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Mapping Ánh xạ từ 𝐴∗ → 𝐵∗ với 𝑓: 𝐴 → 𝐵. 

Histogram Đồ thị biểu thị phân phối màu của ảnh. 

GAN Generative Adversarial Network, mạng đối nghịch tạo sinh. 

CNN Convolutional Neural Network. mạng neural tích chập. 

Model collapse Mô hình sụp đổ. Fake image do Generator sinh ra giống hệt nhau 
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discriminator không thể phân biệt được. Toàn bộ mô hình không 

phát triển mặc dù tiếp tục training. 

Loss function Hàm tính độ lỗi của mô hình. 

Metric Số liệu đánh giá mô hình. 

SUP Least upper bound, cận trên nhỏ nhất. 

Fine - tuning Quy trình đánh giả, thử nghiệm và tìm kiếm và lặp lại cho đến khi 
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TÓM TẮT KHÓA LUẬN 

 

 

Hình 0.1. Mô hình chuyển đổi từ ảnh niềng răng có mắc cài sang ảnh không còn niềng răng 

Những nghiên cứu gần đây về những mô hình học sâu đã cho thấy kết quả đáng mong 

đợi trong tác vụ loại bỏ vật thể trong ảnh, hay là việc thay thế các đối tượng không mong 

muốn bằng các pixel thích hợp với ngữ cảnh đã biết. Loại bỏ vật thể dựa trên học sâu đã 

được giải quyết thông qua những bài toán như Inpainting hay Img2Img (Image to Image 

translation). Thay vì tìm hiểu trong một lĩnh vực trừu tượng và rộng lớn như vậy, khóa 

luận này tập trung vào những vấn đề phát sinh khi bài toán áp dụng vào một chuyên 

ngành cụ thể - nha khoa, đó là xóa bỏ mắc cài trên răng (braces2teeth). Đặc biệt, tôi phân 

tích hướng giải quyết theo ba hoàn cảnh cụ thể tương ứng với ba loại dataset.  

Đầu tiên, tôi sử dụng mô hình CycleGAN với dataset, bao gồm hai tập con là ảnh răng 

có mắc cài và ảnh răng không có mắc cài. Trong trường hợp thứ hai là mô hình Pix2Pix 

với dataset là dãy các cặp {ảnh răng có mắc cài, ảnh răng không có mắc cài}. Trong 

trường hợp cuối cùng, tôi sử dụng mô hình Inpainting (GraphCut kết hợp Contextual 

Attention) để cho phép người dùng thao tác xóa mắc cài một cách nhanh chóng. Ngoài 

ra, tôi nâng cao chất lượng ảnh được xử lý bằng cách áp dụng một số phương pháp tiền 

xử lý ảnh trên.  

Theo hiểu biết của tôi, khóa luận này là một trong những nghiên cứu đầu tiên quan tâm, 

giải quyết bài toán braces2teeth (braces to teeth) bằng các kỹ thuật học sâu. 
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN 

 

Nội dung chương 1 trình bày tổng quan về đề tài, bao gồm: động lực nghiên cứu (1.1), 

mục tiêu đề tài (1.2), đối tượng và phạm vi nghiên cứu (1.3), các đóng góp (1.4) và cuối 

cùng là bố cục của khóa luận (1.5). 

1.1. Động lực nghiên cứu 

Xử lý ảnh hay rộng hơn là thị giác máy tính là một trong những lĩnh vực khoa học máy 

tính có rất nhiều ứng dụng hữu ích hiện nay. Đặc biệt vào khoảng thời gian từ 2010 đến 

nay, những mô hình học sâu có cơ hội phát triển và được liên tục cải tiến. Số lượng 

ngành nghề trong đời sống và nhu cầu cần áp dụng những mô hình này ngày càng gia 

tăng. 

Y tế là một trong những ngành cần đến sự trợ giúp của máy tính nhiều nhất, do số lượng 

dân số gia tăng và tình hình bệnh tật rất phức tạp, trong khi số lượng bác sĩ, y tá không 

tăng theo nên không thể đáp ứng nhu cầu xã hội. Khi xử lý ảnh được ứng dụng, chúng 

đã giải phóng sức lao động cho bác sĩ trong nhiều công việc như kê khai đơn thuốc, chẩn 

đoán bệnh, ... 

Nha khoa là lĩnh vực có bệnh nhân thường xuyên dồi dào, vì mỗi người trong đời đều 

phải gặp nha sĩ nhiều lần để nhổ răng, trám răng hay niềng răng. Đặc biệt, do nhu cầu 

thẩm mỹ, số lượng người đang niềng răng là rất lớn, nhưng hạn chế của niềng răng là 

thời gian đeo mắc cài khá lâu, ít nhất là vài tháng đến vài năm. Điều đó khiến nhu cầu 

giao tiếp, thể hiện bản thân, ... của người đeo mắc cài bị hạn chế. Trong khi nhiều ứng 

dụng xử lý ảnh hiện tại trong nha khoa chỉ quan tâm đến vấn đề chẩn đoán và chữa trị 

các bệnh lý răng như sâu răng, nhổ răng, ... bao gồm chẩn đoán, tái tạo hàm với hệ thống 

CAD/CAM, … mà không để ý đến vấn đề thẩm mỹ của người bệnh. Từ thực tế như vậy, 
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tôi đã chọn “Phục hồi ảnh răng từ ảnh niềng răng có mắc cài sử dụng GAN” làm chủ để 

nghiên cứu. 

1.2. Mục tiêu đề tài 

Mục tiêu đề tài là tạo mô hình xử lý ảnh có đầu ra và đầu vào như sau. 

Đầu vào: ảnh niềng răng có mắc cài, mắc cài có thể có màu sắc, hình dạng và chủng loại 

khác nhau. Mắc cài có thể ở mọi góc độ và mọi vị trí trong ảnh. 

 

Hình 1.1. Ảnh răng có mắc cài. Nguồn: google images 

Đầu ra: ảnh răng không còn mắc cài, những vùng mắc cài bị xóa được khôi phục sao cho 

ảnh chân thật nhất. 
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Hình 1.2. Ảnh răng không có mắc cài. Nguồn: google images 

Pipeline: phân tích, đánh giá độ khả thi bằng ba mô hình, mô hình CycleGAN, mô hình 

Pix2Pix và mô hình Inpainting. 
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Hình 1.3. Quá trình xử lý của mô hình CycleGAN 

 

Hình 1.4. Quá trình xử lý của mô hình Pix2Pix 

 

Hình 1.5. Quá trình xử lý của mô hình Inpainting 

Tuy việc xóa mắc cài hoàn hảo là rất khó nhưng trong giới hạn đề tài khoá luận này, tôi 

mong rằng ứng dụng có thể giải quyết được những vấn đề đang hiện hữu trong thực tế ở 

mọi nơi, mọi đối tượng. Từ đó, đáp ứng nhu cầu thẩm mỹ cho người đang niềng răng. 



 

6 
 

1.3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

Những ứng dụng làm đẹp như B612, Facebook Filter, … đều ứng dụng các phương pháp 

chỉnh sửa ảnh tự động, đã xuất hiện trên thị trường rất lâu và cũng có mức độ ảnh hưởng 

trong đời sống của mỗi người. Tuy nhiên tất cả những ứng dụng, hay nói chính xác hơn 

là những phương pháp chỉnh sửa ảnh trên tuy giúp người dùng đạt được mục đích, nhưng 

đều khiến ảnh không còn được chân thật như ban đầu do tính chọn lọc (xác định vùng 

cần sửa đổi và nội dung cần sửa đổi đã chuẩn bị sẵn) và thay thế. Do đó chúng chỉ đáp 

ứng được nhu cầu trong trường hợp giải trí mà chưa thể sử dụng trong trường hợp mang 

tính chất phi giải trí như hội họp, công việc, …  

 

Hình 1.6. Ví dụ về người dùng đang trong quá trình đeo mắc cài (góc dưới bên trái) do đang trong quá trình niềng răng và sử 

dụng các filter như hiện tại để che giấu nhưng giải pháp này tỏ ra không phù hợp trong nhiều trường hợp. Nguồn: Microsoft 

Team 
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Hình 1.7. Ví dụ khác về những tình huống không thể sử dụng filter, nhưng người dùng vẫn muốn nụ cười của mình hoàn hảo. 

Nguồn: Facebook 

Giải pháp hiện tại để giải quyết nhu cầu là sử dụng những phần mềm chỉnh sửa ảnh như 

Photoshop để chỉnh sửa trực tiếp, tuy nhiên điều này khá bất tiện với đa số người dùng 

và cũng không khả thi khi xử lý định dạng video hay trực tuyến. 

Do vậy, phương pháp của tôi đề xuất phải có khả năng loại bỏ hoàn toàn mắc cài và tái 

tạo lại nơi vừa xóa với chất lượng tương đương những thợ chỉnh sửa ảnh chuyên nghiệp. 

Trong những năm gần đây, đã có nhiều nghiên cứu liên quan đến tác vụ xóa vật thể 

không mong muốn ra khỏi ảnh và khôi phục lại vùng đã bị xóa như [1], [2] và [3]. Tuy 

nhiên, những phương pháp này còn đang gặp những hạn chế như phải trích xuất đặc 

trưng thủ công. Một trong số đó là PatchMatch (2009) đã có ý tưởng sáng tạo về việc 

tìm kiếm những vùng ảnh có sẵn trong ảnh để điền vào chỗ trống, mô hình này khá tốt 

với những ảnh đơn giản tuy nhiên vẫn không xử lý được những ảnh có kết cấu màu sắc 

phức tạp như mắc cài. Một số phương pháp sử dụng GAN như [4] và [14], … đã đạt 

được nhiều kết quả tốt trên các bộ dữ liệu phổ biến như phong cảnh, xe cộ, nhà cửa và 

có khả năng có kết quả tương tự trên bộ dữ liệu mắc cài. Do đó, trong khóa luận này, tôi 
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sẽ đánh giá việc sử dụng mô hình GAN trong bài toán braces2teeth kết hợp với một số 

phương pháp khác. 

 

Hình 1.8. So sánh kết quả của mô hình được trình bày trong khóa luận (trên) và dịch vụ xóa mắc cài có sẵn (dưới). 

1.4. Đóng góp khóa luận 

Khóa luận đã đạt được nội dung sau: 

− Đây là nghiên cứu đầu tiên trình bày phương pháp giải quyết bài toán braces2teeth. 

− Thu thập bộ dữ liệu braces2teeth bao gồm 1704 ảnh về răng và 2165 hình ảnh về mắc 

cài. Ngoài ra còn có hai bộ dữ liệu khác là braces2teeth Augmented và teeth2. 

− Xây dựng mô hình chuyển đổi từ ảnh có mắc cài sang ảnh răng bằng mô hình Pix2Pix 

(cho tập dữ liệu cặp) và CycleGAN (cho tập dữ liệu không theo cặp). 

− Đề xuất mô hình cho phép chỉnh sửa ảnh nhanh chóng bằng Inpainting. 
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− Xây dựng ứng dụng web sử dụng các mô hình trên. 

− Tạo ra một mô hình mở để cộng đồng có thể sử dụng kết quả nghiên cứu và phát triển 

ứng dụng khác theo nhu cầu. 

− Công bố khoa học: 

1. Kỷ yếu Hội nghị AI gặp gỡ lãnh đạo Thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam, 

6/11/2020 (Phụ lục 1). 

2. Tái tạo ảnh răng từ ảnh niềng răng có mắc cài sử dụng GAN, Hội nghị khoa học 

Trẻ & nghiên cứu sinh UIT, Việt Nam, 18/11/2020 (Phụ lục 1). 

3. Kỷ yếu chung kết Eureka lĩnh vực Công nghệ thông tin 2020, Việt Nam, 

27/11/2020 (Phụ lục 2). 

4. Reconstructed teeth images from braces using GAN, Biomedical Engineering: 

Applications, Basis and Communications (BME) [Q4], Singapore, 2021 (Phụ 

lục 3). 

1.5. Bố cục khóa luận 

Khóa luận bao gồm 7 chương: 

− Chương 1: Tổng quan 

− Chương 2: Cơ sở lý thuyết 

− Chương 3: Bài toán braces2teeth 

− Chương 4: Thực nghiệm 

− Chương 5: Đánh giá 

− Chương 6: Ứng dụng minh họa 

− Chương 7: Kết luận. 

  

https://khoahoctre.uit.edu.vn/danh-sach-bai-bao-duoc-dang-tai-hoi-nghi-khoa-hoc-tre-va-nghien-cuu-sinh-nam-2020
https://khoahoctre.uit.edu.vn/danh-sach-bai-bao-duoc-dang-tai-hoi-nghi-khoa-hoc-tre-va-nghien-cuu-sinh-nam-2020
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CHƯƠNG 2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

 

Tôi xác định cơ sở lý thuyết theo ba khía cạnh. Đầu tiên là một số phương pháp giải 

quyết bài toán Img2Img (image to image) cơ bản (2.1). Thứ hai là các nghiên cứu đã 

được cải tiến từ những mô hình cơ bản để sinh ra ảnh có chất lượng cao trong một số 

ngữ cảnh phổ biến về mặt người, phong cảnh, ... (2.2). Cuối cùng là các công trình được 

nghiên cứu để giải quyết bài toán Img2Img theo cách gián tiếp bằng cách loại bỏ đối 

tượng không mong muốn và khôi phục lại ảnh (2.3). 

2.1. Bài toán Img2Img 

2.1.1. GAN 

 

Hình 2.1. Sơ đồ tổng quát của mô hình GAN. Nguồn: [7] 

GAN [7] là một mô hình cổ điển được giới thiệu bởi Ian J. Goodfellow vào năm 2014 

đã đạt được rất nhiều thành công lớn trong deep learning nói riêng và AI nói chung. Một 

số ứng dụng nổi bật của GAN như deep fake, image editing, generate realistic 

photographs, super resolution, text to image, … 
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GAN là học một ánh xạ từ vectơ noise ngẫu nhiên 𝑧 đến ảnh 𝑦, kí hiệu 𝐺: 𝑧 → 𝑦 [7]. 

Ngược lại, conditional GAN (cGAN) [16] học một ánh xạ từ ảnh 𝑥 và vectơ noise ngẫu 

nhiên 𝑧 tới 𝑦, 𝐺: {𝑥, 𝑧}  →  𝑦. Generator 𝐺 được huấn luyện để tạo ra đầu ra không thể 

phân biệt được với dữ liệu thực bởi Discriminator 𝐷, là một mạng classification được 

huấn luyện để phát hiện dữ liệu giả do 𝐺 sinh ra. Cả 2 mạng đều được huấn luyện song 

song hoặc tuần tự cho đến khi đạt trạng thái cân bằng Nash (Nash equilibrium).  

Giả sử 𝑝 là phân phối xác suất tập ảnh thật và 𝑞 là phân phối xác suất tập ảnh giả. Để 

đánh giá mô hình tốt hay không (mức độ chân thật của ảnh sinh ra), tôi sử dụng một số 

metric là phân kỳ Kullback - Leibler (KL divergence): 

𝐷𝐾𝐿(𝑃||𝑄) = ∑ 𝑃(𝑥)log (
𝑃(𝑥)

𝑄(𝑥)
)

𝑁

𝑥=1

 (2.1) 

hoặc phân kỳ Jensen - Shannon (JS divergence): 

𝐷𝐽𝑆(𝑃||𝑄) =
1

2
𝐷𝐾𝐿(𝑃| |

𝑃 + 𝑄

2
) +

1

2
𝐷𝐾𝐿(𝑄| |

𝑃 + 𝑄

2
) (2.2) 

với mục tiêu là 𝐷𝐾𝐿(𝑃||𝑄) hoặc 𝐷𝐽𝑆(𝑃||𝑄) xấp xỉ 0. Tuy nhiên, khi kỳ vọng (mean) của 

𝑞 tăng (một nửa mô hình GAN đang hội tụ) thì giá trị phân kỳ tăng, đạo hàm giảm. 𝐺 

cập nhật rất ít hoặc hầu như không cập nhật từ gradient descent, hiện tượng này được 

gọi generator diminished. 

Một vấn đề khác, loss function nguyên thủy (trong khóa luận đầu tiên về GAN) làm mất 

cân bằng quá trình training (𝐷 thường ổn định hơn với 𝐺 ở giai đoạn đầu). Khi 𝑞 quá xa 

so với 𝑝: 

−𝛻𝜃 log (1 − 𝐷 (𝐺(𝑧𝑖))) → 0 (𝑙𝑜𝑔1 = 0). (2.3) 
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Khiến 𝐺 sẽ khó hội tụ, đây cũng là một trong những nguyên nhân làm giảm chất lượng 

ảnh. Nói chung, GAN vẫn là một mô hình cơ bản nên trong giai đoạn từ năm 2014 đến 

nay, đã có nhiều nghiên cứu cải thiện chất lượng ảnh sinh ra lên rất nhiều. 

2.1.2. DCGAN 

Với nhiệm vụ liên quan tới xử lý ảnh, mô hình CNN được kết hợp với GAN để chất 

lượng ảnh được sinh ra tốt hơn. Mô hình này được gọi là DCGAN [13]. Một số đặc điểm 

DCGAN khác với CNN truyền thống như sử dụng stride - 2 conv layer thay cho max 

pooling layer, sử dụng global average pooling thay cho fully connected layer. 

2.1.3. WGAN 

Vấn đề trong quá trình training GAN là generator diminishes và mô hình collapse (ngược 

lại với generator diminishes) khiến mô hình khó hội tụ. Để khắc phục một phần vấn đề 

này, [9] đã đề xuất loss function mới trong mô hình Wasserstein GAN (WGAN) [14]. 

Wasserstein 𝑊 (hay Kantorovich – Rubinstein), giống như phân kỳ 𝐾𝐿 và phân kỳ 𝐽𝑆 là 

một metric đánh giá sự khác biệt giữa 2 phân phối xác suất 𝑃𝑟 (tập ảnh thật) và 𝑃𝑔 (tập 

ảnh giả) nhưng có một đặc điểm quan trọng là đạo hàm mượt tại mọi điểm. Trong loss 

function mới, mục tiêu cuối cùng của mạng là cố gắng sao cho 𝑊(𝑃𝑟 , 𝑃𝑔) thấp nhất có 

thể (hay generator sinh ra ảnh có chất lượng gần như ảnh thật nhất). 

Để tính toán 𝑊 theo công thức gốc sẽ phát sinh nhiều chi phí nên tác giả đã đề xuất sử 

dụng đối ngẫu Kantorovich - Rubinstein để đơn giản hóa công thức gốc thành: 

𝑊(𝑃𝑟 , 𝑃𝑔) = sup
𝐷∈𝒟

𝐸𝑥~𝑃𝑟
[𝐷(𝑥)] − 𝐸𝑥~𝑃𝑔

[𝐷(𝑥̃)] (2.4) 

Trong đó sup là cận trên nhỏ nhất và 𝒟 là tập 1 - Lipschitz function (thỏa điều kiện 

|𝑓(𝑥1) − 𝑓(𝑥2)| ≤ |𝑥1 − 𝑥2|). Như vậy mục tiêu mới của tôi là tìm (mô phỏng) 𝑓 bằng 

deep neural network 𝐹 nào đó với layer cuối có đầu ra là vô hướng, tượng trưng cho việc 

đánh giá chất lượng ảnh 𝑥. 
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Để 𝐹 hội tụ, tôi giới hạn weight của 𝐹 (𝐹𝜃) trong miền compat (−𝑐, 𝑐) với 𝑐 là 

hyperparameter. 

𝑤 ← 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑤, −𝑐, 𝑐) (2.5) 

Thực nghiệm cho thấy 𝑐 nằm ở khoảng gần với 0.01. Tuy nhiên với mô hình khác hoặc 

dataset khác 𝑐 sẽ phải thay đổi. Như vậy, tôi phải fine – tuning để có được 𝑐. Nhược 

điểm này sẽ được khắc phục trong WGAN - GP. 

2.1.4. WGAN - GP 

GP là từ viết tắt của gradient penalty. Lấy 𝑥̂ = 𝜀𝑥 + (1 − 𝜀)𝑥̃ là phân phối mẫu, tôi ép 

đạo hàm của 1 - Lipschitz function 𝐷 nhỏ hơn 1 bằng cách cộng vào 𝑊(𝑃𝑟 , 𝑃𝑔) lượng: 

𝜆 (||𝛻𝑥𝐷𝑤(𝑥̂)||
2

⊙ (1 − 𝑚) − 1)
2

, 𝜆 = 10 (m = 0 nếu là mask) (2.6) 

Giải thuật cuối cùng của mô hình: 

 

Hình 2.2. Mã giả của mô hình WGAN – GP. Nguồn: [14] 
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2.1.5. Các mô hình hiện đại giải quyết bài toán Img2Img 

 

Hình 2.3. Các biến thể của GAN. Nguồn: https://nttuan8.com/ 

Về mặt tổng quát, bài toán Img2Img là bài toán nếu cho đầu vào là một ảnh thì mô hình 

sẽ cho ra một hoặc nhiều ảnh tương ứng.  

Với yêu cầu một đầu ra tương ứng (uni – model) thì có lớp các mô hình giám sát 

(Pix2Pix) và không giám sát (CycleGAN), một số bài toán tiêu biểu của uni - model là 

chuyển từ ảnh xám sang ảnh màu, ảnh chụp sang tranh vẽ, hay ảnh chụp sang ảnh hoạt 

hình. 
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Hình 2.4. Bài toán chuyển từ ảnh xám sang ảnh màu. Nguồn: https://nttuan8.com/ 

 

Hình 2.5. Bài toán chuyển từ ảnh thật sang tranh vẽ. Nguồn: [14] 
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Hình 2.6. . Bài toán chuyển từ ảnh thật sang ảnh hoạt hình. Nguồn: https://nttuan8.com 

Với yêu cầu nhiều đầu ra theo các điều kiện khác nhau (multi - model), cũng có lớp các 

mô hình giám sát (BicycleGAN) và không giám sát (StarGAN, MUNIT, …), bài toán 

tiêu biểu của multi - mô hình là nhận vào một ảnh nhưng cho ra nhiều ảnh theo nhiều 

ngữ cảnh / điều kiện khác nhau. 

Về bài toán braces2teeth, mục tiêu của chúng ta là học một ánh xạ 𝑓 chuyển đổi giữa hai 

domain (uni – model), ảnh răng mắc cài (𝑋) và ảnh răng không có mắc cài (𝑌) với các 
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mẫu cho trước 𝑥𝑖=1
𝑛  (𝑥𝑖 ∈ 𝑋) và 𝑦𝑗=1

𝑚  (𝑦𝑗 ∈ 𝑌) dùng để huấn luyện nên tôi tập trung đến 

mô hình Pix2Pix và CycleGAN. 

 

Hình 2.7. Mô hình tổng quát của CycleGAN, bao gồm hai Generator G_XY,G_YX  và hai Discriminator D_X,D_Y. Nguồn: 

[14] 

 

Hình 2.8. Mô hình tổng quát của Pix2Pix, bao gồm một Generator 𝐺𝑌′𝑌  và một Discriminator 𝐷𝑌, 𝐺𝑌𝑌′ là ánh xạ Y’→Y 

trong khi đó 𝐷𝑌 là mạng classification giữa Y và 𝑌𝑓𝑎𝑘𝑒 . Nguồn: [15] 

Trong mô hình Pix2Pix, generator được huấn luyện để tạo ra ảnh trong domain đích 

tương ứng với các ảnh đầu vào trong domain nguồn. Tuy nhiên, Pix2Pix phải được cung 

cấp các mẫu dữ liệu theo từng cặp đầu ra – đầu vào tương ứng. Để giải quyết hạn chế 
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này, CycleGAN [14] bằng cách sử dụng cycle consistency loss, được sinh ra từ ý tưởng 

dựa trên thực tế là ảnh phải được tái tạo chính xác sau khi thực hiện hai phép biến đổi 

liên tiếp với phép biến đổi thứ hai ngược với phép biến đổi thứ nhất. Mô hình này giúp 

các mô hình img2img có thể được huấn luyện bằng hai dataset riêng biệt (không cần các 

cặp tương ứng). Tuy nhiên, sự thật là kết quả của phương pháp này không tốt bằng 

Pix2Pix.  

2.1.5.1. CycleGAN 

CycleGAN [14] là một lựa chọn tốt để giải quyết bài toán này vì 𝑓 được thiết kế để có 

hiệu suất tốt nhất đối với tác vụ thay đổi về bề ngoài, không phải đối với các thay đổi về 

hình dạng. Vì có cùng mục tiêu là xóa bỏ mắc cài trên răng (không phải thay đổi hình 

dạng răng) nên tôi chọn CycleGAN làm mô hình đầu tiên để thử nghiệm. 

CycleGAN có hai ánh xạ (generator) 𝐺: 𝑋 → 𝑌 và 𝐹: 𝑌 → 𝑋 và hai discriminator 𝐷𝑋, 𝐷𝑌 

, với 𝐷𝑋 dùng để phân biệt ảnh thật 𝑥 và ảnh giả 𝐹(𝑦); tương tự, 𝐷𝑌 dùng để phân biệt 

ảnh thật y và ảnh giả 𝐺(𝑥). Mục tiêu của CycleGAN bao gồm hai phần: adversarial loss 

[7] đánh giá mức độ trùng khớp giữa hai phân phối của ảnh thật trong domain đích và 

ảnh giả do generator sinh ra; và cycle consistency losses dùng để ngăn hai ánh xạ 𝐺 và 

𝐹 mâu thuẫn với nhau.  

CycleGAN sử dụng adversarial losses [7] cho cả hai ánh xạ. Đối với ánh xạ 𝐺: 𝑋 → 𝑌 

và discriminator tương ứng 𝐷𝑌, ta có hàm loss như sau:  

𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷𝑌 , 𝑋, 𝑌)  

=  𝐸𝑦∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦) [𝑙𝑜𝑔𝐷𝑌(𝑦)]  

+  𝐸𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) [𝑙𝑜𝑔(1 −  𝐷𝑦(𝐺(𝑥))]  

 

(2.7) 

Trong đó 𝐺 sinh ra ảnh răng không có mắc cài giả 𝐺(𝑥) giống như ảnh thật 𝑦 trong 

domain 𝑌 và 𝐷𝑌 phân biệt có nhiệm vụ phân biệt 𝐺(𝑥) và 𝑦. 𝐺 có nhiệm vụ tối thiểu hóa 
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ảnh giả bị phát hiện trong khi 𝐷𝑌 lại cố gắng tối đa hóa số trường hợp này. CycleGAN 

cũng có hàm adversarial loss tương tự đối với ánh xạ 𝐹: 𝑌 → 𝑋 và discriminator 𝐷𝑋. 

Hai ánh xạ G và F có thể tạo ra đầu ra có phân phối giống hệt như trong domain đích Y 

và X tương ứng. Tuy nhiên, khi số lượng ảnh dùng để huấn luyện đủ lớn, có rất nhiều 

ánh xạ thỏa mãn adversarial loss là sinh ra phân phối trùng với mẫu cho trước mà không 

thể đảm bảo rằng ánh xạ đã học có thể biến đổi một đầu vào đơn lẻ 𝑥𝑖 tới đầu ra mong 

muốn 𝑦𝑖. Để giảm thêm không gian của các ánh xạ khả dĩ, các tác giả của CycleGAN 

lập luận rằng các ánh xạ phải nhất quán với chu trình sau, với mỗi phần tử 𝑥 từ domain 

𝑋, chu kỳ chuyển đổi có thể đưa 𝑥 về ban đầu, 𝑥 → 𝐺(𝑥) → 𝐹(𝐺(𝑥)) ≈ 𝑥. Tương tự, 

với mới phần tử 𝑦 từ domain 𝑌, 𝐺 và 𝐹 cũng phải thỏa mãn tính nhất quán của chu trình: 

𝑦 → 𝐹(𝑦) → 𝐺(𝐹(𝑦)) ≈ 𝑦. Ta có cycle consistency loss là: 

𝐿𝑐𝑦𝑐(𝐺, 𝐹)  =  𝐸𝑥∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝐹(𝐺(𝑥))  −  𝑥]  

+  𝐸𝑦∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)[𝐺(𝐹(𝑦))  −  𝑦]. 

 (2.8) 

Hàm loss đầy đủ của CycleGAN:  

𝐿(𝐺, 𝐹, 𝐷𝑋 , 𝐷𝑌, 𝑋, 𝑌)
=  𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷𝑌 , 𝑋, 𝑌) + 𝐿𝐺𝐴𝑁(𝐹, 𝐷𝑋, 𝑋, 𝑌)
+ 𝜆𝐿𝑐𝑦𝑐(𝐺, 𝐹) 

(2.9) 

Với hệ số λ = 10 là hệ số tối ưu đã được thực nghiệm trong [14].  

2.1.5.2. Pix2Pix 

Pix2Pix [15] đã được chứng minh là có chất lượng ảnh sinh ra tốt hơn CycleGAN trong 

[14]. Tuy nhiên, việc chuẩn bị dataset bao gồm các cặp như hình 1 là điều rất khó khăn 

và hết sức tốn kém. Ảnh chụp trong quá trình niềng răng và sau khi tháo niềng / trước 

khi đeo niềng thường không khác nhau do khác góc độ chụp hoặc do răng của người 

niềng đã có nhiều thay đổi. 
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2.2. Kỹ thuật tăng cường ảnh cho bài toán Img2Img 

Các công trình gần đây đã cố gắng cải thiện kết quả của các mô hình trong một số bài 

toán như ariel2map, ... [23] tập trung vào tác động của các lớp latent và sửa đổi kiến trúc 

của mô hình để khiến chất lượng ảnh sinh ra được cải tiến. Những nghiên cứu khác như 

[24] đề xuất hướng bổ sung các thành phần phụ trợ như attention layer vào mô hình. 

Ngoài ra còn rất nhiều kỹ thuật khác được tôi lấy cảm hứng để cải thiện kết quả trong 

bài toán braces2teeth sẽ được trình bày trong chương 3. 

2.3. Xóa vật thể không mong muốn và khôi phục lại ảnh  

[25] là nghiên cứu về một bài toán có nhiều nét tương đồng với braces2teeth. Mô hình 

của họ có thể tự động xóa khẩu trang và tái tạo lại khu vực đã xóa. Hai tác vụ này được 

thực thi trên hai module riêng biệt và kết quả của module xóa khẩu trang (1) sẽ là đầu 

vào cho module khôi phục vùng bị xóa (2). Mặc dù đã đạt được kết quả tốt trong đa số 

trường hợp nhưng toàn bộ mô hình còn khá cồng kềnh và không thể xóa những khẩu 

trang không có trong dataset. 

Từ những khuyết điểm này, tôi đề xuất thay đổi hướng tiếp cận của module (1) để có thể 

xử lý tất cả mắc cài có kích thước, kiểu dáng, màu sắc khác nhau. Ý tưởng được trình 

bày chi tiết như sau. 

  

Hình 2.9. Sơ đồ tổng quan của mô hình Inpainting, bao gồm hai mô hình GraphCut và Contextual Attention nối tiếp nhau 
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Hình 2.10. Ảnh trong các giai đoạn xử lý của mô hình Inpainting 

Mô hình GraphCut sẽ nhận vào ảnh gốc (hình 2.10.a) và user interaction (hình 2.10.b) 

đánh dấu vị trí mắc cài (màu đỏ đánh dấu không phải mắc cài và màu xanh đánh dấu 

mắc cài). Mô hình GraphCut ánh xạ ảnh sang tập superpixel (hình 2.10.c và 2.10.d) và 

sử dụng thêm thông tin từ user interaction để ánh xạ tiếp sang đồ thị ba chiều. Cuối cùng 

đưa đồ thị ba chiều vào thuật toán của Boykov-Kolmogorov Min-cut/Max-follow để thu 

được 2 đồ thị con S là tập các superpixel được đánh dấu là braces và T là tập các 

superpixel được đánh dấu là teeth. Tôi ánh xạ ngược lại S và T về ảnh gốc và có được 

một binary mask với giá trị 1 đánh dấu mắc cài và giá trị 0 đánh dấu không phải mắc cài 

(hinh 2.10.e). 

2.3.1. Xóa vật thể với mô hình GraphCut 

Hiện nay có nhiều mô hình deep learning như U – net, Fast – RCNN đã xử lý tốt tác vụ 

xóa vật thể tuy nhiên yêu cầu thời gian và quá trình training. Để đơn giản chúng, tôi sử 
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dụng GraphCut, một phương pháp thuần xử lý ảnh có độ chính xác kém hơn nhưng thời 

gian phản hồi thấp và không cần giai đoạn training. 

Đầu vào: ảnh màu M (không gian màu RGB), tập sink node và tập source node. 

 

Hình 2.11. Đầu vào của mô hình GraphCut, chấm xanh dương đánh dấu vị trí sink node và chấm đỏ đánh dấu vị trí source 

node 

Đầu ra: những pixel thuộc node 𝑠 được giữ nguyên, còn node 𝑡 thì chuyển về giá trị RGB 

(255,255,255). 

 

Hình 2.12. Đầu ra của mô hình GraphCut 
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Hình 2.13. Quy trình xử lý của mô hình GraphCut 

GraphCut [1] là một phương pháp áp dụng lý thuyết đồ thị. Cho đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉), cut là 

đường cắt chia 𝐺 thành 2 đồ thị con với min-cut là đường cut với tổng số lượng edge cắt 

qua là nhỏ nhất và ngược lại với max-cut. Ví dụ: với đồ thị dưới min-cut là 2, và không 

có cut nào có giá trị 1 vì đồ thị không có cầu. 

 

Hình 2.14. Graph G với 5 đính, nét đứt chính là cut. Nguồn: [1] 

Trong mạng dòng chảy (flow network), cho 𝐺(𝐸, 𝑉) hữu hạn và mỗi edge (𝑢, 𝑣) có trọng 

số 𝑐 là giá trị thực không âm. Giả sử có hai node, sink node (đỉnh thu) và source node 

(đỉnh phát) đã được xác định. s - t cut là đường cut chia 𝐺 thành hai tập S và T sao cho 

∀𝑠 ∈ 𝑆, 𝑠 là node chứa pixel là foreground và ∀𝑡 ∈ 𝑇, 𝑡 là node chứa pixel là background. 
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Tôi gọi s - t cut là max-flow khi tổng trọng số của các edge đường cut đi qua là cực đại 

và ngược lại với min-flow. 

 

Hình 2.15. Hình 2.15. 4 loại node trong đồ thị, sink node là node chứa background và source node chứa foreground 

Ứng dụng trong việc xóa vật thể (phân đoạn ảnh), đường phân đoạn foreground và 

background là đường cut thỏa mãn điều kiện min-cut lẫn max-flow. Tôi sử dụng thuật 

toán Boykov - Kolmogorov để tìm ra đường cut này. Mỗi pixel là node và khoảng cách 

(độ lệch màu) giữa 2 pixel là trọng số 𝑐(𝑢, 𝑣) của edge nối liền chúng, ta có thể ánh xạ 

từ ảnh bất kì sang đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉) tương ứng. 

2.3.1.1. Giai đoạn chuyển đổi sang không gian CIELab 

Để tính toán khoảng cách màu giữa 2 pixel, công thức CIDE2000 phát triển bởi CIE 

(International Commission on Illumination) được khuyến khích sử dụng. Để sử dụng 

CIDE2000, ta chuyển ảnh RGB về không gian màu CIELab. 

Việc chuyển đổi bao gồm 2 bước: 

Bước 1: Chuyển từ RGB sang không gian chuẩn XYZ 
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Hình 2.16. Mã giả quá trình chuyển đổi từ không gian màu RGB→XYZ. Nguồn: [19] 

Bước 2: Chuyển từ không gian chuẩn XYZ sang không gian CIELab 

 

Hình 2.17. Mã giả quá trình chuyển đổi từ không gian màu XYZ→CIELab. Nguồn: [19] 
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2.3.1.2. Giai đoạn chuyển đổi SLIC 

Tuy nhiên, khi thực hiện theo cách truyền thống với ví dụ ảnh 256 x 256, giả sử chỉ có 

1 sink node và 1 source node, chúng ta có số lượng node là 256 x 256 = 65536, số lượng 

edge (256/4*4 + 256/8*2)*255 + 256*2 = 82112. Vì kích thước của đồ thị sẽ tăng theo 

cấp số nhân kích ảnh nên để giảm bớt khối lượng tính toán, tôi sử dụng phương pháp 

Superpixel generation, là phương pháp ánh xạ từ ảnh có kích thước bất kì sang ma trận 

những pixel lớn (pixel chứa những pixel gần giống nhau).  

Khái niệm Superpixel được sử dụng để ám chỉ ý tưởng về những pixel gần nhau thì có 

giá trị màu gần như tương tự nhau, do đó chúng ta có thể nhóm những pixel chung đặc 

điểm thành một pixel duy nhất có giá trị màu có thể bằng trung bình các pixel cấu thành, 

pixel mới được tạo được gọi là superpixel (viết tắt là SP). Mỗi SP sẽ có thông tin bao 

gồm pixel trung tâm (center) và biên với superpixel khác (boundary). 

Hiện tại có 3 thuật toán Superpixel generator phổ biển: SEEDS [19], SLIC [20] và LCS 

[18]. Kết quả và ý tưởng của ba phương pháp trên ảnh răng có mắc cài là tương đối giống 

nhau nên tôi sẽ trình bày SLIC là mô hình tượng trưng. 

 

Hình 2.18. Superpixel generation bằng những phương pháp khác nhau, LSC và SLIC yêu cầu tính toán lại region size để đạt 

kết quả tốt nhất. Trong khi đối với SEED, kích thước mắc cài sẽ thay đổi theo kích thước ảnh nên không cần thay đổi tham số 

là số lượng superpi 
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2.3.1.2.1. SLIC 

SLIC (viết tắt simple linear Iterative cluster) là một phương pháp ánh xạ ảnh bất kì sang 

{𝑆𝑃}, ∀𝑠𝑝 ∈ 𝑆𝑃, 𝑠𝑝 = {𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, 𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑𝑎𝑟𝑦}. Phương pháp này chia thành 2 bước. 

Bước 1: Khởi tạo với mỗi center 𝐶𝑘 = [𝐿𝑘 , 𝑎𝑘 , 𝑏𝑘, 𝑥𝑘 , 𝑦𝑘] trong đó 𝐿𝑘 , 𝑎𝑘, 𝑏𝑘 là giá trị 

màu trong không gian CIELab, 𝑥𝑘 , 𝑦𝑘 là tọa độ trong ảnh. 

 

Hình 2.19. Các SP khi khởi tạo có center cách đều nhau nên các boundary sẽ song song và cách đều nhau 

 

Hình 2.20. Quy trình khởi tạo với mỗi SP. Nguồn: [19] 

Bước 2: Tìm center mới cho mỗi SP. 
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Hình 2.21. Quy trình xử lý với mỗi SP. Nguồn: [19] 

 

Hình 2.22. Các boundary mới sau khi tính lại center cho tất cả SP 
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2.3.1.3. Giai đoạn Mapping 

 

Hình 2.23. Đồ thị mẫu sau khi Mapping. Nguồn: [19] 

Sau khi có tập SP, ta ánh xạ chúng sang đồ thị để áp dụng thuật toán Boykov - 

Kolmogorov. Có hai bước tính toán chính: 

Bước 1: Khởi tạo trọng số cho các node bằng với giá trị màu mỗi superpixel với việc 

gán một SP tương ứng với một node. 

Bước 2: Khởi tạo trọng số cho các edge 𝑤(𝑢, 𝑣) bao gồm 3 loại giữa 2 node không label, 

không label - có label và 2 node có label. 

Với 2 node 𝑢 (𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  ℎ𝑖𝑠𝑡) và 𝑣 (𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  ℎ𝑖𝑠𝑡) (với hist là histogram): 

𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑢, 𝑣)

= 𝑒
(−

𝑐𝑣2. 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒𝐻𝑖𝑠𝑡(𝑢.ℎ𝑖𝑠𝑡, 𝑣.ℎ𝑖𝑠𝑡)2

2∗𝜎2 )

∗
1

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑢. 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  𝑣. 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟)
 

(2.10) 

với: 

c𝑣2. 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑒𝐻𝑖𝑠𝑡(𝐻1, 𝐻2) ⋮≡ 𝑑(𝐻1, 𝐻2) =

∑ min(𝐻1(𝐼), 𝐻2(𝐼))
𝐼

 

(2.11) 
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Ta có được: 

𝑤(𝑢, 𝑣) = 1 + 𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑣) (2.12) 

Với node 𝑠(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  ℎ𝑖𝑠𝑡), 𝑡(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  ℎ𝑖𝑠𝑡) và 𝑢(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟,  ℎ𝑖𝑠𝑡) (không label): 

𝑝𝑟𝑜𝑏 ≡
ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑏(𝑢)

ℎ𝑖𝑠𝑡𝑜𝑏𝑠𝑢𝑚
, 𝑝𝑟𝑏𝑘 ≡

ℎ𝑖𝑠𝑡𝑏𝑘(𝑢)

ℎ𝑖𝑠𝑡𝑏𝑘𝑠𝑢𝑚
 

(2.13) 

Nếu 𝑝𝑟𝑏𝑘 > 0 → 𝑤(𝑡, 𝑢) = 100000,  𝑤(𝑠, 𝑢) = 0.9 ∗ − log(𝑝𝑟𝑜𝑏) (2.14) 

Nếu 𝑝𝑟𝑜𝑏 > 0 → 𝑤(𝑠, 𝑢) = 100000,  𝑤(𝑡, 𝑢) = 0.9 ∗ − log(𝑝𝑟𝑜𝑏) (2.15) 

Với node 𝑠(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, ℎ𝑖𝑠𝑡), 𝑡(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, ℎ𝑖𝑠𝑡) (𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, ℎ𝑖𝑠𝑡) và 𝑢(𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟, ℎ𝑖𝑠𝑡) (có label): 

𝑢 (𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑆𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑛𝑜𝑑𝑒), 𝑤(𝑠, 𝑢) = 1 + 𝑠𝑖𝑚,  𝑤(𝑡, 𝑢) = 0 (2.16) 

𝑢 (𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑆𝑖𝑛𝑘 𝑛𝑜𝑑𝑒), 𝑤(𝑡, 𝑢) = 1 + 𝑠𝑖𝑚,  𝑤(𝑠, 𝑢) = 0 (2.17) 

2.3.1.4. Giai đoạn chuyển đổi Boykov - Kolmogorov 

Sau khi có đồ thị 𝐺(𝐸, 𝑉), tôi áp dụng hàm Boykov - Kolmogorov: 𝐺 → [𝑆, 𝑇] để thu 

được đồ thị S và T. 

2.3.2. Khôi phục ảnh bằng Generative Image Inpainting with Contextual Attention 

Đầu vào: ảnh RGB và binary mask, với binary mask được ánh xạ từ đầu ra của mô hình 

GraphCut. 
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Hình 2.24. Ảnh gốc (Ground truth, viết tắt là GT) 

 
Hình 2.25. Mặt nạ nhị phân (Binary mask), pixel màu trắng 

thể hiện vùng cần xóa 

 
Hình 2.26. GT và binary mask sau khi thực hiện phép 

concat 

 
Hình 2.27. Ảnh sau khi được phục hồi 

Đầu ra: ảnh được phục hồi. 

Pipeline: 

 

Hình 2.28. Quy trình xử lý của mô hình Inpainting 
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Hình 2.29. Kiến trúc của toàn bộ mô hình Contextual Attention. Nguồn: [4] 

Kiến trúc mạng chia làm 2 giai đoạn: 

Giai đoạn 1 (Coarse network): giai đoạn làm thô, từ missing region ảnh được khôi phục 

sao cho nội dung bên trong chỉ cần tương thích với background. Giai đoạn này mô hình 

sử dụng thêm Spatial discounted reconstruction loss để đánh giá chất lượng theo khoảng 

cách từ boundary của missing region đến các missing pixel bên trong, khoảng cách càng 

nhỏ thì pixel phục hồi càng phải khớp với background (𝛾𝑖 với 𝑖 là khoảng cách đến pixel 

bên ngoài boundary gần nhất và 𝛾 = 0.99). Các lớp convolutional sử dụng filter là 

dilated layer. 

 

Hình 2.30. Ma trận dilated với padding và độ giãn nở khác nhau. Nguồn: [4] 

Dilated layer sử dụng kernel có các phần tử cách đều nhau và padding bởi phần tử 0. 

Khoảng cách cách đều và độ dày của padding tùy thuộc vào kích thước ảnh muốn giãn 

nở. Khi đi qua nhiều dilated layer, kích thước ảnh được tăng về ban đầu. 
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Giai đoạn 2 (Refinement network): giai đoạn làm mịn. 

 

Hình 2.31. Kiến trúc của mạng Coarse. Nguồn: [4] 

 

Hình 2.32. Kiến trúc của Contextual Attention Layer. Nguồn: [4] 

Refinement network sử dụng kết quả từ hai mạng độc lập Contextual Attention và 

Dilated Convolutional sau đó concat với nhau. Mạng Contextual Attention tìm những 

pixel phù hợp trong background và khôi phục vào missing region với 3 bước như sau: 
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− Bước 1: Rút trích các mảnh (patch) 3𝑥3 từ background và reshape để tạo thành filter. 

− Bước 2: Missing region (foreground) được đưa qua mạng convolutional với filter từ 

bước 1 và layer cuối cùng sử dụng hàm softmax. 

− Bước 3: Tôi thu được ma trận Attention Score có nghĩa sau. Dựa vào Attention Score, 

tôi xác định được chính xác giá trị màu cần phục hồi dựa vào những pixel khác trong 

ảnh. 

 

Hình 2.33. Attention thể hiện độ tương đồng pixel cần khôi phục khi so với pixel khác trong background. Nguồn: [4] 

Mạng dilated mở rộng receptive field với mục đích tổng quát hóa và có kiến trúc tương 

tự với coarse network. Lý do cần sử dụng hai mạng với cùng mục đích là để đạt được cả 

hai yếu tố: chất lượng (resolution) - đặc trưng chi tiết và độ hợp lý (consistency) - đặc 

trưng tổng thể. Khi sử dụng chỉ một trong hai, tôi gặp vấn đề sau: 

 

Hình 2.34. Các vị trí tại biên (đánh dấu đỏ) có hiện tượng inconsistency khi không kết hợp với dilated network. Nguồn: [4] 
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CHƯƠNG 3. BÀI TOÁN BRACES2TEETH  

 

Như đã trình bày, CycleGAN có thể đạt được kết quả tốt trong nhiều trường hợp. 

Nhưng đối với một số loại mắc cài đặc biệt như mắc cài đa sắc, mắc cài sứ, mắc cài vô 

hình thì mô hình gặp tình trạng xóa không hết hoặc không thể xóa được. Nội dung của 

chương 3 bài gồm hai phần, phân tích các trường hợp khó xử lý xảy ra khi sử dụng mô 

hình CycleGAN và các kỹ thuật hạn chế lỗi (3.1), một số kỹ thuật tạo dataset cho mô 

hình Pix2Pix (3.2). 

3.1. Xử lý ngoại lệ 

3.1.1. Tăng cường ảnh 

 

Hình 3.1. Trường hợp mắc cài đa sắc 

 

Hình 3.2. Trường hợp mắc cài sứ 
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Vì mắc cài có thể có nhiều màu sắc khác nhau nên mô hình vẫn không thể xóa được 

những trường hợp đặc biệt như màu trùng với những thành phần của răng như hồng (lợi), 

răng (trắng – mắc cài sứ). Tôi giải quyết vấn đề này bằng một số phương pháp tăng 

cường ảnh nhằm tăng cường số lượng màu sắc thể hiện trong mắc cài. 

Đối với mỗi ảnh trong dataset, tôi tạo ngẫu nhiên các phiên bản tăng cường bằng cách 

thay đổi các kênh màu S và V trong không gian HSV để răng và niềng răng có tông màu 

khác nhau. Sau khi thử nghiệm, những mắc cài có màu sắc sặc sỡ đã được xóa, tuy nhiên 

mô hình cũng thay đổi sắc thái của ảnh khá nhiều. 

 

Hình 3.3. Ảnh gốc (góc trên bên trái) và những phiên bản khác sau khi áp dụng tăng cường ảnh 

 

Hình 3.4. Ảnh gốc và ảnh do mô hình CycleGAN sau khi áp dụng tăng cường ảnh. 
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3.1.2. Trích xuất vùng miệng 

 

Hình 3.5. Trường hợp mắc cài có độ phân giải thấp 

 

Hình 3.6. Phương pháp cắt ra vùng miệng, bằng dlib và OpenCV để tạo facial landmark detection. Phần mouth được đánh 

dấu bởi các point trên landmark có index từ 61 đến 68 

Những ảnh có chứa mắc cài mà trong đó mắc cài quá nhỏ và cấu trúc của nó không rõ 

ràng, tôi cắt vùng miệng, đưa nó vào mô hình và lấy kết quả thay thế vùng được trích 

xuất trong ảnh gốc. Để giữ tỷ lệ chiều rộng và chiều cao của vùng miệng được chiết xuất, 
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tôi xác định lại vùng trích xuất bằng cách mở rộng về phía môi trên và môi dưới để ảnh 

không bị méo khi đưa vào mô hình.  

3.1.3. Cân bằng Histogram 

Tôi tiến hành phân tích histogram của trung bình RGB trong tập 200 ảnh test. Dễ thấy 

những trường hợp failure có 2 đỉnh ở khoảng 130 – 140 và 220 – 230 vì elastic tie thường 

có màu sắc sặc sỡ (sáng). Tôi thử nghiệm việc cân bằng histogram của những trường 

hợp failure với histogram trung bình của những trường hợp success bằng phương pháp 

nội suy tuyến tính tuy nhiên phương pháp này tỏ ra không hiệu quả. 

 

Hình 3.7. Histogram trung bình của những điểm dữ liệu thuộc tập test mà mô hình CycleGAN đã xóa thành công (màu xanh) 

và những điểm dữ liệu thuộc tập test mà mô hình CycleGAN đã không xử lý được (màu đỏ). 



 

39 
 

 

Hình 3.8. Kết quả thử nghiệm vẫn không tốt sau khi áp dụng phương pháp cân bằng histogram. 

 

Hình 3.9. Quá trình cân bằng histogram bằng phương pháp nội suy tuyến tính, trong đó source là điểm dữ liệu cần điều chỉnh 

(histogram đỏ), template là histogram mẫu hướng đến (histogram màu xanh nước biển) và matched (histogram màu xanh lá) 

là histogram đã được 
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3.2. Mô hình Pix2Pix 

 

Hình 3.10. Kết quả của mô hình Pix2Pix với phương pháp xóa mắc cài A, lần lượt từ trái sang phải, ảnh gốc, phần mouth đã 

được cắt, selection zone được inpainting bằng màu răng và ảnh do mô hình Pix2Pix trả về 

Pix2Pix [15] như đã giới thiệu là phương pháp sinh ảnh có chất lượng tốt hơn CycleGAN 

nhưng lại yêu cầu dataset là các cặp. Nên nội dung chủ yếu của phần này là một 

framework để tạo ra dataset theo cặp. Đầu tiên, chúng ta chỉ sử dụng ảnh răng không có 

mắc cài 𝑦𝑗=1
𝑚 , với mỗi  𝑦𝑗 chúng ta trích xuất vùng miệng (bằng phương pháp đã được 

trình bày trong phần 3.1.2) và lấp khu vực trong khoang miệng bằng màu răng. Sau khi 

lập đầy, 𝑦𝑖 biến đổi 𝑦′𝑖 là phiên bản trung gian giữa 𝑥𝑖 và 𝑦𝑖. 𝑦′𝑖 là 𝑦𝑖 được biến đổi 

nhưng chúng ta sẽ tạm xem chúng là ảnh được xử lý từ 𝑥𝑖. Hiện tại chúng ta có các cặp 

{𝑦′𝑖 , 𝑦𝑖}i=1
N  có thể sử dụng chúng làm dữ liệu huấn luyện cho mô hình Pix2Pix. 
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Hình 3.11. Tổng quan về toàn bộ quá trình xử lý, sau khi có được kết quả từ giai đoạn crop mouth như được mô tả trong phần 

3.4. Tôi tìm màu răng và inpainting trên selection zone (là vùng nằm trong môi), cuối cùng là đưa vào mô hình Pix2Pix 

3.2.1. Tìm màu răng 

 

Hình 3.12. Quy trình tìm màu răng 

Tôi sử dụng bảng màu dựa trên VITA3D Master để tham chiếu trực tiếp đến những điểm 

ảnh lấy được có khả năng là răng. Sau đó tìm màu răng bằng lấy tập pixel thông qua 2 

đường trung trực của ảnh và so sánh pixel có màu gần nhất với màu nào đó trên bảng 

mẫu. 

 

Hình 3.13. Dải màu răng VITA3D Master từ 0M1 đến 5M3 
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3.2.2. Xóa mắc cài 

 

Hình 3.14. Kết quả khi của mô hình Pix2Pix với phương pháp xóa mắc cài B, lần lượt từ trái sang phải, ảnh gốc, phần mouth 

đã được cắt, selection zone được lấp đầy bằng màu răng và ảnh được mô hình Pix2Pix trả về 

Tôi sử dụng hàm convexPolygon trong OpenCV các point có index từ 61 – 68 trên facial 

landmark để xác định selection zone. Tôi thử nghiệm 3 phương pháp khác nhau để so 

sánh: 

Phương pháp A (hình 3.10): Những pixel nằm trong selection zone được lấp đầy lại bằng 

màu răng. 

Phương pháp B (hình 3.12): Những pixel nằm trong selection zone và có khoảng cách 

với màu răng lớn hơn ngưỡng cho trước sẽ được lấp đầy lại bằng màu răng. Tại đây tôi 

chuyển ảnh sang không gian màu CIELab và sử dụng khoảng cách CIE2000. 

Phương pháp A khá đơn giản nhưng sẽ khiến ảnh sinh ra sai so với ground truth và không 

có thông tin về cấu trúc răng khi đưa vào mô hình. Phương pháp B có thể giữ lại nhiều 

thông tin quan trọng, nhưng kết quả có thể không đạt như mong muốn như vài trường 

hợp được mô tả ở hình 3.14.
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CHƯƠNG 4. THỰC NGHIỆM 

 

Để đánh giá tính khả thi của các mô hình được đề xuất, tôi đã tiến hành thu thập dữ 

liệu (4.1) và huấn luyện các mô hình đã trình bày (4.2). 

4.1. Dataset 

Dataset bao gồm hai domain là ảnh răng có mắc cài và ảnh răng không có mắc cài. Vì 

bài toán braces2teeth chưa tồn tại dataset sẵn có nên tôi đã thu thập dữ liệu từ các nguồn: 

google image, facebook và StyleGAN2, ngoài ra còn có số lượng nhỏ đến từ các phòng 

khám nha khoa. 

Tôi lấy ảnh từ google images và facebook với công cụ Downloader được cung cấp bởi 

Yabin Zheng bằng cách sử dụng những từ khóa trong nhiều ngôn ngữ khác nhau liên 

quan tới mắc cài và răng. Kết quả từ nguồn này tạm chấp nhận được với 0 – 100 ảnh trên 

mỗi từ khóa. StyleGAN2 là một mô hình lớn đến từ kết quả nghiên cứu của NVIDIA, 

nó cung cấp ảnh khuôn mặt người công khai và tôi sử dụng nguồn này bằng công nghệ 

cào ảnh tự động Selenium web driver, sau đó sử dụng những module như đã giới thiệu 

ở phần 3.2 để lấy phần miệng. Ảnh từ StyleGAN2 không giới hạn số lượng, tuy nhiên 

răng ở tất cả các ảnh đều khá giống nhau (đều trắng, sáng và đẹp) nên tôi chỉ sử dụng 

chúng với tỉ lệ nhỏ trong dataset. Nguồn ảnh từ các phòng khám nha khoa rất có giá trị, 

nhưng đa số đều không công khai và tôi chỉ được cung cấp một số lượng nhỏ trong đó. 

Tất cả ảnh trong dataset đều được xử lý trước khi đưa vào training. Tác vụ này bao gồm 

thay đổi kích thước về 256 x 256 x 3 sử dụng nội suy lưỡng cực (bicubic interpolation), 

giảm nhiễu bằng cách loại bỏ những ảnh không liên quan như ảnh hoạt hình, tranh vẽ, 

quảng cáo, … 

 

 

https://github.com/sczhengyabin/Image-Downloader


 

 

 

44 
 

Bảng 4.1. Chi tiết về ba bộ dataset 

Tên Số lượng ảnh Chi tiết Nguồn 

braces2teeth 3869 testX: 437 

trainX: 1728 

testY: 340 

trainY: 1364 

Google image, Facebook, 

phòng khám nha khoa. 

braces2teeth 

Augmented 

38690 testX: 4370 

trainX: 17280 

testY: 3400 

trainY: 13640 

braces2teeth sau khi áp 

dụng phép tăng cường ảnh 

được mô tả trong phần 

3.1.1. 

teeth2 7000 train: 5000 

val: 1000 

test: 1000 

braces2teeth/teeth, 

StyleGAN2. 
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Hình 4.1. Lớp braces trong dataset braces2teeth 

 

Hình 4.2. . Lớp teeth trong dataset braces2teeth 
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Hình 4.3. Lớp braces trong dataset braces2teethAugmented 

 

Hình 4.4. Lớp teeth trong dataset braces2teethAugmented 
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Hình 4.5. Dataset teeth2 

4.2. Cài đặt thực nghiệm 

Theo nghiên cứu từ [14], tôi sử dụng lại mô hình ổn định và không thay đổi nhiều về 

kiến trúc và loss functions. 

Tôi cũng sử dụng tối ưu Adam và thử nghiệm với batch size 1, 16 và 32 với không có 

khác biệt đáng kể (batch size 2 hoặc 4 không tốt) 

Tôi huấn luyện mô hình lần lượt theo các chiến lược: 50 epoch (learning rate 0.0002), 

100 epoch (learning rate 0.0002), 200 epoch (learning rate 0.0002) và 200 epoch 

(learning rate được giữ trong 100 epoch đầu tiên và giảm dần tuyến tính tới xấp xỉ 0 

trong 100 epoch kế tiếp). Chiến lược cuối cùng cho ra chất lượng hình ảnh tốt nhất. 
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Bảng 4.2. Chi tiết về quá trình thực nghiệm 

Mô hình Dataset Kiến trúc Số lượng tham số Môi trường 

CycleGAN braces2teeth 

braces2teeth 

Augmentation 

Resnet: 

generator 

PatchGANs: 

discriminator 

28.286 M 

(𝐺𝑋: 11.378 M, 𝐺𝑌: 

11.378 M, 𝐷𝑋: 2.765 

M, 𝐷𝑌: 2.765 M). 

Google 

Colab GPU 

(Pytorch) 

Pix2Pix teeth2 Unet: 

generator 

PatchGANs: 

discriminator 

57.183 M 

(𝐺𝑌′𝑌:  54.414 M, 𝐷𝑌: 

2.769 M). 

 

Google 

Colab GPU  

(Pytorch) 

 

Hình 4.6. Quá trình huấn luyện trên môi trường Google Colab 



 

 

 

49 
 

 
Hình 4.7. CycleGAN loss trong quá trình huấn luyện 

 
Hình 4.8. Pix2Pix loss trong quá trình huấn luyện 
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CHƯƠNG 5. ĐÁNH GIÁ 

 

Thật sự rất khó để đánh giá ảnh do mô hình sinh ra có tốt hay không. Vậy nên, tôi sử dụng 

phương pháp đánh giá (5.2) giống như [15] đã đề xuất, tôi so sánh phương pháp của mình 

với một số phương pháp cơ sở (5.1) bao gồm COGAN [21], SimGAN [22] and BiGAN 

/ ALI [26]. Cuối cùng là một số mẫu thực tế được mô hình xử lý. 

5.1. Các phương pháp cơ sở 

Các mô hình được trình phía dưới cũng là những mô hình được cải tiến từ GAN, tuy 

nhiên chúng vẫn có những nhược điểm mà các mô hình do tôi đề xuất sẽ khắc phục.  

CoGAN [22] mô hình này bao gồm 2 Generator domain X và domain Y cộng thêm một 

số trọng số ràng buộc tại lớp latent. Việc chuyển đổi ảnh từ domain X sang domain Y có 

thể thực hiện bằng cách tìm latent phù hợp sinh ra x và chuyển đổi nó sang domain Y. 

BiGAN/ALI [23] bao gồm một generator 𝐺: 𝑍 → 𝑋,  với z là random noise. Mô hình này 

có thêm một ánh xạ nghịch đảo 𝐹: 𝑋 → 𝑍. 

SimGAN [24] tương tự CycleGAN, mô hình này sử dụng hàm adversarial loss để chuyển 

đổi từ X sang Y. 

5.2. Chỉ số AMT 

Chỉ số đánh giá truyền thống như per-pixel mean-squared trong một vài phương pháp 

trước đây không phù hợp để đánh giá chất lượng ảnh sinh ra nên được thay đổi chỉ số 

được xác định bằng người - Amazon Mechanical Turk (AMT) - độ linh hoạt về màu sắc 

và cấu trúc của hình ảnh đối với người quan sát hợp lý đến mức nào.  

Để thiết lập cho quá trình thử nghiệm của mình, tôi sử dụng cùng phương thức giống 

nhau mô tả của tác giả Isola [15] nhưng có một ít thay đổi để phù hợp với điều kiện thực 

tế. Người quan sát (Turker) được chiếu một danh sách các cặp bao gồm một ảnh thật và 
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một ảnh giả được tạo ra bởi mô hình; ảnh giả nằm ở bên trái hoặc bên phải một cách 

ngẫu nhiên. Trong quá trình thử nghiệm, mỗi cặp ảnh sẽ được cho xuất hiện khoảng 1 - 

2 giây; ngay sau đó, Turkers sẽ trả lời là bên nào là ảnh giả trong khoảng 5 – 10 giây 

(không có thông tin phản hồi về tính chính xác của đáp án sau mỗi câu hỏi). Mỗi phiên 

chỉ kiểm thử một mô hình và người tham gia chỉ được phép tham gia một phiên duy nhất. 

Do đó, chỉ số này chỉ nên được sử dụng để so sánh phương pháp hiện tại của tôi với các 

phương pháp cơ sở (được huấn luyện trong các điều kiện giống nhau). 

 

Hình 5.1. Biểu mẫu đánh giá: Mỗi cặp ảnh giả, ảnh thật sắp xếp ngẫu nhiên bên trái hoặc bên phải 

Ước lượng khoảng trung bình: 

− Độ tin cậy (1 − 𝛼): 95%. 

− Số lượng mẫu (𝑛): 50. 
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Bảng 5.1. Chỉ số AMT trên mô hình do tôi đề xuất và các phương pháp cơ sở. Mặc dù có sử dụng dataset khác nhau để huấn 

luyện nhưng chỉ số vẫn dựa trên cùng một tập kiểm thử 

Mô hình Dataset % Turker labeled real 

CoGAN braces2teeth  0.7% ± 7.5% 

BiGAN/ALI braces2teeth  2.1% ± 6.5% 

SimGAN braces2teeth  1.1% ± 7.7% 

CycleGAN braces2teeth  28.7% ± 2.7% 

CycleGAN braces2teeth Augmented  32.8% ± 4.1% 

Pix2Pix teeth2  36.4% ± 4.2% 

Inpainting Braces2teeth/teeth2 1.7% ± 6.3% 

5.3. Thử nghiệm 

 

Hình 5.2. Từ trái sang phải: ảnh gốc và ảnh do mô hình CycleGAN sinh ra 

 

Hình 5.3. Từ trái sang phải: ảnh gốc, ảnh do mô hình Pix2Pix sinh ra 
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CHƯƠNG 6. ỨNG DỤNG MINH HỌA 

 

Nhằm biểu diễn kết quả về mô hình đã nghiên cứu, tôi đã tiến hành xây dựng ứng dụng 

minh trên nền tảng web cho phép nhập và lấy kết quả trả về từ mô hình một cách trực 

quan và thân thiện với người dùng hơn. Nội dung chương 6 bao gồm Phân tích, thiết kế 

ứng dụng (6.1) và Thực hiện (6.2).  

6.1. Phân tích, thiết kế ứng dụng 

6.1.1. Mô tả nghiệp vụ 

Ứng dụng có thể tiếp nhận định dạng ảnh hoặc video, sau đó xử lý định dạng tương ứng 

và hiển thị kết quả trả về của mô hình một cách trực quan. Ứng dụng có thể chạy trên 

nhiều thiết bị khác nhau từ laptop, tablet đến smartphone.  

6.1.2. Use case 

 

Hình 6.1. Sơ đồ Use case 
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Mô tả chức năng: 

− Xử lý ảnh: người dùng có thể tải ảnh răng có mắc cài hoặc chụp bằng webcam, sau 

đó ứng dụng trả về ảnh răng với mắc cài đã được xóa. 

− Xử lý video: người dùng có thể tải video có sẵn, sau đó ứng dụng trả về video đã 

được xóa mắc cài.  

Bảng 6.1. Danh sách Actor 

Actor Ý nghĩa / Ghi chú 

User Là người tham gia quá trình sử dụng ứng dụng 

Bảng 6.2. Danh sách Use case 

Use case Ý nghĩa / Ghi chú 

Xử lý ảnh Người dùng chọn và tải ảnh từ thư mục lên hoặc 

cho phép ứng dụng mở webcam và chụp ảnh từ 

webcam, mô hình sẽ tiếp nhận ảnh, trả về kết quả 

và ứng dụng sẽ hiển thị kết quả. 

Xử lý video Người dùng chọn và tải video từ thư mục lên, mô 

hình sẽ tiếp nhận video, trả về kết quả và ứng 

dụng sẽ hiển thị kết quả. 
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6.1.3. Sơ đồ tuần tự 

 

Hình 6.2. Sơ đồ tuần tự Use case “Xử lý ảnh” 

Mô tả: 

(1) Người dùng ấn nút Upload, Client hiển thị hộp thoại chọn ảnh nếu đang ở chế độ 

tải ảnh lên từ thư mục. Hoặc người dùng ấn nút “Take a shot”, Client yêu cầu 

người dùng cấp quyền sử dụng phần cứng nếu đang ở chế độ chụp ảnh bằng 

webcam / camera. 

(2) Người dùng chọn / chụp ảnh và nhấn nút Process sau khi tải / chụp ảnh. Đồng 

thời, Client mã hóa ảnh thành chuỗi base64 và  

(3) Client gửi request đến server. 

(4) Model tải mô hình lên RAM, xử lý và tiến hành trả ảnh được xử lý. 

(5) Server gửi response đến Client. 

(6) Client nhận response và giải mã base64 sang định dạng ảnh, sau đó hiển thị ảnh 

cho người dùng. 
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Hình 6.3. Sơ đồ tuần tự Use case “Xử lý video” 

Mô tả: 

(1) Người dùng ấn nút Upload để tải video. 

(2) Người dùng chọn video cần xử lý và ấn nút Process. Client gửi request đến server. 

(3) Server tách video thành các frame và gửi đến Model. 

(4) Model tải mô hình lên RAM, xử lý và tiến hành trả ảnh được xử lý. 

(5) Server ghép các frame thành video. 

(6) Server gửi response đến Client. 

(7) Client nhận response và hiển thị video cho người dùng. 
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6.1.4. Sơ đồ trạng thái 

 

Hình 6.4. Sơ đồ trạng thái Use case “Xử lý ảnh” 

Mô tả:  

− Người dùng chọn và tải ảnh từ thư mục lên hoặc người dùng cho phép ứng dụng mở 

webcam và chụp ảnh từ webcam (1). Client hiển thị ảnh vừa chọn (2.1). Server trả 

về canvas có vùng miệng được cắt sẵn, người dùng xác nhận và Server sẽ tiếp nhận 

ảnh cộng với tọa độ cắt, giao cho Model xử lý và trả về kết quả (3). Client sẽ hiển thị 

kết quả (4). 

− Nếu ảnh tải lên không nằm trong các định dạng (png, jpeg, jpg, …) hoặc người dùng 

không cho phép ứng dụng truy cập webcam / camera thì Client sẽ thông báo lỗi (2.2). 
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Hình 6.5. Sơ đồ trạng thái Use case “Xử lý video” 

Mô tả: 

− Người dùng chọn và tải video từ thư mục lên (1). Client hiển thị video vừa chọn (2). 

Server sẽ tiếp nhận video và tách video thành các frame (3.1). Model tiếp nhận các 

frame, xử lý và trả về kết quả (4). Server ghép các frame đã xử lý thành video và trả 

về Client (5). Client sẽ hiển thị video kết quả. 

− Nếu video không nằm trong các định dạng mp4 thì Client sẽ thông báo lỗi (3.2). 

6.1.5. Sơ đồ thành phần 

 

Hình 6.6. Sơ đồ các thành phần trong ứng dụng 

Mô tả: 
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− Client: chịu trách nhiệm hiển thị UI, xử lý các sự kiện, gửi request và nhận response. 

− Server: triển khai API và gọi thành phần Model phía dưới để xử lý. Xử lý đầu ra của 

Model. Xử lý request và gửi response đến Client 

− Model: là thành phần xử lý ảnh đầu vào của ứng dụng, chứa những file thông tin về 

mô hình (số lượng lớp, chi tiết số lượng trọng số từng lớp, kích thước đầu ra, đầu 

vào) và file lưu trọng số đã được huấn luyện trước đó (latest_net_G.pth). 

6.1.6. Sơ đồ hoạt động 

 

Hình 6.7. Sơ đồ hoạt động của ứng dụng 

Luồng dữ liệu được xử lý như sau:  

(1) Đầu tiên, file định dạng ảnh / video xử được gửi dưới method POST. 

(2) Server Flask tiếp nhận request, làm các thao tác tiền xử lý (giải mã base64 đối với 

ảnh và tách video thành frame đối với video). Đồng thời yêu cầu lớp Model xử lý các 

file này. 

(3) Model tải generator Y (latest_net_G.pth) vào RAM. 



 

 

 

60 
 

(4) Generator Y nhận file các ảnh chứa mắc cài và trả về các ảnh được xóa mắc cài. 

(5) Server xử lý kết quả của Model (mã hóa ảnh sang base64 đối với đầu vào ảnh hoặc 

ghép frame thành video đối với đầu vào video). 

(6) Server trả về status code và file, Client tiếp nhận và hiển thị kết quả. 

6.1.7. Thiết kế giao diện 

6.1.7.1. Sơ đồ luồng màn hình 

 

Hình 6.8. Sơ đồ luồng màn hình của ứng dụng 
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6.1.7.2. Mô tả chi tiết màn hình 

 
Hình 6.9. Màn hình xử lý ảnh khi tải ảnh từ thư mục. 

 
Hình 6.10. Màn hình xử lý ảnh khi chụp ảnh bằng 

webcam / camera 

Bảng 6.3. Thành phần của màn hình trang chủ ở chế độ tải ảnh từ thư mục 

Tên Kiểu Mô tả 

ButtonUpload Button Cho phép người dùng upload ảnh từ thư 

mục. 

ButtonProcess Button Gọi API /process từ server 

Canvas Canvas Giao diện cho phép người dùng chọn phần 

ảnh phù hợp với tỉ lệ 1:1 

Image Image Hiển thị ảnh vừa được chọn 

ProcessedImage Image Hiển thị ảnh sau khi xử lý 

Webcam Webcam Hiển thị đầu vào đang nhận từ webcam / 

camera. 
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Hình 6.11. Màn hình xử lý video 

Bảng 6.4. Thành phần của màn hình trang chủ ở chế độ chụp ảnh bằng camera / webcam 

Tên Kiểu Mô tả 

ButtonCapture Button Cho phép người dùng lấy ảnh từ webcam / 

camera. 

ButtonProcess Button Gọi API /process từ server 

Image Image Hiển thị ảnh vừa được chọn 

Webcam Webcam Hiển thị đầu vào đang nhận từ webcam / 

camera. 
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6.2. Thực hiện 

6.2.1. Nghiên cứu và lựa chọn công nghệ 

Dựa vào các lí thuyết đã nghiên cứu ở các chương trên về mô hình cũng như công nghệ, 

tôi thấy được sự thuận lợi và khó khăn khi nghiên cứu cũng như triển khai đề tài nên đã 

đưa ra lựa chọn sau để phù hợp với tính chất nghiên cứu. 

− ReactJS (Client): là một library Javascript cho các ứng dụng Single Page. ReactJS 

cho phép nhúng Javascript vào HTML khiến cho việc xử lý sự kiện, tiếp nhận request 

và xử lý response đơn giản và nhanh chóng. 

− Flask (Server): là một Web Framework rất nhẹ của Python, dễ dàng giúp người dùng 

tạo ra website nhỏ. Flask được kết hợp với Pytorch để triển khai API. 

− Pytorch (Model): là một framework được xây dựng dựa trên python cung cấp nền 

tảng tính toán khoa học. Một platform học sâu có nhiệm vụ khởi tạo mô hình và sẵn 

sàng để xử lý ảnh đầu vào. 

− Ngoài ra, ứng dụng còn sử dụng một số công nghệ hỗ trợ khác bao gồm: Torch 

Vision, PIL (lưu và đọc ảnh), Flask CORS (tránh chính sách bảo mật CORS) , React 

Bootstrap (tạo UI đẹp mắt hơn), Redux (quản lý trạng thái của UI), React Webcam 

(cho phép truy truy cập Webcam / Camera), … 

6.2.2. Kiểm thử và triển khai  

Về phía server Flask, tôi triển khai trên môi trường Google Colab (host) kết hợp với 

domain miễn phí tại Freedom (http://test.braces2teeth.tk/) thông qua service của 

Clondflare. 

Về phía client ReactJS, tôi triển khai trên service miễn phí của Vercel 

(https://braces2teeth.vercel.app/) 
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CHƯƠNG 7. KẾT LUẬN 

 

7.1. Kết quả đạt được 

Qua khóa luận này tôi đã nghiên cứu những giải pháp cho bài toán braces2teeth. Bằng 

việc phân tích các yêu cầu liên quan và các mô hình khác nhau, tôi đã chọn được mô 

hình CycleGAN (với dataset không theo cặp), Pix2Pix (với dataset theo cặp) và 

Inpainting (với yêu cầu chỉnh sửa kết quả đến từ người dùng). 

Tôi đã công bố công trình nghiên cứu trên nhiều hội nghị, kỷ yếu và tạp chí khác nhau 

và cũng đã xây dựng được một ứng dụng minh họa mô hình đơn giản.  

Hạn chế: 

Mặc dù CycleGAN, Pix2Pix và Inpainting sau khi áp dụng thêm một số phương pháp 

tiền xử lý đã xử lý tốt nhiều trường hợp nhưng vẫn còn những ngoại lệ chưa thể xử lý 

hoàn hảo như đã trình bày trong phần 3.1, bao gồm: 

− Mắc cài sứ, mắc cài đa sắc: nguyên nhân cơ bản vẫn là do phân phối của dataset chưa 

đủ để thể hiện tất cả các trường hợp của bệnh nhân đeo niềng răng, ví dụ mô hình 

không thể xử lý loại niềng răng vô hình hoặc mắc cài màu sắc độc lạ như màu tím vì 

trong dataset không có những trường hợp đó. Tôi cũng cảm nhận thấy sự khác biệt 

về mặt kết quả nếu có thể áp dụng triệt để hướng giám sát so với không giám sát. Tuy 

nhiên, như đã đề cập đến, việc chuẩn bị các cặp dữ liệu bao gồm ảnh đang trong quá 

trình niềng răng và ảnh sau khi tháo niềng răng mà không cần qua quá trình tiền xử 

lý gặp rất nhiều khó khăn. 

− Mắc cài trong ảnh không rõ ràng (khu vực chứa mắc cài mờ): có thể xử lý bằng một 

mô hình nội suy ảnh khác để giảm độ mờ của ảnh, tuy nhiên việc thiếu thông tin về 
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kết cấu răng và mắc cài có thể mang đến cho người dùng cảm giác không chính 

xác. 

− Mắc cài trong ảnh chiếm tỉ lệ nhỏ (khu vực chứa mắc cài có diện tích nhỏ so với 

diện tích toàn bộ ảnh) khiến mô hình gặp nhiễu: như đã trình bày, tình trạng này có 

thể khắc phục bằng các mô hình phân đoạn / phát hiện đối tượng trong ảnh (cụ thể 

là miệng). Sau đó trích xuất vùng miệng, đưa vào mô hình và thay thể vùng đã trích 

xuất bằng ảnh đã xử lý. Tuy nhiên, tại các biên (vùng tiếp giáp của ảnh mới và ảnh 

củ) có hiện tượng inconsistency (mô tả ở hình 2.34) do phân phối của hai ảnh này là 

hoàn toàn khác nhau, vấn đề này đã được khắc phục ở mô hình Inpainting nhưng 

chi phí huấn luyện mô hình này vẫn còn quá đắt đỏ và kém hiệu quả. 

7.2. Thuận lợi và khó khăn 

7.2.1. Thuận lợi 

− Giảng viên hướng dẫn tận tâm, có kiến thức sâu rộng, hỗ trợ tối đa từ việc định 

hướng đề tài, cung cấp thiết bị, dữ liệu cho đến hướng dẫn viết báo cáo. 

− Thường xuyên trao đổi, thuyết trình đề tài nghiên cứu với các nhóm khác nên được 

học hỏi và trao đổi rất nhiều. 

− Các mô hình cơ sở công khai miễn phí bài báo khoa học và các số liệu liên quan.   

7.2.2. Khó khăn 

− Kiến thức mới lạ, không đúng chuyên ngành nên khó khăn trong việc tìm hiểu cũng 

như ứng dụng. 

− Nguồn dữ liệu còn tương đối hạn chế. 

− Điều kiện thực nghiệm khó khăn, yêu cầu phần cứng mạnh. 

− Một số trường hợp chưa thể xóa triệt để mắc cài. 
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7.3. Hướng phát triển 

− Tìm kiếm thêm những trường hợp dataset vẫn đang còn thiếu về những mắc cài hiếm 

như mắc cài đa sắc, mắc cài sứ và mắc cài vô hình.  

− Nghiên cứu những mô hình mới và ưu việt hơn, bao gồm: Inpainting Error 

Maximization, Image Matting, Flow-edge Guided Video Completion, ... 

− Nghiên cứu thêm những bài toán tương tư về loại bỏ các vật thể khác trên khuôn mặt 

như sẹo, hình xăm, kính, ...  
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Phụ lục 2: Bản sao bài báo Kỷ yếu chung kết Eureka lĩnh vực Công nghệ thông 

tin 
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Phụ lục 3: Bản sao bài báo Tạp chí BME 
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Phụ lục 4: Danh mục các từ khóa trong dataset 

Lớp Từ khóa Ngôn ngữ 

Ảnh răng không có mắc cài - teeth 

- hàm răng 

- 牙齿 

- 歯 

- зубы 

- tänder 

- δόντια 

- Zähne 

- द ाँत,tanden 

- dientes 

- зуби 

- зубы 

- зуби 

- zęby 

- ធ្មេញ 

… 

- Anh 

- Việt 

- Trung 

- Nhật 

- Nga 

- Thụy điển 

- Hy lạp 

- Đức 

- Nepal 

- Na uy 

- Hà lan 

- Tây Ban Nha 

- Ukraina 

- Belarus 

- Serbia 

- Ba lan 

- Khơme 

Ảnh niềng răng có mắc cài - braces - Anh 
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- mắc cài 

- брекети 

- tandställning 

- σιδερακια ΔΟΝΤΙΩΝ 

- een beugel 

- un appareil dentaire 

- จดัฟัน 

- rovnátka 

- kawat gigi 

- брекеты 

- breketes 

- pendakap gigi 

- ಕಟ್ಟು ಪಟ್ಟು ಗಳು 

- formatimin e teksteve 

- बे्रसहरू 

- பிரேஸ்கள் 

- кашаалар 

- ধনুর্ বন্ধনী 

- Việt 

- Ukraina 

- Thụy điển 

- Hy lạp 

- Hà lan 

- Pháp 

- Thái 

- Séc 

- Indonesia 

- Belarus 

- Latvia 

- Mã lai 

- Kannada 

- Albania 

- Nepal 

- Tamil 

- Kyrgyz 

- Bangla 
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Phụ lục 5: Danh mục các tài nguyên liên quan 

Mã nguồn: 

− Client (ReactJS): https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethClient  

− Server (Flask) & Model (Pytorch): 

https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethServer. 

− Utility (Python): https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethUtilities 

− Dataset: https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethDataset 

− AMT Score: https://github.com/vutuanhai237/AMTScoreForBraces2Teeth 

https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethClient
https://github.com/vutuanhai237/Braces2TeethDataset
https://github.com/vutuanhai237/AMTScoreForBraces2Teeth

