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TÓM TẮT
Bài báo nghiên cứu việc nâng cao hiệu quả phân loại mức độ thoái hóa khớp gối từ ảnh X-quang bằng mạng nơ-ron tích chập (CNN) trong điều kiện dữ liệu mất cân bằng. Các phương pháp học chuyển giao trên những mô hình CNN điển hình gồm VGG16, ResNet50 và EfficientNet-B0 được sử dụng và đánh giá trên bộ dữ liệu chuẩn Osteoarthritis Initiative (OAI). Chiến lược gán trọng số lớp được sử dụng nhằm cải thiện khả năng nhận diện các mức độ thoái hóa trung bình và nặng. Kết quả cho thấy hiệu năng phân loại được cải thiện đáng kể, trong đó EfficientNet-B0 đạt kết quả tốt nhất (macro-F1 = 68%), cho thấy tiềm năng ứng dụng trong hỗ trợ chẩn đoán lâm sàng.
Từ khóa: Mạng nơ-ron tích chập, thoái hoá khớp gối, dữ liệu mất cân bằng.
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ
Theo báo cáo của dịch tễ học ở Hoa Kỳ, thoái hóa khớp (osteoarthritis, OA) là dạng rối loạn khớp phổ biến nhất [1]. Thoái hóa khớp gối gây đau và là nguyên nhân hàng đầu dẫn đến suy giảm khả năng thực hiện các hoạt động sinh hoạt hằng ngày như đi bộ và leo cầu thang [2]. Ngoài ra, bệnh có mối liên quan chặt chẽ với tuổi tác [3] và được đặc trưng bởi sự suy giảm thể tích ở sụn khớp [4]. Mặc dù có ý nghĩa lớn đối với sức khỏe cộng đồng, hiện nay vẫn chưa có biện pháp can thiệp nào có thể điều chỉnh hiệu quả tiến trình bệnh OA [5]. Một trong những nguyên nhân là sự thiếu hụt các chỉ dấu sinh học đáng tin cậy phục vụ phát hiện và theo dõi tiến triển của OA.
Trong khoảng một thập kỷ trở lại đây, sự ra đời của mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Networks – CNN) đã mở ra hướng tiếp cận mạnh mẽ cho bài toán phân loại ảnh y sinh [6]. Tuy nhiên, một thách thức lớn khi áp dụng học sâu cho dữ liệu ảnh y sinh là mất cân bằng lớp: số lượng mẫu cho một số mức độ bệnh (ví dụ mức nặng) thường ít hơn nhiều so với mức nhẹ hoặc bình thường, dẫn đến hiện tượng mô hình bị thiên lệch và giảm hiệu quả phân loại cho các lớp thiểu số [7].
Xuất phát từ các thách thức và kết quả đã đạt được trong các nghiên cứu trước, bài báo này tập trung khảo sát và đánh giá hiệu năng của nhiều kiến trúc CNN khác nhau trong bài toán phân loại mức độ thoái hóa khớp gối từ ảnh X-quang, đồng thời áp dụng chiến lược xử lý mất cân bằng dữ liệu và tăng cường dữ liệu để cải thiện khả năng nhận dạng chính xác các mức độ bệnh khác nhau. Mục tiêu của nghiên cứu là đề xuất một phương pháp tổng thể hiệu quả hơn cho nhiệm vụ phân loại mức độ thoái hoá khớp gối dựa trên mô hình CNN.
2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 
2.1. Phương pháp tiên tiến hiện nay
[bookmark: _Hlk214084054]Trong thực hành lâm sàng và nghiên cứu dịch tễ học, mức độ thoái hóa khớp gối thường được đánh giá dựa trên hệ thống phân loại Kellgren–Lawrence (KL), một thang đo tiêu chuẩn phản ánh mức độ tổn thương cấu trúc của khớp [8]. Hình 1 minh hoạ các mức độ thoái hoá khớp gối theo thang đo KL. Thang KL chia bệnh thành năm mức độ từ 0 đến 4, tương ứng với mức độ tổn thương khớp tăng dần, từ khớp bình thường (độ 0) đến thoái hóa nặng với hẹp khe khớp nghiêm trọng, gai xương lớn và biến dạng khớp rõ rệt (độ 4).
[image: ]
Hình 1. Minh hoạ mức độ thoái hoá khớp gối theo thang đo KL
Những tiến bộ gần đây trong học sâu, đặc biệt là mạng CNN, đã cho thấy tiềm năng đáng kể trong phân loại thoái hoá khớp gối. Các tác giả trong [9] thực nghiệm trên sáu mô hình CNN (VGG16, VGG19, ResNet101, MobileNetV2, InceptionResNetV2, và DenseNet121) với kết quả báo cáo độ chính xác đạt 69% cho mô hình ResNet101. Kết quả tương tự cho mô hình ResNet152 với độ chính xác 56.75% cũng được báo cáo trong [10]. Một cách nâng cao hiệu suất phân loại KL bằng việc tổng hợp đặc trưng bởi nhiều mô hình CNN (ResNet-34, VGG-19, DenseNet 121, và DenseNet 161) được đề xuất trong [11]. Qua thực nghiệm [9], [10], [11], các mô hình nhẹ, mới hơn như ResNet đã chứng minh hiệu quả trong nhiều nhiệm vụ, bao gồm cả phân loại hình ảnh y tế.
Bên cạnh đó, khi được tối ưu hóa đúng cách, các mô hình CNN có thể đạt được hiệu suất tốt hơn so với các mô hình CNN gốc. Các tác giả trong [12], đề xuất một mô hình tự động dò tìm đối tượng và phân loại mức độ thoái hoá khớp gối. Trong đó, một mô-đun kết nối đặc trưng ảnh sử dụng Transformer đã được tích hợp trên bộ khung của mô hình ResNet50, nhằm cải thiện thêm độ chính xác 2.5% so với mô hình ResNet50 gốc. 
Tương tự mô hình CNN 2D, tiềm năng của các mô hình 3D CNN trong việc khai thác thông tin thể tích từ dữ liệu ảnh chụp cộng hưởng từ để cải thiện độ chính xác chẩn đoán được khảo sát và đánh giá ở [13]. Tuy nhiên, nghiên cứu cũng chỉ ra rằng việc xây dựng các mô hình 3D CNN có độ chính xác cao và hiệu quả tính toán vẫn là một thách thức và là hướng nghiên cứu mở.
2.2. Cơ sở dữ liệu thử nghiệm 
Bộ dữ liệu được sử dụng trong nghiên cứu này được lấy từ cơ sở dữ liệu công khai Osteoarthritis Initiative (OAI)[footnoteRef:3]. Tất cả các ảnh trong bộ dữ liệu đã được tiền xử lý và chuẩn hóa về kích thước 224 × 224 pixel. Bảng 1 thống kê chi tiết số lượng mẫu tương ứng với mức độ thoái hoá có trong bộ cơ sở dữ liệu này. [3:  Bộ dữ liệu OAI: https://nda.nih.gov/oai] 

Bảng 1. Phân bố dữ liệu trong cơ sở dữ liệu OAI
	Mức độ thoái hoá
	Huấn luyện
	Xác thực
	Kiểm thử

	Mức 0
	2 286
	328
	639

	Mức 1
	1 046
	153
	296

	Mức 2
	1 516
	212
	447

	Mức 3
	757
	106
	223

	Mức 4
	173
	27
	51

	Tổng
	5 778
	826
	1 656


Tuy nhiên, kết quả trong Bảng 1 cho thấy bộ dữ liệu OAI tồn tại hiện tượng mất cân bằng lớp rõ rệt giữa các mức độ thoái hóa khớp gối. Trong tập huấn luyện gồm 5 778 ảnh, các mẫu thuộc mức độ thoái hóa nhẹ và trung bình (mức 0, mức 1 và mức 2) chiếm tỷ lệ áp đảo, với lần lượt 2 286, 1 046 và 1 516 ảnh. Ngược lại, số lượng mẫu ở các mức độ nặng giảm mạnh, đặc biệt là mức 4 chỉ có 173 ảnh, chiếm một tỷ lệ rất nhỏ so với tổng số mẫu. Xu hướng phân bố tương tự cũng được quan sát trong tập xác thực và tập kiểm thử, trong đó số lượng ảnh ở mức 4 lần lượt chỉ là 27 và 51 ảnh.
Sự chênh lệch đáng kể giữa các lớp này phản ánh đặc điểm thực tế của dữ liệu lâm sàng, nhưng đồng thời đặt ra thách thức lớn cho quá trình huấn luyện mô hình học sâu. Do đó, việc áp dụng các kỹ thuật xử lý mất cân bằng dữ liệu là cần thiết nhằm nâng cao hiệu quả phân loại trên toàn bộ các mức độ bệnh.
2.3. Xử lý mất cân bằng dữ liệu
Để xử lý hiện tượng mất cân bằng dữ liệu trong bộ dữ liệu OAI, chúng tôi sử dụng phương pháp gán trọng số lớp dựa trên phân bố mẫu của tập huấn luyện. Phương pháp này đã được chứng minh tính hiệu quả với các mô hình học sâu như trong tài liệu [14], [15].
Trọng số của mỗi lớp được tính theo công thức nghịch đảo tần suất, nhằm đảm bảo các lớp có số lượng mẫu ít hơn sẽ có ảnh hưởng lớn hơn trong quá trình tối ưu hàm mất mát. Cụ thể, trọng số của lớp i được xác định theo công thức dưới đây:

Trong đó: 
- N là tổng số mẫu trong tập huấn luyện,
- K là tổng số lớp (trong nghiên cứu này K = 5),
- ni là số lượng mẫu thuộc lớp i.
Bảng 2. Bảng trọng số cho từng lớp
	Mức độ thoái hoá
	Số mẫu ni
	Trọng số lớp (wi)

	Mức 0
	2 286
	0.51

	Mức 1
	1 046
	1.10

	Mức 2
	1 516
	0.76

	Mức 3
	757
	1.53

	Mức 4
	173
	6.67


	Bảng 2 trình bày các trọng số được gán cụ thể cho từng lớp. Có thể nhận thấy rằng lớp mức 4 – lớp có số lượng mẫu ít nhất – được gán trọng số cao hơn 13 và 8 lần so với các lớp chiếm ưu thế như mức 0 và mức 2. Các trọng số này được tích hợp trực tiếp vào hàm mục tiêu trong quá trình huấn luyện mô hình CNN, qua đó làm tăng mức phạt đối với các lỗi phân loại thuộc các lớp thiểu số. Việc áp dụng cơ chế trọng số lớp giúp mô hình giảm xu hướng thiên lệch về các lớp phổ biến, đồng thời cải thiện khả năng học và phân biệt các mức độ thoái hóa trung bình và nặng.
2.4. Mô hình CNN và độ đo để đánh giá
Để đảm bảo tính nhất quán trong thiết kế thực nghiệm và cho phép so sánh khách quan giữa các kiến trúc CNN, nghiên cứu này lựa chọn các mô hình tiêu biểu, đã được chứng minh hiệu quả trong phân loại ảnh y sinh. Cụ thể, ba kiến trúc phổ biến gồm VGG [16], ResNet [17] và EfficientNet [18] được sử dụng, đại diện cho các hướng tiếp cận khác nhau trong thiết kế mạng nơ-ron tích chập: từ kiến trúc sâu tuần tự, kiến trúc có kết nối dư, đến kiến trúc tối ưu cân bằng giữa độ chính xác và chi phí tính toán. Các phiên bản được lựa chọn là những cấu hình được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu về OA, nhằm đảm bảo tính đại diện và độ tin cậy cho các thí nghiệm so sánh.
Ngoài ra, phương pháp học chuyển giao được áp dụng cho tất cả mô hình. Các mô hình được khởi tạo với trọng số tiền huấn luyện trên tập dữ liệu ImageNet, sau đó tinh chỉnh các tầng phân loại cuối để phù hợp với bài toán gồm năm mức độ thoái hóa.
Quá trình huấn luyện và kiểm thử mô hình được thực hiện trên máy trạm trang bị GPU NVIDIA RTX 2080 Ti (12GB VRAM), CPU Intel(R) Xeon(R) W-2133 i6, RAM 32GB, chạy trên Ubuntu 22.04 LTS. Mô hình được triển khai bằng ngôn ngữ lập trình Python với các thư viện PyTorch, OpenCV, NumPy, và scikit-learn. Quá trình huấn luyện và đánh giá được giám sát và ghi lại nhật ký để phục vụ tính toán độ chính xác và giá trị hàm mục tiêu.
Các mô hình được huấn luyện trên bộ dữ liệu OAI có kích thước ảnh 224 × 224 pixel với Batch Size bằng 32. Các kỹ thuật tăng cường dữ liệu đã được áp dụng trên tập huấn luyện gồm xoay ảnh ngẫu nhiên (20°), dịch chuyển ngang và dọc (20%), phóng to/thu nhỏ (20%) và lật ngang. Quá trình tối ưu sử dụng bộ tối ưu Adam với tốc độ học ban đầu 0,001 và hàm mục tiêu Categorical Cross-entropy cho bài toán phân loại đa lớp. Các mô hình được huấn luyện tối đa 30 epochs, đồng thời áp dụng cơ chế lưu lại mô hình có giá trị AUC trên tập xác thực (val_auc) cao nhất. Để kiểm soát hiện tượng quá khớp và tối ưu hóa quá trình hội tụ, các cơ chế Early Stopping và ReduceLROnPlateau được áp dụng dựa trên chỉ số AUC của val_auc. Cụ thể, quá trình huấn luyện được dừng sớm nếu giá trị val_auc không được cải thiện sau 10 epoch liên tiếp, trong khi tốc độ học được giảm một nửa khi chỉ số này không cải thiện sau 5 epoch liên tiếp.
Các chỉ số Accuracy, F1-score, Precision, Recall và macro-F1 được sử dụng nhằm đánh giá hiệu năng của các mô hình. Độ chính xác (ACC) và F1-score là các chỉ số phổ biến để đánh giá mô hình phân loại. Tuy nhiên, độ chính xác chỉ thực sự có ý nghĩa khi dữ liệu cân bằng, vì với dữ liệu mất cân bằng (như đã phân tích ở Phần 2), giá trị ACC cao có thể chủ yếu đến từ lớp chiếm ưu thế, trong khi các lớp ít mẫu bị xem nhẹ. Do đó, F1-score được sử dụng như một thước đo bổ sung quan trọng, vì đây là trung bình điều hòa giữa Precision và Recall. Bên cạnh đó, macro-F1 được sử dụng để đánh giá hiệu năng tổng thể của mô hình trên tất cả các lớp một cách công bằng hơn trong bối cảnh dữ liệu mất cân bằng.
3. KẾT QUẢ ĐÁNH GIÁ 
Trong mục này, chúng tôi phân tích các kết quả thực nghiệm nhằm đánh giá hiệu quả của phương pháp đề xuất trong bài toán phân loại mức độ thoái hóa khớp gối. Trước hết, ảnh hưởng của hiện tượng mất cân bằng dữ liệu đến hiệu năng mô hình được xem xét. Tiếp theo, kết quả phân loại của các kiến trúc CNN khác nhau được so sánh nhằm làm rõ vai trò của từng mô hình và mức độ cải thiện đạt được khi áp dụng các chiến lược xử lý dữ liệu và học chuyển giao. Cuối cùng, chúng tôi so sánh hiệu suất của phương pháp đề xuất với một số nghiên cứu điển hình gần đây cùng trên bộ dữ liệu OAI.
3.1. Kết quả ảnh hưởng của việc mất cân bằng dữ liệu
Để đánh giá ảnh hưởng của hiện tượng mất cân bằng dữ liệu, mô hình ResNet50 được lựa chọn là mô hình chính để triển khai với chiến lược học chuyển giao nhằm phân loại mức độ thoái hóa khớp gối từ ảnh X-quang.
Bảng 3 cho thấy kết quả huấn luyện mô hình trên dữ liệu chưa được xử lý mất cân bằng. Có thể nhận thấy rằng hiệu năng phân loại thấp và không đồng đều giữa các lớp. Độ chính xác tổng thể ACC chỉ đạt 0.25, phản ánh khả năng dự đoán kém của mô hình. Đặc biệt, các lớp có số lượng mẫu ít như mức 3 và mức 4 gần như không được mô hình nhận diện, với Recall lần lượt chỉ đạt 0.03 và 0.04, dẫn đến F1-score xấp xỉ bằng 0. Điều này cho thấy mô hình có xu hướng thiên lệch nghiêm trọng về một số lớp nhất định và không học được các đặc trưng có ý nghĩa cho các mức độ thoái hóa trung bình và nặng.
Bảng 3. Hiệu năng của ResNet50 với dữ liệu mất cân bằng
	Mức độ thoái hoá
	Precision
	Recall
	F1-score

	Mức 0
	0.34
	0.21
	0.26

	Mức 1
	0.30
	0.01
	0.02

	Mức 2
	0.27
	0.57
	0.37

	Mức 3
	0.08
	0.03
	0.04

	Mức 4
	0.00
	0.04
	0.01

	Độ chính xác (ACC)
	0.25


	Ngược lại, khi áp dụng chiến lược gán trọng số lớp, hiệu năng của mô hình được cải thiện rõ rệt trên tất cả các chỉ số đánh giá (kết quả được trình bày trong Bảng 4). Độ chính xác tăng mạnh từ 0.25 lên 0.66, đồng thời Precision, Recall và F1-score ở các lớp thiểu số (mức 3 và mức 4) đều đạt giá trị cao, với F1-score lần lượt là 0.82 và 0.77. Sự cải thiện đồng đều giữa các mức độ cho thấy mô hình đã học được các đặc trưng phân biệt hiệu quả hơn và giảm đáng kể hiện tượng thiên lệch về các lớp chiếm ưu thế. Kết quả này khẳng định vai trò quan trọng của việc xử lý mất cân bằng dữ liệu bằng trọng số lớp trong các bài toán phân loại ảnh y sinh, đặc biệt đối với các mức độ bệnh có ý nghĩa lâm sàng cao.
Bảng 4. Hiệu năng của ResNet50 với dữ liệu có trọng số lớp
	Mức độ thoái hoá
	Precision
	Recall
	F1-score

	Mức 0
	0.74
	0.79
	0.77

	Mức 1
	0.34
	0.37
	0.35

	Mức 2
	0.71
	0.57
	0.64

	Mức 3
	0.81
	0.83
	0.82

	Mức 4
	0.69
	0.89
	0.77

	Độ chính xác (ACC)
	0.66


Tuy nhiên kết quả Bảng 4 cũng cho thấy ResNet50 gặp nhiều khó khăn trong việc phân loại các mức độ thoái hóa khớp gối ở giai đoạn sớm và trung gian, đặc biệt tại mức 1 với F1-score chỉ đạt 0,35. Điều này cho thấy sự chồng lấn về đặc trưng hình ảnh giữa các mức độ thoái hóa vẫn là thách thức lớn đối với mô hình trong quá trình phân loại.
3.2. Kết quả với các mô hình CNN khác
Sau khi áp dụng xử lý mất cân bằng dữ liệu với trọng số lớp trong quá trình huấn luyện, nghiên cứu tiến hành đánh giá hiệu năng của các mô hình CNN khác nhau nhằm đảm bảo sự so sánh khách quan. Ba kiến trúc tiêu biểu gồm VGG16, ResNet50 và EfficientNet-B0 được lựa chọn để thực nghiệm. Các kết quả được trình bày trong Bảng 5.
Bảng 5. Hiệu năng của các mô hình CNN
	Mô hình
	ACC
	Precision
	Recall
	macro-F1

	VGG16
	0.604
	0.650
	0.510
	0.457

	ResNet50
	0.664
	0.668
	0.664
	0.667

	EfficientNet-B0
	0.667
	0.670
	0.667
	0.680


	Kết quả trong Bảng 5 cho thấy EfficientNet-B0 đạt hiệu năng cao nhất với ACC = 0.667 và macro-F1 = 0.680, tiếp theo là ResNet50 (ACC = 0.664, macro-F1 = 0.667), trong khi VGG16 cho kết quả thấp hơn (ACC = 0.604, macro-F1 = 0.457). Kết quả cho thấy các kiến trúc CNN hiện đại, đặc biệt là EfficientNet-B0 và ResNet50, đạt hiệu năng phân loại cao hơn so với VGG16 trên bộ dữ liệu nghiên cứu.
3.3. Kết quả so sánh với các phương pháp khác
	Phương pháp đề xuất được so sánh với các nghiên cứu gần đây [9], [10], [12], kết quả được trình bày trong Bảng 6.
Bảng 6. So sánh hiệu suất với các phương pháp khác
	Phương pháp (năm)
	Mô hình CNN
	ACC
	Precision
	Recall
	macro-F1

	[9] (2023)
	ResNet101
	0.69
	0.67
	0.67
	0.65

	[10] (2023)
	ResNet101
	0.57
	-
	-
	-

	[12] (2021)
	YOLO+ResNet50
	0.69
	-
	-
	-

	Chúng tôi (2026)
	ResNet50
	0.66
	0.67
	0.66
	0.67

	Chúng tôi (2026)
	EfficientNet-B0
	0.66
	0.67
	0.67
	0.68


	Bảng 6 cho thấy hiệu năng của phương pháp đề xuất đạt hiệu suất tương đương với các nghiên cứu trước đây được báo cáo trên cùng bài toán. Cụ thể, nghiên cứu [9] (2023) sử dụng mô hình ResNet101 đạt ACC 0.69 với Precision và Recall đều đạt 0.67, trong khi nghiên cứu [10] (2023) cũng sử dụng ResNet101 nhưng chỉ đạt ACC 0.57. Phương pháp kết hợp YOLO và ResNet50 trong [12] (2021) đạt độ chính xác 0.69. Trong nghiên cứu này, mô hình EfficientNet-B0 đạt ACC 0.66 cùng với Precision và Recall đều đạt 0.67, và macro-F1 đạt 0.68. Mặc dù độ chính xác thấp hơn so với một số nghiên cứu trước, phương pháp đề xuất vẫn đạt macro-F1 cao và duy trì sự cân bằng giữa Precision và Recall.
4. KẾT LUẬN
Nghiên cứu đã chứng minh rằng việc áp dụng mạng nơ-ron tích chập kết hợp với chiến lược xử lý mất cân bằng dữ liệu là hướng tiếp cận hiệu quả trong phân loại mức độ thoái hóa khớp gối từ ảnh X-quang. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu OAI cho thấy dữ liệu mất cân bằng ảnh hưởng nghiêm trọng đến hiệu năng mô hình, đặc biệt ở các mức độ thoái hóa trung bình và nặng; tuy nhiên, khi áp dụng phương pháp gán trọng số lớp, hiệu năng phân loại được cải thiện đáng kể và đồng đều hơn giữa các lớp. So sánh các kiến trúc CNN cho thấy ResNet50 và EfficientNet-B0 vượt trội so với VGG16, trong đó EfficientNet-B0 đạt hiệu năng tổng thể tốt nhất với macro-F1 = 68%. Các kết quả đạt được khẳng định tiềm năng ứng dụng của mô hình CNN trong hỗ trợ chẩn đoán và đánh giá mức độ thoái hóa khớp gối trong thực tiễn lâm sàng.
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IMPROVING KNEE OSTEOARTHRITIS CLASSIFICATION USING CNNS ON IMBALANCED DATA
Le Thi Thanh Thuy, Le Van Hao, Pham The Anh
ABSTRACT
This study evaluates several convolutional neural network (CNN) architectures for classifying knee osteoarthritis severity from X-ray images under class-imbalanced conditions. Transfer learning is employed using pre-trained CNN models, including VGG16, ResNet50, and EfficientNet-B0, on the publicly available Osteoarthritis Initiative (OAI) dataset. To address class imbalance, a class-weighted training strategy is adopted to improve the recognition of moderate and severe osteoarthritis cases. Experimental results show improved classification performance when imbalance handling is applied, with EfficientNet-B0 achieving the best performance and a macro-F1 of 68%. These findings suggest that CNN-based approaches have the potential to support clinical assessment of knee osteoarthritis severity.
Keywords: CNN, Knee Osteoarthritis, imbalanced data.
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