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TÓM TẮT— Polyp là dạng khối u ở đại tràng mà người bệnh có thể gặp phải ở mọi giới tính. Việc xác định được hình dạng và 
kích thước của polyp trong hình ảnh y khoa sẽ hỗ trợ rất nhiều cho quá trình chẩn đoán và điều trị lâm sàng. Từ đó hỗ trợ các y 

bác sĩ phát hiện kịp thời và có phác đồ điều trị phù hợp nhằm tăng khả năng cứu chữa thành công cho người bệnh. Bài toán 
phân đoạn được thực hiện nhằm hỗ trợ quá trình xác định này. Tuy nhiên, việc lựa chọn bản đồ đặc trưng cho phân đoạn là vấn 
đề luôn cần cải tiến và tối ưu trong lĩnh vực thị giác máy tính. Bài báo này trình bày phương pháp Recurrent Residual U-Net 
(R2U-Net) được hiệu chỉnh hệ thống mã hóa-giải mã để phân đoạn ảnh polyp. Quá trình cải tiến được thực hiện bằng cách thay 
thế các tầng Convolution bằng các tầng Recurrent Convolution và áp dụng phần dư khối trong mỗi khối của nó. Phương pháp đề 

xuất được thử nghiệm trên tập dữ liệu Kvasir-SEG và EndoTect 2020. Kết quả đánh giá được so sánh với các phương pháp gần 
đây bằng chỉ số Jaccard Index. 

Từ khóa— Ảnh polyp, phân đoạn, Recurrent Residual U-Net, U-Net. 

I. GIỚI THIỆU 

Ung thư đại trực tràng là một loại ung thư ảnh hưởng đến đại tràng (ruột già) hoặc trực tràng. Đây là một trong 
những loại ung thư phổ biến nhất trên thế giới. Nó có thể gây tổn hại nghiêm trọng và tử vong. Nguy cơ ung thư đại 
trực tràng tăng theo tuổi tác. Hầu hết các trường hợp ảnh hưởng đến những người trên 50 tuổi. Vào năm 2020, ước 
tính có hơn 1,9 triệu ca ung thư đại trực tràng mới và hơn 930.000 ca tử vong do ung thư đại trực tràng trên toàn 
cầu. Đến năm 2040, gánh nặng ung thư đại trực tràng được dự đoán sẽ tăng lên 3,2 triệu ca mắc mới mỗi năm (tăng 
63%) và 1,6 triệu ca tử vong mỗi năm (tăng 73%) [1]. Chẩn đoán kịp thời, điều trị thích hợp và chăm sóc theo dõi 
thường xuyên là yếu tố quan trọng để cải thiện tỷ lệ sống sót và chất lượng cuộc sống. Phân đoạn ảnh polyp đại 
tràng giúp ích cho quá trình chẩn đoán và điều trị ung thư đại trực tràng. Đây là công việc đối mặt nhiều khó khăn 
và thách thức: 

Đầu tiên, hình dạng polyp không đều. Polyp có thể được phân loại theo các loại hình dạng khác nhau: không cuống, 
có cuống hoặc phẳng và sự biến đổi về hình dạng lớn.  
Thứ hai, kích thước polyp rất khác nhau. Kích thước polyp dao động từ 5 mm đến hơn 50 mm.  
Thứ ba, các khu vực xung quanh rất phức tạp. Đại tràng có thể bị căng quá mức. Có thể có phân và chất lỏng còn sót 
lại ở khu vực xung quanh. Các nếp gấp Haustral và các cấu trúc khác có thể rất khó phân đoạn.  

Ứng dụng khoa học công nghệ vào lĩnh vực khoa học sức khỏe được đẩy mạnh trong thời gian qua, nhất là ứng dụng 
công nghệ xử lý thông minh và trí tuệ nhân tạo trong chẩn đoán và điều trị bệnh. Cụ thể, các khâu ứng dụng bao 
gồm: dự đoán, sàng lọc, phân tích, giải mã dữ liệu hình ảnh y khoa có chứa bất thường. Bài toán phân vùng ảnh 
(image segmentation) là bài toán phổ biến trong thị giác máy tính. Việc lựa chọn khu vực đối tượng trước đây phụ 
thuộc vào hình thái học (morphology) sẽ dễ dàng bị ảnh hưởng bởi các yếu tố cường độ xám từ hình ảnh y tế. Theo 
các nghiên cứu gần đây, công việc phân đoạn dựa trên các chiết xuất đặc trưng sẽ khắc phục các giới hạn của hình 
thái học. Các mạng học sâu được áp dụng để thực hiện vai trò này, nhưng khi áp dụng lại phải vận dụng các ngữ 
cảnh và tham số phù hợp để thu kết quả khả quan.  

Bài báo này đề xuất một phương pháp một phương pháp phân đoạn ảnh polyp dựa trên Recurrent Residual U-Net 
đã được hiệu chỉnh. Phương pháp đề xuất tập trung vào việc nâng cao kết quả chiết xuất đặc trưng của mô hình học 
sâu nhằm phục vụ cho khả năng phân vùng ảnh polyp tốt hơn để phục vụ cho các hệ thống nhận dạng và hỗ trợ chẩn 
đoán tự động. Bố cục của bài báo bao gồm: giới thiệu tổng quan bài báo, được trình bày ở phần 1; phần 2 trình bày 
các nghiên cứu liên quan cũng như ưu và nhược điểm của chúng; phần 3 trình bày phương pháp đề xuất để phân 
đoạn polyp; phần 4 trình bày thí nghiệm và đánh giá kết quả; phần cuối cùng là kết luận cũng như hướng mở rộng  
tương lai. 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Các thuật toán phân đoạn polyp nội soi cũng đã được nghiên cứu rộng rãi trong những năm gần đây, với nhiều mô 
hình khác nhau được đề xuất để phân đoạn polyp chính xác và hiệu quả. Nhóm tác giả Hong [2] đã sử dụng dữ liệu 
hình ảnh nội soi là dữ liệu cho mô hình học U-Net thực hiện quá trình mã hóa (encoder) và giải mã (decoder) nhằm 
quyết định vùng lựa chọn. Sự cải tiến framework dựa vào ResNet do nhóm tác giả Afify [3] đề xuất nhằm giảm thiểu 
số block thực thi mã hóa của mô hình học sâu. Trong [4], ResUNet++ được kết hợp với điều kiện cho tham số ngẫu 
nhiên đã giúp kết quả phân đoạn giảm thiểu mất mát thông tin về hình dạng của đối tượng. Ngoài sự kết hợp này, 
atrous convolution cũng được dùng để hỗ trợ lựa chọn đặc trưng tối ưu cho U-Net mang tên A-DenseUNet [5]. Mạng 
ngữ nghĩa (semantic network) cũng tham gia vào quá trình chiết xuất đặc trưng của ảnh khối u polyp [7] cũng như 
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tiến trình phát hiện và nhận dạng [6]. Vào năm 2022, mô hình phân đoạn hỗ trợ phát hiện ung thư đại trực tràng đã 
được Akilandeswari [8] đề xuất dựa trên mạng nơron tích chập và cải thiện số lượng lớp tuyến tính cũng như lượt 
biến đổi. Điều rút ra được từ các công trình trên chính là các nhóm nghiên cứu tìm cách kết hợp hoặc vận dụng điều 
kiện theo ngữ cảnh để tăng cường đặc trưng tốt cho quá trình học dữ liệu. 

ResUNet++ [9] bổ sung một số khối như khối bóp và kích thích, nhóm kim tự tháp không gian atrous (atrous spatial 
pyramid pooling- ASPP), khối attention block và khối residual block vào khung U-Net hiện có. Tuy nhiên, việc thu 
thập thông tin chi tiết khó khăn khi độ sâu của mạng lưới thần kinh tăng lên do kích thước bản đồ đặc trưng giảm. 
Để giải quyết vấn đề này, ASPP được sử dụng trong ResUNet++ để duy trì thông tin chi tiết và cho phép dự  đoán 
chính xác theo đơn vị pixel. Để cải thiện hơn nữa hiệu suất của mô hình, Jha và cộng sự [9] đã thêm trường ngẫu 
nhiên có điều kiện (conditional random field -CRF)và tăng thời gian thử nghiệm (test-time augmentation) vào 
ResUNet++.  

Để giải quyết vấn đề các cạnh phân đoạn bị mờ, Zhao và cộng sự [10] đã đề xuất mạng trừ đa tỷ lệ (Multi-Scale 
Subtraction Network), kết hợp trừ đơn vị để trích xuất các đặc trưng khác biệt giữa các mức liền kề trong bộ mã 
hóa. Mạng này chỉ định các trường tiếp nhận khác nhau cho các cấp độ khác nhau của các đơn vị này theo mô hình 
kim tự tháp, cho phép trích xuất đặc trưng khác biệt đa dạng. Wei và cộng sự [11] đã đề xuất mạng Shallow 
Attention, tận dụng các đặc trưng cấp thấp để giảm thiểu trùng lắp do lấy mẫu nhiều lần. Họ cũng đề xuất một 
phương pháp đổi màu (color-swapping) để giảm sự phụ thuộc vào màu sắc bằng cách trao đổi dữ liệu thống kê màu 
sắc. Md Mostafijur và cộng sự [12] đã đề xuất bộ giải mã chú ý theo tầng (Cascade Attention Decoder) để giải quyết 
hiệu quả vấn đề kích thước đặc trưng không nhất quán bằng chuyển đổi cấu trúc phân cấp (hierarchical structure of 
transformers) và mô-đun tích chập để tổng hợp các đặc trưng đa cấp toàn cục và cục bộ.  

Để xử lý các biến thể về kích thước, Tao và cộng sự [13] đã đề xuất mạng tổng hợp tính năng chéo cấp (Cross-Level 
Feature Aggregation Network), sử dụng mạng phân đoạn dựa trên cấu trúc luồng kép và chiến lược hợp nhất từng 
lớp để xử lý hiệu quả các biến thể quy mô và tích hợp thông tin ngữ nghĩa cấp cao với các tính năng cấp thấp.  

Các nghiên cứu trên gặt hái nhiều kết quả tốt. Tuy nhiên, hiện tại kết quả nghiên cứu còn nhược điểm là độ phức tạp 
của phương pháp đề xuất cao và độ chính xác chưa cao do sự tác động của các yếu tố màu sắc, ngữ cảnh và ánh sáng.  

III. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT PHÂN ĐOẠN ẢNH POLYP 

Như đã trình bày ở phần trên, hầu hết khác biệt giữa các đặc trưng bất thường của ảnh polyp là nhỏ. Vì vậy, chúng 
tôi chọn phương pháp phân đoạn phù hợp với sự khác biệt này. Phương pháp phân đọan trong trường hợp này phải 
đảm bảo trích xuất đặc trưng chính xác, tránh mất thông tin trong ảnh. Để phân đoạn ảnh polyp, phương pháp đề 
xuất được trình bày như hình 1 dưới đây bao gồm hai giai đoạn như: tiền xử lý, phân đoạn dùng Recurrent Residual 
U-Net (R2U-Net). 

 
  

 
 
 
 

Hình 1. Phương pháp đề xuất phân đoạn ảnh polyp 

A. TIỀN XỬ LÝ 
Ảnh polyp có thể có kích thước khác nhau và có thể có một số thành phần bị nhiễu bởi các yếu tố tương đồng với 
khu vực xung quanh, ảnh hưởng đến kết quả của bất kỳ mô hình phân đoạn nào. Trong quá trình xử lý trước ảnh, 
bước đầu tiên là thay đổi kích thước ảnh. Vì mỗi hình ảnh trong tập dữ liệu có kích thước khác nhau nên hình ảnh 
được thay đổi kích thước thành 416 × 416 pixel. Kích thước này được chọn sau khi thực hiện phân tích thử nghiệm; 
hình ảnh có kích thước cao hơn sẽ tăng thời gian thực hiện cũng như bộ nhớ cần thiết.  

B. PHÂN ĐOẠN ẢNH POLYP DỰA TRÊN R2U-NET 
Mô hình R2U-Net được cải tiến từ mô hình U-Net. Quá trình cải tiến được thực hiện bằng cách thay thế các tầng 
Convolution bằng các tầng Recurrent Convolution và áp dụng phần dư khối trong mỗi khối của nó. Mô hình R2U-Net 
có hai phần chính: bộ mã hóa (encoder) và bộ giải mã (decoder). Nhiệm vụ của bộ mã hóa trong mô hình R2U-Net là 
trích xuất các đặc trưng của ảnh và bộ giải mã là khôi phục ảnh về kích thước ban đầu. Khôi phục ảnh được thực 
hiện bằng cách nối các bản đồ đặc trưng (feature maps) từ bộ mã hóa đến bộ giải mã. Cả bộ mã hóa và bộ giải mã 
đều được xây dựng từ khối Recurrent Residual Convolution (RRC) [14]. 

Khối RRC được tạo thành từ hai tầng Identical Recurrent Convolution giống hệt nhau và một đường dẫn để kết hợp 
các kết quả thu được khi thực hiện các phép tính trên hai tầng Recurrent Convolution và đầu vào của chính khối. 
Hình 2 bên dưới minh họa cấu trúc của khối RRC. 
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Hình 2. Cấu trúc của khối RRC 

Trong tầng Recurrent Convolutions có chứa tầng Convolution. Vì vậy, kích thước và số lượng bộ lọc của tầng 
Recurrent Convolutional là kích thước và số lượng bộ lọc của tầng Convolution bên trong nó. Kiến trúc của mô hình 
R2U-Net được xây dựng như sau: 

 Giả sử ảnh polyp có kích thước 512x512x1 là ảnh đầu vào của mô hình R2U-Net. Ảnh đi qua khối RRC có 
kích thước 3 3, 32 bộ lọc và tạo ra một bản đồ đối tượng có kích thước 512 512 32. Các đặc trưng này 
được chuyển qua tầng Pooling có kích thước 2 2 để tạo ra bản đồ đặc trưng mới có kích thước 
256 256 32. Chúng tôi tiếp tục sử dụng thêm 3 bộ nữa với mỗi bộ gồm 1 khối RRC kích thước 3 3 và 1 
Pooling layer kích thước 2 2 với số bộ lọc của khối RRC lần lượt là 64, 128, 256. Đầu ra của một bản đồ đặc 
trưng là 32 32 256. Bản đồ đặc trưng này đi qua khối RRC có kích thước 3 3 và số bộ lọc là 512 để có 
được bản đồ đặc trưng mới có kích thước 32 32 512. Sau đó, bản đồ đặc trưng này được thay đổi kích 
thước ảnh. 

 Khi được thực thi trên bộ giải mã đầu tiên, bản đồ đặc trưng trên được chuyển qua một tầng tích chập 
chuyển vị (transpose convolution) có kích thước 2 2 và 256 bộ lọc. Bằng cách nối bản đồ đặc trưng này với 
bản đồ đặc trưng từ bộ mã hóa đối xứng (symmetric encoder), chúng tôi nhận được bản đồ đặc trưng mới 
có kích thước 64 64 512. Tiếp tục sử dụng khối RRC 3 3 với 256 bộ lọc, bản đồ đặc trưng 64 64 256 
được tạo có cùng kích thước với bản đồ đặc trưng trong bộ mã hóa đối diện (opposite encoder). Chúng tôi 
tiếp tục thực hiện công việc này với ba bộ giải mã: thông qua tầng Transpose Convolution, kết hợp các đặc 
trưng trong bộ mã hóa đối xứng (symmetric encoder) và một khối Recurrent Residual Convolution 3 3 
[16]. 

 Tầng Convolution Transpose và RRC có cùng số lượng bộ lọc, lần lượt là 128, 64 và 32. Vào cuối quá trình 
này, chúng tôi nhận được bản đồ đặc trưng có kích thước 512 512 32. Ảnh được phân đoạn là kết quả của 
bản đồ đặc trưng vừa thu được khi đi qua tầng Convolution 1x1 với số bộ lọc là 1. Và ảnh này có kích thước 
512 512 1. Tất cả các tầng Convolution được theo sau bởi tầng Batch normalization và hàm kích hoạt 
ReLU (ReLU activation function), chỉ tầng Convolution cuối cùng sử dụng hàm Sigmoid khi hàm này được 
kích hoạt. 

IV. THÍ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

Các chương trình thử nghiệm của chúng tôi được phát triển bằng ngôn ngữ Python trên Google Colab. Để đánh giá 
phương pháp đề xuất, bộ dữ liệu Kvasir-SEG [17] và EndoTect 2020 [18] đã được sử dụng. Bộ dữ liệu Kvasir-SEG 
chứa 1000 hình ảnh polyp và ground-truth tương ứng. Kích thước của Kvasir-SEG thay đổi từ 332 × 487 đến 1920 × 
1072 pixel với JPEG và JSON cho định dạng mẫu. Bộ dữ liệu EndoTect 2020 chứa 10662 hình ảnh polyp với định 
dạng JPEG và kích thước từ 720 × 576 đến 768 × 576. Chúng tôi đã sử dụng 1000 hình ảnh polyp của Kvasir-SEG và 
1000 hình ảnh polyp của EndoTect 2020 với 70% cho huấn luyện và 30% cho thử nghiệm. Một số ảnh trong các tập 
dữ liệu trên được minh họa như hình 3 bên dưới. 

Để đánh giá kết quả phân đoạn một cách định lượng, chúng tôi đã tính toán chỉ số Jaccard Index (JI) giữa vùng được 
trích xuất và vùng thực, được xác định thủ công bởi chuyên gia y tế [19]. 

   (   )  
     

     
      (1) 

trong đó, A là vùng được phân đoạn, B là vùng phân đoạn thực (ground-truth). Nếu A và B đều trống, chúng ta xác 
định JI (A, B) = 100. Chỉ số JI nằm trong khoảng từ 0 đến 100%. Chỉ số JI càng cao, kết quả phân vùng càng chính xác 
hơn. Trong trường hợp A là vùng được phân đoạn toàn ảnh, B là vùng phân đoạn thực, chỉ số Jaccard thu được là chỉ 
số Jaccard của toàn bộ mọi vùng được phân đoạn của quá trình phân đoạn. 
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a. Bộ dữ liệu Kvasir-SEG [17] 

 
b. Bộ dữ liệu EndoTect 2020 [18] 

Hình 3. Một số ảnh trong tập dữ liệu Kvasir-SEG [17] và EndoTect 2020 [18] 

    
a. Ảnh gốc 

   
 JI = 96,75%  JI = 97,04%  JI = 96,88% 

b. Kết quả phân đoạn 
Hình 4. Một số ảnh kết quả sau phân đoạn trong tập dữ liệu Kvasir-SEG 

  
a. Ảnh gốc 

  
 JI = 97,79%  JI = 98,11 % 

b. Kết quả phân đoạn 

Hình 5. Một số ảnh kết quả sau phân đoạn trong tập dữ liệu EndoTect 2020 

Chúng tôi thực nghiệm phân đoạn ảnh trong các tập dữ liệu Kvasir-SEG và EndoTect 2020 nêu trên bằng phương 
pháp đề xuất và sử dụng thang đo JI để đánh giá kết quả sau khi phân đoạn. Một số ví dụ kết quả điển hình được 
trình bày ở hình 4 và hình 5. Phương pháp đề xuất được thực nghiệm trên 2 tập dữ liệu trên. Kết quả thử nghiệm 
giá trị JI trung bình của phương pháp đề xuất trên tập dữ liệu ảnh tương ứng như bảng 1. 
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Bảng 1. Giá trị JI trung bình của phương pháp đề xuất trên tập dữ liệu ảnh tương ứng 

Tập dữ liệu Chỉ số JI (%) trung bình của phương pháp đề xuất 

Tập dữ liệu Kvasir-SEG 97,52 

Tập dữ liệu EndoTect 2020 98,05 

 

Bảng 1 trình bày giá trị JI trung bình của phương pháp đề xuất trên tập dữ liệu Kvasir-SEG là 97,52 %, trên tập dữ 
liệu EndoTect 2020 là 98,05. Cả hai quá trình thực nghiệm đều đảm bảo tỉ lệ huấn luyện và thử nghiệm như đầu 
phần III đã nêu rõ.  

Để đánh giá khách quan kết quả của phương pháp cải tiến, chúng tôi so sánh kết quả phương pháp cải tiến với các 
mô hình máy học khác nhau như: U-Net [20], SegU-Net [21]. Bảng 2 trình bày giá trị JI trên tập dữ liệu Kvasir-SEG 
của phương pháp đề xuất, phương pháp U-Net và phương pháp SegU-Net lần lượt là 97,52; 94,31 và 96,02, trong 
khi độ chính xác trên tập dữ liệu EndoTect 2020 lần lượt là 98,05; 95,53 và 93,25. 

Bảng 2. Giá trị JI giữa các mô hình máy học thí nghiệm 

 
Phương pháp/ tập dữ liệu 

 
 

Chỉ số JI (%) 

Phương pháp  
U-NET [20] 

Phương pháp 
SegU-Net [21] 

Phương pháp đề xuất 

Tập dữ liệu Kvasir-SEG 94,31 96,02 97,52 

Tập dữ liệu EndoTect 2020 93,25 95,53 98,05 

 

Từ bảng 1 và bảng 2, chúng tôi thấy rằng, phương pháp đề xuất cho kết quả tốt và tốt hơn phương pháp phương 
pháp U-Net và phương pháp SegU-Net trên tập dữ liệu thử nghiệm Kvasir-SEG và EndoTect 2020. 

Như đã trình bày ở trên, kiến trúc R2U-Net được cải thiện bằng cách thay thế các tầng Convolution bằng các tầng 
Recurrent Convolution và áp dụng phần dư khối trong mỗi khối của nó. Vì vậy, chúng tôi thu được nhiều đặc trưng 
hơn để cải thiện việc phân đoạn.  

V. KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU MỞ RỘNG 

Trong y khoa, các khối u có thể âm thầm phát triển và gây ảnh hưởng rất lớn đến sức khỏe và tính mạng của bệnh 
nhân. Các khối u trên cơ thể có thể lành tính nhưng qua thời gian vì nhiều nguyên nhân hoàn toàn có thể chuyển hóa 
sang ác tính và trở thành ung thư. Polyp là dạng khối u ở đại tràng diễn ra với mọi giới tính. Việc xác định được hình 
dạng và kích thước của polyp trong hình ảnh y khoa sẽ hỗ trợ rất nhiều cho chẩn đoán và điều trị lâm sàng. Từ đó 
hỗ trợ các y bác sĩ phát hiện kịp thời và có phác đồ điều trị phù hợp để cứu chữa cho người bệnh.  

Bài báo này đề xuất một phương pháp phân đoạn ảnh polyp dựa trên Recurrent residual U-Net đã được điều chỉnh. 
Kết quả của phương pháp đề xuất tốt hơn so sánh kết quả của các phương pháp gần đây. Để tăng độ chính xác của 
phương pháp được đề xuất, trong tương lai sẽ cải thiện kiến trúc học sâu và thử nghiệm trên các bộ dữ liệu khác. 
Kết quả phân đoạn ảnh polyp giúp xác định hình dạng, vị trí khối u này trên các bộ phận cơ thể. Điều này hỗ trợ cho 
các chuyên gia y tế chẩn đoán và điều trị lâm sàng; mặt khác còn là cơ sở để hỗ trợ phân loại bệnh của các hệ thống 
chẩn đoán tự động.  
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POLYP IMAGE SEGMENTATION BASED ON THE RECURRENT RESIDUAL U-NET 
IMPROVEMENT METHOD 

Vo Thi Hong Tuyet, Nguyen Thanh Binh 

ABSTRACT— Polyps are tumors in the colon that can occur in people of all genders. Determining the shape and size of polyps in 
medical images will greatly support the clinical diagnosis and treatment process. It helps doctors detect promptly and have 
appropriate treatment regimens to increase the likelihood of successfully treating patients. The segmentation problem is 
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implemented to support this determination process. However, choosing feature maps for segmentation is an issue that always 
needs improvement and optimization in the field of computer vision. This paper presents the Recurrent Residual U-Net (R2U-
Net) method with a modified encoder-decoder system to segment polyp images. The improvement is done by replacing 
Convolution layers with Recurrent Convolution layers and applying block residuals in each of its blocks. The proposed method is 
tested on the Kvasir-SEG and EndoTect 2020 datasets. The evaluation results are compared with recent methods using the 
Jaccard Index. 

Keywords—  Polyp image, Segmentation, Recurrent Residual U-Net, U-Net. 
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