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TÓM TẮT 

Da là cơ quan lớn nhất và vỏ bọc bên ngoài của cơ thể con người. Với 7 lớp bảo vệ các cơ 
quan bên trong, da đóng vai trò quan trọng và cần được chăm sóc. Tình trạng da liên quan đến sức 
khỏe da và bao gồm nhiều loại bệnh da, trong đó việc phân loại là một thách thức đối với các bác 
sĩ. Họ đã xem xét các hệ thống máy học để dự đoán và phân loại các tình trạng da này, nhằm hỗ trợ 
việc chữa bệnh hoặc giảm thiểu tác động. Nếu các triệu chứng như mụn trứng cá, viêm da, nhiễm 
nấm candida, thủy đậu, xơ cứng bì, nấm da, bệnh vẩy nến, viêm da, và các tình trạng khác không 
được điều trị sớm, chúng có thể gây ra các vấn đề sức khỏe nghiêm trọng và thậm chí tử vong. Phân 
đoạn ảnh là một phương pháp hỗ trợ phát hiện bệnh da bên ngoài. Các thuật toán cắt đồ thị đã được 
thảo luận và sử dụng trong nhiều ứng dụng khác nhau, bao gồm làm mờ hình ảnh, phân đoạn hình 
ảnh và các vấn đề liên quan đến tiêu thụ năng lượng. Trong bài báo này, một thuật toán cắt đồ thị 
động mới được chúng tôi đề xuất để phân đoạn tổn thương da, sau đó sử dụng bộ phân loại xác suất 
Naïve Bayes để phân loại các bệnh da. Phương pháp tiếp cận được chúng tôi thực nghiệm trên bộ 
dữ liệu ISIC 2017 và nhận thấy kết quả vượt trội so với nhiều phương pháp hiện đại khác. 

Từ khóa: Bayes; cắt đồ thị; phân loại ảnh; tổn thương da 
 

1. Giới thiệu 
Các tác động của virus, vi khuẩn và bệnh viêm nhiễm khác nhau trên da sẽ lan rộng 

khắp nơi và dẫn đến nhiều vấn đề liên quan đến sức khỏe. Các bệnh ngoài da bao gồm mụn 
trứng cá, viêm da dị ứng, rụng tóc, morphea, khối u ác tính, lão hóa do ánh nắng, vết thương, 
bệnh vẩy nến, nếp nhăn, bạch biến… khi sự lây lan chưa xảy ra. Soi da là một phương pháp 
được các chuyên gia sử dụng để kiểm tra sự thay đổi của da với sự trợ giúp của ánh sáng 
mạnh và sử dụng sự phân cực để giảm phản xạ bề mặt. 

Hơn 100 triệu người đang sống chung với các loại nhiễm trùng da khác nhau trên toàn 
thế giới. Căn bệnh ung thư da cũng ngày càng gia tăng nhanh chóng mà chưa có nhiều giải 
pháp điều trị. Trong số đó, khối u ác tính là loại ung thư da nguy hiểm nhất cũng như đa 
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dạng nhất. Phát hiện giai đoạn đầu có thể giúp giảm bệnh da lây lan. Trong bài báo này, một 
thuật toán cắt đồ thị động mới được chúng tôi đề xuất để phân đoạn các vùng bị ảnh hưởng 
trên da, sau đó là một bộ phân loại xác suất để phân loại loại bệnh da. Phương pháp cắt đồ 
thị mang lại những lợi thế về độ chính xác và hiệu suất so với các phương pháp phân đoạn 
ảnh khác (Yi & Moon, 2012). Mặt khác, bộ phân loại Naive Bayes cực kì đơn giản và chúng 
cũng có xu hướng hội tụ nhanh hơn các mô hình phân loại khác như hồi quy logistic, nghĩa 
là nó cần ít dữ liệu huấn luyện hơn. 

Các tổn thương da có thể là nguyên phát hoặc thứ phát. Trong khi các tổn thương da 
nguyên phát bao gồm các đốm, mụn nhọt, mảng bám, đổi màu, nốt sần, khối u, mụn nước, mụn 
mủ, u nang và bọng nước, thì các tổn thương thứ phát bao gồm vảy, xói mòn, trầy xước, vảy, 
loét, nứt, chai cứng, teo, ngâm, làm lõm và phyma. Hai thuật ngữ liên quan đến tổn thương da 
là cấu hình và phân bố. Cấu hình tương ứng với việc nhóm các tổn thương và sự phân bố cho 
biết về vị trí của các tổn thương. Mặc dù trong công trình nghiên cứu, người ta chủ yếu thảo luận 
về ba loại nhiễm trùng da chính như u ác tính, tế bào vảy và dày sừng tiết bã, nhưng trong nghiên 
cứu này, chúng tôi đã đề cập việc phân loại và phân loại hình ảnh liên quan đến da nhiều hơn. 
Tương tự, các thuật toán phân loại có giám sát như SVM rất phổ biến nhưng đi kèm với một số 
tham số chính cần được xác định đúng để có kết quả tốt, trình phân loại Naive Bayes được chúng 
tôi ưu tiên sử dụng để phân loại đơn giản và chính xác hơn. 

Mặc dù, hình ảnh là một tập hợp các pixel khác nhau, phân vùng hình ảnh đề cập quá trình 
tách hình ảnh kĩ thuật số này thành nhiều vùng hoặc đối tượng, sau đó xử lí chúng một cách độc 
lập dựa trên nhu cầu và ứng dụng. Nó đơn giản hóa việc biểu diễn hình ảnh theo cách có ý nghĩa 
hơn để dễ dàng phân tích và phân loại (Liu et al., 2019). Các pixel trong cùng một phân khúc 
mang các đặc điểm giống nhau trong khi chúng khác nhau giữa các cụm. Một tập hợp các đường 
viền được khai thác từ hình ảnh được xử lí thêm để gắn nhãn hoặc dự đoán dựa trên yêu cầu. 
Các thuật toán phân cụm dữ liệu như K-means, phương pháp đồ thị dựa trên màu sắc hoặc cường 
độ, phương pháp phát triển vùng, phương pháp phát hiện cạnh, phương pháp dựa trên PDE hoặc 
phương pháp phân chia đồ thị để đặt tên cho một số. 

Phân đoạn hình ảnh dựa trên quang phổ là một vấn đề phân vùng đồ thị sử dụng tính 
đồng nhất trong các vùng hình ảnh và cũng có hiệu quả (Eriksson et al., 2006). Các pixel 
trong hình ảnh thường được liên kết với các cạnh và nút của đồ thị giúp xác định mức độ 
giống hoặc khác nhau của các pixel lân cận. Thuật toán xuất ra phân vùng của các nút và 
mỗi nút được coi là các phân đoạn đối tượng hình ảnh. Cắt tối thiểu, cắt chuẩn hóa, phân 
vùng đẳng lượng… là một số thuật toán thường được sử dụng trong các phương pháp dựa 
trên cắt đồ thị để phân đoạn hình ảnh. 

Các phương pháp cắt đồ thị được sử dụng để phân chia đồ thị. Ở đây, đồ thị là một tập 
hợp dữ liệu được biểu diễn bằng các cặp được kết nối lại với nhau thông qua một số liên kết. 
Các phần tử ở đây được gọi là các nút hoặc đỉnh và các liên kết tương ứng với các cung hoặc 
cạnh. Một đồ thị thường được biểu diễn bằng thuật ngữ 𝐺𝐺 =  (𝑉𝑉,𝐸𝐸) trong đó 𝑉𝑉 biểu thị tập 
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hợp các đỉnh và 𝐸𝐸 là tập hợp các cạnh, được tạo thành giữa các đỉnh. Các thuật toán dựa trên 
đồ thị truyền thống mang lại lợi thế là có đặc tính liên tục không gian tốt, tuy nhiên chúng 
lại không phát hiện được các dấu hiệu tầm xa (Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004). Điều 
này thúc đẩy sự phát triển phần mở rộng cho các thuật toán dựa trên đồ thị hiện có có thể 
làm mịn các vùng cục bộ và cũng nắm bắt các chi tiết kết cấu với sự trợ giúp của tín hiệu 
vùng lân cận. Cần có một nền tảng mạnh mẽ để xây dựng thuật toán cắt đồ thị động và sau 
đó phân loại các vùng đã được xác định. 

Hàng trăm tình trạng da ảnh hưởng đến con người và bác sĩ da liễu có thể giúp chẩn 
đoán chúng để chữa khỏi và tránh lây lan. Hình 1 mô tả các bệnh ngoài da. Bệnh về da đang 
trở thành một trong những nguyên nhân hàng đầu gây ra gánh nặng bệnh tật trên toàn cầu. 
Việc phòng ngừa các bệnh này cần được ưu tiên và nhiều phương án chẩn đoán liên quan 
đến vấn đề này. Các bệnh ung thư da bao gồm ung thư biểu mô, ung thư tế bào hắc tố... 
thường bắt đầu khi da thay đổi và phát triển nhanh chóng trên khắp cơ thể. Dấu hiệu của 
chúng có thể khác nhau về màu sắc, hình thức hoặc đường viền và chúng cũng có thể khác 
nhau về kích thước và sự tiến hóa. Để hỗ trợ các bác sĩ, hình ảnh có chứa các tổn thương da 
được phân tích bằng phương pháp soi da và các kĩ thuật xử lí hình ảnh thường được sử dụng 
để phân loại sự hiện diện của các tế bào nguy hiểm này trong da. 

Pravin S. Ambad và A. S. Shirsat đã sử dụng các thông số thống kê để chẩn đoán nhiều 
bệnh ngoài da và đó là một mô hình kết hợp để phân loại các bệnh về da như u ác tính, vẩy 
nến và dermo (Ambad & Shirsat, 2016). Các tham số thống kê mà họ đã sử dụng bao gồm 
chỉ số kết cấu, entropy, dữ liệu tương quan và độ lệch chuẩn. Nhóm nghiên cứu đã trình bày 
một hệ thống phân tích hình ảnh bao gồm thu nhận hình ảnh, loại bỏ nhiễu, trích xuất đặc 
trưng và cuối cùng là bộ phân loại hình ảnh. Cơ sở dữ liệu của họ bao gồm khoảng 130 hình 
ảnh với các loại nhiễm trùng da khác nhau có trong đó. 

     

Acne vulgaris Alopecia Atopic dermatitis Melanoma Morphea 

     

Psoriasis Photoaging Skin Wound Skin Wrinkles Vitiligo 

Hình 1. Các dạng tổn thương da 
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Một mô hình có khả năng phân đoạn và phân loại các tổn thương da có trong hình ảnh 
soi da được phát triển bởi Zaqout (Zaqout, 2019). Đầu tiên, phương pháp bắt đầu với việc 
tiền xử lí với các phép lọc và cải thiện độ tương phản của hình ảnh, tiếp theo là phân đoạn 
vùng quan tâm bằng cách sử dụng các phương thức thông kê thống kê với các ngưỡng; cuối 
cùng là phân loại hình ảnh thành các loại lành tính, ác tính hoặc nghi ngờ. Tác giả đã thực 
hiện phương pháp tiếp cận được đề xuất bằng cách sử dụng các thư viện MATLAB và bộ 
dữ liệu Hospital Pedro Hispano và Matosinhos. Kết quả rất đáng khích lệ với độ chính xác 
90%, độ đặc hiệu 92,22% và độ nhạy là 85%. 

Wei và cộng sự (Wei et al., 2018) đã thảo luận về việc phát triển các phương pháp tự 
động để tăng độ chính xác chẩn đoán cho các loại bệnh da khác nhau. Phương pháp đề xuất 
của họ bắt đầu với việc tiền xử lí hình ảnh để loại bỏ nhiễu, sau đó là ma trận GLCM để phân 
đoạn các vùng quan tâm và sau đó các đặc trưng được trích xuất để phân loại hình ảnh bằng 
máy vectơ hỗ trợ SVM. Các tác giả đã giảm các biến không liên quan với sự trợ giúp của lọc 
ảnh và biến đổi khoảng cách Euclide.  

Maglogiannis và cộng sự (Maglogiannis et al., 2006) trình bày các kĩ thuật thông minh 
hữu ích trong việc phân đoạn hình ảnh, sau đó là phân loại. Họ đã đề xuất một thuật toán 
ngưỡng cục bộ trong công trình của mình cùng với việc trích xuất đặc trưng trên các phần 
được phân đoạn. Các đặc trưng về kết cấu, các cạnh và màu sắc giúp họ đưa ra giả thuyết về 
một mô-đun phân loại sử dụng SVM. Nhóm sử dụng thuật toán học máy có giám sát này để 
dự đoán các khối u ác tính. 

Sumithra và cộng sự (Sumithra et al., 2015) đã đề xuất một cách tiếp cận mới cho mục 
đích phân đoạn hình ảnh và lập danh mục các tổn thương da. Đầu tiên, hình ảnh da được lọc 
để loại bỏ các vùng không mong muốn và dữ liệu nhiễu, sau đó là quá trình phân chia hình 
ảnh để trích xuất các vùng tổn thương. Nhóm tác giả sử dụng phương pháp phát triển vùng 
để phân đoạn hình ảnh liên quan đến việc khởi tạo tự động các điểm hạt giống. Họ đã sử 
dụng các kĩ thuật đo lường khác nhau để tìm ra hiệu suất phân đoạn và kết quả rất đáng khích 
lệ. Các đặc điểm về màu sắc và độ nhám được sử dụng để đại diện cho các vùng tổn thương 
được chiết xuất. Cuối cùng, SVM và K-NN đã được sử dụng để phân loại bệnh da. Nhóm 
tác giả đã tạo tập dữ liệu của riêng bao gồm 726 mẫu từ 141 ảnh với 5 lớp khác nhau. Kết 
quả phân loại đạt kết quả 61% cho sự kết hợp SVM và k-NN. 

Mendes và da Silva (Mendes & da Silva, 2018) đã xây dựng một mô hình phân loại 
cho các loại tổn thương khác nhau bao gồm ung thư biểu mô và u ác tính. Nhóm đã sử dụng 
kiến trúc ResNet-152 được huấn luyện bằng cơ sở dữ liệu ImageNet. Nhóm thảo luận sâu về 
tầm quan trọng của phân loại tự động tổn thương da với sự trợ giúp của các bộ dữ liệu khác 
nhau trong suốt bài báo. Nhóm cũng kết luận rằng hình ảnh lâm sàng sẽ gây ra nhiều vấn đề 
hơn so với bộ dữ liệu thực nghiệm do tính chất thay đổi của nó về máy ảnh và môi trường. 

Ali và cộng sự (Ali et al., 2014) đã đề xuất một phương pháp Fuzzy C-means (FCM) 
để chẩn đoán u ác tính. Kiến trúc đề xuất của họ bao gồm ba giai đoạn cụ thể là giai đoạn 
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tiền xử lí bằng cách phóng to độ tương phản, giai đoạn xử lí chính sử dụng FCM. Phương 
pháp FCM được đề xuất ở đây nhằm phân chia dữ liệu hình ảnh được tiền xử lí thành các 
cụm da và tổn thương riêng biệt. Phương pháp này được đánh giá bằng cách sử dụng hình 
ảnh ung thư da và kết quả cũng khả quan. 

Mạng nơ-ron tích chập được áp dụng phổ biến nhất để phân tích hình ảnh trực quan. 
Brinker và cộng sự (Subramanian et al., 2021) đã xem xét một cách hệ thống các thuật toán 
khác nhau có trong lĩnh vực nghiên cứu này và mục tiêu của họ là nghiên cứu kĩ thuật phân 
loại tổn thương da dựa trên mạng nơron nói riêng. Hầu hết các phương pháp huấn luyện 
nhằm tối ưu hóa và thử nghiệm dựa trên một tập dữ liệu mới. Nhóm thấy rằng mạng CNN 
hiển thị hiệu suất cao so với các kĩ thuật khác nhưng thực tế không thể cung cấp bảng so 
sánh vì mỗi công trình sử dụng các mẫu khác nhau để huấn luyện và đánh giá. 

Harangi (Harangi, 2018) đã thảo luận về việc sử dụng CNN sâu để phân loại tổn thương 
da. Tác giả trình bày sự hiệu quả của các phương pháp dựa trên học sâu đã tăng lên mạnh 
mẽ. Một nhược điểm chính của các phương pháp phân loại là gắn nhãn hàng ngàn hình ảnh 
trong tập huấn luyện trước khi kiểm tra nó. Tác giả đã tạo ra một nhóm các mạng CNN sâu 
giúp phân loại các hình ảnh soi da thành ba lớp khác nhau là u lành tính, u ác tính và dày 
sừng tiết bã. Kết quả thực nghiệm của họ chứng minh rằng phương pháp hợp nhất có kết loại 
phân loại tốt hơn việc sử dụng các mạng nơron riêng lẻ. 

Các bệnh ngoài da đòi hỏi trình độ chuyên môn cao do hình ảnh các mặt đều giống 
nhau. Do đó, Liao (Liao, 2016) cho rằng hệ thống chẩn đoán có sự hỗ trợ của máy tính sẽ 
hiệu quả hơn. Một CNN sâu được tác giả đề xuất trong công trình của nhóm. Dữ liệu huấn 
luyện của nhóm là 23.000 hình ảnh da của cơ sở dữ liệu Dermnet và thử nghiệm tương tự 
với bộ dữ liệu OLE. Phân loại của nhóm có thể đạt đến độ chính xác cao nhất là 73,1% Top-
1 và 91,0% Top-5 trong khi thử nghiệm trên tập dữ liệu Dermnet. 

Huynh và cộng sự (Huynh et al., 2022) đã trình bày cách phân loại ung thư da bằng 
cách sử dụng ảnh tổn thương da bằng phương pháp phân loại tự động dựa trên kĩ thuật xử lí 
hình ảnh. Bằng cách nghiên cứu hình ảnh tổn thương da, hệ thống phân loại u ác tính và u 
lành tính. Công trình đã thực nghiệm trên nhiều xương sống và kích thước đầu vào khác 
nhau trên các mô hình CNN để đánh giá độ chính xác của mô hình trên bộ dữ liệu siim-isic. 
Tỉ lệ dự đoán chung về chẩn đoán khối u ác tính đã được nâng lên 82-86% về độ nhạy. 

Tran và cộng sự (Tran et al., 2022) đã đề xuất một mô hình học sâu mới để phát hiện 
các tổn thương do Covid-19 trên ảnh CT ngực. Phương pháp này dựa trên Mạng U chú ý sử 
dụng lớp Nhóm kim tự tháp không gian Atrous (ASPP) để nắm bắt tính năng trên nhiều quy 
mô khác nhau. Nó cũng chứa một cổng chú ý. Cổng chú ý cung cấp khả năng loại bỏ các vùng 
không liên quan và tập trung vào tính năng hữu ích trong hình ảnh đầu vào. Kết quả thực 
nghiệm cho thấy phương pháp này có thể đạt độ chính xác 99,61% và độ chính xác 80,43%. 
Chúng hiệu quả hơn phương pháp cơ bản trên hình ảnh CT ngực. 
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Hàng trăm tình trạng da ảnh hưởng đến con người và hầu hết chúng đều mang các triệu 
chứng tương tự. Điều quan trọng là các bác sĩ hiểu được sự khác biệt với các triệu chứng 
này và vì mục đích đó, cần có một thuật toán phân loại và xử lí hình ảnh mạnh mẽ. Để phát 
triển một thuật toán như vậy, cũng cần phải kiểm tra nó với các mẫu tập dữ liệu trong thế 
giới thực. ISIC 2017 (International Skin Imaging Collaboration) là một tập dữ liệu công khai 
khác để trợ giúp các nhà nghiên cứu trong lĩnh vực ung thư hắc tố. Các bộ dữ liệu này được 
nhóm chúng tôi sử dụng để huấn luyện, kiểm tra và đánh giá hiệu suất của các phương pháp 
đề xuất của chúng tôi. Bộ dữ liệu nhằm mục đích thu thập các hình ảnh tổn thương da kĩ 
thuật số có thể được sử dụng để hỗ trợ các chuyên gia trong việc nhận dạng các bệnh về da. 
Nó cũng trực tiếp hỗ trợ chẩn đoán u ác tính thông qua hỗ trợ quyết định lâm sàng, chẩn 
đoán từ xa và chẩn đoán tự động.  

Đã có nhiều phương pháp và công nghệ khác nhau được thảo luận trong các công trình 
nghiên cứu liên quan, nhưng chưa có một phương pháp nào là tối ưu cho các bộ dữ liệu khác 
nhau cho việc phân loại tổn thương da. Đây là động lực đằng sau công trình nghiên cứu này 
của nhóm chúng tôi. Nhằm nâng cao hiệu suất phân loại các bệnh về da, nhóm nghiên cứu 
đề xuất sử dụng các thuật toán đồ thị trong việc phân đoạn tổn thương da, sau đó là trích 
xuất đặc trưng và sử dụng thuật toán Naive Bayes để phân loại bệnh. 

Trong bài báo này, một phương pháp cắt đồ thị đã sửa đổi được chúng tôi đề xuất, hiệu 
quả hơn các thuật toán cắt đồ thị truyền thống do tính linh hoạt của nó trong việc giảm thiểu 
các nhóm hàm giống nhau cũng có thể giải mã được trong thời gian đa thức. Các trường hợp 
mới được giải quyết bằng cách lấy các tham chiếu từ kinh nghiệm trong quá khứ thay vì tính 
toán mới, do đó cải thiện đáng kể thời gian chạy. Một khung xác suất đáng tin cậy để ghi 
nhãn sử dụng các trường ngẫu nhiên có thể xử lí và mô hình hóa các tương tác biến ẩn phức 
tạp theo cách đơn giản và chính xác.  

Một trình phân loại xác suất sẽ có thể dự đoán và đưa ra kết quả trên một tập hợp các 
lớp thay vì chỉ đưa ra một lớp có khả năng nhất với hầu hết các phương thức. Bộ phân loại 
Bayes (Mansour, 2018) là một trong những phương pháp xác suất như vậy với sự độc lập 
mạnh mẽ giữa các đặc trưng. Chúng có khả năng mở rộng hơn và giả định rằng một giá trị 
đặc trưng cụ thể tự xác định các giá trị đặc trưng khác. Trong môi trường học có giám sát, 
chúng có thể được huấn luyện rất hiệu quả và là một mô hình xác suất có điều kiện. Trong 
công trình này, chúng tôi sử dụng chúng để phân loại các bệnh ngoài da khác nhau sau khi 
phân đoạn. 
2. Phương pháp nghiên cứu 
2.1. Phân đoạn vùng da bị ảnh hưởng dựa trên cắt đồ thị động 

Hình ảnh kĩ thuật số đầu vào có thể được chia thành nhiều phân đoạn bằng thuật toán 
phân vùng. Điều này là cần thiết vì nó cũng giúp giảm tài nguyên và thời gian xử lí. Trong 
một hình ảnh được phân đoạn, các pixel chia sẻ các thuộc tính tương tự và chúng giúp giải 
quyết vấn đề theo cách chi tiết hơn. Có rất nhiều thuật toán được thảo luận trong tài liệu có 
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thể giúp phân biệt tiền cảnh với hậu cảnh (Ghosh et al., 2019). Ranh giới hoặc thông tin khu 
vực thường được sử dụng trong hầu hết các phương pháp có những hạn chế nhất định. Mặt 
khác, các phương pháp cắt đồ thị mang lại lợi thế của việc sử dụng cả ranh giới cũng như 
thông tin khu vực. Nó có thể dựa trên nguyên tắc tăng tốc, cắt đồ thị dựa trên tương tác hoặc 
dựa trên hình dạng. Hình 2 thể hiện quy trình thuật toán phân đoạn cắt biểu đồ cổ điển. 

 
Hình 2. Quy trình thuật toán phân đoạn cắt đồ thị 

a. Khử nhiễu ảnh 
Loại bỏ nhiễu từ hình ảnh là một trong những nhiệm vụ quan trọng nhất phải được 

thực hiện trước khi trích xuất các đặc trưng hoặc đi đến quyết định phân loại. Hình ảnh kĩ 
thuật số đầu vào có thể bị hỏng do nhiều lí do bao gồm lấy nét kém, hiệu ứng chiếu sáng, 
đặc điểm của máy ảnh hoặc do sự cố hệ thống hình ảnh (Hoshyar et al., 2014). Do đó, một 
bộ lọc khôi phục là cần thiết để khắc phục vấn đề này.  

b. Chuyển đổi không gian màu và phát hiện vùng da 
Việc chuyển đổi biểu diễn màu từ cơ sở này sang cơ sở khác được gọi là chuyển đổi 

không gian màu. Sau khi dịch, hình ảnh mới trông giống như hình ảnh ban đầu. Có nhiều 
không gian màu bao gồm RGB, CIE, HSV, YUV và CMYK. Phân biệt pixel da với pixel 
không phải da là một phần của quy trình phát hiện màu da. HSV là giải pháp thay thế cho 
mô hình màu RGB giúp căn chỉnh tỉ mỉ hơn với cách thị giác của con người nhìn thấy màu 
sắc (Kolkur et al., 2017). Màu sắc (H) ở đây thay đổi từ 0 đến 1,0 đại diện cho màu từ đỏ 
đến đỏ tươi, độ bão hòa (S) phân kì từ 0 đến 1,0 đại diện cho hình ảnh chưa bão hòa đến bão 
hòa hoàn toàn và giá trị (V) khác từ 0 đến 1,0 đại diện cho độ sáng tăng 

Trong bài báo này, mô hình không gian màu HSV được chúng tôi ưu tiên sử dụng vì 
các tham số độ sáng và màu sắc giúp phân biệt dữ liệu màu sắc và cường độ ngay cả trong 
các điều kiện chiếu sáng khác nhau. Không gian HSV gần giống với cách nhìn của con 
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người. RGB và CMYK không giống như vậy và do đó chúng tôi đã sử dụng không gian màu 
HSV để phát hiện vùng da. Vì hình ảnh ban đầu được xử lí trước là RGB nên chúng tôi đã 
sử dụng phương pháp chuyển đổi sau để nhận các giá trị HSV: 

𝐻𝐻 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
1
2 (2𝑅𝑅 − 𝐺𝐺 − 𝐵𝐵)

�(𝑅𝑅 − 𝐺𝐺)2 − (𝑅𝑅 − 𝐵𝐵)(𝐺𝐺 − 𝐵𝐵)
 

𝑆𝑆 =
max(𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵) −𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵)

𝑚𝑚𝑎𝑎𝑚𝑚(𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵)  

𝑉𝑉 = max (𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵) 

Thuật toán phát hiện vùng da được mô tả như sau: 
Bước 1. Đưa các hình ảnh màu RGB làm đầu vào cho thuật toán chuyển đổi không 

gian màu. 
Bước 2. Các công thức chuyển đổi trên được sử dụng để chuyển đổi từ RGB sang HSV 
Bước 3. Biểu đồ của các giá trị được chuyển đổi được hình thành cho 3 vùng là màu 

sắc, độ bão hòa và giá trị 
Bước 4. Ngưỡng hiện được áp dụng cho hình ảnh đã xử lí được làm mịn và lọc thêm 
Bước 5. Hình ảnh đầu ra hiện chứa các giá trị pixel da được phân đoạn thêm bằng thuật 

toán cắt đồ thị. 
c. Đề xuất phân đoạn ảnh bằng cắt đồ thị động 

Các thuật toán cắt đồ thị tiêu chuẩn tối ưu hóa hàm năng lượng được xác định qua phân 
đoạn hình ảnh. Cấu trúc phân đoạn ảnh bằng phương pháp cắt đồ thị được đề xuất mô tả như 
Hình 3. Các thuật toán này bắt đầu với việc tối ưu hóa các tham số màu 𝑘𝑘 và sau đó thực hiện cắt 
đồ thị sau đó. Mặt khác, các thuật toán cắt đồ thị sẽ chạy lại thuật toán được đề xuất sau khi thay 
đổi vấn đề ban đầu trong mỗi lần lặp lại. Thuật toán cắt đồ thị đề xuất như sau: 
Đầu vào: Các pixels da từ đầu ra của tiền xử lí 

Bước 1. Cho 𝐺𝐺 =  (𝑉𝑉,𝐸𝐸) biểu diễn đồ thị ảnh 
Bước 2. Mỗi nút trong ảnh được gán một nhãn cho nó 
Bước 3. Đặt 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 biểu thị số lượng đỉnh bất đồng tối thiểu của tất cả các lần lặp 
Bước 4. Chia đồ thị thành 𝑁𝑁 đồ thị con chồng lên nhau 
Bước 5. Trong khi min Diff lớn hơn 0 thì: 
(i) Nếu các đỉnh 𝑣𝑣𝑖𝑖 và 𝑣𝑣𝑗𝑗  không liên kết với nhau, thì hợp nhất các thành phần; 
(ii) Đếm số nút; 
(iii) Cập nhật tất cả các đồ thị con. 
Bước 6. Sử dụng biến đổi khoảng cách, tìm khoảng cách giữa các vùng được phân đoạn 
Bước 7. Nếu giá trị khoảng cách lớn hơn ngưỡng, thì các vùng chắc chắn không liên 

quan; nếu không thì hợp nhất chúng và quay lại bước 2, cập nhật các vectơ trọng số và lặp 
lại thao tác phân đoạn một lần nữa. 
Đầu ra: Phân chia 𝑉𝑉 thành các thành phần 𝑆𝑆 =  (𝐶𝐶1, . . . ,𝐶𝐶𝑟𝑟) 
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Phương pháp phân đoạn hình ảnh được đề xuất này bằng cách sử dụng các đường cắt 
đồ thị chuyển từ phân đoạn toàn cục sang phân đoạn cục bộ trong một quy trình lặp đi lặp 
lại. Trên các hình ảnh da tự nhiên từ cơ sở dữ liệu, phương pháp được thảo luận của chúng 
tôi phân chia hiệu quả các vùng tổn thương da có màu tương tự nhưng kết cấu không giống 
nhau. Phương pháp đề xuất tổng thể được thể hiện trong Hình 3. Đầu ra của phương pháp 
đã thảo luận được hiển thị trong Hình 4. 

 
Hình 3. Khung phương pháp cắt đồ thị động đề xuất 

 

   

(a) (b) (c) 
Hình 4. Phân đoạn hình ảnh tổn thương da qua soi da (a) Hình ảnh gốc (b) Đồ thị cắt (c)  

Các pixel được phân đoạn từ hình ảnh gốc 
2.2. Phân loại ảnh bằng thuật toán Bayes 

Một hệ thống hỗ trợ quyết định giúp phân nhóm bệnh da sau khi khu vực bị ảnh hưởng 
được phân đoạn và các đặc điểm được trích xuất từ khu vực đó. Bộ phân loại Naive Bayes 
thuộc loại bộ phân loại xác suất và độc lập giữa các đặc trưng khác nhau. Thuật toán sử dụng 
định lí Bayes để phân loại các đối tượng khác nhau. Phương trình xác suất sau được biểu 
diễn như sau: 
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𝑝𝑝(𝐶𝐶𝑘𝑘|𝑚𝑚) =
𝑝𝑝(𝐶𝐶𝑘𝑘)𝑝𝑝(𝑚𝑚|𝐶𝐶𝑘𝑘)

𝑝𝑝(𝑥𝑥)  

trong đó: 
𝑃𝑃(𝑎𝑎|𝑚𝑚) biểu thị yếu tố dự đoán giả định xác suất sau (x, thuộc tính) của lớp (c, mục 
tiêu) 
𝑃𝑃(𝑚𝑚|𝑎𝑎) là khả năng là yếu tố dự báo cho xác suất của lớp 
𝑃𝑃(𝑎𝑎) tương ứng với xác suất trước của lớp 
và 𝑃𝑃(𝑥𝑥) đại diện cho xác suất trước của yếu tố dự đoán. 

3. Kết quả và thảo luận 
Bộ xử lí Intel i7-9200 4M cache, 3,5 GHz được sử dụng để đào tạo và thử nghiệm. Bộ 

đặc trưng đã được làm sạch để loại bỏ ngoại lệ, trọng số được nhân lên và thực hiện sắp xếp 
để phân loại. Hiệu suất của bộ phân loại theo các đặc trưng riêng lẻ được lập bảng trong 
Hình 5 và Bảng 1. Ở đây, mỗi loại đặc trưng như màu sắc, kết cấu và tính bất đối xứng được 
xem xét. Bảng này giúp chúng tôi trong nghiên cứu ước tính sai số tổng quát hóa dựa trên 
các đặc trưng được chọn cho các mô hình. 

Bảng 1. So sánh hiệu suất phân loại 
Loại đặc trưng Màu sắc Kết cấu Tính bất đối xứng 

Độ nhạy 94,7% 70,5% 79,45% 
Độ đặc hiệu 91,86% 74,04% 86,75% 
Độ chính xác 90,50% 72,05% 78,60% 

 

Hiệu suất của bộ phân loại riêng lẻ được biểu diễn trong Hình 6. Hiệu suất của bộ phân 
loại Bayes theo xác suất sau đó được tính toán theo độ chính xác (Accuracy), độ nhạy 
(Sensitivity) và độ đặc hiệu (Specificity). Điều này tương đương với các phương pháp hiện 
đại được thảo luận trong bài báo và được lập bảng trong Bảng 2. Độ nhạy hoặc tỉ lệ dương 
tính thực giúp đo tỉ lệ phần trăm dương tính thực tế được phân loại chính xác bằng thuật toán 
máy học. Mặt khác, độ đặc hiệu tương ứng với phép đo tỉ lệ phần trăm âm tính thực tế được 
nhận dạng chính xác. Chúng được biểu diễn dưới dạng: 

Độ nhạy =  𝑇𝑇𝑃𝑃/(𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑁𝑁) 

Độ đặc hiệu =  𝑇𝑇𝑁𝑁/(𝑇𝑇𝑁𝑁 + 𝐹𝐹𝑃𝑃) 

Độ chính xác =  (𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝑁𝑁)/(𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝑁𝑁 + 𝐹𝐹𝑁𝑁) 
Khi các giá trị thống kê này của bộ phân loại được tính toán, chúng được so sánh với 

các phương pháp hiện có để phát hiện hiệu quả và độ tin cậy. 
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Hình 5. Biểu đồ so sánh hiệu suất phân loại theo đặc trưng 

 

 
Hình 6. Biểu đồ so sánh hiệu suất của phương pháp cắt đồ thị  

và bộ phân loại Naive Bayes với các phương pháp hiện đại khác 
Bảng 2. Hiệu suất của phương pháp phân đoạn dựa trên cắt đồ thị  

và bộ phân loại Naive Bayes được đề xuất so với các phương pháp hiện đại khác 

Phương pháp Độ nhạy Độ đặc hiệu 
Độ chính xác 
chuẩn đoán 

Quy tắc ABCD đơn giản trên hình ảnh da 80,25% 60,05% 68,15% 
Phân loại ảnh dựa trên SVM 86,15% 65,55% 71,05% 
Phân đoạn dựa trên cắt đồ thị và bộ phân 
loại Naive Bayes được đề xuất 

90,35% 68,75% 71,35% 

 

94,70%

70,50%
79,45%

91,86%

74,04%

86,75%
90,50%

72,05%
78,60%

MÀU SẮC KẾT CẤU TÍNH BẤT ĐỐI XỨNG

Độ nhạy Độ đặc hiệu Độ chính xác

80,25%

60,05%

68,15%

86,15%

65,55%
71,05%

90,35%

68,75% 71,35%

ĐỘ NHẠY ĐỘ ĐẶC HIỆU ĐỘ CHÍNH XÁC CHẨN ĐOÁN

Quy tắc ABCD đơn giản SVM Cắt đồ thị và Naive Bayes



Tạp chí Khoa học Trường ĐHSP TPHCM Thái Gia Bảo và tgk 
 

1772 

Các thuật toán khác nhau đã được phát triển để xác nhận tiêu chuẩn hóa kiểm tra da 
liễu. Tuy nhiên, chỉ có một vài thí nghiệm liên quan đến tính đặc hiệu, độ nhạy và độ chính 
xác chẩn đoán của các phương pháp soi da này. Điều này bao gồm quy tắc ABCD đơn giản 
trên vùng da bị ảnh hưởng và phân loại tổn thương da dựa trên SVM. Dữ liệu của bảng trên 
cho thấy rằng phương pháp đề xuất của chúng tôi có độ chính xác cao hơn khi so sánh với 
các phương pháp hiện đại khác trên cùng một tập dữ liệu hình ảnh. Điều này chứng tỏ rằng 
phương pháp đề xuất của chúng tôi có hiệu quả. 
4. Kết luận 

Bất kì sự phát triển bất thường nào ở vùng da so với các vùng xung quanh được gọi là 
tổn thương da. Trong khi nhiều tình trạng khác nhau có thể gây ra tổn thương da, một số 
trong số đó cần được chú ý ngay lập tức và điều trị sau đó. Với mục đích chẩn đoán tổn 
thương da, bác sĩ sẽ yêu cầu xử lí hình ảnh da với sự trợ giúp của các công cụ tự động và 
đến lượt họ yêu cầu các thuật toán để phân đoạn và xử lí. Để hỗ trợ hoạt động này, chúng tôi 
đã đề xuất một thuật toán phân đoạn hình ảnh da mới trong công việc này, sau đó là phân 
loại với sự trợ giúp của trình phân loại Bayes. Phân đoạn cắt đồ thị được đề xuất trong công 
việc này có ưu điểm là mang lại hiệu quả thiết thực, ghi nhãn tối ưu toàn cầu, tích hợp nhiều 
tín hiệu và ràng buộc, độ bền số và thuộc tính tô pô không hạn chế của các vùng. Mặc dù, 
các phương pháp truyền thống có hạn chế là các pixel gốc không thể thay đổi nhãn của chúng 
sau này, phương pháp được đề xuất ở đây tự động cập nhật các hạt giống qua các lần lặp lại để 
mang lại kết quả phân đoạn tốt hơn so với nhiều phương pháp tương tự khác. Một đánh giá thử 
nghiệm định lượng đã được thử nghiệm trên cơ sở dữ liệu nghiên cứu có sẵn công khai, bằng 
cách tính đến nhiều phương pháp phân đoạn hình ảnh da hiện đại với mục đích so sánh. Chúng 
tôi thấy rằng phương pháp cắt đồ thị và phân loại bằng Naive Bayes của chúng tôi tạo ra kết quả 
tốt hơn so với hầu hết các phương pháp hiện đại khác. Bộ phân loại dễ triển khai và nhanh chóng 
dự đoán đầu ra và hoạt động tốt ngay cả trong trường hợp dự đoán nhiều lớp. Trong tương lai, 
chúng tôi muốn thử nghiệm điều này với các mô hình màu khác nhau, đồng thời mở rộng thuật 
toán cho các ứng dụng thực tế khác và đo lường hiệu suất. 

 

 Tuyên bố về quyền lợi: Các tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
 

 Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Nguồn ngân sách khoa học và công nghệ 
Trường Đại học Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh trong đề tài mã số CS.2022.19.55. 
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ABSTRACT 

The skin is the largest organ and the outer protective layer of the human body. With its seven 
layers safeguarding the internal organs, the skin plays a vital role and requires proper care. Skin 
conditions are related to skin health and encompass various types of skin diseases, posing a 
challenge for physicians in their classification. They have explored machine learning systems to 
predict and classify these skin conditions, aiming to aid in treatment or minimize their impact. If 
symptoms such as acne, dermatitis, candida infection, eczema, sclerosis, fungal infections, psoriasis, 
dermatitis, and other conditions are not treated early, they can lead to severe health issues and even 
mortality. Image segmentation is a supportive method for identifying external skin diseases. Graph-
cut algorithms have been discussed and utilized in various applications, including image blurring, 
image segmentation, and energy consumption issues. In this paper, we propose a novel dynamic 
graph-cut algorithm for segmenting skin lesions and subsequently employ a Naive Bayes 
probabilistic classifier to classify skin diseases. Our approach was experimentally tested on the ISIC 
2017 dataset and demonstrated superior results compared to many other modern methods. 

Keywords: Bayes; graph cut; image classification; skin lesions 
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