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ABSTRACT 

Objective: Apply Teachable Machine to detect jaw fractures in CT images.  

Subjects and methods: Retrospective study on 1341 images extracted from CT. 

Results: Among 746 images with jaw fracture injuries, correct identification occurred at a rate of 

91.8% with parameter settings of 50-16-0.001, which decreased gradually to 82.4% when parameter 

levels were increased to 150:64:0.003. In the mixed set of 1341 images (with and without jaw 

fractures), the correct identification rate for images with jaw fractures was 87.3% at parameter levels 

of 50:16:0.001, decreasing to 78.7% when parameters were increased to 150:64:0.003. This 

demonstrates a correlation between the adjustment of parameter groups such as Epochs, Batch size, 

and Learning rate to achieve optimal performance, significantly improving accuracy and general 

prediction ability on data, while avoiding overfitting. 
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TÓM TẮT 

Mục tiêu: Ứng dụng học máy trong phát hiện gãy xương hàm trên ảnh CT scanner. 

Đối tượng và phương pháp: Nghiên cứu hồi cứu trên 1341 hình ảnh CT. 

Kết quả: Trong 746 ảnh có tổn thương gãy xương hàm, kết quả nhận dạng đúng chiếm tỷ lệ 91,8% 

ở mức tham số 50:16:0,001 và giảm dần xuống 82,4% khi tăng tham số lên mức 150:64:0,003. Trong 

1341 ảnh hỗn hợp có gãy xương hàm và không có gãy xương, tỷ lệ nhận dạng đúng ảnh có gãy xương 

hàm chiếm 87,3% ở mức tham số 50:16:0,001 và giảm dần xuống 78,7% khi tăng tham số lên mức 

150:64:0,003. Từ đó cho thấy có mối tương quan giữa việc điều chỉnh các nhóm thông số Epochs, 

Batch size và Learning rate để đạt được hiệu suất tốt nhất giúp cải thiện đáng kể độ chính xác và khả 

năng dự đoán tổng quát hóa trên dữ liệu, đồng thời tránh được tình trạng quá tải (overfitting).  

Từ khóa: Trí tuệ nhân tạo, học máy, gãy xương hàm. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Chấn thương hàm mặt nói chung và gãy xương hàm nói 
riêng thường rất đa dạng và phức tạp, không những ảnh 
hưởng tới tính mạng người bệnh mà còn để lại nhiều di 
chứng nặng nề và cả chức năng thẩm mỹ nếu không 
điều trị sớm [1]. Việc chẩn đoán sớm và đánh giá chính 
xác, đầy đủ tránh bỏ sót nhằm đưa ra phương pháp điều 
trị kịp thời là rất cần thiết, giúp bệnh nhân phục hồi hiệu 
quả, tránh biến chứng, di chứng nặng nề [2]. Hiện nay 
ở Việt Nam, để chẩn đoán chính xác gãy xương hàm do 
chấn thương gây ra thường sử dụng phim chụp cắt lớp 
vi tính (Computerized Tomography - CT) và chụp cộng 
hưởng từ (Magnetic Resonance Imaging) [3]. 

Ngày nay, với sự ra đời của trí tuệ nhân tạo (artificial 
intelligence - AI) và học máy (Teachable Machine) đã 
hỗ trợ trong rất nhiều lĩnh vực, trong đó có ngành y tế 
[4]. Gần đây đã có nhiều công trình nghiên cứu khác 
nhau trên thế giới như Gulshan V cùng đồng nghiệp 
(2016) đã phát triển thuật toán học sâu để phát hiện 
bệnh võng mạc tiểu đường trong ảnh chụp đáy mắt [5]. 
Olczak J và cộng sự sử dụng AI để phân tích ảnh chụp 
X quang chấn thương chỉnh hình năm 2017 [6]. Tuy 
nhiên, số lượng nghiên cứu liên quan đến học máy dựa 

trên dữ liệu CT để phát hiện gãy xương còn thấp. Chính 
vì thế, chúng tôi tiến hành nghiên cứu đề tài này nhằm 
xây dựng hệ dữ liệu hình ảnh từ máy CT scanner để tự 
động phát hiện gãy xương hàm và sử dụng chúng làm 
điểm khởi đầu cho một ngân hàng dữ liệu phong phú 
về chấn thương hàm về sau với ưu điểm là dễ dàng sử 
dụng, có thể cập nhật dữ liệu liên tục một cách dễ dàng, 
từ đó hỗ trợ bác sĩ giảm bớt áp lực công việc, giảm thời 
gian phân tích phim CT nhằm sớm đưa ra kết quả chính 
xác để kịp thời điều trị cho bệnh nhân. Tuy nhiên công 
nghệ AI không thể thay thế hoàn toàn được vai trò của 
bác sĩ, nhưng nhờ AI sẽ hỗ trợ bác sĩ đưa ra kết quả 
chính xác nhất trong thời gian ngắn nhất.  

2. ĐỐI TƯỢNG, PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu là dữ liệu hình ảnh từ máy CT 

scanner của bệnh nhân được chẩn đoán gãy xương hàm. 

- Tiêu chuẩn chọn: hình ảnh rõ nét, không mờ, không 

sai tư thế và được chẩn đoán là gãy xương hàm tại Bệnh 
viện Quốc tế Becamex từ tháng 9/2021 đến tháng 

11/2024. 

- Tiêu chuẩn loại trừ: không đạt tiêu chí chọn lựa.  
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2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Thiết kế nghiên cứu: nghiên cứu mô tả hồi cứu số liệu. 

Cỡ mẫu: 1341 ảnh trên 123 bệnh nhân, trong đó 71 

bệnh nhân tương ứng với 746 lát/ảnh đã được chẩn 

đoán là có gãy xương hàm (các lát cắt Axial được chọn 

có độ dày mỗi lát cắt từ 0,5-2 mm tại vị trí phát hiện 

gãy xương tương đương), và 52 bệnh nhân (595 

lát/ảnh) không gãy xương hàm để so sánh kiểm tra. 

2.3. Xử lý và phân tích số liệu 

- Chuyển đổi định dạng dữ liệu hình ảnh Dicom từ máy 

CT scanner, sau đó tách và chọn các lát cắt tại vị trí 

phát hiện gãy xương đưa vào ngân hàng dữ liệu của 

Teachable Machine. Dữ liệu đào tạo sẽ được điều chỉnh 

theo 3 nhóm thông số để so sánh mức độ chính xác: 

+ Nhóm I: Epochs 50, Batch size 16, Learning rate 

0,001. 

+ Nhóm II: Epochs 100, Batch size 32, Learning 

rate 0,002. 

+ Nhóm III: Epochs 150, Batch size 64, Learning 

rate 0,003.   

- Phân tích bằng phần mềm SPSS 22.0, thống kê mô tả 

sử dụng số lượng, tỷ lệ %. Thống kê phân tích dùng 

Chi-Square test. 

2.4. Đạo đức nghiên cứu 

Nghiên cứu đã được thông qua Hội đồng Nghiên cứu 

khoa học của Bệnh viện Quốc tế Becamex theo Quyết 

định số 804/QĐ-BIH ngày 29/5/2024.

 

Hình 1. A: Giao diện trình huấn luyện trên Teachable Machine; B: Gãy xương hàm được nhận dạng 100%; 

C: Gãy xương hàm được nhận dạng 96%; D: Không gãy xương hàm được nhận dạng 99%  

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU 

3.1. Mẫu nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực hiện với tổng cộng 1341 ảnh trên 123 bệnh nhân, trong đó 71 bệnh nhân 

tương ứng với 746 lát/ảnh đã được chẩn đoán là có gãy xương hàm (các lát cắt Axial được chọn có độ dày mỗi 

lát cắt từ 0,5-2 mm tại vị trí phát hiện gãy xương tương đương), và 52 bệnh nhân (595 lát/ảnh) không gãy xương 

hàm để so sánh kiểm tra. 

 

Biểu đồ 1. Phân bố tỷ lệ dữ liệu ảnh nghiên cứu (n = 1341) 

56%

44%

Có gãy xương hàm Không có gãy xương hàm
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3.2. Tỷ lệ phát hiện có gãy xương hàm dựa trên hệ dữ liệu hình ảnh có gãy xương hàm với từng nhóm thông 

số đào tạo học máy 

Bảng 1. Tỷ lệ phát hiện ảnh có gãy xương hàm theo các mức độ (n = 746) 

Thông số máy học Phát hiện gãy xương Không phát hiện p-value 

Nhóm I (Epochs 50, Batch size 16, Learning rate 

0,001)(1) 
685 (91,8%) 61 (8,2%) 

p1-3 < 0,05 

p2-3 < 0,05 

p1-2 > 0,05 

Nhóm II (Epochs 100, Batch size 32, Learning 

rate 0,002)(2) 
688 (89,5%) 78 (10,5%) 

Nhóm III (Epochs 150, Batch size 64, Learning 

rate 0,003)(3) 
615 (82,4%) 131 (17,6%) 

Tăng thông số Epochs:Batch size:Learning rate từ 50:16:0,001 lên 150:64:0,003 làm giảm độ chính xác chẩn đoán 

từ 91,8% xuống 82,4% do overfitting. Kiểm định Chi-square test cho thấy sự khác biệt có ý nghĩa thống kê giữa 

50:16:0,001 và 150:64:0,003, cũng như giữa 100:32:0,02 và 150:64:0,003 (p < 0,05), nhưng không có sự khác 

biệt giữa 50:16:0,001 và 100:32:0,02 (p > 0,05). 

3.3. Tỷ lệ phát hiện có gãy xương hàm dựa trên hệ dữ liệu hình ảnh hỗn hợp với thông số đào tạo học máy  

Bảng 2. Tỷ lệ phát hiện ảnh có gãy xương trong bộ dữ liệu ảnh hỗn hợp (n = 1341) 

Thông số máy học Phát hiện gãy xương Không phát hiện p-value 

Mức độ 1 (Epochs 50, Batch size 16, Learning rate 0,001) 1171 (87,3%) 170 (12,7%) 

< 0,05 Mức độ 2 (Epochs 100, Batch size 32; Learning rate 0,002) 1128 (84,1%) 213 (15,9%) 

Mức độ 3 (Epochs 150, Batch size 64, Learning rate 0,003) 1055 (78,7%) 286 (21,3%) 

Bảng 2 cho thấy độ chính xác phát hiện gãy xương hàm giảm khi tăng thông số từ Epochs 50:Batch size 

16:Learning rate 0,001 (87,3%) lên Epochs 150:Batch size 64:Learning rate 0,002 (78,7%). Nguyên nhân có thể 

do giảm độ nhạy trong cập nhật trọng số, ảnh hưởng khả năng tổng quát hóa. Kiểm định Chi-Square test xác nhận 

sự khác biệt có ý nghĩa thống kê giữa các nhóm thông số (p < 0,05). Kết quả cho thấy việc lựa chọn thông số phù 

hợp là rất quan trọng để đạt được độ chính xác cao trong chẩn đoán hình ảnh y tế. 

3.4. Kết quả chẩn đoán khi tối ưu hóa giữa các nhóm thông số cho máy học 

3.4.1. Kết quả tối ưu hóa ở nhóm thông số Epochs 50:Batch size 16:Learning rate 0,001 

 

Hình 2. Độ chính xác ở thông số Epochs 50: Batch size 16: Learning rate 0,001 

A: Bảng thông số huấn luyện máy học; B: Độ chính xác cho mỗi biến dự đoán; C: Ma trận phân loại các mẫu 

kiểm thử; D: Biểu đồ độ chính xác theo mỗi Epochs; E: Biểu đồ theo dõi mô mình mất qua mỗi Epoch 

Trên hình B “Accuracy Per Class” cho thấy độ chính xác của mô hình theo từng lớp. Cả “Gãy xương hàm” và 

“Chưa phát hiện” đều đạt độ chính xác 1,00, chứng tỏ mô hình phân loại chính xác hoàn toàn. Hình C “Confusion 
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Matrix” thể hiện rằng không có sự nhầm lẫn giữa hai lớp trên. Hình D “Accuracy Per Epoch” hiển thị độ chính 

xác theo từng Epoch, với đồ thị ổn định ở mức cao, cho thấy mô hình học tốt hoặc dữ liệu không quá thách thức. 

Hình E “Loss Per Epoch” theo dõi tổn thất, cho thấy Loss giảm mạnh rồi ổn định, chứng tỏ mô hình học hiệu quả. 

Nhìn chung, kết quả đạt độ chính xác cao, cân bằng giữa hiệu quả học và tránh overfitting, nhưng có thể xem xét 

điều chỉnh tham số để cải thiện thêm. 

3.4.2. Kết quả tối ưu hóa ở mức thông số Epochs 100:Batch size 32:Learning rate 0,002 

 

Hình 2. Độ chính xác ở thông số Epochs 100:Batch size 32:Learning rate 0,002 

A: Bảng thông số huấn luyện máy học; B: Độ chính xác cho mỗi biến dự đoán; C: Ma trận phân loại các mẫu 

kiểm thử; D: Biểu đồ độ chính xác theo mỗi Epochs 

Khi tăng thông số lên gấp đôi (100:32:0.02), độ chính xác giảm từ 1,00 xuống 0,92, cho thấy dấu hiệu overfitting. 

Máy học mất khả năng tổng quát hóa, gây nhầm lẫn giữa hai tình trạng (Confusion Matrix). Việc tăng mạnh Batch 

size và Epochs có thể không phải lựa chọn tối ưu cho nhận dạng này. 

3.4.3. Kết quả tối ưu hóa ở mức thông số Epochs 150:Batch size 64:Learning rate 0,003 

 

Hình 3. Độ chính xác ở thông số Epochs 150:Batch size 64:Learning rate 0,003 

(A) Bảng thông số huấn luyện máy học; (B) Độ chính xác cho mỗi biến dự đoán; (C) Ma trận phân loại các mẫu 

kiểm thử; (D) Biểu đồ độ chính xác theo mỗi Epochs; (E) Biểu đồ theo dõi mô mình mất qua mỗi Epoch 

Với thông số Epochs 150:Batch size 64:Learning rate 

0,003, độ chính xác giảm so với 100:62:0.02, cho thấy 

ảnh hưởng của việc tăng tham số quá mức (thể hiện qua 

đường màu cam trong Loss Per Epoch). Learning rate 

0,003 có thể khiến máy học quá nhanh, bỏ sót đặc điểm 

quan trọng. Tăng quá nhiều Epochs và Batch size cũng 

làm giảm hiệu quả huấn luyện do máy ghi nhớ dữ liệu 

thay vì tổng quát hóa. 
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4. BÀN LUẬN 

Việc đánh giá hình ảnh CT bước đầu ở bệnh nhân chấn 

thương hàm mặt là cơ sở để lựa chọn phương pháp điều 

trị phù hợp và hướng họ đến các đơn vị chuyên môn 

cao hơn nếu cần thiết. Khi chấn thương xảy ra ở vùng 

đầu mặt vốn dĩ đã có độ phức tạp về mặt giải phẫu, nên 

khả năng không nhận ra hay bỏ sót các vị trí gãy xương 

có thể xảy ra sẽ làm tăng chi phí, thời gian cho hệ thống 

y tế và tạo gánh nặng cho bệnh nhân do phải nhập viện 

không cần thiết tại các chuyên khoa chưa phù hợp. Mặc 

dù có một số ứng dụng AI cũng đã được ứng dụng bước 

đầu trong lĩnh vực chỉnh hình nhưng chúng vẫn chưa 

được khám phá ở khu vực hàm mặt. Hệ thống chẩn 

đoán hình ảnh dựa trên AI sẽ cho phép giảm thiểu sai 

sót chẩn đoán bằng cách cung cấp cho bác sĩ lâm sàng 

và bác sĩ chẩn đoán hình ảnh một công cụ hỗ trợ để 

hướng tới các lựa chọn điều trị phù hợp. Tuy nhiên, hệ 

thống chẩn đoán hình ảnh dựa trên AI không thể thay 

thế công việc của bác sĩ mà sẽ trở thành một công nghệ 

hỗ trợ có giá trị để giảm rủi ro sai sót y tế, vận chuyển, 

nhập viện không cần thiết, giảm gánh nặng kinh tế cho 

xã hội và quản lý y tế công cộng.  

Nghiên cứu của chúng tôi cho kết quả nhận dạng được 

gãy xương hàm chính xác đạt đến 91,8% thông qua 

điều việc chỉnh các nhóm tham số. Điều kiện tối ưu để 

máy học tốt nhất là Epochs 50:Batch size 16:Learning 

rate 0,001, kết quả này tương đồng so với kết quả 

nghiên cứu Szegedy C và cộng sự (2016) về việc ứng 

dụng bộ công cụ học máy Teachable Machine để nhận 

dạng lưỡi có dấu răng và lưỡi không có dấu răng, tỷ lệ 

nhận dạng chính xác 92,1% [7]. Warin K và cộng sự 

(2022) nghiên cứu phát triển các mô hình nhận dạng tự 

động để xác định gãy xương hàm dưới trong chụp X 

quang toàn cảnh bằng thuật toán mạng thần kinh chập 

(Convolutional Neural Network - CNN) bao gồm 1710 

hình ảnh X quang, trong đó có 855 hình ảnh được xác 

định là gãy xương hàm dưới, kết quả cho thấy độ nhạy 

và độ đặc hiệu là 100%, hiệu xuất phát hiện các tổn 

thương gãy xương đạt khoảng 90% [8]. So với nghiên 

cứu của Xiaoqiang Li và cộng sự (2018) khi sử dụng 

tính năng học tập đa phiên bản và thuật toán mạng thần 

kinh chập (CNN) nhận dạng hình ảnh lưỡi có dấu răng 

cho tỷ lệ nhận dạng đúng 72,7% [9]. So với các mô hình 

máy học khác như CNN dùng trong nhận dạng hình 

ảnh, kết quả học của Teachable Machine cao hơn, 

khẳng định tính khả thi khi sử dụng Teachable Machine 

trong việc nhận dạng gãy xương hàm và các tổn thương 

trên hình ảnh khác có thể bước đầu nghiên cứu ứng 

dụng trong một số lĩnh vực trong y học. Các nghiên cứu 

trong tương lai có thể tập trung vào việc phát hiện vết 

nứt nhỏ trên xương, cải thiện chất lượng và số lượng dữ 

liệu hình ảnh để phát hiện, chẳng hạn như hình ảnh các 

góc của xương bị gãy để cải thiện độ nhạy phát hiện 

của hệ thống. Hơn nữa, để nâng cao hiệu suất nhận 

dạng, có thể đưa ra thêm một giai đoạn tiền xử lý ảnh 

CT scanner để loại bỏ vùng không cần thiết tập trung 

vào vùng gãy để dự đoán. 

5. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu trên 746 ảnh CT gãy xương hàm bằng 
Teachable Machine cho thấy độ chính xác 91,8% ở 
mức tham số 50:16:0,001, giảm xuống 82,4% khi tăng 
tham số lên 150:64:0,003. Trên 1341 ảnh hỗn hợp, tỷ 
lệ nhận dạng đúng ảnh gãy xương là 87,3%, giảm còn 
78,7% khi tăng tham số. Sự khác biệt giữa hai mức 
tham số có ý nghĩa thống kê (p < 0,05), cho thấy mối 
tương quan giữa Epochs, Batch size và Learning rate. 
Việc tối ưu hóa tham số giúp cải thiện độ chính xác, 
khả năng tổng quát hóa và tránh được tình trạng quá tải 
(overfitting).  
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