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TÓM TẮT
Khối u não là một bệnh lý nghiêm trọng, ảnh hưởng đến hệ thần kinh trung ương và 

đe dọa đến chức năng sống của con người. Mặc dù chụp cộng hưởng từ (MRI) là công cụ 
chính trong phát hiện và phân loại khối u não, việc chẩn đoán dựa trên hình ảnh vẫn gặp 
nhiều thách thức do sự tương đồng hình thái giữa các loại khối u và sự không đồng nhất 
trong chất lượng ảnh, làm giảm độ chính xác. Các mô hình học sâu đã được ứng dụng và 
mang lại nhiều kết quả tích cực trong phân loại ảnh MRI. Tuy nhiên, phần lớn vẫn dựa 
trên các mô hình đơn lẻ, dẫn đến hiệu suất chưa ổn định trong các trường hợp phức tạp. 
Nhằm khắc phục hạn chế này, bài báo đề xuất một phương pháp học sâu kết hợp Fuzzy-
EDTrans, kết hợp ba mô hình mạng là EfficientNet, Vision Transformer và DenseNet 
bằng phương pháp Fuzzy Sugeno Integral. Phương pháp này giúp tận dụng ưu điểm 
của từng mô hình và cải thiện độ chính xác trong phân loại. Thử nghiệm trên tập dữ liệu 
BrTC2020 cho thấy Fuzzy-EDTrans đạt độ chính xác ấn tượng 97,91%.

Từ khóa: U não, Học sâu, Fuzzy Sugeno Integral, Học tổng hợp.

ABSTRACT
Brain tumors are serious medical conditions that affect the central nervous system 

and pose a threat to vital human functions. Although Magnetic Resonance Imaging 
(MRI) is the primary tool for detecting and classifying brain tumors, image-based 
diagnosis still faces many challenges due to morphological similarities among tumor 
types and inconsistencies in image quality, leading to reduced accuracy. Deep learning 
models have been applied and have shown promising results in brain MRI classification. 
However, most approaches still rely on individual models, which often produce unstable 
performance in complex cases. To address this limitation, this paper proposes a hybrid 
deep learning approach named Fuzzy-EDTrans, which integrates three neural network 
architectures-EfficientNet, Vision Transformer, and DenseNet-using the Fuzzy Sugeno 
Integral. This method leverages the strengths of each model to enhance classification 
accuracy. Experiments conducted on the BrTC2020 dataset demonstrate that Fuzzy-
EDTrans achieves an impressive accuracy of 97.91%.

Keywords: Brain Tumor, Deep Learning, Fuzzy Sugeno Integral, Ensemble Learning.
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1. GIỚI THIỆU

1.1. Giới thiệu bài toán

U não và các bệnh lý liên quan đến 
hệ thần kinh trung ương đang là mối 
quan ngại nghiêm trọng về sức khỏe toàn 
cầu, với khoảng 347.992 ca mắc mới và 
246.253 ca tử vong được ghi nhận mỗi 
năm trên toàn thế giới [1]. Tại Việt Nam, 
ung thư não xếp thứ 14 trong số các loại 
ung thư phổ biến nhất, với khoảng 2.829 
ca mắc mới hằng năm và tỷ lệ tử vong lên 
đến 48%, chủ yếu do việc phát hiện và 
chẩn đoán muộn [2]. Mặc dù chỉ chiếm 
khoảng 1,6% tổng số các loại ung thư, u 
não có tỷ lệ tử vong bất thường cao, với 
chỉ 13% bệnh nhân sống sót sau năm năm 
kể từ thời điểm chẩn đoán tại Vương quốc 
Anh [1]. Đáng chú ý, 38,9% số ca được 
phát hiện tại Anh thông qua nhập viện 
cấp cứu, cho thấy những hạn chế đáng 
kể trong khả năng phát hiện sớm [1]. U 
não cũng là một trong những nguyên nhân 
tử vong hàng đầu do ung thư ở trẻ em và 
thanh thiếu niên tại nhiều quốc gia, bao 
gồm cả Việt Nam. Hiện nay, chụp cộng 
hưởng từ (MRI) là công cụ chẩn đoán 
chính nhờ khả năng cung cấp hình ảnh 
giải phẫu chi tiết [3]; tuy nhiên, quá trình 
giải thích ảnh MRI vẫn phụ thuộc nhiều 
vào kinh nghiệm chuyên gia và mất nhiều 
thời gian. Nhằm nâng cao độ chính xác và 
tính ổn định trong phân loại khối u não, 
bài báo này đề xuất Fuzzy-EDTrans - một 
mô hình học sâu tích hợp ba kiến trúc hiện 
đại gồm EfficientNet, DenseNet và Vision 
Transformer, kết hợp thông qua phương 
pháp Fuzzy Sugeno Integral.

1.2. Các nghiên cứu liên quan

Trong những năm gần đây, việc ứng 
dụng học sâu vào phân loại khối u não từ 
hình ảnh MRI đã thu hút sự quan tâm đáng 

kể, phản ánh nhu cầu cấp thiết trong việc 
nâng cao độ chính xác chẩn đoán. Nhiều 
nghiên cứu đã hướng đến cải tiến hiệu quả 
mô hình, đơn cử như J. Cheng và cộng 
sự [4] với phương pháp tăng cường vùng 
quan tâm (ROI) kết hợp biểu đồ cường độ, 
GLCM và BoW, đạt độ chính xác 91,28% 
trên dữ liệu MRI T1. V. Sajja và Kalluri [5] 
sử dụng Fuzzy C-Means kết hợp VGG16, 
đạt độ chính xác 96,70% trên tập BRATS. 
Các nghiên cứu sử dụng học chuyển giao 
với EfficientNet cũng ghi nhận hiệu quả 
cao: Sameh Samir [6] đạt 97,98%, Medina 
và Sánchez [7] đạt 97,5%, và Sharma và 
Shukla [8] đạt 98,00% trên tập dữ liệu 
Kaggle SARTAJ BrTC2020. Muhannad 
Alanazi và cộng sự [9] đã ứng dụng học 
chuyển giao bằng cách sử dụng một mạng 
nơ-ron sâu gồm 22 lớp, được huấn luyện 
trên tập dữ liệu khối u não Figshare, và 
đạt được độ chính xác 96,89%. W. Chen 
và cộng sự [10] đã thiết kế một khung hợp 
nhất đặc trưng lai bằng cách kết hợp các 
đặc trưng sâu từ ResNet101, DenseNet121 
và EfficientNetB0, đạt độ chính xác phân 
loại lần lượt là 99,18% và 97,24% trên hai 
tập dữ liệu khác nhau. Jaeyong Kang và 
cộng sự [11] đã đề xuất một phương pháp 
tổng hợp các đặc trưng sâu được trích 
xuất từ DenseNet-169, ShuffleNet V2 
và MnasNet, sau đó phân loại bằng Máy 
Vector Hỗ trợ (SVM), đạt độ chính xác 
93,72% trên tập dữ liệu MRI. Những kết 
quả này cho thấy tiềm năng của học sâu 
trong chẩn đoán khối u não, tuy nhiên đa 
số vẫn dựa trên các mô hình đơn lẻ. Điều 
này làm nổi bật nhu cầu về các phương 
pháp tích hợp nhằm cải thiện tính ổn định 
và khả năng khái quát hóa-mục tiêu chính 
của nghiên cứu này
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2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT

2.1. Các loại khối u não và chẩn 
đoán MRI.

Các triệu chứng phổ biến của khối u 
não bao gồm đau đầu, buồn nôn, các vấn 
đề về thị lực, co giật và suy giảm nhận 
thức [12], [13]. Đau đầu vào buổi sáng và 

nôn không rõ nguyên nhân có thể báo hiệu 
tăng áp lực nội sọ. Phát hiện sớm là điều 
cần thiết để điều trị. Hình 1a–1c cho thấy 
các loại khối u điển hình: u thần kinh đệm 
(hung hăng, tiên lượng xấu), u màng não 
(chủ yếu lành tính) và u tuyến yên (liên 
quan đến hormone). Hình 1d cho thấy MRI 
não bình thường để so sánh.

Hình 1. Hình ảnh MRI về các loại khối u từ tập dữ liệu BrTC [6][7][8]

2.2. Học chuyển giao - Transfer learning

Học chuyển giao-Transfer learning 
[14] khai thác các mô hình đã được huấn 
luyện trước để giải quyết các tác vụ mới 
với dữ liệu giới hạn, điều này đặc biệt phù 
hợp trong xử lý ảnh y tế, nơi dữ liệu gán 
nhãn thường khan hiếm. Trong nghiên cứu 
này, ba kiến trúc nổi bật được sử dụng trong 
mô hình phân loại khối u não bao gồm: 
EfficientNet [15], Vision Transformer [16], 
và DenseNet [17].

2.3. Học tổng hợp – Ensemble learning

Soft Voting [18] là một phương pháp 
tổng hợp, trong đó xác suất dự đoán của 
từng lớp từ các mô hình thành phần được 
tính trung bình để đưa ra quyết định cuối 
cùng. Cụ thể, đối với mỗi lớp c, giả sử pi là 
xác suất mà mô hình thứ i gán cho lớp đó. 
Khi đó, xác suất voting tổng hợp cho lớp c, 
ký hiệu là , được tính theo công 
thức:

         (1)

Hard Voting [19] là một phương pháp 

tổng hợp, trong đó lớp đầu ra cuối cùng 
được xác định dựa trên nguyên tắc biểu 
quyết đa số giữa các mô hình thành phần. 
Cụ thể, mỗi mô hình đưa ra một phiếu cho 
lớp mà nó dự đoán có xác suất cao nhất. 
Với một lớp c bất kỳ, điểm biểu quyết 

 được xác định theo công thức:

 (2)

Fuzzy Voting [20] là một phương 
pháp tổng hợp mô hình dựa trên logic mờ. 
Thay vì coi các mô hình là độc lập như 
trong Hard Voting hoặc Soft Voting, Fuzzy 
Voting sử dụng fuzzy measure để mô tả 
mức độ đóng góp của từng mô hình, cũng 
như các tổ hợp mô hình, vào quyết định 
phân loại cuối cùng. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi áp 
dụng Fuzzy Sugeno Integral [20][21] – một 
kỹ thuật tích phân mờ có khả năng tổng 
hợp các giá trị đầu ra từ nhiều mô hình. 
Cụ thể, Sugeno Integral sử dụng một độ đo 
mờ (fuzzy measure), nhằm thể hiện mức 
độ ảnh hưởng của từng con mô hình trong 
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quá trình tổng hợp để đưa ra dự đoán cuối 
cùng thay vì giả định tất cả có đóng góp 
như nhau. Giả sử tập hợp các mô hình là 
X ={x1 , x2,..., xn}, trong đó mỗi mô hình 
xi đưa ra một giá trị dự đoán p(xi) ∈ [0,1], 
độ đo mờ μ thỏa mãn:

               (3)

Sau đó,  được xác định theo 
công thức Fuzzy Sugeno Integral như sau:

(4)

Tại đây, σ là một hoán vị của các chỉ số 
sao cho: p(xσ(1)) ≤  p(xσ(2)) ≤ …. ≤ p(xσ(n)), 
và các giá trị phép đo mờ tương ứng μ(xσ(j)) 
được sắp xếp theo đó

3. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT

Hình 2 minh họa quy trình phân loại 
khối u não đề xuất, kết hợp học sâu và 
phương pháp tổng hợp Fuzzy Sugeno 
Integral (FSI). Quy trình gồm các giai đoạn: 
tiền xử lý dữ liệu, trích xuất đặc trưng và 

huấn luyện mô hình, học kết hợp, và dự 
đoán phân loại. Đầu tiên, dữ liệu MRI được 
chuẩn hóa để đồng nhất kích thước, định 
dạng và chất lượng, rồi chia thành tập huấn 
luyện và kiểm thử. Ba mô hình transfer 
learning: EfficientNet-B0, DenseNet-169, 
ResNet-101 được huấn luyện riêng biệt để 
trích xuất đặc trưng và dự đoán bốn lớp: 
Glioma, Meningioma, Pituitary Tumor, 
No Tumor. Thay vì chọn lớp có giá trị cao 
nhất, tất cả dự đoán từ các mô hình được 
giữ lại để tổng hợp. Cụ thể, với một mẫu 
ảnh và một lớp c, đầu ra xác suất dự đoán 
từ ba mô hình lần lượt là: P(1,c); P(2,c); P(3,c). 
Đồng thời, mỗi mô hình cũng được gán 
một trọng số μ(1); μ(2); μ(3), các giá trị 
này được sử dụng làm đầu vào FSI. Quá 
trình tổng hợp giúp tính toán lại xác suất 
dự đoán  theo công thức (4) từng 
lớp c và chọn lớp có xác suất dự đoán cao 
nhất để đưa ra quyết định cuối cùng. Trong 
nghiên cứu này các giá trị μ(1); μ(2); μ(3) 
được lựa chọn trong quá trình thực nghiệm. 
Chúng tôi thực nghiệm nhiều tổ hợp khác 
nhau của bộ μ.

Hình 2.  Mô hình tổng quát cho phương pháp đề xuất.
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4. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ
4.1. Tập dữ liệu
Nghiên cứu này sử dụng tập dữ liệu 

phân loại u não từ ảnh MRI BrTC2020 [7]
[8], bao gồm 3.264 ảnh MRI não được chia 
thành bốn lớp: u thần kinh đệm (glioma), 
u màng não (meningioma), u tuyến yên 

(pituitary tumor) và không có khối u. Tập 
dữ liệu được gán nhãn thủ công và chia 
theo tỷ lệ: 70% để huấn luyện, 15% để xác 
thực, và 15% để kiểm tra. Bảng 1 trình bày 
phân bố số lượng mẫu theo từng lớp được 
sử dụng trong quá trình xây dựng và đánh 
giá mô hình.

Bảng 1. Bảng thống kê số lượng ảnh MRI trong hai tập dữ liệu thực nghiệm

Dataset Class Training Validation Testing

BrTC2020

Glioma 648 138 140
No Tumor 277 59 60

Meningioma 655 140 142
Pituitary 630 135 136

4.2. Các kịch bản huấn luyện áp dụng

Nghiên cứu này được triển khai với 
sáu kịch bản, bao gồm ba mô hình huấn 
luyện và ba phương pháp học tổng hợp. 
Bảng 2 tóm tắt cấu hình của từng kịch bản. 
Trong đó, Kịch bản 1 đến 3 là các mô hình 
được huấn luyện độc lập với cùng một 

tham số huấn luyện. Kịch bản 4 đến 6 áp 
dụng lần lượt ba phương pháp tổng hợp: 
Soft Voting, Hard Voting và Fuzzy Voting, 
được thực hiện trong giai đoạn kiểm thử. 
Tất cả các mô hình đều thực hiện phân loại 
4 lớp: Glioma, meningioma, Pituitary và 
No Tumor. 

Bảng 2. Các kịch bản và tham số huấn luyện

Kịch bản Mô hình Batch Size Num Classes Learning Rate Epochs

1 EfficientNet-B0 32 4 1e-4 100

2 Vision Transformer 32 4 1e-4 100

3 DenseNet-169 32 4 1e-4 100

4 Soft-EDTrans – 4 – –

5 Hard-EDTrans – 4 – –

6 Fuzzy-EDTrans – 4 – –

4.3. Kết quả huấn luyện

Độ đo Loss của các kịch bản huấn 
luyện

Hình 3 trình bày đồ thị loss huấn luyện 
và loss validation của ba kịch bản. Kịch 
bản 2 hội tụ nhanh và ổn định nhất, với loss 
xác thực dừng lại ở mức 0,0391. Kịch bản 

1 cũng cho thấy hiệu suất ổn định với loss 
validation cuối cùng đạt 0,0386. Trong khi 
đó, Kịch bản 3 ghi nhận loss validation cao 
hơn, ở mức 0,0989, cho thấy khả năng khái 
quát hóa kém hơn. Nhìn chung, Kịch bản 1 
và 2 thể hiện khả năng hội tụ tốt hơn so với 
Kịch bản 3.
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Kịch bản 1 Kịch bản 2 Kịch bản 3

Hình 3. Biểu đồ Loss của các kịch bản

Độ đo Accuracy của các kịch bản huấn luyện

Kịch bản 1 Kịch bản 2 Kịch bản 3

Hình 4. Biểu đồ Accuracy của các kịch bản

Hình 4 biểu đồ thể hiện độ đo Accuracy 
trên tập huấn luyện và validation. Kịch bản 
1 và 2 cho thấy hiệu suất cao và ổn định, 
với độ chính xác validation đạt khoảng 
0,9873. Đáng chú ý, Kịch bản 2 đạt độ 
chính xác huấn luyện cao nhất là 0,9995. 
Trong khi đó, Kịch bản 3 mặc dù có độ 
chính xác huấn luyện cao nhưng chỉ đạt 
0,9661 trên tập validation, cho thấy dấu 

hiệu overfitting.

4.4. Kết quả kiểm thử
Để áp dụng phương pháp Fuzzy Voting 

với tích phân Fuzzy Sugeno, chúng tôi cần 
xác định μ cho từng mô hình. Chúng tôi 
xác định được μ của từng mô hình trên tập 
dữ liệu là [μ1=0.7; μ2=0.9; μ3=0.6] do đạt 
độ chính xác cao nhất thông qua một số lần 
thử nghiệm.

Kịch bản 1 Kịch bản 2
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Kịch bản 3 Kịch bản 4

Kịch bản 5 Kịch bản 6 (Fuzzy-EDTrans)

Hình 5. Ma trận nhầm lẫn của các kịch bản

Hình 5 trình bày ma trận nhầm lẫn của 
tất cả các kịch bản. Kịch bản 1 xảy ra một 
số nhầm lẫn khi phân loại các trường hợp 
glioma thành meningioma, trong khi Kịch 
bản 2 đã giảm thiểu lỗi này nhưng xuất 
hiện nhầm lẫn nhẹ với lớp không có khối 
u. Kịch bản 3 ghi nhận tỷ lệ nhầm lẫn cao 
nhất, đặc biệt giữa glioma và meningioma. 
Các kịch bản tổng hợp trong Kịch bản 4 
đến 6 đã cải thiện rõ rệt khả năng phân biệt 
giữa các lớp. Kịch bản 4 giảm lỗi ở tất cả 
các lớp, Kịch bản 5 tiếp tục giảm thiểu sự 
nhầm lẫn, và Kịch bản 6 đạt được sự phân 
bố cân bằng nhất, bao gồm phân loại chính 
xác tuyệt đối đối với lớp không có khối u. 
Những kết quả này cho thấy hiệu quả của 

học tập tổng hợp, trong đó Kịch bản 6 sử 
dụng phương pháp Fuzzy Voting đạt độ 
chính xác và ổn định nhất.

Bảng 3 tóm tắt kết quả đánh giá của 
cả sáu kịch bản. Kịch bản 1 và 2 cho thấy 
hiệu suất tốt trong nhóm các mô hình đơn 
lẻ, trong khi Kịch bản 3 đạt độ chính xác 
thấp nhất. Các phương pháp học tập tổng 
hợp trong Kịch bản 4 đến 6 đạt hiệu suất 
tổng thể vượt trội hơn, với Kịch bản 6 đạt 
độ chính xác cao nhất là 0,9791 và điểm 
F1 cao trên tất cả các lớp. Những kết quả 
này cho thấy hiệu quả của phương pháp 
kết hợp Fuzzy Voting trong việc nâng cao 
tính nhất quán và giảm thiểu sai lệch trong 
phân loại
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Bảng 3. Tổng hợp kết quả kiểm thử

Kịch bản Class Precision Recall F1-score Accuracy

1

Glioma 0.9571 0.9571 0.9571

0.9749
No tumor 1.000 1.000 1.000

Meningioma 0.9580 0.9647 0.9614

Pituitary 1.000 0.992 0.9963

2

Glioma 0.9432 0.9500 0.9466

0.9707
No tumor 1.000 0.9666 0.9830

Meningioma 0.9366 0.9366 0.9366

Pituitary 0.9854 0.9926 0.9890

3

Glioma 0.9770 0.9142 0.9446

0.9603
No tumor 0.9833 0.9833 0.9833

Meningioma 0.9183 0.9507 0.9342

Pituitary 0.9642 0.9926 0.9782

4

Glioma 0.9643 0.9643 0.9643

0.9749
No tumor 1.000 1.000 1.000

Meningioma 0.9650 0.9718 0.9684

Pituitary 1.000 0.9926 0.9963

5

Glioma 0.9571 0.9571 0.9571

0.9770
No tumor 1.000 1.000 1.000

Meningioma 0.9580 0.9647 0.9614

Pituitary 1.000 0.992 0.9963

6
Fuzzy-EDTrans

Glioma 0.9432 0.9500 0.9466

0.9791
No tumor 1.000 0.9666 0.9830

Meningioma 0.9366 0.9366 0.9366

Pituitary 0.9854 0.9926 0.9890

4.5. So sánh và thảo luận

Bảng 4 trình bày so sánh độ chính xác 
phân loại giữa phương pháp đề xuất và một 
số phương pháp học sâu gần đây trong bài 
toán phân loại khối u não, sử dụng cùng tập 

dữ liệu MRI BrTC2020 (gồm 3.264 ảnh). 
Phương pháp đề xuất Fuzzy-EDTrans đạt 
độ chính xác ấn tượng 97,91%, cho thấy 
tính cạnh tranh cao so với các phương pháp 
hiện có.



70 TẠP CHÍ KHOA HỌC

Journal of Science - V L U T E ISSN 2615-9945

Số 14 
Tháng 12/2025

Bảng 4. So sánh các phương pháp phân loại khối u não

Author Phương pháp-Mô hình Class Dataset Accuracy 
(%)

Sameh Samir [6] EfficientNet pre-trained 4 3264 ảnh 97.98
Medina & Sánchez [7] EfficientNet Fine-tuned 4 3264 ảnh 97.75

Preeti Sharma, Anand Shukla [8] EfficientNet-B0 & B7 3 3000 ảnh 98.0
Phương pháp đề xuất Fuzzy-EDTrans 4 3264 ảnh 97.91

5. KẾT LUẬN
Bài báo đề xuất Fuzzy-EDTrans – một 

phương pháp học sâu tổng hợp mờ cho 
bài toán phân loại khối u não từ ảnh MRI. 
Điểm nổi bật của phương pháp nằm ở việc 
tích hợp ba kiến trúc mạng tiên tiến gồm 
EfficientNet-B0, DenseNet-169 và Vision 
Transformer thông qua Fuzzy Sugeno 
Integral, cho phép tận dụng hiệu quả điểm 
mạnh của từng mô hình để tăng cường khả 
năng phân loại. Khác với các phương pháp 
đơn mô hình truyền thống, Fuzzy-EDTrans 
không chỉ cải thiện độ chính xác mà còn 
nâng cao tính ổn định trong các tình huống 

dữ liệu phức tạp. Kết quả thực nghiệm trên 
tập dữ liệu cho thấy phương pháp đạt độ 
chính xác 97,91%, cao hơn với phần lớn các 
mô hình riêng lẻ và các kỹ thuật ensemble 
hiện tại. Từ đó chứng minh hiệu quả của 
việc tích hợp mô hình đa kiến trúc trong bài 
toán phân loại ảnh y tế và mở ra hướng ứng 
dụng thực tiễn trong hệ thống hỗ trợ chẩn 
đoán thông minh. Trong tương lai, nghiên 
cứu sẽ mở rộng sang các tập dữ liệu đa mô 
thức và tích hợp các phương pháp AI có 
khả năng giải thích nhằm tăng cường khả 
năng hỗ trợ chuyên gia y tế trong thực hành 
lâm sàng.
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