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Abstrakt

Cielom tejto prace je pouzitie 2D konvoluénych neurénovych sieti pre segmentaciu a detek-
ciu zubov na 3D modeli ¢elusti s vyuzitim viac pohladovej met6dy. Pohlad je vyrendrovany
2D obrazok 3D modelu. Nasledne na akykolvek 3D model zubov je mozné pouzit natréno-
vané modely neurénovych sieti v PyQt aplikdciach. Pri praci bol vytvoreny vlastny ano-
tacny skript na anotaciu zubov ako aj landmarkov. Tato praca riesi problém s dostupnostou
anotovanych 3D datasetov v medicinskom priemysle pomocou automatizacie v generovani
masiek z roznych pohladov na 3D modely.

Abstract

The goal of this bachelor’s thesis is to use the 2D convolutional neural network on the 3D
model dataset by multi-view methods. The view is 2D picture of 3D model. The result are
Pyqt applications, where is possible to load the 3D model of teeth and predict the location
of landmarks and teeth by object segmentation and object detection. During this thesis,
an annotation’s script was created for the annotation of 3D models for landmarks of teeth
and teeth themself. This thesis solves the problem of the small availability of annotated
3D datasets in the medical industry by automating generating binary masks from different
views on 3D models.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové videnie sa uz niekolko rokov vyuziva v medicinskom priemysle, avsak potreba
analyzy medicinskych dat neustdle narasta. V poslednych rokoch pozorujeme postupny
progres kvoli discipline Hlboké ucenie ( Deep Learning ), vdaka ktorému by sme sa uz
neobisli v medicinskom priemysle. Zaklady Hlbokych neurénovych sieti vznikli okolo 50-
tych rokoch 20. storocia, ale aktivne sa zacali pouzivat od roku 2012. Hlboké ucenie poméaha
doktorom a Specialistom v medicinskom priemysle pripravit sa na operaciu, odhalit rézne
zapaly, zlomeniny alebo dokonca nadory v X-Ray snimkoch alebo CT snimkoch, ¢o si ludské
oko trénovaného Specialistu alebo doktora nemusi vS§imnit. Achillovou patou neurénovych
sieti je dostupnost a velkost dat na trénovanie.

Cielom tejto prace je navrhnit, implementovat a otestovat 2D konvolucné neurénové
siete na 3D modelov zubov a vytvorit aplikiciu, ktorda vyuzije modely neurénovych sieti
na vybrané zuby. Doélezité kritéria tejto prace si presnost neurdénovych sieti a vytvorenie
velkého datasetu na trénovanie s ucitelom.

Motivacia tejto prace je zautomatizovat a ulahéit pracu zubarovi pri zakrokoch ako
aj pred pripravou na zubny strojcek. Zaroven ide o experimentalnu c¢innost aplikovania
konvoluénych neurénovych sieti na 3D modely pomocou réznych pohladov na model.

V kapitole ¢. 2 opisujem zakladné poznatky v ¢elustnej ortopédii. V kapitole ¢. 3 vysvet-
lujem zakladné znalosti hlbokého ucenia potrebné na pochopenie tejto prace. V kapitole ¢.
4 riesim zadany ciel prace ako aj navrh riesenia. V kapitole ¢. 5 opisujem velmi Specificky
implementaciu bakalarskej prace. Riesim nastavenia parametrov pri uc¢eni ako aj ispesnost
klasifikdcie na testovacom datasete. Taktiez rieSim dévody a nutnost implementéacie aplika-
cie na testovanie modelov sieti. Nakoniec v kapitole €. 6 riesim jednotlivé testy a vysledky
testovania.



Kapitola 2

Celustna ortopédia

2.1 Zuby a anatémia zubov

Celustna ortopédia alebo ortodoncia je veda o postaveni a funkcii zubov a ¢elusti. Je jednym
z nadstavbovych odborov stomatologie a jej ilohou je riesit defekty v tistnej dutine. Liecbou
dokazeme ovplyvnit rast a vyvoj zubov, celuste, a tak predist funkénym aj estetickym
komplikaciam.

Problém , krivych zubov* moéze vzniknut na zaklade réznych faktorov. Najcastejsie je
pri¢ina v zuboch samotnych, ich velkosti a postaveni celusti alebo pri¢inou st tkaniva okolo
zubov, pier a jazyka. Krivé zuby moze ¢lovek ziskat aj zlozvykmi,

Zuby dospelého ¢loveka (pozn. nie mliecne zuby) maju Styri zédkladne typy. Rezdky (
inscissors ), o¢né zuby ( canine ), premolar ( premolar ) a molar ( molar ). Tieto zédkladné
typy ndm tvoria horny a dolny chrup. Kazdy zub mézeme ocislovat alebo oznacit pismenom,

UPPER TEETH

MOLARS PREMOLARS CANINE INCISOR CANINE PREMOLARS MOLARS

LOWER TEETH

Obr. 2.1: Typy zubov, obrazok je prebraty z [23].

teda pridat kazdému zubu identifikdtor. Tymto znac¢enim budeme postupovat aj pri tvorbe
datasetu a pri uceni neurénovych siet v kapitole 4 a 5.2 .

Neurénové siete v tejto praci nebuda rozlisovat ¢i sa jednd o horny alebo dolny chrup,
lebo z pohladu velkosti obrazkov pre neurénovi siet ide o zrkadlovy obraz. Kazdy dospely
jedinec na jednom chrupe ma sStyri rezdky, dva ocné zuby, styri premoldry a sest moldrov,
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Obr. 2.2: Zuby rozdelené podla typov prebraté z [24].

z toho dva st zuby mudrosti, ktoré sa vacsinou vyberaji kvdli bolestiam chrupu a hlavy.
Kazdy zub vSak mé svoje Specifické body ( landmarky ). Existuji rozne typy Specifickych
bodov. V tejto praci sa vsak budem riadif bodmi vytvorené pre program BlueSkyBio'.
Program v BlueSkyBio riesi segmentaciu jednotlivych zubov pomocou zadanych Specific-
kych bodov.

Obr. 2.3: Specifické body na zuboch v Blueskybio.

Cielom tejto prace je pouzitie neurénovych sieti na vyhladdavanie landmarkov a umoznit
automatiziciu takéhoto zadavania, ako aj preskocenie takéhoto bodu a umoznit segmentaciu
zubov priamo z pohladu na 3D model.

"https:/ /blueskybio.com/
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Kapitola 3

Hlboké ucenie

3.1 Umela inteligencia, Strojové ucenie, Hlboké ucenie

Pojem umeld inteligencia zacal vznikat okolo roku 1956, ked John McCarthy ho zadefino-
val na svojom semindari ako vypoc¢tovy systém, ktory by mal byt schopny skladat hudbu
formulovat alebo dokazovat vety [6].

Umel4 inteligencia (Al) je obecnd oblast zahriujtca nielen neurénové siete, ale aj rozne
iné metédy a pristupy. Napriklad prvé Sachové programy by sa mohli nazvat ako prvé
programy umelej inteligencie, ale to bol len sibor jednoduchych pravidiel. Existuju aj logické
problémy, ktorym sa nedaji uré¢it jednoznacné pravidla. Preto vznikla podoblast v umelej
inteligencii, ktort nazyvame strojové ucenie.

Deep learning Example:
Shallow
Example: antoencoders

MLPs

Example: Example:
Logistic Knowledgc

regression bases

Representation learning

Machine learning

Obr. 3.1: Obrazok znazornujuci vztahy medzi umelou inteligenciou, strojovym ucenim a
hlbokym ucenim z [9].

Strojové ucenie je oblast, v ktorej namiesto programovania algoritmov a pravidiel, sa
algoritmy a pravidla trénuji. Vysledkom tychto algoritmov st modely. Modely na danych
trénovanych vzoroch (vstupov a pripadnych vystupov) u¢ime rozpoznavat pravidld a vzory
vstupov na pozadované vystupy. Algoritmy strojového ucenia delime na:



1. Ucenie s ucitelom
2. Ucenie bez ucitela
3. Semi-supervizované ucenie

4. Posilované ucenie

V tejto praci bude pouzity spdsob ucenia s ucitelom, kedze pre konvoluéné neurénové
siete pouzité v tejto praci potrebujem vstupy a vystupy.

Hlboké ucenie je pod oblastou strojového ucenia, kde sa aplikuji najmaé algoritmy ucenia
s ucitelom a algoritmy inSpirované neurénmi v ludskom mozgu. Tieto algoritmy sa nazyvaja
hlboké neurénové siete. Vyskum vo vedeckej komunite hlbokého ucenia sa neustale vyvija.
Cielom hlbokého ucenie je pochopit viac-dimenzionalne déata s bohatou struktirou [9].

3.2 Neurdnové siete

Neurénové siete ( Artificial Neural Network, ANN ) sa v poslednej dobe stavaji velmi po-
puldrnym riesenim na problémy v Strojovom uceni. Za tento trend vSak moze aj dostupnost
kniznic a zvysSenie vypoctovej sily pre neurénové siete. Neurénové siete predstavuji skupinu
algoritmov inspirovanych struktirou neurénmi v mozgu.

Neurdénové siete sa skladaji z jednotiek volané Neurén. Najjednoduchsia neurénova siet
sa vold Perceptron [14], ktord sa skladd z jedného neurénu a z jednej vypoctovej vrstvy.
Kazdy vstup a je nasobeny svojou vahou w. Ku skaldrnemu stuc¢inu vah a vstupov sa pri-
pocita bias b.

ay
wy
ay W,

n
a (b+Zaiwi)
as Wy q ) i=1
e

Ay

Obr. 3.2: Znézornenie Perceptronu prevzaty z [8].

3.3 Konvoluéné neurdénové siete

Neurénové siete nie st idedlne na trénovanie obrazkov a 3D modelov, kvoli tazkosti a ne-
efektivite trénovania. Preto vznikli Specidlne siete, ktoré sa volaju konvolu¢né neurénové
siete (CNN) [15]. Vdaka redukcii parametrov a pritomnej ekvivariancii st konvoluéné ne-
urénové siete schopné predikovat tvary a hrany.

Konvoluéné neurénové siete pracuji so $pecidlnymi maticami nazyvanymi tensory. Tak
ako matice, tak aj tensory moézu byt jedno dimenzionalne ako vektor, dvoj-dimenzionalne
ako Giernobiely obrazok, troj-dimenzionalne ako obrazok s kanalmi RGB, stvor-dimenzionélne
ako video pric¢om Stvrta os predstavuje cas.

Konvoluéné neurénové siete sa vseobecne skladaji sa z :

o Vstupnej vrstvy (input layer)



o Skrytej vrstvy (hidden layer)

o Vystupnej vrstvy (output layer)

[Trained Feature Extraction IClassification|
Q
Bo%
2] Q
RelLU RelLU Fully Connected
|__Convolutional | Maxpooling | Convolutional | Maxpooling | classification|

Obr. 3.3: Obrazok znazornujici konvolu¢nii neurénovi siet s operaciami konvolicia a max-
pooling, prebraty z [14].

3.4 Operacie v konvolu¢nych neurénovych sietach

Konvoluéna vrstva

Konvoluénd vrstva (CONV) vyuziva filter, ktory pouziva konvoluéni operédciu na vstup I.
Hyperparametre tohto filtra maja velkost F' a stride S. Vysledok operacie sa vola feature
map alebo activation map.

Konvolicia je matematicka operacia definovana ako:

s(t) = (x * w)w(t)

kde * oznacuje konvoliciu , z ako vstup a w ako jadro, taktiez nazyvany kernel a s(t)
je feature map.
Pre 2D matice ma konvolucia iny vzorec a to:

S(i,j) = (K = J)(i,5) = > Y _I(i—m,j—n)K(m,n)

Konvolicia a podobné operacie najdu uplatnenie v inzinierstve, aj v matematike. Naj-
viac sa vyuzivaju v digitdlnom spracovani signdlov, v spracovani obrazkoch, v elektrickych
v obvodoch ((LTT), ale aj v spracovani obrazkoch, ¢o prezentujem v tejto bakalarskej praci.

Max-pooling

Operacia Max-pool redukuje maticu na novi maticu na zaklade najvacsich prvkov rozde-
lenych podla pool-size. Operacia je zndzornend na Obrazku 3.5.

Padding

Kedze po operdciach Max-pooling a konvoltcie , matica straca velkost, padding je operacia,
ktora slazi na vyplnenie okrajov danej matice. Operacia je zndzornena na Obrazku 3.6.



Obr. 3.4: Operécia konvolicie pomocou filtra pri CNN prebraté z [2].
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Obr. 3.5: Znézornenie operacie Max-pooling, prebraté z [1].
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Obr. 3.6: Obrazok po aplikovani operacie padding, upraveny z [4].



Operécie s tensormi st podporované grafickymi kartami a kniznicami Pytorch! (vyvi-
jany facebook-om” a Tensorflow” ( vyvijany google-om *). Tensor je dokonca tak vyznamna
jednotka, Ze je po nej pomenovana kniznica.

3.5 Hlboké ucenie a medicina

V poslednych rokoch medicina zacala velmi napredovat a stava sa datovo zavisla na hlbokych
neurénovych sietach [5]. Neurénové siete sa bezne aplikuji na detekciu nadorov v mozgu [7],
zapaloch v plicach[10] alebo na detekciu zlomenin [22]. Pocas pandémie Covid-19 sa zacali
aplikovat aj na detekciu covidu na réntgenovych obrazkoch plic, pre rychlost a cenovi
efektivitu oproti PCR testom [13].

Jednym velkym problémom v medicine je limitované mnozstvo anotovanych dat na
trénovanie konvolu¢nych neurénovych sieti, kvoli legalnosti a stikkromiu danych os6b. Preto
vznika potreba velkého mnozstva dat. V tejto bakalarskej praci riesim aj tento problém v
kapitole 5.2.

Data 1# Layer 20d Layer 37 Layer

Size: 128 by 128 Size: 58 by 58 Size: 29 by 29 Size: 14 by 14

Xa X Xy
IR AT e
XX

BDA

=gl

X,
] Xz
X

Internction-
based
Feature
Engineer

falls in Xy
Is in Xy
X

-
" & 8 B

Obr. 3.7: Ilustracny obrazok na vysvetlenie CNN pri Covide 19 z [13].

3.6 Multi-view metdédy na trénovanie

Pri rapidnom zvyseni poc¢tu 3D modelov vdaka presnym meracim pristrojom, nastava dopyt
pre analyzu v 3D doméne. Problémom vSak je vypoctova technika na analyzu takychto dat.
Preto sa zacali pouzivat Multi-view metdédy [16]. Princip spoéiva v generovani roznych 2D

"https://pytorch.org/
Zhttps://facebook.com/
Shttps://www.tensorflow.org/
‘https://google.com/
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pohladov na 3D model, namiesto pocitania a hladania vztahov medzi bodmi v 3D priestore.
Tato metdda sa da aplikovat na polohu landmarkov a aj celkovych masiek.

CNN module

3D view rays LSQ+RANSAC
E { CNN module Prediction

View NV

Obr. 3.8: Znézornenie pouzitia rdéznych pohladov, prebraté z [16].

3.7 Image segmentation

V digitalnom spracovani obrazkov a v procesingu a pocitac¢ovom videni, obrazkova segmen-
tacia je proces rozdelenia obrézku na viacero segmentov (skupinu pixlov). Cielom segmenta-
cie je zjednodusenie reprezentacie obrazka na masku, ¢o je viac zmysluplné a jednoduchsie
na analyzu pre pocita¢ [21]. Obrazkova segmentacia je typicky pouzivana na lokaciu a zis-
tenie hran v obrazku. Specificky obridzkové segmenticia je proces pridania nazvu (label)
kazdému pixlu. Tato metéda nam dodéava granularne porozumenie objektov v obrazku.

3.8 Object detection

Object detection je technika, ktord identifikuje a lokalizuje objekty v obrazku alebo vo
videu. Tak ako v obrazkovej segmentécii, aj Object detection mdze byt pouzity na pocitanie
objektov v obrazku a sledovat ich polohu. Na rozdiel od obrazkovej segmentéacii, Object
detection vrati polohu danych objektov a nie masky ku objektom.

Obr. 3.9: VIavo je znazornend segmentacia zubov a vpravo detekcia zubov.
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3.9 U-Net

U-net [20] je plne konvoluéné neurénova siet Specificky spravend pre bio — medicinske déta.
Je pomenovand podla tvaru architektiry, ktora pripomina pismeno U. Deli sa na lava
(contracting part) a pravu Cast (expansive part).

64 64
input
imaﬁ;e NS output
tile segmentation
3 map
o

EI’I‘;I SI_I':I':I =»conv 3x3, ReLU

¥ sz s 02 e = 4 copy and crop
el o em-a # max pool 2x2
IR BT 43 o 4 up-conv 2x2
- & = cONv 1x1
@ o~

Obr. 3.10: Originalna architektira prebrata z [20].

Jednotlivé Sipky znazornuju jednotlivé operacie vysvetlené v 3.4. Dolezitou ¢astou archi-
tektury je, ze kazdou operaciou do nizsej vrstvy zdvojujeme pocet kandlov (zo 64 kanélov
na 128 kanélov, zo 128 kandlov na 256 kanalov ...). To modelu dovoluje v pravej ¢asti archi-
tektary mat velké mnozstvo priznakovych kanalov na propagovanie kontextovej informacie
do vyssich vrstiev [20].

Je velmi dodlezité zvolif velkost vstupného obrazka ku spravnej segmentdcii, aby bolo
mozné vykonat vSetky 2x2 max-pool operacie. Soft-max operacia je definovana ako:

_exp(ag(x))
pk(X) = K
SR explan(x)

kde ai(x) oznacuje aktivaciu v kandli priznakov k, na pozicii pixla x pricom x €  a
Q) C Z?. K znézoriuje pocet tried.

Tento model siete vyhral stfaz ISBI na sledovanie buniek v 2D malych datasetoch v
roku 2015. Multi-view metdda sa dokonca pouziva s U-net a je dokonca o trosku lepsia ako
segmentdcia 3D modelov [3]. Autori siete trvdia, ze siet je velmi vhodna na bio—medicinske
data a preto tato sief bola pouzitd v tejto praci.
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3.10 You only look once (YOLO)
Predchodca YOLO vl1.

You only look once (YOLO) je siet trénovand na objektovi detekciu, nie na objektovi
segmentaciu. Na objektovi detekciu s typicky pouzivane RCNN siete, ktoré najprv vyge-
neruju potencidlne bounding boxy v obrazku a az potom je pouzity klasifikator na tieto
boxy. Po klasifikacii sief upravuje predikciu oblasti na tieto boxy, eliminuje viacnasobne
predikcie na ten isty objekt a déva kazdému boxu nové skore [17].

YOLO vl. je velmi jednoduché siet , sklada sa iba z jednej konvolucnej siete a predikuje
sucasne bounding boxy a triedy [17]. YOLO vl. pri detekcii rozdeli obrazok na mriezku
S x S. Ak centroid hladaného objektu spada do bunky, dand bunka je zodpovednd za
detekciu daného objektu. Kazda bunka predikuje B boxov [17].

s

A s L |
b= -——-,jm--’

=

=1 I

-
i =g

Bounding boxes + confidence

5 x 5grid on input

Final detections

Class probability map

Obr. 3.11: Obrazok zndzornujuci model z [17].

Velka vyhoda tejto siete je v tom, Ze trénovanie prebieha rychlejsie ako pri RCNN
sietach, ale nevyhoda je zase v tom, Ze mé problém detekovat malé objekty [17].

YOLO v3.

YOLO v3. je tretia verzia pre presnejsiu a rychlejsiu predikciu ako YOLO v1.[18]. Zékladnd
architekttira sa zmenila a sklada z Darknet-53. Darknet-53 je o dost vicsi ako Darknet-19,
pretoze Darknet-53 sa sklada z 53 konvoluénych vrstiev o proti 19 vrstvam. Je aj viac
efektivna ako Resnet-101 a Resnet-152 [18]. Architekttira ovplyvnila aj tispesnost predikcie
malych boxov. Pri kazdom vstupnom obrazku sa robi predikcia boundig boxu na troch
roznych velkostiach, ¢o umoznuje predikovat malé , stredné a aj velké bounding boxy.
Taktiez sa pouziva metoda Anchor boxov oproti YOLO v1. Anchor box slazi ako kotva na
predikciu hran v bunke. Vzorec bounding-boxu sa tiez tym padom zmenil a to:
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by = o(ty) + ca

by = o(ty) +¢y
b = puwe
by = pre'™

kde t.,t,,tw,ty je predikcia koordindtu bounding boxu kde x a y zndzornuje centroid
objektu, w predstavuje dlzku Sirky centroidu od hrany bounding boxu, h vysku kde o(t;)
a o(t,) maji hodnotu medzi 0.

Cx
p—

P,

b

W

o | [oce
oCt)

b =0(t D+c,
by=0(ty)+cy
b =p,e*
bh=phet"

Obr. 3.12: Znézornenie vzorcov na predikcii boxu, prebraté z [18].

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x 64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32 x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x 16
Convolutional 256 1 x 1

Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

8

X

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Obr. 3.13: Architektira Darknet-53, tabulka prebrata z [18].
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3.11 Mask-RCNN

Mask-RCNN je vysledok Facebook vyskumu. Mask-RCNN je typ siete zalozeny na Regi-
ondlnych konvoluénych sietach (Regional Convolutional Neural Network), Specificky Faster-
RCNN [19]. Mask-RCNN ( novsia verzia Detectron 2 °) sa pouziva denne na socidlnych
siefach ako je Facebook a Instagram pre detekciu a segmentaciu objektov v obrazkoch.
Koncept Mask-RCNN je velmi jednoduchy. Faster-RCNN ma na kazdého kandidata dva
vystupy a to bounding-box a triedové oznacenie (class-label). Bounding-box ohranicuje
takzvany regién zaujmu (Rol —Region of Ineterest ). Mask-RCNN ku tomu priddva treti
vystup a to masku segmentacie. Tato maska je generovana nie z celého obrazku, ale z Rol.

1 RolAlign

Obr. 3.14: Obrazok znézornujici fungovanie architektiry Mask-RCNN, prebraty [11].

Celkova stratova funkcia pri trénovani tejto siete je velmi jednoducha.

L= Lcls + Lboz + Lmask

Klasifikaénd stratova funkcia L5 je krizova entropia [19] medzi dvoma triedami (objekt
vs. nie objekt). Ly, je regresnd stratova funkcia bounding-boxu [19]. L.k je stratova
funkcia masky implementovana ako priemer bindrnej krizovej entropie. [12].

Architektura

Architektira Mask-RCNN sa sklada z hlavy a z kostry. Tento pristup umoznuje pouzit rozne
architektirne kostry ako Resnet-50 alebo Resnet-101 na zdklade poziadavkov na hardware.

Hlava méa rovnaki implementéciu ako Fast-RCNN [12]. Hlava predikuje bounding-boxy.
Mask-RCNN sa skladd z dvoch zdkladnych stavov [11]. Prvy stav sa nazyva Region Pro-
posal Network (RPN). Tento stav navrhne kandiddtov na bounding boxy. V druhom stave
paralene Mask-RCNN predikuje bindrnu masku a triedu pre daného kandidata. Toto je
rozdiel oproti inym sietam, ktoré predikuju triedu na zaklade binarnej masky.

Shttps:/ /github.com /facebookresearch/detectron2
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Kapitola 4

Navrh konvoluénych neuré6novych
sieti pre segmentaciu a detekciu
zubov na 3D modeli celuste

Tato kapitola opisuje ciel a definiciu prace, navrh anotac¢ného programu a aplikacie. Pou-
kazuje, aky je rozdiel v existujicich rieseniach v ramci 3D modelov.

4.1 Ciel prace

Hlavnym cielom prace je zautomatizovanie procesu oznacovania pozicie zubov a landmarkov
na 3D modely zubov pouzivanych v ¢elustnej ortopédii (ortodoncia). Tento ciel m4 tri hlavné
pouzitia v priemysle:

o zautomatizovanie oznacovania zubov a landmarkov, ¢o skrati ¢as a zjednodusi pracu
pre zubara pred pripravou na operaciu popripadne pripravy na strojcek

e experimentalne testovanie Multi-view metéd v medicinskom priemysle.
e porovnavanie Image segmentation a Object detection v medicinskych datach.

Cielom préce je aj implementovat aplikdciu na analyzu 3D modelov zubov. Velkou nevy-
hodou datasetov je to, Ze si omedzené. Aj pri pouziti anotac¢ného nastroja na generovanie
prakticky nekonecéného datasetu, vzdy bude dataset omedzeny. Az po anotécii datasetu
prideme na veci, ktoré by stali za vyskusanie. Ktoré pohlady, uhly, ale aj nezrovnalosti v
modeloch robia siefam problém. Preto je dobrym rieSenim manuédlne testovanie modelov
pre generovanie novych vstupov a tym padom generovanie novych situacii ako zareaguje
siet.

Aplikacia by nemala nesluzif ako nahrada ku profesiondlnemu programu ako je BlueS-
kyBio. Aplikacia je vytvorena len na testovacie ucely a zistenie chyb, kde vsade modely
neurénovych sieti robia chyby.

Anotac¢ny nastroj by mal byt schopny vygenerovat N pohladov na dany model s N bi-
narnymi maskami, ktoré budd pouzité pri trénovani konvolu¢nych neurénovych sieti. Ana-
logicky dané binarne masky sa daji ohranicit a vytvorit bounding-boxy, ¢o bude sluzit ako
vystup do siet{ na detekciu.
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3D model celuste Predikcia Landmarkovych masiek Spracovanie predikcii

R EE
RRER
I

(NN Modul | [ oK Modu ]

Generovanie N
pohladov

Predikcia zubnych
masiek

Spracovanie predikcii

3D model éeluste Generovanie N Landmarkovych masiek

Spracovanie predikcii

Generovanie N
pohladov

Spracovanie predikcii

Obr. 4.1: Znazornenie v ramci segmentacii a detekcie zubov a landmarkov po aplikovani
konvoluénej neurénovej siete CNN.
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4.2 Anotacné nastroje

K uceniu s ucitelom 3.1 je potrebny dataset so vstupom a vystupom na trénovanie konvo-
luénych neurénovych sieti. Google a Kaggle! ma najvicsiu databdzu anotovanych a aj ne
-anotovanych datasetov. Je velmi vela anotacnych néastrojov na anotovanie 2D obrazkov.
Medzi najznamejsie patri Makesense.ai’.

Avsak pri tejto praci bola poskytnutd ne-anotovand mnozina 3D .stl modelov zubov,
ktoré boli z pracovného prostredia firmy Tescan. Pri anotacii 3D modelov nastava problém.
Da sa vygenerovat N pohladov na 3D model, ¢o buda 2D obrazky a potom kazdy obrazok
ru¢ne anotovaf pomocou makesense.ai. To nie je problém, ak chceme mat 15 pohladov
na jeden 3D model a anotovat landmark na zube. Ak chceme anotovat cely zub, vznika
nam polygén, ktory je ¢asovo narocnejsi ako vytvorenie jedného bodu. Casovo naroéné je
anotovat ten isty zub 15-krat z patnastich pohladov. Pre kazdy zub je to ovela narocnejsie.

KedZze pre trénovanie neurénovej siete 15 pohladov na model je velmi malo, je potrebnych
aspoit 100 pohladov. Casovo to tvor{ 400 minit na jeden model. Ak by sme tymto spésobom
cheeli anotovat kazdy model z mnoziny ( 419 modelov ), tak len samotné anotovanie bez
trénovania modelov by trvalo 46 dni, ¢o je extrémne stale vela a pritom mame relativne mélo
pohladov na modely. Existuji proprietarne programy na anotaciu 3D modelov, avsak tieto
programy st konstruktérskeho zamerania ako napriklad Autodesk®. Vzniké teda potreba
vytvorit ¢asovo efektivny anotacny nastroj/program/skript na 3D modely.

Line

" Paolygon

A right

Obr. 4.2: Anotovanie v programe Makesense.ai.

Yhttps:/ /www.kaggle.com/
*https:/ /www.makesense.ai/
3https:/ /www.autodesk.com/
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Kapitola 5
Realizacia

V tejto kapitole opisujem pouzité technologie pre vytvorenie datasetu, implementacie neuré-
novych sieti a aplikacie. VSetky technoldgie boli spustitelné na Windows 10 verzia 10.0.19043
Build 19043 s procesorom Intel i7-10750H a s grafickou kartou Nvidia 2070 RTX.

5.1 Technolégie

Python 3.7

Pre tato pracu som ra rozhodol pre programovaci objektovy jazyk Python. Hlavnym doé-
vodom pre zvolenie tohto jazyka je prenositelnost kédu medzi opera¢nymi systémami ako
Windows a Linux a podpora Deep Learning frameworkov na trénovanie neurénovych sieti.
Vybral som si konkrétnu verziu Python 3.7 , ktord je najviac stabilnd pre frameworky.

Anaconda

Anaconda je prostredie, ktoré automaticky riesi konflikty medzi jednotlivymi balikmi a
frameworkmi v Pythone. Prostredie Anaconda je vyuzivané datovymi vedcami pre podporu
a stabilitu prostredi v Python-e. V kéde je priloha na vytvorenie rovnakych balikov na
replikovanie trénovania a spustenie aplikécie.

Blender 2.93

Blender je program na modelovanie , upravovanie a vytvaranie scén a animacii s 3D mo-
delmi. Je to open-source projekt podporovany v kazdom operacnom systéme. Najvacsiu
vyhodu mé jeho dokumentécia ku API. Blender je napisany cely v Pythone a autori sa
rozhodli podporovat automatizaciu pomocou skriptov a pluginov v Pythone.

Pytorch 1.8

Pytorch je vysledok prace Facebooku. Je to open-source kniznicia ktord podporuje operacie
pre neurénové siete. Je vyhodny v tom, Ze podporuje aj vypocet operacii pre balik CUDA,
¢o su Nvidia grafické karty.
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Tensorboard

Tensorboard je vizualiza¢na serverova aplikdcia na zobrazenie grafov pri trénovani neuréno-
vych sieti. Aplikacia je vyvijand pre framework Tensorflow, ale ma aj obmedzenti podporu
pre framework Pytorch 1.8.

PyQT 5

Je grafickd kniznica pre tvorbu GU I(Graphical User Interface) aplikacii. Je pod licenciou
GNU GPL v3, ¢o znamen4, Ze je volne dostupné, avsak sa nemo6ze pomocou nej zarabat,
ak sa nezaplati licencia.

5.2 Dataset

Dataset poskytnuty k bakalarskej praci sa skladd z neanotovanych STL modelov zubov.
Tieto modely su bezne vyuzivané v medicinskom priemysle dentistami v ¢elustnej ortopédii.
STL (Standard Triangle Language) je format na ukladanie sturadnic trojuholnikov v modeli.
Ako som spomenul v Navrhu rieSenia v 4.2, je potreba eliminovat ¢asovi naro¢nost pri
anotacii 3D modelov.

V datasete sa nachddzaju aj nepouzitelné modely, ktoré by spdsobovali Sum pri trénovani
neurénovych sieti. Pri anotéacii boli pouzité modely, ktoré by takyto Sum nesposobovali.

Obr. 5.1: Porovnavnie zlého a dobrého modela zubov.

Blender

Blender je graficka aplikdcia na upravu a modelovanie 3D modelov , generovani animacii a
scén. Ma podporu API pre Python. Blender sa sklada z dvoch hlavnych ¢asti. Z médu a z
pracovnych sekcii. V objektovom méde sa da manipulovat s poziciou objektov na scéne. Vo
Vertex moéde sa kazdému modelu d4 nastavit vertex farba. Nie je to vsak rovnaké ako malo-
vanie pomocou textiry v textirovom moéde. V pracovnych sekcidch mozeme najst pracovné
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sekcie ako Layout, Sculpting, UV Editing, Animation a Scripting. V tejto bakalarskej praci
vyuzivam len dve pracovné sekcie: Layout a Scripting.

Anotacny nastroj vytvoreny v Blender—i

Pre rendrovanie masiek potrebujem dva objekty: kameru a model zubov. KedZze nevyuzivam
texturu, ale vertex farby, netreba mat svetlo ako objekt.

Kazdy modelu, nastavujem centroid na stred scény pomocou prikazu Geometry to origin.
V Output properties nastavil som velkost rendrovacieho obrazka na 500 x 500. V Camera
properties je nutné zadat Clip end na 100000 m. Pomocou tlac¢idla pre osi bol nastaveny
pohlad na zuby podla obrazku 5.2. Nasledne som pouzil prikaz Align Active Camera to View.
Tento prikaz nastavi kameru na scénu na aktudlny pohlad . Toto je nastavenie v object mode.

Kazdy model rozdelujem na lavi a pravi ¢ast. Pre lava cast som si zvolil ¢isto ¢ervenu
farbu #££0000 a pre pravu stranu ¢isto modru farbu #0000ff. Kazdy zub mé identifikator.
Ak za¢nem anotovat s rezakmi odpredu, tak ich podla obrazku 2.2 v teoretickej ¢asti budem
nazyvat podla triedy A ako A_left a A_right. Zvolim si Vertex mode, kde nésledne zuby
vymalujem podla obrazka 5.2.

Obr. 5.2: Vertex obrazok.

Obr. 5.3: Vertex obrazok s kolmym svetlom bez tiena.

V ramci pracovnych sekcii layout vymenime za scripting. Do textového editora pri-
déame script z blender_script_teeth.py V globalnych parametroch skriptu je potrebné
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zadat meno modelu, cestu, kde sa mé ulozif render a typ zubu. Taktiez sa da upravif aj
velkost uhla a krok. V obrazku 5.2 je typ zubu A. Nésledne staci skript spustif v blenderi.
Pre velkost uhla -35 bude skript otacat model po osy x, y a z od -35 do 35 stupnov. Ak
sa mu nastavi krok 5, spolu vznikne okolo 5488 siborov masiek a pohladov o pribliznej
velkosti 844 MB. To je okolo 2744 pohladov, ¢o je extrémne vela pohladov anotovanych za
pomerne kratky ¢as 40 mintt. Analogicky pouzijem tento spésob aj pri tvoreni landmar-
kovych masiek, ale na miesto vyfarbenia zubu vytvorim krizok v danom landmarkovom
strede.

Mozné problémy pri farbeni

Pri farbeni zubu si treba daf pozor na viacero veci. Zuby medzi sebou maji spojita plochu,
ktord nepatri ani jednému zubu. Je to bud dasno alebo pozostatok odliatku. Taktiez ma-
lovanie vo Vertex mode neukaze nedokonalosti masky pri nevyfarbenych miestach ako sa
hrany zubov ¢i dokonca fliacky bielej v strede zubov, ukazka v obrazku 5.4.

| U

Obr. 5.4: Zelend farba znazornuje cast zubu, ktord ani jednému zubu nepatri.

Multi-view rendering pipeline

Postup pri anotécii farieb opakujem na kazdy typ zubov bez zmeny lokicie daného 3D
modelu. Tento proces je narocny na cas, kedze aplikujem iba 2 farby na lavi a pravu cast.
Nedé sa aplikovat kazda farba na kazdy zub kvoli nedostatku farieb na typy zubov. Po
vygenerovani kazdého vertex obrazku s kolmym svetlom bez tiena, sa pomocou skriptov
vyrezu bindrne masky do prislusnej triedy. Vyhoda tohto procesu je, ze vznikne na kazdy
pohlad kazda maska oddelene v prislusnom prie¢inku pomenovanych po danych triedach.
Znézornenie procesu je v obrazkoch 5.5 a v 5.6.
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Multiple class mask
L1

[ 1 single class mask

i

Obr. 5.5: Znazornenie tvorby masky pri zuboch.

Landmark multiple class

Obr. 5.6: Znazornenie tvorby masky pri landmarkoch na zuboch.

23



Masky

Multi-view rendering pipeline ndm dovoluje vytvorit extrémne velky a presny dataset. Tento
dataset ma o dost menej chybnych anotécii, ak nejaké vobec ma oproti inym datasetom.
Znézornenie pohladov na dané masky st v obrazkoch 5.7 a v 5.8. Spolu pre dané datasety
bolo vygenerovnych 157 GB vstupov a vystupov, z toho pre anotaciu zubov bolo pouzitych
13 modelov a anotaciu landmarkov 6 modelov. Kazdy model ma 2744 pohladov, pricom
pri binarnych maskach pri zuboch vzniklo okolo 38416 oddelenych bindrnych masiek a pri
landmarkoch vzniklo 71344 oddelenych masiek. Kvoli pamétovej naro¢nosti datasetu som
neanotoval viac zubov, aj keby mi to tato metéda dovolovala.

Obr. 5.8: Znazornenie N pohladov otacania modelu s maskami pre Landmarky.

5.3 Trénovanie neurénovych sieti na datasete

V tejto Casti, vysvetlim konkrétnu detailni implementaciu sieti a zaroven priebeh trénova-
nia, tak aby citatel mal zdkladny prehlad ako funguji dané neurénové siete na datasete.
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Mask-RCNN

Mask-RCNN je prva neurénova siet, ktort som implementoval v tejto praci. V ramci pamé-
tovej narocnosti je pouzitd kostra Resnet-50, kvoli nedostatocnej velkosti paméte grafickej
karty pre Resnet-101. Vyuziva Region proposal network (RPN) na predikciu ohrani¢enia
kandiddtov pomocou bounding-boxov. Je vylepSend oproti Fast-RCNN pridanim paraler-
ného klasifikatora na predikciu binarnych masiek.

Defincica datasetu

Dataset je definovany na zaklade triedy torch.utils.data.Dataset. Tato trieda ma me-
tody __len__ a __getitem__ pri¢om __len__ znazornuje velkost datasetu a __getitem__
vrati dvojicu definovant ako Image a Target. Image musi byt definovany ako vstup PIL
obrazku z frameworku PILLOW'. Target o¢akéva nasledovné triedy a to:

e boxes (FloatTensor[N, 4])

labels (Int64Tensor[N])

o masks (UInt8Tensor [N, H, W])

e area (Tensor[N])

Tvorba masiek spoc¢iva v pridani kazdej binarnej masky do jedného objektu numpy—
array, z ktorého sa nasledne stane tensor. Boxy sa davaju vo formate [xmin,ymin,xmax,ymax].
Jednotlivé siradnice pre dany objekt st tym padom pocitané z bindrnych masiek pomocou
np.min a np.max. Obsah bounding boxu zadaného stradnicami [xmin,ymin,xmax,ymax]
je area.Tensor tried, ktoré sa nachadzaju na obrazku je labels. Dataset bol rozdeleny na
trénovaci a testovaci ¢ast a to ku pomeru 7 ku 3.

Implementacia

Implementécia siete je zalozena na oficidlnom kéde Mask-RCNN? vo frameworku Pytorch.
Ako optimalizator siete bol zvoleny SGD optimalizator s momentom 0.9, learning ratom
0,005 a s penalizaciou weight decay 0,0005 . Optimalizator implementuje stochasticky gra-
dient descent. Batch-size je 2 pretoze viac dana graficka karta nezvladne. Velkost obrizkov
pre zuby je o velkosti 416 x 416. Pre landmarky je to velkost 256 x 256.

"https:/ /pillow.readthedocs.io/en/stable/
https:/ /pytorch.org/tutorials/intermediate/torchvision_tutorial.html
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Vstup N pohladov

Obr. 5.9: Znazornenie procesu pri pouziti realnych vstupov a realneho vystupu.
Architektura prebrata z [25].

26



YOLO v3

Yolo v3 v ramci trénovania je sief, ktord z danych troch sieti je na druhom mieste v ramci
dokoncenia rychlosti dokonéenia epochy. Tato siet ma 2 velké problémy: v porovnani na tré-
novacom datasete YOLO je schopny klasifikovat az po 50-tich epochach, i ked je batch_ size
nastaveny na 16. Druhy problémom tejto siete je, zZe loss funkcia pri landmarkoch na da-
tasete nevie vobec nadobudnit hodnotu mensiu ako 2,5. Dévodov mdze byt viacero, ale
osobny nazor je, ze landmark masky pre YOLO v3 st prilis malé, i ked autori tvrdia, ze
podporuje malé objekty. Optimalizator pre tuto siet bol zvoleny Adam. Learning rate bola
zvolend hodncl)ta 0,000?1 , penalizacia weight decay 0,0001. V ramci mierky boli pouzité 3

ierky a to —, — a —.
mierky a 032, 1638

Definicia datasetu

Dataset je tak isto ako v Mask RCNN definovany na torch.utils.data.Dataset. Rozdiel
je vsak vo vystupoch do siete. V targets sa podla indexu rozdeluji tri mierky, kde do
kazdej mierky sa pridaju aktuilne siradnice pre bounding boxy v danej mierke. Format
bounding boxov je iny oproti Mask-RCNN. Obsahuje 5 hodn6t a to [x_center, y_center,
width, height, label].

Implementacia

Implementécia siete Yolo v3 je zaloZena na oficidlnom papieri [18] a na pytorch verzii °.
Kostru siete tvori darknet-53, ktorého architekira je definovana ako premennd config v
stbore model.py Siet je tym padom Tahko configurovatelna pre dalsie pokusy, ¢o nie je

cielom tejto prace.

3https://github.com/aladdinpersson/Machine-Learning-Collection
/tree/master/ML/Pytorch/object_ detection/YOLOv3
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Vstup je 2D pohlad na 3D model

Vystupom je [ List bounding-boxov ]

Zobrazenie predikcie

Obr. 5.10: Sémantické zndzornenie s redlnymi vstupmi a vystupmi v Yolo v3, architektira
je zobrazend podrobne v obrazku 3.13. Obrazok upraveny podla potreby z [11].
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U-NET

Unet na zaklade architektary, ktord je dramaticky mensia oproti ostatnym architektiram
v tejto praci, je najrychlejsie natrénovatelna. Na testovacom datasete pri trénovani som
dosiahol tspesnost 91 %. V rdmci manualneho testovania je aj najpresnejsia pre landmarky
a masky zubov.

Definicia datasetu

Dataset pre U-net je definovany ako dvojica ’image’: torch.from_numpy(img) , a dvojica
’mask’: torch.from_numpy(mask) V nastavenia globalnych parametrov je mozné zmenit
velkost obrazku na zdaklade pomer. Maska je vSsak oproti inym architektiram U-netu tvorena
tvarom len H x W, kde rézne triedy si predstavené ako iné ¢islo.

Implementacia

Ako optimalizator bol zvoleny Adam. Learning rate je definovany ako 0.0001, Weight decay
je definovany na le-8, ¢o je najmensia hodnota oproti ostatnym neurénovym sieftam. V
implementacii je generizovany prechod dole a prechod hore pretoze tento krok sa velmi
Casto opakuje, operacie smerom hore st bilinearne.

Obr. 5.11: Znazornenie architektiry s redlnymi vstupmi a s redlnymi vystupmi pre zuby.
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Obr. 5.12: Znazornenie architektiry s redlnymi vstupmi a s realnymi vystupmi pre land-
marky.
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Priebeh trénovania

V ramci trénovania U-Net a MASK-RCNN boli zachytené grafy z tensorboardu. Pre siet
Yolo sa mi nepodarilo spojazdnit zapisovanie pri trénovani do tensorboardu.

D4 sa povedat, ze v rdmci trénovania tato siet je najpomalSia, pretoze jedna epocha trva
minimélne 1 hodinu, ¢i uz pre landmarky alebo pre zuby. Architektira a sposob predikovania
tejto siete vSak dovoluje mat velmi dobrd uspesnost na testovacom datasete uz po prvej
epoche.

Loy Loss/ain

Obr. 5.13: Priebeh trénovania na sieti U-net landmark.

Obr. 5.14: Priebeh trénovania na sieti U-net teeth.

Ako moézme vidief siete, si viac uspesné pri trénovani segmentacie len zubov oproti
trénovaniu landmarkom. Mask-RCNN oproti U-netu je pomaly ,pretoze po 6000 krokoch
sotva prekrocil tispesnost 0.4.

Obr. 5.15: Priebeh trénovania na sieti Mask-RCNN podla box regresie na landmarky
Zéaverom tohto trénovania je to, ze najrychlesie a najspolahlivejsie sa trénuje U-NET

ako taky, oproti Mask-RCNN a YOLO pri¢om musim zdoéraznit, YOLO sa mi ani nepodaril
natrénovat detekciu landmarkov.
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Obr. 5.16: Priebeh trénovania na sieti Mask-RCNN podla maskovej segmentécie na land-
marky.
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5.4 Aplikacie na analyzu 3D modelov celuste

V tejto sekcii budem rozoberat implementaciu a architektiru aplikicie na analyzu 3D mo-
delov celuste.

Architektura

Pri architektire som vyuzil architekttru Model-view-controller. Je to zakladna architektira
pre aplikdcie a pre potreby testovania bude dostato¢na. V ramci architektiry som musel
vybrat kniznicu PyQt, kvoli natrénovanym modelom v Pythone.

PyQT sa stara o celt logiku Model-view-controlleru. Ma controller, ktory ¢aka na vstupy
od uzivatela. Model ¢o je v nasom pripade model neurénovej siete a ma view kde v neko-
neénej smycke vygresluje dialog.

Model predstavuje konvoluénu
neurdnovy siet v Pytorch

Updatuje view Posiela spracované

poZiadavky na model

Posiela vstupy od
uZivatela

Controller

Niekedy updatuje aj controller, v
tomto pripade nie

Obr. 5.17: Architektiara MVC.

PyQt aplikidcie maji podporu v kazdom operacnom systéme. Ku ich najjednoduch-
Siemu vytvoreniu sa pouziva aplikdcia Qt Designer’. Qt Desinger je navrharska aplikacia
pre vytvorenie grafického uzivatelského rozhrania v skratke GUI. V ramci Qt Designeru
vytvorime len jeden dial6g s troma widgetami. Widget je oblast, ktora sluzi na rendrova-
nie obrazkov alebo na interkativne spracovanie poziadavkov uzivatela. Jeden widget bude
pre interaktivnu aplikdciu VTK, do ktorej budeme nahravat 3D .stl model a nésledne s
nim interagovat. Druhy Widget bude sluzit ako vysledok klasifikdcie daného vstupu z VTK
widgetu. Treti widget nam bude zobrazovat len najidealnejsi pohlad pre zuby.

V ramci architektiry nemozeme nacitat do paméate RAM a do paméte grafickej karty
naraz vSetky modely konvoluénych neurénovych sieti. Zvolil som preto jednoduchsie riesenie
a vytvoril 5 instancii danej aplikdcie pre kazdy jeden model (model YOLO v3 pre landmarky
je nepouzitelny).

K aplikacii som pridal stylisticky tmavy design na zaklade vicsej oblibenosti medzi
programatormi. Vysledna aplikacia je znazornena v obrazku 5.19.

“https://doc.qt.io/qt-5/qtdesigner-manual.html
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Obr. 5.18: Sablona na vytvorenie PyQt aplikécie pomocou Qt Designera.

B Unet teeth ? X

Place teeth on this position

tee

Analyze

Obr. 5.19: PyQt5 aplikacia verzia U-net teeth.
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Kapitola 6

Testovanie a vysledky

6.1 Vysledky na anotovanom dataset

Vysledky sieti na anotovanom datasete
Nazov siete Zuby Landmark
U-net 91,126% 83,091%
Yolov3 85% X
Mask-RCNN 87,321% 74,645%
Resnet-50

Tabulka 6.1: Vysledky tspesnosti na testovacom datasete.

Ako mozeme vidiet na tabulke, celkovo detekcia zubov je tispesnejsia ako detekcia land-
markov. Je to zapri¢inené tym, ze landmarky boli generované ako flaky spreja pri anotacii
zubov. Z toho vypliva, ze jednotlivé masky nemali rovnaky tvar a velkost pre jednotlivé
landmarky. Tento problém som sa snazil riesif pomocou funkcie Gaussian_ Blur, ale bez
efektu. Pravdepodobne treba landmarky detekovat pomocou heatmap metédy. Najuspes-
nejsia siet je U-Net. U-net ako jedind nema predikciu bounding-boxov, ¢o ma asi vplyv na
detekciu.

6.2 Testovanie pomocou implementovanej aplikacie

Zakladnym testom je overenie spravnosti modelu, ktory bol pouzity v datasete pri trénovani.
Ak chceme zacat pri detekcii a segmentécii zubov, tak U-net a Mask-RCNN s Yolo v3
zvladaju klasifikovat zuby, ale spravia chyby. Je pouzity zakladny pohlad, kde model neméa
ziadnu rotaciu.

U-net siet zakladné pohlady celkom zvlada ako aj pre zuby tak aj pre landmarky. Je
vidno pochybenie v strede zubu triedy D_right, ale nie je to ni¢ zavazné. Pre landmarky
sa na niektorych zuboch predikuji az 3-krat. Specificky C_right a D_right.

Mask-RCNN taktiez zvladne zakladné pohlady pri zuboch avsSak textira modelov vo
VTK pravdepodobne neumoznuje spravnu detekciu landmarkov. Z toho vyplyva Mask-
RCNN nie je vhodny na landmarky generované tymto sposobom.

Yolo pri predikcii zubov sa viackrat pomgylil. Detekoval dvakrat D_left zuby a zub
kategérie A_left je predikovany v pravej ¢asti zubov.
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Obr. 6.1: U-net predikcia zubov a landmarkov.

Obr. 6.2: Mask-RCNN predickia zubov a landmarkov.

7 prvotného testu mozeme predikovat, ze Mask-RCNN a U-net z vizualnej stranky su
najpresnejsie. Je to ovplyvnené viacerymi faktormi. Dataset pre landmarky nie je genero-
vany pomocou Gaussovskych heatmap, preto dané landmarky maju réznu velkost a sirku.
Tieto testy st ovlyvnené aj textirou VTK kniznice oproti Blender textiry modelu. Mé6-
zeme pozorovat rozdiel v Obr. ¢. 6.4 vo farbe ako aj rozdiel v tieni zubov. Pravdepodobne
Mask-RCNN a YOLO v3 mé problém urcit bounding-boxy oproti U-Net, ktora automaticky
aplikuje segmentaciu.
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Obr. 6.3: Yolo detekcia zubov.

Obr. 6.4: VIavo model VTK vs model vyrendrovany v Blenderi.
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6.3 Experimenty

KedZe najviac su uspesné siete pre detekciu a segmentaciu zubov Mask-RCNN a U-Net,
tak som ich zaradil do experimentalnej casti. Prvy test sa sklada z natocenia modelu zhora
a zboku. Siete pri pohlade zboku mali problém spravne klasifikovat triedu, nielen zuby.

Obr. 6.5: Pohlad z hora a z boku z juznej strany.

Obr. 6.6: Pohlad zhora a zboku z juznej strany.

V lavej casti obrazkov moézeme vidiet, ze zdkladné pohlady zhora zvlidaji pomerne
dobre. Na Obr. ¢ 6.6 je zretelne vidiet, ze siet Mask-RCNN detekovala zub G_left na lavej
aj pravej Casti, ktory je znazorneny ruzovou farbou.Pohlady z boku z juhu Mask-RCNN
su uspesnejsie ako U-net, pretoze Mask-RCNN klasifikovalo kazdy zub, ale nepriradilo im
spravne triedy. U-net oznacil ovela menej zubov.

Zase ide o extrémny pripad, ktory sa v datasete nenachddzal, ale mézeme vidiet, ze
Mask-RCNN a aj U-Net klasifikovalo aspon véacsinu zubov z bo¢ného pohladu s nespravnymi
triedami.

38



Obr. 6.7: Pohlad zhora a zboku zo zapadnej strany.

Obr. 6.8: Pohlad zhora a zboku zo zapadnej strany.
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Obr. 6.9: Z1y model vs. model bez zubov.

Obr. 6.10: Zly model vs. model bez zubov.

Obrazky 6.9 a 6.10 nam poukazuja vysledky testu na segmentaciu a detekciu zubov v
zlych modeloch, ako aj detekcie a segmentéacie ziadneho zubu, ¢o sa obidvom siefam tispesne
podarilo. Klasifikovali kazdy zub opéaf s nespravnymi triedami.
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Obr. 6.11: Zrkadlové pohlady.

Obr. 6.12: Zrkadlové pohlady.

Posledny test sa tykal obrateného pohladu na zuby. Ako m6zme vidief, neurénové siete
st neuspesné oproti klasifikacii zo zrkadlovych pohladov.

Vysledky

Dané poznatky z testov ukazuji, ze metdéda Multi-view bude potrebovat minimalne polovicu
zrkadlovych obrazkov. Tym vznikd predpoklad, ze dané modely sa lepsie natrénuji na
vSeobecnu detekciu typu zubov.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo pouzit a natrénovat 2D neurénové siete na 3D modely
pomocou réznych pohladov na model. V priebehu prace sa vyskytol problém s neanotova-
nym datasetom a Casovej neefektive anotovania 3D datasetu. Tento problém bol v bakalar-
skej praci vyrieseny pomocou vlastného anota¢ného skriptu pre program Blender. Vdaka
anotac¢nému skriptu bolo vyrenderovanych 157 GB vstupov a binarnych masiek pre zuby a
landmarky, ¢o viedlo k efektivnemu trénovaniu modelov.

Vysledkom tejto préace su aplikacie s modelmi sieti U-net, Yolo, a Mask-RCNN. Imple-
mentoval som aplikacie, ktoré umoznuja nahrat 3D .stl model zubov, rozne tieto modely
priblizit a otocit. V aplikacii som pouzil modely neurénovych sieti na klasifikdciu pomo-
cou objektovej detekcie a obrazkovej segmentéciu. Zistil som tak polohu zubov, ako aj ich
landmarkov. V ramci testovania sa zistilo, ze multi-view metdéda funguje spolahlivo, iba
s textirou modelov, na ktorych boli vybrané siete natrénované. Predikciu tiez ovplyviuje
priblizenie modela.

7 osobného hladiska som sa naucil zaklady neurénovych sieti, ako aj tvorbu velkych da-
tasetov potrebnych pre trénovanie. Tato praca mi umoznila mat dobry prehlad v hlbokom
uceni so zakladnymi architektirami, tiez aj s programovanim neurénovych sieti vo frame-
worku Pytorch. Tato praca ukédzala problematiku datasetov v medicinskom priemysle, ako
aj problematiku s redlnymi datami.

V buduicnosti sa da pokracovat na tejto bakalarskej praci na zaklade vlastnych textir-
nych povrchov pre 3D modely, ¢im by sa zistilo aké povrchy st najefektivnejsie na obrazkovia
segmentaciu a objektovi detekciu pre viac-pohladovi metédu.
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Zoznam priloh

Na pamétovom médiu je kéd so struktirou v prie¢inku pytorch_ google_colab. Na spojaz-
denie celého projektu je napisany postup v readme.md. Taktiez je sticastou vzorovy dataset
zubov a landmark. Sablona na vytvaranie datasetu je uloZend v template.blend
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Priloha A

Obsah zdrojového kodu

Tu bude vypisany zdrojovy obsah kédu.

| -- bachelor_thesis\

| |-- App\

[ I1-- src\

||| |--landmark\
[|]]|--mask_rcnn\

[ 1=-__init__.py
[111]]--main.py

[111l--unet\
[11111=--__init__.py
[111l1--main.py

[111--teeth\
[1]]|--mask_rcnn\
[11111=--__init__.py
[111]]--main.py

[111]--unet\

[ 1=--__init__.py
[11]]]--main.py

[1111--yolo\
[111l1--__init__.py
[11]]]--main.py

||| |--app.png

||l 1--uiOfApp.ui

| |-- BlenderProjekt\
[||--__init__.py

|| |--template.blend

| |-- DatasetUtils\

| | |--blender_image_to_mask_landmark.py
|| |--blender_image_to_mask_teeth.py
| | |--blender_script_landmark.py
|| |--blender_script_teeth.py
| | |--check_landmark_plot.py
| | |--check_teeth_plot.py

|| | --gauss.py
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| |-- images\
| | | --1landmark\
||| |--mask-rcnn\

[11l1--__init__.py
|'ll1--yolo\
[1111--__init__.py
[1]1--unet\
[11l1--__init__.py
|| |--teeth

||| |--mask-rcnn\
[11l1--__init__.py
|'ll1--yolo\
[1111--__init__.py
[1]1--unet\
[11l1--__init__.py
| | -- models_checkpoint
| | | --1andmark\

||| |--mask-rcnn\
[11]1--__init__.py
|l l1--yolo\

|11 l--__init__.py
['1]1--unet\
[11]1--__init__.py
|||--teeth

||| |--mask-rcnn\
[11]1-—-__init__.py
|'ll1--yolo\

|11l --__init__.py
[111--unet\
[1l11--_init__.py
| |-- selected_checkpoints\
| | | --1landmark\

||| |--mask-rcnn\
[1111--_init__.py
[ |]]--yolo\
[1111--__init__.py
|111--unet\
[111]--_init__.py
|| |-—teeth

||| |--mask-rcnn\
[11]1--__init__.py
| Il1--yolo\

|1 111--__init__.py
|111--unet\
[1111--__init__.py
| |-- Tensorboard

| | | --1landmark\

| | | |--mask-rcnn\
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[T1l1--__init__.py
['ll1--yolo\
[11]1--_init__.py
|'I'l1--unet\
[1111--__init__.py
|| |--teeth

||l |--mask-rcnn\
[1111--_init__.py

|l 1--yolo\
[TI11--__init__.py
||l 1--unet\
[I111--__init__.py

| |-- Trainning

| | |--lanmark\

| || |--mask-rcnn\
[1111--_init__.py
|11ll--coco_eval.py
|I111--coco_utils.py
|11l|--engine.py

|| |||--mask-rcnn-training.py
| I'|]1--transforms.py
[11ll--utils.py
['111--yolo\
[111l--config.py
|1lll--dataset.py
[1111--loss.py
[11]l--model.py
[11ll--train.py
[11ll--utils.py

||l l-—unet\
|111]-LovazsSoftmax\
1111 1-pytorch\

[T =-_init__.py
[111111-lovasz_losses.py
[ 1111--unet\
[11111--_init__.py
[T1111--unet\

LTI =-_init__.py
[11111]--model.py
[1111]|--unet_base.py
LTI =—utils\
[1111ll--colors.py
[111]|--dataset.py
[I111|--inference.py
|111||--inference_color.py
[111ll--losses.py
[111ll--train.py

| | |--teeth\



||| |--mask-rcnn\
[I111--_init__.py
|I11]--coco_eval.py
|1111--coco_utils.py
|Illl--engine.py
|11]|--mask-rcnn-training.py
|Il11--transforms.py
[11]l--utils.py
[111--yolo\
IIlll--config.py
|I1ll--dataset.py
[1111--loss.py
[11]|--model.py
|Il]l--train.py
[11]l-—utils.py

|11 1--unet\
|'I'll|-LovazsSoftmax\
[T111I-pytorch\

[T =--_init__.py
I1111]l-lovasz_losses.py
[111]--unet\
[111]1--_init__.py
[1T11]1--unet\

[ 111 =--_init__.py
[1111]]--model.py
[1111]|--unet_base.py
FHTTTT--utils\
[1111ll--colors.py
[111]|--dataset.py
|I11]l--inference.py
|111l]l--inference_color.py

[111]l--1losses.py
[I11ll--train.py
|[I1]1--_init__.py

| |-- evniroment.yml
config_global.py
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Priloha B

Plagat

FAKULTA
INFORMACENICH
TECHNOLOGII

Hluboké neuronové sité pro
analyzu medicinskych dat

Autor: Martin Osvald
Vediici prace: Ing. Michal $panél Ph.D.

Ulohou je zistit, ktoré typy
neurdnovych sieti si
j Snejsie na
a detekciu zubov pomocou
viac-pohladovej metédy na 3D
modeli zubov.

2

Dataset bol vygenerovany pomocou
vlastného anotacného skriptu v
Blenderi, ktory obsahoval 36 010
vstupov pri segmentacii zubov a 16
010 vstupov pri landmarkoch.
Dataset bol rozdeleny do tried
podla identifikitora kazdého zubu.

NajspolahlivejSie zo sieti Mask-RCNN,
U-net a YOLOv3 funguje U-net na

iu zubov s pr stou 91% a to
aj na inych textiirach 3D modelov.

Obr. B.1: Plagat ku bakalarskej praci.
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