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TÓM TẮT 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất phương pháp Feynman Diffusion Generative Model 

nhằm chuyển đổi ảnh mô HE sang ảnh IHC, kết quả này giúp hỗ trợ bác sĩ trong việc lập phác đồ điều 

trị ung thư vú. Phương pháp này khai thác Kỹ thuật Feynman, trong đó tận dụng mối liên hệ giữa phương 

trình vi phân ngẫu nhiên (SDEs) và phương trình vi phân riêng phần (PDEs), một hướng tiếp cận đã 

mang lại nhiều thành công trong các nghiên cứu trước về SDEs. Cụ thể, chúng tôi biểu diễn quá trình 

khuếch tán ngược dưới dạng công thức Feynman-Kac, cho phép chuyển đổi từ mô hình SDE sang hệ 

PDE tương ứng để mô tả quá trình phục hồi dữ liệu từ trạng thái nhiễu về dữ liệu thực. Việc sử dụng 

PDE giúp tăng cường tính ổn định và độ chính xác khi suy luận, đồng thời tối ưu hóa hàm mục tiêu 

dạng Flow normalizing liên quan đến luồng của phân phối dữ liệu. Kết quả thực nghiệm trên mô hình 

đề xuất đạt 19,25 PSNR và 0,569 SSIM, cao hơn so với các phương pháp đã công bố trước đó trên tập 

dữ liệu BCI. 

Từ khóa: Feynman Diffusion, SDEs, BCI, Breast Cancer. 

1. MỞ ĐẦU 

Hiện nay, ung thư vú vẫn là nguyên nhân chính gây tử vong cho phụ nữ trên toàn cầu, việc xác 

định giai đoạn bệnh một cách chính xác được xem là yếu tố then chốt để đảm bảo can thiệp điều trị kịp 

thời và nâng cao tỷ lệ sống sót; sinh thiết, đặc biệt là qua ảnh mô miễn dịch hóa học (IHC), đã được 

công nhận như tiêu chuẩn vàng nhờ khả năng đánh giá mức độ biểu hiện protein và xác định các loại tế 

bào đặc thù trong mẫu mô, từ đó phân loại giai đoạn bệnh dựa trên các yếu tố như kích thước khối u, 

phạm vi di căn và mức độ xâm lấn vào hệ thống mạch máu, mạch bạch huyết [1, 2]. Tuy nhiên, mặc dù 

IHC mang lại kết quả chẩn đoán chính xác, phương pháp này lại đòi hỏi chi phí cao và thời gian thực 

hiện kéo dài, đặt ra những thách thức lớn đối với bệnh nhân và đội ngũ y tế. Để giải quyết vấn đề này, 

năm 2022, bộ dữ liệu BCI đã được giới thiệu tại hội nghị CVPR nhằm khuyến khích sự phát triển của 

các thuật toán chuyển đổi trực tiếp từ ảnh nhuộm Hematoxylin & Eosin (HE) sang ảnh IHC, từ đó giảm 

bớt gánh nặng về thời gian và chi phí. Các nghiên cứu hiện nay chủ yếu dựa vào các mô hình sinh đối 

nghịch (GAN) với cơ chế huấn luyện đối kháng để thu hẹp khoảng cách giữa các phân phối của dữ liệu 

thông qua các tiêu chí như f-divergences hoặc integral probability metrics [3]; một số công trình vẫn áp 

dụng các biến thể truyền thống của GAN trong việc chuyển đổi giữa các miền ảnh khác nhau [3-5], 

trong khi các hướng tiếp cận khác tập trung khai thác biểu diễn ngữ nghĩa có cấu trúc nhằm tạo ra hình 

ảnh với độ chi tiết cao hơn [6, 7]. Bên cạnh đó, một số nghiên cứu đã nhấn mạnh tầm quan trọng của 

việc bảo toàn thông tin và duy trì sự tương ứng giữa các đặc trưng của ảnh HE và IHC [8], và các công 

trình khác đề xuất sử dụng phương pháp kết hợp đa miền để tách biệt và giữ nguyên các yếu tố đặc 

trưng, từ đó tạo ra hình ảnh tái hiện chân thực hơn [9, 10]. Dù các mô hình GAN đã đạt được những 

thành tựu nhất định, nhưng chúng vẫn gặp phải những hạn chế như sự không ổn định trong quá trình 

huấn luyện, hiện tượng mode collapse, vanishing gradients cũng như các khó khăn trong việc đánh giá 

chất lượng ảnh sinh ra do thiếu thước đo chuẩn, khiến giá trị mất mát không phản ánh đúng hiệu quả 

của mô hình. Trái lại, các mô hình khuếch tán (Diffusion models) gần đây đã chứng tỏ sức mạnh của 

mình trong nhiều lĩnh vực của học máy, từ việc tạo ảnh [11, 12] đến tổng hợp âm thanh [13, 14]và sản 

xuất video [15, 16]; thông qua quy trình lấy mẫu lặp đi lặp lại, các mô hình này dần dần loại bỏ nhiễu 

từ vectơ ngẫu nhiên ban đầu, tạo ra sự cân bằng linh hoạt giữa tài nguyên tính toán và chất lượng mẫu, 



Chuyển đổi ảnh nhuộm HE sang ảnh IHC bằng phương pháp Feynman-Kac Diffusion 

 

143 

trong đó việc tăng số vòng lặp giúp nâng cao đáng kể chất lượng hình ảnh đầu ra [17, 18]. Hơn nữa, cơ 

chế này còn mở ra khả năng giải quyết các bài toán nghịch đảo phức tạp như làm mờ, tô màu, chuyển 

đổi phong cách và cải thiện chất lượng hình ảnh y khoa trong chụp cắt lớp vi tính (CT) hay cộng hưởng 

từ (MRI) [19, 20], góp phần nâng cao hiệu quả chẩn đoán và điều trị, từ đó mang lại lợi ích thiết thực 

cho lĩnh vực y học.  

Nghiên cứu này đề xuất phương pháp Feynman-Kac Diffusion, bằng cách xấp xỉ phương trình vi 

phân ngẫu nhiên SDEs dạng bảo toàn phương sai [21] thành hệ thống phương trình vi phân riêng để 

giảm bớt số lượng tính toán và tăng hiệu suất thuật toán. Các kết quả được trình bày lần lượt ở phần 2 

với cơ sở lý thuyết để hình thành ý tưởng cho đề xuất phương pháp nghiên cứu trong phần 3, thực 

nghiệm kiểm chứng thể hiện ở phần 4, phần 5 trình bày một số kết luận, định hướng nghiên cứu trong 

tương lai. 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1 Variance Preserving SDE generative model 

VP-SDE [21] được đề xuất trong nghiên cứu của Yang Song và Stefano Ermon vào năm 2021, 

nằm trong nhóm các mô hình khuếch tán (diffusion models) sử dụng quá trình đảo ngược thời gian của 

hệ thống SDEs để sinh dữ liệu từ nhiễu ngẫu nhiên. Cách tiếp cận này giúp tạo ra ảnh chất lượng cao 

với khả năng kiểm soát tốt sự phân bố của dữ liệu. Cụ thể, phương trình VP-SDE được mô tả ở công 

thức (1) như sau: 

𝑑𝑥 = −
1

2
𝛽(𝑡)𝑥𝑑𝑡 + √𝛽(𝑡)𝑑𝑤 (1) 

Trong đó: 

𝑥(𝑡) là dữ liệu tại thời điểm t. 

𝛽(𝑡) là hàm kiểm soát mức độ khuếch tán 

𝑑𝑤 là quá trình Wiener (Brownian motion). 

Quá trình này bảo toàn phương sai, đảm bảo rằng tổng năng lượng của hệ thống này không suy giảm.  

Khi 𝑡 → 𝑇, dữ liệu 𝑥(𝑡) tiến dần đến nhiễu Gaussian 𝒩(0, 𝐼), tức là một phân phối ngẫu nhiên 

hoàn toàn. 

Quá trình khuếch tán ngược tuân theo phương trình ở công thức (2) sau: 

𝑑𝑥 = [−
1

2
𝛽(𝑡)𝑥 − 𝛽(𝑡)∇𝑥 log 𝑝𝑡(𝑥)] 𝑑𝑡 + √𝛽(𝑡)𝑑𝑤̅ (2) 

Với: 

∇𝑥 log 𝑝𝑡 (𝑥) là hàm điểm (score function), ước lượng độ dốc của log-density. 

𝑑𝑤̅ là quá trình Brownian ngược. 

2.2 Công thức Feynman-Kac [22] 

Cho phương trình đạo hàm riêng loại parabolic như trong công thức (3): 

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑡
+

1

2
𝜎2(𝑥, 𝑡)

𝜕2𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥2
+  𝜇(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥
− 𝑉(𝑥, 𝑡)𝑢(𝑥, 𝑡) = 𝑓(𝑥) (3) 

Với điều kiện biên là: 𝑢(𝑥, 𝑇) = 𝜓(𝑥) 

Trong đó:  

𝑥 ∈ ℝ và 𝑡 ∈ [0, 𝑇]; 𝜇, 𝜎, 𝜓, 𝑉, 𝑓 là các hàm đã biết, với 𝑢:ℝ × [0, 𝑇] → ℝ 

Khi đó công thức Feynman-Kac biểu diễn nghiệm của phương trình đạo hàm riêng như trong công 

thức (4) sau: 

𝑢(𝑥, 𝑡) = 𝔼 [𝑒−∫ 𝑉(𝑋𝑟)𝑑𝑟
𝑇
𝑡 𝜓(𝑋𝑇) + ∫ 𝑒−∫ 𝑉(𝑋𝑟)𝑑𝑟

𝑠
𝑡 𝑓(𝑋𝑠)𝑑𝑠 | 𝑋𝑡 = 𝑥

𝑇

𝑡

] (4) 

Với 𝑋𝑡 thỏa mãn phương trình vi phân ngẫu nhiên (SDE) như trong công thức (5): 
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𝑑𝑋𝑡 = 𝜇(𝑋𝑡)𝑑𝑡 + 𝜎(𝑋𝑡)𝑑𝑊𝑡 (5) 

Điều kiện tồn tại và duy nhất của phương trình đạo hàm riêng ở trên là:  

Toán tử vi phân phải thỏa mãn điều kiện Elliptic hoặc Parabolic. 

Điều kiện biên: Phải được xác định rõ ràng, thường là Dirichlet hoặc Neumann. 

Tính chất Lipschitz của hệ số 𝜇(𝑥) và 𝜎(𝑥) để đảm bảo nghiệm của SDE tồn tại và duy nhất. 

3. PHƯƠNG PHÁP 

3.1 Khuếch tán FEYNMAN-KAC    

3.1.1 Chuyển đổi VP-SDE thành phương trình vi phân đơn giản bằng FEYNMAN 

Phương trình vi phân ngẫu nhiên (SDEs) có một số nhược điểm quan trọng trong cả lý thuyết và 

ứng dụng thực tế. Thứ nhất, chúng thường không có nghiệm giải tích tổng quát, buộc phải sử dụng các 

phương pháp số như mô phỏng Monte Carlo hoặc phương pháp Euler-Maruyama để xấp xỉ, dẫn đến chi 

phí tính toán cao. Thứ hai, độ nhạy với điều kiện ban đầu và sự khuếch đại sai số khi mô phỏng trên 

khoảng thời gian dài làm giảm độ chính xác của giải pháp. Ngoài ra, việc ước lượng tham số trong SDEs 

cũng là một thách thức, đặc biệt khi làm việc với dữ liệu thực nghiệm có nhiễu hoặc thiếu thông tin về 

các tham số cơ bản.   

Riêng với VP-SDEs (Variance Preserving SDEs), dù có lợi thế trong mô hình khuếch tán và sinh 

dữ liệu, chúng vẫn có một số hạn chế đáng kể. Một trong những nhược điểm chính là quá trình lấy mẫu 

chậm do việc tích hợp ngược qua nhiều bước thời gian để khôi phục dữ liệu từ nhiễu, điều này làm giảm 

hiệu suất trong ứng dụng thực tế. Hơn nữa, VP-SDEs có thể gặp vấn đề về tính ổn định khi huấn luyện, 

đặc biệt khi sử dụng bước thời gian lớn hoặc dữ liệu có độ phức tạp cao. Cuối cùng, việc điều chỉnh 

siêu tham số như mức nhiễu và phương pháp lấy mẫu phù hợp là không đơn giản, đòi hỏi sự tinh chỉnh 

cẩn thận để đảm bảo chất lượng đầu ra tối ưu. VP-SDE được minh họa như trong Hình 1. 

 
Hình 1. Minh họa VP-SDE [23] 

Từ những nhược điểm kể trên, nghiên cứu này đề xuất chuyển đổi phương trình VP-SDE thành 

phương trình vi phân riêng sau đó quy về phương trình vi phân thường để giảm khối lượng tính toán và 

thời gian lấy mẫu cụ thể: 

Với SDE được thể hiện như công thức (6) sau: 

𝑑𝑥 = −
1

2
𝛽(𝑡)𝑥𝑑𝑡 + √𝛽(𝑡)𝑑𝑤 (6) 
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Từ đó, chuyển đổi sang phương trình vi phân riêng bằng phương pháp Feynman-Kac như trong 

công thức (7): 

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑡
+

1

2
𝛽(𝑡)

𝜕2𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥2
−

1

2
𝛽(𝑡)𝑥

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥
= 0 (7) 

Phương trình này là một phương trình dạng sóng tiêu tán [24] phản ánh đúng tính chất của SDE 

là chuyển đổi dữ liệu từ từ thành nhiễu. 

Mục tiêu của chúng tôi là mong muốn hành vi của phương trình này mô tả đúng sự tiến hóa theo 

thời gian của phân phối dữ liệu 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) thông qua biến thời gian để biến đổi phân phối này từ phân phối 

dữ liệu thành phân phối Gaussian rồi quay ngược lại. Với mục tiêu đề ra trên chúng tôi sẽ cho vế phải 

phương trình vi phân riêng trên bằng với hàm tiến hóa phân phối bằng cách kết hợp hàm delta [25], rồi 

sau đó tính lại nghiệm 𝑢(𝑥, 𝑡) với hàm tiến hóa phân phối tương ứng, cụ thể như trong công thức (8): 

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑡
+

1

2
𝛽(𝑡)

𝜕2𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥2
−

1

2
𝛽(𝑡)𝑥

𝜕𝑢(𝑥, 𝑡)

𝜕𝑥
= 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)𝛿(𝑡) (8) 

Vì phương trình này là một phương trình vi phân riêng tuyến tính nên nghiệm phương trình trên 

sẽ áp dụng hàm Green, và có dạng đóng như trong công thức (9) sau: 

𝑢(𝑥, 𝑡) = ∫𝐺(𝑥, 𝑦)𝑝(𝑦)𝑑𝑦 (9) 

Trong đó: 

𝐺(𝑥, 𝑦) =
1

√2𝜋 ∑(𝑡)
𝑒[

 
 
 
 

−

(𝑥−𝑦𝑒
−

1
2𝐴(𝑡)

)

2

2∑(𝑡)

]
 
 
 
 

 

Với: ∑(𝑡) = ∫ 𝛽(𝑠)𝑒−[𝐴(𝑡)−𝐴(𝑠)]𝑑𝑠
𝑡

0
; và kết quả hàm Green dựa trên nghiên cứu [25] 

𝐴(𝑡) = ∫𝛽(𝑠)𝑑𝑠 

Tham số 𝛽(𝑠) được chọn như trong nghiên cứu [21]. 

3.1.2 Huấn luyện khuếch tán FEYNMAN-KAC 

Mục tiêu của nghiên cứu này là huấn luyện một mạng nơ ron xấp xỉ nghiệm 𝑢(𝑥, 𝑡). Để làm được 

điều đó, dựa trên nghiên cứu [26] chúng tôi áp dụng phiên bản thực nghiệm của 𝑢(𝑥, 𝑡) như trong công 

thức (10) sau: 

𝑢̃(𝑥, 𝑡) =
1

√2𝜋 ∑(𝑡)
∑exp

(

 −
(𝑥 − 𝑥𝑖𝑒

−
1
2
𝐴(𝑡))

2

2∑(𝑡)

)

 

𝑁

𝑖=1

 (10) 

Và kết hợp lấy cảm hứng từ nghiên cứu [27]. Chúng tôi chuẩn hóa 𝑢̃(𝑥, 𝑡) thành 𝑣(𝑥, 𝑡) =
−√𝑁 𝑢(𝑥,𝑡)

|| 𝑢(𝑥,𝑡)||
2

 

giúp chuẩn hóa không gian tính toán về 1, giảm sự bùng nổ phương trình và kiểm soát được tốc độ trong 

không gian dữ liệu, giúp hướng của 𝑢̃(𝑥, 𝑡) giữ nguyên và độ lớn đã được kiểm nghiệm phù hợp. Và 

𝑦 = 𝑥 + ‖𝜖𝑥‖(1 + 𝜏)𝑚; 𝑧 = |𝜖𝑧|(1 + 𝜏)𝑚, các tham số 𝜏,𝑚 được chọn từ nghiên cứu trên, 𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎, 

𝜖 = (𝜖𝑥, 𝜖𝑧)~𝒩(0, 𝜎𝑖
2𝐼𝑁+1×𝑁+1) 

Cuối cùng, sẽ tối thiểu hóa hàm mục tiêu như trong công thức (11) sau: 

𝐿(𝜃) = 𝔼𝑡~𝑈(0,1)||𝑓𝜃(𝑦𝑖 , 𝑡|𝑐) − 𝑣(𝑦𝑖 , 𝑡)||2
2
 (11) 

Thuật toán 1: Huấn luyện Feynman-Kac diffusion 

Đầu vào: dữ liệu 𝒟 và phân phối dữ liệu HE 𝑝(𝑐) và IHC 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥), trọng số khởi tạo 𝜃, learning 

rate 𝜂, 𝑛𝑒𝑢𝑟𝑎𝑙 𝑛𝑒𝑡𝑤𝑜𝑟𝑘 𝑓. 
Đầu ra: 𝑓𝜃(𝑦𝑖 , 𝑡|𝑐) 

For: 

Lấy đồng thời hai batch có kích thước ℬ từ 𝒟; 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥): {𝑥𝑖}𝑖=1
ℬ

 và 𝑝(𝑐): {𝑐𝑖}𝑖=1
ℬ
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Lấy mẫu độ lệch chuẩn {𝜎𝑖}𝑖=1
ℬ

 từ 𝑝(𝜎) 

Lấy mẫu vector nhiễu {𝜖 = (𝜖𝑥, 𝜖𝑧)~𝒩(0, 𝜎𝑖
2𝐼𝑁+1×𝑁+1)}𝑖=1

ℬ  

Làm nhiễu dữ liệu: {𝑦𝑖 = 𝑥 + ‖𝜖𝑥‖(1 + 𝜏)𝑚}𝑖=1
ℬ  

Tính hàm mục tiêu L(𝜃) ←  𝔼𝑡~𝑈(0,1)||𝑓𝜃(𝑦𝑖 , 𝑡|𝑐) − 𝑣(𝑦𝑖 , 𝑡)||2
2
 

 𝜃 ← 𝜃 − 𝜂𝛻𝜃𝐺(𝜃) 

End: hội tụ 

3.2 Lấy mẫu khuếch tán FEYNMAN-KAC 

Sau khi đã huấn luyện xong mạng nơ-ron để xấp xỉ hàm 𝑣(𝑦𝑖 , 𝑡) =
𝑑𝑥

𝑑𝑡
, chúng tôi sẽ sử dụng kết 

quả này nhằm mô phỏng đường đi của luồng 𝑣(𝑦𝑖 , 𝑡) và tiến hành lấy mẫu để tạo dữ liệu. Cụ thể thuật 

toán được mô tả như sau: 

Thuật toán 2: Feynman-Kac diffusion sampling (RK45 sampling) 

Đầu vào: Neural network 𝑓𝜃(𝑦𝑖 , 𝑡|𝑐), điều kiện c; 𝑡𝑜𝑙; ℎ𝑚𝑖𝑛 = 10−12, ℎ𝑚𝑎𝑥 = 𝑇 − 𝑡0; 𝑡0 = 0; 

ℎ0 = 10−2(𝑇 − 𝑡0), T = 20 

Lấy mẫu x0~ 𝒩(0, 𝛪) 

ℎ ← ℎ0  

Đầu ra: 𝑥̃𝑁 

For: i ∈ {0, . . . , 𝑁 − 1} do 

𝑘1 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 , 𝑡𝑖|𝑐)  

𝑘2 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 + 𝑎2ℎ𝑘1, 𝑡𝑖 + 𝑎2ℎ|𝑐)  

𝑘3 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 + 𝑎3ℎ𝑘1 + 𝑏3ℎ𝑘2, 𝑡𝑖 + 𝑎3ℎ|𝑐)  

𝑘4 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 + 𝑎4ℎ𝑘1 + 𝑏4ℎ𝑘2 + 𝑐4ℎ𝑘3, 𝑡𝑖 + 𝑎4ℎ|𝑐)  

𝑘5 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 + 𝑎5ℎ𝑘1 + 𝑏5ℎ𝑘2 + 𝑐5ℎ𝑘3 + 𝑑5ℎ𝑘4, 𝑡𝑖 + 𝑎5ℎ|𝑐)  

𝑘6 ← 𝑓𝜃(𝑥𝑖 + 𝑎6ℎ𝑘1 + 𝑏6ℎ𝑘2 + 𝑐6ℎ𝑘3 + 𝑑6ℎ𝑘4 + 𝑒6ℎ𝑘5, 𝑡𝑖 + 𝑎6ℎ|𝑐)  

 

𝑥4 ← 𝑥𝑖 + ℎ(𝑝14𝑘1 + 𝑝24𝑘2 + 𝑝34𝑘3 + 𝑝44𝑘4 + 𝑝54𝑘5 + 𝑝64𝑘6)  

𝑥5 ← 𝑥𝑖 + ℎ(𝑝15𝑘1 + 𝑝25𝑘2 + 𝑝35𝑘3 + 𝑝45𝑘4 + 𝑝55𝑘5 + 𝑝65𝑘6)  

 

𝑒𝑟𝑟 ← ||𝑥5 − 𝑥4||  

 

𝑖𝑓 𝑒𝑟𝑟 ≤ 𝑡𝑜𝑙:  
      𝑥𝑖+1 ← 𝑥5 

       𝑡𝑖+1 ← 𝑡𝑖 + ℎ 

      ℎ𝑛𝑒𝑤 ← ℎ ∗ (
𝑡𝑜𝑙

𝑒𝑟𝑟
)

1

5
  

      ℎ ← min(ℎ𝑚𝑎𝑥 , ℎ𝑛𝑒𝑤) 

𝑒𝑙𝑠𝑒:  

      ℎ𝑛𝑒𝑤 = ℎ ∗ (
𝑡𝑜𝑙

𝑒𝑟𝑟
)

1

5
  

      ℎ ← max(ℎ𝑚𝑖𝑛 , ℎ𝑛𝑒𝑤)  

Return  𝑥̃𝑁 

Trong thuật toán 2 tham số ℎ, ℎ𝑚𝑖𝑛 , ℎ𝑚𝑎𝑥 , tol và điều kiện được lựa chọn dựa trên thuật toán RK45 

[28], ngoài ra các tham số (𝑎𝑖 , 𝑏𝑖 , 𝑝𝑖4, 𝑝𝑖5, … ) là hệ số Butcher của phương pháp Dormand-Prince [29], có 

thể thấy các nội dung này ở các tài liệu liên quan hay trong các thư viện học máy như pytorch, SciPy [30]. 

4. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

4.1 Dữ liệu 

Bộ dữ liệu BCI [30] (Breast Cancer Immunohistochemical) ra đời như một bước đột phá trong 

ứng dụng trí tuệ nhân tạo vào y học. Được công bố tại CVPR 2022 bởi nhóm nghiên cứu của Liu, BCI 

cung cấp 4.873 cặp ảnh huấn luyện và 977 cặp ảnh kiểm thử, mỗi mẫu được gán nhãn chi tiết theo thang 

điểm IHC từ 0 đến 3+. Điều này biến BCI thành benchmark tiêu chuẩn để phát triển các mô hình học 

sâu tự động hóa việc phân loại HER2, hướng đến giảm thiểu sai sót chủ quan và tối ưu hóa nguồn lực 
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lâm sàng. Ngoài việc hỗ trợ nghiên cứu, bộ dữ liệu còn mở ra hướng tiếp cận đa ngành: kết hợp giữa 

giải thuật computer vision và sinh học phân tử, cho phép dự đoán đáp ứng điều trị thông qua phân tích 

hình ảnh. Đặc biệt, việc ứng dụng BCI có thể rút ngắn thời gian chẩn đoán từ vài ngày xuống chỉ còn 

vài giờ, tiết kiệm đáng kể chi phí xét nghiệm mà vẫn đảm bảo độ chính xác cao. Đây chính là minh 

chứng cho tiềm năng chuyển đổi số trong ngành giải phẫu bệnh học. 

4.2 Độ đo 

Bộ dữ liệu BCI đưa ra hai độ đo tiêu chuẩn để đánh giá chất lượng thuật toán là PSNR và SSIM 

cụ thể: 

PSNR: Dùng để đo chất lượng dữ liệu khôi phục được của các thuật toán có mất mát dữ liệu. 

Thông thường PSNR càng cao thì chất lượng khôi phục càng tốt. Đơn vị đo (db). 

𝑃𝑆𝑁𝑅 = 20𝑙𝑜𝑔10 (
𝑀𝐴𝑋𝐼

√𝑀𝑆𝐸
) 

Trong đó: 

𝑀𝐴𝑋𝐼 là giá trị pixel lớn nhất tương ứng với loại ảnh n bit (2𝑛−1). 

Với ảnh 8bit khoảng giá trị chấp nhận ổn là 30db – 50db. 

Với ảnh 16bit khoảng giá trị chấp nhận ổn là 60db – 80db. 

SSIM: đo sự tương đồng cấu trúc giữa ảnh bị thay đổi cấu trúc, ánh sáng, suy giảm thông tin với 

ảnh gốc cần xét. 

𝑆𝑆𝐼𝑀 =
(2𝜇𝑥𝜇𝑦 + 𝑐1)(2𝜎𝑥𝑦 + 𝑐2)

(𝜇𝑥
2 + 𝜇𝑦

2 + 𝑐1)(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2+𝑐2)
 

4.3 Thực nghiệm 

Để cài đặt thuật toán Feynman-Kac Diffusion, nghiên cứu này sử dụng một GPU A100 40GB, hệ 

điều hành Linux, huấn luyện với 500000 vòng lặp. Với learning rate là 10e-4. Sử dụng thuật toán ADAM 

với (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.9999). Sử dụng kiến trúc Unet [31] để làm backbone neural network. Ngoài ra, 

tiền xử lý đưa ảnh về kích thước 512x512 và chuẩn hóa đưa dữ liệu về khoảng [-1,1]. 

4.4 Kết quả 

Bảng 1. Kết quả thực nghiệm và đối sánh 

Kiến trúc mạng PSNR SSIM Result = 0,4 × 𝑃𝑆𝑁𝑅 + 0,6 × 𝑆𝑆𝐼𝑀 × 102 

cycleGAN [32] 16,20 0,373 28,860 

Pix2pix(unet generator) [3] 18,65 0,419 32,600 

Pix2pix(resnet generator) [3] 19,33 0,440 34,132 

WMD-cGAN(our) Fair2022 [34] 19,38 0,482 36,672 

SRGAN [35] 23,96 0,450 36,584 

CoCosNetv2 [36] 29,17 0,470 39,868 

Pix2PixHD [37] 20,07 0,450 35,028 

Feynman-Kac diffusion 19,25 0,569 41,840 

Từ kết quả ở Bảng 1, cho thấy Feynman-Kac Diffusion cho kết quả cao nhất nhờ chỉ số SSIM nổi 

trội so với các phương pháp còn lại. Tuy nhiên, đây mới chỉ là phương pháp bước đầu trong việc áp 

dụng cách tiếp cận dựa trên chuyển đổi phương pháp SDE thành phương trình vi phân riêng. Mục tiêu 

chính của chúng tôi là giới thiệu ý tưởng cơ bản để khởi tạo hướng nghiên cứu mới, thay vì khẳng định 

ngay tính vượt trội hoàn toàn của phương pháp.  
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5. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã giới thiệu một phương pháp dựa trên ý tưởng Feynman-Kac 

Diffusion, kết hợp cơ sở lý thuyết phương trình vi phân riêng (PDE) để giải quyết bài toán biến đổi ảnh 

y khoa, từ ảnh nhuộm HE sang ảnh nhuộm IHC. Kết quả thực nghiệm thể hiện trong Bảng 1 cho thấy 

mô hình có tiềm năng cải thiện chất lượng ảnh, từ đó hỗ trợ tốt hơn cho quá trình chẩn đoán và phân 

tích của các chuyên gia y tế. 

Tuy nhiên, phương pháp hiện tại còn tồn tại một số hạn chế. Đầu tiên, chi phí tính toán của mô 

hình cao do cần rất nhiều vòng lặp để thuật toán có thể hội tụ. Thứ hai, độ phức tạp khi cài đặt cũng như 

yêu cầu về kiến thức nền tảng (bao gồm cả toán học và kỹ thuật học sâu) là những rào cản không nhỏ. 

Cuối cùng, khả năng khái quát của mô hình với nhiều dạng ảnh y khoa khác nhau vẫn cần được kiểm 

chứng sâu rộng hơn. 

Trong tương lai, chúng tôi tiếp tục nghiên cứu cải tiến kỹ thuật huấn luyện và mở rộng dữ liệu để 

phát huy tiềm năng phương pháp Feynman-Kac Diffusion cao hơn nữa và gắn với các ứng dụng thực tế. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này do Trường Đại học Công Thương Thành phố Hồ Chí Minh bảo trợ và cấp 

kinh phí theo Hợp đồng số 14/HĐ-DCT ngày 09 tháng 01 năm 2024. 
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ABSTRACT 

CONVERSION OF HE-STAINED IMAGES TO IHC IMAGES USING THE FEYNMAN-KAC 

DIFFUSION METHOD 

Tran Dinh Toan*, Hoang The Anh, Huynh Thi Chau Lan, Nguyen Thanh Long 

Ho Chi Minh City University of Industry and Trade 

*Email: toantd@huit.edu.vn 

In this study, we propose the Feynman Diffusion Generative Model for converting HE tissue 

images into IHC images, a result that supports physicians in developing breast cancer treatment plans. 

This method leverages Feynman techniques by exploiting the relationship between stochastic 

differential equations (SDEs) and partial differential equations (PDEs), an approach that has seen 

significant success in previous research on SDEs. Specifically, we represent the reverse diffusion 

process in the form of the Feynman-Kac formula, which facilitates the transformation from an SDE 

model to a corresponding PDE system to describe the recovery process from noisy states to real data. 

The use of PDEs enhances both the stability and accuracy of inference, while also optimizing the flow 

normalizing objective function related to the data distribution flow. Experimental results on the 

proposed model achieved a PSNR of 19.25 and an SSIM of 0.569, outperforming previously published 

methods on the BCI dataset. 

Keywords: Feynman Diffusion, SDEs, BCI, Breast Cancer. 
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