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TÓM TẮT 

Bài báo tìm hiểu mạng sáng tạo đối nghịch (GAN) và ứng dụng sinh vật liệu tự động cho các 

nhân vật dạng con người trong thực tại ảo. Một tập dữ liệu thực của vật liệu do các nhà thiết kế 

3D tạo ra được sử dụng để huấn luyện hai thành phần đối nghịch nhau trong mạng nơron là 

thành phần sinh dữ liệu và phân biệt dữ liệu. Kết quả thực nghiệm cho thấy mạng GAN cho 

phép sinh vật liệu tự động cho mô hình 3D. Vật liệu do GAN sinh ra đảm bảo các yêu cầu về 

mặt kỹ thuật khi trải lưới và hình ảnh để sử dụng cho mô hình nhân vật 3D. Đây là hướng 

nghiên cứu, ứng dụng trí tuệ nhân tạo nhiều tiềm năng trong quá trình sản xuất dữ liệu đa 

phương tiện nói chung và mô hình 3D nói riêng. 

Từ khóa: Đồ họa máy tính; mạng sáng tạo đối nghịch; GAN; thực tại ảo; mô hình 3D. 
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ABSTRACT 

The article explored Generative Adversarial Networks (GAN) neural networks and application of 

automated material for human characters in virtual reality. A real data set of materials created by 

3D designers was used to train two opposing elements in a neural network, which are data 

generating and data differentiating. Experimental results show that the GAN network allows 

automatic material generation for 3D models. GAN generated materials meet the technical 

requirements of meshing and imagery for use in 3D character modeling. This is the direction of 

research and application of artificial intelligence with great potentials in the production of 

multimedia data in general and 3D models in particular. 
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1. Giới thiệu 

Với sự phát triển không ngừng của công 

nghệ, trí tuệ nhân tạo ngày càng được ứng 

dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khoa học, 

đời sống, kinh tế và xã hội. Thậm chí, ngay cả 

những lĩnh vực mà tưởng như chỉ dành riêng 

cho con người như vẽ tranh hay sáng tạo nghệ 

thuật cũng có sự góp mặt của máy tính. Mạng 

sáng tạo đối nghịch gọi tắt là GAN [1] mạng 

nơron có khả năng sinh ra dữ liệu mới. Với 

khả năng này, GAN được nhiều nhà nghiên 

cứu quan tâm, phát triển và đã có nhiều ứng 

dụng khác nhau trong cuộc sống. Đặc biệt với 

các dữ liệu dạng đa phương tiện, đây là một 

mạng nơron có nhiều ưu thế và cho kết quả tốt 

khi áp dụng sinh dữ liệu tự động. 

Đối với ảnh GAN cho phép tăng chất lượng 

độ phân giải của hình ảnh. Với SRGAN [2] 

một mạng nơron cải tiến từ GAN, cho phép 

nâng cao chất lượng hình ảnh lên tới bốn lần. 

Tiếp đó, ESRGAN [3] được đề xuất giúp tăng 

độ phân giải đồng thời có hiệu suất cao hơn 

SRGAN. Một cách tiếp cận khác, các nhà 

nghiên cứu ứng dụng cho các quá trình 

chuyển đổi hình ảnh. 

 
Hình 1. Ứng dụng chuyển đổi hình ảnh 

Hình 1 là việc chuyển một chú ngựa thường 

thành ngựa vằn với việc áp dụng CycleGAN 

[4]. Sự phát triển này có thể ứng dụng trong 

các vấn đề về xử lý video và kỹ xảo hình ảnh. 

Không chỉ dừng lại ở đó, các hình ảnh chuyển 

đổi có thể được thực hiện dựa trên việc học 

tập các phong cách nghệ thuật khác nhau và 

chuyển một ảnh chụp thành giống như tranh 

vẽ. Một ứng dụng nổi bật khác của GAN là 

việc tổng hợp hình ảnh khuôn mặt con người. 

Khi đó, các ảnh chân dung được tạo ra từ máy 

tính không phải là ảnh thực nhưng có chất 

lượng và đặc điểm gần như tương đồng với 

ảnh chụp. 

 
Hình 2. Tổng hợp khuôn mặt 

Hình 2 là ảnh khuôn mặt con người được tổng 

hợp bằng một cải tiến từ GAN [5] của các nhà 

phát triển. Hình ảnh tổng hợp được hoàn toàn có 

thể đánh lừa các hệ thống nhận dạng mặt người. 

Y. Cui and W. Wang sử dụng mạng GAN cho 

việc tô màu video [6]. GAN được huấn luyện 

từ tập ảnh màu và tiến hành tô màu cho các 

video đen trắng hoặc các video đa cấp xám 

được quay từ thế kỷ trước. Kết quả cho thấy, 

mạng nơron nhân tạo có khả năng tô màu tương 

đối tốt cho video. Tuy nhiên, nhiều vấn đề về xử 

lý ánh sáng, độ sâu của hình ảnh cũng như sự 

ổn định về màu sắc của video chưa được như 

mong muốn. Một số nhà nghiên cứu khác [7] áp 

dụng GAN cho việc nâng cao chất lượng cho 

video dựa trên các thước đo khác nhau, từ đó 

thu hút người xem hơn. 

Gần đây, một số nhà nghiên cứu [8] áp dụng 

GAN khi xây dựng mô hình 3D từ ảnh 2D. 

Qua đó, mạng nơron sinh các dữ liệu mô hình 

ba chiều từ tập các ảnh đầu vào. Mô hình sinh 

ra đảm bảo hình khối thực tế của đối tượng. 

Tuy nhiên, tồn tại một khoảng cách nhất định 

so với mô hình được thiết kế bởi con người 

hay máy quét. Nhưng kết quả này cũng cho 

thấy tiềm năng của việc ứng dụng GAN trong 

xây dựng, thiết kế mô hình 3D. 

Nhận thấy tiềm năng của của GAN trong quá 

trình sinh dữ liệu, các nghiên cứu về mạng 

nơron này thực nghiệm với nhiều loại dữ liệu 

khác nhau và các ứng dụng của chúng cũng 

tương đối phong phú. Nối tiếp các nghiên cứu 

này, chúng tôi tìm hiểu về GAN và ứng dụng 

khi xây dựng nhân vật trong thực tại ảo. 

Điều này giúp rút ngắn thời gian và công sức 

khi xây dựng dữ liệu 3D. Cụ thể, phần hai 

trình bày các lý thuyết cơ bản về xây dựng 

mạng nơron GAN và một số mô hình phát 

triển của nó. Phần ba là ứng dụng sinh vật 

liệu cho đối tượng dạng con người trong 

thực tại ảo. Cuối cùng là những đánh giá và 

kết luận của bài báo. 
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2. Một số nghiên cứu về mạng sáng tạo đối 

nghịch 

Mạng sáng tạo đối nghịch (GAN) có khả năng 

tự động phát hiện và học các mẫu phổ biến từ 

dữ liệu đầu vào. Từ đó, mạng nơron này sáng 

tạo ra những dữ liệu mới tương tự như dữ liệu 

được học. Một cách tổng quan, GAN thường 

gồm hai thành phần: một thành phần sinh dữ 

liệu để sáng tạo dữ liệu mớivà một thành phần 

để đánh giá dữ liệu mới sinh ra là thật hay 

giả. Hai thành phần được huấn luyện song 

song, đối nghịch nhau. Quá trình huấn luyện 

thường dừng lại khi thành phần đánh giá dữ 

liệu không phân biệt được đâu là dữ liệu thật 

và đâu là dữ liệu giả. 

 
Hình 3. Mô hình tổng quan của GAN 

Trong hình 3, Z chính là tập các Vector đầu 

vào có thể được khởi tạo một cách ngẫu 

nhiên. G chính là thành phần sinh dữ liệu. 

Dựa trên các Vector đầu vào Z sẽ tạo ra tập 

dữ liệu tổng hợp G(z) là các dữ liệu giả. X là 

tập dữ liệu thật có thể được thu nhận từ thế 

giới thực hoặc do con người sáng tạo bằng 

công cụ thiết kế. Thành phần đánh giá, phân 

biệt dữ liệu D để đánh giá dữ liệu là thật hay 

giả. Khi D không thể phân biệt đâu là dữ liệu 

của G(z) và đâu là dữ liệu của X, trạng thái tối 

ưu của mạng GAN sẽ đạt được và dừng việc 

huấn luyện. Cấu trúc này của GAN có điểm 

tương đồng với việc xây dựng các trò chơi đối 

kháng dạng min-max trong lý thuyết trò chơi 

với hai người chơi và người chơi nào cũng sẽ 

cố gắng để dành chiến thắng bằng cách tăng 

tối đa hàm mục tiêu của mình và hạn chế hàm 

mục tiêu của đối thủ. Việc tối ưu hóa GAN 

với hai thành phần là G tạo ra dữ liệu và D 

phân biệt dữ liệu có thể dựa trên hàm mục 

tiêu đối nghịch [1] như sau: 

~ ( )

~ ( )

min max ( , ) [log ( )]

[log(1 ( ( )))]

data

z

x p x
G D

z p z

V D G E D x

E D G z

=

+ −

       (1) 

Trong công thức (1) ở trên: G, D là các thành 

phần của GAN như đã trình bày ở trên. Ký 

hiệu x, z là một phần tử thuộc tập X, Z. E biểu 

thị giá trị mong đợi, hàm p biểu thị xác suất 

của tham số kèm theo. D cho giá trị từ 0 đến 1 

thể hiện độ thật của dữ liệu (0 tức là giả và 1 

tức là thật). Khi huấn luyện thành phần phân 

biệtD có mục tiêu tối ưu theo công thức (2): 

 ~ ( )

~ ( )

max ( , ) [log ( )]

[log(1 ( ( )))]

data

z

x p x
D

z p z

V D G E D x

E D G z

=

+ −

      (2) 

Thành phần sinh dữ liệu G có mục tiêu tối ưu 

theo công thức (3): 

 
~ ( )min ( , ) [log(1 ( ( )))]

zz p z
G

V D G E D G z= −     (3) 

Sự phát triển của mạng GAN thể hiện bởi sự 

đối nghịch của hai thành phần này. Vì vậy, có 

thể gọi GAN làm mạng nơron “sáng tạo đối 

nghịch”. Ở một cách áp dụng khác, thành 

phần sinh dữ liệu G có thể được huấn luyện 

nhằm mục tiêu hàm logD(G(z))  đạt giá trị lớn 

nhất thay cho hàm log(1-D(G(z))) đạt giá trị nhỏ 

nhất [1]. Quá trình huấn luyện cập nhật các 

tham số trong G và D được thực hiện một cách 

song song với nhau. Khi hai thành phần sinh G 

và phân biệt D đạt tới trạng thái cân bằng 

(D(G(z))=0.5), quá trình huấn luyện kết thúc. 

Đối với thành phần phân biệt D, mục tiêu là 

cố gắng phân biệt dữ liệu thực và giả. Do đó, 

nó có thể sử dụng bất kỳ kiến trúc mạng 

nơron nào phù hợp với loại dữ liệu mà nó 

đang phân loại. Trong quá trình học tập, thành 

phần này kết nối tới hai hàm phản hồi. Một 

hàm trong đó phản hồi trực tiếp tới chính nó 

để nâng cao khả năng phân biệt dữ liệu. Hàm 

còn lại kết nối tới thành phần sinh dữ liệu G. 

Thành phần sinh dữ liệu dựa trên các phản hồi 

để nâng cao độ thật của dữ liệu được sinh ra. 

Các phản hồi này có thể dựa trên các hàm mất 

mát dữ liệu khác nhau và tùy theo loại dữ liệu 

khác nhau mà các hàm mất mát này cũng 

được lựa chọn khác nhau. Vì hai thành phần 

G và D có tính riêng biệt nhất định vì vậy 

GAN phải đảm bảo kết hợp huấn luyện được 

cả hai thành phần này. Quá trình huấn luyện 

luân phiên thường được sử dụng nhằm giải 

quyết vấn đề này. 
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Từ khi hình thành, các nhà nghiên cứu đã có 

nhiều đột phá khác nhau trong việc phát triển 

GAN. Ban đầu, Multi-Layer Perceptron 

(MLP) được sử dụng trong kiến trúc của 

GAN khi xây dựng thành phần sinh và phân 

biệt dữ liệu. Tiếp đó, Convolutional Neural 

Network (CNN) [9] mô hình học tập có giám 

sát với những ưu thế lớn trong xử lý hình ảnh 

được đề xuất và sử dụng nhiều trong các ứng 

dụng của GAN.  

Conditional GAN (CGAN) [10] cho phép cả 

thành phần sinh và thành phần phân biệt làm 

việc với các lớp được gán nhãn. Với các nhãn 

y được gắn cho dữ liệu, mạng học tập và sinh 

các dữ liệu theo các lớp khác nhau. Khi đó, 

hàm mục tiêu đối nghịch thay đổi như sau: 

( , )~

~ , ~

min max ( , ) [log ( , )]

[log(1 ( ( , ), ))]

xy

z y

x y p
G D

z p y p

V D G E D x y

E D G z y y

=

+ −

    (4) 

CycleGAN [4] cho phép kết hợp đầu vào từ 

các miền khác nhau. Ví dụ, với một ứng dụng 

sáng tạo hình ảnh X theo một phong cách Y, ta 

có hai miền đầu vào phân biệt. Như vậy, tồn 

tại hai ánh xạ từ miền X→Y và ngược lại. 

Tương ứng với đó là hai thành phần sinh và 

hai thành phần phân biệt với mỗi ánh xạ. Hàm 

mục tiêu đối nghịch của CycleGAN phụ 

thuộc vào sự kết hợp của các hàm mất mát 

trong huấn luyện [4]. 

Sự kết hợp của GAN và mạng CNN [9] với 

hai thành phần sinh dữ liệu và phân biệt dữ 

liệu là hai mạng CNN ngược nhau được gọi là 

DCGAN [11]. Đây là một cải tiến của GAN 

được sử dụng nhiều trong quá trình xử lý hình 

ảnh do kế thừa các ưu thế của mạng CNN. 

 
Hình 4. Kiến trúc thành phần sinh dữ liệu trong 

DCGAN [11] 

Hình 4 mô tả kiến trúc thành phần sinh dữ 

liệu của DCGAN. Kiến trúc của thành phần 

phân biệt dữ liệu được thiết kế ngược lại với 

thành phần sinh dữ liệu. 

GAN là một lĩnh vực nghiên cứu nhiều tiềm 

năng và thu hút nhiều sự chú ý. Nhiều đề 

xuất, cải tiến khác nhau cho mạng GAN đã 

được các nhà nghiên cứu đưa ra trong thời 

gian gần đây. Tùy theo mục tiêu và yêu cầu 

khác nhau mà kiến trúc chi tiết bên trong có 

thể thay đổi và hình thành các dạng khác nhau 

của GAN.  

3. Generative Adversarial Networks áp 

dụng trong xây dựng vật liệu cho mô hình 

nhân vật 3D 

Như đã trình bày ở phần trên của bài báo, có 

nhiều ứng dụng khác nhau của GAN trong 

quá trình sinh dữ liệu tự động, đặc biệt là các 

dữ liệu dạng đa phương tiện. Loại dữ liệu này 

mang nhiều đặc trưng sáng tạo của con người 

và thường đòi hỏi nhiều thời gian và công sức 

trong quá trình tạo ra chúng. Các phần mềm 

thiết kế và chỉnh sửa thường được áp dụng 

trong quá trình sản xuất dữ liệu đa phương 

tiện (photoshop, adobe illustrator, primer, 

after effect, 3DsMax, Maya...). Nhược điểm 

chung của cách thức sản xuất này là đòi hỏi 

nhiều chi phí về thời gian và con người. Đây 

là một trong những khó khăn cơ bản khi 

nghiên cứu về một hệ thống tạo dữ liệu đa 

phương tiện tự động.  

Như đã biết, mô hình 3D là một cấu trúc dữ 

liệu mô tả hình thái ba chiều của một đối 

tượng. Hiện nay, để tạo ra một mô hình 3D có 

nhiều cách khác nhau. Chúng thường được 

tạo ra từ các phần mềm thiết kế: 3Ds max, 

maya v.v.. thông qua các nhà thiết kế, hoặc từ 

các máy quét ba chiều. 

Một mô hình 3D gồm có hai thành phần cơ 

bản: một là tập các đỉnh và tập các mặt hay 

thường được gọi là lưới của mô hình, hai là 

tập UV. Trong đó, tập UV thường kết hợp với 

một ảnh chất liệu để tạo ra hình ảnh của mô 

hình 3D với bề mặt giống với thực tế. 
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Hình 5. Mô hình 3D tim người 

Hình 5 mô tả cấu trúc của một mô hình ba 

chiều. Ảnh bên trái là lưới của mô hình, ảnh 

giữa là vật liệu của mô hình, ảnh bên phải là 

hình ảnh ba chiều của mô hình khi kết hợp 

lưới và vật liệu. Có nhiều bài toán khác nhau 

xoay quanh quá trình xây dựng mô hình 3D 

với mục tiêu chính là tối ưu về thẩm mỹ, thời 

gian xây dựng và kết cấu mô hình. Như đã 

trình bày, để giảm thời gian xây dựng nhân 

vật  chúng ta có hai hướng chính là tối ưu thời 

gian xây dựng lưới và tối ưu thời gian xây 

dựng vật liệu. Đây là hai thành phần chính 

của mô hình 3D. Đối với quá trình xây dựng 

lưới các máy quét giúp giảm thời gian thiết kế 

nhưng mô hình 3D thu được có số lượng lưới 

lớn cần tối ưu lại [12] trước khi sử dụng. Một 

cách tiếp cận khác, các nhà nghiên cứu dùng 

chính GAN để tạo lưới cho mô hình 3D từ 

ảnh 2D nhưng kết quả còn nhiều hạn chế. 

 
Hình 6. Mô hình 3D từ ảnh 2D 

 
Hình 7. Kiến trúc GAN sinh vật liệu tự động 

Hình 6 là kết quả của áp dụng GAN khi xây 

dựng mô hình 3D từ ảnh 2D [8]. Chúng tôi 

tiếp cận việc giảm thời gian, chi phí xây dựng 

mô hình thông qua việc sinh các vật liệu 3D 

một cách tự động. 

Hình 7 mô tả kiến trúc của GAN khi sinh vật 

liệu tự động cho đối tượng 3D. Tập dữ liệu 

thực X là tập các vật liệu được xây dựng từ 

các nhà thiết kế 3D. Bằng cách thay đổi các 

vật liệu khác nhau cho cùng một lưới mô hình 

chúng ta thu được các nhân vật khác nhau. 

Thành phần sinh dữ liệu G có nhiệm vụ sinh 

các vật liệu mới có thể sử dụng được trên lưới 

mô hình. Thành phần phân biệt D có nhiệm 

vụ phân biệt đâu là vật liệu do người thiết kế, 

đâu là vật liệu được tự động sinh ra. Khi 

mạng trạng thái cân bằng thành phần sinh G 

thay thế cho con người tạo ra các vật liệu cho 

mô hình 3D. 

 

Hình 8. Vật liệu trải UV do còn người thiết kế 

Hình 8 bên trái là ảnh vật liệu được trải UV 

tương ứng với lưới của mô hình.Hình ảnh bên 

phải là sự kết hợp giữa lưới của mô hình  và 

vật liệu để tạo ra một mô hình 3D. Chúng tôi 

sử dụng 50 ảnh vật liệu do con người tạo ra 

làm tập dữ liệu thực áp dụng trong quá trình 

huấn luyện mạng GAN. Để đảm bảo tốc độ 

tính toán của mạng mỗi ảnh vật liệu có kích 

thước 256x256. Hình 9 bên dưới là ảnh một 

số vật liệu trong tập dữ liệu thực do con người 

tạo ra. 

 
Hình 9. Một số vật liệu do con người thiết kế 
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Chúng tôi sử dụng kiến trúc của DCGAN 

[11], một cải tiến của GAN khi sử dụng CNN 

trong kiến trúc mạng. Khi đó, thành phần sinh 

dữ liệu G được thiết kế là một nghịch đảo của 

mạng CNN [9] với mục tiêu tạo ra một ảnh 

vật liệu có kích thước 256 x 256. Mạng CNN 

thường cho kết quả là phân lớp của ảnh đầu 

vào (với một ảnh vào có thể cho ra phân lớp 

là người, cây cối hay động vật tùy theo mục 

đích thiết kế mạng). Một nghịch đảo của 

CNN cho kết quả ngược lại. Với vector một 

chiều làm đầu vào, mạng cho đầu ra là một 

ảnh màu được sử dụng làm vật liệu cho mô 

hình 3D. Thành phần phân biệt dữ liệu D 

được thiết kế là một mạng CNN thuận. Nó 

được thiết kế với đầu vào là ảnh vật liệu và 

đầu ra là xác định xem ảnh vật liệu là thực 

hay giả.  

Để hỗ trợ cho quá trình cài đặt và thực 

nghiệm, chúng tôi sử dụng bộ thư viện mã 

nguồn mở Tensorflow do Google phát triển 

phục vụ cho các nghiên cứu về trí tuệ nhân 

tạo. Đây là bộ mã nguồn mở được nhiều nhà 

nghiên cứu về học máy nói chung và GAN 

nói riêng sử dụng rộng rãi khi cài đặt các ứng 

dụng của mạng nơron. 

Quá trình đào tạo GAN được thực hiện theo 

quy trình đã trình bày ở phần 2 của bài báo. 

Khi mới bắt đầu, các kết quả tạo ra bởi thành 

phần sinh dữ liệu cho kết quả sử dụng không 

cao. Sau quá trình học tập cạnh tranh, các kết 

quả này được cải thiện dần. Kết quả cuối 

cùng khi mạng đạt trạng thái cân bằng tương 

đối khả quan. Hình 10 bên dưới là một số vật 

liệu do GAN tạo ra. 

 

Hình 10. Một số vật liệu do GAN tạo ra 

Mạng GAN có ưu thế với việc sáng tạo dữ 

liệu. Đối với các dữ liệu có tiêu chuẩn đánh 

giá cố định như video tham số đánh giá được 

sử dụng trực tiếp trong quá trình đào tạo từ đó 

kết quả dữ liệu sinh ra có thể đánh giá thông 

qua các tiêu chuẩn này [7]. Một số dạng dữ 

liệu khác như khuôn mặt, là dữ liệu đã được 

nghiên cứu từ lâu. Có nhiều thuật toán nhận 

diện khuôn mặt được nghiên cứu, đề xuất. 

Khi GAN áp dụng sinh khuôn mặt tự động, 

các hệ thống nhận diện có thể được sử dụng 

với mục tiêu đánh giá kết quả sinh ra bởi 

GAN. Bên cạnh đó, có những dạng dữ liệu 

khác mang tính con người cao như tranh vẽ, 

các bản thiết kế khó có các tiêu chuẩn đánh 

giá cố định và hàm đánh giá chính xác, vì thế 

kết quả của GAN khi sinh các dữ liệu này 

được đánh giá bởi sự tương đồng giữa dữ liệu 

được tạo ra bởi con người và dữ liệu được tạo 

ra bởi máy. 

Trong nội dung bài báo, chúng tôi áp dụng 

GAN sinh dữ liệu là vật liệu cho mô hình 3D. 

Các vật liệu này được đánh giá dựa trên hai 

tiêu chí cơ bản. Đầu tiên, các thành phần 

trong vật liệu đảm bảo vị trí tương ứng khi 

trải lưới và áp dụng vào mô hình 3D. Thứ hai, 

khi áp dụng vào mô hình 3D, kết quả hình 

ảnh của mô hình phải tương đồng với các vật 

liệu do con người thiết kế. 

Khi tiến hành sử dụng vật liệu cho mô hình 

3D kết quả cho thấy vật liệu mới được sinh ra 

đảm bảo cơ bản các yêu cầu kỹ thuật để có 

thể sử dụng được. Quan sát vật liệu do GAN 

sinh ra, các nhà thiết kế 3D nhận thấy vật liệu 

đảm bảo yếu tố về trải UV khi các thành phần 

được trải tương ứng với vị trí của nó trên mô 

hình. Đồng thời, các bộ phận cơ thể, họa tiết 

và hoa văn tương đối hợp lý. Khi áp dụng vật 

liệu vào mô hình ba chiều cho kết quả tương 

đối tốt khi hình ảnh nhân vật 3D mới được tạo 

ra có độ tương đồng cao với hình ảnh mô hình 

3D do con người tạo ra. 

Hình 11 là mô hình 3D có vật liệu do con 

người tạo ra và vật liệu được thiết kế bởi máy 

tính. Tuy chất lượng hình ảnh vật liệu do 

GAN tạo ra còn chưa thể so sánh với vật liệu 

do con người tạo ra nhưng đã đảm bảo các 

yếu tố kỹ thuật và tính hợp lý khi sử dụng. 
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Hình 11. Mô hình 3D với vật liệu do con người 

thiết kế và GAN tạo ra 

 
Hình 12. Mô hình 3D với vật liệu do GAN tạo ra 

Hình 12 là một số vật liệu do GAN tạo ra áp 

dụng vào mô hình 3D. Kết quả thử nghiệm 

cho thấy tiềm năng của việc ứng dụng GAN 

cho quá trình sinh vật liệu tự động. Các họa 

tiết hoa văn, chi tiết mắt, lông mày trên khuôn 

mặt, màu tóc được thay thế tương đối tốt. Tuy 

nhiên, do tập dữ liệu học tập còn ít đồng thời 

quá trình huấn luyện đòi hỏi nhiều thời gian 

và chi phí tính toán nên chất lượng về độ 

phân giải và đường nét của ảnh vật liệu sinh 

ra còn chưa cao. 

4. Kết luận 

Trong nội dung bài báo, chúng tôi trình bày 

về Generative Adversarial Networks (GAN) 

mạng nơron được sử dụng khi sinh dữ liệu 

trên máy tính và một số mô hình phát triển 

của nó. Đây là mạng nơron có nhiều tiềm 

năng khi áp dụng sản xuất dữ liệu đa phương 

tiện. Nhận thấy điều này, một mô hình mạng 

GAN được chúng tôi áp dụng cho quá trình 

tạo vật liệu tự động cho các mô hình 3D. Vật 

liệu là một trong hai thành phần cơ bản của 

một mô hình 3D tĩnh. Quá trình tự động tạo 

vật liệu giúp rút ngắn thời gian và công sức 

khi xây dựng mô hình 3D và có nhiều ứng 

dụng trong thực tại ảo. Kết quả của thực 

nghiệm cho thấy vật liệu được sinh ra bởi 

mạng GAN cho kết quả khả quan và có thể sử 

dụng được. Tuy nhiên, bộ dữ liệu huấn luyện 

còn nhỏ, chất lượng vật liệu khi sinh ra vẫn 

còn khả năng tối ưu tốt hơn về hình ảnh. Điều 

này đòi hỏi nhiều công sức hơn cũng như 

những nghiên cứu sâu hơn về GAN và các đề 

xuất mới để cải tiến mạng nơrron này khi áp 

dụng vào bài toán sinh vật liệu tự động cho 

mô hình 3D. 
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