mã dựa 

trên CNN của nó, bằng cách xử lý các đặc trưng được trích xuất ở các độ phân 

giải khác nhau. Khác với các phương pháp này, Hatamizadeh và các cộng sự [102] 

đã đề xuất kiến trúc UNETR; trong đó, một bộ mã hóa dựa trên ViT sử dụng trực 

tiếp các vùng ảnh đầu vào 3D (3D input patches) được kết nối với một bộ giải mã 

dựa trên CNN. UNETR đã cho thấy những kết quả đầy hứa hẹn đối với bài toán 

phân đoạn khối u não sử dụng bộ dữ liệu MSD [105]. Khác với mô hình UNETR, 

kiến trúc Swin UNETR do nhóm tác giả đề xuất sử dụng một bộ mã hóa Swin 

Transformer để trích xuất các biểu diễn đặc trưng ở nhiều độ phân giải khác nhau, 

kết hợp với cơ chế cửa sổ dịch chuyển (shifted windowing mechanism) để tính 

toán tính năng tự chú ý (self-attention) (Hình 2.13). Kết quả chứng minh rằng các 

mạng Swin Transformer [100] sở hữu năng lực tuyệt vời trong việc học các biểu 
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diễn bối cảnh đa quy mô và mô hình hóa các mối phụ thuộc tầm xa (long-range 

dependencies) khi so sánh với các phương pháp dựa trên ViT có độ phân giải cố 

định. 

 

Hình 2.13: Tổng quan về kiến trúc Swin UNETR. Đầu vào của mô hình là khối 

ảnh MRI đa phương thức 3D gồm 4 kênh. Swin UNETR tạo ra các vùng ảnh 

(patches) không chồng chập từ dữ liệu đầu vào, rồi sử dụng một lớp phân chia 

vùng ảnh (patch partition layer) để thiết lập các cửa sổ có kích thước mong muốn 

phục vụ cho việc tính toán tính năng tự chú ý (self-attention). Các biểu diễn đặc 

trưng đã được mã hóa trong mạng Swin Transformer sẽ được chuyển đến một bộ 

giải mã CNN (CNN-decoder) thông qua các kết nối nhảy bậc (skip connections) 

ở nhiều độ phân giải khác nhau. Kết quả đầu ra phân đoạn cuối cùng. 

i) 3D U-Net 

Dữ liệu khối (volumetric data) vốn rất phổ biến trong lĩnh vực phân tích dữ 

liệu y sinh. Tuy nhiên, việc gán nhãn phân đoạn cho loại dữ liệu này lại gặp nhiều 

khó khăn, do màn hình máy tính chỉ có thể hiển thị các lát cắt 2D. Chính vì vậy, 

việc gán nhãn từng lát cắt cho các khối dữ liệu lớn trở nên vô cùng tẻ nhạt và tốn 

công sức. Cách làm này cũng rất kém hiệu quả, bởi các lát cắt liền kề nhau hầu 

như đều chứa thông tin tương tự. Đặc biệt là đối với các phương pháp tiếp cận 

dựa trên học máy — vốn đòi hỏi một lượng lớn dữ liệu gán nhãn — thì việc dán 

nhãn toàn bộ các khối 3D không phải là giải pháp hữu hiệu để tạo ra các tập dữ 

liệu huấn luyện lớn và phong phú nhằm đạt khả năng tổng quát hóa tốt. 

Trong nghiên cứu này, mạng học sâu được đề xuất có khả năng học cách 

tạo ra các phân đoạn khối dày đặc (dense volumetric segmentations), nhưng chỉ 

yêu cầu một vài lát cắt 2D được gán nhãn để huấn luyện. Mạng này có thể được 

ứng dụng theo hai cách khác nhau như mô tả trong Hình 1: hướng ứng dụng thứ 

nhất tập trung vào việc làm dày đặc một tập dữ liệu vốn được gán nhãn thưa thớt 

(sparsely annotated); hướng thứ hai học từ nhiều tập dữ liệu gán nhãn thưa thớt 
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để tổng quát hóa (generalize) cho dữ liệu mới. Cả hai trường hợp này đều có tính 

ứng dụng thực tiễn rất cao. Kiến trúc của mạng được phát triển dựa trên mô hình 

U-Net trước đây, bao gồm một nhánh mã hóa (encoder) co cụm để phân tích toàn 

bộ hình ảnh và một nhánh giải mã (decoder) mở rộng kế tiếp nhằm tạo ra kết quả 

phân đoạn ở độ phân giải đầy đủ [90]. Trong khi U-Net thuần túy là một kiến trúc 

2D, mạng được đề xuất trong bài báo này tiếp nhận đầu vào là các khối 3D và xử 

lý chúng bằng các phép toán 3D tương ứng, cụ thể là tích chập 3D (3D 

convolutions), max pooling 3D và các tầng tích chập chuyển vị 3D (3D up-

convolutional layers). Bên cạnh đó, nhóm nghiên cứu cũng tránh các điểm nghẽn 

(bottlenecks) trong kiến trúc mạng [106] và áp dụng chuẩn hóa theo lô (batch 

normalization) [107] để mạng hội tụ nhanh hơn. 

Trong nhiều ứng dụng y sinh, chỉ cần một số lượng rất ít hình ảnh là đủ để 

huấn luyện một mạng có khả năng tổng quát hóa tương đối tốt. Điều này là do bản 

thân mỗi hình ảnh vốn đã chứa đựng các cấu trúc lặp đi lặp lại với những biến thể 

tương ứng. Trong ảnh khối (volumetric images), hiệu ứng này thậm chí còn rõ rệt 

hơn, đến mức có thể huấn luyện mạng chỉ với hai ảnh khối để tổng quát hóa cho 

ảnh khối thứ ba. Một hàm mất mát có trọng số (weighted loss function) cùng kỹ 

thuật tăng cường dữ liệu đặc biệt cho phép huấn luyện mạng chỉ với một vài lát 

cắt được gán nhãn thủ công, tức là từ dữ liệu huấn luyện được gán nhãn thưa thớt. 

 

 

Hình 2.14: Các kịch bản ứng dụng phân đoạn khối với mạng 3D U-Net. (a) 

Phân đoạn bán tự động: Người dùng gán nhãn một vài lát cắt trên mỗi khối dữ 

liệu cần phân đoạn, sau đó mạng sẽ dự đoán để đưa ra kết quả phân đoạn dày 
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đặc (dense segmentation). (b) Phân đoạn hoàn toàn tự động: Mạng được huấn 

luyện dựa trên các lát cắt đã gán nhãn từ một tập huấn luyện mang tính đại diện, 

sau đó có thể vận hành trực tiếp trên các khối dữ liệu chưa được gán nhãn. 

Hiện nay, các mạng tích chập (CNN) đã có thể phân đoạn các ảnh y sinh 

2D phức tạp với độ chính xác tiệm cận hiệu năng của con người [90] [108] [109]. 

Nhờ thành công này, nhiều nỗ lực đã được thực hiện nhằm áp dụng CNN 3D vào 

dữ liệu khối y sinh. Milletari và các cộng sự [110] đã giới thiệu một mạng CNN 

kết hợp với phương pháp bỏ phiếu Hough (Hough voting) để phân đoạn 3D. Tuy 

nhiên, phương pháp của họ không phải là một quy trình liền mạch từ đầu đến cuối 

(end-to-end) và chỉ hoạt động hiệu quả đối với các cấu trúc dạng khối (blob-like) 

đặc khít. Tiếp cận của Kleesiek và các cộng sự [111] là một trong số ít các phương 

pháp CNN 3D end-to-end dành cho phân đoạn 3D. Mặc dù vậy, mạng của họ khá 

nông và chỉ có duy nhất một tầng max-pooling sau các lớp tích chập đầu tiên; do 

đó, mô hình không có khả năng phân tích các cấu trúc ở nhiều thang đo tỷ lệ khác 

nhau (multiple scales). 

Nghiên cứu được phát triển dựa trên mô hình U-Net 2D [90] — kiến trúc 

từng giành chiến thắng tại nhiều cuộc thi phân đoạn và theo vết quốc tế vào năm 

2015. Kiến trúc cùng kỹ thuật tăng cường dữ liệu của U-Net cho phép huấn luyện 

các mô hình có khả năng tổng quát hóa rất tốt chỉ từ một vài mẫu gán nhãn. Mô 

hình đã khai thác một thực tế rằng: các phép biến đổi cứng (rigid transformations) 

và các biến dạng đàn hồi nhẹ (elastic deformations) nếu được áp dụng một cách 

hợp lý vẫn tạo ra các hình ảnh có tính hợp lý về mặt sinh học. 

Các kiến trúc tích chập chuyển vị (up-convolutional) như mạng tích chập 

hoàn toàn (FCN) dùng cho phân đoạn ngữ nghĩa [95] hay U-Net cho đến nay vẫn 

chưa được phổ biến rộng rãi, và vì thế cần mở rộng kiến trúc này lên không gian 

3D [112]. Trong nghiên cứu đó của Tran và các cộng sự, kiến trúc này được áp 

dụng cho dữ liệu video và có sẵn tập nhãn đầy đủ cho quá trình huấn luyện. Điểm 

nhấn nổi bật trong bài báo là mô hình có thể được huấn luyện từ con số không 

(from scratch) trên các khối dữ liệu gán nhãn thưa thớt, đồng thời có thể xử lý các 

khối dữ liệu có kích thước lớn tùy ý nhờ vào chiến lược ghép mảnh liền mạch 

(seamless tiling strategy). 

Hình 2.15 minh họa kiến trúc của mạng. Tương tự như mô hình U-Net tiêu 

chuẩn, mạng bao gồm một nhánh phân tích (analysis path) và một nhánh tổng hợp 

(synthesis path), mỗi nhánh có bốn bước phân giải (resolution steps). Trong nhánh 

phân tích, mỗi tầng chứa hai lớp tích chập 3 × 3 × 3, mỗi lớp được theo sau bởi 

một đơn vị tuyến tính chỉnh lưu (ReLU), và kế đến là một tầng max pooling 2 × 

2 × 2 với bước nhảy (stride) bằng 2 trên mỗi chiều không gian. Trong nhánh tổng 

hợp, mỗi tầng gồm một phép tích chập chuyển vị (up-convolution) 2 × 2 × 2 với 
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bước nhảy bằng 2 trên mỗi chiều, tiếp theo là hai lớp tích chập 3 × 3 × 3, mỗi lớp 

cũng được theo sau bởi một ReLU. Các kết nối tắt (shortcut connections) từ các 

tầng có cùng độ phân giải ở nhánh phân tích sẽ cung cấp các đặc trưng độ phân 

giải cao cốt lõi cho nhánh tổng hợp. Tại tầng cuối cùng, một phép tích chập 1 × 1 

× 1 sẽ giảm số lượng kênh đầu ra về bằng số lượng nhãn phân đoạn (trong bài 

toán này là 3 nhãn). Tổng số tham số của kiến trúc này là 19.069.955. Giống như 

đề xuất trong [106], tác giả tránh các điểm nghẽn (bottlenecks) bằng cách nhân 

đôi số lượng kênh ngay trước khi thực hiện max pooling. Chiến lược này cũng 

được tác giả áp dụng tương tự cho nhánh tổng hợp. 

 

 

 

Hình 2.15: Kiến trúc mạng 3D U-Net. Các khối màu xanh biểu diễn các bản đồ 

đặc trưng (feature maps). Số lượng kênh (channels) được ký hiệu ngay phía trên 

mỗi bản đồ đặc trưng. 

 

Đầu vào của mạng là một mảnh (tile) ảnh kích thước 132 × 132 × 116 voxel 

với 3 kênh. Kết quả đầu ra tại tầng cuối cùng lần lượt là 44 × 44 × 28 voxel theo 

các hướng x, y và z. Với kích thước mỗi voxel là 1.76 ×1.76 × 2.04, m3, vùng 

cảm nhận (receptive field) xấp xỉ của mỗi voxel trong kết quả phân đoạn dự đoán 

sẽ là 155 × 155 × 180, m3. Nhờ vậy, mỗi voxel đầu ra đều có thể tiếp cận đầy đủ 

thông tin ngữ cảnh để quá trình học đạt hiệu quả cao. 
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Nhóm tác giả cũng áp dụng kỹ thuật chuẩn hóa theo lô (Batch 

Normalization - "BN") trước mỗi tầng ReLU. Theo nghiên cứu [107], mỗi lô dữ 

liệu trong quá trình huấn luyện sẽ được chuẩn hóa dựa trên giá trị trung bình 

(mean) và độ lệch chuẩn (standard deviation) của chính nó, đồng thời các chỉ số 

thống kê toàn cục (global statistics) cũng được cập nhật liên tục từ các giá trị này. 

Tiếp theo đó là một tầng chức năng để mô hình học các tham số tỷ lệ (scale) và 

độ chệch (bias) một cách tường minh. Khi kiểm thử (test time), việc chuẩn hóa sẽ 

được thực hiện thông qua các chỉ số thống kê toàn cục đã tính toán cùng các tham 

số tỷ lệ và độ chệch đã học được. Tuy nhiên, do kích thước lô (batch size) của tác 

giả bằng 1 và số lượng mẫu rất ít, nên đối với các ứng dụng như thế này, việc tiếp 

tục sử dụng các chỉ số thống kê hiện tại (current statistics) ngay cả trong giai đoạn 

kiểm thử sẽ mang lại hiệu quả tốt nhất. 

Thành phần quan trọng trong kiến trúc này — cho phép huấn luyện mô hình 

trên các dữ liệu gán nhãn thưa thớt — chính là hàm mất mát softmax có trọng số 

(weighted softmax loss function). Bằng cách đặt trọng số của các điểm ảnh 

(pixels) chưa được gán nhãn bằng 0, mô hình có thể chỉ tập trung học từ các điểm 

ảnh đã có nhãn, và từ đó có khả năng tổng quát hóa cho toàn bộ khối dữ liệu. 

 

Chi tiết huấn luyện và triển khai mô hình 

Nhằm xử lý khối lượng tính toán khổng lồ từ dữ liệu 3D đa phương thức 

và các mô hình Transformer phức tạp, toàn bộ quy trình huấn luyện và đánh giá 

được vận hành trên một hệ thống máy chủ trang bị card đồ họa NVIDIA RTX Pro 

6000 phiên bản Blackwell Max-Q (96GB GDDR7). Những lợi thế vượt trội về 

băng thông và dung lượng VRAM cực đại đã cho phép duy trì kích thước vùng 

ảnh đầu vào (input patch size) ở mức 128  128  192 voxel mà không cần phải 

hạ thấp độ phân giải không gian gốc (native spatial resolution). 

Phác đồ huấn luyện 

Đối với kiến trúc nnU-Net, quy trình huấn luyện tuân thủ theo lịch trình 

mặc định (tối đa 1000 kỷ nguyên). Đáng chú ý, mô hình nnU-Net (kết hợp tiền 

huấn luyện + tinh chỉnh) được khởi tạo bằng các trọng số tối ưu từ giải pháp đoạt 

giải của cuộc thi AutoPET II 2023 (được chia sẻ công khai trên nền tảng Zenodo 

bởi Isensee và các cộng sự [113]). Đối với các kiến trúc được triển khai qua khung 

làm việc MONAI (3D U-Net và Swin UNETR), các mô hình được huấn luyện 

trong 300 kỷ nguyên bằng thuật toán tối ưu AdamW. Tốc độ học ban đầu được 

thiết lập ở mức 1  10-4 kết hợp với lịch trình suy giảm hàm cos (cosine annealing 

decay schedule) và hệ số suy giảm trọng số là 1  10-5. Kích thước lô tổng thể 

(overall batch size) được ấn định bằng 8 thông qua cơ chế tích lũy gradient 

(gradient accumulation). 
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Hàm mất mát 

Hàm mất mát hỗn hợp (hybrid loss function) đã được sử dụng để tối ưu hóa 

mạng thần kinh, kết hợp tính ổn định của hàm mất mát phân phối entropy chéo 

(cross-entropy loss) với khả năng xử lý hiện tượng mất cân bằng lớp (class 

imbalance) vốn là ưu thế của hàm mất mát Soft-Dice. Công thức được định nghĩa 

cụ thể như sau: 

𝐿 = 𝐿𝐶𝐸 + 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒     (2.12) 

Trong đó, các thành phần được tính toán theo công thức sau: 

𝐿𝐶𝐸 = −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑖)𝑁

𝑖=1    (2.13) 

𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 = 1 −
2 ∑ 𝑦𝑖𝑝𝑖+𝜀𝑁

𝑖=1

∑ 𝑦𝑖
𝑁
𝑖=1 +∑ 𝑝𝑖+𝜀𝑁

𝑖=1

  (2.14) 

Trong đó, 𝑦𝑖  là nhãn thực tế (ground truth) tại voxel thứ i; 𝑝𝑖 là xác suất dự báo 

của mô hình tại voxel đó; N là tổng số lượng voxel trong không gian ảnh 3D; và 

𝜀 là một hằng số làm mịn (smoothing constant) cực nhỏ nhằm ngăn chặn lỗi chia 

cho số không (0). 

Suy luận và Hậu xử lý 

Quy trình suy luận (inference) trên tập thử nghiệm đã áp dụng phương pháp 

cửa sổ trượt (sliding-window) với độ chồng chập biên là 50%, kết hợp cùng các 

kỹ thuật tăng cường dữ liệu tại thời điểm suy luận (TTA - test-time augmentation) 

bằng cách lấy giá trị trung bình kết quả dự báo từ các thao tác lật ảnh đối xứng 

(image mirroring). Bước hậu xử lý sử dụng thuật toán phân tích thành phần kết 

nối (CCA - connected component analysis) để loại bỏ các vùng nhiễu nhỏ và giữ 

lại các cụm tổn thương có ý nghĩa. Việc thiết lập một ngưỡng xác suất bằng 0,5 

kết hợp cùng TTA và CCA đã chứng minh được hiệu quả rõ rệt thông qua một 

nghiên cứu thử nghiệm loại trừ thành phần (ablation study) nội bộ; kết quả cho 

thấy quy trình hậu xử lý này giúp giảm 8% diện tích dương tính giả tại các vùng 

hấp thu FDG sinh lý (ví dụ: mỡ nâu, cơ tim) so với các mặt nạ dự báo thô ban đầu 

2.3.4. Phương pháp đánh giá 

Quy trình đánh giá độ chính xác không gian và hiệu năng phát hiện tổn thương 

tuân thủ nghiêm ngặt theo các hướng dẫn nghiêm ngặt từ bộ khung tiêu chuẩn 

Metrics Reloaded [75], với các phép toán được thực hiện thông qua thư viện 

monai.metrics: 

• DSC (Hệ số tương đồng Dice): Đo lường mức độ chồng chập không gian 

giữa nhãn dự báo (P) và nhãn thực tế chuẩn (G). 
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𝐷𝑆𝐶 =
2|𝑃∩𝐺|

|𝑃|+|𝐺|
    (2.15) 

• HD95 (Khoảng cách Hausdorff tại phân vị thứ 95): Tính toán khoảng 

cách lớn nhất giữa hai tập hợp các điểm trên bề mặt nhưng loại trừ đi 5% 

số lượng điểm dị biệt (outliers) cao nhất, từ đó giảm thiểu tác động nhiễu 

gây ra bởi các vùng dự báo cô lập và có độ lệch lớn. 

𝐻𝐷95 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑚𝑎𝑥
𝑝∈𝑃

𝑚𝑖𝑛
𝑔∈𝐺

𝑑(𝑝, 𝑔), 𝑚𝑎𝑥
𝑔∈𝐺

𝑚𝑖𝑛
𝑝∈𝑃

𝑑(𝑝, 𝑔))  (2.16) 

• ASSD (Khoảng cách bề mặt đối xứng trung bình): Đo lường khoảng 

cách trung bình từ bề mặt của vùng phân đoạn tự động đến bề mặt của vùng 

dán nhãn thủ công và ngược lại. Chỉ số ASSD càng thấp chứng tỏ đường 

biên dự báo càng bám sát vào nhãn gốc. 

𝐴𝑆𝑆𝐷 =
∑ 𝑑(𝑝,𝐺)+∑ 𝑑(𝑔,𝑃)𝑔∈𝐺𝑝∈𝑃

|𝑃|+|𝐺|
    (2.17) 

Bên cạnh đó, độ nhạy (sensitivity) và độ chính xác (precision) cũng được 

sử dụng nhằm đánh giá năng lực phát hiện tổn thương bệnh lý của mô hình. Các 

phân tích thống kê lâm sàng sử dụng phép kiểm định định hạng có dấu Wilcoxon 

(Wilcoxon signed-rank test, với giá trị p < 0,05 được coi là có ý nghĩa thống kê), 

kết hợp cùng phân tích Bland-Altman [114] và hệ số tương quan Pearson (r), nhằm 

thiết lập mức độ đồng thuận về thể tích khối u chuyển hóa (MTV) giữa các kết 

quả dự báo của AI và kết quả đánh giá của bác sĩ. 
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CHƯƠNG 3. KẾT QUẢ VÀ BÀN LUẬN 

3.1. Đánh giá bộ dữ liệu 

3.1.1. Thông tin hiển thị và lưu trữ bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu của luận án đã được thu thập từ 3 bệnh viện: Bệnh viện Ung 

Bướu Hà Nội, Bệnh viện K và Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh từ năm 

2019 đến năm 2023. Bộ dữ liệu bao gồm dữ liệu ảnh PET/CT dưới dạng tệp 

DICOM đã được ẩn thông tin cá nhân. Các thông tin liên quan khác như: tuổi, 

giới tính, cân nặng, liều 18F-FDG  được tiêm, giai đoạn bệnh.. của 416 bệnh nhân 

(có mắc ung thư và không) được cung cấp dưới dạng thông tin văn bản, không 

phải là dữ liệu ảnh (Bảng 3.1). Trong đó, 138 bệnh nhân điều trị tại Bệnh viện 

Ung Bướu Hà Nội, 138 bệnh nhân điều trị tại Bệnh viện K và 140 bệnh nhân điều 

trị tại Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh.  

Bảng 3.1. Các đặc điểm về tuổi và giới tính của bộ dữ liệu 

Chẩn đoán Giới tính bệnh 

nhân 

Số ca Tuổi trung bình 

Ung thư phổi 

không tế bào nhỏ 

Nam 189 64,3 ± 11,2 

Nữ 111 65,0 ± 12,1 

Không ung thư 

phổi  

Nam 42 41,1 ± 18,3 

Nữ 74 46,8 ±16,8 

 Trong bộ dữ liệu này, dữ liệu ảnh PET/CT của một bệnh nhân có khoảng 

200-300 lát cắt CT và PET, cả ảnh hồi cứu và ảnh tiến cứu. Tổng số lượng dữ liệu 

là 249.600 lát cắt cho hai loại ảnh PET và CT. Kết quả cho thấy trong nhóm bệnh 

nhân nghiên cứu có 231 bệnh nhân nam (55,5%) và 185 bệnh nhân nữ (44,5%). 

Độ tuổi trung bình của nhóm bệnh nhân nghiên cứu là 61,2 ± 9,9 tuổi (xem bảng 

3.5). Thấp nhất là 25 tuổi, cao nhất là 80 tuổi. Không có sự khác biệt về tuổi giữa 

bệnh nhân nam và nữ (p > 0,05). Bảng 3.2 cho thấy kích thước khối u dao động 

từ 1,2 cm đến 7,1 cm, trung bình là 2,8 ± 1,0 cm. 

Bảng 3.2. Thông tin kích thước khối u 

Số lượng bệnh nhân Tỷ lệ (%) Kích thước của khối u (cm) 

151 50,33 ≤ 3 

89 29,67 >3-5 

60 20,00 >5-7 

Kích thước trung bình của các khối u 
2,8 ± 1,0 

(1,2 – 7,1) cm 
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Mức độ hấp thu 18F-FDG  của khối u trung bình là 5,8 ± 3,5. Khối u phổi 

trái có nồng độ 18F-FDG  SUVmax cao hơn khối u phổi phải. Tuy nhiên, sự khác 

biệt về mức độ hấp thu 18F-FDG  giữa u phổi phải và u phổi trái là không đáng kể 

(p=0,21). SUVmax của ung thư phổi không phải tế bào nhỏ tăng theo kích thước 

khối u, rõ nhất khi khối u >3cm. Có mối tương quan thuận giữa SUVmax và kích 

thước khối u (r=0,58) (Bảng 3.3) 

Bảng 3.3 từ nghiên cứu cho thấy các khối u có mức hấp thu 18F-FDG  trung 

bình là 5,8± 3,5. Giá trị SUVmax của ung thư phổi tăng theo kích thước khối u. Khi 

kích thước khối u nhỏ hơn 2cm, khả năng hấp thu SUVmax trung bình của 18F-

FDG  là từ 4,2 đến 2,4. Kích thước khối u >2–3 cm làm tăng khả năng hấp thu 
18F-FDG ; SUVmax = 5,6 ± 2,7. Các khối u >3–5 cm tiếp tục tăng hấp thu 18F-FDG 

; SUVmax = 8,0 ± 3,5; cao hơn đáng kể so với khối u < 3 cm. Có mối tương quan 

dương (mức độ vừa phải, hệ số tương quan r = 0,58). SUVmax tăng tỷ lệ thuận với 

kích thước khối u, tăng theo giai đoạn T. Đối với tổn thương <1 cm, mức độ hấp 

thu 18F-FDG  thường thấp nên ảnh CT cần được xem xét kỹ lưỡng để không bỏ 

sót tổn thương. 

Bảng 3.3 Mức độ hấp thu 18F-FDG  (SUVmax) theo kích thước khối u 

Kích thước khối u (cm) Số lượng bệnh nhân SUVmax 

≤ 2 53 4,2±1,8 

>2-3 98 5,6±2,7 

>3-5 89 8,0±3,5 

>5-7 60 17,5±12,8 

Tổng 300 5,8 ± 3,5 

 

Bảng 3.4 đưa ra một số thông tin của dữ liệu bệnh nhân trong bộ dữ liệu, dữ liệu 

của từng bệnh nhân được mã hóa và bảo mật các thông tin cá nhân. Mỗi dữ liệu 

bệnh nhân sẽ có 01 file chi tiết hơn về kết quả chẩn đoán như Bảng 3.5.
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Bảng 3.4. Bảng kết quả chụp PET/CT của bệnh nhân  

 

  

 

KẾT QUẢ CHỤP PET/CT TOÀN THÂN 

Mã dữ liệu: BVK 34                             Năm sinh:  1953   Giới: Nam 

Chẩn đoán: K phổi trái 

Phương pháp tiến hành: bệnh nhân nhịn ăn sáng, nồng độ glucose máu 7,3 mmol/l. Sau khi 

tiêm 7,5 mCi 18F-FDG  1 giờ vào vị trí tĩnh mạch vùng mu tay trái, bệnh nhân được chụp CT 

liều thấp, chụp PET từ đỉnh sọ đến giữa đùi. Hình ảnh PET được hiệu chỉnh sự suy giảm 

(attenuation corrected) bằng CT. Các giá trị hấp thu chuẩn (standardized uptake values – 

SUV) là các giá trị tối đa tại vùng quan tâm (region of interest) và tính bằng đơn vị g/ml. 

Mô tả hình ảnh chụp cắt lớp toàn thân PET/CT: 

Đầu - cổ: 

- Hình ảnh bắt xạ theo đặc điểm sinh lý ở não. Tăng nhẹ chuyển hóa 18F-FDG  ở 

amydal, rìa lưỡi hai bên theo đặc điểm sinh lý. 

- Hình ảnh vài hạch ở phía sau cơ ức đòn chũm trái (nhóm V), không tăng chuyển hóa 
18F-FDG . 

Lồng ngực: 

- Hình ảnh bắt xạ theo đặc điểm sinh lý ở tim. Không phát hiện hình ảnh tràn dịch 

màng tim và màng phổi 2 bên. 

- Hình ảnh nốt mờ ở ngoại vi thùy trên phổi trái có kích thước 21 x 28 mm, bờ tua 

gai, tăng chuyển hóa 18F-FDG  (SUVmax: 3,6). 

- Hình ảnh vài hạch ở trước khí quản, dưới carina, dưới quai động mạch chủ, dưới 

phế quản gốc trái, tăng nhẹ chuyển hóa 18F-FDG. Hạch lớn nhất có kích thước 15 x 

11 mm (SUVmax: 3,2).  

- Hình ảnh hạch rốn phổi trái có đường kính 13 mm, tăng chuyển hóa 18F-FDG  

(SUVmax: 3,2). 

- Hình ảnh hạch rốn phổi phải có đường kính 10 mm, tăng nhẹ chuyển hóa 18F-FDG  

(SUVmax: 3,2). 

- Hình ảnh vài hạch nách nhỏ (vài mm) ở hố nách hai bên, không tăng chuyển hóa 
18F-FDG. 

Ổ bụng - khung chậu: 

- Hình ảnh bắt xạ theo đặc điểm sinh lý ở gan, lách, thượng thận và đài – bể thận 

2 bên. 

- Hình ảnh dày thành, tăng chuyển hóa 18F-FDG ở đại tràng trái và đại tràng sigma 

(SUVmax: 8,1) có thể do viêm. Đối chiếu với nội soi. 

- Hình ảnh vài hạch bẹn, kích thước < 10 mm, không tăng chuyển hóa 18F-FDG ở 

hố bẹn hai bên. 



 

86 
 

Bảng 3.4. Bảng kết quả chụp PET/CT của bệnh nhân (tiếp) 

 

Bên cạnh các thông tin về bệnh nhân, chẩn đoán… bộ dữ liệu còn tập hợp dữ 

liệu ảnh PET/CT của từng bệnh nhân đã phân loại, khoanh vùng khối u ung thư phổi 

không tế bào nhỏ: bao gồm 01 bộ ảnh gốc đã mã hóa, bảo mật thông tin của bệnh nhân, 

03 bộ ảnh do 03 bác sĩ chẩn đoán hình ảnh có kinh nghiệm 5 năm trở lên. Đây sẽ là dữ 

liệu để nghiên cứu sinh đánh giá, lựa chọn để dùng làm bộ dữ liệu chuẩn để sử dụng 

trong các nghiên cứu sau về trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực này.  

Sau quá trình thu thập, nghiên cứu sinh đã chọn lọc ra được 416 bộ dữ liệu ảnh 

PET/CT của 416 cá nhân đã được chụp PET/CT tại các bệnh viện: Bệnh viện Ung 

Bướu Hà Nội, Bệnh viện K và Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh. Các ca bệnh 

được lựa chọn trong bộ dữ liệu này là các bệnh nhân ung thư phổi tới thăm khám tại 

bệnh viện trong giai đoạn từ năm 2019 đến năm 2023. Thông qua việc hồi cứu lại kết 

quả của các bệnh nhân đã được điều trị, nghiên cứu sinh có thể kiểm chứng độ chính 

xác của dữ liệu, loại bỏ bớt yếu tố con người có thể tác động lên quá trình phân đoạn 

hình ảnh. 

Kết quả được thu thập từ các bệnh nhân có độ tuổi từ khoảng 25 đến 80 tuổi, 

được lấy ngẫu nhiên không phân biệt giới tính. Trong đó, nữ giới chiếm 44,5% trong 

tổng số bệnh nhân có trong bộ dữ liệu. Liều bức xạ tiêm cho bệnh nhân dao động từ 

6 đến 10 mCi tùy theo cân nặng của bệnh nhân. Ngoài ra trong quá trình thu thập dữ 

liệu, nghiên cứu sinh cũng thu thập cả các thông tin về sức khỏe của bệnh nhân như 

cân nặng, chiều cao, tiền sử hút thuốc, uống rượu.  

 

 

 

 

Hệ cơ - xương:  

Chưa phát hiện hình ảnh tăng chuyển hóa 18F-FDG bất thường ở hệ thống cơ – xương. 

Nhận định kết quả:   

1. Hình ảnh nốt mờ ở ngoại vi thùy trên phổi trái có kích thước 21 x 28 mm, bờ 

tua gai, tăng chuyển hóa 18F-FDG tương ứng với tổn thương ác tính nguyên 

phát. 

2. Hình ảnh hạch trung thất (ở trước khí quản, dưới carina, dưới quai động mạch 

chủ, dưới phế quản gốc trái), hạch rốn phổi trái, tăng nhẹ chuyển hóa 18F-FDG 

(như mô tả chi tiết ở trên) khả năng do metastases. 

3. Hình ảnh hạch rốn phổi phải có đường kính 10 mm, tăng nhẹ chuyển hóa 18F-

FDG. Đối chiếu với CT cản quang và sinh thiết (nếu cần). 

4. Chưa phát hiện hình ảnh tổn thương tăng chuyển hóa 18F-FDG khu trú, bất 

thường ở các vị trí khác trên xạ hình PET/CT toàn thân. 
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Bảng 3.5: Kết quả đánh giá một số tiêu chí định lượng cho bộ dữ liệu 

STT Tiêu chí Mức yêu cầu định 

lượng 

Bộ dữ liệu sản phẩm 

1.  Quy mô dữ liệu 100 – 200 Bệnh nhân cho 

nghiên cứu ban đầu 

416 bệnh nhân 

2.  Chất lượng ảnh Độ phân giải ảnh PET 

không thấp hơn 128x128, 

ảnh CT từ 512x512 (bề 

dày lớp cắt ≤5mm) 

Độ phân giải ảnh PET 

192x192, CT 512x512, 

chiều dày lớp cắt 3,75mm 

3.  Đa dạng thiết bị Tối thiểu từ 2 hệ thiết bị 

chụp khác nhau 

3 hệ thống chụp ở 3 

bệnh viện 

4.  Chất lượng gán 

nhãn 

Có xác nhận từ bác sĩ và 

thông tin giải phẫu bệnh  

Bác sĩ tham gia thực 

hiện là chuyên gia và có 

thông tin giải phẫu bệnh đi 

kèm 

5.  Tính đầy đủ của 

metadata 

Đảm bảo ≥90% dữ liệu có 

metadata đầy đủ 

95% dữ liệu có thông 

tin 

6.  Định dạng ảnh DICOM là định dạng 

chính, có thể xuất thêm 

NIfTI/PNG nếu cần. 

DICOM 

7.  Đa dạng dân số 

học 

Có ≥3 nhóm tuổi, cả nam 

và nữ. 

Số ca nữ chiếm 40%, 

độ tuổi từ 25-80 

8.  Tính cập nhật Dữ liệu trong vòng 3-5 

năm tại thời điểm nghiên 

cứu 

Dữ liệu 2019-2022 

9.  Phiếu đồng thuận 

bệnh nhân 

Có sự thông qua của hội 

đồng y đức hoặc xác nhận 

đồng thuận bệnh nhân 

Do dữ liệu sử dụng là dữ liệu 

hồi cứu, việc xin xác nhận 

tham gia của các bệnh nhân 

không khả thi, nhóm đã đề 

xuất và được các cơ sở y tế 

tham gia đồng ý phối hợp 

nghiên cứu. Riêng Bệnh 

viện Ung bướu Tp Hồ Chí 

Minh đã lập thêm hội đồng 

đạo đức chấp thuận. 
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Dưới đây là các thông số đặc trưng hình ảnh của bộ dữ liệu 

• Độ phân giải: ảnh hợp nhất PET/CT thu được trong luận án có kích thước 512 x 

512 pixel (điểm ảnh), trong đó ảnh PET có kích thước 192x192 pixel, ảnh CT có 

kích thước 512 x 512 pixel. Độ phân giải này tương đương với các bộ dữ liệu 

PET/CT hiện nay sử dụng trong phân đoạn hình ảnh (Hình 3.1 và 3.2). 

 

Hình 3.1. Hình ảnh hiển thị độ phân giải của ảnh CT thu thập trong luận án 

 

Hình 3.2. Hình ảnh hiển thị độ phân giải của ảnh PET thu thập trong luận án 

So với nghiên cứu [81], độ phân giải của ảnh CT (512x512 pixel) trong bộ dữ 

liệu này tương đồng, đảm bảo khả năng phát hiện chi tiết giải phẫu, trong khi độ phân 

giải của ảnh PET (192x192 pixel) thấp hơn một chút so với các bộ dữ liệu hiện đại 

(thường là 256x256 pixel) được sử dụng trong nghiên cứu của Lambin [87]. Tuy nhiên, 

điều này không ảnh hưởng lớn đến phân đoạn do kích thước voxel được chuẩn hóa. 

Kích thước của một điểm ảnh trên ảnh CT là 1,037109 x 1,037109 mm2 với bề 

dày của một lát cắt là 3,26 mm. Kích thước của một điểm ảnh trên ảnh PET là 3,6458 

x 3,6458 mm2 với bề dày của một lát cắt là 3,26 mm. Kích thước voxel trên CT (1,037 

mm) nhỏ hơn so với một số nghiên cứu trước đây, thường là 1-2 mm [74], cho thấy độ 

chi tiết cao hơn, trong khi kích thước voxel PET (3,6458 mm) lớn hơn một chút so với 

chuẩn EANM (4-6 mm FWHM). Sự khác biệt này có thể yêu cầu hiệu chỉnh thêm trong 

phân đoạn, nhưng độ dày lát cắt đồng nhất (3,26 mm) giúp tăng tính liên tục, tương tự 

như dữ liệu trong [77]. 

•   Độ tương phản chuẩn: Giá trị HU (ảnh CT) và SUV (ảnh PET) thay đổi giá trị từ 

thấp đến cao tương ứng với cấu trúc sinh học của từng điểm ảnh thể tích (voxel). Đối 

với các khối u dương tính với ung thư phổi, giá trị SUV tăng khi kích thước khối u 

tăng. Các giá trị này đủ để bác sĩ có thể phân biệt được các vùng có khối u phổi và 

vùng bình thường khác. Xu hướng giá trị SUV tăng theo kích thước khối u phù hợp 
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với quan sát trong nghiên cứu [79], với SUVmax > 2,5 được coi là ngưỡng phân biệt 

khối u ác tính. So với các nghiên cứu trước, bộ dữ liệu này cung cấp dải giá trị HU và 

SUV đủ rộng, tương tự như dữ liệu trong tài liệu của TCIA [80], hỗ trợ phân đoạn 

chính xác. 

• Cấu trúc dữ liệu và lưu trữ: 

 

Hình 3.3. Sơ đồ phân loại và lưu trữ của bộ dữ liệu PET/CT của luận án 

Bộ dữ liệu ảnh PET/CT của luận án được phân chia làm 2 nhóm (xem hình 3.3): 

• Nhóm người không mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ: bao gồm dữ liệu 

ảnh của những người không bị bệnh và của những bệnh nhân bị ung thư dạng khác. 

Trong mỗi một thư mục sẽ chứa dữ liệu ảnh PET/CT dưới dạng DICOM của một 

người không mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ, gồm 02 file có tên và phần 

mở rộng như hình 3.4a. Người sử dụng có thể đọc 02 file này để xem thông tin về 

ảnh CT (file 3 CTAC 3.75mm.nrrd) hoặc ảnh PET (file 12 PET WB AC HD.nrrd) 

của người được chụp. Thư mục chứa dữ liệu ảnh của nhóm này như hình 3.4b. 

Trong đó, tên của một thư mục được ký hiệu 0BNxxxx, với “0” là nhãn gán cho 

người không mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ, “xxxx” là mã của cá nhân 

được chụp ảnh PET/CT. Cấu trúc dữ liệu này tương tự như cách tổ chức trong TCIA 

[80], nhưng khác với các nghiên cứu trước đây [85] dữ liệu thường không được 

phân chia rõ ràng giữa nhóm lành tính và ung thư dạng khác, làm tăng tính đại diện 

của nhóm đối chứng. 
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Hình 3.4.Cấu trúc lưu dữ liệu ảnh PET/CT của nhóm người được gán nhãn là 

không mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ 

• Nhóm bệnh nhân mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ: định dạng ảnh 

DICOM, chứa thông tin liên quan đến quá trình chụp. Ảnh PET và CT đã được 

đồng bộ hóa chính xác và được hợp nhất chính xác bằng phần mềm của hãng, điều 

này rất quan trọng cho việc phân đoạn. Nhóm bệnh nhân này sẽ được các bác sĩ 

khoanh vùng (phân đoạn khối u). Trong mỗi một thư mục sẽ chứa dữ liệu ảnh 

PET/CT dưới dạng DICOM của một bệnh nhân mắc bệnh ung thư phổi không tế 

bào nhỏ, được phân đoạn bởi một trong ba bác sĩ. Thư mục này gồm 03 file có tên 

và phần mở rộng như hình 3.5. Người sử dụng có thể đọc 03 file này để xem thông 

tin về ảnh CT (file 3 CTAC 3.75mm.nrrd) hoặc ảnh PET (file 12 PET WB AC 

HD.nrrd) của người bệnh, file dữ liệu ảnh phân đoạn dưới dạng ma trận ba chiều 

nhị phân (Segmentation.seg.nrrd). Các điểm ảnh trong file Segmentation.seg.nrrd 

có giá trị “0” là vị trí đó không phải là khối u, có giá trị “1” thì vị trí đó nằm trong 

khối u ác tính. Thư mục chứa dữ liệu ảnh của nhóm này như hình 3.5b. Trong đó, 

tên của một thư mục được ký hiệu 1BNyxxx, với “1” là nhãn gán cho người mắc 

bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ; “y” là mã của bác sĩ, với y = 1,2,3 đã thực 

hiện phân đoạn, “xxx” là mã số bệnh nhân. Việc sử dụng file Segmentation.seg.nrrd 

và phân đoạn bởi ba bác sĩ là một cải tiến so với các nghiên cứu trước [81] chỉ có 

một hoặc hai chuyên gia thực hiện, giúp tăng độ tin cậy (DSC ≥ 0.7). Mức độ đồng 

bộ hóa PET/CT cũng vượt trội hơn so với các bộ dữ liệu cũ hơn, có độ lệch căn 

chỉnh thường > 2 mm. 

 



 

91 
 

 

Hình 3.5. Cấu trúc lưu dữ liệu ảnh PET/CT của nhóm bệnh nhân được gán nhãn là 

mắc bệnh ung thư phổi không tế bào nhỏ 

• Dán nhãn và chú thích 

✓ Chú thích đa chuyên khoa: Các vùng cần phân đoạn đều được dán nhãn bởi 03 

chuyên gia có kiến thức về cả hình ảnh giải phẫu và hình ảnh chức năng có kinh 

nghiệm 5 năm trở lên đã được đề cập trong mục Tiêu chí lựa chọn bác sĩ.  

✓ Vùng phân đoạn (Region of Interest): Các vùng phân đoạn đã được các bác sĩ 

khoanh, bao gồm khối u, vùng tăng chuyển hóa chức năng từ PET. Các thể tích 

khối u đều được định dạng dưới dạng ma trận dữ liệu riêng để phù hợp với quá 

trình học máy tiếp theo. Định dạng ma trận nhị phân (0 và 1) phù hợp với các 

mô hình học máy hiện đại, vượt trội hơn so với các nghiên cứu cũ chỉ lưu trữ dữ 

liệu thô [77]. Nghiên cứu của Zhang [88] xác nhận rằng định dạng này tối ưu 

hóa hiệu suất huấn luyện mô hình deep learning.  

• Tính đồng nhất của hình ảnh 

✓ Độ dày lát cắt: Hình ảnh CT và PET của bộ dữ liệu có độ dày lát cắt đồng nhất 

là 3,26 mm (xem hình 3.1 và 3.2), đảm bảo tính liên tục và chính xác trong việc 

phân đoạn. 

✓ Chất lượng hình ảnh PET: quy trình chụp được tuân thủ theo tiêu chuẩn của bệnh 

viện nên chất lượng ảnh PET đảm bảo cho việc phân đoạn. 

Kích thước bộ dữ liệu 

• Số lượng bệnh nhân và hình ảnh: Bộ dữ liệu gồm 416 dữ liệu ảnh, trong đó có 

300 dữ liệu ảnh PET/CT của bệnh nhân mắc ung thư phổi không tế bào nhỏ, 

phần còn lại là dữ liệu ảnh PET/CT của người không mắc ung thư phổi không tế 

bào nhỏ. So sánh với các nghiên cứu đã phân tích, số lượng của bộ dữ liệu trong 

nghiên cứu này đủ thống kê cho việc huấn luyện, kiểm tra, lớn hơn ngưỡng tối 

thiểu 200-300 ảnh được đề xuất trong nghiên cứu [85]. 

• Tính đa dạng: Bộ dữ liệu khá đa dạng với nhiều lứa tuổi ứng với 2 giới tính nam 

và nữ, được thu thập tại 03 bệnh viện lớn của Việt Nam. 

Bảo mật và quyền riêng tư 
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• Ẩn danh hóa thông tin: dữ liệu PET/CT đã được ẩn danh trong quá trình tiền xử 

lý để bảo vệ quyền riêng tư của bệnh nhân, tuân thủ các quy định về bảo mật 

thông tin y tế. 

• Cấp phép sử dụng: Bộ dữ liệu này đã có sự phê duyệt và cấp phép hợp pháp của 

03 bệnh viện để sử dụng cho nghiên cứu và học máy. 

Tiền xử lý và chuẩn hóa dữ liệu 

• Tiền xử lý hình ảnh PET: quá trình tiền xử lý đã sử dụng lọc Gaussian để giảm 

nhiễu, hiệu chỉnh suy giảm (attenuation correction) và đồng bộ hóa với hình ảnh 

CT. 

• Chuẩn hóa dữ liệu: dữ liệu đã được chuẩn hóa trong quá trình tiền xử lý, phù 

hợp kích thước và định dạng theo tiêu chuẩn của các bộ dữ liệu dùng cho phân 

đoạn hình ảnh. 

Như vậy, chúng ta có thể thấy bộ dữ liệu đã tuân thủ các yêu cầu cơ bản của bộ 

dữ liệu sử dụng trong phân đoạn hình ảnh. Bộ dữ liệu PET/CT có chất lượng tốt, phù 

hợp cho việc phát triển các mô hình học máy nhằm phân đoạn chính xác và hiệu quả 

các khối u phổi. Bảng 3.6 dưới đây tổng hợp một số thông số chi tiết về bộ dữ liệu:  

 

Bảng 3.6. Một số thông số chi tiết của bộ dữ liệu ảnh PET/CT 

Đặc điểm của ảnh 

Độ phân giải 

(pixel) 

Kích thước của 

một điểm ảnh 

(mm2) 

Bề dày của 

một lát cắt 

(mm) 

Ngưỡng chẩn đoán 

khối u  

Ảnh PET 

192x192 3,6458 x 3,6458 3,26 SUV > 2,5 

Ảnh CT 

512x512 1,037 x 1,037 3,26 - 

File dữ liệu nhóm 

mắc NSCLC 

3 CTAC 

3.75mm.nrrd 

12 PET WB 

AC HD.nrrd 

Segmentation.seg.nrrd 

File dữ liệu nhóm 

non- NSCLC 

3 CTAC 

3.75mm.nrrd 

12 PET WB 

AC HD.nrrd 

- 

 

3.1.2. Chất lượng bộ dữ liệu PET/CT qua các chỉ số 

Tính nhất quán và độ tin cậy của việc phân đoạn rất quan trọng đối với bộ dữ 

liệu hình ảnh PET/CT, đặc biệt là trong việc xác định thể tích khối u và đòi hỏi mức 

độ đồng thuận cao giữa các bác sĩ trong các ứng dụng lâm sàng [3, 8]. Trong nghiên 

cứu này, dữ liệu hình ảnh PET/CT của mỗi bệnh nhân mắc NSCLC được phân đoạn 

độc lập bởi ba bác sĩ có chuyên môn về hình ảnh ung thư. Để đánh giá mức độ tương 



 

93 
 

đồng giữa các tập dữ liệu phân đoạn và đảm bảo chất lượng của nhãn phân đoạn, độ 

sai lệch về thể tích khối u (Volume error-VE) và chỉ số tương đồng Dice (DSC) đã 

được tính toán, theo các số liệu đã thiết lập để đánh giá phân đoạn hình ảnh y tế [115] 

[116]. 

Độ sai lệch tương đối về thể tích khối u (VE) và Chỉ số tương đồng (DSC) 

Độ sai lệch tương đối về thể tích khối u chính là sự khác nhau giữa thể tích khối 

u giữa hai dữ liệu phân đoạn của hai bác sĩ khác nhau. Thông qua việc tính thể tích của 

khối u từ tệp segmentation, nghiên cứu sinh đã tính toán giá trị độ lệch về thể tích như 

trong bảng 3.7. với kết quả độ lệch trung bình khoảng 0.2. Mức độ sai lệch thấp này — 

đặc biệt là giữa bác sĩ thứ nhất và bác sĩ thứ hai — cho thấy sự đồng thuận cao giữa 

các người quan sát, tương đương hoặc thậm chí vượt trội so với kết quả từ các nghiên 

cứu PET/CT tương tự [65]. 

Bảng 3.7. So sánh giá trị độ lệch về thể tích của tập hợp phân đoạn giữa các bác sĩ 

So sánh giữa bác sĩ 

Khoảng 

giá trị VE 

Số lượng 

(bệnh nhân) Tỷ lệ (%) 

  

Bác sĩ 1 và Bác sĩ 2 

  

0,0-0,1 30 10,0 

0,1-0,2 179 59,6 

0,2-0,3 91 30,4 

  

Bác sĩ 2 và Bác sĩ 3 

  

0,0-0,1 21 7,00 

0,1-0,2 148 49,3 

0,2-0,3 131 43,7 

  

Bác sĩ 1 và Bác sĩ 3 

  

0,0-0,1 29 9,7 

0,1-0,2 157 52,3 

0,2-0,3 114 38,0 

Chỉ số tương đồng (Dice Similarity Coefficient-DSC) là chỉ số phổ biến nhất để 

đánh giá mức độ trùng khớp giữa hai tập hợp phân đoạn, chẳng hạn như giữa phân 

đoạn của hai chuyên gia hoặc giữa chuyên gia và mô hình. Chỉ số này được biểu diễn 

theo công thức dưới đây: 

𝐷𝑆𝐶 =
2×|𝐴∩𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
   (3.1) 

Trong đó A và B là hai tập hợp thể tích được phân đoạn, ∩ là phần giao nhau giữa 

chúng, và ∣A∣, ∣B∣ là kích thước của từng tập hợp. 

Để đánh giá chất lượng của bộ dữ liệu, giá trị của DSC dao động từ 0 (không 

trùng khớp) đến 1 (trùng khớp hoàn toàn). Đối với phân đoạn khối u, các chuyên gia 

thường yêu cầu DSC đạt ít nhất 0,7 đến 0,8 để coi là đủ trùng khớp. 
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Bằng cách so sánh giữa các dữ liệu phân đoạn của 03 bác sĩ ứng với từng bệnh 

nhân, các chỉ số đã được tính toán và có kết quả như trong bảng 3.8. [117] 

Bảng 3.8. So sánh giá trị chỉ số tương đồng của tập hợp phân đoạn giữa các bác 

sĩ 

So sánh giữa bác sĩ 

Khoảng giá trị 

DSC 

Số lượng 

(bệnh nhân) Tỷ lệ (%) 

  

Bác sĩ 1 và Bác sĩ 2 

  

0,9-1,0 32 10,67 

0,8-0,9 183 61,00 

0,7-0,8 85 28,33 

Trung bình 0,82±0,08     

  

Bác sĩ 2 và Bác sĩ 3 

  

0,9-1,0 25 8,33 

0,8-0,9 154 51,33 

0,7-0,8 121 40,33 

Trung bình 0,78±0,06     

  

Bác sĩ 1 và Bác sĩ 3 

  

0,9-1,0 34 11,33 

0,8-0,9 169 56,33 

0,7-0,8 97 32,33 

Trung bình 0,80±0,07     

Trung bình cả bộ dữ 

liệu 0,80±0,07 
  

Thông qua tính toán, nghiên cứu sinh đã xác định 100% dữ liệu phân đoạn của 

các bệnh nhân đều đạt độ trùng khớp từ 70% trở lên, vượt qua ngưỡng chấp nhận theo 

tiêu chuẩn của Image Biomarker Standardization Initiative [86] với DSC ≥ 0,7 được 

coi là dấu hiệu của sự đồng thuận tốt giữa các chuyên gia trong phân đoạn y học, đặc 

biệt với các khối u phức tạp như ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC). Về tương 

quan giữa các bác sĩ, cặp bác sĩ 1 và bác sĩ 2 đạt độ trùng khớp tốt nhất là 82,3%, cao 

hơn so với mức trung bình 0,75-0,80 trong nghiên cứu của Lambin [87] cho thấy sự 

phối hợp hiệu quả, có thể do kinh nghiệm tương đồng hoặc sử dụng công cụ như 3D 

Slicer [77].  

Chỉ số tiên lượng dương tính (Positive Predictive Value - PPV) và Độ nhạy 

(Sensitivity - SE)  

 PPV và SE là hai chỉ số quan trọng trong đánh giá hiệu quả của các mô hình 

chẩn đoán hoặc phân loại, bao gồm việc đánh giá bộ dữ liệu y học như ảnh PET/CT 

trong nghiên cứu ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC). Tuy nhiên, việc sử dụng 

hai chỉ số này để đánh giá trực tiếp chất lượng của bộ dữ liệu (chẳng hạn như tính đại 
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diện, đồng nhất, hoặc chất lượng hình ảnh) không phải là tiêu chuẩn chính. Thay vào 

đó, PPV và SE thường được sử dụng để đánh giá hiệu suất của các mô hình học máy 

hoặc thuật toán phân đoạn được huấn luyện trên bộ dữ liệu đó, sau khi dữ liệu đã được 

xử lý và phân loại [87]. Nghiên cứu [81] nhấn mạnh rằng PPV và SE là các chỉ số hiệu 

suất (performance metrics) được áp dụng để đánh giá độ chính xác của các mô hình 

radiomics trong phân loại NSCLC, chứ không phải để đo lường chất lượng dữ liệu thô. 

Tương tự, Parmar [85] đã chỉ ra rằng các chỉ số này được tính toán dựa trên kết quả dự 

đoán của mô hình so với tiêu chuẩn vàng (như sinh thiết), thay vì đánh giá các đặc điểm 

nội tại của bộ dữ liệu như độ phân giải hoặc độ đồng nhất.  

 

Hình 3.6. Ảnh PET/CT và một ảnh lát cắt của bệnh nhân UBHN27, đã được bác sĩ 01 khoanh vùng 

và trích trọn thể tích u, xóa các bộ phận khác xung quanh giúp chúng ta có thể quan sát rõ hơn về 

khối u. 
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Hình 3.7. Ảnh PET/CT và một ảnh lát cắt của bệnh nhân UBHN27, đã được bác sĩ 

02 khoanh vùng và trích trọn thể tích u, xóa các bộ phận khác xung quanh giúp chúng ta có 

thể quan sát rõ hơn về khối u. 
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Hình 3.8. Ảnh PET/CT và một ảnh lát cắt của bệnh nhân UBHN27 ở các góc nhìn 

khác nhau. 
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Hình 3.9: Ảnh PET/CT của bệnh nhân BVK – 21 do bác sĩ 01 khoanh vùng khối u 

 

Hình 3.10:Ảnh PET/CT của bệnh nhân BVK – 21 do bác sĩ 02 khoanh vùng khối u 
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Hình 3.11: Ảnh PET/CT của bệnh nhân UHCM-05 do bác sĩ 01 khoanh vùng khối u 

 

Hình 3.12. Ảnh PET/CT của bệnh nhân UHCM-05 do bác sĩ 02 khoanh vùng khối u 
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Hình 3.13. Ảnh PET/CT của bệnh nhân UHCM-94 do bác sĩ 01 khoanh vùng khối u 

 

Hình 3.14: Ảnh PET/CT của bệnh nhân UHN-105 do bác sĩ 02 khoanh vùng khối u 
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3.2. Đánh giá công cụ đọc và tiền xử lý ảnh PET/CT 

3.2.1. Giao diện đồ họa của phần mềm hiển thị 

Sau khi kết thúc luận án ngoài việc thu thập và phân đoạn thủ công được bộ dữ 

liệu PET/CT có thể được sử dụng để huấn luyện cho các mô hình học máy giúp hỗ trợ 

chẩn đoán ung thư phổi. Nghiên cứu sinh cũng xây dựng thành công phần mềm đọc và 

tiền xử lý hình ảnh PET/CT. Phần mềm có khả năng đọc hình ảnh PET/CT với định 

dạng ảnh DICOM, tiền xử lý và hiển thị hình ảnh. Giao diện đồ họa của phần mềm 

được thể hiện như trong Hình 3.15. 

Giao diện hiển thị chính của chương trình được chia thành bốn khu vực (Hình 

3.15) để lần lượt hiển thị lát cắt ngang, lát cắt đứng và lát cắt bên của dữ liệu. Một phần 

hiển thị còn lại của phần mềm sẽ được dùng để hiển thị hình ảnh khối u đã được bác sĩ 

phân đoạn thủ công. Phần mềm cho phép có thể hiển thị nhiều lát cắt khác nhau trong 

bộ dữ liệu bằng cách di chuyển thanh dịch ở cửa sổ hiển thị tương ứng. 

 

Hình 3.15. Giao diện chương trình và hiển thị ảnh DICOM 

 

Ngoài phần hiển thị hình ảnh, phần mềm còn có mục bên phía tay phải cửa sổ 

giao diện sử dụng để hiển thị thông tin của bệnh nhân đọc được từ bộ dữ liệu. Chương 

trình sẽ truy xuất dữ liệu từ tệp tiêu đề của hình ảnh DICOM sau đó hiển thị. Tương tự 
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như vậy, thông tin của khối u sau khi đã được bác sĩ phân đoạn sẽ được phần mềm tích 

toán và hiển thị để người dùng có thể kiểm tra và xác nhận lại độ chính xác của bộ dữ 

liệu thu được. 

Phần mềm có thể cài đặt được trên các máy tính sử dụng hệ điều hành Windows 

hoặc Linux, nhìn chung, phần mềm hiển thị đã đáp ứng được đầy đủ các yêu cầu đề ra 

của luận án. Tốc độ xử lý của phần mềm còn chưa được tốt vì được xây dựng trên nền 

tảng đơn nhân, thời gian xử lý các bộ dữ liệu lớn sẽ rất lâu. Phần mềm còn cần được 

tiếp tục phát triển khả năng xử lý đa luồng, xử lý dữ liệu kết hợp với card đồ họa để 

cho thời gian xử lý thực tiễn hơn. Trên cơ sở phần mềm đọc dữ liệu, các mô đun học 

máy có thể được tích hợp thêm vào để tạo nên phần mềm hỗ trợ chẩn đoán hoàn chỉnh. 

 

3.2.2. Chức năng tiền xử lý của phần mềm 

Sau khi xây dựng hoàn thiện phần mềm đọc và xử lý hình ảnh PET/CT, nghiên 

cứu sinh đã tiến hành đọc hình ảnh từ bộ dữ liệu mà nhóm đã thu thập được tại các 

bệnh viện trên cả nước. Hình ảnh của quá trình trước và sau khi hiệu chuẩn cường độ 

điểm ảnh của các lát cắt hình ảnh PET được thể hiện trên Hình 3.16. Kết quả chỉ ra 

rằng, trước khi thực hiện hiệu chuẩn cường độ, hình ảnh PET nhìn rất mờ, với nhiều 

sọc ngang thể hiện sự sai lệch cường độ hiển thị của các lát cắt. Sau khi hiệu chỉnh sự 

đồng nhất của cường độ, cường độ của mỗi lắt cắt sẽ được lấy tỉ lệ theo cường độ của 

vùng có chỉ số SUV lớn nhất. Thông thường thận là vùng bài tiết phóng xạ nên sẽ có 

sự tập trung hoạt độ lớn nhất, lớn hơn nhiều so với cả khối u hấp thu. Do đó, để quan 

sát hình ảnh rõ hơn ta cần phải thực hiện cân bằng sáng của hình ảnh. Hình ảnh sau khi 

cân bằng sáng đã trở nên dễ dàng quan sát hơn, với vùng cường độ phân bố đều theo 

toàn thang hiển thị của hình ảnh. 

Hình 3.17 chỉ ra ảnh CT và ảnh PET trước và sau khi loại bỏ nhiễu bằng cách sử 

dụng hàm Gauss. Hình 3.17A, 3.17C lần lượt là hình ảnh CT và hình ảnh PET khi chưa 

sử dụng hàm lọc. Hình 3.17B, 3.17D là hình ảnh CT và PET đã được áp dụng hàm lọc 

Gauss với cửa sổ hàm lọc chỉ bằng 3. Dựa trên hình ảnh ta có thể thấy rằng, hình ảnh 

sau khi lọc trở nên mịn hơn, ổn nhiễu đã giảm đi đáng kể. Tính toán tỷ số tín hiệu trên 

tạp âm đỉnh của hình ảnh (Peak Signal-to-Noise Ratio: PSNR), ta có thể thấy rằng, giá 

trị PSNR của ảnh CT tăng lên từ 19 thành 28, trong khi giá trị PSNR của ảnh PET tăng 

lên từ 14 thành 24. Ảnh PET phản ánh hoạt độ phóng xạ thực tế. Do đó, các kỹ thuật 

tiền xử lý (đặc biệt là lọc nhiễu hay chuẩn hóa) không được làm mất đi tổng lượng tín 

hiệu (hoạt độ) trong toàn bộ thể tích quét hoặc trong một cơ quan đích. Đối với các kỹ 

thuật lọc giữ nguyên cân bằng phóng xạ, tổng giá trị cường độ pixel/voxel trước và sau 

khi tiền xử lý này phải được giữ nguyên hoặc hiệu chỉnh đúng hệ số tỷ lệ. Hơn nữa, 

mối quan hệ giữa cường độ tín hiệu pixel sau tiền xử lý và nồng độ phóng xạ thực tế 

vẫn giữ nguyên tính tuyến tính. 
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Hình 3.16. Hình ảnh PET trước và sau khi thực hiện hiệu chỉnh cường độ 

 

Hình 3.17. Ảnh PET/CT trước (A và C) và sau khi sử dụng hàm lọc Gauss (B và D) 



 

104 
 

 

Hình 3.18. Hình ảnh hợp nhất PET và CT theo trục ngang và theo trục dọc 

Hình 3.18 mô tả kết quả hợp nhất hình ảnh PET/CT sau khi đã thực hiện các 

bước hiệu chỉnh, lọc nhiễu. Hình ảnh PET và hình ảnh CT được hợp nhất với nhau dựa 

trên góc tọa độ là tâm của hình ảnh (tương ứng với trục Z của hệ PET/CT). Do kích 

thước trường nhìn của hình ảnh PET và hình ảnh CT có khác nhau, nên ta cần phải tiến 

hành cắt ảnh (tính từ tâm ra) để hai hình ảnh có cũng kích thước. Trong chương trình 

này, hình ảnh PET sẽ được lấy tỉ lệ để có cũng kích thước với hình ảnh CT, như vậy sẽ 

dễ dàng hơn cho việc khoanh vùng, tính kích thước khối sau này. 

 

Hình 3.19. Thể tích khối u tại một lát cắt xuất hiện vài điểm không được đánh dấu là 

khối u phổi 
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Ngoài ra, chương trình có thể xoay ảnh, tăng độ tương phản, độ sáng của ảnh, 

chuẩn hóa về kích thước giữa ảnh của các bệnh nhân khác nhau… để quá trình huấn 

luyện máy học tăng độ chính xác. 

Hình 3.19 và 3.20 thể hiện kết quả đọc thông tin của khối u từ bộ dữ liệu đã được 

phân đoạn thủ công bởi bác sĩ. Khối u từ hình ảnh đã được bác sĩ đánh dấu, chương 

trình sẽ đọc giá trị và tọa độ của các điểm ảnh đã được đánh dấu và phân loại vào hình 

ảnh khối u. Các điểm đã phân loại này sau đó sẽ được lưu lại để huấn luyện học máy. 

Tuy nhiên, có một vấn đề, trong quá trình bác sĩ phân đoạn thủ công có thể không đánh 

dấu kín được khối u (Hình 3.19). Việc này làm dữ liệu phân đoạn trở nên không chính 

xác, khó xác định vị trí và thể tích khối u. Nghiên cứu sinh đã viết chương trình xử lý 

và chuẩn hóa lại hình ảnh phân đoạn từ dữ liệu mà bác sĩ đã cung cấp. Kết quả Hình 

3.20 thể hiện khối u sau khi được đọc thông tin đã được xử lý để trở nên liền mạch hơn 

mà đảm bảo không làm mất đi hay thêm các thông tin thừa vào khối u. Khối u sau khi 

được xử lý vẫn có biên dạng đồng nhất với khối u được đánh dấu bởi bác sĩ. 

 

Hình 3.20. Hình ảnh của một lát cắt dữ liệu sau khi đã hiệu chỉnh lại 

 

3.2.3. Kết quả trích xuất thông tin khối u 

Việc tính toán một số thông số của bộ dữ liệu PET/CT sau khi đã qua tiền xử lý 

là việc rất quan trọng để cho người dùng nắm được các thông tin cụ thể hơn về bộ dữ 

liệu. Các thông số này sẽ được lưu dưới dạng file excel, với các thông số cụ thể như: 

số lượng khối u, vị trí tâm khối u, kích thước khối u theo ba chiều khác nhau, thể tích, 

chỉ số HU và SUV trong khu vực mà bác sĩ đang nghi ngờ là khối u (mô tả trên hình 

3.21 và hình 3.22). 
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Hình 3.21. Một số thông số về các node đã phân loại 

 

Hình 3.22. Một số thông số của bộ dữ liệu 
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3.3. Đánh giá chất lượng nền tảng tự động phân đoạn hình ảnh ứng dụng mô 

hình học sâu 

3.3.1. Kiểm định chéo mô hình 

Hiệu năng trên bộ dữ liệu nội bộ 

Các kết quả từ quy trình kiểm định chéo 5 tập (5-fold cross-validation) trên bộ 

dữ liệu PET/CT của bệnh nhân Việt Nam được báo cáo chi tiết nhằm xác định kiến 

trúc mô hình tối ưu. Bảng 3.5 trình bày hiệu năng phân đoạn định lượng của ba mô 

hình học sâu tiên tiến (được huấn luyện từ đầu - trained from scratch), đặt trong tương 

quan so sánh với mô hình áp dụng chiến lược học chuyển giao (tinh chỉnh từ các trọng 

số tiền huấn luyện - fine-tuned from pretrained weights). Có thể thấy rõ từ Bảng 3.9, 

mô hình nnU-Net (tiền huấn luyện + tinh chỉnh) đã chứng minh được sự vượt trội rõ 

rệt. Việc tận dụng các đặc trưng tổng thể kết hợp cùng quy trình tinh chỉnh trên nguồn 

dữ liệu bản địa đã giúp mô hình này đạt được chỉ số DSC cao nhất, ở mức 83,44  

6,5%. Đồng thời, mô hình này cũng ghi nhận các sai số khoảng cách không gian thấp 

nhất, với chỉ số HD95 chỉ ở mức 5,1  3,6 mm và ASSD đạt 2,0  2,2 mm, thể hiện 

khả năng bám sát cực tốt và chính xác vào các đường biên của khối u. Độ chính xác 

(precision) của kiến trúc tinh chỉnh này cũng đạt hiệu năng cao nhất (89,60  8,2%), 

cho thấy khả năng kiểm soát xuất sắc đối với các trường hợp dương tính giả tại các 

vùng hấp thu FDG sinh lý. 

Bảng 3.9: So sánh định lượng hiệu năng phân đoạn giữa các kiến trúc học sâu khác nhau trên bộ 

dữ liệu nội bộ Việt Nam 

Model DSC (%) ↑ 
HD95 

(mm) ↓ 

ASSD 

(mm) ↓ 

Sensitivity 

(%) ↑ 

Precision 

(%) ↑ 

p-value 

(vs. 

Fine-

tuned) 

3D U-Net 

(MONAI) 
65.0 ± 10.2 15.8 ± 8.5 6.2 ± 2.1 66.2 ± 10.5 68.1 ± 12.0 

< 0.001 

Swin UNETR 71.2 ± 8.6 9.5 ± 6.2 3.1 ± 1.5 80.4 ± 8.1 77.5 ± 10.2 < 0.001 

nnU-Net v2 76.6 ± 7.5 7.3 ± 8.6 2.5 ± 2.3 77.2 ± 7.4 81.3 ± 8.5 < 0.01 

nnU-NET 

(pretrained + 

fine-tuned) 

83.44 ± 6.5 5.1 ± 3.6 2.0 ± 2.2 79.19 ± 8.2 89.60 ± 8.2 

- 

Lưu ý: Ký hiệu ↑ biểu thị giá trị càng cao càng tốt; ↓ biểu thị giá trị càng thấp càng tốt. 

Trong số các kiến trúc được huấn luyện từ đầu, mô hình nnU-Net v2 (mô hình 

cơ sở - baseline) thể hiện độ ổn định cao nhất với chỉ số DSC đạt 76,6  7,5% và HD95 

đạt 7,3  8,6 mm. Swin UNETR xếp vị trí tiếp theo khi đạt chỉ số DSC là 71,2  8,6%. 

Mặc dù chỉ số DSC tổng thể của Swin UNETR thấp hơn so với nnU-Net, nhưng kiến 

trúc này lại ghi nhận độ nhạy (sensitivity) cao nhất trong tất cả các mô hình, đạt mức 

80,4  8,1%. Năng lực giảm thiểu các tổn thương bị bỏ sót (âm tính giả) của Swin 

UNETR có được là nhờ cơ chế tự chú ý (self-attention mechanism) đặc trưng của các 

mạng Transformer, giúp mô hình hóa các bối cảnh tổng thể (global contexts) một cách 

hiệu quả hơn. Ngược lại, mô hình 3D U-Net (MONAI) cho thấy hiệu năng kém nhất 
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trên bộ dữ liệu này, khi chỉ đạt chỉ số DSC là 65,0  10,2% và HD95 lên tới 15,8  8,5 

mm. 

Hình 3.23 trình bày các kết quả định tính mang tính đại diện từ hai ca bệnh thực tế, so 

sánh một cách trực quan kết quả đầu ra phân đoạn của các kiến trúc huấn luyện khác 

nhau. Qua quan sát trực quan, các mô hình nnU-Net cơ sở và Swin UNETR gặp nhiều 

khó khăn trong việc phác họa một cách chính xác các đường biên khối u phức tạp. 

Ngược lại, mô hình nnU-Net tinh chỉnh thể hiện độ chồng chập tốt nhất đối với kết quả 

đồng thuận STAPLE (STAPLE consensus), đặc biệt là tại các vùng có mức hấp thu 

FDG không đồng nhất (heterogeneous). Nhìn chung, với độ chính xác không gian và 

độ chính xác phân loại (precision) vượt trội, mô hình nnU-Net tinh chỉnh đã được lựa 

chọn để sử dụng cho toàn bộ các phân tích chuyên sâu tiếp theo (downstream analyses) 

trong nghiên cứu này. 

 

Hình 3.23. Kết quả định tính tiêu biểu với các kiến trúc huấn luyện khác nhau 

Độ đồng thuận giữa các quan sát viên 

Việc đánh giá một mô hình AI đặt trong mối tương quan với mức độ biến thiên 

giữa các quan sát viên người (inter-observer variability) đóng vai trò quyết định trong 

việc xác định tính khả thi của mô hình khi đưa vào ứng dụng lâm sàng. Trong nghiên 

cứu này, độ đồng thuận giữa ba bác sĩ chẩn đoán hình ảnh dao động từ mức trung bình 

đến tốt, với hệ số Dice bắt cặp (pairwise Dice coefficient) đạt 0,78  0,06. Khi tiến 

hành so sánh độc lập với nhãn chú giải của từng bác sĩ (được trình bày ở Bảng 3.10), 

mô hình nnU-Net tinh chỉnh đã đạt được chỉ số Dice trung bình vô cùng ấn tượng là 

0,818. Cụ thể, mô hình đạt giá trị DSC lần lượt là 0,815, 0,822 và 0,818 khi đánh giá 

đối chiếu với Người đánh giá 1 (Rater 1), Người đánh giá 2 (Rater 2) và Người đánh 

giá 3 (Rater 3); đồng thời đạt đỉnh với giá trị DSC là 0,834 khi so sánh với nhãn đồng 

thuận STAPLE. Đáng chú ý, hiệu năng phân đoạn của AI đã vượt qua biên độ sai số 

giữa các đánh giá viên người (human inter-rater error margin) trong 68% số ca được 

khảo sát. Những phát hiện này cung cấp bằng chứng thuyết phục cho thấy mô hình tinh 

chỉnh mang lại một mức độ nhất quán ít nhất là tương đương với các chuyên gia con 
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người, từ đó đáp ứng đầy đủ các yêu cầu về độ tin cậy để triển khai thực tế trên lâm 

sàng. 

Bảng 3.10. Phân tích DSC về sự phù hợp giữa mô hình đề xuất và ý kiến của từng 

chuyên gia chẩn đoán hình ảnh. 

Model Rater 1 Rater 2 Rater 3 
STAPLE 

Consensus 

nnU-Net (pretrained + fine-

tuned) 
0.815 0.822 0.818 0.834 

 

3.3.2. Kiểm định chéo dữ liệu 

Hiệu năng trên các bộ dữ liệu quốc tế 

Nhằm đánh giá một cách nghiêm ngặt khả năng tổng quát hóa miền dữ liệu 

(domain generalization) và độ nhạy của mô hình đối với hiện tượng dịch chuyển miền 

(domain shift), các kiến trúc phân đoạn đã được áp dụng trực tiếp (dưới dạng zero-shot, 

không qua huấn luyện lại) trên hai bộ dữ liệu độc lập hoàn toàn từ bên ngoài: bộ dữ 

liệu AutoPET II (n = 200 ca thử nghiệm) và bộ dữ liệu LUNG-PET-CT-Dx (TCIA) (n 

= 50 ca thử nghiệm). Như được minh họa ở Bảng 3.11, các mô hình được huấn luyện 

từ đầu trên bộ dữ liệu nội bộ đã bị suy giảm hiệu năng nghiêm trọng khi đối chiếu với 

dữ liệu bên ngoài. Các mô hình nnU-Net v2 cơ sở và Swin UNETR ghi nhận các mức 

sụt giảm chỉ số DSC trung bình khổng lồ, lần lượt lên tới -21,0% và -20,1%. Sự suy 

giảm hiệu năng rõ rệt này chủ yếu bắt nguồn từ những khác biệt mang tính hệ thống 

trong giao thức máy quét (scanner protocols), kỹ thuật chuẩn hóa chỉ số SUV, cũng 

như sự biến thiên về nhân khẩu học giữa hai quần thể bệnh nhân châu Á và phương 

Tây. Ngược lại, mô hình nnU-Net tinh chỉnh lại cho thấy khả năng chống chịu 

(resilience) vượt trội khi duy trì chỉ số DSC ở mức cao, đạt 0,811 trên tập AutoPET II 

và 0,798 trên tập LUNG-PET-CT-Dx. Với mức sụt giảm hiệu năng trung bình cực kỳ 

thấp — chỉ -3,5% — khung làm việc dựa trên chiến lược tinh chỉnh đã chứng minh 

được năng lực tổng quát hóa vượt xa các kiến trúc chỉ được huấn luyện cục bộ từ đầu. 

Bảng 3.11. Hiệu suất tổng quát hóa không cần huấn luyện của các mô hình phân 

đoạn trên các bộ dữ liệu quốc tế độc lập (AutoPET II và LUNG-PET-CT-Dx). 

Model 
Internal 

(VN) 

AutoPET 

II 

LUNG-

PET-CT-

Dx 

Average 

Drop 

nnU-Net v2 (baseline) 0.766 0.612 0.598 -21.0% 

Swin UNETR 0.712 0.577 0.560 -20.1% 

nnU-Net (pretrained + 

fine-tuned) 
0.834 0.811 0.798 -3.5% 

Sự vượt trội về khả năng tổng quát hóa của mô hình tinh chỉnh được minh chứng 

rõ nét hơn thông qua phân phối thống kê ở Hình 3.24. Biểu đồ chỉ ra rằng khi đối mặt 
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với hiện tượng dịch chuyển miền trên các bộ dữ liệu độc lập bên ngoài, các kiến trúc 

cơ sở (nnU-Net baseline và Swin UNETR) không chỉ bị sụt giảm nghiêm trọng về giá 

trị trung vị (median values) mà còn bộc lộ mức độ phân tán dữ liệu khổng lồ. Khoảng 

tứ phân vị (IQR) của các mô hình này bị giãn rộng đáng kể, đi kèm với hàng loạt điểm 

dữ liệu dị biệt (outliers) có hiệu năng lao dốc xuống các ngưỡng cực thấp (< 0,4). 

Ngược lại, mô hình nnU-Net tinh chỉnh vẫn duy trì được độ ổn định đáng kinh ngạc. 

Biên độ phân tán của mô hình đề xuất trên cả hai bộ dữ liệu AutoPET II và LUNG-

PET-CT-Dx đều rất hẹp và tương đương với mức phân phối ghi nhận trên bộ dữ liệu 

nội bộ. Điều này minh chứng rằng hệ thống AI dựa trên chiến lược tinh chỉnh không 

chỉ bảo toàn được độ chính xác tổng thể, mà còn giảm thiểu tối đa các lỗi thất bại thảm 

hại (catastrophic failures) gây ra bởi sự khác biệt trong giao thức hình ảnh và các chủng 

loại thiết bị khác nhau. 

 

Hình 3.24. Phân bố DSC trên các tập dữ liệu nội bộ và bên ngoài. Biểu đồ hộp minh họa giá trị 

trung vị, khoảng tứ phân vị (IQR) và các vòng tròn bao cho các mô hình được đánh giá chuẩn, làm 

nổi bật tính ổn định vượt trội của khung được tinh chỉnh dưới sự thay đổi miền dữ liệu. 

 

Nghiên cứu loại trừ thành phần: hiệu quả của quy trình tinh chỉnh từ mô hình 

tiền huấn luyện 

Nhằm định lượng một cách hệ thống các lợi ích thực nghiệm của việc khởi tạo 

mạng thần kinh bằng các trọng số tiền huấn luyện (pretrained weights) từ dự án 

AutoPET II so với việc khởi tạo ngẫu nhiên (random initialization), nghiên cứu sinh 

đã tiến hành một nghiên cứu loại trừ thành phần (ablation study) có kiểm soát, sử dụng 

phương pháp kiểm định chéo 5 tập trên bộ dữ liệu nội bộ. Bảng 3.12 cho thấy những 

lợi ích sâu sắc mà chiến lược học chuyển giao (transfer learning) mang lại trên cả hai 
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phương diện: hiệu năng mô hình và thời gian tính toán. Việc huấn luyện mô hình nnU-

Net cơ sở từ đầu (train from scratch) cho chỉ số DSC đạt 0,766 và khoảng cách đường 

biên HD95 đạt 7,30 mm, đòi hỏi thời gian xử lý xấp xỉ 16 giờ cho mỗi tập kiểm định. 

Trong khi đó, quy trình tinh chỉnh (fine-tuning) đã thúc đẩy đáng kể độ chính xác phân 

đoạn, nâng chỉ số DSC lên mức 0,834, đồng thời rút ngắn rõ rệt chỉ số HD95 xuống 

còn 5,10 mm. 

Hơn thế nữa, quy trình tinh chỉnh này đã giúp cắt giảm tới 37,5% tổng thời gian 

huấn luyện (rút ngắn xuống còn 10 giờ cho mỗi tập kiểm định) và đạt được sự hội tụ 

(convergence) chỉ sau 500 kỷ nguyên bổ sung. Các kết quả từ phân tích loại trừ thành 

phần này một lần nữa khẳng định rằng: việc tận dụng các đặc trưng tổng thể (global 

features) từ các bộ dữ liệu quy mô lớn là một chiến lược tối ưu, đặc biệt phát huy hiệu 

quả cao khi được kết hợp với một quy trình tinh chỉnh nghiêm ngặt trên miền dữ liệu 

đích (target data domain). 

Bảng 3.12. Kết quả nghiên cứu loại bỏ đánh giá tác động của học chuyển giao lên độ 

chính xác phân đoạn và hiệu quả huấn luyện. 

Configuration DSC HD95 (mm) 
Training time 

(hours/fold) 

Baseline nnU-Net 0.766 7.30 16 

Fine-tuned nnU-Net 0.834 5.10 10 
 

Kiểm định lâm sàng 

Vượt ra ngoài các chỉ số đánh giá độ chồng chập không gian (như DSC hay 

HD95), giá trị cốt lõi của một mô hình AI trong ngành xạ trị ung thư (radiation 

oncology) nằm ở độ chính xác của nó khi trích xuất các thông số sinh học định lượng, 

đặc biệt là chỉ số tổng thể tích khối u chuyển hóa (MTV). Để đánh giá năng lực này, 

nghiên cứu sinh đã tiến hành so sánh đối chiếu thể tích khối u do mô hình dự báo tự 

động với thể tích thu được từ các nhãn đồng thuận STAPLE của các chuyên gia. 

Hình 3.25A trình bày các kết quả phân tích thống kê cho thấy một mối tương 

quan tuyến tính cực kỳ mạnh mẽ giữa kết quả dự báo của AI và kết quả đánh giá thủ 

công của bác sĩ, đạt hệ số tương quan Pearson lên tới r = 0,96 (p < 0,001). Bên cạnh 

đó, biểu đồ phân tích Bland-Altman (Hình 3.25B) minh chứng cho mức độ đồng thuận 

lâm sàng ở mức cao, ghi nhận độ sai lệch trung bình (mean bias) chỉ ở mức +1,8 mL. 

Giới hạn đồng thuận 95% (95% limits of agreement) nằm trong một khoảng hẹp từ -

11,5 mL đến +15,0 mL, đây là mức sai số hoàn toàn chấp nhận được trong phạm vi 

dung sai cho phép của quy trình lập kế hoạch xạ trị thực tế. 

Đặc biệt, quy trình tinh chỉnh trên nguồn dữ liệu nội bộ đã giải quyết thành công 

một trong những điểm hạn chế lớn nhất của các mô hình học sâu trên ảnh PET: hiện 

tượng dương tính giả tại các vùng hấp thu FDG sinh lý. So với mô hình nnU-Net cơ 

sở, tỷ lệ nhận diện sai tại các vùng cơ quan như mỡ nâu, cơ tim hoặc não đã giảm đáng 
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kể từ 14% xuống còn 6% sau khi áp dụng chiến lược tinh chỉnh. Sự cải tiến này chứng 

minh rằng mô hình không chỉ học được đặc điểm hình thái của khối u, mà còn phân 

biệt hiệu quả giữa tín hiệu bệnh lý và các hoạt động chuyển hóa sinh lý đặc trưng của 

từng bệnh nhân. 

 

Hình 3.25: Phân tích sự tương đồng lâm sàng của MTV được trích xuất bởi mô hình nnU-Net tinh 

chỉnh so với sự đồng thuận của chuyên gia STAPLE. 

Hình 3.26 minh họa những điểm khác biệt giữa nhãn đồng thuận STAPLE 

(đường nét liền màu xanh lá) và mô hình nnU-Net tinh chỉnh (đường nét đứt màu đỏ), 

trong đó các mũi tên màu trắng chỉ ra các vùng bất đồng nhất đáng chú ý. Dù sở hữu 

độ bền vững (robustness) tổng thể cao, mô hình nnU-Net tinh chỉnh đôi khi vẫn bộc lộ 

hiện tượng phân đoạn bất đồng nhất tại các vùng ranh giới phức tạp. Trong các trường 

hợp có vị trí giải phẫu cận kề nhau, chẳng hạn như vùng tiếp giáp giữa khối u và màng 

phổi, mô hình có xu hướng phân đoạn quá mức (over-segmentation) do ảnh hưởng của 

hiệu ứng thể tích từng phần (partial volume effects) làm mờ các đường biên (Hình 

3.26A). Ngược lại, Hình 3.26B trình bày một trường hợp phân đoạn thiếu hụt (under-

segmentation) điển hình đối với khối u có chứa lõi hoại tử không hấp thu FDG (non-

FDG-avid necrotic core). Trong những kịch bản như vậy, kết quả dự báo của mô hình 

chỉ khu trú duy nhất tại vùng viền tăng chuyển hóa (hypermetabolic rim) mà bỏ sót, 

không bao trọn được toàn bộ thể tích hoại tử bên trong vốn đã được phác họa bởi sự 

đồng thuận của các chuyên gia. Những ca thất bại cụ thể này đã làm nổi bật các thách 

thức vẫn đang tồn tại trong việc phân đoạn các khối u có tính chất đa dạng 
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(heterogeneous) cao.

 

Hình 3.26. Phân tích định tính sự không nhất quán phân đoạn ở các vùng ranh giới giải phẫu phức 

tạp: (A) phân đoạn quá mức màng phổi; (B) phân đoạn thiếu lõi khối u hoại tử không hấp thụ FDG 

Bàn luận 

Nghiên cứu này đã phát triển và kiểm định một hệ thống phân đoạn tự động khối 

u ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) trên hình ảnh đa phương thức 18F-FDG 

PET/CT dựa trên kiến trúc nnU-Net v2. Hệ thống này được tối ưu hóa chuyên biệt cho 

quần thể bệnh nhân Việt Nam thông qua một bộ dữ liệu gồm 416 ca bệnh (100% đã 

được xác chuẩn bằng kết quả mô bệnh học, với nhãn đồng thuận STAPLE từ ba chuyên 

gia y học hạt nhân). Các kết quả định lượng tại Mục 3 đã cung cấp minh chứng rõ ràng 

về hiệu năng vượt trội của kiến trúc nnU-Net tinh chỉnh so với các kiến trúc được huấn 

luyện từ đầu, đồng thời khẳng định khả năng tổng quát hóa mạnh mẽ của mô hình trên 

nguồn dữ liệu độc lập bên ngoài. 

Trong quy trình đánh giá nội bộ bằng phương pháp kiểm định chéo 5 tập, mô 

hình nnU-Net tinh chỉnh đã đạt được chỉ số DSC cao nhất (83,44  6,5%), chỉ số HD95 

thấp nhất (5,1  3,6 mm) và độ chính xác phân loại đứng đầu (89,60  8,2%). Khi đặt 

trong tương quan so sánh với mô hình nnU-Net v2 cơ sở (DSC đạt 76,6  7,5%; HD95 

đạt 7,3  8,6 mm), kiến trúc nnU-Net tinh chỉnh đã cải thiện đáng kể cả về độ chính 

xác không gian lẫn độ chính xác phân loại, đồng thời làm giảm sai số bề mặt (chỉ số 

ASSD giảm từ 2,5  2,3 mm xuống còn 2,0  2,2 mm). Kết quả này hoàn toàn đồng 

nhất với các khuyến nghị của Isensee và các cộng sự [68] về những lợi ích của việc 

tinh chỉnh nnU-Net trên miền dữ liệu đích, cũng như phù hợp với các nghiên cứu gần 

đây tập trung vào kỹ thuật thích ứng miền (domain adaptation) trong bài toán phân 

đoạn ảnh PET/CT. 

Necrotic tumor core 
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Mô hình nnU-Net tinh chỉnh cũng đã chứng minh được tính nhất quán lâm sàng 

vượt trội so với mức độ biến thiên giữa các quan sát viên người (human inter-observer 

variability). Trong khi hệ số Dice bắt cặp giữa ba bác sĩ chỉ đạt 0,78  0,06, mô hình 

tinh chỉnh đã đạt được chỉ số DSC trung bình là 0,818 khi đối chiếu độc lập với từng 

người đánh giá, và đạt đỉnh ở mức 0,834 so với nhãn đồng thuận STAPLE. Hiệu năng 

của AI đã vượt qua biên độ sai số của các chuyên gia trong 68% số ca bệnh, khẳng định 

một cách chắc chắn tính khả thi về mặt lâm sàng của mô hình. 

Khả năng tổng quát hóa (generalization capability) của mô hình đã được chứng 

minh thông qua quy trình đánh giá chéo trên hai bộ dữ liệu độc lập bên ngoài (AutoPET 

II và LUNG-PET-CT-Dx). Các mô hình được huấn luyện từ đầu (nnU-Net v2 cơ sở và 

Swin UNETR) đều bị sụt giảm nghiêm trọng về chỉ số DSC trung bình, lần lượt là -

21,0% và -20,1%; trong khi đó, mô hình nnU-Net tinh chỉnh chỉ giảm -3,5% (duy trì 

chỉ số DSC ở mức 0,811 trên tập AutoPET II và 0,798 trên tập LUNG-PET-CT-Dx). 

Biểu đồ hộp (boxplot) đã minh họa rõ nét việc mô hình tinh chỉnh sở hữu biên độ phân 

tán hẹp và ít điểm dữ liệu dị biệt (outliers) hơn, chứng minh độ bền vững (robustness) 

vượt trội của nó trước hiện tượng dịch chuyển miền (domain shift) gây ra bởi các khác 

biệt về nhân khẩu học, phân phối chỉ số SUV và giao thức máy quét. 

Phân tích loại trừ thành phần (ablation analysis) đã khẳng định rõ ràng giá trị 

của chiến lược học chuyển giao (transfer learning): việc khởi tạo mạng bằng các trọng 

số tiền huấn luyện kết hợp với quy trình tinh chỉnh không chỉ nâng chỉ số DSC từ 0,766 

lên 0,834, mà còn rút ngắn khoảng cách đường biên HD95 từ 7,30 mm xuống còn 5,10 

mm, đồng thời tiết kiệm được 37,5% thời gian huấn luyện (giảm từ 16 giờ xuống còn 

10 giờ cho mỗi tập kiểm định). Kết quả này một lần nữa củng cố vai trò sống còn của 

học chuyển giao trong việc cắt giảm chi phí tính toán và đẩy nhanh tốc độ hội tụ 

(convergence rates) mà vẫn bảo toàn được hiệu năng ở mức cao. 

Về mặt giá trị lâm sàng, mô hình tinh chỉnh đã đạt được mối tương quan tuyến 

tính rất tốt với chỉ số thể tích khối u chuyển hóa (MTV) đo đạc thủ công bởi các chuyên 

gia (hệ số Pearson r = 0,96; p < 0,001), cùng độ sai lệch trung bình (mean bias) trong 

phân tích Bland-Altman chỉ ở mức +1,8 mL (giới hạn đồng thuận 95% LoA: từ -11,5 

đến 15,0 mL). Đồng thời, tỷ lệ dương tính giả tại các vùng hấp thu sinh lý (ví dụ: mỡ 

nâu, cơ tim, não) đã giảm từ 14% xuống còn 6%, minh chứng rằng mô hình không chỉ 

học được các đặc trưng hình thái của khối u, mà còn phân biệt hiệu quả giữa tín hiệu 

bệnh lý và các hoạt động chuyển hóa sinh lý bình thường. 

Mặc dù đạt được độ chính xác tổng thể đầy ấn tượng, kết quả phân tích định tính 

chuyên sâu (Hình 3.26) đã chỉ ra một số hạn chế nhất định của mô hình tinh chỉnh tại 

các vùng ranh giới giải phẫu phức tạp. Điển hình như quan sát ở Hình 3.26A, mô hình 

đôi khi còn gặp khó khăn trong việc phác họa ranh giới chính xác giữa khối u và các 

cấu trúc lân cận như màng phổi, dẫn đến hiện tượng phân đoạn quá mức (over-

segmentation). Tình trạng này có khả năng trở nên nghiêm trọng hơn do hiệu ứng thể 

tích từng phần (partial volume effect) vốn có của kỹ thuật ghi hình ảnh PET, làm nhòe 

đi các tín hiệu ở vùng biên. Ngược lại, đối với các khối u lớn có hiện tượng hoại tử 
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trung tâm (Hình 3.26B), mạng thần kinh lại bộc lộ xu hướng phân đoạn thiếu hụt 

(under-segmentation). Do vùng hoại tử không có đặc tính hấp thu FDG (lacks FDG 

avidity), mô hình chủ yếu dựa vào dải tín hiệu PET cao để phác họa đường biên, dẫn 

đến việc bỏ sót lõi khối u bất chấp kênh dữ liệu CT đã cung cấp thông tin về mật độ 

mô. Những điểm bất đồng nhất cục bộ tại vùng biên này chính là nguyên nhân lý giải 

cho biên độ sai số còn tồn dư trong chỉ số Dice ( 16,5%) và khoảng cách HD95 (5,1 

mm). Những cải tiến thuật toán trong tương lai có thể tập trung vào việc tích hợp các 

hàm mất mát nhận biết đường biên (boundary-aware loss functions) hoặc tăng cường 

các cơ chế chú ý (attention mechanisms) cho luồng trích xuất đặc trưng của ảnh CT, từ 

đó thúc đẩy AI nhận diện hình thái một cách toàn diện thay vì phụ thuộc quá mức vào 

mức độ chuyển hóa FDG. 
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KẾT LUẬN 

Luận án đã thực hiện được các mục tiêu và nội dung nghiên cứu đề ra, các kết 

quả nghiên cứu chính thể hiện đóng góp mới bao gồm:  

1) Luận án đã tiến hành thu thập được các dữ liệu từ 03 bệnh viện: Bệnh viện Ung 

Bướu Hà Nội, Bệnh viện K và Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh với 416 

tập dữ liệu ảnh PET/CT lồng ngực của 416 cá nhân khác nhau. Bộ dữ liệu bao 

gồm: Các thông tin liên quan như: tuổi, giới tính, cân nặng, liều 18F-FDG được 

tiêm, giai đoạn bệnh, có bệnh hay không có bệnh ung thư phổi không tế bào 

nhỏ.; Thông tin chẩn đoán của từng bệnh nhân từ hình ảnh PET/CT. Bộ dữ liệu 

bao gồm ảnh PET/CT của 300 bệnh nhân mắc ung thư phổi không tế bào nhỏ 

và 116 bệnh nhân không mắc ung thư phổi không tế bào nhỏ, được gán nhãn và 

phân loại thành các thư mục riêng lẻ. Đối với mỗi bệnh nhân được gán nhãn 

ung thư không tế bào nhỏ sẽ có 04 dữ liệu ảnh PET/CT bao gồm: ảnh gốc, và 

03 ảnh do 03 bác sĩ khác nhau khoanh vùng khối u. Trong đó, 138 bệnh nhân 

điều trị tại Bệnh viện Ung Bướu Hà Nội, 138 bệnh nhân điều trị tại Bệnh viện 

K và 140 bệnh nhân điều trị tại Bệnh viện Ung Bướu TP. Hồ Chí Minh. Trong 

bộ dữ liệu này, dữ liệu ảnh PET/CT của một bệnh nhân có khoảng 200-300 lát 

cắt CT và PET.  

2) Luận án đã xây dựng thành công chương trình đọc dữ liệu phân đoạn thủ công 

được thực hiện bởi bác sĩ, tiến hành xử lý dữ liệu và xác định biên dạng, đường 

bao của các khối u, từ đó trích xuất và lưu lại thông tin của các khối u phục vụ 

cho việc kiểm tra và để huấn luyện các mô hình học máy. Thông tin trích xuất 

ra bao gồm: thông tin tổng quát về các khối u có trong cơ sở dữ liệu của các 

bệnh nhân và thông tin chi tiết của khối u trên từng lát cắt của bộ dữ liệu. Với 

kết quả này, nghiên cứu sinh sẽ tiếp tục hoàn thiện chương trình, giao diện đồ 

họa để xây dựng phần mềm đọc dữ liệu hình ảnh chẩn đoán PET/CT, trích xuất 

thông tin phân đoạn thủ công của bác sĩ, từ đó có thể xây dựng và chuẩn hóa 

dữ liệu hình ảnh PET/CT phục vụ cho việc huấn luyện cho các mô hình, 

chương trình chẩn đoán ung thư phổi bằng cách ứng dụng trí tuệ nhân tạo và 

học máy. 

3) Luận án đã phát triển và kiểm định thành công hệ thống phân đoạn tự động 

khối u ung thư phổi không tế bào nhỏ (NSCLC) trên hình ảnh 18F-FDG 

PET/CT dựa trên khung làm việc nnU-Net v2 tinh chỉnh. Hệ thống này được 

tối ưu hóa cho bệnh nhân Việt Nam dựa trên một bộ dữ liệu mạnh mẽ gồm 

416 ca bệnh. Các kết quả cho thấy mô hình nnU-Net tinh chỉnh đạt hiệu năng 

vượt trội so với các kiến trúc được huấn luyện từ đầu, bao gồm cả mô hình 

nnU-Net cơ sở và Swin UNETR. Mô hình nnU-Net tinh chỉnh cũng thể hiện 

tính nhất quán lâm sàng cao (chỉ số DSC đạt 0,834 so với nhãn đồng thuận 

STAPLE), mối tương quan cực kỳ mạnh mẽ về chỉ số MTV (r = 0,96), và giảm 

đáng kể tỷ lệ dương tính giả tại các vùng hấp thu sinh lý (từ 14% xuống còn 

6%). Đáng chú ý, mô hình vẫn duy trì được hiệu năng ổn định trên các nguồn 
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dữ liệu độc lập bên ngoài (DSC đạt 0,811 trên tập AutoPET II và 0,798 trên 

tập LUNG-PET-CT-Dx) với mức sụt giảm trung bình chỉ -3,5%, hoàn toàn 

trái ngược với mức giảm lớn -21,0% của mô hình cơ sở. Kết quả này khẳng 

định khả năng tổng quát hóa vượt trội có được nhờ chiến lược học chuyển 

giao. Quy trình tinh chỉnh cũng giúp tiết kiệm đến 37,5% thời gian huấn luyện, 

mang lại những lợi ích thực tiễn lớn về mặt tối ưu hóa tài nguyên tính toán. 

Những phát hiện này minh chứng rằng việc bản địa hóa (localizing) các mô 

hình học sâu tiên tiến nhất hiện nay (state-of-the-art) trên một bộ dữ liệu bản 

địa chất lượng cao là giải pháp cực kỳ hiệu quả để vượt qua rào cản dịch 

chuyển miền và đưa AI chuyển giao vào ứng dụng lâm sàng thực tế. Hệ thống 

nnU-Net tinh chỉnh không chỉ đạt đến độ chính xác tương đương cấp độ 

chuyên gia, mà còn cung cấp một công cụ tự động hóa đáng tin cậy, đóng góp 

vào việc chuẩn hóa quy trình phân chia giai đoạn ung thư phổi và lập kế hoạch 

xạ trị tại Việt Nam cũng như các quốc gia đang phát triển khác.  

 

Hướng phát triển tiếp theo của đề tài 

 

Kết quả nghiên cứu của luận án bước đầu mở ra hướng đi cho việc tích hợp 

AI vào thực hành y học chính xác, hướng tới mục tiêu nâng cao tính công bằng và 

khả năng tiếp cận trong chẩn đoán hình ảnh PET/CT. Để định hướng phát triển tiếp 

theo cho một ứng dụng học máy tự động phân đoạn ảnh PET/CT, chúng ta cần giải 

quyết các bài toán cốt lõi về độ chính xác kỹ thuật, khả năng ứng dụng lâm sàng và 

tính đa nhiệm, cụ thể là: 

• Dựa trên các đặc tính vật lý ảnh hưởng trực tiếp đến độ phân giải không gian 

của PET (như sai số do quãng chạy hiệu dụng của positron hay góc lệch không 

đồng trục), hướng phát triển tiếp theo có thể đưa AI tham gia sâu hơn vào giai 

đoạn tiền xử lý như sử dụng mạng nơ-ron để học các mô hình nhiễu vật lý, từ 

đó "khôi phục" và làm sắc nét các đường biên khối u bị mờ do hiệu ứng thể tích 

bán phần (partial volume effect) hoặc do chuyển động hô hấp của phổi. 

•  Phát triển các thuật toán học máy có khả năng tự động phân đoạn và đồng bộ 

theo chu kỳ thở của bệnh nhân mà không cần đến các thiết bị phần cứng gating 

phức tạp. 

• Áp dụng thuật toán Học tự giám sát (Self-supervised learning) trên các tập dữ 

liệu lớn chưa được dán nhãn để mô hình tự học các đặc trưng hình học của phổi 

trước, sau đó chỉ cần một lượng nhỏ dữ liệu "chuẩn" (Few-shot learning) để tinh 

chỉnh (fine-tune) cho tác vụ phân đoạn tổn thương. 

 

 

 

 



 

118 
 

DANH MỤC CÁC CÔNG TRÌNH ĐÃ CÔNG BỐ 
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    c d f  X  ( i ) =  ( i + 1 ) K


  T  ( i ) =   c d f  X  ( i )


  g  ( x , y ) =  1  2 𝜋   𝜎 2   e    − (   x 2 +   y 2 )  ( 2   𝜎 2 )


    R  𝛼 = 𝛼   R  P E T +  ( 1 − 𝛼 )   R  C T


    I  N  ( i , j ) = I  ( i , j ) k


    R  z  ( 𝜙 ) =  [    cos 𝜙  − sin 𝜙   sin 𝜙  cos 𝜙 ]


    I  N  ( i , j ) = I  ( i , j )   R  z


    I  N  ( i , k ) =   I  ( i , j ) + I  ( i , j + 1 ) 2


  I  ( i , j ) =   I  ( i − 1 , j − 1 ) + I  ( i − 1 , j ) + I  ( i + 1 , j − 1 ) + I  ( i , j − 1 ) + I  ( i , j + 1 ) + I  ( i + 1 , j − 1 ) + I  ( i + 1 , j ) + I  ( i + 1 , j + 1 ) 8


  L =   L  C E +   L  D i c e


    L  C E = −  1  N   ∑  i = 1  N    y  i   l o g ⁡   (   p  i )


 


    y  i


    p  i


  𝜀


  D S C =   2  | P ∩ G |   | P | +  | G |


  H   D 95 =   m a x ⁡   (   m a x  p ∈ P   m i n  g ∈ G d  ( p , g ) ,   m a x  g ∈ G   m i n  p ∈ P d  ( p , g ) )


  A S S D =     ∑  p ∈ P  d  ( p , G ) +   ∑  g ∈ G  d  ( g , P )   | P | +  | G |


  D S C =   2 × | A ∩ B |  | A | + | B |

