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Abstrakt

Tato praca ponuka mozné riesenie automatickej lokalizdcie anatomickych landmarkov v
3D dentélnych skenoch. Tieto skeny sltzia k ulahceniu modelovania zubnych koruniek a
ortodontickych aparatov pomocou specializovaného softvéru. Predtym vsak musia byt ano-
tované, aby softvér vedel urcit, kde sa jednotlivé zuby nachadzaji. Anotacia prebieha rucne,
¢o sice zarucuje presnost, ale zabera vela casu. Vysledok tejto prace by mohol spominany
postup vyrazne zjednodusit aplikovanim hlbokého ucenia. Lokalizicia landmarkov bola rie-
send pomocou konvoluc¢nej neurénovej siete.

Abstract

This thesis offers possible solution to automatic 3D dental scan landmark localization. These
scans are used in dental crown design and digital orthodontics to make the design process
easier using specialized software. Before that, though, the scan has to be annotated for
the software to know the positions of the teeth. The annotation process is done manually,
which guarantees precision, but takes a lot of time. The result of this work could make said
process much simpler by applying deep learning. Landmark localization was implemented
using a convolutional neural network.
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Kapitola 1

Uvod

Rychly rozvoj techniky a strojového ucenia v poslednych rokoch viedol k tomu, ze algoritmy
strojového ucenia s ¢oraz Castejsie integorvané v réznych pracovnych oblastiach. Jednou
z oblasti, v ktorej ma vyuzitie strojového ucenia velky potencial je medicina. Dovody pre
zapojenie strojového ucenia do pracovnych postupov v medicine si napriklad diagnostika
a predpovedanie vyvoja choroby, eliminovanie chyb spdsobenych nedokonalostou Iudskych
zmyslov a Setrenie ¢asu a tym padom aj penanzi. Tato praca je zamerand na posledné dva
z uvedenych dovodov.

Cielom mojej préace je lokalizacia landmarkov v 3D dentédlnych skenoch pomocou kon-
volu¢nej neurdnovej siete. Spominané skeny st pouzivané pri jednej z metdd pldnovania
ortodontickej liecby. Ortodontickou lie¢bou sa rozumie tprava chrupu pomocou ortodonti-
cého aparatu, t. j. zubného strojceka. Tato metdda prebieha nasledovne. V $pecializovanom
softvéri sa zobrazi 3D model chrupu. Nasledne odbornik na modeli ruéne oznadci zakladné
anatomické body. Na zdklade tychto bodov vie softvér urcit natocenie modelu a pozicie
jednotlivych zubov. Tieto informécie st pouzité pri naslednej segmentécii modelu. Segmen-
taciou sa v tomto pripade rozumie separovanie individualnych zubov od celuste tak, aby
bolo mozné nimi pohybovat a natacat ich. Odbornik potom nespravne umiestnené zuby
popresiva do pozadovanych pozicii a na zaklade porovnania pdvodnych pozicii zubov s
tymi pozadovanymi dokaze softvér simulovat priebeh ortodontickej liecby, teda postupny
pohyb jednotlivych zubov pocas nej. Tieto informéacie s potom pouzité k naplanovaniu
samotnej liecby. Ako bolo uvedené vyssie, spominané anatomické body na skenoch chrupu
musia byt oznacované rucne, ¢o moze byt zbytocéne zdihavé, a ak nie st oznacené presne,
je treba proces opakovat. Cielom tejto prace je lokalizacia prave tychto bodov.

Na riesenie tohoto problému bola natrénovana neurénova siet inspirovana architektirou
U-Net. Tato architektira bola pévodne navrhnutd na segmentéciu obrazkov, kde dosahuje
vyborné vysledky. S malymi ipravami je vsak mozné pouzit ju aj na lokalizaciu landmarkov,
a to regresiou heatméap. Siet bola natrénovand na 2D obrézkoch, ktoré boli vytvorené ako
hibkové mapy dentdlnych skenov. Tieto obrazky boli nasledne ruéne anotované siradnicami
anatomickych bodov. Na zéklade jednotlivych stiradnic boli vytvorené obrazky s rovnakym
rozliSenim ako hibkové mapy vytvorené z dentdlnych skenov, pri¢om tieto obrazky obsahujt
2D Gaussovu krivku so stredom v mieste, kde sa konkrétny landmark nachadza. Toto st
prave vyssie spominané heatmapy, ktoré sa natrénovana sief snazi regresiou vytvorit. Z
vystupov siete boli nasledne vypocitané siradnice jednotlivych landmarkov.

Kapitola 2 poskytuje zhrnutie niektorych zo sticasnych rieseni lokalizacie anatomickych
landmarkov. V kapitolach 3 a 4 je opisand formulacia tlohy a jej implementacia. Na zaver,
v kapitole 5, st vyhodnotené a porovnané natrénované modely.



Kapitola 2

Lokalizacia anatomickych
landmarkov

Cielom lokalizacie anatomickych landmarkov je ¢o najpresnejsie urcit polohu anatomicky
vyznamnych bodov v snimkach obsahujicich casti Tudského tela. Pri rieseni tohoto typu
tuloh moéze nastat mnozstvo problémov.

Najcastejsie sa lokalizacia anatomickych landmarkov riesi na fotografidch tvari alebo me-
dicinskych snimkach, ¢i uz st to Rontgenove snimky, CT alebo MRI. Kedze po anatomicke;
stranke su si [udia navzdjom casto velmi odlisni, vzhlad landmarkov sa tiez ¢asto lisi medzi
jednotlivymi vzorkami. Toto ovplyvniuje presnost lokalizacie a moze sposobit to, ze model,
ktory je dobre natrénovany na jednom datasete bude na inom datasete dosahovat ovela
horsie vysledky. Na vykon modelov na lokalizdciu landmarkov moze negativne vplyvat aj
vyber pozadovanych landmarkov, kedze niektoré landmarky moézu byt fazko rozpoznatelné,
a tiez pozadovand presnost modelu.

Tato kapitola obsahuje prehlad stcasnych rieseni lokalizacie anatomickych landmarkov.

2.1 Lokalizacia landmarkov v Rontgenovych snimkach
kolena pomocou hourglass siete

Tiulpin et al. [18] vo svojej praci pontika riesenie lokalizacie anatomickych landmarkov v
Rontgenovych snimkach kolena v roznych stadidch osteoartritidy. Ru¢né anotacia landmar-
kov v snimkach kolena nie je jednoducha tloha, ktord méze odbornikom zabrat velmi vela
casu. Tento proces sa stava este ndroc¢nejSim so zvysujicou sa zavaznostou osteoartritidy,
¢o je mozné vidiet aj na obrazku 2.1. Na tomto obrazku je mozné vidiet ako deformécia
kolena so zvysujicim sa stupniom osteoartritidy ovplyvinuje celkovy vzhlad snimky.

V tejto praci je lokalizacia landmarkov rieSenéd ako regresny problém, kde st stradnice
landmarkov predikované priamo zo snimok kolien.

2.1.1 Architektira siete

Architektira modelu pouzitého v tejto praci je znidzornend na obrazku 2.3. Pouzity model
sa sklada z troch Casti: vstupného bloku (entry block), hourlgass bloku a vystupného bloku
(output block). Namiesto tradi¢ného rezidualneho bottleneck bloku opisaného v [10] je
pouzity HMP (hierarchical multi-scale parallel) rezidualny blok [3], ktory zlepsuje priebeh
gradientu.



Obr. 2.1: Typické priklady snimok kolena s oznacenymi landmarkami. Na 2. az
4. obrazku zlava st zobrazené snimky kolien s osteoartritidou so zvysujticou sa
zavazostou zlava doprava [18].

Vstupny blok

Tento blok aplikuje 7 x 7 konvoliciu s krokom 2 a vysledok privedie na vstup rezidualneho
bloku. Dalej je v tomto bloku aplikovany 2 x 2 max-pooling, ktorého vystup nésledne
prechadza cez dalsie tri rezidudlne bloky pred hourglass blokom.

Tento blok teda umoznuje Stvornasobné podvzorkovanie vstupného obrazku a zaroven
ziskanie embeddingov vhodnych pre nésledné spracovanie HMP blokmi.
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Obr. 2.2: Grafické znazornenie rozdielu medzi rezidualnym bottleneck blokom
[10] a HMP rezidudlnym blokom [3, 18], kde n je pocet vstupnych a m pocet vystup-
nych priznakovych vektorov. Prechod skip, ktory reprezentuje 1x 1 konvolticiu, je aplikovany,
ak n # m.



Hourglass blok

Kazdé troven tohoto bloku zacina max-pool operaciou, ktori nasleduju 3 HMP rezidualne
bloky. Dalej je vystup odovzdavany do nizsej vrstvy a nasledne je tiez séitany s nadv-
zorkovanym vystupom nizsej vrstvy. Na najnizsej tirovni je na vystup napojeny len dalsi
HMP blok, za ktorym nasleduje vyssie spominané nadvzorkovanie a s¢itanie s vystupom
podvzorkovacej Casti vyssej vrstvy.

Vystupny blok

Posledny blok ma na vstupe vystup hourglass bloku, na ktory postupne aplikuje dvakrat
dropout a 1 x 1 konvoliciu s batch normalizaciou a ReLLU aktivacnou funkciou. Nakoniec
je na regresiu suradnic pouzitd 1 x 1 konvoldcia s aktiva¢nou funkciou soft-argmax [4].
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Obr. 2.3: Architektira navrhnutej siete [18]. N je sirka siete a M je pocet vystupnych
landmarkov.

2.1.2 Loss funkcia

Této praca vyuziva wing loss funkciu [9], ktord je velmi podobnd L loss funkcii. Rozdiel
je ten, ze chyby v blizkosti 0 — (—w,w) st vdaka logaritmickému priebehu funkcie lepsie
amplifikované:

. wlog (1 + |y — 9 y—yl <w
L(y,y):{ (L Hy =)y~ 3]

ly — 9 ly—9l>w’
kde y je cielovy vystup, g je predikcia, (—w, w) je rozsah nelinedrnej ¢asti funkcie a C' je
konstanta, ktora prepdja linedrnu a nelinedrnu c¢ast funkcie.

2.1.3 Vysledky

Praca opisuje mnohé variadcie modelu a experimenty s nimi. Navyssia dosiahnutéa presnost
bola 90,91 + 3.21% predikcii s chybou mensou ako 2,5 mm.



2.2 Lokalizacia landmarkov v medicinskych snimkach pomo-
cou umelo vytvorenych dat

Praca z roku 2015 od Rieglera et al. [15] sa snazi riesit pomerne ¢asto vyskytujuci sa prob-
lém nedostatku obrazovych dat pre strojové ucenie v oblasti mediciny. Autori tejto prace
prisli na sposob, ktorym je mozné umelo vytaraf trénovacie data na detekciu anatomickych
landmarkov na snimkach Iudského tela a ruky. To umoznuje prispésobit pocet trénovacich
dét, ako aj ich vlastnosti, tak, aby boli dosiahnuté pozadované kritéria pre riesent ulohu.
Detekcia landmarkov je tu rieSend regresiou suradnic priamo zo vstupnych obrazkov, ale

.....

spracovanie trénovacich dat ako na architekttaru siete.

2.2.1 Vytvaranie dat

Boli vytvorené dva datasety. Jeden zo snimok celého tela a druhy zo snimok dlane. Oba
datasety boli rozdelené na trénovacie a ladiace data. Na trénovanie boli pouzité umelo vy-
tvorené data, ktorych bolo vytvorenych velké mnozstvo aby bola siet schopna ¢o najvacsej
generalizdcie. Na ladenie boli pouzité data vytvorené zo skutoénych MR/CT snimok. Na
vytvaranie umelych dat bol pouzity 3D model MakeHuman [2], z ktorého boli vytvorené
jednotlivé obrazky na trénovanie. Pre kazda vzorku boli vytvorené dva obrazky. Prvy obra-
zok bol binarny s hodnotou 1 v miestach, kde sa telo resp. dlain nachadza a hodnotou 0 vsade
inde. Druhy obrazok bol vytvoreny ako hibkov4 mapa vypoéitand z rovnakého pohladu ako
prvy obrazok. Presna pozicia landmarkov bola definovand v 3D, ¢o vdaka mapovaniu z 3D
do 2D zarucilo takmer okamzitti a bezchybnt anoticiu k 2D obrazkom.

Blender models Binary training images
L of full body with annotations

Result

-

Binary image of CT scan

Slice of a CT scan with annotation for testing
J

Obr. 2.4: Prisp6sobenie dat pre odhad polohy tela na ticely lokalizacie anatomic-
kych landmarkov [15].



2.2.2 Navrh dlohy

Riesena tloha bola formulovana ako regresna. Ku kazdému trénovaciemu obrazku s, bol
priradeny anota¢ny vektor y, = (1, y1, ..., Tk, Yk ), Ktory obsahuje k skutocnych pozicii land-
markov. Anotac¢né vektory boli nasledne transformované tak, aby sdradnice boli v intervale

[—1,1]:
» T
yp:<x1_p2,y1_p2h7..> 5
Pw DPh

kde p,, je Sirka a pp vyska obrazku.

Boli natrénované tri modely na lokalizaciu landmarkov v 2D s architektirou opisanou
nizsie, pricom prvy bol trénovany na syntetickych datach a ladeny pomocou dat vytvorenych
z CT/MR skenov, druhy bol trénovany len na syntetickych datach a treti{ len na datach
z CT/MR. skenov. Tieto modely boli trénované len na bindrnych obrazkoch. Dalej bol
natrénovany model na odhad hfbky jednotlivych landmarkov s architektirou zhodnou s
vyssie spomenutymi modelmi, ktory bol trénovany na umelo vytvorenych hibkovych mapéch
a ladney na hibkovych mapach z CT /MR skenov.

Dataset

Na trénovanie bolo vytvorenych 2,2 miliéna umelych obrazkov dlane a 600 000 obrizkov
celého tela. Na tcely ladenia bolo vytvorenych 132 MR skenov dlane a 20 CT skenov
tela. Obrazky dlane boli anotované 5 siradnicami reprezentujicimi polohy Spiciek prstov.
V obréazkoch celého tela bolo anotovanych 9 landmarkov. Jeden na vrchu hlavy a dva na
ramendach, prostrednych prstoch, kolenéch a chodidlach. Ako bolo spomenuté v ¢asti 2.2.1
pre kazdd vzorku bol vytvoreny bindrny obrézok a hibkovd mapa vytvorend z rovnakého
pohladu.

Architektiara siete

Natrénovana bola siet ¢ s vAhami w a pri trénovani bola pouzita Ly loss funkcia:

N
1
w = argmin§ Z Hgb(sn;w) — yﬁHQ.
w n=1

Architektura siete je opisana v tabulke 2.1, kde convw-c reprezentuje konvolu¢ni vrstvu s
velkostou filtra w x w a ¢ vystupnymi kanalmi, maxpoolp je max-pooling so sirkou poolu
p a fco je plne prepojena vrstva s o vystupmi. Pocet vystupov poslednej vrstvy k zdlezi na
pocte landmarkov, ktoré chceme lokalizovat.

convh-32
maxpool2
convo-32
maxpool2
conv3-32
fc2048
fc2048
fck

Tabulka 2.1: Architektira siete.



Za kazdou konvolu¢nou a plne prepojenou vrstvou bola ako aktivacna funkcia pouzita
funkcia ReLU [14]. Za kazdou plne prepojenou vrstvou bol pouzity Dropout [17] ako forma
regularizacie.

2.2.3 Vysledky

Vysledky lokalizacie landmarkov st znazornené na obrazku 2.7. Pre kazdy landmark bola
vypocitana strednd odmocnend kvadratickd chyba (RMSE) a standardnd odchylka. Na
grafe je zobrazend RMSE a standardnéd odchylka kazdého landmarku pre kazda pouziti
metdédu. Porovnané si vysledky siete trénovanej na umelo vytvorenych datach a ladenej na
datach vytvorenych z MR/CT snimok (CNN(ft)) s vysledkami siete trénovanej len na syn-
tetickych détach (CNN(syn)) a siete trénovanej len na binarizovanych obrazkoch z MR/CT
(CNN(CT)). Dalej st vysledky porovnané s metédou k-najblizsich susedov s parametrom
k = 3 (NN(CT) a NN(syn)), kde st vysledné odhady vypocitané ako stredna hodnota 3
najblizsich susedov predikcie.

e b e b
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Obr. 2.5: Presnost lokalizacie landmarkov v MR skenoch dlane (hore) a CT
skenoch tela (dole) [15].

Ako prvé je mozné si povsimniit, ze NN(syn) dosahuje ovela horsie vysledky ako NN(CT),
¢o moze byt pripisané nepresnému modelovaniu syntetickych dét. To isté plati aj o CNN(syn)
a CNN(ft), ale vysledky z CNN(ft) st stéle lepsie ako vysledky z CNN(CT). Nakoniec st
pouzité metédy poronané so state-of-the-art metédou random regression forest (RF) [7].
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Obr. 2.6: Vysledky odhadu hibky landmarkov v MR skenoch dlane [15].

Vysledky odhadu hibky landmarkov dlane st zndzornené na obrézku 2.6, kde si pre
kazdy landmark porovnané dve hodnoty. Prva bola vypoditand ako chyba strednej hibky
vypocitanej na trénovacich datach a druha bola ziskana zo siete natrénovanej na odhad
hibky landmarkov.



Obr. 2.7: Ukazka odhadovanych pozicii landmarkov zobrazena na spolo¢nom ob-
razku [15].

2.3 Lokalizacia cephalometrickych landmarkov regresiou he-
atmap

Cephalometricka analyza je proces ur¢ovania polohy klucovych bodov (landmarkov) v cep-
halogramoch, t .j. v Réntgenovych snimkach hlavy. Poskytuje odbornikom informécie o
struktire pacientovych kosti, zubov a mékkého tkaniva. Lokalizacia landmarkov je vykona-
vand rucne, a to tak, ze odbornik anotuje cephalogram suradnicami jednotlivych landmar-
kov. Anotované snimky st nasledne pouzité pri diagnéze, planovani lieCby a chirurgickych
zakrokoch. Ru¢né anotacia snimok zaberie odbornikom vela ¢asu a mdze byt subjektivna.
Tieto problémy mo6zu byt potencidlne odstranené automatickou lokalizaciou landmarkov
[19].

Drevicky [8] vo svojej diplomovej praci predstavuje riesenie automatickej lokalizécie
cephalometrickych landmarkov pomocou konvolu¢nej neurénovej siete.

2.3.1 Navrh ulohy

Uloha bola formulovans ako regresnd, kde sa vSak pozicie landmarkov neodhaduja priamo
ako stradnice. Na miesto toho bola siet trénovand na regresiu viacerych heatmép, pricom
kazda heatmapa reprezentuje polohu jedného landmarku.



Dataset

V tejto praci bol pouzity verejne dostupny dataset, ktory bol zverejneny pre tucely Grand
Challenge in Dental X-ray Image Analysis [19]. Obsahuje 400 cephalogramov a ku kazdému
cephalogramu anotécie sturadnic 19 cephalometrickych landmarkov. Pri trénovani siet do-
stane na vstupe cephalogram o velkosti d X d a k nemu zodpovedajtci pozadovany vystup
obsahujuici 19 heatmap vytvorenych na zaklade anotécii daného cephalogramu. Vystup siete
ma teda rozmery 19 x d x d. Kazda heatmapa zodpoveda jednému landmraku a obsahuje
Gaussovu krivku s fixnou varianciou a amplitidou a so stredom v mieste, kde sa dany
landmark nachadza.

Architektiara siete

Névrh siete je odvodeny od architekttiry U-Net [16]. Tato architektira bola pévodne na-
vrhuntd na segmentaciu obrazovych dat, ale po zmene poc¢tu vystupnych kandlov a za
pouzitia vhodnej loss funkcie dosahuje dobré vysledky aj pri lokalizacii landmarkov. Skladd
sa z podvzorkovacej Casti, ktora je nasledovana symetrickou nadvzorkovacou castou.
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512 512 1024 512 512
= Conv, kernel size 3x3, stride 1
»> -»> > »
K ® K | ® ® % = Max pool, pool size 3x3, stride 1
v 1024 1024 Transpose conv, stride 2
o 2 2 Concatenate
% o 5

= Conv, kernel size 1x1, stride 1

Obr. 2.8: Architektiira U-Net.

Podvzorkovanie na velmi nizke rozliSenie umoznuje sieti ziskat informacie o globalnom
kontexte obrazku, na zdklade ktorého je mozné zistit relativne pozicie landmarkov. Siet
obsahuje 4 podvzorkovacie bloky a k nim zodpovedajtice nadvzorkovacie bloky. Podvzor-
kovaci blok sa skladd z dvoch konvoluénych vrstiev a jednej max pool vrstvy. Najprv je
konvoltciou zvysena dimenzionalita kanalov vstupu, ¢o umoznuje modelovat bohatsie pri-
znaky. Nasleduje dalsia konvoliucia s rovnakym poc¢tom kanalov a max pool vrstva, ktora
znizi rozlisenie priznakovej mapy na polovicu.

Nadvzorkovaci blok aplikuje transponovani konvoliciu na priznakovii mapu z nizsej
drovne, ¢im zdvojnasobi jej rozliSenie, a navyse znizi dimenzionalitu kanalov na polovicu.
Vysledok tejto operécie je konkatenovany s mapou priznakov z korespondujicej podvzor-
kovacj vrstvy a nasledne prechéddza cez dve konvoluéné vrstvy.
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Na vystup posledného nadvzorkovacieho bloku je pripojena este jedna konvolucna vrstva,
ktord ma jadro s rozmermi 1 x 1 a krok o velkosti 1. Tato vrstva je zaroven vrstvou vy-
stupnou a jej jedinym ucelom je znizit pocet kanalov vystupu tak, aby zodpovedal poc¢tu
landmarkov ktoré chceme lokalizovat.

Za kazdou konvolu¢nou vrstvou bola vlozené vrstva na normalizaciu batchu za ticelom
urychlenia konvergencie modelu [11].

Pri trénovani bola ako loss funkcia pouzitd strednd kvadraticka chyba (MSE):

AN
MSE—nZ(yl Ui)“.

=1

2.3.2 Experimenty a vysledky

Boli natrénované tri modely, ktoré boli zalozené na architektiire opisanej v 2.3.1. Model
Baseline, ktory neobsahoval Ziadne modifikacie, model Ensemble, ktory s skladal z 15
paralelne a nezavisle natrénovanych instancii modelu Baseline, kde boli vysledné predikcie
vypocitané spriemerovanim predikcii vSetkych 15 instancii modelu a nakoniec model Dro-
pout, ktory obsahoval Dropout vrstvy [17] na konci kazdého podvzorkovacieho bloku a na
zaciatku kazdého nadvzorkovacieho bloku.

Vyhodnotenie modelov

Na vyhodnotenie modelov bola ako metrika pouzita priemerna radidlna chyba MRE a jej
standardna odchylka STD:

N
— 1 2 2
MRE = NZ;\/A:L’Z. + Ay
Zivzl(\/ Az} + Ay? — MRE)?
STD =

N ’
4,000 MRE (mm) and STD (mm)
1.559 mm
1.487 mm
3.500 1.499 mm
1.48 mm
3.000
2.500
2.051 [ J
1.921 ®
1.794 [ J
1.670 ()
1.000
0.500
0.000 - -
Lindner and Cootes Baseline Ensemble MC-Dropout

Obr. 2.9: Radialna chyba trénovanych modelov porovnana s najlepsou metédou
z Grand Challenge in Dental X-ray Image Analysis (Linder, Cootes) [8, 19].
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kde \/Az? + Ay? je euklidovskd vzdialenost medzi skutoénou poziciou landmarku a
predikciou a N je pocet vsSetkych predikovanych landmarkov.

Dalej bol ako metrika presnosti modelov vypocitany podiel tispesnych predikcii (angl.
Success Detection Rate - SDR), ktory bol definovany ako podiel predikcii s radidlnou chybou
mensou ako z mm, kde z € {2,2.5,3,4}. Najlepsiu presnost z hladiska podielu tspesnych
predikcii dosiahol model Baseline. Najmensiu priemerna radidlnu chybu dosiahol model
Ensemble.
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(0]
Q
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50 T T - -
2 mm 2.5 mm 3mm 4 mm
Lindner and Cootes Baseline Ensemble MC-Dropout

Obr. 2.10: Podiel tspesnych predikcii(SDR) trénovanych modelov porovnany s
najlepsou metdédou z Grand Challenge in Dental X-ray Image Analysis
od dvojice Linder a Cootes [8, 19].
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Kapitola 3

Navrh ulohy

Cielom mojej prace bola automatickd lokalizdcia anatomickych landmarkov v 3D skenoch
chrupu za pouzitia konvolu¢nej neurénovej siete. Motivacia k tejto tlohe je blizsie opisana
v kapitole 1. Tato kapitola opisuje metddy a postupy pouzité pri rieseni mojej tlohy.

3.1 Dataset

Dataset pouzity na riesenie tlohy mi bol poskytnuty mojim vedicim bakalarskej price a
skladal sa z 3D polygonalnych modelov chrupu réznych pacientov. Za icelom zjednodusenia
trénovacieho procesu som sa rozhodol, ze lokalizaciu landmarkov nebudem trénovat priamo
na 3D modeloch, ale na 2D hibkovych mapéch vytvorenych z danych modelov. Aby bol
proces trénovania este jednoduchsi, snimky (hibkové mapy) boli vytvarané z takého po-
hladu, aby boli vsetky modely priblizne rovnako natoc¢ené. Dataset bol nasledne rozdeleny
do dvoch kategérii podla toho, ¢i sa jednalo o snimku dolnej alebo hornej celuste.

Obr. 3.1: Dentalny sken s landmarkami oznacenymi odbornikom.
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Vytvorené snimky som nésledne anotoval siradnicami udavajicimi polohy jednotlivych
landmarkov v snimke. V praxi sa na modeloch oznacuje 32 landmarkov, kde na kazdy zub
pripadaju dva: jeden na pravej a druhy na lavej strane zubu. Pre jednoduchost som sa vsak
rozhodol pracovat len zo 16 landmarkami, ktorych pozicie boli v strede jednotlivych zubov.
V pripade, ze niektory zub chybal, bola anotéicia landmarku zodpovedajiceho danému
zubu vynechana. Jedna vzorka vytvoreného datasetu sa teda skladala z 2D hibkovej mapy
dentélneho skenu a 16 parov stradnic udévajucich pozicie jednotlivych zubov(landmarkov,
ktoré maju byt lokalizované).

3.2 Metdda lokalizacie landmarkov

Na lokalizaciu landmarkov som zvolil metddu regresie heatmap ako v [8]. Vstupom siete je
hibkova mapa vytvorend z 3D modelu chrupu v stupnoch sivej a s velkostou d x d. Zodpo-
vedajuci cielovy vystup je stibor 16 heatmép o velkosti d x d. Kazda heatmapa zodpoveda
jednému landmarku a obsahuje Gaussovu krivku s fixnou varianciou a amplitidou, ktora
ma stred v mieste, kde sa landmark nachadza. Vystupom siete je teda matica 16 x d x d
skladajtca sa z heatméap, z ktorych kazda obsahuje informaciu o pozicii jedného landmarku.

3.3 Trénované modely

Natrénované boli tri modely nasledujtce architektiru U-Net [16], blizsie opisant v 2.3.1.
Model Shared, ktory bol natrénovany na vsSetkych trénovacich datach, model Lower na-
trénovany na snimkach dolnych celusti a model Upper netrénovany na snimkach hornych
celusti.

Trénovacie data Lower

Spodna Celust

=

Snimka Tepelné mapy Upper

Vrchna &elust

Y

Snimka Tepelné mapy Shared

Obr. 3.2: Rozdelenie trénovacich dat.
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Takéto rozdelenie som zvolil, pretoze dolné a hornd celust vyzeraju odlisne, ¢o by poten-
cidlne mohlo viest k nizsej i¢innosti trénovania pri modeli trénovanom na snimkach oboch
celusti. Vysledky porovnania vykonu trénovanych modelov sii opisané v kapitole 5.

7 predpovedi vytvorenych natrénovanymi sietami boli nasledne odhadnuté stradnice
landmarkov. Sturadnice vypocitané z heatmap boli porovnanané so skutoé¢nymi siradnicami
landmarkov, na zéklade ¢oho bola vyhodnotena presnost jednotlivych modelov. Detaily o
vstupnych datach a architektire siete st uvedené nizsie v tejto kapitole.
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Kapitola 4

Implementacia

V tejto kapitole st uvedené implementac¢né detaily tykajice sa predspracovania dat
a trénovacieho procesu.

4.1 Vytvorenie datasetu

Ako prvé som vytvoril dataset hibkovych map 3D modelov chrupu. Ten som vytvaral v
softvéri MeshLab [6], ktory obsahuje nastroj na vytvaranie hibkovych mép. Vysledny da-
taset obsahuje 282 snimok, pricom 118 z nich bolo vyvtorenych z modelov dolnej c¢eluste
a zvysnych 164 z modelov hornej celuste. Dataset bol rozdeleny do troch podmnozin tak,
ako je opisané v 3.3. Takto vytvorené datasety som dalej rozdelil na trénovacie a valida¢né
déta v pomere r =~ 3 : 1.

input landmark 1

20 20

40 40
60 60
80 80
100 100

120 120

100 0

50 50 100
landmark 4 landmark 7

20 20

40 40
60 60
80 80
100 100

120 120

0 50 100 0 50 100

Obr. 4.1: Ukazka trénovacieho vstupu a jeho cielovych vystupov.
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Nésledne bolo potrebné sn9mky anotovat stiradnicami landmarkov. Na tento ticel som
vytvoril skript anotator.py, ktory po spusteni otvori okno, v ktorom sa zobrazi neano-
tovand hibkovd mapa z vytvoreného datasetu. Anotdcia sa ndsledne vykond klikanim na
miesta v obrazku, kde chceme aby sa jednotlivé landmarky nachadzali. Stiradnice miesta
kliknutia sa nasledne zapisuji do textového stiboru oznaceného rovnakym identifikdtorom
ako otvoreny obrazok. Po naklikani vSetkych 16 landmarkov sa automaticky otvori dalsi
neanotovany obrazok a postup sa opakuje kym nie je anotovany cely dataset.

Kedze som tlohu riesil metdédou regresie heatmap, bolo este potrebné transformovat
anotdcie snimok na heatmapy. Na to som vytvoril funkciu generate_heatmaps, ktora sa
nachadza v skripte data_generator.py. Tato funkcia postupne prechddza stibory obsa-
hujice anotacie snimok a pre kazda snimku vytvori 16 obrazkov, ktoré obsahuja informéciu
o pozicii jednotlivych landmarkov tak, ako je opisané v 3.2.

4.2 Augmentacia dat

Kedze pouzity dataset bol relativne maly, bola nan za tcelom zvécSenia poctu trénovacich
vzoriek a zvysenia variablity aplikovana augmentacia. Z kazdej snimky bola vytvorena jedna
dalsia, na ktoru boli aplikované nasledujice transformécie:

o Translacia: Vertikdlna aj horizontalna v intervale (—3,3) pixely
« Skalovanie: Vertikalne aj horizontélne v intervale (—0.95,1.05)

o Rotécia: v intervale (—5,5) stupniov, nasledne bola na kazdd snimku aplikovana
rotacia o 90, 180 alebo 270 stupnov, aby sa siet dokdzala naucit rozpoznéavat priznaky
na rozne natocenych modeloch

Augmentacia bola aplikovand na vstupné snimky aj na cielové heatmapy.

input transformed input
0 0
20 20
40 # 40
60 60
80 V 80
100 100
-
120 120
0 50 100
0 0

20 20

40 40

60 60

80 80

100 100

120 120

0 50 100 0 50 100

Obr. 4.2: Priklad augmentacie vstupnych obrazkov.
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4.3 Loss funkcia

Kedze ide o regresnu tlohu, rozhodol som sa ako loss funkciu pouzit stredni kvadraticku
chybu MSE:

1 n
MSE = = (yi — 4:)°
2 Dt
kde y; su cielové heatmapy, 1; st predikcie modelu a n je velkost batchu. Kedze heatmapy
obsahujt nenulové hodnoty iba v malej oblasti okolo pozicie landmarku, ked bola amplitida
Gaussovej krivky nastavend na 1, siet sa ststredila na predikciu ovela vacsej nulovej oblasti
a Gaussovu krivku v mieste landmarku ignorovala. To viedlo k velmi pomalej konvergencii
trénovacieho procesu. Aby sa tomuto predislo, amplitida Gaussovej krivky bola nastavena

na 1000 ako je navrhované v [8].

4.4 Trénovanie

Na zostavenie modelov neurénovej siete, ako aj na ich vyhodnotenie, som vytvoril fun-
kcie, ktoré sa nachadzaji v skripte model.py. Samotné trénovanie a nasledné vyhodno-
tenie modelov je implementované v skriptoch train.py a landmark_detection.py.
Na vytvaranie modelov, ich trénovanie a testovanie som pouzil Keras API [5] s Tensorflow
backendom [1].

Vsetky tri modely som trénoval po dobu 100 epéch za pouzitia optimalizatora Adam
[12]. Najrychlejsia konvergencia bola dosiahnut4 pri koeficiente uéenia Ir = 103
a velkosti batcha 8.
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Kapitola 5

Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje detaily o natrénovanych modeloch, ich vyhodnotenie a porovnanie
presnosti. V zavere tejto kapitoly sa zaoberdm faktormi, ktoré mohli negativne ovplyvnit
presnost modelov a predkladdm navrhy na rieSenie.

5.1 Trénované modely

Tato a nasledujica sekcia sa zaoberaju krizovou validaciou natrénovanych modelov s ich
modifikovanymi variantmi. Na zdklade krizovej validacie boli vybraté najlepsie modely,
ktoré boli neskor pouzité pre dalSie experimenty opisané nizsie.

Najprv boli natrénované tri modely, ktoré presne sledovali architektiru opisana v Casti
2.3.1. Ako je uvedené v kapitole 3, model Lower bol natrénovany na snimkach dolnych
celusti, model Upper bol natrénovany na snimkach hornych celusti a model Shared na
snimkach oboch celusti. Trénovanie prebiehalo tak, ako je opisané v kapitole 4.

Lower
600
=— wval_loss 99: 285.011
— loss 99: 179.537
500
400
(W]
)
>
300
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100
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Obr. 5.1: Priebeh loss funkcie modelu Lower pocas trénovania.
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Upper
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Obr. 5.2: Priebeh loss funkcie modelu Upper pocas trénovania.
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Obr. 5.3: Priebeh loss funkcie modelu Shared pocas trénovania.

Pri analyze priebehu loss funkcie pocas trénovania bolo zistené, Ze pri vsetkych troch
modeloch doslo k overfittingu. To znamenad, Ze sa modely prilis konkretizovali na trénovacie
déta, nasledkom ¢oho dosahuje valida¢na loss funkcia vyrazne vyssie hodnoty ako té, ktorou
sa modely optimalizuji. Najvic¢sia miera overfittingu bola zaznamenand na modeli Shared,
aj napriek tomu, ze tento model bol trénovany na najvacsom pocte dat. Za nim nasleduje
model Lower a najmensia, takmer zanedbatelna miera overfittingu bola zaznamenand pri

modeli Upper.
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5.2 Modifikacia modelov

Za ucelom obmedzenia overfittingu boli nasledne modely modifikované, a to dvomi réznymi
metdédami.

Prvou metédou bolo vlozenie dropout vrstiev do architektiry siete, ako bolo navrhnuté
v [17]. Dropout vrstvy boli vlozené pred kazdou podvzorkovacou operdciou a za kazdou
nadvzorkovacou operaciou. Podiel vynechanych neurénov bol nastaveny na 0.4.
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Obr. 5.4: Porovnanie priebehov loss funkcii pocas trénovania modelu Lower
s a bez dropout vrstiev.
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Obr. 5.5: Porovnanie priebehov loss funkcii pocas trénovania modelu Upper
s a bez dropout vrstiev.

Po natrénovani takto modifikovanych modelov na pévodnych datach bolo analyzou zis-
tené, ze Dropout vrstvy nemali na vysledky modelov Lower a Upper takmer Ziaden vplyv.
V pripade modelu Shared sa hodnoty loss funkcie sice o nieco zvysili, ale zaroven sa dosiahlo
znizenie validacnej loss funkcie, ¢ize overfitting bol ¢iasto¢ne odstraneny.
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Obr. 5.6: Porovnanie priebehov loss funkcii pocas trénovania modelu Shared
s a bez dropout vrstiev.

Druhou metédou bola L2 regularizacia vah [13] inak nazyvand aj hreberiova regresia.
Téato metdéda upravuje hodnotu loss funkcie pri jej vypocte. Uprava spociva v tom, Ze sa
k loss funkcii pri jej vypocte pripocita sicet druhych mocnin stcasnych vah, vynasobeny
koeficientom A:

1 & ) —
Loss = — ;(yi —0i) + - z;wf
1= 1=

Pre experimenty bola zvolend hodnota koeficientu A = 2 % 1072. Regularizécia bola
aplikovana na vsetky konvolu¢né vrstvy.
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Obr. 5.7: Porovnanie priebehu loss funkcii pocas trénovania modelu Lower
s a bez L2 regularizacie.

Po ukonceni trénovania bolo zistené, ze hrebenova regresia mala na presnost modelov
Lower a Upper len negativny dopad. Trénovacia aj valida¢nd loss funkcia oboch modelov
dosahovali vyssie hodnoty ako modely bez regularizacie vah. Na model Shared mala L2
regularizacia podobny vplyv ako pridanie dropout vrstiev, ale pri L2 regularizacii dosahovala
loss funkcia vyssSich hodnot.
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Obr. 5.8: Porovnanie priebehu loss funkcii pocas trénovania modelu Upper
s a bez L2 regularizacie.
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Obr. 5.9: Porovnanie priebehu loss funkcii pocas trénovania modelu Shared
s a bez L2 regularizacie.

Na zéklade krizovej validacie boli pre pouzitie v nasledujicich experimentoch vybrané
najlepsie modely. KedZze pridanie dropout vrstiev do modelov Lower a Upper nijako ne-
zlepsilo vykon tychto modelov a L2 regularizécia ich vykon zhorsila, boli pre nasledujice
experimenty vybrané varianty tychto modelov nasledujice povodny navrh siete. V pripade
modelu Shared aplikiacia oboch modifikacii spdsobila o nieco vyssiu hodnotu trénovacej loss
funkcie, ale pomohla znizit valida¢ni loss funkciu. Rozhodujice teda boli samotné hod-
noty loss funkcii. Na zaklade nich bol pre nasledujice experimenty zvoleny variant modelu
Shared s Dropout vrstvami, ktory dosahoval nizsie hodnoty oboch loss funkcii.

5.3 Testovaci dataset

Kedze z poskytnutého datasetu bolo mozné zhotovit len relativne méalo snimok, na tes-
tovanie boli pouzité tie isté data, ako na trénovanie a validdciu. Aby vSak bol zaisteny
urcity stupen variability medzi trénovacim a testovacim datasetom, testovacie data boli
tiez augmentované podobnym spdsobom ako data trénovacie.
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5.4 Vyhodnotenie modelov

Na vyhodnotenie jednotlivych modelov boli pouzité dve metriky. Radialna chyba R, ktora
pocita euklidovsku vzdialenost medzi skuto¢nou poziciou landmarku a tou predikovanou:

R = +/Az2 + Ay2?,

kde Az a Ay su vzdialenosti predpovedanej a skuto¢nej pozicie landmarku na osiach x
a y. Tato funkcia bola vypocitand pre kazdy landmark kazdej predikcie zvlast. Na zdklade
vysledkov bola ziskand presnost predpovedi modelov pre jednotlivé landmarky.
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Obr. 5.10: Radidlna chyba modelu Lower na jednotlivych landmarkoch.
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Obr. 5.11: Radialna chyba modelu Shared na jednotlivych landmarkoch.
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Obr. 5.12: Radidlna chyba modelu Shared na jednotlivych landmarkoch.

Druhou pouzitou metrikou bola priemerna radidlna chyba AR, ktora na rozdiel od vyssie
spominanej funkcie vracia priemer radidlnych chyb cez vsetky landmarky jednej predikcie:

n

AR= 1 57( /D02 + Ag2),

i=1
kde n je dimenzionalita vystupu siete, teda pocet landmarkov na jednej snimke. Tato
funkcia bola vypocitana pre kazdu predikciu zvlast. Na zdklade vysledkov bola ziskand
celkova presnost predpovedi jednotlivych modelov.

120 A
T 100 A
X
2
©
S
80 A — —
£ _ 76.070 78.770 78.953
©
=
©
B 601
T
c
(]
E 40 A
o
32.467 28.871 29.532
20 1
0 L - 0.485 L — 0.333 L— 0.500
Lower Upper Shared

Obr. 5.13: Priemerna radiadlna chyba jednotlivych modelov.
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Pre obidve metriky boli odhadované pozicie landmarkov vypocitané ako stradnice bodu
na heatmape s najvyssou amplitidou:

Z,y = argmax f(x,y),
#,9€{0,...,d—1}

kde d je velkost heatmapy a f(z,y) je funkcia, ktord vracia amplitidu predikovanej
heatmapy v stdradniciach x a .

Na zéver bola vyhodnotend tspesnost modelov. T4 bola vypocitana ako podiel tspes-
nych predikeii zo vSetkych predikeii modelu. Ako kritérium tspesnosti predikicie bolo stano-
vené, ze radidlna chyba predikcie nesmie presiahnut hodnotu 2 pixely. V praxi to znamena,
ze uspesnd predikcia moéze byt od skutocnej polohy landmarku vzdialend najviac o jeden
pixel vertikalne aj horizontélne.

Model | Presnost
Lower 0.4618
Upper 0.4768
Shared 0.4694

Tabulka 5.1: Presnost modelov

5.5 Zhodnotenie riesenia

KedZe vSetky natrénované modely dosiahli ispeSnost mensiu ako 50%, rieSenie navrhnuté v
tejto praci nie je pouzitelné v praxi. Navyse, v tejto praci nebolo riesené spatné mapovanie
pozicii landmarkov z 2D obrazkov do 3D modelov. Na presnost modelov mohli mat vplyv
viaceré faktory. Ako vidno v tabulke 5.2, dataset obsahuje velké mnozstvo snimok, v ktorych
niektoré zuby chybaju.

Landmark [[ 1 |23 |45 [6] 7 [ 8 |9[10]11]|12[13[14] 15 [ 16 |

Dolné celust || 10 | 9 | 3 |19 32|80 | 70 | 149 | 7 | 9 2 120318 | 76 | 165

Hornd celust || 22 | 21 | 10 | 33 | 45 | 63 | 102 | 214 | 25 | 19 | 17 | 40 | 40 | 68 | 118 | 230

Tabulka 5.2: Pocty trénovacich dat (po augmentécii), na ktorych chybaji jednotlivé zuby

Ked tieto pocty porovname s radidlnou chybou na danych zuboch, zistime, ze tieto
hodnoty st v niektorych pripadoch korelované, ¢o najviac vidiet pri landmarku ¢. 16. Za
toto vSak moze aj mala velkost trénovacieho datasetu. V pripade vécsieho datasetu by bolo
mozné dosiahnut vécsiu variabilitu dat a viac obrazkov, na ktorych by sa jednotlivé zuby
nachadzali, ¢o by pomohlo aj pri predikcii ¢asto chybajtcich zubov.

Zvlastnostou predikcii vSetkych modelov je rozlozenie velkosti ich chyby. Aj napriek
tomu, Ze sa medidny radidlnej chyby jednotlivych modelov pohybuji az okolo hodnoty 30,
ako je mozné vidiet na obrazku 5.13, viac ako 46% predikcii dosahuje chybu R < 2. To plati
pre vSetky tri modely, ako je mozné vidiet v tabulke 5.1.
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Obr. 5.15: RozloZenie velkosti chyby modelu Upper.
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Obr. 5.16: RozlozZenie velkosti chyby modelu Shared.
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Kapitola 6

Zaver

V tejto praci som riesil problém detekcie landmarkov v hibkovych mapéch 3D skenov
chrupu, ktoré sa pouzivaju pri digitalnej ortodoncii alebo digitalnom navrhu zubnych ko-
runiek.

Problém bol rieseny regresiou heatmap, kde na kazdy landmark pripadd jedna heat-
mapa, ktora obsahuje 2D Gaussovu krivku so stredom v mieste landmarku, ktorému pri-
slicha. Boli natrénované tri modely nasledujice architektiru U-Net, kazd4 natrénovana
na inom datasete. Nasledne boli na modely aplikované dve rézne optimalizicie za celom
zvysenia presnosti modelov. Ako prvé boli do modelov pridané dropout vrstvy. Tie mali
pozitivny vplyv iba na model Shared, ktory bol trénovany na vsetkych trénovacich datach.
Druhou aplikovanou optimaliziciou bola L2 regularizacia. T4 mala opéf pozitivny vplyv
iba na model Shared, nie vSak az taky vyrazny ako pridanie dropout vrstiev.

Ako najlepsie modely boli teda vybraté model Lower bez vyssie spominanych optima-
lizacii, ktory bol trénovany na snimkach dolnej ¢eluste, model Upper tiez bez modifikacii,
ktory bol trénovany na snimkach hornych celusti a model Shared s dropout vrstvami. Po
vytvoreni predikcii z testovacieho datasetu bola spocitand radidlna chyba jednotlivych pre-
dikcii, t. j. euklidovska vzdialenost odhadovanych siradnic od skuto¢nej polohy landmarku.
Na zéklade hodnot tejto chyby bola vypocitand presnost natrénovanych modelov. Na zaver
bola vykonand kratka analyza vysledkov.

Vysledok tejto prace by mohol byt vylepseny natrénovanim modelov na rozsiahlejSom
datasete. Tym by sa zvysila presnost predikcii. Aby toto riesenie mohlo byt pouzité v praxi,
bolo by potrebné pouzit spolahlivy sposob mapovania siradnic landmarkov z 2D snimok
naspat do 3D modelov.
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