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Abstrakt

Tato praca pontka mozné riesenie automatickej lokalizacie landmarkov v 3D dentédlnych
skenoch. Tieto skeny sluzia k ulahc¢eniu modelovania zubnych koruniek pomocou Specia-
lizovaného softvéru. Predtym vsSak musia byt anotované, aby softvér vedel urcit, kde sa
jednotlivé zuby nachadzaji. Anotacia prebieha rucne, ¢o sice zarucCuje presnost, ale zabera
vela ¢asu. Vysledok tejto prace by mohol spominany postup vyrazne zjednodusit aplikova-
nim hlbokého ucenia.

Na lokalizaciu landmarkov bola pouzita regresia tepelnych méap. Z vysledkov regresie
boli néasledne vypocitané odhadované suradnice jednotlivych landmarkov.

Abstract

This thesis offers possible solution to automatic 3D dental scan landmark localization. These
scans are used in dental crown design 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 as heat map regression. Results of the regres-
sion were then used to comput the estimated landmark coordinates.
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Kapitola 1

Uvod

Rychly rozvoj techinky a strojového ucenia v poslednych rokoch viedol k tomu, Ze algoritmy
strojového ucenia su Coraz castejSie integorvané v réznych pracovnych oblastiach. Jednou
z oblasti, v ktorej ma vyuzitie strojového ucenia velky potencial je medeicina. Dévody pre
zapojenie strojového ucenia do pracovnych postupov v medicine si predpovedanie vyvoja
choroby, eliminovanie chyb sposobenych nedokonalostou ludskych zmyslov a Setrenie ¢asu
a tym padom aj penanzi. Tato praca je zamerana na posledné dva z uvedenych dévodov.

Cielom mojej prace je lokalizdcia landmarkov v 3D skenoch chrupu pomocou konvoluénej
neurdénovej siete. Spominané skeny st pouzivané pri jednej z metéd planovania ortodonticke;j
lie¢by. Ortodontickou lieCbou sa rozumie tprava chrupu pomocou ortodonticého aparatu,
t. j. zubného strojceka. Tato metéda prebieha nasledovne. V Specializovanom softvéri sa
zobrazi 3D model chrupu. Nasledne odbornik na modeli ru¢ne oznaci zakladné anatomické
body. Na zaklade tychto bodov potom softvér vie urcif natocenie modelu a pozicie jednotli-
vych zubov. Tieto informécie st pouzité pri naslednej segmentacii modelu. Segmentéciou sa
rozumie separovanie individualnych zubov od ¢eluste tak, aby bolo mozné nimi pohybovat
a natacat ich. Odbornik potom nespravne umiestnené zuby popresiva do pozadovanych po-
zicii a na zaklade porovnania povodnych pozicii zubov s tymi pozadovanymi dokaze softvér
simulovat priebeh ortodontickej lie¢by, teda postupny pohyb jednotlivych zubov pocas nej.
Tieto informacie st potom pouzité k naplanovaniu samotnej liecby. Ako bolo uvedené vys-
Sie, spominané anatomické body na skenoch chrupu musia byt oznacované rucne, ¢o moze
byt zbytocne zdlhavé, a ak nie s oznadené presne, je treba proces opakovat. Cielom tejto
prace je lokalizacia prave tychto bodov.

Na riesenie tohoto problému bola natrénovana neurénova siet insSpirovana architektirou
U-Net. Tato architektira bola povodne navrhnuta na segmentdciu obrazkov, kde dosahuje
vyborné vysledky. S malymi Gpravami je ju vSak mozné pouzit aj na lokalizaciu landmarkov,
a to regresiou tepelnych map. Siet bola natrénovanda na 2D obrazkoch, ktoré boli vytvorené
ako hibkové mapy 3D skenov chrupu. Tieto obrézky boli nasledne ruéne anotované sirad-
nicami anatomickych bodov. Na zdklade jednotlivych stradnic boli vytvorené obrazky s
rovnakym rozliSenim ako hibkové mapy vytvorené zo skenov chrupu, pricom tieto obrazky
obsahuju 2D Gaussovu krivku so stredom v mieste, kde sa konkrétny landmark nachadza.
Toto st prave vyssie spominané tepelné mapy, ktoré sa natrénovanda siet snazi regresiou
vytvorit. Z vystupov siete boli nasledne vypocitané siradnice jednotlivych landmarkov. Na
vypocet boli pouzité rdézne metddy, aby bolo mozné vybrat ti s najvysSou presnostou.

V kapitole 2 si blizsie opisané najcastejsie pouzivané metddy lokalizacie landmarkov.
Dopisat obsah



Kapitola 2

Lokalizacia landmarkov

V dnesnej dobe sa lokalizacia landmarkov, ako vac¢sina problémov spojenych s analyzou
obrazovych dat, riesi pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti. Existuje uz mnoho overe-
nych, ale aj novych spdsobov ako pristupovat k problému lokalizacie landmarkov. Vac¢sina
z nich formuluje problém ako regresnu ulohu, si vSak aj pristupy vyuzivajuce klasifikaciu
[1]. Zalezi na tom aké informdcie je potrebné o landmarkoch dostat. V tejto kapitole st
vysvetlené niektoré z moznych pristupov k lokalizacii landmarkov.

2.1 Problémy pri lokalizacii landmarkov

Pri lokalizacii landmarkov moze nastat mnozstvo problémov. NajcastejSie sa lokalizacia
landmarkov riesi na tvarach alebo medicinskych snimkach, ¢i uz si to Réntgenove snimky,
CT alebo MRI. Kedze po anatomickej stranke st si Tudia navzajom casto velmi odlisni,
vzhlad landmarkov sa tiez casto lisi medzi jednotlivymi vzorkami. Toto ovplyviuje presnost
lokalizacie landmarkov a mnohokrat spésobuje to, Ze model, ktory je dobre natrénovany na
jednom datasete bude na inom datasete dosahovat ovela horsie vysledky. Vykon modelov na
lokalizaciu landmarkov méze negativne ovplyvnit aj vyber pozadovanych landmarkov, kedze
niektoré landmarky mo6zu byt tazko rozpoznatelné, a tiez pozadovand presnost modelu.

2.2 Regresia siradnic landmarkov

Priama regresia sturadnic je v praxi asi najbeznejsou metédou lokalizacie landmarkov. Prin-
cip je jednoduchy. Na vstupe je snimka, v ktorej chceme landmarky lokalizovat. Pozadova-
nym vystupom je matica obsahujtca siradnice jednotlivych landmarkov:

B [:rl %]
“ln o e
2.3 Lokalizacia oblasti zaujmu

Lokalizécia oblasti zdujmu (angl. regions of interest, skratene ROI) spociva v tom, Ze po-
zicie landmarkov sa odhaduju ako suradnice Stvoruholnikov, ktoré ohrani¢ujui jednotlivé
landmarky(angl. bounding boxes). Vstupom je teda obrazok, na ktorom mé byt lokalizdcia
vykonand a cielovym vystupom si stradnice spominanych bounding boxov. Takéto riesenie



vSak nie je vhodné pre ucely tejto prace, pretoze jej cielom je lokalizovat konkrétne body
na jednotlivych zuboch, nie vécsie oblasti.

Obr. 2.1: Priklad ROI na tvari [1].

Aj napriek tomu je tato metdéda pozivana aj pri lokalizdcii landmarkov definovanych
len ako body. V takychto pripadoch je model natrénovany na lokalizaciu ROI pouzity na
extrakciu ROI ako uréita formu predspracovania dat [2]. Regresia pozicii landmarkov je
potom aplikovana len na jednotlivé ROI, ¢o méa za nésledok zvySenie rychlosti vypoctov,
kedze je dimenzionalita obrazkov znizena na velkost jednotlivich ROI. Kedze sa tymto
zaroven zo vstupnej matice odstrania nepotrebné priznaky, ktoré by mohli byt pri predikcii
rusivé, zvysuje sa tym aj presnost predikcii.

2.4 Lokalizacia landmarkov regresiou tepelnych map

TAato metdda sa snazi regresiou predpovedat tepelné mapy, a to priamo zo vstupnych snimok.
Tepelné mapy reprezentuju pozicie landmarkov. Obsahuji len jednu Gaussovu krivku s
malou varianciou a so stredom v mieste landmarku. Odhadované siradnice sa pocitajua ako
stradnice, na ktorych sa nachiddza maximalna hodnota v predikovanej tepelnej mape.



Kapitola 3
Navrh riesenia

Na lokalizaciu landmarkov bola pouzitd metéda regresie tepelnych map. Natrénované boli
tri modely nasledujtce architektiru U-Net [6]. Prvy model bol natrénovany na vSetkych tré-
novacich datach, druhy bol natrénovany na obrazkoch spodnych ¢elusti a treti na obrazkoch
vrchnych ¢elusti. Nésledne boli vsetky modely porovnané, na zaklade ¢oho bolo vyhodno-
tené, ¢i by v praxi bolo vhodné skeny chrupu pred lokalizdciou landmarkov klasifikovat na
spodnt a vrchnu celust.

Trénovacie data

Spodna éelust Lower
Snimka Tepelné mapy
Vrchna Celust Upper

Snimka Tepelné mapy

Shared

Obr. 3.1: Rozdelenie trénovacich dat.

7 predpovedi vytvorenych natrénovanymi siefami boli nasledne odhadnuté stradnice
landmarkov. Suradnice vypocitané z tepelnych map boli porovnanané so skutoénymi su-
radnicami landmarkov, na zaklade ¢oho bola vyhodnotend presnost jednotlivych modelov.
Detaily o vstupnych datach a architektire siete st uvedené nizsie v tejto kapitole.



3.1 Dataset

Dataset pouzity na rieSenie ulohy bol vytvoreny z 3D dentalnych skenov poskytnutych
mojim panom vedtcim. Z jednotlivich skenov boli vytvorené hibkové mapy. Aby bol proces
trénovania jdnoduchsi, boli snimky vytvarané tak, aby boli vSetky modely priblizne rovnako
natocCené. Dataset bol néasledne rozdeleny podla toho, ¢i sa jednalo o dolni alebo hornu
celust. Jednlotlivé snimky boli nasledne ru¢ne anotované siradnicami udavajicimi polohy
jednotlivych zubov v snimke. V pripade, Ze niektory zub chybal, bola anoticia daného
landmarku vynechans. Jedna vzorka datasetu teda obsahuje hibkovi mapu 3D dentélneho
skenu a 16 pozicii landmarkov.

Ako bolo uz spomenuté vyssie, lokalizacia landmarkov bola riesend metédou regresie
tepelnych map. To znamena, Ze neurdénova sief dostane na vstupe snimku chrupu v stupnoch
sivej o velkosti d x d. Zodpovedajuci cielovy vystup je stbor 16 tepelnych map o velkosti
d x d. Kazda tepelnd mapa zodpoveda jednému landmarku a obsahuje Gaussovu krivku
s fixnou varianciou a amplitidou, ktord ma stred v mieste, kde sa landmark nachidza.
Vystupom siete je teda matica 16 x d x d obsahujica odhadované tepelné mapy pre jednotlivé
landmarky.

output[0] output[1] output[2]

100 100 100

120 120 120

100 00 100 00

50 1 50 50 I
output[4] output[5] output[6]

50
output[3]

100 100 100

120 120 120

Obr. 3.2: Ukazka trénovacieho vstupu a jeho cielovych vystupov.

3.2 Architektara siete

Névrh siete je odvodeny architektiry U-Net. Tato architektira bola pévodne navrhunta
na segmentaciu obrazovych déat [6], ale po zmene poctu vystupnych kandlov a za pouzitia
vhodnej stratovej funkcie dosahuje dobré vysledky aj pri lokalizacii landmarkov. Sklada sa
z podvzorkovacej ¢asti, ktora je nasledovana symetrickou nadvzorkovacou ¢astou.

Podvzorkovanie na velmi nizke rozliSenie umoznuje sieti ziskat informacie o globalnom
kontexte obrazku, na zdklade ktorého je mozné zistif relativne pozicie landmarkov. Siet
obsahuje 4 podvzorkovacie bloky a k nim zodpovedajice nadvzorkovacie bloky. Podvzor-
kovaci blok sa sklada z dvoch konvoluc¢nych vrstiev a jednej max pool vrstvy. Najprv je
konvoluciou zvysena dimenzionalita kanalov vstupu, ¢o umoznuje modelovat bohatsie pri-
znaky. Nasleduje dalSia konvolucia s rovnakym poc¢tom kandlov a max pool vrstva, ktora
znizi rozliSenie priznakovej mapy na polovicu.
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Obr. 3.3: Architektiira U-Net.

Nadvzorkovaci blok aplikuje trasponovant konvoliciu na priznakovii mapu z nizsej
drovne, ¢im zdvojnasobi jej rozliSenie, a navyse znizi dimenzionalitu kandlov na polovicu.
Vysledok tejto opericie je konkatenovany s mapou priznakov z koreSpondujicej podvzor-
kovacj vrstvy a nasledne prechadza cez dve konvoluéné vrstvy.

Na vystup posledného nadvzorkovacieho bloku, ktory je pripojena este jedna konvolu¢na
vrstva, ktord mé jadro s rozmermi 1 x 1 a krok o velkosti 1. Tato vrstva je zaroven vrstvou
vystupnou a jej jedinym tic¢elom je znizit pocet kandlov vystupu tak, aby zodpovedal poctu
landmarkov ktoré chceme lokalizovat.

Za kazdou Konvoluénou vrstvou bola vlozend vrstva na normaliziciu batchu za tcelom
urychlenia konvergencie modelu[3].



Kapitola 4

Implementacia

V tejto kapitole st uvedené implementacné detaily tykajice sa predspracovania dat a tré-
novacieho procesu.

4.1 Trénovanie

Vstupom siete je snimka v stupnioch sivej. VSetky modely boli trénované na obrazkoch o
rozmeroch 128 x 128, ¢o urychlilo trénovanie, ale viedlo to k strate presnosti v porovnani s
inymi modelmi pracujicimi s obrazkami vac¢sich rozmerov.

Modely, ako aj ich trénovanie boli implementované v Keras API s Tensorflow backendom.
Trénovanie prebiehalo na grafickej karte NVIDIA GeForce GTX960M.

4.2 Trénovacie data

Vytvoreny dataset obsahuje 282 snimok, pricom 118 z nich obsahuje skeny spodnej ¢eluste
a ostatnych 164 obsahuje skeny vrchnej Celuste. Z tohoto datasetu boli vytvorené dva dalsie
datasety. Jeden obsahuje snimky len vrchnej celuste a druhy obsahuje snimky len spodnej
Celuste. Vsetky tri datasety boli rozdelené na trénovacie a valida¢né data v pomere r =~ 3 : 1.

4.3 Augmentacia dat

Augmentacia dat bola pouzita za ucCelom vysSej variability a zvicsenia datasetu, ktory
je relativne maly. Z kazdej snimky bola vytvorend jedna dalsia, na ktort boli aplikované
nasledujuice transformécie:

o Translacia: Vertikdlna aj horizontalna v intervale [-3, 3[ pixely
« Skalovanie: Vertikélne aj horizontalne v intervale [-0.95, 1.05]

« Rotacia: v intervale [-5, 5[ stupnov, nasledne bola na kazdsnimku aplikovana rotécia
0 90, 180 alebo 270 stupnov aby sa sief dokézala naucit rozpoznavat priznaky na roézne
natoc¢enych modeloch

Augmentécia bola aplikovana na snimky aj na cielové tepelné mapy.
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Obr. 4.1: Priklad augmentacie vstupnych obrazkov.

4.4 Stratova funkcia

KedZe ide o regresnu tlohu, ako stratova funkcia bola pouzitd stredna kvadraticka chyba
(MSE):

1 n
MSE == (yi—9)°
- ;( )
kde y; su cielové tepelné mapy, 9; su predikcie modelu a n je velkost batchu. Kedze

tepelné mapy obsahuji nenulové hodnoty iba v malej oblasti okolo pozicie landmarku, ked
bola amplitida Gaussovej krivky nastavend na 1, sief sa sustredila na predikciu ovela vacsej
nulovej oblasti a Gaussovu krivku v mieste landmarku ignorovala. To viedlo k velmi pomalej
konvergencii trénovaciecho procesu. Aby sa tomuto zabranilo, amplitida Gaussovej krivky
bola nastavena na 1000 ako je navrhované v [?].

4.5 Trénovacie parametre

Pri trénovani bol pouzity optimalizator Adam s koeficientom ucenia 1073 a trénovanie
prebiehalo po batchoch o velkosti 8.



Kapitola 5

Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje detaily o natrénovanych modeloch a vyhodnotenie a porovnanie
ich presnosti. Na zaver tiez faktormi, ktoré mohli negativne ovplyvnit presnost modelov a
predkladam navrhy na ich riesenie.

5.1 Trénované modely

V tejto kapitole si1 vyhodnotené tri modely so spolo¢nou architekttirou a pribehom trénova-
nia, ktory je opisany v sekcii 4.1. Tato sekcia sa zaoberd krizovou validaciou natrénovanych
modelov a ich modifikovanych variantov. Na zdklade krizovej validacie boli vybraté najlepsie
modely, ktoré boli neskor pouzité pre dalSie experimenty opisané v nasledujucich sekcidch.

Najprv boli natrénované modely presne nasledujiice architekttiru opisani v sekcii 3.2.
Ako je uvedené v kapitole 3, jeden model bol natrénovany na snimkach spodnych celusti
(dalej len Lower), druhy model bol natrénovany na snimkach vrchnych celusti (dalej len
Upper) a treti na na snimkach oboch ¢elusti (dalej len Shared).

Lower

= loss = wval_loss

= val_loss 99: 285.011
— loss 99: 179.537

\\/\‘\\"\V’\\.

Obr. 5.1: Stratova funkcia modelu Lower pocas trénovania
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Upper

= 1loss = wval_loss

— val_loss 99: 208.502
— loss 99: 181.914

epoch ‘

o
S
a
S

60 80

Obr. 5.2: Stratova funkcia modelu Upper pocas trénovania

Shared

= loss = val_loss

— val_loss 99: 204.51
= loss 99: 135.028

Obr. 5.3: Stratova funkcia modelu Shared pocas trénovania

Pri analyze vyvoja stratovej funkcie pocas trénovania bolo zistené, ze pri vSetkych troch
modeloch doslo k overfittingu. To znamena, Ze sa modely prilis konkretizovali na trénovacie
data a néasledkom toho dosahuje stratova funkcia sliziaca na validdciu modelov vyrazne
vyssSie hodnoty ako té, ktorou sa modely optimalizuji. Najvésia miera overfittingu bola
zaznamenanaa na modeli Shared, aj napriek tomu, Ze tento model bol trénovany na naj-
vacsom pocte dat. Za nim nasleduje model Lower a najmensia, takmer zanedbatelnd miera
overfittingu bola zaznamenand pri modeli Upper. Za tcelom obmedzenia overfittingu boli
nasledne modely modifikované, a to dvomi réznymi metédami.
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Prvou metédou bolo vlozenie dropout vrstiev do architektiry siete ako bolo navrhnuté
v [7]. Dropout vrstvy boli vlozené pred kazdou podvzorkovacou opericiou a za kazdou
nadvzorkovacou operaciou. Podiel vynechanych neurénov bol nastaveny na 0.4.

loss val_loss
= Lower = Lower

= Lower 99: 179.537 — Lower 99: 285.011

Obr. 5.4: Porovnanie hodné6t stratovych funkcii pocas trénovania modelu Lower
s a bez dropout vrstiev.

loss val_loss
= Upper = Upper

— Upper 99: 208.502

= Upper 93: 181.914

Obr. 5.5: Porovnanie hodnét stratovych funkcii pocéas 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 ziaden pozitivny vplyv.
V pripade modelu Shared sa hodnoty trénovacej stratovej funkcie sice o ieco zvysili, ale za-
roven bolo dosiahnuté znizenie validac¢nej stratovej funkcie.

Druhou metédou bola L2 regularizacia vah [4] inak nazyvand aj hrebenova regresia. Tato
metéda upravuje hodnotu stratovej funkcie pri jej vypocte. Uprava spoéiva v tom, Ze sa k
stratovej funkcii pri jej vypocte pripocita sucet druhych mocnin sti¢asnych vah vynasobeny
koeficientom A k stratovej funkcii:

1< A o
Loss = - Z(yZ — i) + - Zw?
i=1 i=1

Pre experimenty bola zvolend hodnota koeficientu A = 2 x 1072 Regularizcia bola
aplikovana na vsetky konvoluéné vrstvy.
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loss val_loss
= Shared = Shared

— Shared 99: 204.51

— Shared 99: 135.028

Obr. 5.6: Porovnanie hodnét stratovych funkcii pocas trénovania modelu Shared
s a bez dropout vrstiev.

loss val_loss

= Lover = Lower

— Lower 99: 179.537 = Lower 89: 285.011

Obr. 5.7: Porovnanie hodné6t stratovych funkcii pocas trénovania modelu Lower
s a bez L2 regularizacie.

loss val_loss
— Upper = Upper

= Upper 99: 181.914 = Upper 99: 208.502

Obr. 5.8: Porovnanie hodnét stratovych funkcii pocéas trénovania modelu Upper
s a bez L2 regularizacie.

Po ukonceni trénovania bolo zistené, ze hrebenova regresia mala na presnost modelov
Lower a Upper len negativny dopad. Obe stratové funkcie oboch modelov dosahovali vyssie
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loss val_loss
= Shared = Shared

— Shared 99: 204.51

— Shared 99: 135.028

Obr. 5.9: Porovnanie hodndét stratovych funkcii pocas trénovania modelu Shared
s a bez L2 regularizacie.

hodnoty ako modely bez regularizacie vah. Na model Shared mala L2 regularizacia podobny
vplyv ako pridanie dropout vrstiev.

Na zdaklade krizovej validacie boli pre pouzitie na nasledujice experimenty vybrané
najlepsie modely. KedZe pridanie dropout vrstiev do modelov Lower a Upper nijak nezlepsilo
vykon tychto modelov a pridanie L2 regularizicia ich vykon zhorsila, boli pre nasledujice
experimenty vybrané varianty tychto modelov nasledujice pévodny navrh siete. V pripade
modelu Upper doslo pri aplikacii oboch metéd k underfittingu. Rozdiel medzi trénovacou
funkciou modelu Upper bez modifikécii a jeho variantu s L2 regulariziciou bol vsak relativne
maly a validacné stratova funkcia modelu s L2 reguarizidciou dosahovala nizsie hodnoty
ako v pripade modelu bez modifikacii. Na zaklade toho bola pre nasledujice experimenty
vybrana varianta modelu Shared s L2 regularizaciou.

5.2 Testovaci dataset

Kedze z poskytnutého datasetu bolo mozné zhotovit len relativne malo snimok, na testo-
vanie boli pouzité tie isté data ako na trénovanie a validaciu. Aby vsak bol zaisteny urcity
stupen variability medzi trénovacim a testovacim dataserom, testovacie data boli tiez aug-
mentované podobnym spésobom ako data trénovacie.

5.3 Vyhodnotenie modelov

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

R =/Ax? + Ay?,
kde Ax a Ay su vzidalenosti predpovedanej a skutoc¢nej pozicie landmarku na osiach x
a yy. Tato funkcia bola vypocitana pre kazdy landmark kazdej predikcie zvlast. Na zdklade
vysledkov bola ziskanda presnost predpovedi modelov pre jednotlivé landmarky.
Druhou pouzitou metrikou bola priemerné radidlna chyba AR, ktora narozdiel od vyssie
spominanej funkcie vracia priemer radidlnych chyb cez vSetky landmarky jednej predikcie:
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Obr. 5.10: Radidlna chyba modelu Lower na jednotlivych landmarkoch.

1 n
AR =~ ;(, [Az? + Ay?),
kde n je dimenzionalita vystupu siete, teda pocet landmarkov v jednej snimke. Tato
funkcia bola vypocitana pre kazda predikciu zvlast. Na zdklade vysledkov bola ziskana
celkova presnost predpovedi jednotlivych modelov.
Pre obidve metriky boli odhadované pozicie landmarkov vypocitané ako siradnice bodu
na tepelnej mape s najvyssou amplitidou, ako bolo navrhnuté v [5]:

2,9 = argmax f(z,y),
2,9€{0,...,d—1}

kde d je velkost tepelnej mapy a f(x,y) je funkcia, ktord vracia amplitidu predikovanej
tepelnej mapy v sturadniciach = a y.

Na zaver bola vyhodnotend tspesnost modelov. T4 bola vypocitana ako podiel uspes-
nych predikcii so vSetkymi predikciami modelu. Ako kritérium uspesnosti predikicie bolo
stanovené, ze radidlna chyba predikcie nesmela presiahnut hodnotu 2. V praxi to znamena,
ze uspesna predikcia moéze byt od skutocénej polohy landmarku vzdialena najviac o jeden
pixel vertikdlne aj horizontalne.
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Obr. 5.11: Radidlna chyba modelu Shared na jednotlivych landmarkoch.

Model | Presnost
Lower 0.4618
Upper 0.4768
Shared 0.4694

Tabulka 5.1: Presnost modelov

5.4 Zhodnotenie riesenia

Riesenie navrhnuté v tejto praci rozhodne nie je pouzifelné v praxi, kedze vsetky natréno-
vané modely dosiahli tspesnost mensiu ako fracl2. 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 [ 2 [3 |4 |5[6] 7 [ 8 [9][10][11]12]13[14] 15 [ 16 |
Spodnd elust | 10 [ 9 | 3 |19 [32 |80 70 [149 | 7 | 9 [ 2 [20 [ 31 |83 | 76 | 165
Vrchnd éelust [[ 22 [ 21 [ 10 [ 33 [45 [ 63 | 102 [ 214 [25 | 19 [ 17 [ 40 [ 40 | 68 | 118 | 230

Tabulka 5.2: Pocty snimok, na ktorych chybaja jednotlivé zuby
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Obr. 5.12: Radidlna chyba modelu Shared na jednotlivych landmarkoch.
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Obr. 5.13: Priemerna radialna chyba jednotlivych modelov.
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Ked tieto pocty porovname s radidlnou chybou na danych zuboch, zistime, zZe tieto
hodnoty st v niektorych pripadoch korelované, ¢o najviac vidief 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 pri predikcii aj ¢asto chybajicich zubov. Zvlastnostou predikcii
vsetkych modelov je rozlozenie velkosti ich chyby. Aj napriek tomu, Ze, ako je mozné vidiet v
boxplote 5.13, sa mediany radiilnej chyby jednotlivych modelov pohybuji az okolo hodnoty
30, viac ako 46% predikcii dosahuje chybu R < 2. To plati pre vSetky tri modely, ako je
mozné vidief v tabulke 5.1.
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AN
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Obr. 5.14: Rozlozenie velkosti chyby modelu Lower
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Kapitola 6

Zaver

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

Problém bol rieseny regresiou tepelnych map jednotlivych landmarkov. Tepelné mapy
obsahuji 2D Gaussovu krivku so stredom v mieste landmarku, ktorému prislichajia. Boli
natrénované tri modely nasledujice architektiru U-Net, kazd4 natrénovand na inom da-
tasete. Nasledne boli na modely aplikované dve rézne optimalizicie za tUcelom zvySenia
presnosti modelov. Aplikovana bola L2 regularizacia vah, ktora mala pozitivny vplyv iba
na model Shared, ktory bol trénovany na vsetkych trénovacich datach. Druhou aplikovanou
optimaliziciou bolo pripojenie dropout vrstiev na vystupy konvoluc¢nych vrstiev modelu.
Ta nemala pozitivny efekt na ziaden z trénovanych modelov.

Ako najlepsie modely boli teda vybraté model Lower bez vyssie spominanych optimali-
zacii, ktory bol trénovany na snimkach spodnej ¢eluste, model Upper tiez bez modifikacii,
ktory bol trénovany na snimkach vrchnych celusti a model Shared s L2 regularizaciou vah.
Po vytvoreni predikcii z testovacieho datasetu bola spocitana radidlna chyba jednotlivych
predikcii, t. j. euklidovska vzdialenost odhadovanych stradnic od skutoc¢nej polohy land-
marku. Na zaklade hodnot tejto chyby bola vypoditana presnost natrénovanych modelov.
Na zaver bola vykonana kratka analyza vysledkov.

Vysledok tejto prace by mohol byt vylepseny natrénovanim modelov na rozsiahlejSom
datasete. Tym by sa zvysSila presnost predikcii. Aby toto riesenie mohlo byt pouzité v
praxi, stacilo by tato pracu rozsirit o spolahlivy sp6sob mapovania stiradnic landmarkov z
2D snimok naspét do 3D modelov.

20



Literatura

ANcuLy, R., TaApaAMO, J.-R. a ADEwWUMI, A. Landmark Localization Approach for
Facial Computing. In:. Marec 2017. DOI: 10.1109/ICTAS.2017.7920664.

BEUMER, G. M., TA0, Q., BAZEN, A. M. a VELDHUIS, R. N. J. A landmark paper in
face recognition. In: 7th International Conference on Automatic Face and Gesture
Recognition (FGR06). 2006, s. 6 pp.—78.

IOFFE, S. a SZEGEDY, C. Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training
by Reducing Internal Covariate Shift. CoRR. 2015, abs/1502.03167. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1502.03167.

NAGPAL, A. L1 and L2 Regularization Methods. Towards Data Science, 13. oktébra
2017 [cit. 2020-05-20]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/11-and-12-regularization-methods-ce25e7fc831c.

OURSELIN, S., JOSKOWICZ, L., SABUNCU, M. R., UNAL, G. B. a WELLS, W., ed.
Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention - MICCAI 2016 - 19th
International Conference, Athens, Greece, October 17-21, 2016, Proceedings, Part II.
2016, sv. 9901. Lecture Notes in Computer Science. DOI: 10.1007/978-3-319-46723-8.
ISBN 978-3-319-46722-1. Dostupné z: https://doi.org/10.1007/978-3-319-46723-8.

RONNEBERGER, O., FISCHER, P. a BRoX, T. U-Net: Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation. 2015.

SRIVASTAVA, N., HINTON, G., KRIZHEVSKY, A., SUTSKEVER, I. a SALAKHUTDINOV,
R. Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting. Journal of
Machine Learning Research. 2014, zv. 15, ¢. 56, s. 1929-1958. Dostupné z:
http://jmlr.org/papers/vis/srivastaval4a.html.

21


https://doi.org/10.1007/978-3-319-46723-8
http://jmlr.org/papers/vl5/

