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Nghiên cứu nhằm xây dựng và thử nghiệm bộ cơ sở dữ liệu hình ảnh lâm sàng bệnh vảy nến nhằm huấn 

luyện trí tuệ nhân tạo hỗ trợ chẩn đoán bệnh vảy nến tại bệnh viện Da liễu Trung ương. Bộ cơ sở dữ liệu hình ảnh 

từ 1628 bệnh nhân vảy nến, gồm 23752 ảnh, trong đó số ảnh bệnh vảy nến thông thường là 10939 ảnh, vảy 

nến thể mủ là 6847 ảnh và vảy nến đỏ da toàn thân là 5966 ảnh. Mô hình AI được đào tạo dựa trên bộ cơ sở 

dữ liệu trên chẩn đoán vảy nến thông thường có độ nhạy 93,1% và độ đặc hiệu là 85,9%; với chẩn đoán bệnh 

vảy nến thể mủ có độ nhạy 85,9% và độ đặc hiệu là 93,1%. Độ chính xác của mô hình là 90,5%. Nghiên cứu 

đã xây dựng bộ cơ sở dữ liệu ảnh lâm sàng vảy nến với đầy đủ số lượng ảnh và đa dạng về các thể bệnh vảy 

nến. Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình AI có khả năng chẩn đoán bệnh vảy nến dựa trên ảnh lâm sàng.

Từ khóa: Trí tuệ nhân tạo, cơ sở dữ liệu, chẩn đoán, vảy nến.

I. ĐẶT VẤN ĐỀ

Bệnh vảy nến là một bệnh da mạn tính, tiến 
triển kéo dài và gây gánh nặng bệnh tật lớn với 
hơn 100 triệu người bệnh trên toàn cầu.1 Việc 
chẩn đoán và điều trị sớm bệnh vảy nến giúp 
kiểm soát triệu chứng và nâng cao chất lượng 
cuộc sống của bệnh nhân.

Do chẩn đoán bệnh vảy nến chủ yếu dựa vào 
các hình ảnh tổn thương trên lâm sàng nên việc 
ứng dụng trí tuệ nhân tạo vào chẩn đoán bệnh 
vảy nến thông qua các ảnh chụp tổn thương da 
bằng kỹ thuật thị giác máy tính, như học sâu 
(Deep Learning - DL), đang được nghiên cứu 
và phát triển.2,3 Hiện nay, đã có nhiều nghiên 
cứu về ứng dụng AI trong chẩn đoán bệnh vảy 
nến trên thế giới, tuy nhiên vẫn chưa có mô hình 
nào chẩn đoán đặc hiệu cho người Việt Nam. 

Để xây dựng được hệ thống AI giúp hỗ trợ chẩn 
đoán bệnh vảy nến thì công việc đầu tiên đó 
chính là xây dựng bộ cơ sở dữ liệu gồm các 
ảnh lâm sàng có gán nhãn của bệnh vảy nến và 
các thể bệnh vảy nến. Các mô hình AI còn có 
thể dựa vào các hình ảnh được đào tạo trong 
các tệp dữ liệu lớn để trích xuất các đặc điểm 
hình ảnh, tự động phát hiện và phân loại tổn 
thương, từ đó chẩn đoán bệnh. Các mô hình AI 
hiện đại cần một số lượng lớn dữ liệu đã gán 
nhãn để huấn luyện mô hình, nếu không đào tạo 
mô hình bằng dữ liệu đầu vào chính xác sẽ dẫn 
đến các chẩn đoán sai lầm.4 Trên thế giới, đã có 
nhiều bộ dữ liệu mở gán nhãn về bệnh da liễu 
như HAM10000 có thể sử dụng để huấn luyện 
mô hình, tuy nhiên, các bộ dữ liệu này chưa 
đủ số lượng cần thiết về bệnh vảy nến, cũng 
như sẽ có sự sai lệch khi áp dụng trên bệnh 
nhân người Việt Nam.5 Cho đến nay, chưa có 
nghiên cứu nào tại Việt Nam xây dựng một bộ 
cơ sở dữ liệu hình ảnh vảy nến có quy mô lớn, 
được chuẩn hóa và gán nhãn phục vụ riêng cho 
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huấn luyện mô hình AI. Để giải quyết khoảng 
trống nghiên cứu này, chúng tôi tiến hành xây 
dựng bộ dữ liệu hình ảnh vảy nến đặc trưng của 
người Việt Nam với hơn 23.000 ảnh và bước 
đầu thử nghiệm mô hình AI trên bộ dữ liệu này.

II. ĐỐI TƯỢNG VÀ PHƯƠNG PHÁP
1. Đối tượng

Ảnh lâm sàng tổn thương vảy nến được 
lưu giữ từ 2018 đến 2023 tại Bệnh viện Da liễu 
Trung ương.

Tiêu chuẩn chẩn đoán: Các bác sĩ chẩn 
đoán là bệnh vảy nến dựa theo Hướng dẫn 
chẩn đoán bệnh vảy nến của Bộ Y tế6:

Vảy nến thông thường: Thương tổn da điển 
hình là các sẩn mảng, màu đỏ tươi, kích thước 
rất thay đổi, ranh giới rõ với vùng da lành, thâm 
nhiễm, trên phủ nhiều lớp vảy da mỏng, trắng, 
dễ bong.7

Vảy nến thể mủ: Thương tổn đặc trưng là 
dát đỏ, phù nề trên có những mụn mủ li ti vô 
khuẩn, phối hợp với những triệu chứng toàn 
thân như sốt cao, ớn lạnh, mệt mỏi và chán ăn. 
Vảy nến thể mủ gồm hai thể: thể mụn mủ rải 
rác (Generalized pustular psoriasis – GPP) và 
thể khu trú ở lòng bàn tay, bàn chân (mụn mủ ở 
lòng bàn tay bàn chân và viêm da đầu chi liên 
tục Hallopeau).8,9

Vảy nến thể đỏ da toàn thân: đỏ da toàn 
thân đỏ > 90% diện tích cơ thể (Body surface 
area - BSA).10Tiêu chuẩn lựa chọn: Ảnh lâm 
sàng được chụp bằng các phương tiện gồm 
điện thoại thông minh, máy ảnh kỹ thuật số 
lưu dưới dạng JPEG với kích thước tối thiểu 
720x1280 pixel.

Tiêu chuẩn loại trừ: Các ảnh bị rung, mờ, 
quá sáng, quá lóa, không quan sát được rõ tổn 
thương da.

2. Phương pháp 

Địa điểm nghiên cứu: Bệnh viện Da liễu 
Trung ương.

Số lượng ảnh: Hiện nay tuy chưa có công 

thức chuẩn nào tính cỡ mẫu ảnh cần thiết để 
huấn luyện mô hình AI, tuy nhiên nhiều nghiên 
cứu cho thấy càng nhiều ảnh càng tốt và số 
lượng ảnh tối thiểu để mô hình có độ chính xác 
cao là khoảng 1000 ảnh.11 Ở nghiên cứu của 
chúng tôi đặt ra mục tiêu là lấy được 9000 ảnh 
lâm sàng bệnh vảy nến, cụ thể là 3000 ảnh cho 
mỗi thể bệnh gồm vảy nến thông thường, vảy 
nến đỏ da toàn thân và vảy nến thể mủ.

Tất cả các ảnh sau khi thu thập sẽ được 
chuyển sang dạng JPEG, sàng lọc, làm sạch, 
xử lý (khử nhiễu, khử bóng, khử độ lệch, xoay 
ảnh, cắt ảnh, chuẩn hóa) và được gán nhãn 
ảnh sau đó được chuyển vào hệ thống.

Các bước tiến hành
Quy trình cắt ảnh con:
Do các mô hình AI đều được đào tạo và thử 

nghiệm trên hình ảnh hai chiều có kích thước 
nhỏ hơn hoặc bằng 300 x 300 pixel. Tuy nhiên, 
hầu hết các ảnh chụp tổn thương da trên lâm 
sàng đều có kích thước và độ phân giải vượt 
quá 300 x 300 pixel. Ngoài ra, ảnh chụp còn 
lẫn nhiều thông tin gây nhiễu như nền nhà, ga 
giường, quần áo xung quanh, hoặc vị trí tổn 
thương có kích thước nhỏ nhưng ảnh chụp 
vùng da rộng. Vì vậy, chúng tôi thực hiện cắt 
thủ công các ảnh con chỉ gồm các vùng tổn 
thương và thực hiện gán nhãn các ảnh con này. 
Nhờ vậy 1 ảnh chụp lâm sàng có thể được cắt 
thành nhiều ảnh con tương ứng với nhiều vùng 
tổn thương, số lượng ảnh con này làm phong 
phú thêm cơ sở dữ liệu và được đưa vào để 
đào tạo cho mô hình AI. Tuy nhiên một số yêu 
cầu khi thực hiện cắt và gán nhãn các ảnh con 
để huấn luyện mô hình đạt độ chính xác cao 
là cần cắt ảnh con sao cho vùng tổn thương 
nằm ở trung tâm của ảnh, hạn chế các yếu tố 
gây nhiễu như quần áo, nền nhà, ga giường 
lọt vào trong ảnh con. Yêu cầu khi cắt ảnh phải 
đảm bảo diện tích tổn thương tối thiểu đạt 50% 
diện tích ảnh và các ảnh con trên cùng một ảnh 
lớn không được cắt trùng vào nhau.
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Hình 1.a. Giao diện cắt ảnh; b. Từ 3 ảnh gốc cắt được 22 ảnh con

      

Quy trình gán nhãn ảnh:
Người thực hiện gán nhãn: bác sĩ da liễu 

có trình độ từ Thạc sĩ hoặc bác sĩ chuyên khoa 
cấp 1 trở lên và đã làm việc trong ngành da liễu 
ít nhất 5 năm. Mỗi một ảnh sẽ có hai bác sĩ gán 
nhãn và việc gán nhãn chỉ được thực hiện khi cả 
hai bác sĩ đều đồng thuận về các thông tin liên 
quan đến ảnh chụp.

Mỗi hình ảnh sau khi được gán nhãn sẽ 
được 2 bác sỹ chuyên khoa da liễu có trình độ 
tiến sỹ hoặc bác sỹ chuyên khoa cấp 2 thẩm 
định cùng với các bác sỹ thực hiện gán nhãn 
xác nhận lại toàn bộ thông tin gán nhãn và dữ 
liệu cuối cùng được lưu lại khi có sự đồng thuận 
của 4 bác sĩ da liễu..

Thử nghiệm trên mô hình AI

 

Hình 2. Kiến trúc mạng của mô hình YOLO11 
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Mô hình AI được nhóm của PGS.TS. Nguyễn 
Long Giang và nhóm kỹ sư công nghệ tại Viện 
Hàn lâm Khoa học và Công nghệ hỗ trợ xây 
dựng.

Mô hình được sử dụng là YOLO11 do đây 
là mô hình phù hợp nhất với chẩn đoán bệnh 
vảy nến qua ảnh chụp lâm sàng. YOLO là một 
mô hình được thiết kế cho các tác vụ nhận 
diện và phát hiện đối tượng với tốc độ nhanh, 
nhờ đó nó có thể nhận diện tổn thương da gần 
như theo thời gian thực, kể cả với những tổn 

thương nhỏ nhờ cơ chế attention giúp tăng khả 
năng nhận diện.

Dữ liệu được chia thành ba tập riêng biệt và 
độc lập bao gồm tập huấn luyện (training set), 
tập xác thực (validation set) và tập kiểm tra độc 
lập (independent test set). Cả ba tập dữ liệu 
này hoàn toàn độc lập về cả bệnh nhân và số 
ảnh trong mỗi tập. Tập kiểm tra không được sử 
dụng trong quá trình huấn luyện hoặc xác thực 
mô hình nhằm đảm bảo đánh giá khách quan 
hiệu năng của mô hình.

Sơ đồ 1. Sơ đồ nghiên cứu

Xử lý số liệu
Các bệnh án và hình ảnh được cắt, gãn 

nhãn và lưu trữ trên trang web http://dalieu.
vn:22211/login/. Số liệu được xử lý bằng lập 
trình SPSS 20.0.

3. Đạo đức nghiên cứu

Nghiên cứu đã được thông qua bởi hội đồng 
đạo đức của Bệnh viện Da liễu Trung ương số 
10/HĐĐĐ-BVDLTW ngày 29 tháng 5 năm 2023 
và được chấp thuận bởi hội đồng đạo đức của 

 

Thu thập ảnh vảy nến 

Cắt ảnh con đảm bảo Diện tích tổn 
thương tối thiểu đạt 50% và các ảnh 
con trên cùng một ảnh lớn không 
trùng nhau 

Gán nhãn ảnh và lưu trữ 

Bộ cơ sở dữ liệu 
hình ảnh vảy nến 

Hiệu suất 
mô hình AI Mô hình AI 

Huấn luyện 

Bệnh viện Dữ liệu đã được bác 
sĩ chẩn đoán 

Xác nhận bởi chuyên gia 

Dữ liệu đã được 
chuyên gia xác nhận 

Ảnh da liễu được chẩn đoán 
và gán nhãn bởi bác sĩ 

Dữ liệu  Dữ liệu  
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trường Đại học Y Hà Nội theo quyết định số 
NCS2024/GCN-HMUIRB ngày 15 tháng 5 năm 
2024. Nghiên cứu này là 1 phần của đề tài cấp 
quốc gia “Nghiên cứu phát triển hệ thống trí tuệ 
nhân tạo trong hỗ trợ chẩn đoán bệnh vảy nến, 

viêm da cơ địa và ung thư da tại Việt Nam” mã 
số KC-4.0-44/19-25.

III. KẾT QUẢ
1. Bộ cơ sở dữ liệu hình ảnh

Hình 3. Các ảnh vảy nến thu được                                                                                                 
Hình a,b. Vảy nến thông thường. Hình c. Vảy nến thể mủ toàn thân. Hình d. Vảy nến thể mủ khu 

trú lòng bàn tay. Hình e,f. Vảy nến đỏ da toàn thân

Bảng 1. Số lượng bệnh nhân và ảnh thu được

Tên bệnh
Số bệnh nhân

Tổng %
Số lượng ảnh

Tổng %
Nam Nữ Ảnh gốc Ảnh con

Vảy nến thông thường 678 188 866 53,2 5087 5852 10.939 46,1

Vảy nến thể mủ 235 164 399 24,5 2936 3911 6847 28,8

Vảy nến đỏ da toàn 
thân

301 62 363 22,3 2860 3106 5966 25,1

Tổng 1214 414 1628 100 10.883 12.869 23.752 100
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Nghiên cứu của chúng tôi gồm 1,628 bệnh 
nhân vảy nến với cả 3 thể, trong đó vảy nến 
thông thường chiếm tỷ lệ cao nhất với 53,2%, 
vảy nến thể mủ chiếm 24,5% và thấp nhất là 
vảy nến đỏ da toàn thân chiếm 22,3%.

Bộ dữ liệu có tổng 23,752 ảnh gồm 10883 
ảnh gốc và cắt được 12869 ảnh con với đủ cả 
3 thể. Trong đó vảy nến thông thường chiếm số 
lượng cao nhất với 46,1%. Vảy nến đỏ da toàn 

thân chiếm tỷ lệ thấp nhất là 25,1%.

2. Kết quả thử nghiệm mô hình AI

Trong đó, vảy nến đỏ da toàn thân là một 
biến chứng của bệnh vảy nến khi tỷ lệ diện tích 
vùng da nhiễm bệnh vượt quá 90% diện tích cơ 
thể (BSA), bởi vậy 2 bệnh này sẽ được cho vào 
cùng một nhãn trong quá trình huấn luyện mô 
hình. Vì vậy mô hình còn 2 lớp bệnh lý là: “vảy 
nến thông thường” và “vảy nến thể mủ”.

Bảng 2. Các số lượng ảnh được huấn luyện và kiểm tra bởi mô hình

Bệnh Huấn luyện Xác thực Kiểm tra Tổng cộng

Vảy nến thông thường 4,084 518 522 5,124

Vảy nến thể mủ 2,317 321 298 2,936

Tổng cộng 6,401 839 820 8,060

Số lượng ảnh được đưa vào huấn luyện 
mô hình là 8060 ảnh với vảy nến thông thường 
5124 ảnh và vảy nến thể mủ là 2936 ảnh. Tỷ lệ 

ảnh được chia cho huấn luyện/ xác thực/ kiểm 
tra là 80%/10%/10%. Số ảnh trong mỗi phần 
được đảm bảo độc lập và không trùng lặp.

Bảng 3. Kết quả kiểm tra của mô hình AI

Dự đoán mô hình
Thực tế

Vảy nến thông thường Vảy nến thể mủ

Vảy nến thông thường 486 42

Vảy nến thể mủ 36 256

Hiệu suất của mô hình

Độ nhạy Độ đặc hiệu Độ chính xác

Vảy nến thông thường 93,1% 85,9% 90,5%

Vảy nến thể mủ 85,9% 93,1%

Mô hình AI chẩn đoán chính xác 486 ảnh 
vảy nến thông thường và nhầm 36 ảnh vảy nến 
thông thường sang vảy nến thể mủ. Về vảy nến 
thể mủ, mô hình AI chẩn đoán nhầm 42 ảnh 
sang vảy nến thể thông thường.

Hiệu suất của mô hình AI trong chẩn đoán 
bệnh vảy nến đạt kết quả khá tốt với chẩn đoán 
vảy nến thông thường có độ nhạy 93,1% và 
độ đặc hiệu là 85,9%; với chẩn đoán bệnh vảy 

nến thể mủ có độ nhạy 85,9% và độ đặc hiệu 
là 93,1%. Độ chính xác của mô hình là 90,5% 
(Hình 4).

Biểu đồ này cho thấy mô hình YOLOv11 
học tốt trong việc xác định vị trí, xác suất vị trí 
biên bouding box và phát hiện khá chính xác và 
phân loại đối tượng, cụ thể mAP50 (B) đạt 85% 
cho bài toán phân loại tổn thương da, vượt mức 
tiêu chuẩn 75% yêu cầu cho các bài toán y tế. 
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Hình 4. Ma trận nhầm lẫn của mô hình. 12 là vảy nến thông thường, 13 là vảy nến thể mủ

Biểu đồ 1. Kết quả đào tạo của mô hình YOLO
 

Mô hình không bị overfitting. 

IV. BÀN LUẬN
Các mô hình AI khác trên thế giới đều được 

xây dựng và huấn luyện dựa trên các tập dữ 

liệu hình ảnh với số lượng rất dao động từ vài 
trăm đến hàng chục nghìn ảnh. Bộ cơ sở dữ 
liệu của chúng tôi có tổng số lượng ảnh lên tới 
hơn 23.700 ảnh cho 3 thể vảy nến và đặc hiệu 
trên người Việt Nam. Xây dựng thành công bộ 
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dữ liệu này là bước đầu tiên cần thiết để huấn 
luyện cho mô hình AI chẩn đoán bệnh vảy nến 
bằng ảnh lâm sàng. Nghiên cứu của Willemink 
cho thấy bộ cơ sở dữ liệu với số lượng ảnh 
càng lớn thì độ chính xác mô hình AI được đào 
tạo càng cao.4 Như vậy, bộ cơ sở dữ liệu của 
chúng tôi đủ tiêu chuẩn để đào tạo mô hình AI 
với số lượng ảnh lớn và đa dạng về các thể 
bệnh. Đối với bệnh vảy nến có tổn thương lâm 
sàng điển hình nên nhiều nghiên cứu tập trung 
vào hình ảnh lâm sàng thay vì các ảnh soi da 
như bộ dữ liệu HAM10000, các mô hình AI 
được nghiên cứu này chủ yếu là mô hình học 
sâu (DL) hay mạng nơ-ron tích chập (CNN).3,5

Nghiên cứu của Zhao và cộng sự phát triển 
một CNN hai giai đoạn sử dụng bộ dữ liệu gồm 
8021 ảnh lâm sàng trong đó có bệnh vảy nến, 
cho thấy hiệu suất vượt trội so với 25 bác sĩ da 
liễu Trung Quốc khi chẩn đoán bệnh vảy nến 
dựa trên 100 ảnh lâm sàng.12 Ngoài ra còn có 
nghiên cứu của Haijing Wu và cộng sự phát 
triển mô hình CNN được đào tạo dựa trên 4740 
hình ảnh lâm sàng nhằm phân loại 3 bệnh vảy 
nến, chàm và viêm da cơ địa cho thấy có độ 
chính xác lên đến hơn 95%.13 Như vậy, bộ dữ 
liệu với số lượng ảnh hơn 23.700 của nghiên 
cứu này vượt trội hơn nhiều so với các bộ dữ 
liệu trên. Nghiên cứu về Xiangya-Derm là bộ cơ 
sở dữ liệu da liễu lớn và đa dạng nhất gồm hơn 
150.000 ảnh lâm sàng của 571 bệnh da khác 
nhau tại Trung Quốc với trên 60.000 ảnh về các 
bệnh đỏ da bong vảy.14 Tuy số lượng ít hơn so 
với bộ dữ liệu Xiangya-Derm nhưng dữ liệu ảnh 
của chúng tôi đa dạng hơn với hình ảnh của vảy 
nến thể mủ và đỏ da toàn thân, trong khi bộ dữ 
liệu của Trung Quốc chủ yếu là vảy nến thông 
thường. Về phân loại các thể bệnh vảy nến, 
Aijaz và cộng sự đã sử dụng mô hình CNN dựa 
trên 172 hình ảnh da bình thường và 301 hình 
ảnh bệnh vảy nến từ tập dữ liệu Dermnet, để 
phân biệt bệnh vảy nến thể mảng, vảy nến thể 
giọt, thể đảo ngược, thể đỏ da và mụn mủ với 

độ chính xác cao trên 80%.15 Nghiên cứu của 
chúng tôi tập trung vào 3 thể bệnh chính hay 
gặp gồm vảy nến thông thường, vảy nến thể 
mủ và vảy nến đỏ da toàn thân thay vì các thể 
bệnh vảy nến như trong nghiên cứu của Aijaz. 
Bộ cơ sở dữ liệu của chúng tôi có số lượng 
ảnh vảy nến thông thường chiếm tỷ lệ cao nhất 
bởi vì đây là thể vảy nến thường gặp nhất, còn 
các ảnh vảy nến thể mủ và thể đỏ da toàn thân 
chiếm tỷ lệ ít do hiếm gặp hơn.8,10

Mô hình AI được huấn luyện và thử nghiệm 
trên bộ dữ liệu này có độ chính xác là 90,5% 
cho thấy mô hình này thực sự có khả năng 
nhận biết các tổn thương da. Mô hình có độ 
nhạy và độ đặc hiệu đạt trên 85% khi chẩn 
đoán phân biệt giữa vảy nến thông thường và 
vảy nến thể mủ chỉ dựa trên ảnh lâm sàng. Kết 
quả này vượt trội hơn so với nghiên cứu của 
Aijaz.15 Kết quả này cho thấy tiềm năng của 
việc ứng dụng mô hình AI nhằm hỗ trợ các bác 
sĩ trong chẩn đoán bệnh vảy nến, nhất là với 
các bác sĩ tuyến cơ sở, điều này sẽ giúp chẩn 
đoán sớm cho bệnh nhân, từ đó giảm bớt gánh 
nặng cho các tuyến trên và giúp bệnh nhân tiếp 
cận điều trị sớm.

Tuy nhiên, nghiên cứu của chúng tôi còn 
một số hạn chế như bộ dữ liệu đến từ đơn trung 
tâm là bệnh viện Da liễu Trung ương và mô 
hình ban đầu chưa thực sự phân loại được vảy 
nến thông thường và vảy nến đỏ da toàn thân 
nếu không đưa thêm dữ liệu về diện tích tổn 
thương. Mô hình còn nhầm lẫn một số trường 
hợp vảy nến thể mủ sang thể thông thường và 
ngược lại, điều này có thể do ở những bệnh 
nhân vảy nến thể mủ khi mụn mủ khô đi sẽ để 
lại lớp vảy trắng mỏng khá giống với vảy nến 
thông thường. Nếu chỉ dựa vào hình ảnh lâm 
sàng có lớp vảy trắng mà không có mụn mủ thì 
việc mô hình AI nhầm lẫn giữa vảy nến thể mủ 
và vảy nến thể thông thường là hợp lý.
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V. KẾT LUẬN
Nghiên cứu của chúng tôi đã xây dựng một 

bộ cơ sở dữ liệu hình ảnh với hơn 23.700 ảnh 
bệnh vảy nến với đầy đủ 3 thể bệnh là vảy nến 
thông thường, vảy nến thể mủ và vảy nến đỏ 
da toàn thân. Các ảnh gốc và các ảnh con tập 
trung vào vùng tổn thương được gán nhãn thủ 
công bởi các bác sĩ da liễu. Bộ cơ sở dữ liệu 
này được sử dụng nhằm huấn luyện mô luyện 
trí tuệ nhân tạo nhằm chẩn đoán bệnh vảy nến 
thông qua các ảnh chụp lâm sàng. Mô hình AI 
có độ chính xác là 90,5%, độ nhạy khi chẩn đoán 
vảy nến thông thường và vảy nến thể mủ lần 
lượt là 93,1% và 85,6%; độ đặc hiệu là 85,6% 
và 93,1%.

Mặc dù đạt kết quả khả quan, đây mới là 
nghiên cứu bước đầu với một số hạn chế về 
tính khái quát hóa do thiết kế đơn trung tâm 
và thiếu thẩm định độc lập (external validation). 
Hiện tại, mô hình chỉ tập trung vào các thể vảy 
nến mà chưa phân biệt với các bệnh lý da liễu 
khác, đồng thời chưa tích hợp dữ liệu lâm sàng. 
Việc triển khai nghiên cứu đa trung tâm, mở 
rộng khả năng phân loại đa bệnh lý và phát triển 
mô hình kết hợp ảnh và lâm sàng sẽ gia tăng 
giá trị ứng dụng thực tiễn của AI trong tương lai.
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Summary
DEVELOPMENT AND VALIDATION OF A PSORIASIS IMAGE 
DATABASE FOR TRAINING ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN 

PSORIASIS DIAGNOSIS
The study aims to develop and validate a clinical image database of psoriasis for training artificial 

intelligence to support the diagnosis of psoriasis at the National Hospital of Dermatology and 
Venereology. The database consists of 23,752 images from 1,628 psoriasis patients, of which there 
are 10,939 images of psoriasis vulgaris, 6,847 images of pustular psoriasis, and 5,966 images of 
erythrodermic psoriasis. The AI model trained on this database achieved a sensitivity of 93.1% and a 
specificity of 85.9% for diagnosing psoriasis vulgaris; for pustular psoriasis, the sensitivity was 85.9% 
and the specificity was 93.1%. The overall accuracy of the model is 90.5%. The study has established a 
clinical psoriasis image database with a sufficient quantity of images and a diversity of psoriasis types. 
The testing results show that the AI model is capable of diagnosing psoriasis based on clinical images.

Keywords: Artificial intelligence, database, diagnosis, psoriasis.


