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TÓM TẮT 

Phân đoạn chính xác khối u tuyến tụy từ ảnh y tế là một thách thức lớn trong lĩnh vực thị giác 
máy tính do những phức tạp về hình dạng, kích thước khối u và độ tương phản thấp giữa mô bệnh 
và các cơ quan lân cận. Nghiên cứu này đề xuất một mô hình U-Net cải tiến đa tầng nhằm giải quyết 
việc mất mát thông tin, cho phép nhận diện tốt cả các khối u kích thước nhỏ. Cơ chế chú ý được áp 
dụng tại các kết nối tắt giúp mô hình tập trung vào khu vực khối u và hạn chế các tín hiệu nhiễu từ 
nền. Mô hình đề xuất được huấn luyện và đánh giá trên tập dữ liệu Medical Segmentation Decathlon-
Pancreas Task (MSD-PT) có kết quả thực nghiệm đạt hiệu suất khả quan với hệ số tương đồng (Dice 
Similarity Coefficient-DSC) đạt 0.7 và độ nhạy (Sensitivity) đạt 0.76, góp phần trong hỗ trợ phát 
hiện sớm và giảm bỏ sót khối u. 

Từ khóa: ảnh chụp cắt lớp vi tính; khối u tuyến tụy; phân đoạn khối u; mô hình U-Net 
 

1. Giới thiệu 
Tuyến tụy là một cơ quan đóng vai trò thiết yếu trong quá trình trao đổi chất và tiêu 

hóa. Tuyến tụy có vị trí rất đặc biệt, nằm sâu trong ổ bụng, sau dạ dày, gần túi mật, kích 
thước khá nhỏ chỉ khoảng 80 gram (Zhang et al., 2023). Sự phát triển bất thường của các mô 
trong tuyến tụy gây ra ung thư tuyến tụy, là một trong những nguyên nhân hàng đầu gây tử 
vong trên toàn thế giới (Sung et al., 2021).  

 
Hình 1. Khối u tuyến tụy trong cơ thể người 

(Kaur et al., 2024) 

 
Hình 2. Ảnh CT khối u tuyến tụy 

(Kaur et al., 2024) 
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Bogovic và cộng sự (2013) đề cập đến việc phân đoạn từ ảnh CT giúp chẩn đoán và 
điều trị sớm các bệnh, trong đó có các bệnh lí tuyến tụy. Ảnh CT có độ phân giải tương đối 
cao, cung cấp hình ảnh cắt ngang chi tiết về cấu trúc tuyến tụy, thu thập thông tin về kích 
thước, hình thái và vị trí khối u một cách hiệu quả, từ đó được sử dụng trong phân đoạn và 
chẩn đoán sớm ung thư tuyến tụy, tăng tỉ lệ sống cho bệnh nhân (Zhang et al., 2024). Các 
ứng dụng học sâu trên ảnh CT, đặc biệt là tập dữ liệu MSD-PT, đã đạt được những bước tiến 
đáng kể trong hỗ trợ chẩn đoán sớm ung thư tuyến tụy. Gần đây, các nghiên cứu tiêu biểu 
như TAU-Net (Mahmoudi et al., 2021) và NAD Network (Li et al., 2023) đã cải thiện khả 
năng phát hiện tổn thương nhỏ và độ tương phản thấp, với Dice dao động trong khoảng 0.61-
0.63 và Sensitivity từ 0.68-0.72. 

Xem xét bài toán học sâu phân đoạn theo tầng (cascade segmentation) với tầng một là 
phân đoạn tuyến tụy và tầng hai là phân đoạn khối u tuyến tụy, chúng tôi nhận thấy phân 
đoạn tuyến tụy đã đạt những kết quả khá tốt, như Yang và cộng sự (2022) công bố Dice đạt 
0.85 và Sensitivity đạt 0.91, đối với phân đoạn khối u tuyến tụy thì tổng quan các nghiên 
cứu trên cho thấy hiệu suất phát hiện trên tập dữ liệu MSD-PT vẫn còn hạn chế. Khoảng 
trống nghiên cứu này cho thấy cần có một chiến lược xử lí đặc thù hơn khi phân đoạn khối 
u nhỏ và khó phát hiện. 

Pham và cộng sự (2023) đề xuất quy trình phân đoạn (segmentation framework) ảnh 
y khoa tích hợp nhiều kĩ thuật tiền xử lí và học sâu giúp tăng tính ổn định của mô hình và đã 
đem lại hiệu quả trong phân đoạn khối u gan. Trong nghiên cứu này, chúng tôi cũng đề xuất 
tiền xử lí cắt bỏ nền thừa, chỉ tập trung vào khối u, làm nổi rõ viền của khối u tuyến tụy bao 
gồm chuẩn hóa HU, lọc lát cắt, trích xuất vùng quan tâm (ROI); ở bước tiếp theo, chúng tôi 
đề xuất mô hình học sâu MS-ECA-UNet với khối tích chập đa tỉ lệ và cơ chế chú ý kênh 
được tích hợp ở cả hai nhánh mã hóa và giải mã nhằm tối ưu mô hình theo tiêu chí giảm 
nguy cơ bỏ sót khối u, một yếu tố quan trọng trong hỗ trợ chẩn đoán lâm sàng. Tính mới của 
nghiên cứu không nằm ở từng thành phần riêng lẻ mà ở sự kết hợp giữa quy trình tiền xử lí 
tập trung khối u và kiến trúc học đa tỉ lệ có cơ chế chú ý gia tăng độ nhạy, mục tiêu giúp mô 
hình học hiệu quả hơn các tổn thương nhỏ và biên mờ, cải thiện hiệu suất phát hiện (Dice và 
Sensitivity). 
2. Phương pháp  
2.1. Tiền xử lí dữ liệu 

Du và cộng sự (2023) cho biết trong nhiều nghiên cứu phân đoạn trước đây thì khối u 
tuyến tụy có Dice thấp hơn so với phân đoạn khối u các cơ quan khác trong ổ bụng do sự kết 
hợp giữa độ tương phản hình ảnh thấp và kích thước tổn thương nhỏ. Số liệu thống kê cho 
thấy đường kính khối u chỉ dao động từ 1.7 đến 6.7 cm, thậm chí dưới 0.5 cm, chiếm tỉ lệ rất 
nhỏ trong không gian ảnh. Điều này dẫn đến tỉ lệ mẫu dương tính chỉ bằng 1/6 so với mẫu 
âm tính, gây ra bài toán mất cân bằng dữ liệu nghiêm trọng. 
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Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu MSD-PT và đề xuất quy trình tiền xử lí nhằm tối ưu 
hóa thông tin khối u và giảm nhiễu nền: Đầu tiên ảnh CT 3D được chuẩn hóa HU trong dải 
[-128, 127]  kết hợp chuẩn hóa tuyến tính về [0,1] để phù hợp tối đa với đặc tính mô mềm 
vùng bụng (Huo et al., 2019). Sau đó cắt ảnh CT 3D thành các slice 2D (Yang et al., 2022), 
giảm kích thước về 256x256 pixel, chỉ giữ lại các lát cắt chứa tụy (label=1). Tiếp theo tiến 
hành trích xuất vùng quan tâm (crop ROI) bao quanh tuyến tụy và khối u, chỉ giữ lại các lát 
cắt chứa khối u (label=2), giảm kích thước về 128x128 pixel, cuối cùng là gom nhãn tuyến 
tụy và nền còn sót lại=0, gán nhãn khối u=1. Chiến lược này giúp mô hình tập trung chuyên 
biệt vào việc phát hiện khối u, hạn chế bỏ sót bệnh. Ở bước tăng cường dữ liệu, chúng tôi 
chọn kĩ thuật an toàn cho ảnh CT là thay đổi độ sáng (brightness) và thay đổi độ tương phản 
(contrast) (Yang et al., 2022) để bảo toàn cấu trúc giải phẫu và hình thái của tuyến tụy, đặc 
biệt tại vùng chuyển tiếp giữa khối u và mô lành. 
2.2. Mô hình MS-ECA-UNet 

 
Hình 3. Kiến trúc Unet 2D ban đầu (Azad et al., 2024) 

Chúng tôi đề xuất một phương pháp kết hợp có kiến trúc dựa trên ý tưởng của Du và 
cộng sự (2023) cùng với mô hình U-Net ban đầu như Hình 3 để phân đoạn khối u tuyến tụy. 
Kiến trúc U-Net ban đầu được thiết kế cho bài toán phân đoạn ảnh (Azad et al., 2024). Trong 
đó, phần mã hóa (encoder) có vai trò quan trọng trong việc trích xuất đặc trưng để giúp mô 
hình hiểu nội dung ảnh ở nhiều mức độ trừu tượng, phần giải mã (decoder) có vai trò thiết 
yếu trong việc khôi phục lại ảnh đầu ra có cùng kích thước với ảnh đầu vào, tạo ra một bản 
đồ phân đoạn chi tiết.  

Để giải quyết mục tiêu là tăng độ chính xác trong phân đoạn khối u và hạn chế bỏ sót 
khối u, chúng tôi đã tiến hành cải tiến kiến trúc U-Net ban đầu ở trên theo hướng tăng cường 
khả năng trích xuất đặc trưng và nhấn mạnh sự chú ý đến các vùng liên quan khối u tuyến 
tụy. Một số nghiên cứu gần đây có tập trung khai thác đặc trưng đa tỉ lệ nhằm cải thiện khả 
năng phát hiện tổn thương nhỏ. Ví dụ, Lu và cộng sự (2025) đề xuất kiến trúc MDMU-Net 
với cơ chế đa chiều và đa tỉ lệ cho phân đoạn ung thư tuyến tụy. Trong mô hình của chúng 
tôi, ở giai đoạn mã hóa, mỗi tầng của encoder cũng được tích hợp một khối tích chập đa tỉ lệ 
(Multi-Scale convolution-MS), trong đó mỗi giai đoạn đều có 3 nhánh tích chập là 1x1 học 
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đặc trưng cục bộ, 3x3 học cấu trúc mô, 5x5 học biên khối u. Mục tiêu giúp mô hình nắm bắt 
tốt hơn biên u từ lớn đến nhỏ, giảm rủi ro bỏ sót khối u nhỏ, đặc biệt phù hợp cho tumor có 
hình thái không ổn định, cải thiện khả năng phát hiện cả khối u lớn lẫn khối u nhỏ. 

Bên cạnh đó, các mô hình U-Net kết hợp cơ chế chú ý cũng đã được nghiên cứu rộng 
rãi trong các bài toán phân đoạn y khoa, trong đó thí nghiệm với mô hình Attention U-Net 
cải tiến cho phân đoạn tổn thương phổi trên ảnh CT COVID-19 (Tran et al., 2022) chứng 
minh cơ chế chú ý có thể giúp mô hình tập trung tốt hơn vào các vùng tổn thương. Trong 
mô hình của chúng tôi, sau khi kết hợp các nhánh đặc trưng, bản đồ đặc trưng (feature map) 
cũng được tăng cường thông tin qua cơ chế chú ý (Efficient Channel Attention-ECA). Cơ 
chế này áp dụng tích chập một chiều trên vector đặc trưng toàn cục, giúp mô hình học được 
sự phụ thuộc giữa các kênh với chi phí tính toán thấp hơn và không làm mất thông tin quan 
trọng ở các kênh yếu, đặc biệt hữu ích đối với các tổn thương nhỏ hoặc mờ, hạn chế nguy 
cơ bỏ sót ở những trường hợp u kích thước nhỏ hoặc có ranh giới không rõ ràng. Sau đó, đặc 
trưng được giảm kích thước bằng phép MaxPooling như trong kiến trúc U-Net ban đầu để 
chuyển sang tầng trừu tượng sâu hơn trong encoder. Ở nhánh giải mã, đặc trưng được khôi 
phục dần độ phân giải bằng phép lấy mẫu tăng (upsampling) và ghép nối với đặc trưng tương 
ứng từ encoder thông qua các kết nối tắt (skip-connection), tiếp tục sử dụng khối MS và cơ 
chế ECA. 

 
Hình 4. Kiến trúc MS-ECA-UNet (Multi-Scale Conv kết hợp ECA Attention ở 2 nhánh của U-Net) 

Kiến trúc đề xuất (MS-ECA-UNet) vẫn kế thừa ưu điểm của U-Net ban đầu trong việc 
bảo toàn thông tin không gian thông qua các skip-connection, đồng thời tăng cường khả năng 
biểu diễn đặc trưng nhờ sự kết hợp giữa cơ chế học đa tỉ lệ MS và kênh chú ý ECA. Nhờ đó, 
mô hình có thể tập trung hiệu quả hơn vào các vùng nghi ngờ tổn thương, đặc biệt là các 
khối u có kích thước nhỏ, biên mờ hoặc hình dạng phức tạp. 
3. Thí nghiệm và đánh giá kết quả 
3.1. Bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu MSD-PT do Trung tâm Ung thư Amber Simpson tại Hoa Kì cung cấp 
(Simpson et al., 2019). Trong đó chứa một bộ dữ liệu huấn luyện 281 ảnh CT và một bộ dữ 
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liệu thử nghiệm gồm 139 ảnh CT. Độ phân giải mặt phẳng trục là 512x512 pixel. Bộ dữ liệu 
chứa ba nhãn: nền, tuyến tụy và khối u. Bộ dữ liệu được công khai tại trang web 
medicaldecathlon1. 

 
Hình 5. Một lát cắt (case 411) có mặt nạ tương ứng bao gồm nền, tuyến tụy, khối u 

3.2. Tiền xử lí dữ liệu  

 

 
Hình 6. Một lát cắt ảnh 2D (case 411) và mặt nạ tương ứng 

Nghiên cứu này chỉ tập trung vào phát hiện khối u,  nên chúng tôi chỉ tập trung vào 
các lát cắt ảnh 2D. Kích thước của ảnh 3D có dạng (x,y,z), trong đó z là số lát cắt. Nghiên 
cứu thực hiện một vòng lặp trên tất cả các giá trị từ 0 đến z -1. Sau đó, nghiên cứu chọn và 
lưu các lát cắt có khối u dưới dạng “.npy” và áp dụng ý tưởng đề xuất để thực hiện phân 
đoạn khối u. Điều này không chỉ giảm dữ liệu không liên quan mà còn giảm khối lượng tính 
toán cho máy tính, giúp mô hình có khả năng học tốt hơn. Hình 6 ở trên là một minh họa rõ 
kết quả của quá trình tiền xử lí dữ liệu. Tiếp theo, chúng tôi chia dữ liệu thành 70% cho tập 
huấn luyện (train), 20% cho tập kiểm thử (valid) và 10% cho tập kiểm tra (test). Sau khi chia 
thì tỉ lệ phân bố pixel như Bảng 1 cho ta thấy tỉ lệ pixel tumor chỉ chiếm khoảng 8-11% nên 
mất cân bằng mạnh ở cấp độ pixel. Vì vậy, để hạn chế việc mô hình có xu hướng thiên lệch 
về việc học nền (background), nghiên cứu sử dụng hàm mất mát dựa trên Dice nhằm nhấn 
mạnh trọng số tại các vùng tổn thương có kích thước nhỏ. 

 
1 http://medicaldecathlon.com/ (ngày truy cập: 20/12/2025) 

http://medicaldecathlon.com/
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Bảng 1. Tỉ lệ phân bố pixel 
Tập Phân bố pixel background Phân bố pixel tumor 
Train 89.72% 10.28% 
Valid 88.80% 11.20% 
Test 91.70% 8.30% 

Bước cuối cùng trong giai đoạn tiền xử lí là chúng tôi tiến hành tăng cường dữ liệu 
trên tập train theo hai kĩ thuật đề xuất (brightness, contrast) với biên độ không quá mạnh 
tránh nguy cơ biến dạng tumor. Quan sát từ bản đồ nhiệt và sai khác (heatmap và difference 
map) ở Hình 7 cho thấy cấu trúc giải phẫu trung tâm vẫn được bảo toàn, chứng tỏ các phép 
biến đổi không làm biến dạng hình thái học của tuyến tụy và khối u. Như vậy, sau khi thực 
hiện các bước tiền xử lí thì chúng tôi đã có tập dữ liệu phù hợp cho đầu vào của mô hình U-
Net cải tiến đề xuất. 

 
Hình 7. Ví dụ một lát cắt sau khi tăng cường 

3.3. Độ đo 
Xét về độ đo, nghiên cứu sử dụng hàm mất mát Dice (Dice loss) để đánh giá kết quả 

nghiên cứu. Trước khi giới thiệu Dice loss, nghiên cứu sẽ trình bày hệ số tương đồng Dice 
(Dice Similarity Coefficient-DSC). DSC là phương pháp đo lường độ tương đồng giữa hai 
tập hợp; công thức tính DSC được tính bằng cách chia giao của hai tập hợp cho tổng số phần 
tử của hai tập hợp đó: 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =
2|𝐴𝐴 ∩ 𝐵𝐵|
|𝐴𝐴| + |𝐵𝐵|

                                                                                                                                              (1) 

Trong đó, 𝐴𝐴: Dự đoán của mô hình cho từng pixel, 𝐵𝐵: Nhãn thực cho từng pixel, |𝐴𝐴| +
|𝐵𝐵|: Số lượng điểm ảnh trong hai tập hợp X và Y, |𝐴𝐴 ∩ 𝐵𝐵|: Số lượng điểm ảnh chung của 
cả hai tập hợp X và Y. Do đó, kết quả của hệ số Dice luôn nằm giữa 0 và 1, trong đó 0 chỉ 
ra rằng không có phần tử chung nào giữa hai đối tượng và 1 chỉ ra rằng hai đối tượng tương 
đối giống hệt nhau. 

Dice loss là một hàm mất mát thường được sử dụng trong phân đoạn ảnh, mục tiêu là 
phân đoạn từng điểm ảnh trong ảnh đầu vào thành các lớp khác nhau, do đó hàm mất mát 
Dice là một hàm đánh giá hiệu suất của mô hình rất tốt được tính bằng công thức sau: 

𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 1 −
2|𝐴𝐴 ∩ 𝐵𝐵|
|𝐴𝐴| + |𝐵𝐵|                                                                                                                 (2) 
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Theo công thức 2, hệ số Dice càng lớn thì Dice loss càng nhỏ, mô hình hoạt động càng 
tốt và ngược lại. 

Công thức 3 bên dưới để tính toán một hệ số mà nghiên cứu này đặc biệt quan tâm, 
đó là Sensitivity (độ nhạy): 

Sensitivity =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
                                                                                                                                    (3) 

Trong đó, TP = True Positives, FN = False Negative. Chỉ số này đo lường khả năng 
không bỏ sót bệnh nên tốt nhất là tăng TP (điểm ảnh là u, mô hình cũng đoán đúng là u) và 
giảm FN (âm tính giả) tức là điểm ảnh là u, nhưng máy lại bỏ sót (xem là nền). Độ nhạy 
càng cao thì mô hình tìm ra càng nhiều khối u, giảm thiểu bỏ sót. Trong ung thư, độ nhạy 
cực kì quan trọng vì bỏ sót khối u (FN) nguy hiểm hơn là thông báo nhầm. 
3.4. Thực nghiệm và phân tích kết quả 

Trong nghiên cứu này, vì đã cắt ROI vùng tuyến tụy và khối u trước đó nên các lát cắt 
2D đầu vào cho mô hình chúng tôi chỉnh về 128x128 để phù hợp với đầu vào mạng U-Net 
nhưng vẫn không lo ngại mất thông số khối u. Sau lớp tích chập đầu tiên, số lượng bộ lọc 
tăng lên 32. Sau lớp tích chập tiếp theo và phép gộp tối đa, số lượng bộ lọc tăng gấp đôi cho 
đến khi đạt 512 bộ lọc. Trong phần giải mã, nghiên cứu sử dụng các lớp tích chập tăng để 
tái tạo kích thước ảnh gốc. Số lượng bộ lọc trong mỗi khối được giảm một nửa và kết quả 
đầu ra cuối cùng là một ảnh có kích cỡ (128, 128, 2) (ảnh dự đoán của mô hình theo mặt nạ 
đã được chuyên gia vẽ), trong đó hai kênh tương ứng với hai nhãn phân đoạn (nền và khối 
u). Lớp đầu ra sử dụng tích chập 1x1 kết hợp hàm Softmax để dự đoán xác suất theo từng 
lớp tại mỗi điểm ảnh. Mô hình MS-ECA-UNet đề xuất có khoảng 19 triệu tham số huấn 
luyện. Kết quả huấn luyện mô hình đạt mức hiệu năng tốt và cân bằng, cụ thể Dice trung 
bình đạt xấp xỉ 0.7 là khá tốt cho khối u (khó và nhỏ), Sensitivity đạt xấp xỉ 0.76 cho thấy 
ưu tiên không bỏ sót tổn thương. Thí nghiệm được thực hiện trên môi trường Google Colab 
với GPU T4 (15 GB), sử dụng ngôn ngữ Python 3.10.12 và thư viện TensorFlow 2.15.0. 

 
Hình 8. Đồ thị so sánh chỉ số Dice và hàm mất 

mát giữa tập huấn luyện và tập kiểm định 

 
Hình 9. Đường cong đánh đổi Dice-Sensitivity 

cho phân đoạn khối u tuyến tụy 
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Hình 8, biểu đồ Dice có xu hướng tăng đều, không có dấu hiệu học quá khớp 
(overfitting) mất kiểm soát. Trong đó Validation Dice tăng ổn định, không có dao động mạnh 
hoặc sụt giảm, tốt với phân đoạn ảnh y khoa. Trong khi biểu đồ Loss cho thấy Validation 
loss giảm đều và mượt, sau epoch 20 thì Train loss giảm sâu và Valid loss giảm chậm cho 
thấy mô hình học tập trung vào chi tiết nhỏ của ranh giới khối u nhưng không lan sang mô 
tụy xung quanh đúng với mục tiêu của chúng tôi. Hình 9 cho thấy điểm cân bằng được đánh 
dấu là Dice=0.7814, Sensitivity=0.814, Threshold=0.10, Recall tăng, Dice không suy giảm, 
Precision chỉ bị đánh đổi nhẹ cho thấy mô hình ưu tiên giữ vùng tổn thương (lesion core), 
phù hợp trong hỗ trợ chẩn đoán sớm.   

 
Hình 10. Phân bố chỉ số Dice theo ba nhóm 

kích thước khối u: nhỏ, trung bình và lớn 

 
Hình 11. Biểu đồ phân phối hiệu năng  

theo từng ca bệnh 
Hình 10, ba nhóm được chia theo phần trăm kích thước là Small tumors (0%-33%), 

Medium tumors (33%-66%), Large tumors (66%-100%). Mặc dù các khối u Small có ranh 
giới khối u khó phân biệt, mô hình của chúng tôi vẫn hoạt động khá tốt trên các trường hợp 
khó khăn này với Dice trung vị đạt xấp xỉ 0.6, chứng minh mô hình không overfit theo kích 
thước. Khi diện tích khối u tăng lên Medium và Large, chỉ số Dice cũng được cải thiện tương 
ứng với chỉ số Dice trung vị đạt xấp xỉ 0.8 và 0.9, vùng bao phủ (ground truth) có mở rộng 
hơn hay hẹp hơn so với mặt nạ do chuyên gia vẽ (GT) không quá đáng ngại vì chúng tôi 
quan tâm không bỏ sót khối u. 

Quan sát Hình 11 dễ thấy phần lớn ca tập trung ở Dice khoảng 0.75-0.95. Có một cụm 
nhỏ có Dice trong khoảng 0.0-0.1 chứng tỏ đây là những ca đặc biệt khó hoặc bất thường 
(outlier) do Tumor cực nhỏ chỉ vài pixel hoặc biên mờ và dính mô tụy nhưng tổng thể thì 
mô hình vẫn không bỏ sót nặng, cho thấy mô hình vẫn bảo toàn được vùng khối u, quan 
trọng về mặt lâm sàng bởi vì việc bỏ sót tổn thương nghiêm trọng hơn so với việc bao phủ 
thiếu hoặc dư (Hình 13). 

 
 



Tạp chí Khoa học Trường ĐHSP TPHCM Trịnh Huy Hoàng và Lê Hồng Thúy Vũ 
 

1072 

 

 

 

 
Hình 12. Minh họa kết quả phân đoạn khối u tuyến tụy (dựa trên chỉ số Dice), gồm ảnh gốc, nhãn 

chuyên gia (GT) và kết quả dự đoán của mô hình (màu đỏ do mô hình phân đoạn) 
3.5. So sánh 

So sánh kết quả thí nghiệm đánh giá vai trò của ROI preprocessing, MS và ECA ở 
Bảng 2 thấy được quy trình đề xuất giúp cải thiện rõ hiệu quả phân đoạn so với hai quy trình 
còn lại. 

Bảng 2. Phân tích vai trò của các thành phần trong phương pháp đề xuất 
Phương pháp ROI preprocessing Multi-scale ECA Dice Sensitivity 

U-Net 
Không chuẩn hóa HU, 
không crop ROI 

Không Không 0.50 0.48 

U-Net + MS Theo phương pháp đề xuất Có Không 0.64 0.68 
U-Net + MS + 
ECA 

Theo phương pháp đề xuất Có Có 0.70 0.76 
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Chúng tôi tiếp tục so sánh kết quả thí nghiệm với các nghiên cứu phân đoạn khối u tụy 
gần đây trên slice 2D cắt từ tập dữ liệu MSD-PT (có công bố đầy đủ hai hệ số quan trọng là 
Dice và Sensitivity) ở Bảng 3 thì nhận thấy Dice và Sensitivity tumor của phương pháp đề 
xuất khả quan hơn, cho thấy giảm đáng kể tỉ lệ bỏ sót khối u. 

Bảng 3. So sánh các mô hình phân đoạn tumor trên MSD-PT  
có quan tâm 2 hệ số Dice và Sensitivity 

Phương 
pháp Kiến trúc Dice 

(tumor) 
Sensitivity 

(tumor) Ghi chú 

TAU-Net 
(Mahmoudi 
et al., 2021) 

Mô hình lai kết hợp giữa mạng 
Attention U-Net và mạng 
Texture Attention U-Net 

0.61 0.72 
Quan tâm khối u 
có ranh giới mờ 
do mạch máu 

NAD 
Network 
(Li et al., 
2023) 

Dựa trên kiến trúc nnUNet kết 
hợp với cơ chế chú ý (Attention 
mechanisms) 

0.63 0.68 Quan tâm chênh 
lệch kích trước 

Phương pháp 
đề xuất 

Tiền xử lí tập trung khối u (2 
nhãn) + kiến trúc MS-ECA-UNet 
ưu tiên phát hiện khối u 

0.7 0.76 
Quan tâm đến 
việc không bỏ sót 
khối u 

4. Kết luận và hướng phát triển 
4.1. Kết luận 

Nghiên cứu đã đạt được kết quả khả quan trong bài toán phân đoạn khối u tuyến tụy 
trên tập dữ liệu thử nghiệm nhờ áp dụng mô hình MS-ECA-UNet kết hợp với định hướng 
huấn luyện được đề xuất. Cụ thể, quá trình tiền xử lí được thiết kế theo hướng tập trung vào 
vùng khối u tuyến tụy, giúp mô hình học tốt hơn các đặc trưng liên quan đến tổn thương. 
Đồng thời, mô hình được tối ưu theo tiêu chí ưu tiên độ nhạy (Sensitivity) nhằm giảm thiểu 
khả năng bỏ sót khối u, một yêu cầu quan trọng trong thực hành lâm sàng. 
4.2. Hướng phát triển 

Hướng nghiên cứu tiếp theo là kiểm chứng khả năng tổng quát hóa của phương pháp 
bằng cách áp dụng mô hình MS-ECA-UNet lên các bộ dữ liệu y khoa khác và các bài toán 
phân đoạn tương tự. Chúng tôi cũng tiếp tục cải tiến mô hình hoặc mở rộng thử nghiệm các 
kiến trúc mạnh và hiện đại hơn như các mô hình lai để tối ưu hiệu năng và tốc độ suy luận. 
Ngoài ra, chúng tôi sẽ tiếp tục hoàn thiện hệ thống web phân tầng hỗ trợ phân đoạn khối u 
tuyến tụy dựa trên học sâu. 

 

  Tuyên bố về quyền lợi: Các tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
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Trường Đại học Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh trong đề tài mã số CS.2024.19.37. 
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ABSTRACT 
Accurately segmenting pancreatic tumors from medical images is a major challenge in the 

field of computer vision due to the complex variations in tumor shape and size, and the low contrast 
between diseased tissue and adjacent organs. This study proposes an improved U-Net model to 
address the limitations of information loss and poor localization of traditional convolutional 
networks, enabling good detection of even small tumors. An attention mechanism is applied at the 
bypass connections to automatically weight key regions, allowing the model to focus on the tumor 
area and mitigate background noise. The proposed model, trained and evaluated on the Medical 
Segmentation Decathlon-Pancreas Task (MSD-PT) dataset, showed superior performance with a 
Dice coefficient (DSC) of 0.7 and a sensitivity of 0.76, confirming its effectiveness in supporting early 
detection and minimizing missed tumors. 
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