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TÓM TẮT - Phân đoạn ảnh nha khoa là bước xử lý quan trọng trong nha khoa thực hành nhằm hỗ trợ bác sĩ chẩn đoán một 
cách hiệu quả các bệnh quanh răng như viêm chân răng, bệnh nha chu, viêm túi răng, v.v. Đối với bài toán này, các kỹ thuật xử lý 
ảnh thông thường hay phân cụm rõ thường gặp vấn đề về xác định tham số ngưỡng hay biên chung của các mẫu răng. Khi đó kỹ 
thuật phân cụm mờ cụ thể là phân cụm mờ bán giám sát là một công cụ tương đối hiệu quả trong việc xử lý các vấn đề liên quan 
đến chất lượng cụm mà trong đó một số thông tin đã được phân loại sẽ định hướng cho quá trình xử lý về sau. 

Trong bài báo này, chúng tôi sẽ tổng quan các kỹ thuật phân cụm mờ bán giám sát và đề xuất một lược đồ tổng quát mới 
cho việc áp dụng các kỹ thuật này cho bài toán phân đoạn ảnh nha khoa. Tiếp theo, trên cơ sở thực nghiệm với dữ liệu gồm 8 bệnh 
nhân được thu thập trong giai đoạn 2014-2015 tại trường Đại học Y Hà Nội, hiệu năng của các thuật toán được đánh giá theo các 
độ đo khác nhau được khảo sát kỹ lưỡng. Kết luận của bài báo chỉ ra thuật toán phân cụm mờ bán giám sát có hiệu năng tốt nhất 
cho bài toán phân đoạn ảnh nha khoa. 

Từ khóa – Phân cụm mờ bán giám sát, ảnh nha khoa, phân đoạn ảnh, hiệu năng thuật toán. 

I.  GIỚI THIỆU 

Phân đoạn ảnh là giai đoạn đầu tiên trong quá trình xử lý ảnh và đóng vai trò rất quan trọng [16, 24] trong quá 
trình này. Phân đoạn ảnh cũng là công việc khó khăn nhất của xử lý ảnh. Trong đó, phân đoạn ảnh nha khoa là bước xử 
lý then chốt trong nha khoa thực hành nhằm hỗ trợ bác sĩ chẩn đoán một cách hiệu quả các bệnh về răng như viêm chân 
răng, bệnh nha chu, viêm túi răng [19, 20]. Đối với bài toán này, các nghiên cứu trước đây đã đưa ra các kỹ thuật phân 
đoạn như: phân đoạn dựa trên phân ngưỡng [8, 13], phân đoạn dựa trên các thuật toán phân cụm [21, 32]. Tuy nhiên 
các phương pháp này thường gặp vấn đề khi xác định tham số ngưỡng hay biên chung của các mẫu răng [26]. Do vậy 
phương pháp phân cụm mờ cụ thể là phân cụm mờ bán giám sát là một công cụ tương đối hiệu quả trong việc xử lý các 
vấn đề liên quan đến chất lượng cụm mà trong đó một số thông tin đã được phân loại sẽ định hướng cho quá trình phân 
cụm về sau. 

Trong phân cụm không mờ, dữ liệu được chia vào các nhóm, trong đó mỗi điểm dữ liệu thuộc vào chính xác 
một cụm [2]. Trong phân cụm mờ, các điểm dữ liệu có thể thuộc vào nhiều hơn một cụm và tương ứng với các điểm dữ 
liệu là ma trận độ thuộc, với giá trị của các phần tử chỉ ra mức độ các điểm dữ liệu thuộc vào các cụm khác nhau [2]. 
Các phương pháp phân cụm mờ được sử dụng nhiều trong các bài toán nhận dạng mẫu, phát hiện tri thức từ các cơ sở 
dữ liệu, đánh giá rủi ro và nó có ứng dụng nhiều trong phân đoạn ảnh. Trong các nghiên cứu gần đây việc sử dụng các 
thông tin bổ trợ cung cấp bởi người dùng được gắn với đầu vào trong phân cụm mờ để hướng dẫn, giám sát và điều 
khiển quá trình phân cụm. Khi đó các thuật toán phân cụm mờ kết hợp với các thông tin bổ trợ hình thành nên nhóm 
các thuật toán gọi là phân cụm mờ bán giám sát [7]. 

Một số nghiên cứu gần đây cho thấy các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát rất hiệu quả trong nhiều lĩnh vực 
như xử lý ảnh [5, 14, 24], nhận dạng mẫu, nhận dạng khuôn mặt [1, 17], đánh giá rủi ro [4], dự báo phá sản [18]. Đặc 
biệt là trong xử lý ảnh với các ảnh màu và ảnh y học. Trong các nghiên cứu này, chưa có kết quả nào của phân cụm mờ 
bán giám sát được áp dụng cho các ảnh X-quang nói chung và ảnh X-quang nha khoa nói riêng. 

Do vậy đóng góp chính của bài báo này là trình bày tổng quan các phương pháp phân cụm mờ bán giám sát. Sau 
đó, đưa ra lược đồ áp dụng phân cụm mờ bán giám sát cho bài toán phân đoạn ảnh nha khoa. Việc đánh giá hiệu năng 
của thuật toán thực hiện dựa trên bộ dữ liệu thực tế gồm 8 ảnh X-quang nha khoa của các bệnh nhân trong giai đoạn 
2014-2015 tại trường Đại học Y Hà Nội để phục vụ việc chẩn đoán hình ảnh. Cuối cùng, bài báo đưa ra một số kết luận 
liên quan đến việc sử dụng thuật toán với các bộ dữ liệu khác. 

Ý nghĩa của nghiên cứu này là tìm ra một thuật toán có hiệu quả trong việc phân đoạn ảnh X-quang nha khoa. 
Để thực hiện điều này, chúng tôi xây dựng một mô hình toán học dưới dạng bài toán tối ưu và sử dụng các thông tin bổ 
trợ để cải thiện chất lượng phân đoạn ảnh. Dựa trên tập mẫu về các ảnh X-quang nha khoa thực tế, mô hình được đánh 
giá một cách cụ thể kết quả là sự phân biệt giữa cấu trúc răng và các mô trong ảnh. Việc phân đoạn chính xác này có ý 
nghĩa trong quá trình xử lý ảnh tiếp theo. 

Phần tiếp theo của bài báo được tổ chức như sau: trong phần II, chúng tôi tổng quan lại các phương pháp phân 
cụm mờ bán giám sát. Phần III đưa ra lược đồ áp dụng cho phân đoạn ảnh nha khoa dựa trên phân cụm mờ bán giám 
sát. Phần IV là một số kết quả được thực hiện trên bộ dữ liệu thực và đánh giá hiệu năng của các thuật toán đã trình 
bày. Cuối cùng là kết luận và các hướng phát triển trong thời gian tới. 
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II. TỔNG QUAN VỀ PHÂN CỤM MỜ BÁN GIÁM SÁT 

Trong phần này, mục 2.1 sẽ trình bày thuật toán cơ sở của phân cụm mờ bán giám sát (Fuzzy C-means - FCM). 
Mục 2.2 sẽ trình bày về các loại thông tin bổ trợ được sử dụng trong phân cụm mờ bán giám sát và trong phân đoạn 
ảnh. Mục 2.3 trình bày về một số thuật toán phân cụm mờ bán giám sát sử dụng thông tin bổ trợ về độ thuộc được xác 
định trước trong phân đoạn ảnh. 

2.1. Thuật toán Fuzzy C-means 

Thuật toán phân cụm mờ được Bezdek [2] đề xuất dựa trên độ thuộc ukj của phần tử dữ liệu Xk từ cụm j. Hàm 
mục tiêu được xác định như sau: 

min
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+ m là số mờ hóa 

+ C là số cụm, N là số phần tử dữ liệu, r là  số chiều của dữ liệu. 

+ ukj là độ thuộc của phần tử dữ liệu Xk từ cụm j. 

+  r
k RX ∈  là phẩn tử thứ k của { }NXXXX ,...,, 21= . 

+ Vj là tâm của cụm j. 

Khi đó ràng buộc của (1) là: 
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Sử dụng phương pháp Lagrange, xác định được tâm của cụm dựa vào (3) và độ thuộc dựa vào (4) từ hàm mục 
tiêu (1): 

∑

∑

=

== C

k

m
kj

C

k
k

m
kj

j

u

Xu
V

1

1          (3) 

∑
=

−

⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
⎜
⎝

⎛

−
−

=
C

i

m

ik

jk

kj

VX
VX

u

1

1
1

1         (4) 

Khi đó thuật toán Fuzzy C-means như sau (xem bảng 1) 

Bảng 1. Thuật toán Fuzzy C-means 

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử trong không gian r chiều; số cụm C; mờ hóa m; ngưỡng ԑ; số lần lặp lớn 
nhất MaxStep>0. 

Output Ma trận U và tâm cụm V. 

FCM 

1 t=0 

2 ( ) ( )CjNkrandomu t
kj ,1;,1; ==←  thỏa mãn điều kiện (2) 

3 Repeat 

4 t=t+1 

5 Tính ( ) ( )CjV t
j ,1; =  bởi công thức (3) 

6 Tính  ( ) ( )CjNku t
kj ,1;,1; ==   bởi công thức (4) 

7 Until ( ) ( ) ε≤− −1tt UU   hoặc t > MaxStep 
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2.2. Thông tin bổ trợ trong phân cụm mờ bán giám sát 

Các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát xây dựng dựa trên các thuật toán phân cụm mờ kết hợp với các thông 
tin bổ trợ được người dùng cung cấp. Các thông tin bổ trợ nhằm mục đích hướng dẫn, giám sát và điều khiển quá trình 
phân cụm. Thông tin bổ trợ thường được xây dựng dựa trên 3 loại cơ bản [31] là: 

+ Các ràng buộc Must-link và Cannot-link:  Ràng buộc Must-link yêu cầu 2 phần tử phải thuộc vào cùng 1 cụm, 
ngược lại ràng buộc Cannot-link chỉ ra 2 phần tử không thuộc cùng 1 cụm (mà phải thuộc 2 cụm khác nhau). 

+ Các nhãn lớp của một phần dữ liệu:  Một phần của dữ liệu được gán nhãn và phần còn lại không được gán 
nhãn. 

+ Độ thuộc được xác định trước. 

Một số nghiên cứu về phân đoạn ảnh sử dụng phân cụm bán giám sát thường dùng loại thông tin bổ trợ là giá trị 
hàm độ thuộc bổ sung. Với loại thông tin bổ trợ này, Zhang [30] đã áp dụng quy tắc entropy để giảm số chiều và đề 
xuất một tiếp cận mới với ý tưởng là kết hợp một thành phần theo quy tắc entropy vào hàm mục tiêu. Bên cạnh đó, 
Yasunori  [29] đã đề xuất thuật toán phân cụm mờ bán giám sát trên cơ sở của FCM bổ sung thêm hàm độ thuộc bổ trợ 
sử dụng trong quá trình phân cụm. Bouchachia và Pedryzc [3] sử dụng thông tin bổ trợ vào việc xác định các thành 
phần kju  thông qua giá trị trung gian iku~ . Trong bài báo này nhóm chúng tôi đề xuất việc sử dụng thông tin hàm độ 
thuộc là giá trị hàm độ thuộc nhận được sau khi sử dụng thuật toán phân cụm FCM. Các thuật toán này lần lượt được 
trình bày trong mục 2.3 dưới đây. 

2.3. Các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát sử dụng thông tin bổ trợ về độ thuộc 

2.3.1. Phân cụm mờ bán giám sát tiêu chuẩn (SEMI-SUPERVISED STANDARD FUZZY CLUSTERING) 

Yasunori et al. [29]  đã đề xuất một thuật toán phân cụm mờ bán giám sát với thông tin bổ trợ là hàm độ thuộc 
bổ sung trong hàm mục tiêu của FCM để cải thiện hiệu quả trong quá trình phân cụm của thuật toán. Khi đó hàm mục 
tiêu [29] được xác định như sau 

2

1 1

( , ) | | || || min
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m
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J U V u u X V
= =
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Với điều kiện ràng buộc (2), khi đó hàm độ thuộc bổ trợ của phần tử kX  với cụm jC  là [ ]1,0∈kju  đồng thời 
thỏa mãn 
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Khi đó dựa vào điều kiện (2) và hàm mục tiêu (5) chúng ta có 
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Và kju  được xác định theo 2 trường hợp sau 
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Thuật toán Semi-Supervised Standard Fuzzy Clustering (SSSFC) như sau (xem bảng 2) 
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Bảng 2. Thuật toán Semi-Supervised Standard Fuzzy Clustering  

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử , số cụm C, ma trận độ thuộc bổ trợ U , ngưỡng ε , số lần lặp tối đa 
maxStep > 0.  

Output Ma trận U và tâm cụm V. 
SSSFC 
1: t = 0 
2: Khởi tạo ngẫu nhiên )(t

jV ;  ( Cj ,1= )  

3: Repeat 
4:    t = t + 1 
5:    Tính kju  ( Nk ,1= ; Cj ,1= ) bới công thức  (7) với 1>m  hoặc công thức (8) với 1=m . 

6:    Tính )1( +t
jV ( Cj ,1= ) bởi công thức  (6) 

7: Until ε≤− − )1()( tt VV  or t > maxStep 

2.3.2. Phân cụm mờ bán giám sát đã hiệu chỉnh (SEMI-SUPERVISED ENTROPY REGULARIZED FUZZY 
CLUSTERING) 

Thuật toán semi-supervised entropy regularized fuzzy clustering được Yasunori và cộng sự [29] đề xuất năm 
2009, đến năm 2012 Yin [30] có đề xuất hiệu chỉnh hệ số Entropy và khi đó thuật toán phân cụm mờ bán giám sát dựa 
trên thuật toán Entropy Regularized Fuzzy Clustering (eSFCM), sử dụng độ thuộc bổ trợ kju  để tăng hiệu suất phân 
cụm với điều kiện 
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Với tâm cụm ban đầu được xác định theo công thức 
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Để sử dụng khoảng cách Mahalanobis, ma trận hiệp phương sai của các mẫu được tính như sau 
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Sau đó, khoảng cách được tính bởi công thức (với 1−= PA ) 

( ) ( )212121
2 ),( xxAxxxxd T
A −−=         (12) 

Khi đó hàm mục tiêu [29, 30] của eSFCM  được xác định như sau 
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Với điều kiện ràng buộc (8)  và hàm mục tiêu (13) ta có các công thức xác định ma trận độ thuộc 
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Trong đó ),(

2

jkAAjk dVX =−  và tâm cụm  
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  Thuật toán Semi-Supervised Entropy Regularized Fuzzy Clustering (eSFCM) như sau (xem bảng 3) 

Bảng 3. Thuật toán Semi-Supervised Entropy Regularized Fuzzy Clustering 

Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử , số cụm C, độ thuộc bổ trợ U , ngưỡng ε , số lần lặp tối đa maxStep > 0.  
Output Ma trận U và tâm cụm V. 
eSFCM 
1: Tính ma trận P theo công thức (11) với ma trận độ thuộc U  đã cho và các tâm cụm jv ban đầu;  

2: t = 1;  
3: Repeat 
4:    t = t + 1 
5:    Tính kju  ( Nk ,1= ; Cj ,1= ) bới công thức  (14)  

6:    Tính )1( +t
jV ( Cj ,1= ) bởi công thức  (15) 

7: Until ε≤− − )1()( tt UU  or t > maxStep 

2.3.3. Thuật toán Semi-Supervised Fuzzy C-Mean của Bouchachia và Pedrycz 
Bouchachia và Pedrycz [3] đã đề xuất phương pháp phân cụm mờ bán giám sát với thông tin bổ trợ là độ thuộc 

bổ trợ kju  cho trước, khi đó  hàm mục tiêu [3] được xác định bởi  
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Tham số λ  được xác định bởi công thức 
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với các phần tử của ma trận độ thuộc U được tính như sau 
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Với H là số lớp, mỗi lớp h chứa một số các cụm hC thỏa mãn ∑
=

=
H

h
h CC

1
và hπ  là tập các cụm thuộc vào 

lớp h thì các giá trị iku~  được cho bởi công thức (t là số bước lặp) 
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Tâm cụm i được xác định bởi 
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Thuật toán được thực hiện theo các bước như sau (xem bảng 4) 
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Bảng 4. Thuật toán Semi-Supervised Fuzzy C-Mean của Bouchachia và Pedrycz 
Input Tập dữ liệu X gồm N phần tử , số cụm C, độ thuộc bổ trợ U , ngưỡng ε , số lần lặp tối đa maxStep > 0. 
Output Ma trận U và tâm cụm V. 
SSFCMBP 

1 Áp dụng FCM cho toàn bộ dữ liệu (cả dữ liệu được gán nhãn và không được gán nhãn) để nhận được ma 
trận độ thuộc )0(U  

2 Xác định tập hπ của mỗi lớp 

3 Xác định ma trận ( ) CHhimM ×=  trong đó: 1=him  nếu cụm i thuộc lớp h và bằng 0 nếu ngược lại 

4 
Khởi tạo 

)0(
U  với )0(U đã có, t =0 

5 Repeat 
6 t= t+1 
7     Repeat 
8 

         Tính toán 
)(t

U  theo công thức (19) 
9 

    Until 
( ) ( )

τ≤−
−1tt

UU  

10     Repeat 
11          Tính )(tV  dùng công thức (20) 
12          Tính )(tU  dùng công thức (18) 
13      Until ( ) ( ) ε≤− −1tt UU  

14      Tính toán ma trận )(tM  
15 Until )1()( −= tt MM  hoặc số lần lặp lớn nhất 

III. LƯỢC ĐỒ TỔNG QUÁT PHÂN ĐOẠN ẢNH NHA KHOA 

3.1. Chuẩn bị dữ liệu 

Dữ liệu vào là một tập được xây dựng dựa trên bộ dữ liệu thực tế gồm 8 ảnh X-quang nha khoa của các bệnh 
nhân trong giai đoạn 2014-2015 tại trường Đại học Y Hà Nội để phục vụ việc chẩn đoán hình ảnh. Các ảnh đều là loại 
Panoramic được chụp răng của từng bệnh nhân (hình 2.a). Ảnh đều có kích thước 200x174, với Horizortal resolution là 
96dpi, với vertical resolution là 96dpi.  

3.2. Lược đồ phân đoạn ảnh nha khoa 

Tư tưởng của thuật toán tổng quát phân đoạn ảnh nha khoa (hình 1) là với mỗi ảnh X-quang nha khoa từ cơ sở 
dữ liệu thực tế được chuẩn bị ở mục 3.1, áp dụng phương pháp lấy ngưỡng Ostu [19] toàn phần của ảnh nhằm tách 
được phần răng của ảnh. Sau đó, thuật toán phân cụm FCM được sử dụng để tạo ra ma trận độ thuộc bổ trợ U  từ đó có 
thể sử dụng các phương pháp phân cụm mờ bán giám sát với thông tin bổ trợ là mức độ thuộc biết trước. Với các thuật 
toán eSFCM và SSFCMDB thì ma trận U  còn trải qua bước loại suy sử dụng toán tử min trước khi đưa vào thuật toán 
phân cụm mờ bán giám sát. Kết quả của bước này là xác định được ma trận độ thuộc U và các tâm cụm V với các ảnh 
đầu vào đã cho. Cuối cùng, hiệu năng của thuật toán được đánh giá trên các độ đo DB, SSWC, PBM, IFV [10, 25, 27] 
với công thức tính giá trị của từng độ đo được trình cụ thể như sau: 

Độ đo Davies- Bouldin (DB [27]) liên quan đến tiêu chuẩn tỉ số phương sai (VRC) trong đó, dựa trên tỉ số giữa 
các khoảng cách trong nhóm và ngoài nhóm. Đặc biệt là độ đo xác định chất lượng của phân hoạch theo công thức sau 

∑
=

=
k

l
lD

k
DB

1

1                                      (21) 

Trong đó  

}{max ,DD mlmll ≠
= ; ( ) lmmlml dddD ,, /+=  

Với ld , md  là các khoảng cách trong nhóm trung bình của các cụm thứ l và thứ m tương ứng, còn mld , là 
khoảng cách giữa các cụm này. Với công thức tính như sau: 
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Khi các thuật toán được cài đặt thực nghiệm, kết quả độ đo DB nhận được càng nhỏ càng tốt. 
Độ đo Simplified Silhouete Width Criterion (SSWC) [27] được phát triển trên cơ sở độ đo Silhouette width 

criterion (SWC) [25] 

∑
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Trong đó, các số hạng 
jxs được xác định theo công thức 

{ }jpjp

jpjp
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với jpa , được xác định như là độ khác biệt của đối tượng thứ j tới tâm cụm p của nó. Tương tự như vậy  jqd ,  

được tính toán như là độ khác biệt của đối tượng thứ j tới tâm cụm q, q ≠ p và jpb ,  (là giá trị nhỏ nhất của jqd , , 1 = 1, 
2,… k và q ≠ p) trở thành độ khác biệt của đối tượng thứ j tới tâm cụm lân cận gần nó nhất. Ý tưởng là thay thế các 
khoảng cách trung bình bằng các khoảng cách tới các điểm kỳ vọng. Với độ đo SSWC, khi cài đặt thực nghiệm, giá trị 
độ đo càng lớn thì thuật toán càng hiệu quả. 

 
Hình 1. Lược đồ tổng quát phân đoạn ảnh nha khoa 

Begin 

Ảnh đầu vào, các tham 

Sử dụng phương pháp xử lý ảnh lấy ngưỡng Ostu, dùng level set tách 
riêng các ngưỡng ở phần răng

Sử dụng các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát để phân đoạn ảnh 

End 

Đánh giá hiệu năng thuật toán với các độ đo IFV, PBM, DB, SSWC 

Sử dụng FCM để phân đoạn ảnh và xác định ma trận độ thuộc U  làm 
thông tin hỗ trợ cho các phương pháp phân cụm mờ bán giám sát 

 

Kiểm tra có lợi hay 
không? 

Không 

có

Đưa ra ảnh phân đoạn, các độ đo đánh 
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Độ đo PBM [27], cũng dựa trên các khoảng cách trong cụm và khoảng cách giữa các cụm và được tính theo 
công thức 
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trong đó  
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Độ đo PBM càng cao thì hiệu năng của thuật toán càng cao. Do đó phân hoạch tốt nhất sẽ cho biết khi nào PBM 
đạt cực đại, điều này có nghĩa là KD đạt cực đại trong khi KE đạt cực tiểu.  

Độ đo IFV [10] được mô tả bởi phương trình sau 
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trong đó 
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Giá trị của độ đo IFV trong thực nghiệm tỉ lệ thuận với hiệu năng của thuật toán được cài đặt.  
Trước khi thực hiện phân đoạn ảnh, phương pháp lấy ngưỡng Otsu được sử dụng để biến đổi ảnh ban đầu thành 

ảnh nhị phân. Phương pháp này được tác giả Otsu giới thiệu trong [19] và cũng được Rad và cộng sự sử dụng trong 
việc phân đoạn ảnh X-quang nha khoa [23]. Với dữ liệu đầu vào là ảnh được phân chia thành 3 vùng theo mật độ phân 
phối: Vùng có mật độ thấp nhất tương ứng với nền hay mô mềm. Vùng có mật độ trung bình tương ứng với vùng 
xương và vùng có mật độ cao nhất tương ứng với vùng răng. Tuy nhiên, trong nhiều ảnh, mật độ vùng răng khá gần với 
mật độ vùng xương khiến cho quá trình phân đoạn ảnh gặp nhiều khó khăn hơn. 

Lấy ngưỡng là phương pháp dựa trên điểm ảnh đơn giản nhất và nhanh nhất. Có nhiều kỹ thuật để lấy ngưỡng. 
Kỹ thuật đơn giản nhất trong lấy ngưỡng là phân hoạch cấp xám ảnh thành 2 vùng dựa vào một ngưỡng toàn cục T. 
Trong trường hợp này, phương pháp lấy ngưỡng Otsu thực hiện bằng cách chọn ngưỡng để cực tiểu hóa các thay đổi 
trong nội bộ lớp các điểm ảnh đen trắng và gán nhãn mỗi điểm ảnh là thuộc vùng ảnh hay vùng nền. Cụ thể, việc gán 
nhãn được thực hiện dựa trên giá trị của điểm ảnh theo mức xám, nghĩa là so sánh mức xám với ngưỡng T như sau 
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Kết quả của việc lấy ngưỡng là tạo ra các ảnh nhị phân và từ đó làm đơn giản hóa việc phân tích ảnh cho bước 
tiếp theo. Phương pháp lấy ngưỡng Otsu được thực hiện theo các bước sau (Xem bảng 5). 

Bảng 5. Phương pháp lấy ngưỡng Otsu 
Các bước thực hiện của phương pháp lấy ngưỡng Otsu 
Input Một ảnh,  MaxStep 
Output Ảnh nhị phân của ảnh đầu vào. 
SSFCM(B) 

1 Chọn một ước lượng khởi tạo cho ngưỡng )0(T ; t =1 
2 Repeat 
3      t = t+1; 
4      Phân hoạch ảnh đã cho thành 2 nhóm 21, RR  (theo ngưỡng )0(T ) 

5     Tính toán các giá trị mức xám trung bình )(
2

)(
1 , tt μμ của 2 nhóm 21, RR  

6 
     Chọn ngưỡng mới theo công thức )(

2
1 )(

2
)(

1
)( tttT μμ +=   

7 Until )1(
2

)(
2

)1(
1

)(
1 , −− == tttt μμμμ  hoặc t = MaxStep 
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IV. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM 

4.1. Mô tả thực nghiệm 

Trong phần này chúng tôi trình bày các kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu đã được xác định ở mục 3.1, với các 
thuật toán phân cụm mờ bán giám sát được trình bày ở mục 2.3 bằng ngôn ngữ Matlab 2014. Chương trình chạy trên 
Laptop Vaio với bộ vi xử lý Core i5. Các thuật toán được cài đặt trên cùng một bộ dữ liệu là 8 ảnh X-quang nha khoa 
thu thập được. Các độ đo dùng để đánh giá và so sánh hiệu năng của các thuật toán được cài đặt trong bài báo này gồm 
DB, SSWC, PBM, IFV như đã trình bày ở mục 3.2. 

4.2. Kết quả thực nghiệm 

Kết quả thực hiện với các tiêu chí đánh giá của các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát (phần 2.3) trên bộ dữ 
liệu cụ thể (xem bảng 6, 7, 8) với các tham số đầu vào bao gồm: ngưỡng: 10, với Epsilon: 0.005 và số lần lặp lớn nhất: 
150. 

Bảng 6. Kết quả các chỉ số thực nghiệm với số cụm = 3 
Phương pháp FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 

Data 1 
PBM 47166.763267 1587.227878 43897.732877 40327.782327 

SSWC 0.577739 0.572146 0.571214 0.429221 
DB 0.601091 5.73821 0.621642 0.611642 
IFV 22.018722 25.389831 330.425521 10.929382 

Data 2 
PBM 29610.703220 342.737181 25992.878821 26882.198211 

SSWC 0.624387 0.632198 0.6252837 0.624339 
DB 0.606267 1.142372 0.672193 0.662183 
IFV 22.201283 34.152656 203.467672 13.289489 

Data 3 
PBM 28096.723773 4789.898873 257821.378378 25787.378278 

SSWC 0.539394 0.540217 0.540087 0.542828 
DB 0.711814 1.894723 0.769023 0.819873 
IFV 19.168383 41.528998 161.928989 9.093173 

Data 4 
PBM 103256.028772 1586.872362 99829.988822 89222.895212 

SSWC 0.547772 0.563253 0.553281 0.544327 
DB 0.588645 8.332222 0.581261 0.992926 
IFV 28.345276 29.998222 219.921231 16.832787 

Data 5 
PBM 74223.873266 2816.873326 67248.177798 68688.326652 

SSWC 0.604272 0.604257 0.604373 0.604622 
DB 0.599762 2.484189 0.642738 0.612378 
IFV 25.500387 34.111177 658.832992 13.748722 

Data 6 
PBM 110390.200332 1807.766311 9982.783733 103822.732667 

SSWC 0.644225 0.654322 0.645777 0.644332 
DB 0.569179 2.783762 0.605873 0.680012 
IFV 28.456532 28.846532 1041.624441 13.868511 

Data 7 
PBM 79164.328133 5876.247423 67702.276642 63237.765622 

SSWC 0.602270 0.603823 0.610002 0.602832 
DB 0.588535 2.716762 0.639828 0.646737 
IFV 25.936908 29.991291 494.121722 11.087278 

Data 8 
PBM 57151.765814 2824.322212 25778.321712 21453.882211 

SSWC 0.522732 0.522273 0.528978 0.524576 
DB 0.646381 4.928111 0.792112 0.821712 
IFV 24.941394 34.882939 1630.162183 14.723812 
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Bảng 7. Kết quả các chỉ số thực nghiệm với số cụm = 5 
Phương pháp FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 

Data 1 
PBM 61666.824165 6240.449832 54212.762076 57404.729090 

SSWC 0.517739 0.518746 0.542414 0.429321 
DB 0.611091 5.738921 0.631642 0.621642 
IFV 33.416878 35.900182 1267.277029 19.029382 

Data 2 
PBM 49287.070864 1862.822645 40246.290224 24743.840318 

SSWC 0.540383 0.544823 0.543828 0.539967 
DB 0.611665 2.896281 0.7128722 1.174462 
IFV 40.228110 47.046271 690.114841 17.982772 

Data 3 
PBM 47963.576830 1678.338892 66678.982727 32301.040788 

SSWC 0.522394 0.522587 0.576251 0.547628 
DB 0.764437 9.201928 0.567892 1.247827 
IFV 36.141283 36.789823 528.505938 15.987222 

Data 4 
PBM 209653.827632 1586.872732 177829.983722 127622.765212 

SSWC 0.528732 0.522253 0.532281 0.524555 
DB 0.58828 7.332912 0.527261 1.386222 
IFV 42.983738 39.998372 218.982731 18.982732 

Data 5 
PBM 85156.278940 5673.667255 80058.435268 66423.668726 

SSWC 0.563214 0.564321 0.566577 0.566810 
DB 0.606720 2.432009 0.632009 0.6982112 
IFV 35.541832 66.017004 2655.085156 24.561982 

Data 6 
PBM 127832.762911 1267.563929 118730.322782 96722.635211 

SSWC 0.601084 0.610293 0.602938 0.593831 
DB 0.604493 9.123922 0.601292 0.723782 
IFV 38.606027 50.463722 3960.932898 16.832722 

Data 7 
PBM 1270721.863616 1227.772193 109161.827332 96820.737281 

SSWC 0.588987 0.589921 0.583983 0.574455 
DB 0.580898 9.239329 0.658433 0.739282 
IFV 43.461738 43.488343 2938.347828 19.783475 

Data 8 
PBM 75514.239983 1994.392832 66079.327787 68453.887732 

SSWC 0.522732 0.522273 0.528978 0.524576 
DB 0.664789 3.988221 0.765336 0.762877 
IFV 39.993087 62.873872 3230.169283 18.534422 

 

Bảng 8. Kết quả các chỉ số thực nghiệm với số cụm = 7 
Phương pháp FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 
Data 1 

PBM 95055.230503 548.635556 77893.763263 37892.873232 
SSWC 0.564970 0.565673 0.576439 0.559998 

DB 0.569244 7.298338 0.653535 1.144333 
IFV 46.317577 42.460483 3627.326732 15.562522 
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Phương pháp FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 
Data 2 

PBM 6433.905886 543.348742 50673.326873 27363.238947 
SSWC 0.547313 0.55722 0.549873 0.538763 

DB 0.576285 6.187238 0.668239 1.345562 
IFV 50.696911 48.898983 452.238732 16.000933 

Data 3 
PBM 113420.969326 417.327823 92349.238892 19462.263824 

SSWC 0.549372 0.550938 0.551278 0.483773 
DB 0.555236 9.238989 0.6423793 1.772389 
IFV 60.499163 43.468333 167.555622 15.673632 

Data 4 
PBM 255591.317211 231.892121 122361.671387 219328.781761 

SSWC 0.573811 0.568392 0.571789 0.566311 
DB 0.552037 9.973129 0.576327 1.931612 
IFV 56.354521 45.873111 93.897321 13.378987 

Data 5 
PBM 111220.373232 651.993473 98477.483232 57098.236776 

SSWC 0.562161 0.563884 0.570023 0.568989 
DB 0.627337 9.237878 0.687843 1.138743 
IFV 42.957956 51.636673 2091.737837 16.255367 

Data 6 
PBM 150390.038824 545.767431 232972.783732 50409.7483367 

SSWC 0.588982 0.653728 0.623897 0.564332 
DB 0.599174 9.197832 0.632378 0.998237 
IFV 43.872323 59.786434 10411.632741 14.868231 

Data 7 
PBM 147214.432433 1037.456773 67702.276642 63237.765622 

SSWC 0.593452 0.593322 0.597382 0.597322 
DB 0.559836 5.524322 0.629322 0.921263 
IFV 51.742398 54.326363 9945.263732 22.009832 

Data 8 
PBM 91231.067189 821.128936 67211.871131 61211.873923 

SSWC 0.553452 0.568238 0.577323 0.547778 
DB 0.634355 5.521311 0.782361 0.832361 
IFV 49.187623 65.873212 762.327812 15.871391 

Khi chạy thử nghiệm trên bộ dữ liệu ảnh, từ các giá trị của các độ đo (kết quả được ghi trong các Bảng 6, 7, 8) 
ta dễ dàng nhận thấy hiệu năng của các thuật toán được đánh giá một cách cụ thể và có sự khác biệt nhất định khi sử 
dụng các độ đo khác nhau được thể hiện trong bảng 9. 

Bảng 9. Giá trị trung bình và phương sai của các độ đo theo từng thuật toán 
 FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 

PBM 
182693.8865  
± 1.0974E+11 

2695.654425 
±3394657.201 

84343.7251  
± 3042195537 

65850.39874 
± 1041363580 

SSWC 
0.559722 

±0.001427 
0.561788 

±0.001631 
0.56806232 

± 0.00108808 
0.546640125 

± 0.003032369 

DB 
0.624018 

±0.002758 
5.413642 

±7.9108391 
0.64658935 

± 0.00527253 
0.856503058 

± 0.065165523 

IFV 
34.054761 

±55.483311 
42.669034 

±35.897045 
1488.30484 

± 1663179.26 
16.95677384 
± 13.6812291 
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Nhận xét chung: đối với bộ dữ liệu trên và với các giá trị khác nhau của số cụm C, thuật toán FCM và eSFCM 
có hiệu quả tốt như nhau (cả 2 thuật toán trên đều có 2 độ đo nhận giá trị tốt nhất). Xét trên từng độ đo, trung bình của 
các thuật toán cùng phương sai của nó được thể hiện cụ thể trong bảng 9. Để so sánh hiệu năng của các thuật toán dựa 
trên các độ đo về mặt định lượng giữa các thuật toán tốt nhất với thuật toán còn lại, mối liên hệ về giá trị các độ đo ứng 
với mỗi thuật toán được thể hiện trong bảng 10 dưới đây. 

Bảng 10. Số lần hơn của các thuật toán tốt nhất so với các thuật toán khác theo từng chỉ số 
 Số lần hơn FCM SSSFC eSFCM SSFCMBP 

PBM 1 89.53 2.70 3.38 

SSWC 1.02 1.02 1 1.04 

DB 1 9.92 1.01 1.46 

IFV 49.91 40.49 1 102.11 

Từ bảng 10, với giá trị thu được khi dùng độ đo PBM, thuật toán FCM có hiệu năng vượt trội so với SSSFC 
(gấp 89.53 lần) và có hiệu năng lớn hơn không đáng kể so với các thuật toán eSFCM, SSFCMBP (gấp 2-3 lần). Với độ 
đo SSWC, thuật toán eSFCM có hiệu quả không cao hơn so với các thuật toán còn lại (các giá trị độ đo ở các thuật toán 
là xấp xỉ bằng nhau). Ở độ đo DB, FCM cũng có hiệu quả hơn so với SSSFC nhưng không cao (9.92 lần) còn với các 
thuật toán eSFCM và SSFCMBP thì hiệu năng của FCM là tương đương (các giá trị độ đo chênh lệch nhau không 
nhiều). Cuối cùng, khi đánh giá bằng độ đo IFV thì thuật toán eSFCM đạt hiệu quả cao hơn hẳn so với các thuật toán 
FCM và SSSFC (cao gấp 40.50 lần), đặc biệt là so với thuật toán SSFCMBP (giá trị độ đo cao gấp 102.11 lần). Kết quả 
phân đoạn ảnh nha khoa được minh họa bằng Hình 2 dưới đây. 

 

 
       (2.a) Ảnh gốc ban đầu               (2.b) Ảnh sau khi lấy ngưỡng Otsu      (2.c) Kết quả phân cụm bằng FCM 

 
(2.d) Phân cụm bằng SSSFC  (2.e) Phân cụm bằng eSFCM  (2.f) Phân cụm bằng SSFCMBP 

 

Hình 2. Kết quả thực nghiệm trên ảnh Data 1 
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IV. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi tập trung nghiên cứu về bài toán phân đoạn ảnh nha khoa theo tiếp cận phân vùng 
đối tượng. Đóng góp chính của bài báo là đã đưa ra được một lược đồ tổng quát mới cho bài toán này thể hiện trong 
mục III, trong đó sử dụng kết hợp phương pháp lấy ngưỡng Otsu, thuật giải FCM và thuật toán phân cụm mờ bán giám 
sát. Các thuật toán phân cụm mờ bán giám sát với thông tin bổ trợ là ma trận độ thuộc được tổng quan kỹ lưỡng trong 
mục II và được cài đặt trong khung lược đồ mới để tạo nên các biến thể khác nhau của thuật toán phân đoạn ảnh nha 
khoa. Từ đây, hiệu năng của các biến thể này theo các bộ dữ liệu và các tham số khác nhau được khảo sát để tìm ra 
thuật toán phân cụm mờ bán giám sát có kết quả tốt nhất cho bài toán này. 

Kết quả thu được của bài báo này là: i) chúng tôi đã chỉ ra bằng thực nghiệm thuật toán eSFCM là thuật toán 
phân cụm mờ bán giám sát tốt nhất và phù hợp nhất cho bài toán phân đoạn ảnh nha khoa; ii) Giá trị trung bình và 
phương sai của các độ đo của eSFCM được thể hiện trong bảng 9, cho phép chúng ta ước lượng được giá trị của các độ 
đo này cho một bộ dữ liệu cụ thể; iii) Kết quả minh họa trên ảnh nha khoa được thể hiện cụ thể trong Hình 2. 

Từ nghiên cứu này, một số nhận xét sau đây là gợi ý cho các hướng phát triển trong tương lai: chúng tôi sẽ 
nghiên cứu tiếp để tìm ra các bộ tham số phù hợp nhất, đổng thời chúng tôi thực hiện so sánh kết quả phân đoạn ảnh 
nha khoa của các thuật toán phân cụm bán giám sát với phương pháp xử lý ảnh khác thông qua các độ đo khác nhau. 
Đồng thời nghiên cứu này là tiền đề trong các nghiên cứu tiếp theo để cải tiến thuật toán phân đoạn ảnh nha khoa dựa 
trên phân cụm mờ bán giám sát với các thông tin không gian đặc trưng của ảnh nha khoa. 

LỜI CẢM ƠN – Nghiên cứu này được thực hiện dưới sự tài trợ của đề tài cấp ĐHQG, mã số: QG.14.60. 
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PERFORMANCE ASSESSMENT OF SEMI-SUPERVISED FUZZY 
CLUSTERING ALGORITHMS FOR DENTAL IMAGE SEGMENTATION 

Tran Manh Tuan, Pham Huy Thong, Le Hoang Son, Nguyen Dinh Hoa 

ABSTRACT – Dental image segmentation is an important process in practical dentistry for diagnosis of periodontitis diseases. 
Traditional image processing algorithms and hard clustering methods often meet the challenges on determining threshold 
parameters or common bounds of teeth samples. In this paper, we propose a new general scheme to apply semi-supervised fuzzy 
clustering algorithms for dental image segmentation. Performances of the algorithms on a database including 8 dental images from 
Hanoi Medical University are assessed. Suggestions on the most effective algorithms among all are given.  

Key words: Semi-supervised fuzzy clustering, dental image segmentation, performance assessment. 


