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科學計算應用在牙齒 X光影像之辨識 

 
 

 
摘要 

 
在這篇論文裡，我們利用數學方法與影像

處理來使口腔 x光影像的辨識能達到自動化。
牙科診所通常會針對病患的口腔拍攝 14 張 x

光照片來輔助醫生做治療時使用。為了節省醫

生尋找或排列這些照片所耗費的時間與人力， 

我們利用數學方法與影像處理技術自動地將

這些 x 光片辨識出屬於哪一個部位。在論文

中，我們利用到空氣的方位、牙縫的傾斜方

位、牙縫的數目、牙齦變異數、牙齦平均值，

以及牙齒的面積來辨識。另外，我們也針對人

為因素造成許多 x光片品質不佳，多做一些特

徵參數的萃取，使辨識困難度降低，例如牙齦

的紋路萃取。  

關鍵詞：口腔 x 光影像、辨識、自動化、影像

處理技術。 
 
1. 前言 

由於數位 x 光照相具有快速，容易保存以

及易於顯示影像的優點，已經普遍地使用在醫

院或診中。近年來，利用電腦來處理牙齒的 x
光片的研究著重在特徵的萃取與影像的辨

識，期望能改善疾病的診斷方式。目前多數仍

然採人工排列或判讀醫學影像的方式。  
一般來說，牙科診所會幫成年病患的牙齒

拍攝長 4 公分寬 3 公分的矩形 x 光片。這些 x
光片分成直立拍攝(直拍)的跟橫向拍攝(橫拍)
兩種方式。前面的牙齒(門牙跟犬齒)是採取直

拍方式，而後面的牙齒(前臼齒跟臼齒)則採取

橫拍的方式。因此，直拍的 x 光片有 6 張，而

橫拍的 x 光片有 8 張。也就是每個人可以拍攝

完整的 14 張 x 光片。傳統上，我們只拍攝並

處理某些部位的少數幾張 x 光片。然而，當 14
張 x 光片都被完整的拍攝時，我們必須靠人工

辨識出哪一張 x 光片是屬於牙齒的哪一個部

位。這樣的人工處理方式非常的耗費時間跟人 
*corresponding author                  

力。為了改善這個方式，我們提出利用電腦自

動化辨識的方法。 
就像一般的景色影像處理與辨識，牙齒 x

光影像的處理與辨識也包含在人工智慧的範

疇裡。大部分的努力都著重在影像切割技術與

高效率的影像呈現。在影像分析與辨識上，通

常要將影像中的突出部位從背景裡分離出來

以萃取出有用的資訊。因此，訂定像素值的分

界點來將灰階影像轉換成二值影像就變成是

一個常用的影像處理方法。另外，影像中突出

部位的特徵萃取也常利用到統計分析或是濾

波器的方法。在這篇論文中，我們也利用到這

些方法來辨識此 14 張牙齒影像。  
 

2. 主要內容 
正常來說，為了輔助治療，牙科診所會幫

病患口腔的 14 個部位各拍一張 x 光影像。這

14個部位分別為上門牙(UCI)、下門牙(LCI)、

右上犬齒(URC)、左上犬齒(ULC)、右下犬齒

(LRC)、左下犬齒(LLC)、右上前臼齒(URP)、

左上前臼齒(ULP)、右下前臼齒(LRP)、左下前

臼齒(LLP)、右上臼齒(URM)、左上臼齒(ULM)、

右下臼齒(LRM)，以及左下臼齒(LLM)。 
 為了有效地辨識出每一個人口腔的 14 張

影像各屬於哪一個部位，我們利用到空氣的方

位、牙縫的傾斜方位、牙縫的數目、牙齦變異

數、牙齦平均值、牙齒的面積以及牙齦紋路等

多種方法。在整個辨識流程中，首先將直拍跟

橫拍影像分類出來。接著，直拍跟橫拍兩類影

像個別做辨識，在辨識過程中可能採用相同

或不同的辨識方法，最後再將這兩類影像合

併完成 14張影像的辨識，如 Figure 1 的辨識

流程圖所示。 
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Step 6 

 

 

 
 
           Figure 1.辨識流程圖. 

 
2.1 數學預備知識 

 

為了方便,我們在這個章節先介紹一些會 

在後面的文章中使用到的數學知識。首先介紹

影像的平均值與變異數如下: 

定義 1. 給定一個維度大小為m n 的影像矩

陣G，則平均值 的計算方式為 

 

         
1 1

( , )
m n

i j
G i j

m n
  




. 

 

 進一步，我們介紹變異數 如下： 

 

         2[ ( , ) ]E G i j   , 

 

 其中 ( , )G i j 為影像G第 i列第 j行的像素值。 

   為了利用牙縫的傾斜方位分辨出 URC、ULC

與 LRC、LLC，或 ULM、ULP、LRM、LRP 與 URM、

URP、LLM、LRP，我們介紹傾斜方位的定義如下： 

       定義 2.如 Figure 7，假設有一類似橢圓的區域

D，且此區域內的最長軸為 L，則此區域 D的傾

斜 方 位 為 L 與 x 軸 的 角 度  ， 其 中

[ 90,90]   。 

       

 
       Figure 7.橢圓區域的斜率圖 

 

一般來說，找出區域 D之傾斜方位的方法主要

分為結構張量(structure tensor)，鏡射濾波

器(quadrature filter)以及局部多項式近似

(a local polynomial approximation)三種。

在這篇論文裡，我們採用結構張量。結構張量

是利用矩陣 
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        ( )( )( )T
D

J p x g g dx    

 

來求出傾斜方位，其中 p為權重函數； g 為

局部影像 g的梯度(local image gradient)。

在適當的條件限制下，可由下列關係式求出L
的方向n： 

 

             TJ nn 
, 

 

其中為矩陣 J 之固有值(eigenvalue)。詳細

的理論推導請詳閱參考文獻[7-9]。另外，我

們將在牙齦紋路萃取中利用到共生矩陣

(Co-occurrence matrix)，其定義如下： 

定義 3. 給定一個維度大小為m n 的影像矩

陣G ，則共生矩陣(Co-occurrence matrix)

定義為 

  

, ( , )x yC i j   

1 1

1,  if ( , )  and ( , )
0,  otherwise

m n

p q

G p q i G p x q y j

 

     
 




 
其中 x 與 y 分別為 x軸方向與 y 軸方向的

偏移量。 

    由上面定義可知共生矩陣是將影像中每

一像素與其臨近像素的關係以矩陣表示。以範

例說明如下：選取影像中的一部份範圍，包含

5 X 5 個像素，如表 1。 

 

        表 1. 5 X 5 像素矩陣 

1 2 3 4 5 

3 1 2 3 4 

4 3 1 2 3 

5 4 3 1 2 

6 5 4 3 1 

 

其中灰階影像值有 654321 ，因此

在 5 X 5 的矩陣之中的像素其灰階影像值必定

屬於集何 654321 的元素之一，若

將 5 X 5 的矩陣之中的每一像素為基準像素，
則與其臨近像素的關係皆可化作灰階影像值

之間的關係，若只考慮每一像素與其正下方之

像素則可以統計得到 co-occurrence matrix

如表 2： 

 

 

       表 2. co-occurrence matrix 

 臨近(正下方) 像素 

1 2 3 4 5 6 

參

考

像

素 

1   4    

2  4          

3   3    3    

4      2    2  

5        1   1 

6       

 

統計的結果似乎看不到明顯的規律存在，但是

在選取的影像中，包含有垂直或水平紋路時，
則從 co-occurrence matrix 就可以看出端

倪，舉例來說若選取影像中的一部份範圍，所

包含 5 X 5 個像素如表 3所示： 

 

表 3. 5 X 5 像素矩陣 

 

 

 

 

 

 

 

 

若只考慮每一像素與其正下方之像素則可以

統計得到 co-occurrence matrix 如表 4： 

 

表 4. co-occurrence matrix 

 臨近(正下方) 像素 

1 2 3 4 5 6 

參

考

像

素 

1 4  4    

2    4        

3     4      

4        4    

5          4 1 

6       

 

統計的結果似乎看到有明顯的規律存在，這樣

的特性對於牙齦的紋路特徵萃取有不少的幫

助。因此，我們將採用此紋路特徵的萃取來輔

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 

1 2 3 4 5 
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助 8張橫拍影像在變異數辨識中的不足。 

 

2.2 直拍影像與橫拍影像的分類 
  

在這個章節，我們首先要將 14張影像分類

成直拍影像 6張跟橫拍影像 8張。由於多數影

像的亮度不夠，因此，利用最佳化的方式來訂

定二值影像的 Threshold 將造成部份牙齒或

牙齦影像的遺失，如 Figure 1(b)與 Figure 

2(b)。因此，我們將 Threshold 定為 0.3，可

將影像完整的呈現出來，如 Figure 1(c)與

Figure 2(c)。 

 

   
      (a)        (b)        (c) 
 

 
      (d)            (e)            (f) 
Figure 2. (a)LCI 的原始影像，(b)為(a)利用

optimal 決定像素值分界點的影像，(c)為(a)像素

值分界點定為 0.3 的影像，(d)LRM 的原始影

像，(e)為(d)利用 optimal 決定像素值分界點的

影像.(f)為(d)像素值分界點定為 0.3 的影像。  
 
決定 Threshold 後,將全部影像轉成二值影像, 

如 Figure 3。 

 

 

 

 
Figure 3. 14 張影像的二值化影像. 

 

其次，將每張二值影像的四邊分別取出適當大

小的區域，不失一般性地，我們就取適當大小

的矩形。從這四個矩形中找出空氣部份後，將

空氣部份旋轉至影像的下方，則牙齦自然會在

上方，也因此分出直拍影像 6 張跟橫拍影像 8

張；接下來，我們在下面的步驟中分別討論直

立 6張跟橫放 8張的辨識方法，首先討論直立

6張。 

 

2.3 直拍影像的辨識 
 

這個章節討論 6張直拍影像的辨識方法。 

我們先利用灰階影像中牙齦變異數的大小分

出上下牙齒。因此，在 Step 2.中可以將這 6

張影像分成上下各三張,以 UCI 與 LCI 為例。 

首先，我們將牙齦部分別取出，然後計算牙齦

的變異數。由於上牙齦的紋路變化比較明顯，

而下牙齦的紋路變化比較細微；因此，造成上

牙齦的變異數會大於下牙齦的變異數; 也就

是變異數大的是 UCI，變異數小的是 LCI， 如

Figure 4 所示。 
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   Figure 4. UCI 與 LCI 的牙齦變異數分別為 

   393.17 與 144.34。 

 
     在 Step 2 中，我們已經將 6張直拍影像分

成 UCI、URC、ULC 與 LCI、LRC、LLC。接下來，
我們在 Step 3 中利用牙齒的大小分出中間跟

左右兩邊的影像。在參考文獻[10]中，已提

出將牙齒影像自動劃分出來的技術，利用此

技術可將個別牙齒的面積大小計算出來;因而

將中間的影像 UCI、LCI 先分辨出來。其分辨

細節如下： 

(1)分辨出 UCI:由於 UCI 中的牙齒大於 URC 與

ULC的牙齒，故可先將UCI分辨出來，如Figure 

5。 
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(2)分辨出 LCI:由於 LCI 中的牙齒小於 LRC 與

LLC的牙齒，故可先將LCI分辨出來，如Figure 

6。 

 

        
     (a) URC、UCI 與 ULC 的原始影像 

 

        
     (b) URC、UCI 與 ULC 的二值影像 

Figure 5. (a)URC、UCI 與 ULC 的原始影像 (b) 

URC、UCI 與 ULC 的二值影像 

 

 
     (a) LRC、LCI 與 LLC 的原始影像 

 

 
(b) LRC、LCI、LLC 的二值影像 

Figure 6. (a) LRC、 LCI、LLC 的原始影像

(b)LRC、LCI、LLC 的二值影像 

 

    在 Step 4 中, URC、ULC 與 LRC、LLC 則

利用牙縫的傾斜方位正負分出。由於 ULC 的牙

縫傾斜方位為正，如 Figure 8(a)(c)；而 URC

的牙縫傾斜方位為負，如 Figure 8(b)(d)，故

可分出 ULC 與 URC。同理，可分出 LRC 與 LLC。 

 

      
   (a)ULC 與 LRC         (b)URC 與 LLC   

 

     
    (c)ULC 與 LRC        (d)URC 與 LLC   

Figure 8.(a)牙縫傾斜方位為正的影像.(b)牙

縫傾斜方位為負的影像.(c)為(a)之二值影

像.(d)為(a)之二值影像. 

 

最後，6 張影像完成如 Figure 9。 

 

 

 
Figure 9. URC、UCI、ULC、LLC、LCI 與 LRC

的辨識完成圖. 

 

2.4 橫拍影像的辨識 
 

        在 Step 2 中，我們利用變異數將 6張直拍

影像分出上下。但由於 8張橫拍影像的拍攝位

置不佳,造成許多影像亮度不夠或是曝光過度

而難以同樣地利用牙齦變異數辨識出上下，如

Figure 10。因此，在這個步驟中我們先利用

牙縫的傾斜方位正負將這 8 張影像分成 ULM、

ULP、LRM、LRP 與 URM、URP、LLM、LLP 各四張， 

如 Figure 11 與 Figure 12。 

 

   
Figure 10. 拍攝品質不佳的影像. 

 

 

 
                 (a) 
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          (b) 

Figure 11. (a)牙縫傾斜方位為正的影像

ULM,ULP,LRM,LRP.(b)為(a)之二值影像. 

 

 

 

 
           (a) 

        

 
(b) 

Figure 12. (a)牙縫傾斜方位為負的影像

URM,URP,LLM,LRP. (b)為(a)之二值影像. 

 

在 Step 3 中，由於 ULM 與 ULP 的牙齦部分只

差一個牙根。因此，ULP 的牙縫數會多於 ULM

的牙縫數，如 Figure 12 為原始影像；在前面

的步驟中，二值影像的 threshold 為 0.3；但

是許多牙縫無法顯示出來，如 Figure 11、12

中的牙縫比 Figure 13(a)(b)少了許多，因此

在這個步驟裡，我們將 threshold 定為 0.4， 

Figure 13(c)(d)為對應之二值影像；我們利

用牙縫數的多寡將 ULM、ULP、LRM、LRP 分成

ULP、LLP 與 ULM、LRM。同樣的方法也可以將

URM、URP、LLM、LLP 分成 URP、LLP 與 URM、

LLM。 

 

 

 

 

 

 
      (a)              (b) 

 
      (c)              (d) 

Figure 13. (a)ULM 的原始影像.(b)ULP 的原

始影像.(c)為(a)的二值影像.(d)為(b)的二

值影像. 

 

前面 Step 2 中，我們曾經提到許多橫拍

的影像因拍攝不佳而不容易辨認出牙齦的變

化。正常來說，上牙齦的變化較明顯，亮度也

比較高一些，且紋路也比較粗糙，其對應的變

異數，平均值及紋路的數值也較大；但多數照

片因為拍攝效果不佳而造成這些特徵無法很

明顯的表現出來。因而只單靠牙齦變異數

(variance)來判斷的正確率不高。基於上述原

因，我們加入另二個牙齦特徵將 ULP、LRP 分

出上下。這二個特徵分別為牙齦平均值(mean)

以及牙齦紋路(texture)，如 Figures 14、15。  

 

(a) (b)

(c) (d)

 
Figure 14.(a)為 ULM 經過濾波器將紋路強化

後所得到的影像.(b)為 LLM 經過濾波器將紋路

強化後所得到的影像. (c)為 ULM 中每一個

3 3 區域矩陣中最大像素值減去最小像素值

所得到的影像.(d)為LLM中每一個3 3 區域矩

陣中最大像素值減去最小像素值所得到的影

像. 
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(a) (b)

 
Figure 15.(a)為 ULM 的共生矩陣.(b)為 LLM

的共生矩陣. 

 

也就是說，若三個特徵中有兩個數值偏大，則

判定為上面的牙齒，否則為下面的牙齒。同理

可分出 ULM、LRM 的上下，URP、LLP 的上下與

URM、LLM 的上下。 

 

            再度利用牙縫的傾斜方位正負分出 ULP、 

URP 的左右；同理，可分出 ULM、URM 的左右

與 LLP、LRP 的左右，以及 LLM、LRM 的左右。

最後，8 張橫拍牙齒影像完成如下: 

 
 

             

 
Figure 16.ULM、ULP、URM、URP、LLM、LLP、

LRM 與 LRP 的辨識完成圖. 

     
2.5 實驗結果 

 
  在實驗中，我們分別將每一個人 14張口

腔x光影像利用2.2與 2.3 的辨識方法完成的

6張直拍影像與 8張橫拍影片合併，則可以完

成每一個人的辨識結果，如 Figure 17。 
 

 

 
 Figure 17.單人 14 張 x光影像的完成圖 

 

 

    我們共測試了 30位病患的口腔 x光影

像，也就是測試了 420 張影像。所有的影像都

是使用 24-bit，解析度為1024 768 的拍攝規

格，實驗結果為 420 張影像中，無法正確地辯

識出的影像有 82張，正確辨識率約為 80.5%。 

 

3. 結論 
 

在這篇論文裡，我們利用數學方法與影像

處理來使口腔 x光影像的辨識能達到自動化。 

在辨識流程中，我們利用到空氣的方位、牙縫

斜率、牙齦變異數、牙齦平均值，以及牙齒的

面積來做辨識。另外，我們也針對人為因素造

成許多 x光影像品質不佳，對牙齦部分多做了

紋路的萃取，使辨識困難度降低。  
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