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TÓM TẮT

Ung thư vú là loại ung thư được chẩn đoán phổ biến nhất và là nguyên nhân thứ năm 
gây tử vong ở phụ nữ. Việc phát hiện sớm căn bệnh này không chỉ tăng tỷ lệ sống sót mà 
còn giảm chi phí điều trị. Chụp nhũ ảnh là phương pháp chẩn đoán hình ảnh hiện nay để xác 
định và chẩn đoán sớm khối u ác tính ở vú. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất kỹ thuật 
phân loại dựa trên kiến trúc mạng NasNetLarge, MobileNetV2, InceptionV3, DenseNet121 
và Vision Transformer để phân loại ảnh nhũ tuyến vú là bình thường, lành tính hoặc ác tính. 
Qua kết quả thực nghiệm cho thấy độ chính xác của mô hình đề xuất lên đến 99%.

Từ khóa: Vision Transformer, Mammography, Deep learning, Breast Cancer

ABSTRACT
Breast Cancer is the most commonly diagnosed cancer and the fifth leading cause 

of death in women. Early detection of this disease not only increases the survival rate 
but also reduces the cost of treatment. Mammography (X-ray mammography) is the 
current imaging method to identify and diagnose breast malignancies early. In this paper, 
we propose a classification technique based on network architecture NasNetLarge, 
MobileNetV2, InceptionV3, DenseNet and Vision Transformer to classify mammograms 
as normal, benign or malignant. Experimental results show that the accuracy of the 
proposed model is up to 99%.

Keywords: Vision Transformer, Mammography, Deep learning, Breast Cancer

1. MỞ ĐẦU

1.1. Giới thiệu bài toán 

Ung thư vú đã trở thành một trong 
những dạng ung thư thường xảy ra ở phụ 
nữ. Người ta ước tính rằng 43.700 ca tử 
vong (43.170 phụ nữ và 530 nam giới) do 
ung thư vú sẽ xảy ra ở Hoa Kỳ vào năm 
2023. Trên toàn thế giới, ung thư vú ở phụ 

nữ là nguyên nhân gây tử vong đứng hàng 
thứ năm. Năm 2020, ước tính có khoảng 
684.996 phụ nữ trên toàn thế giới chết vì 
ung thư vú.[2]. Để phát hiện và chẩn đoán 
chính xác ung thư vú, các bác sĩ phải đối 
mặt với những thách thức do họ phải kiểm 
tra số lượng lớn hình ảnh vú hàng ngày và 
khó đọc hình ảnh [1]. Việc xây dựng một 
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hệ thống hỗ trợ việc chẩn đoán ung thư vú 
nhằm tạo nhiều thuận lợi hơn cho các bác 
sĩ trong quá trình phân tích và chẩn đoán 
thông qua hình ảnh nhũ để có giải pháp 
điều trị kịp thời vô cùng cần thiết.

1.2. Những nghiên cứu liên quan 

Dheeb Albashish và cộng sự [12] đề 
xuất một mô hình học chuyển đổi dựa trên 
mạng VGG16 được sử dụng để trích xuất 
các tính năng từ bộ dữ liệu hình ảnh mô 
bệnh học của BreaKHis. Độ chính xác của 
mô hình đề xuất là 89%. Gayathri Girish và 
cộng sự [13] đề xuất mô hình phát hiện ung 
thư vú dựa trên hình ảnh microwave với 7 
kiến trúc mạng học sâu khác nhau; kết quả 
của phương pháp đề xuất đạt được độ chính 
xác là 88.41%. Md Ishtyaq Mahmud và cộng 
sự [14] trình bày phương pháp phát hiện 
ung thư vú sử dụng các hình ảnh mô bệnh 
học sử dụng phương pháp học chuyển giao 
dựa trên các mạng học sâu như ResNet50, 
ResNet101, VGG16 và VGG19 với độ 
chính xác đạt được là 90,2%. Bita Asadi và 
cộng sự [15] đề xuất mô hình phát hiện ung 
thư vú dựa trên kiến trúc mạng Unet với 
backbone ResNet sử dụng tập dữ liệu Image 
Retrieval trong Medical Application với 736 
mẫu sinh thiết của 344 bệnh nhân. Kết quả 
của phương pháp đề xuất đạt được độ chính 
xác là 98.61%. Nhìn chung có thể thấy rằng, 
đa số các nghiên cứu chỉ thực hiện phân loại 
là ung thư hoặc không ung thư, bên cạnh đó, 
việc đưa ra một số kết quả kiểm thử là vô 
cùng cần thiết nhưng các nghiên cứu liên 
quan lại chưa thấy trình bày.

1.3. Đặc điểm của ung thư vú

Ung thư vú [18] là một căn bệnh về tế 
bào ung thư phát triển từ tế bào trong tuyến 
vú. Có hai loại ung thư vú chính là ung thư 
vú lành tính và ung thư vú ác tính. Khối u 
lành tính [18] dùng để chỉ một khối u nằm 
yên và không lan sang các bộ phận khác 

của cơ thể. Khối u ác tính [18] là một khối 
u phát triển trong tuyến vú, có khả năng 
xâm lấn vào các mô xung quanh.

1.4. Các mạng nơ-ron trích xuất đặc 
trưng 

a) MobileNetV2: MobileNetV2 [4] 
là một trong những mạng neural network 
được phát triển để có thể thực hiện trên các 
thiết bị có tài nguyên hạn chế với số lượng 
tham số nhỏ, điều này giúp giảm tải tài 
nguyên tính toán và bộ nhớ. MobileNetV2 
có thể thực hiện tốc độ cao trên các thiết 
bị có tài nguyên hạn chế và cho phép điều 
chỉnh kích thước của mô hình để phù hợp 
với các nhu cầu ứng dụng khác nhau.

b) Mạng InceptionV3: InceptionV3 [3] 
được thiết kế để tối ưu hoá hiệu quả tính 
toán, giúp giảm thiểu số lượng tham số cần 
thiết và giảm độ phức tạp tính toán. Điều 
này giúp tăng tốc độ xử lý và giảm thời 
gian đào tạo mạng. Ngoài ra, InceptionV3 
có khả năng tái sử dụng đặc trưng, tức là 
các trọng số học được có thể được sử dụng 
lại cho các tác vụ liên quan đến phân loại 
hình ảnh khác nhau.

c) Mạng NASNetLarge: NASNetLarge 
[5] được huấn luyện trên tập dữ liệu lớn và 
có khả năng tổng hợp và hiểu các đặc trưng 
hình ảnh phức tạp. NASNetLarge sử dụng 
một kiến trúc block chồng mà điều chỉnh 
cấu trúc mạng và các siêu tham số tự động 
thông qua quá trình tìm kiếm kiến trúc. 
Kiến trúc này cho phép mô hình học cách 
xây dựng các đặc trưng phân loại tốt và tối 
ưu hóa các siêu tham số để đạt được hiệu 
suất tốt nhất trên tập dữ liệu huấn luyện.

d) Mạng DenseNet: Dense Convolutional 
Network (DenseNet) [6] có mật độ kết nối 
dày đặc so với các mô hình khác như VGG 
[8] và Resnet [7]. Mỗi lớp trong DenseNet 
nhận thêm thông tin đầu vào từ tất cả các 
cấp trước đó và chuyển các bản đồ đặc 
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trưng của chính nó cho tất cả các lớp sau. 
Điều này cho phép mạng mỏng hơn và nhỏ 
gọn hơn, dẫn đến ít kênh hơn. DenseNet 
có thể giảm bớt vấn đề biến mất độ dốc, 
nâng cao khả năng lan truyền của bản đồ 
đặc trưng và giảm số lượng tham số.

e) Mạng Vision Transformer: Vision 
Transformer [9] là một mạng nơ-ron được 
sử dụng để xử lý và phân loại hình ảnh dựa 
trên cơ chế tự chú ý; cho phép xử lý hình 
ảnh bằng cách chia ảnh thành các patch 
nhỏ. Điều này giúp mô hình nhận biết các 
đặc trưng không gian trong ảnh và mối quan 
hệ giữa các patch; quá trình xử lý thông tin 
được thực hiện dựa trên các phép chuyển 
đổi tuyến tính và cơ chế tự chú ý mà không 
yêu cầu các phép tích chập như các mạng 
CNN. Ngoài ra, Vision Transformer có thể 
mở rộng để xử lý ảnh có kích thước lớn 
hơn bằng cách tăng số lượng patch [10].

1.5. Các độ đo đánh giá mô hình

Accuracy [16] được đánh giá dựa trên 
các giá trị như true positives (TP), false 
positives (FP), true negatives (TN) và false 
negatives (FN) được mô tả theo phương 
trình (1). Hàm categorical cross-entropy 
loss L(C,P) [17] với i là nhãn dữ liệu, C là 
giá trị thực tế và P là giá trị dự đoán. Hàm 
L(C,P) được mô tả theo phương trình (2).

 (1)

                  (2)

2. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU

2.1. Phương pháp đề xuất

Mô hình đề xuất gồm 2 giai đoạn là 
huấn luyện và kiểm thử được thể hiện ở 
hình 2: 

Hình 2. Mô hình đề xuất phát hiện và phân loại ung thư vú.

2.1.1. Đào tạo mô hình

a) Tiền xử lý và chuẩn bị dữ liệu: 
Chúng tôi thực hiện chuẩn hoá tất cả hình 
ảnh thành kích thước 224 × 224 pixel, đây 

là kích thước phù hợp để tạo bản vá từ hình 
ảnh đầu vào. Sau đó, chúng tôi tiến hành 
tăng cường dữ liệu bằng cách thay đổi góc 
quay hình ảnh (xoay ảnh) và lật ảnh. 
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b) Rút trích đặc trưng và huấn luyện: 
Chúng tôi tiến hành rút trích đặc trưng các 
đặc điểm của các loại ung thư vú dựa trên 
ảnh nhũ sau khi được tiền xử lý và tiến hành 
huấn luyện bằng phương pháp học sâu sử 
dụng các kiến trúc mạng như NASNetLarge, 
MobileNetV2, InceptionV3, DenseNet121 
và Vision Transformer. Đối với mô hình 
Vision Transformer, hình ảnh đầu vào sau 
khi được tiền xử lý sẽ được cắt thành cách 
patch đưa qua tầng liner projection với kích 
thước cho mỗi patch là 16 × 16  do tính ổn 
định của nó đối với sự suy giảm hiệu suất 
và tính phức tạp tính toán [10], mỗi patch 
sẽ được gắn vị trí và nhãn cụ thể đảm bảo 
ảnh sau khi rút trích các đặc trưng sẽ không 
bị xáo trộn. Sau đó đưa qua transform 
encoder để tiến hành rút trích đặc trưng mã 

hóa, phân loại và khoanh vùng lành tính và 
ác tính. Kết quả của quá trình này sẽ là ảnh 
được phân loại thuộc vào nhãn nào.

2.1.2 Kiểm thử 

Ở giai đoạn kiểm thử, hình ảnh đầu vào 
sẽ được chuẩn hoá thành kích thích 224 x 
224, sau đó tiến hành đưa qua YOLOV7 để 
xác định vùng nhũ, vùng nhũ khi được xác 
định sẽ tiến hành đưa qua mô hình đã được 
huấn luyện để tiến hành dự đoán. Kết quả 
kiểm thử sẽ đưa ra một trong ba kết luận là 
Bình thường, Lành tính hoặc Ác tính. 

2.2 Kết quả thực nghiệm

2.2.1. Các kịch bản áp dụng

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực 
hiện 5 kịch bản với các tham số trong 
Bảng 1

Bảng 1. Các kịch bản được đề xuất và các tham số huấn luyện

Kịch 
bản Kiến trúc mạng Mạng rút trích đặc 

trưng và phân loại
Số bước 

huấn luyện
Tốc độ 

học
Kích thước 

ảnh
1 MobileNetV2 Default 100 1e-3 224 x 224
2 InceptionV3 Default 100 1e-3 224 x 224
3 NasNetLarge Default 100 1e-3 224 x 224
4 DenseNet121 Default 100 1e-3 224 x 224
5 Vision Transformer Default 100 1e-3 224 x 224

2.2.2. Môi trường cài đặt và tập dữ 
liệu thực nghiệm

a. Môi trường cài đặt: Phương pháp đề 
xuất được cài đặt trên nền tảng Kaggle với 
thư viện hỗ trợ đào tạo mô hình mạng sử 
dụng là Tensorflow và Keras với ngôn ngữ 
lập trình Python.

b. Tập dữ liệu thử nghiệm

Dữ liệu đào tạo: Bộ dữ liệu sử dụng 
trong nghiên cứu này được lấy từ Mini–
MIAS [11] bao gồm 322 hình ảnh chứa 
hình ảnh vú trái và phải của 161 bệnh nhân 

thuộc ba loại như bình thường, lành tính và 
ác tính. Có 208 hình ảnh bình thường, 63 
lành tính và 51 hình ảnh ác tính.

Dữ liệu kiểm thử: Để tiến hành kiểm 
thử độ chính xác của mô hình đào tạo chúng 
tôi xây dựng một tập dữ liệu kiểm thử được 
lấy từ Bệnh viện Phụ sản TP. Cần Thơ với 
150 bệnh nhân gồm 300 hình ảnh của các 
loại khối u gồm 100 ảnh bình thường, 100 
lành tính và 100 ác tính.

2.2.3. Các kết quả thu được

a. Độ đo Loss và Accuracy
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Hình 3. Độ đo Loss của các kịch bản trong giai đoạn huấn luyện

Hình 3 biểu diễn giá trị mất mác (loss) 
của các kịch bản trong giai đoạn huấn 
luyện. Giá trị val loss của các kịch bản lần 
lượt là kịch bản 1 là 0.8354, kịch bản 2 là 
0.0836, kịch bản 3 là 0.0059, kịch bản 4 
là 0.0062 và kịch bản 5 là 0.0054. Ở kịch 
bản 1, 2 và 3, giá trị val_loss cho kết quả 
cao hơn giá trị train loss và không ổn định, 
điều này cho thấy mô hình huấn luyện chưa 
tối ưu và có thể dẫn đến sai lệch trong quá 
trình dự đoán. Ngược lại, kịch bản 4 và 5 
lại cho kết quả tối ưu hơn so với các kịch 

bản trên khi giá trị val loss bằng với giá trị 
train loss đối với kịch bản 4 và giá trị val 
loss thấp hơn so với giá trị train loss đối 
với kịch bản 5. Tuy nhiên, giá trị val loss 
trùng với train loss cũng có thể là do vấn 
đề underfitting, trong khi đó kịch bản 5 lại  
có giá trị val loss thấp hơn so với giá trị 
train loss. Điều này cho thấy mô hình trong 
kịch bản 5 cho kết quả tốt hơn các mô hình 
trong các kịch bản còn lại.

b. Độ đo Accuracy của các kịch bản

Hình 4. Độ đo Accuracy của các kịch bản trong giai đoạn huấn luyện.
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Hình 4 biểu diễn độ chính xác 
(accuracy) của các kịch bản trong giai đoạn 
huấn luyện. Kịch bản 1 đạt độ chính xác 
96%, kịch bản 2 có độ chính xác là 96.5%. 
Kịch bản 3, 4 và 5, độ chính xác vượt trội 
hơn hẳn so với các kịch bản còn lại với 
độ chính xác là 99%. Mặt khác, khi quan 
sát kịch bản 1, 2 và 3 ta thấy rằng, giá trị 
val_accuracy cho kết quả thấp hơn giá trị 
train accuracy và không ổn định, điều này 
cho thấy mô hình huấn luyện chưa thật sự 

hiệu quả và có thể dẫn đến sai lệch trong 
quá trình dự đoán. Ngược lại, kịch bản 4 và 
5 lại cho kết quả tối ưu hơn so với các kịch 
bản trên khi giá trị val accuracy bằng với 
giá trị train accuracy đối với kịch bản 4 và 
giá trị val accuracy cao hơn so với giá trị 
train accuracy đối với kịch bản 5. Điều này 
cho thấy hai mô hình trong hai kịch bản 4 
và 5 có khả năng dự đoán tốt hơn các mô 
hình trong ba kịch bản còn lại

c) Một số hình ảnh kết quả phân loại 

Bảng 2. Một số kết quả trên tập dữ liệu kiểm thử

Bảng 2 trình bày một số kết quả thực 
nghiệm của các kịch bản. Ở trường hợp 
Malignant (ác tính), khối u được hiện rõ 

trên ảnh nhũ; kịch bản 1 – 4 cho kết quả là 
Normal, kịch bản 2 cho kết quả là Benign, 
kịch bản 3 và 5 cho kết quả là Malignant. Ở 
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trường hợp Benign (lành tính), ta thấy rằng 
các điểm khối u được phân bố nhỏ trên 
khắp vùng nhũ, kết quả dự đoán ở kịch bản 
1 – 2 và 4 cho kết quả dự đoán là Normal, 
kịch bản 3 là Malignant trong khi kịch bản 
5 cho kết quả là Benign (lành tính); đúng 
với kết quả thực tế. Ở trường hợp Normal, 
quan sát bảng 2 ta thích kịch bản 1 – 2 – 4 
và 5 cho kết quả dự đoán chính xác so với 
thực tế trong khi kịch bản 3 đưa ra giá trị 
dự đoán là Benign. Kết quả cho thấy, kịch 
bản 5 hoạt động tốt hơn so với các kịch bản 
1, 2, 3 và 4.

d) So sánh, đánh giá kết quả kiểm thử 
giữa các mô hình

Hình 5a biểu diễn thời gian dự đoán 
trên tập kiểm thử của các kịch bản đề xuất 

lần lượt là kịch bản 1 là 1.65 phút, kịch bản 
2 là 2.82 phút, kịch bản 3 là 3.56 phút, kịch 
bản 4 là 5.75 phút, kịch bản 4 là 4.18 phút 
và kịch bản 6 là 3.2 phút. Hình 5b biểu diễn 
độ chính xác dự đoán trên tập kiểm thử của 
các kịch bản đề xuất lần lượt là kịch bản 1 
là 95.2%, kịch bản 2 là 96.3%, kịch bản 3 
là 99.05%, kịch bản 4 là 98,6%, kịch bản 5 
là 98.16% và kịch bản 6 là 99.2%. Qua kết 
quả trên, có thể thấy mô hình 5 cho kết quả 
huấn kiểm thử nhanh hơn so với kịch bản 
1 và 4 và chậm hơn so với kịch bản 2 và 3 
về mặt thời gian, trái lại, độ chính xác kịch 
bản 5 mang lại cao hơn so với các kịch bản 
còn lại. Điều này cho thấy, kịch bản 5 mang 
lại kết quả dự đoán tốt hơn so với các kịch 
bản còn lại.

a) Thời gian dự đoán trung bình                             b) Độ chính xác trung bình
Hình 5. Thời gian dự đoán và độ chính xác của các kịch bản trên tập dữ liệu kiểm thử

3. KẾT LUẬN 
Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất 

phương pháp phát hiện và phân loại ung thư 
vú dựa trên các mạng rút trích đặc trưng như 
MobileNetV2, InceptionV3, NASNetLarge, 
DenseNet121 và Vision Transformer. Ngoài 
ra, chúng tôi cũng mang lại một số kết quả 
so sánh giữa các mô hình, điều này góp 
phần trong việc đánh giá và lựa chọn được 
phương pháp phù hợp để có thể xây dựng 

hệ thống phát hiện và phân loại nhằm hỗ 
trợ bác sĩ có thể đưa ra chẩn đoán một cách 
nhanh chóng để có thể tiến hành điều trị kịp 
thời cho bệnh nhân. Kết quả thực nghiệm 
cho thấy mô hình phát hiện ung thư vú dựa 
trên mạng Vision Transformer đạt hiệu suất 
tốt hơn về mặt thời gian dự đoán với độ 
chính xác cao so với các mạng học sâu khác. 
Mặc khác, độ chính xác của mô hình đề xuất 
trong quá trình đào tạo lên đến 99%.
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