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ANOTACE

Prvni Cast této bakalarské prace se zameéiuje na aktualni stav problematiky
registrace obrazu. Konkrétné jsou zde predstaveny zdkladni metody transformace
obrazu, interpolace, kriteridlni funkce a optimalizace. V nasledujici c¢asti je poté
predstaven navrh a implementace programu a univerzdlni metody pro registraci
medicinskych dat a dat z dalkového prizkumu Zemé. Konec celé prace je vénovan

testovani funkénosti navrzené metody a zhodnoceni dosazenych vysledka.

KLiCOVA SLOVA

Registrace obrazu, transformace obrazu, interpolace, kriterialni funkce, optimalizace

ANNOTATION

First part of this bachelor's thesis focuses on the current state of the issue
of image registration. Specifically, there are introduced basic methods of image
transformation, interpolation, cost functions and optimization. The following section
presents design and implementation of the program and universal method
for registration of medical data and data from remote sensing. End of the thesis is

dedicated to testing the functionality of the proposed method and evaluation of results.
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1. Uvop

Téma této bakalarské prace je jednim z mnoha odvétvi pocitacového zpracovani
obrazu. Aby nedoslo k nedorozuméni, je diileZité nejprve zminit, Ze obrazem je v tomto
pripadé myslena digitalni reprezentace realné obrazové scény, jakou je napf. fotografie
potizena digitalnim fotoaparatem. Ackoli jde o problém, ktery je diskutovan od pocatku
pocitacové éry, zaziva védni disciplina poc¢itacového zpracovani obrazu skute¢ny ,boom*
teprve v poslednich letech. To je jisté dano rychlym pokrokem v oblasti pocitacové
techniky, nebot’ operace, které by pred dvaceti lety predstavovali pro tehdejsi techniku
obrovskou zatéz, dnesSni pocitaCe hravé zvladnou v radu desetin sekundy. A pravé diky
témto mozZnostem se hranice pocitacového zpracovani obrazu posouvaji rychle kupredu
a vznikaji nova a nova odvétvi. Jednim z téch ne priliS starych je pravé ona registrace

obrazu, kterou jsem si vybral jako téma na bakalarskou praci.

Registrace obrazu je zasadnim krokem pii zpracovadni a porovnavani dat
vriznych oblastech lidské Cinnosti. Jeji metody se stdle vice zdokonaluji a dnes jiZ
dosahuji vybornych vysledkl. S pomoci registrace obrazu jsme schopni v kratkém
casovém useku porovnat velké mnozstvi dat a vytvorit si tak celkovy obrazek o reSeném
problému. Nachazi si své uplatnéni jak pri zkoumani nejvzdalenéjSich objekti

ve vesmiru, tak u vedeni robotické ruky pri operacich s maximalni presnosti.

Registrace obrazu je proces, pti kterém hleddme vhodnou transformaci jednoho
obrazu (registrovany obraz) tak, aby se co nejvice pribliZil obrazu druhému (vztaZny
obraz). Oba tyto obrazy obvykle zachycuji stejnou scénu, ovSem jsou porizeny
v odli$ném ¢ase, pohledu nebo jinym aparatem. Ukolem registrace je pravé tyto rozdily

odstranit.

V této praci se zamérim predevsim na dva okruhy, a sice pouZiti pti zpracovani
medicinskych dat a zpracovani dat z dalkového prizkumu Zemé. Jelikoz se jedna
o naprosto odliSné oblasti lidské ¢innosti s naprosto odliSnym typem zpracovavanych
dat, neexistuje zatim univerzalni metoda pro jejich registraci. Ukolem této bakalarské
prace je tedy navrhnout a implementovat néjakou univerzalni registracni metodu, ktera

by dokazala pocitat jak s medicinskymi daty, tak s daty z dalkového prizkumu Zemé.



2. METODY REGISTRACE

Pfi vybéru vhodné metody registrace obrazu je potfeba zamérit se na samotny
typ registrovaného obrazu a urcit si hlavni priority celého procesu. Stejné tak jako
u vétSiny problémi i zde se objevuji pomyslné vahy mezi rychlosti a kvalitou. Nékteré
metody jsou pomalejsi, jejich vysledky ovSem vyrazné kvalitativné presahuji metody
rychlejsi. V ulohach, kde je potieba rychlého a alespon priblizného vysledku jsou ale
nepouZitelné. Pro kvalitni feSeni daného problému je nutné si uvédomit, o jakou tlohu
se jedna, jaka data jsou k dispozici a co je vlastné ikolem celé registrace (co od vysledku
oc¢ekdvame). Metody registrace lze proto rozdélit podle nékolika hledisek. Rizné zdroje
uvadéji rizna cisla, vétsina se ale shoduje na obecném rozdéleni podle deviti zakladnich

kritérii [2].

2.1. Dimensionalita

Kritérium, které se zabyva poctem dimenzi registrovanych dat. Nejcastéji se
jedna o 2D-2D registraci, tedy pripad, kdy jsou oba obrazy dvoudimenzionalni.
Piikladem je klasické porovnavani rentgenovych snimki. Dalsi ¢asty pripad je 3D-3D
registrace, napf. porovnavani celych tomografickych dat. Kone¢né, mozny ptipad
je i 2D-3D registrace, napf. pfi porovnavani tomografickych dat s rentgenovym

snimkem.

V tomto Kkritériu je zahrnuty i pripad, ve kterém je jednou z dimenzi €as. Zde jsou
porovnavany stejné snimky v riznych ¢asovych okamzicich. V mediciné jsou casové
intervaly obecné kratsi (hojeni pacienta po operaci, sledovani rlistu nadoru, rist kosti)
a casto vrozmezi nékolika mésicli, maximalné let. U dalkového prizkumu Zemé je
mozné vyuziti napf. vzachyceni vyvoje jednotlivych mést vrozmezi nékolika let
Ci desetileti. Aktudlnimi problémy jsou napf. monitorovani pohybu a tani ledovci,
stoupajici hladina ocednli a stim spojené zaplavovani pobreznich oblasti a ostrovy,

yrozristani“ pousti a mnoho dalsich.



2.2. Baze registrace

Dalsi dtlezité kritérium, jehoZ podstatou je urceni hlavnich priznakt, které
napomahaji pfi vypoctu parametrii transformace, je baze registrace.Podle toho se
metody déli na vnéjsi (extrinsic) a vnitini (intrinsic). V. mediciné se vyuZziva hlavné prvni
zminéné, kdy se na pacienta umisti snadno detekovatelné znacky, které po ziskani
snimkl napomahaji k urceni parametri transformace. Druhd metoda vyuziva pouze
informace ze samotného obrazu, napt. hledaji se tzv. signifikantni body typu roh apod.
Toho se hojné vyuziva pravé pii dalkovém prizkumu Zemé, jelikoz Zemsky povrch je
plny signifikantnich bodd. At uz se jedna o uméle vytvoiené Clovékem (silnice, domy,
ostré rysy tvarti obdélavanych pozemki), tak i prirodni (skalni utvary, feky). Naopak
v mediciné je vyuZiti této metody jen vyjimeclné, nebot obecné je vétSina medicinskych
obrazli chuda na jiz zminéné signifikantni body. Z tohoto diivodu se v posledni dobé

dostava do popredi dalSi metoda, ktera je zaloZena na registraci jasovych oblasti.

2.3. Typ transformace

Transformace je jednim z nejdulezitéjSich krokd registrace samotné, proto je
potieba vénovat dostate¢nou pozornost pri jejim vybéru, resp. pri vybéru jejiho typu.
Mezi nejpouZivanéjsi transformace patii transformace tuhého télesa, afinni

transformace a elasticka transformace (obrazek ¢. 1) [6], [9].

Transformace tuhého télesa

Jsou zachovany piimKy a jejich rovnobéznost, pomér délek stran i velikosti uhld.
Transformace tuhého télesa se nejcastéji pouziva pri registraci ,pevnych” objektt, které
se nedeformuji (napt. snimky budov). Pro svoji rychlost (mensi pocet parametri) se
vSak miize pouzit i pro registraci objektli, které mohou podléhat mirnéjsi deformaci

(napt. lidské télo). Transformace tuhého télesa zahrnuje:

a) Posunuti (translace):

1 0 0
Maticové vyjadrent: Tmz\O 1 0]



b) Otoceni (rotace):

Maticové vyjadrent: T, =|—singp cosep O
0 0 1
c) Zména velikosti:
P 0 0
Maticové vyjadrent: T, = \ 0 py O]
0 0 1

Afinni transformace

Jsou zachovany primky a jejich rovnobézZnost. Oproti transformaci tuhého télesa

navic zahrnuje:

a) Zkosent:

1 ph, O
Maticové vyjadreni: Ty = \Phx 1 0]
0 0 1

Elastickad transformace

Mapuje primky na krivky. Neni dana obecnym maticovym prepisem.

2.4. Doména transformace

registrace obrazu. V predchozi kapitole jsou uvedeny rtizné typy transformace a nyni je
potieba ujasnit, jak a vjaké mife je vhodné danou transformaci aplikovat. Prvni
a jednodussi moznosti je globalni transformace, pti které se dany typ transformace
se transformuje pouze vybranda c¢ast obrazu. Za urcitych podminek lze definovat rtizné
typy transformaci na rtzné casti obrazu. Na obrazku ¢. 1 jsou priklady globalnich

a lokalnich 2D transformaci.



Origindl Globalni Lokalni
@\ = S @ ,|—| Tr. tuhého télesa
o O Q|m f_"..-_] Afinni tr
A < | O | .
—. .-.-_— ., g _.--x :.'_r X
SR Il || Elasticka tr.
= e 1 Fin il |

Obrazek 1. Globalni a lokalni 2D transformace.

2.5. Mira interakce

Mérou interakce se v tomto smyslu rozumi velikost zasahu uzivatele do procesu
registrace. Podle této velikosti se poté registratni metody déli na automatické,
semiautomatické a interaktivni. U automatickych metod uzivatel pouze doda vstupni
data, popr. informaci o téchto datech (aparat, na kterém byla data zachycena, cas
zachyceni). U interaktivnich metod naopak uZivatel ridi celou registraci v podstaté sam,
program pouze doladi vysledné feseni, popf. kontroluje platnost uZivatelem zadavanych
dat (preklepy, nerealné velikosti parametrii). Semiautomatické metody se mérou
interakce pohybuji mezi dvéma predchozimi. UZivatel vétSinou inicializuje algoritmus
pocatecni odhadem, poté probéhne proces registrace a na konci uZivatel vyhodnoti

algoritmem navrzZena reseni.
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2.6. Optimalizacni procedura

Cely proces registrace obrazu je zalozen na opakovaném porovnavani
registrovaného obrazu se vztaznym obrazem a odhadovani parametri dané
transformace. Tyto parametry se odhaduji na zakladé hledani extrému Kriteridlni
funkce. Zda se hledaji maxima, ¢i minima, zalezi na danych poZadavcich konkrétni
kriteridlni funkce. Videdlnim pripadé existuje pouze jeden jediny extrém, ktery
odpovidd spravnym parametrim transformace. V redlnych prikladech vsak vétSinou
existuji také extrémy lokalni, které nemusi vést (a vétSinou ani nevedou) k dobrym
vysledkiim. Optimalizacni procedurou tedy myslime optimalni volbu této kriterialni
funkce (miry podobnosti). Jak jiz bylo zminéno, rizné volby kriteridlni funkce vedou

k riznym vysledkim.

2.7. Zahrnuté modality

Pojem modality mize byt interpretovan jako zplisob porizeni obrazu (typ
zobrazovaci metody). V mediciné je jednou znejbéZnéjSich zobrazovacich metod
klasicky rentgen. DalSi metody jsou napt. CT, MR, PET, SPECT. Pti dalkovém prizkumu
Zemeé jsou to pak satelitni snimky, popft. letecké fotografie, snimky za pouziti no¢niho
vidéni apod. Metody registrace obrazu se podle modality déli na monomodalni
a multimodalni. V prvnim pripadé jsou oba obrazy (jak vztazny, tak registrovany)
porizeny na zarizeni stejného typu (maji stejnou modalitu). Druhy pripad naopak
zahrnuje situace, kdy je kazdy zobrazl pofizen na jiném zarizeni (maji rtznou

modalitu). Na obrazku ¢. 2 je ukazka multimodalni registrace.

Obrazek 2. Ukazka multimodalni registrace, zleva fez z CT, snimek z PET, vysledek fuze.

-11 -



2.8. Subjekt

Rozdéleni metod registrace podle tohoto hlediska se tyka hlavné medicinskych
dat. Intrasubjektivni registraci je piipad, kdy vSechna data pochazi od jednoho pacienta.
V opacném pripadé se jedna o registraci intersubjektivni. Specialni tfidou je registrace
atlasu. Atlas je soubor dat, ktery byl ziskan z velkého mnozstvi subjektl. Predstavuje
tedy jakysi zprimérovany idealni stav, i kdyz ve skute¢nosti v mediciné slovo primér

nebo idedlni stav prakticky neexistuje.

2.9. Objekt

Objektem je v tomto piipadé minén bod zajmu registrace. V mediciné ho miizeme
chapat jako konkrétni ¢ast téla ur¢enou k registraci. Ke kazdému objektu musime opét
pristupovat konkrétni metodou pro registraci a optimalizovat tak co nejvice priibéh
celého procesu. Napf. pri registraci hlavy uvaZzujeme neménny tvar lebky (za normalnich
okolnosti se nedeformuje) a z pouzitelnych typd transformaci nam tedy zistala
transformace tuhého télesa. Naopak pfi registraci jater je vhodné pouZit elastickou
transformaci, ktera se vyporada s nelinearnimi zménami. U dalkového prizkumu Zemé

se pak jedna o podobné pripady.
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3. KRITERIALNI FUNKCE (MiRA PODOBNOSTI)

Mira podobnosti je jednou z nejdlleZzitéjSich Casti procesu registrace obrazu,
nebot slouzi k vypoctu rozdilu mezi vztaZznym a registrovanych obrazem. Porovnavat
miZeme jak celé obrazy (globalni kriterialni funkce) tak i jejich ¢asti samostatné (lokalni
kriterialni funkce). Pri spravném zadani miizeme pro nalezeni optimalniho reSeni pouzit
na rizné c¢asti jednoho obrazu razné kriteridlni funkce. My se vSak budeme drzet
mnohem zajimavéjStho rozdéleni, a sice rozdéleni na podobnostni kritéria zaloZena

na intenzité v obrazech a podobnostni kritéria zaloZena na informacich v obrazech.

3.1. Podobnostni kritéria zaloZena na intenzité v obrazech

Nez pristoupim k samotnym kritériim, uvedu par zakladnich pojmi, které jsou
pro vSechna kritéria (zaloZena na intenzité v obrazech) stejné. Méjme obrazové plochy
A aB o raznych intenzitach, které obsahuji kone¢ny pocet pixelt. Plochu A miiZeme
charakterizovat vektorem a, ktery je tvofen hodnotami N pixelt usporadanych napf.
do fadkl. Plochu B potom definujeme vektorem b, jehoZ hodnoty uspofadame
do sloupce. Vznikl nam tedy vektorovy prostor, ktery nese informace o intenzitach
jednotlivych pixell. JelikoZ nyni miZeme hodnotu kazdého pixelu vyjadrit vektorem,
mluvime o intenzitnim vektorovém prostoru. Pfi pouziti téchto Kkritérii jde tedy

v podstaté o nalezeni co nejvice se podobajicich vektorovych poli.

U téchto metod se navic vychazi z predpokladu, Ze porovnavané dvojice bodl
vjednotlivych obrazech maji podobnou intenzitu. Jsou tedy nejvhodnéjSi pri

porovnavani monomodalnich obrazii nebo jejich ¢asti [1].

-13-



Euklidovskd vzdalenost

Nejjednodussi kritérium, které je zavislé na absolutnich délkach porovnavanych

vektord. Je zaloZeno na euklidovské vzdalenosti:

Cp(a,b) = la—b| = (1)

Suma kvadratii rozdilii

Jedna se o kritérium velmi podobné euklidovské vzdalenosti, v tomto pripadé je
v8ak chapano ve smyslu nejmensich &tverci. Casto oznacovano zkratkou SSD
(z anglického sum of squares of differences). Toto kritérium je velmi nachylné na zmény
kontrastu a na Sumu v porovnavanych obrazech. Proto je jeho hlavni pouziti pouze
pti porovnavani velmi podobnych obrazl. V téchto piipadech se ovSem ukazuje jako

nejlepsi kriterialni funkce [1], [4].

Pokud se obrazy rovnaji (jsou videdlnim prekrytu), je hodnota SSD rovna nule.
Snazime se tedy nalézt minimalni soucet kvadratii rozdila intenzit vSech uvazovanych

bodi, tedy minimum nasledujici funkce:

1 ZN )
SSD (a, b) = _N |al‘— bll .
i=1 (2)

Korelacni koeficient

Kritérium oznaCované zkratkou CC (z anglického correlation coefficient) je
zaloZeno na odecitani hodnot vektord. Je proto vhodné v pripadech, kdy jsou jasy
registrovanych obrazli linedrné zavislé. Diky ne priliS sloZitému vypoctu a zaroven
kvalitnim vysledklim je korelactni koeficient oblibenym a velmi casto pouzivanym

kritériem.
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Z matematiky zname, Ze v pripadé korelacniho koeficientu je hledanym
extrémem maximum. Jedna se o zkoumani urcité zavislosti, pricemz minimalni mozna
zavislost se rovna nule (nejsou zavislé) a maximalni nabyva hodnoty jedna (maximalné
zavislé). Vtomto pripadé se vychazi ze stejnych predpokladii a hledd se maximalni

moZzna hodnota funkce [1]:

Z?: 1(ai - d)(bi - E)

CC (a,b) = )
~ —\2
st~ @B (b B) 3)
N N
1 o1
kde @ = NZai , b= szi

~
]
=
~
1]
[

jsou stfedni hodnoty jasu obrazu A a B.

Uniformita poméru obrazu (Koeficient stejnorodosti obrazu)

Kritérium oznacované zkratkou RIU (z anglického ratio image uniformity), bylo
ptivodné navrZzeno pro registraci PET obrazd. Uplatiiuje se pri monomodalnim
porovnavani obrazli a jeho vyhodou je odolnost vii¢i linedrnim zménam Kkontrastu.
V dnes$ni dobé bylo navic toto kritérium upraveno a pouZiva se napf. pri registraci CT

obrazi [1].

Celd metoda je zaloZena na urceni tzv. pomérového obrazu r, ktery je dan

pomérem intenzitnich hodnot transformovaného a ptivodniho obrazu:

bbb, "~ byl @
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Z pomérového obrazu je posléze vypocitana standardni odchylka, kterou se snaZime

minimalizovat:
(ELA0i- 77
CRIU(a; b) = 7 ) (5)
N
_ 1
kder = NZ T;.

~
Il
ey

3.2. Podobnostni Kkritéria zaloZena na informaci v obrazech

Kritéria zaloZena na informacich v obrazech nachazeji své vyuziti v pripadech,
kdy neni vhodné primé vyuziti udaji o intenzitdch v porovnavanych obrazech.
Predpokladame totiz, Ze konkrétnimu bodu o jisté intenzité ve vztazném obraze
odpovida bod v registrovaném obraze o intenzité odliSné. Zakladni myslenkou téchto
kritérif je sdruZeny histogram, ktery zachycuje pocet pixell o jednotlivych intenzitach
v porovnavanych obrazech. Dalsi vyuZivanou metodou je kritérium vzajemné informace,
které je zaloZené na entropii (mire informace) v porovnavanych obrazech. Diky témto

pristuplim je mozné provadét i multimodalni registraci [1].

2D sdruzeny histogram

Nejprve uvedu par zakladnich pojmi. Méjme porovnavané obrazy A a B, které
jsou reprezentovany stupni Sedi. Histogram je matice h4B, jejiz velikost je dana
koeficienty q x r, pricemz q je pocet stupnii Sedi v obraze A a r je pocet stupni Sedi
vobraze B. Jednotlivé pozice histogramu vypliuji odpovidajici si hodnoty intenzit
v obraze A a B. SdruZeny histogram tedy sestavim prohledanim vSech pozic v obrazech
a zjiSténim jednotlivych intenzit. Tento pak obsahuje informace o intenzitach
v porovnavanych obrazech na odpovidajicich si pozicich. Vpripadé, kdy jsou
porovnavané obrazy zcela shodné, lezi prvky na hlavni diagonale matice sdruzeného
histogramu. Pokud je registrovany obraz odvozen od vztazného obrazu néjakou jasovou
transformacni funkci, jsou prvky matice soustiedény do krivky, ktera odpovida pribéhu

funkce predstavujici praveé tuto jasovou transformaci.
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Pokud se jednd o registraci multimodalni, mliZe nastat problém s klicovymi prvky
obrazu, nebot jejich intenzitni hodnota (ve stupnich Sedi) se u rliznym modalit mtZze
lisit (napft. tkané prti vySetieni CT, PET). AvSak mezi multimodalnimi obrazy, které maji
stejnou geometrii, existuji mezi hodnotami intenzit jisté vztahy. Jedna se o shlukovani
intenzitnich hodnot v matici sdruzeného histogramu. Pokud jsou obrazy podobné, dojde

k tésnéjsimu shluknuti. V opacném pripadé se od sebe hodnoty vzdaluiji.

Sdruzeny histogram je mozné pouzit jak na porovnavani celych obrazt, tak

na porovnavani jednotlivych casti [1].

Sdruzend entropie

Entropii je zde mysSlena mira informace, ktera je obsaZena v jednotlivych
obrazech. Tato metoda je zaloZena na predpokladu pravdépodobnostniho rozloZeni

prvki a na teorii informace.

Predpokladejme sdruzenou promeénnou (A, B), kterda ma vektorovou hodnotu
(Lm). Tento vektor je dan hodnotami intenzit v obrazech A a B na odpovidajicich si

pozicich jednotlivych pixeld. Nova proménna ma tedy tvar:

1
papil,m} = N hfrfr
(6)

Potrebny informacni obsah je dan pravdépodobnostnim rozloZenim intenzitnich hodnot

jednotlivych pixeld.

Entropii miizeme rozdélit na samostatnou a sdruZenou. Samostatna entropie je
oznacena Ha a Hp, zatimco sdruZend entropie je oznac¢ena Hag. Hodnoty Ha a Hg udavaji
mnozstvi informace obsaZené v jednotlivych obrazech A a B. Hodnota Hag udava
mnoZzstvi informace pri spojeni téchto dvou obrazi, tedy vlastné poskytuje informaci
o jejich podobnosti. Minimalizace sdruzené entropie zptsobuje shlukovani intenzitnich
hodnot. Ztoho vyplyva, Ze jsou-li porovnavané obrazy shodné, hodnota sdruZené
entropie Hag je rovna nule. Naopak, jsou-li porovnavané obrazy zcela odliSné, hodnota

sdruzené entropie Hag je rovna souctu entropii jednotlivych obrazi [1].
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Vzorce pro vypocet jednotlivych entropii:

q
Hy = —Zp(az)IOg p(ay),
=1

(7)
-
Hy = = ) p(bm)10g p(bp).
= (8)
Vzorec pro vypocet sdruZené entropie:
q r
Has = = ) > p(aby)1og p(ay by).
I=1m=1 (9)

Vzdjemna informace

Pravdépodobné nejpouzivanéjsi kriterialni funkci pro multimodalni registraci je
vzajemna informace, znama pod zkratkou MI (z anglického mutual information). Vychazi
zvySe uvedenych predpokladii sdruzené entropie a teorie informace. Jednd se

v podstaté o rozdil souctu entropii jednotlivych obrazii a sdruzené entropie:

Iyp = Hy+ Hg — Hyp, (10)

Ze vzorce vyplyva, Ze se snaziime o maximalizaci hodnoty Iag, tedy o maximalni
podobnost soubori dat. Jak jiz bylo receno, jsou-li porovnavané obrazy zcela rozdilné, je
hodnota sdruZené entropie Hap rovna souctu jednotlivych entropii samostatnych
porovnavanych obrazi (Ha a Hg), tedy po odecteni se hodnota vzajemné informace Ias
rovna nule. Naopak, jsou-li porovnavané obrazy shodné, hodnota sdruZené entropie Hag
je rovna nule a hodnota vzajemné informace Iag je tedy maximalni, presnéji se rovna

soucCtu entropii Ha a Hs.
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Princip celé metody je zaloZzen na predpokladu, Ze na intenzity Sedi
v porovnavanych obrazech nahliZime jako na ndhodné veli¢iny. Hlavni roli zde hraje
pravdépodobnost vyskytu hodnot intenzitnich slozek v porovnavanych obrazech a jejich
entropie. Odhady pravdépodobnosti 1ze urcit jako normované histogramy samostatnych

obrazii A a B a jako normovany sdruZeny histogram AB [1], [4], [12].

Pocate¢ni rozlozeni pravdépodobnosti normalizované 1-tym radkem a m-tym

sloupcem sdruZeného histogramu je moZné zapsat jako:

)
1

Poalmil} = -hin  kde Ny = Z BB = h,

m=t (11)

1
palim} ~ ~—hfs ,kde Ny, = Zh{},ﬁ = B,
" =1 (12)

Dale pro pocatecni entropie samostatnych obrazii A a B mliZeme stanovit nasledujici

zapis:

q
Ham = = ) pa(lim)log paim),
=1

(13)
r
Haie = = ) pp(ml)1og ps(mlD.
m=1 (14)
A nakonec pro pocatecni sdruZenou entropii obrazli A a B:
q q r
Hpja = _ZPA(Z)HBH = —Z z papg(m, 1) long|A(m|l)-
I=1 1=1 m=1 (15)
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Pripadné naopak:

r r q
Hyp = — Z pB(m)HA|m = - Z ZPAB(L m) 10gpA|B(l|m)-
m=1 m=11=1 (16)

Takto provedené zapisy sdruzenych entropii poskytuji informaci zbyvajici v obraze B,

zname-li obraz A (pripadné informaci zbyvajici v obraze A, zname-li obraz B).
Jiny zapis pro vzajemnou informaci mize tedy vypadat takto:

Iyp = Hy — HA|B = Hp — HB|A- (17)

Navic je moZzné vyuZzit normalizovany tvar oznaCovany zkratkou NMI (z anglického
normalized mutual information), ktery je vhodny piredevsim pro registraci obrazt, které
obsahuji velké mnozstvi Sumu. V takovém piipadé by totizZ obycejnd MI neposkytovala
dostatecné presné vysledky. Normalizovany tvar je dan vztahem [1]:

H, + Hp

Iyp =
Hyp (18)
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4. INTERPOLACE

Interpolaci je obecné minéno nalezeni ptibliZné hodnoty funkce z néjakého
intervalu v pripadé, Ze jeji hodnoty jsou znamy jen v nékterych jinych bodech tohoto
intervalu. P¥i praci s obrazy se tedy jedna o doplnéni bodii obrazili do diskrétni obrazové

miizky [13].

Aproximace jasové funkce

Predpokladejme, Ze jsme pfi registraci obrazu provedli transformaci
(napi. otoceni o obecny uhel) a vypocitali tak nové soutradnice bodi x‘, y’
v registrovaném obraze. Soufadnice X, y ptivodnich vzorkl obrazové funkce f(x,y) byly
celocCiselné, nebot’ byly identické se vzorkovaci mrizkou. JelikoZ obraz reprezentujeme
matici, je tato mrizka pravouhla a za uzly mrizky povaZujeme vzorkovaci body. Nové
vypoctené souradnice x‘, y* jiZ ale celoCiselné byt nemusi, proto je nutné dopocitat
hodnoty v konkrétnich bodech plivodniho predepsaného rastru. To provedeme
aproximaci (interpolaci) priibéhu plochy vystupniho obrazu z dostupnych vzorki tak, ze
je proloZime polynomem dvou proménnych x, y. Do vzniklé analytické rovnice dosadime
a vypocteme hodnoty transformované obrazové funkce v plvodné predepsaném
vystupnim rastru. Vysledkem aproximace (interpolace) je tedy jasova funkce f,(1,k), kde

index n rozlisuje jednotlivé interpola¢ni metody. Jasovou funkci fy(1,k) Ize vyjadrit takto

[14]:

+00 400
fnlx,y) = Z Z gs(lAx, kAy) hy, (x — lAx,y — kAy).
|=—00 k= —0o0 (19)

Funkce h, je zvolené interpolac¢ni jadro. Pro zmirnéni pocetni narocnosti volime jako

interpolacni jadro pouze omezeny pocet sousedicich bodu.
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Obrazek 3. Ukazka vychyleni transformovanych bodd od ptivodniho
predepsaného rastru.

Interpolace nejblizsim sousedem

Metoda interpolace nejblizSim sousedem (zkratka NN z anglického nearest
neighbor) je jednou z nejjednodussich a zaroven nejrychlejsich interpola¢nich metod.

Misto dopocitavani nového bodu se pouze dosadi do mrizky piesna hodnota nejblizsiho

originalnitho bodu. Funkce fje tedy dana predpisem [14]:

filx,y) = gs(okruh(x),okruh(y)). (20)

Obrazek 4. 1D interpola¢ni jddro metody interpolace nejbliZ$im sousedem.
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Obrazek 5. Princip interpolace nejbliZ§im sousedem.

Bilinedrni interpolace

vvvvvv

souseda, radi se stale jeSté mezi metody jednodussi a vypocCetné méné narocné.
K vypoctu nového bodu (x, y) obrazové mrizky vyuzije znalosti ¢tyt nejblizsich sousedii
(tedy téch bodt, které pozici (X, y) obklopuji), které linedrné zkombinuje. Vliv kazdého
ze Ctyt bodl je imérny jeho blizkosti ke zpracovavanému bodu. Vysledny bod je tedy

dan jejich vazenym souctem, funkce f vypada takto [14]:

fo(x,y) =1 —a)(1 - b)gs(L,k) + a(l —b)gs(l + 1,k)
+ b(1—-a)g;(Lk+ 1)+ abg;(1+ 1,k + 1), (21)

kde 1je oblast kolem x, k je oblast kolem y, a = x-1, b = y-k.

-1 0 1

Obrazek 6. 1D interpolacni jddro metody bilinearni interpolace.
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Obrazek 7. Princip bilinedrn{ interpolace.

Bikubicka interpolace

Jednou ze slozitéjsich a vypocetné ndarocnéjsich interpolacnich metod je
bikubicka interpolace. Diky ni mizeme dosahnout lepsich vysledki v kvalité zobrazeni
obrazu. Hodnota nového hledaného bodu je pocitdna na zakladé znalosti hodnot

16 okolnich bodt. K aproximaci téchto hodnot se pouziva polynom tretiho radu [14].

2.0 20

Obrazek 8. 1D interpola¢ni jaddro metody
bikubické interpolace.
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5. OPTIMALIZACE

Optimalizace je vdneSni dobé jednou znejdilezitéjSich c¢asti algoritmi
pro registraci obrazi. Jak jiZ bylo uvedeno diive, hlavnim tkolem registrace je nalezeni
extrému kriteridlni funkce. U jednoduchych tloh je nalezeni pomérné snadné a rychlé.
kriteridlni funkce) a pro spravnou registraci je nutné nalezeni globalniho extrému
na celé mnoziné vSech moznych vysledkil. Navic je zde kladen diiraz na dobu hledani
tohoto extrému. Cilem optimalizace je tedy nalezeni globalniho extrému v co nejkratSim

Case.

VétsSina optimaliza¢nich metod se drzi daného obecného postupu. Nejprve se urci
zkuSebni body z prohleddvané oblasti a pro tyto body se otestuje Kkriterialni funkce.
Za pomoci konkrétni optimaliza¢ni metody se poté urci nové zkuSebni body a znovu se

testuje kriterialni funkce. Toto se opakuje aZ do nalezeni globalniho extrému [11].

Optimaliza¢ni metody lze rozdélit do Ctyr zakladnich skupin.

5.1. Enumerativni metody
Enumerativni metody (Cesky také vycCtové) jsou nejjednoduss$i optimalizacni
metody, které pocitaji se zadanymi daty bez jakychkoli predpokladii. Dosazuji

bod po bodu do kriterialni funkce a tim hledaji nejlepsi reSeni.

Prohledavani hrubou silou

Prohledavani hrubou silou (jinak také uplné prohledavani) je dokonalym
prikladem enumerativni metody. Prohledava cely prostor moznych reSeni a snazi se
v ném nalézt to nejlepSi. Diky tomu je stoprocentné zaruceno nalezeni idealniho reseni.
Takova formulace feSeni je vSak vypocCet nesmirné casové narocna a prakticky
nepouzitelnd pro prohledavani vétSich prostorli, nebot srostouci velikosti dat,

¢i parametr(i, exponencialné roste vypocetni naroc¢nost algoritmu [4], [12].
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5.2. Deterministické metody

K nalezeni extrému dané kriteridlni funkce se sice stale pocita pouze s redlnymi,
zadanymi daty, vypocet se vSak zdaleka neprovadi v celém jejich prostoru. Z prostoru
zadanych dat se pocitd pouze s klicovymi hodnotami, ¢imz je dosaZeno rychlejsiho
nalezeni extrému. Problém téchto metod spocivd v ukonceni algoritmu po nalezeni
extrému. To vpraxi znamend, Ze nemusi byt nalezeno optimalni reSeni, nebot

algoritmus miiZe uviznout v lokalnim extrému.

Metoda nejvétsiho spadu (The Method of Steepest Descent)

Jak jiZ nazev napovida, optimalizani metoda nejvétSiho spadu stavi na vypoctu
gradientu kriterialni funkce. Metodu tedy lze pouZit pouze v pripadé, kdy je kriterialni
funkce diferencovatelna. Podstata metody nejvétSiho spadu spociva ve vyhledani
minima funkce ve sméru jejiho nejvétSiho spadu, ktery se vypocita pomoci zaporné
hodnoty gradientu. Takto vypocteny bod je poté zvolen vychozim bodem pro dalsi krok
iterace, ve kterém se opét voli smér nejvétSiho spadu. Algoritmus konci po predem
zvoleném poctu iteraci a opét se zde zachoval problém s nalezenim globalniho extrému,
nebot’ algoritmus miiZe uviznout v extrému lokalnim. Z tohoto diivodu jsou tyto metody
pouzivané pouze na feSeni urcitych problémi, kde se napriklad muaze klast diraz

na poZadavek konvexniho tvaru kriterialni funkce [4], [10].

Horolezecky algoritmus (Hill-climbing)

Jednim z nejznaméjSich deterministickych optimalizacnich metod (nejen
v problematice registrace obrazu) je horolezecky algoritmus. Na pocatku se zvoli
startovaci bod, ke kterému je vypoctena hodnota kriterialni funkce. Tento bod je poté
expandovan, coZ znamena, zZe se vypoctou hodnoty vSech okolnich bodt. Poté jsou tyto
nové body ohodnoceny podle toho, jak splnuji dané Kkritérium. Nasleduje expanze
nejlépe ohodnoceného bodu. Cely algoritmus konc¢i ve chvili, kdy vSechny okolni body
maji horsi ohodnoceni nez pravé expandovany bod (popf. je-li dosazeno maximalniho

poctu iteraci).

-26 -



BohuZel, i horolezecky algoritmus je nachylny na lokalni extrém, ve kterém
algoritmus skonéi a oznadi ho za optimalni vysledek. Caste¢né lze tento problém
odstranit opakovanym spousténim algoritmu z rtiznych mist prohleddvaného prostoru
(vicendsobna nahodna inicializace) a naslednym vybranim nejlepsiho fesSeni
z dosazenych vysledkl. Vyhoda horolezeckého algoritmu je jeho jednoduchost, rychlost
a pamétova narocnost. Algoritmus si béhem svého béhu nepottrebuje udrzovat informaci

o navstivenych uzlech, sta¢i mu pouze ohodnoceni aktudlniho bodu s jeho nejbliZs$im

okolim [4], [7].

Zakdzané prohleddavani (Tabu search)

Optimaliza¢ni metoda zakazaného prohledavani je vlastné jakymsi vylepSenym
horolezeckym algoritmem. Jak jiz bylo reCeno, horolezecky algoritmus ma obrovskou
nevyhodu vuviznuti vlokalnich extrémech. Zakazané prohledavani pridava
do horolezeckého algoritmu zasadni zménu, ktera dokaze tento problém (pri spravném
nastaveni parametr(i) odstranit. Zavadi totiZ do procesu pamét, do které uklada K-pocet
predchozich stavii. Tyto stavy se nazyvaji zakazané a algoritmus do nich nesmi
po ur¢itou dobu znovu vstoupit (tato doba je primo dana parametrem K, nebot
pro pravé pridany zakdzany stav musi probéhnout K-iteraci, aby mohl byt tento stav
znovu pouzit). V kazdém kroku iterace je tedy vybran nejlepsi stav, ktery jesté nebyl
navstiven nebo byl navstiven jiz davno a ze seznamu zakazanych stavi byl vypustén.

Timto je algoritmu umoZnéno vymanit se z lokalniho extrému.

Jak jiz bylo uvedeno, dileZitym parametrem je velikost zakdzaného seznamu,
tedy parametru K. Pokud se totiz zvoli K ptili§ malé, mize dojit k zacykleni v okoli
lokalniho extrému a problém horolezeckého algoritmu pretrva. Naopak, prili§ velké
K miiZe zplsobit ,preskocCeni“ oblasti s globalnim extrémem a nemusi se mu jizZ podarit

ho pozdéji znovu najit [7], [8], [10].
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5.3. Stochastické metody

Na rozdil od predchozich metod nepracuji stochastické metody pouze s realnymi
zadanymi daty, nybrz zavadi do procesu optimalizace také pravdépodobnost a ndhodné
jevy. Dik tomu jsou tyto metody schopné odstranit nedostatky deterministickych metod

jako je zpracovani nespojité funkce nebo uviznuti v lokalnim extrému.

Slepy algoritmus (Blind Search)

7

Nejjednoduss$i stochastickou optimaliza¢ni metodou je bezesporu slepy
algoritmus. Jeho nazev je odvozen zfaktu, Ze se neridi Zadnou strategii pri hledani
optimalniho reSeni, nybrz pouze opakované generuje ndhodné reSeni z prohledavaného
prostoru vSech moZnych reSeni a toto reSeni si poté zapamatuje pouze v pripadé, Ze je
lepsi neZ reSeni pravé uloZené v paméti. Ackoli se mize zdat, Ze slepy algoritmus je
pouze meéné dokonalym horolezeckym algoritmem (a v nékterych literaturach se
dokonce muzZeme setkat sjeho zarazenim do deterministickych metod pravé jako
predchlidce dokonalejsiho horolezeckého algoritmu), toto tvrzeni je nespravné, nebot
diky ndhodnému jevu (pii ndhodném vybéru porovnavanych feseni) odstranuje, stejné
jako ostatni stochastické metody, nedostatky metod deterministickych. Navic
pristejném poctu iteraci miliZe v urcitych tulohdch dosahnout lepsiho feSeni neZ
horolezecky algoritmus, zejména pak v téch ulohach, které obsahuji vétsi mnoZstvi

lokalnich extrémi [4].

Simulované Zihani (Simulated Annealing)

7.7

Algoritmus optimaliza¢ni metody simulovaného Zihani je inspirovan prirodnimi
jevy, na zakladé chovani termodynamickych systémi. Fyzikalni princip je nasledujici.
Po zahtati télesa na urcitou teplotu dochazi vdisledku postupného fizeného
ochlazovani k dotvareni (formovani) krystalické miizky materidlu, a sice do stavu
s conejmensi energii (rovnovazny stav). Timto se odstranuji vnitini defekty télesa
a zamezi se vytvareni metastabilnich struktur. Obecné plati, Ze ¢im je snizovani teploty

pomalejsi, o to kvalitnéjsi je vysledek procesu Zihani.
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V ptipadé simulovaného Zihani v procesu optimalizace pfi registraci obrazi ma
algoritmus iteraCni charakter. V kazdé iteraci je nahodné vygenerovan bod z okoli
aktudlni pozice a nasledné se algoritmus rozhodne, zda se posune do nové
vygenerovaného bodu nebo setrva na aktudlni pozici, diky ¢emuZ sméruje nejprimé;jsi
cestou do lokdlniho extrému. Toto chovani znacné pripomina deterministicky
horolezecky algoritmus. Zasadni rozdil vSak je vtom, Ze pfi rozhodovani (zlstat
v aktualni pozici nebo se posunout) hraje jistou roli pravdépodobnost. V jisté mife totiz
miiZe algoritmus akceptovat i horsi feSeni, ¢imZz se vymani z uviznuti vlokalnim

extrému. Cely proces funguje na zakladé tzv. Boltzmannovy distribuce.

Boltzmannova distribuce:

P(E) ~ e, (22)

kde P(E) udava pravdépodobnost, Ze systém piejde do energetického stavu E pfi teploté

T, k je Boltzmannova konstanta [4], [7], [10], [11], [12].

5.4. SmiSené metody

SmiSené metody jsou v soucasné dobé nejvykonnéjsi optimalizacni metody vibec.
Dosahuji skvélych vysledki a jsou pomérné rychlé pri reseni slozitych problémi. Jak jiz
nazev napovida, jedna se o metody vzniklé kombinaci deterministickych
a stochastickych algoritmi. Prakticky jediné metody, které spolehlivé naleznou globalni

extrém.

s v 7z

Rojeni c¢astic (Particle Swarm Optimalization)

Optimaliza¢ni metoda rojeni castic je metoda zaloZena na principu chovani
zivocisSnych spolecenstev (hejno ptaki, roj vcel, atd). PrestoZe je kazdy ¢len samostatnou
jednotkou, pohybuje se v oblasti ostatnich, aby dosahl lepsSich vysledki pri hledani
potravy. Kazdy c¢len si pamatuje misto s nejlepSim ohodnocenim (napf. vcela si pamatuje

misto s nejvétSim vyskytem kvétin) a zaroven dostava informace od ostatnich ¢len.
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V programovém feSeni se nejprve nahodné vygeneruje pocatecni populace.
VSichni jedinci maji svou pozici (souradnici) ve vyhleddvaném prostoru, nahodné
vygenerovany vektor rychlosti, ktery udava smeér jejich pristiho letu, a pamatuji si svou
dosud nejlepsi pozici vypocitanou pomoci tcelové funkce. Kazdy jedinec si uklada pozici
se svym nejlepsim ohodnocenim a jedinec s nejlepsSim ohodnocenim z celého hejna uloZi
navic svoji pozici do spolecné paméti. Nasledné si kazdy jedinec podle ziskanych
vysledkl upravi svoji rychlost a smér pro dalsi hledani. Po pfesunuti na nové misto se
opakuje cely cyklus, kdy opét kazdy z jedinc ohodnoti svoji aktualni pozici a zaroven je
opét zjiSténa nejlepsi pozice z celého hejna. Algoritmus konci po naplnéni ukoncovaci
podminky, kterou miize byt nalezeni optimalniho feseni nebo maximalni pocet iteraci

[4], [71, [10], [11].
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6. CIL PRACE

Cilem mé prace je navrhnout a implementovat vhodnou metodu pro registraci

medicinskych dat a dat z dalkového priizkumu Zemé.

Nejvétsim problémem pri reSeni takového problému je razantni odliSnost
zpracovavanych dat. Pri registraci medicinskych dat (napf. CT, MR snimky,...) se
vétSinou setkavame s jasné ohranicenymi obrazy (napt. snimek mozku, ktery je pevné
ohranic¢en lebkou). Pri takové registraci je poté velkou vyhodou fakt, Ze se miliZeme
soustiedit na registraci samotného objektu a nemusime se zabyvat jeho okolim
(u medicinskych dat je povétSinou okolni oblast ¢erna). Tato informace se miize zdat
jako nepodstatnd, z dosavadnich vysledkd dosaZenych pfi registraci vsak jasné vyplyva,
Ze i takovyto detail mliZe mit fatalni vliv na vysledek celého procesu registrace. Dale je
potieba uvédomit si modalitu porovnavanych obrazli. U monomodalni registrace je
nejlep§$i mozZny vybér podobnostnich kritérifi zokruhu podobnostnich kritérif
zaloZenych na intenzité v obrazu. Oproti tomu pii multimodalni registraci nedosahuji
tato kritéria nejlepSich vysledkii a vhodnéjsi volbou by byla podobnostni Kritéria
zaloZena na informaci v obrazu. Pri registraci dat z dalkového priizkumu Zemé je situace
identicka. JelikoZz vSak cilem mé prace je implementovat jednu univerzalni metodu
pro registraci dat z obou zminénych oblasti, vybral jsem si podobnostni kritéria zaloZena
na intenzité v obrazech a pokusil jsem se je vhodné vylepSit tak, aby dosahovali
kvalitnich vysledkli jak pri zpracovani medicinskych dat, tak pfi zpracovani dat

z dalkového prizkumu Zemé.

Pii vytvareni algoritmu bylo dilezité zvolit si optimalni ptistup k problému.
Z hlediska vybéru podobnostnich kritérii jsem si zvolil ¢tyti zadkladni kritéria zaloZena
na intenzité v obrazech - euklidovska vzdalenost, suma kvadrati rozdild, korela¢ni
koeficient a uniformita poméru obrazu. Dalsim krokem byla volba interpola¢ni metody.
Zde jsem se rozhodl pro metodu nejblizStho souseda, kterd je pro tento pripad
dostacujici a dosahuje nejlepsich vysledkli z hlediska casové naroc¢nosti. Pii vybéru
optimalizatni metody jsem se priklonil ke stochastické metodé simulovaného Zihani.
Pro jednoduchost a zaroven dobrou nazornost jsem jesSté omezil typ transformace

na pouhou rotaci.
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Samotny algoritmus je napsan v programovacim jazyce Python. PrestoZe se
Python v poslednich letech dostdvd mezi hojné pouzivané programovaci jazyky, zatim
bohuZel nema nijak velkou podporu pro obrazovou registraci. Z tohoto diivodu bylo
nutné implementovat vlastni funkce, jako napft. funkce pro vypocet mér podobnosti, atd.

Kompletni algoritmus je k této praci priloZen na CD.
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7. VYSLEDKY REGISTRACE

7.1. Medicinska data

V prvni ¢asti této kapitoly se zaméiim na registraci medicinskych dat.

Monomodalni registrace

Pfi prvnim spusténi programu jsem se pokusil o monomodalni registraci snimk

mozku ziskanych z CT vySetreni. Tyto dva obrazy jsou od sebe rotovany o 180°:

Obrazek 9. CT snimek mozku a CT snimek mozku rotovany o 180°.
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Obrazek 10. Ovéreni funkcénosti kriteridalnich funkci na CT snimcich mozku.

Na predchozich grafech (obr. ¢. 10) je orientatné ovéfovana funkénost
kriteridlnich funkci RIU (uniformita poméru obrazu), ED (euklidovskd vzdalenost),
CC (korelac¢ni koeficient) a SSD (suma kvadrati rozdili). Tyto grafy jsou v podstaté
vysledkem prohledavani hrubou silou, kdy jsou spolteny jednotlivé hodnoty vSech
kriterialnich funkci pro vSechny pripustné hodnoty. Pri vypoctu kriterialnich funkci RIU,
ED a SSD se hleda optimalni reSeni minimalizaci funkce a z grafu je jasné vidét, Ze tato
hodnota se blizi 180° Oproti tomu kriteridlni funkce CC prendasi optimalni reSeni
do svého maxima (vysledky mohou nabyvat hodnot od 0 do 1) a i v tomto pripadé se
bliZi hodnoté 180°.Piesné vysledky (hodnoty extrémi jednotlivych kriteridlnich funkci)
nejsou zaznamenavany, nebot jak jiz bylo zminéno, cely proces vykresleni grafi
pri prohledavani hrubou silou je provadéno pouze pro orientacni zjisténi funkénosti

kriteridlnich funkci pro konkrétni obrazova data.
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Pro registraci obrazii z obr. ¢. 9 se tedy na prvni pohled jevi vSechny ¢tyti vybrané

kriteridlni funkce jako spravné a funkcni a proto mohu pristoupit k dalsi ¢asti, kterou je

spusténi optimaliza¢ni metody simulovaného Zihani. Tato metoda by méla pro kazdou

z kriteridlnich funkci zjistit presnou hodnotu hledaného extrému. Jelikoz se vsak

optimaliza¢ni metoda simulovaného Zihani radi mezi metody stochastické, je nutné brat

v ivahu jistou miru nahody. Tuto metodu jsem tedy spustil desetkrat a vysledky

zprimeéroval. Hodnoty vysledki pti jednotlivych vypoctech jsou zaznamendany v tabulce

¢ 1.
RIU ED cc SSD

1. vypocet 180.41853791 | 180.02335755 179.17227527
2. vypocet 180.42213016 179.99496485 | 179.9208591
3. vypotet 180.03228178 | 179.37470032
4. vypocet 180.3051816 179.91816864

5. vypocet 180.71395489 | 179.93770954 179.83612261
6. vypotet 180.48522358 | 180.03646863 | 179.91771501 | 179.79176109
7. vypolet _ 179.95719377 | 179.91790525 | 179.91224478
8. vypocet 180.45539016 | 180.01722318 | 179.91858573 | 179.75934871
9. vypocet 180.55619036 | 180.05104067 | 180.02708566 | 180.15011749
10.vypocet | 180.43679345 | 179.87952161 | 179.97081979 _

Tabulka 1. Vysledky optimaliza¢ni metody Simulovaného zihani pti registraci CT snimku a CT

Primérna hodnota spoctenych vysledkt pri pouZiti kriteridlni funkce:

e RIU:
e ED:
e (C:
e SSD:

180.48096782°
179.96247565°
179.94967023°
179.92206008°

snimku rotovaného o 180°.
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Pramérny c¢as jednoho vypoctu extrému kriterialni funkce:

e RIU: 112s
e ED: 38s
e (CC: 68s
e SSD: 34s

Po zhlédnuti vysledki je mozno Fici, Ze pfi monomodalni registraci je navrzeny
algoritmus uspésny, nebot ve vSech pripadech se 1iSi od spravného vysledku (180°)
pouze v Ffadu desetin stupné. V tomto pripadé je tedy moZné pouZit jakoukoli kriterialni
funkci. Dal$im ukazatelem kvality kriterialnich funkci je ¢asova narocnost vypoctu. Zde

nejlépe dopadli funkce suma kvadrati rozdili a euklidovska vzdalenost.

Multimodadlni registrace

Pii druhém spusténi programu jsem se pokusil o multimodalni registraci snimk
mozku ziskanych z CT vySetteni (vlevo T1 vaZeny obraz, vpravo p vaZeny obraz). Tyto

dva obrazy jsou od sebe rotovany o 180°:

Obrazek 11. T1 vazeny CT snimek mozku a p vaZeny CT snimek mozku rotovany o 180°.
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Obrazek 12. Ovéreni funkcénosti kriteridlnich funkci na CT snimcich mozku.

Z grafii na obr. ¢. 12 je opét vidét, ze funk¢nost kriteridlnich funkci pii registraci

CT snimkd mozku je ve vSech Ctyiech pripadech spravna. Hodnoty extrémi vypoctené

optimalizacni metodou simulovaného Zihani jsou opét zaznamenany v tabulce ¢. 2.

RIU ED cc SSD
1. vypocet 180.45373332 | 176.69571785 _ 176.31542132
2. vypocet 176.71413928 | 178.91595502 | 176.83222789
3. vypocet 180.99846047 178.91572701 | 176.85177403
4. vypoctet 179.68427562 | 176.70927689 | 178.91593881 | 177.1130449
5. vypocet 180.39396951 _ 17891561056 | 176.61301642
6. vypocet 180.24948059 | 176.73402097 | 178.91625784 | 176.32979825
7. vypocet 180.3291424 176.69578925 | 178.91589462 | 176.93119715
8. vypocet 181.53207378 | 176.75610079
9. vypocet 181.50005551 | 176.66407364 | 178.91595246

10. vypocet _ 176.71588261

178.91575491

176.29981323

Tabulka 2. Vysledky optimaliza¢ni metody Simulovaného zihani pti registraci CT snimk

mozku.
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Primérna hodnota spoctenych vysledki pri pouziti kriteridlni funkce:

e RIU: 180.69260641°
e ED: 176.69087949°
e (CC: 17891588511°
e SSD: 176.66052042°

Primérny ¢as jednoho vypoctu extrému kriterialni funkce:

e RIU: 153s
e ED: 37s
e CC: 68s
e SSD: 33s

Z dosaZenych vysledkli lze odvodit, Ze navrzeny algoritmus je funkéni
i pro multimodalni registraci. Tentokrat v§ak nejlepsich vysledk z hlediska kriterialnich
funkci dosahuje uniformita poméru obrazu a korelacni koeficient. Z hlediska casové
narocnosti vypoctu se opét jevi jako nejlepsi suma kvadratd rozdili a euklidovska
vzdalenost. Vtomto pripadé je tedy pro praktické vyuziti dilezité si pired vybérem
konkrétni Kkriteridlni funkce uvédomit diilezitost obou hledisek na feseném problému
(zda tento problém vyzaduje presnéjSi reSeni na ukor casové narocnosti nebo zda

postaci priblizny vysledek za aZ pétinovou dobu vypoctu).

7.2. Dalkovy priuzkum Zemé

Jak z doposud ziskanych vysledkd vyplyva, vybrana podobnostni Kritéria
zaloZena na intenzité v obrazu jsou pro registraci medicinskych dat postacujici a je
zajimavé, Ze dosahuji vybornych vysledkli jak pri monomodalni registraci, tak
pri registraci multimodalni. V dalsi ¢asti se pokusim zjistit, jak jsou tato kritéria vhodna

pro registraci dat z dalkového prizkumu Zemé.
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Registrace celého obrazu

Nejprve jsem si pripravil dva obrazy. Prvni obraz zachycuje letecky pohled
na areal ZCU na Borskych polich. Druhy obraz je vytvoien rotaci prvniho obrazu o 45°
a pozadi, které vzniklo pfi rotaci, je vyplnéno ¢ernou barvou. Timto krokem jsem se
pokusil obrazy leteckych snimkl alesponi trochu pribliZit k obraziim snimk mozku,

nebot jsem vytvoril jakasi pevna ohraniceni, ktera se v redlném svété nevyskytuji.
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Obrazek 14. Ovéreni funkénosti kriteridlnich funkci na leteckém snimku ZCU a leteckém

snimku ZCU rotovaném o 45° s ¢ernym pozadim.
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Z ptredchozich grafti (obrazek ¢. 14) mohu usoudit, Ze vSechna podobnostni

kritéria opét funguji spravné, nebot’ u vSech jsou hledané extrémy v okoli 45°. Na prvni

pohled je patrné, Ze vysledky nejsou jiZ tak jednoznacné a je zde urcité riziko, Ze

algoritmus ,uvizne“ v néjakém lokalnim extrému. V tabulce ¢ 3 jsou kdispozici

presného hodnoty vysledki optimaliza¢ni metody simulovaného Zihani.

RIU ED cc SSD
1. vypocet 4473508289 44.94868845 45.02850262 44.8332586
2. vypocet ; 4483725187 44.9853478 4486298008
3. vypocet 44.90562692 45.00913563 _
4. vypotet 45.22776953 45.01131549 4484646157 45.42043352
5. vypocet 45.03322185 44.94856704
6. vypocet 45.12785065 44.83454884 44.89358927
7. vypotet _ 45.0413473 45.01870751 44.92647325
8. vypocet 45.02843885 45.0326649 44.85485702 44.8436187
9. vypocet 45.36056798 _ 44.79534004 449072715
10.vypotet | 45.42245758 45.2519519 45.0398503 45.13072463

Tabulka 3. Vysledky optimaliza¢ni metody Simulovaného zihani pri registraci leteckého snimku

Primérna hodnota spoctenych vysledki pii pouziti kriterialni funkce:

e RIU:
e ED:
e CC:
e SSD:

ZCU a leteckého snimku ZCU rotovaného o 45° s ¢ernym pozadim.

45.15005246°
44.965774°

44.92717229°
45.02827845°

Primérny ¢as jednoho vypoctu extrému Kriterialni funkce:

e RIU:
e ED:
e (C:
e SSD:

213s
46s
101s
43s

-40 -




Vysledek registrace je vice nez uspokojivy. Z hlediska vypoctenych hodnot
extrémi vysledky odpovidaji spravnému feeni spresnosti na desetinu. Casova
narocnost vypoctl se vsak zvysila priblizné o tretinu. Dlivodem takového zvyseni ¢asové
narocnosti vypoctd jsou vétsi rozméry registrovanych obrazii. Zatimco u predchozich
registrovanych snimk mozku byly rozméry obrazu 181x217 pixeld (celkové 39 277
pixell), rozméry leteckych snimkd ZCU jsou 288x184 pixeld (celkové 52 992 pixeld).
Z uvedenych Cisel je patrné, ze tedy i rozméry pravé porovnavanych obrazli vzrostly

zhruba o tfetinu a ¢asova narocnost vypocti tedy roste linearnée.

Registrace vyrezu obrazu

Nyni otestuji cely program na ,redlnych datech” a sice na leteckych snimcich
z obrazku ¢. 15. Zde je patrné, Ze se jednad o registraci pouhého vytezu z néjakého
velkého obrazu, nebot pri otoCeni nevznikaji Zadné Cerné (nedefinované) oblasti.
Nejprve se tedy rotuje cely obraz a aZ poté se udéla vyrez pozadované oblasti, ktera

bude predmétem registrace.

Tato dvojice registrovanych obrazili jiZ nema s lékarskymi daty nic spolecného,
funkcnost zvolenych podobnostnich kritérii 1ze tedy jen téZko predvidat. Proto si opét
vykreslim grafy svyvojem kriteridlnich funkci pri prohledavani hrubou silou

(obrazek ¢. 16).

Obrazek 15. Letecky snimek ZCU a letecky snimek ZCU rotovany o 45° s redlnym pozadim.
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Obrazek 16. Ovéreni funkénosti kriterialnich funkci na leteckém snimku ZCU a leteckém

snimku ZCU rotovaném o 45° s redlnym pozadim.

Z grafli na obrazku ¢. 16 je vidét, Ze podobnostni kritéria v zakladni podobé
nejsou vhodnou volbou pro registraci dat z dalkového prizkumu Zemé. Kriteridlni
funkce uniformita pomeéru obrazu, euklidovska vzdalenost a suma kvadrati rozdili
absolutné neodpovidaji poZadovanému priibéhu a bez dalSich uprav jsou prakticky
nepouZzitelné. Jedinou Kkriteridlni funkci, ktera by mohla dosahnout uspokojivého
vysledku, je korela¢ni koeficient. Presné vysledky opét ziskdm spuSténim optimalizani

metody simulovaného Zihani.
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RIU ED cC SSD
1. vypocet 0.14624827 0.20269313 43.91568254 0.03596529
2. vypocet 0.29713795 0.10170526 43.91569191 0.264989438
3. vypocet 0.25242632 0.05920346 43.91556248 0.08143145
4. vypocet 0.27768764 0.41609656 43.91576102 0.00971094
5. vypocet 0.30325121 0.01407478 43.91578527 0.39844452
6. vypocet 0.29879679 0.59934132 43.91571383 0.20609982
7.vypocet 0.20391579 0.03599594 43.9157937 0.05982043
8. vypocet 0.47204625 0.00994684 43.91579643 0.24057956
9. vypocet 0.28220919 0.3215345 0.32594329
10. vypocet 0.26638773 0.20154896 0.09593783

Tabulka 4. Vysledky optimaliza¢ni metody Simulovaného Zihan{ pii registraci leteckého snimku

ZCU a leteckého snimku ZCU rotovaného o 45° s redlnym pozadim.

Primeérna hodnota spoctenych vysledki pri pouziti kriteridlni funkce:

e RIU: 0.28001071°
e ED: 0.19621408°
e CC: 43.9156483°
e SSD: 0.17189226°

Pramérny c¢as jednoho vypoctu extrému kriterialni funkce:

e RIU: 248s
e ED: 47s
e (CC: 10Z2s
e SSD: 46s

Vysledky potvrzuji predchozi tvrzeni o praktické nepouZitelnosti podobnostnich
kritérii v zakladni podobé na datech z dalkového prizkumu Zemé. Korelacni koeficient

je jedinou kriterialni funkci s uspokojivymi vysledky.
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Registrace s vyuzitim bindrni masky

V nasledujici c¢asti se tedy pokusim vhodnou uUpravou vylepsit dosavadni
algoritmus tak, aby bylo mozZné pouZit ¢tyri vybrand podobnostni kritéria zaloZena
na intenzité v obrazu (uniformita poméru obrazu, euklidovska vzdalenost, korela¢ni
koeficient a suma kvadratli rozdili) nejen pro registraci medicinskych dat, ale i dat

z dalkového priizkumu Zemé.

Pro nalezeni spravného reSeni je nejprve dilezité se zpétné podivat na ziskané
vysledky a uvédomit si, pro¢ tato Kkritéria vzakladni podobé nepracuji spravné
s leteckymi snimKky a naopak, pro¢ pracuji vyborné pii porovnavani snimka mozku. Jako
stéZejni bod pro spravnou funkci téchto kritérii se jevi ohranicenost registrovaného
objektu. U snimkid mozku je cely obraz jasné ohranic¢en lebkou, ktera ma neménny tvar
avnasSem pripadeé i stejnou velikost (v ivodu kapitoly jsem zminil, Ze jsem se omezil
pouze na rotaci registrovanych obrazil). U leteckych snimki ZCU se v3ak s takovym
pevnym ohrani¢enim nesetkdme a proto je dilezité jej uméle vytvorit a tim docilit toho,
Ze pii porovnavani obrazi se bude pocitat pouze s témi oblastmi, které nas v daném

kroku algoritmu zajimaji.

Uprava algoritmu tedy spo¢iva v tom, vytvorit v kazdém kroku jakousi masku,
kterd reprezentuje vysek z plivodniho, origindlniho obrazu, ktery nas v danou chvili
zajima. Porovnavana oblast byla aZ do této chvile v kazdém kroku stejna a byla shodna
s velikosti a tvarem ptivodniho obrazu. Po nékolika krocich (rotacich) se vSak objevuje
problém s jiz zminénou Cernou oblasti, kterd se vytvari pro vyplnéni prazdnych casti
v okoli obrazu. Tento problém pak neustdle zesiluje. Pi rotaci o 90° takto vznikla ¢erna
oblast vypliiuje jiZ témér tretinu celého obrazu. Vytvorenim vhodné masky lze tuto

¢ernou oblast ignorovat.

V kazdém kroku se tedy vytvoii nova maska nesouci informaci o oblasti, ktera
v nové vzniklém obrazu reprezentuje tu ¢ast z obrazu plivodniho, ktera je pro registraci
stéZejni. Pro ndzornost je na obrazku ¢. 17 bile vyznacen tvar masky pfti rotaci o 5° a 45°.
Algoritmus tedy v kazdém kroku porovnava pouze tu c¢ast, ktera je prekryta konkrétni

maskou a pri vypoctu tudiz zcela ignoruje stale vznikajici cerné oblasti.
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Obrazek 17. Tvar masky pfi rotaci 5° a tvar masky pri rotaci 45°.

Spustim tedy cely program jesté jednou se stejnymi porovndvanymi obrazy
(obrazek ¢. 15), ovSem nyni s funkci maskovani obrazu. Nejprve opét vykreslim graf

pro orientacni zjiSténi funkénosti kriteridlnich funkci.
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Obrazek 18. Ovéteni funkénosti kriteridlnich funkci s maskovanim na leteckém snimku ZCU a

leteckém snimku ZCU rotovaném o 45° s realnym pozadim.
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Z grafti na obrazku ¢. 18 bohuzel vyplyva, Ze maskovanim se nepodarilo vyresit
problém se Spatnou funkcénosti kriteridlnich funkci euklidovska vzdalenost a suma
kvadratli rozdili. Naproti tomu se vyrazné vylepSil pribéh kriteridlnich funkci

uniformita poméru obrazu a korela¢ni koeficient. Pro presné vysledky jsem spustil jesté

optimaliza¢ni metodu simulovaného Zihani.

RIU ED cc SSD
1. vypocet _ 97.14445949 _ 97.04511322
2. vypocet 4477125744 97.15822913 44.73440645 97.76370203
3. vypotet 44.93551136 97.02173317 44.73443076 96.71248244
4. vypotet 44.99191097 97.13546864 4473441228 97.01145388
5. vypocet ; 97.48161989 44.7344006 97.01264181
6. vypocet 44.94427957 96.4139095 4473444866 97.11865888
7. vypotet 45.15425528 97.76479015 _ 97.51699114
8. vypocet 44.90800314 97.763924 44.73445077 97.02392277
9. vypotet 44.99400743 96.8845008 44.73445086 9736710913
10.vypotet | 44.98036758 96.75374156 4473445003 97.02488297

Tabulka 5. Vysledky optimaliza¢ni metody simulovaného Zihani s maskovanim pfti registraci

leteckého snimku ZCU a leteckého snimku ZCU rotovaného o 45° s redlnym pozadim.

Primérna hodnota spoctenych vysledkt pti pouZiti kriteridlni funkce:

e RIU: 44.92471156°
e ED: 97.15223763°
e CC: 44.73442875°
e SSD: 97.15969583°

Pramérny c¢as jednoho vypoctu extrému kriterialni funkce:

e RIU: 202s
e ED: 57s
e CC: 107s
e SSD: 66s
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Vysledek potvrdil funkénost programu pri pouziti kriteridlnich funkci uniformita
poméru obrazu a korelacni koeficient. Vysledky jsou v obou pripadech uspokojivé.
Z Casového hlediska je podobnostni kritérium korela¢ni koeficient o témér polovinu

rychlejsi.

Nefunk¢nost Kriteridlnich funkci euklidovské vzdalenosti a sumy kvadrati
rozdilli vtomto piipadé vyplyva primo zjejich definic. U euklidovské vzdalenosti je
vysledek porovnani dvou obrazi sumou odmocnéného rozdilu intenzit jednotlivych
pixeld. Cim je tedy porovnavana oblast vétsi (byt jsou rozdily jednotlivych
porovnavanych pixeli malé), tim je i celkovd hodnota rozdilu véts$i. Pri pouziti
maskovani pri registraci dvou obrazil se porovnavana oblast postupné zmensuje a opét
zvétSuje. V té Casti vypoctuy, kdy je porovnavanda oblast nejvétsi (rotace 0°, 180° a 360°)
ma hodnota euklidovské vzdalenosti nejvétsi hodnotu a to bez ohledu na to, zda jsou
rozdily jednotlivych pixeli malé ¢i velké. Vdruhém extrémnim pripadé, kdy je
porovnavana oblast témér tretinova (90°a 270°), dochazi naopak k poklesu hodnoty
euklidovské vzdalenosti a to opét bez ohledu na rozdily jednotlivych pixelii. Analogicky

je tomu u podobnostniho kritéria suma kvadratl rozdili.

Pii hledani feseni tohoto problému jsem se jesté pokusil o vypocet priimérné
hodnoty chyby na jeden zobrazovaci bod. Tu jsem pocital tak, Ze vyslednou hodnotu
vkazdém kroku registrace jsem jeSté podélil potem pravé porovnavanych pixeld.
Ocekaval jsem, Ze se tim problém alespon Caste¢né vyresi a vysledek euklidovské
vzdalenosti a sumy kvadratl rozdila se priblizi priznivéjSim hodnotam. Toto ofekavani
se vSak nenaplnilo, nebot vysledné hodnoty zlstaly priblizné stejné a ani zdaleka se

nepribliZily spravnym vysledkim.

Pro tento nedostatek doporucuji pouZivat program pouze s nastavenim

kriteridlnich funkci uniformita poméru obrazu nebo korelac¢ni koeficient.
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8. ZAVER
Cilem mé prace bylo prostudovat literaturu zabyvajici se problémem registrace

obrazu, a pomoci ziskanych znalosti navrhnout a implementovat univerzalni metodu

pro registraci medicinskych dat a dat z dalkového priizkumu Zemé.

Prvni Cast bakalarské prace je zamérena na aktualni stav problematiky registrace
obrazu. Jsou zde predstaveny postupy a metody pro reseni tohoto problému. Konkrétné
predstavuje zakladni metody transformace obrazu, kriteridlni funkce, interpolacni
metody a metody optimalizace. V dalSi Casti je poté predstaven navrh a implementace
programu. Konec celé prace je vénovan testovani navrzené metody a zhodnoceni
dosazenych vysledkl. Ukazalo se, Ze se podarilo implementovat univerzalni metodu
pro registraci medicinskych dat a dat z dadlkového priizkumu Zemé. Algoritmus celého
programu pro registraci je napsan v programovacim jazyce Python a je k dispozici

na priloZeném CD.

Vrealizovaném programu byla pro jednoduchost a nazornost omezena obecna
transformace na pouhou rotaci. Jako urcity kompromis mezi pocletni narocnosti
a dosahovanymi vysledky byla z interpolacnich metod pouZita interpolace nejbliZ$im
sousedem. Pro spravny postup pri hledani vysledki registrace jsem zvolil stochastickou
optimalizacni metodu simulovaného Zihani. V programu lze pred spusténim nastavit
kriteridlni funkci, ktera ma byt pro registraci pouZita. Zalezi pouze na uzivateli a povaze
reseného problému. Ukazalo se, Ze pii pouziti kriteridlni funkce uniformita poméru
obrazu jsou vysledky presnéjsi, ovSem casova naroCnost vypoctu je neuspokojiva.
Naproti tomu, pri pouZiti kriterialni funkce korelacni koeficient je cas potrebny

k vypoctu témér polovi¢ni, dosazené vysledky ovSem nedosahuji takovych kvalit.

Jako hlavni nedostatek programu se jevi ¢asovd narocnost celého procesu
registrace a diky chybéjicimu grafickému uZivatelskému rozhrani i jista neprehlednost
pii nastavovani jednotlivych parametrii. Do budoucna bych chtél program rozsitit
0jiZ zminéné grafické uzivatelské rozhrani, které by znacné pomohlo k snadnéjsi
obsluze programu a zptistupnilo by ho tak i naprostym laikiim v oblasti programovani.
Dale bych chtél k programu pripojit dalsi rozSitujici funkce, které by podpofrili rychlejsi
ziskani vysledki. Jako jedno z moznych teSeni se jevi cilené ,zni¢eni“ registrovanych

obrazi (napt. ,zahozenim“ kazdého sudého pixelu), nebot, jak bylo pii predchozim
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testovani zjiSténo, ¢asova narocnost vypoctd linedrné roste s poctem porovnavanych

pixeld.
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