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Abstrakt

Prace se zabyva registraci volumetrickych dat porizenych mikro CT pri-
strojem na data porizena klasickym lékarskym CT. V prvnich kapitolach
je probrana teorie z anatomie jater, radiologie (CT a mikro CT) a regis-
trace obrazil véetné popisu jiz znamych a pouzivanych metod pro registraci
dvourozmérnych, povrchovych a objemovych dat. Ve druhé ¢asti prace je po-
pis navrhu vlastniho algoritmu pro registraci volumetrickych dat. Soucasti
prace je implementovany algoritmus v programovacim jazyce C! dostupny
na platformé GitHub.
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Abstract

The thesis deals with registration of volumetric data gathered by micro CT
and classical medical CT devices. First chapters go through the theory of
liver anatomy, radiology (CT and micro CT) and image registration includ-
ing description of some already known and used methods for registration of
two dimensional, surface and three dimensional data. In second part of the
thesis there is own algorithm for registration of volumetric data described.
The thesis also include implemented algorithm in the programming language
C* which is available online on the platform GitHub.
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1 Uvod

Téma registrace obrazi je velmi aktualni, nebot transformovani jednoho
obrazu na druhy (at uz se jedna o dvourozmérné, povrchové, nebo objemové
obrazy) je dulezitou souc¢asti mnoha oboru. Prikladem muze byt pocitacové
vidéni, vojenské automatické detekovani cile, dalkovy prizkum Zemé ¢i me-
dicinské zpracovani obrazi. Motivaci k zabyvani se tématem registrace dat
v této praci je snaha ziskat predstavu o tom, kolikrat se rozvétvi cévy v
jatrech nez prejdou do jaternich sinusoid.

Resekce jaterni tkané (odstranéni ¢ésti jaterni tkdné) u pacienta je vy-
zadovana v nejruznéjsich pripadech, nejcastéji pri vyskytu zhoubnych i ne-
zhoubnych nadori nebo metastaz. Pokud je operace tispésna, muze pacienta
vylécit, ¢i mu vyznamné prodlouzit zivot, v opa¢ném pripadé muze pacient
zemrit. Aby se snizilo riziko Spatné provedené operace, vyuzivaji 1ékafi nej-
riznéjsich modernich technologii, napt. vizualizaci jater pred vlastni operaci
a navrh rezu na tomto modelu.

Pro dalsi usnadnéni priprav na operaci je tieba zjistit pocet rozvétveni
cévy pred jejim prechodem do jaternich sinusoid. Vzhledem k tomu, Ze model
jater vychazi z vypocetni tomografie (CT) snimku které nemaji dostatené
vysoké rozliSeni, je snaha ziskat chybéjici informace z rentgenové mikrotomo-
grafie (uCT), které mé rozliSovaci schopnost mnohondsobné vyssi. Zatizeni
pCT vsak pracuje pouze s malymi vzorky, coz znamena, ze jatra by mu-
sela byt natezana. Pro testovaci ucely byl tedy vytvoren pryskyticovy model
cévni soustavy jater prasete (jsou podobnd lidskym jatrum), ktery mohl byt
narezan.

Cilem této prace je navrhnout algoritmus pro registraci trojrozmérnych
(volumetrickych) dat a implementovat navrzeny postup tak, aby umoznoval
nahrazeni jednotlivych blokt alternativnimi algoritmy. Ze zadani je zfejmé,
ze vysledny algoritmus by mél umoznovat rigidni registraci jakychkoli volu-
metrickych dat, avSak testovani i teoreticka ¢ast prace budou zaméreny na
registraci volumetrickych dat porizenych pCT na volumetrickd data potizena
lékarskym CT.



1.1 Jatra

Udaje v této kapitole vychazeji z praci [1] a [2]. Jatra (v mediciné usté-
Nachézeji se pod pravou brani¢ni klenbou a svoji levou c¢asti zasahuji az
k pomysIné svislici spusténé stiedem kliéni kosti (medioklavikularni ¢ara).
V dospélém veku maji jatra hmotnost v rozmezi 1 az 2.5 kg. V embryonal-
nim stadiu slouzi jatra ke krvetvorbé a v pozdéjsim véku jsou velmi dilezitou
exokrinni zlazou tcastnici se metabolismu. Jsou zasadni pro udrzovani sta-
losti vnitiniho prosttedi, podileji se na detoxikaci organismu a jsou duilezita
pro imunitni procesy. V jatrech se vytvari zlu¢, ktera diky svému hydrotrop-
nimu tc¢inku (zvysuje rozpustnost nepolarnich sloucenin ve vodé) umoziuje
snazsi vstiebavani tukl a vylucovani nepotiebnych a skodlivych latek z téla.
Pti zdvazném onemocnéni nebo poskozeni jater dochéazi k timrti.

Mezi zakladni metabolické funkce jater patii zejména syntéza latek jako
napt. glykogenu, aminocukri nebo uronovych kyselin. Diky glykogenu jsou
jatra schopna rychle regulovat hladinu glukozy v krvi, coz je zivotné dulezity
proces. Dalsi nezbytné metabolické funkce jsou latkova preména fruktozy a
galaktozy a preména sacharidi na glukézu.

Dalsim chemickym procesem, ktery probihé pouze v jatrech, je oxidace
mastnych kyselin s koneénym cilem ziskat energii a produkce ketolatek.
Mimo to jsou jatra hlavnim mistem pro preménu nadbytecné glukdzy na
mastné kyseliny a triacylglyceroly, které jsou nasledné exportovany a ulo-
zeny do tukové tkané. Mezi dilezité latky, které jsou v jatrech syntetizovany,
patii cholesterol, fosfolipidy, VLDL (z anglického very low density lipoprotein
- lipoproteiny s velmi nizkou hustotou) a HDL (z anglického high density li-
poprotein - lipoproteiny s vysokou hustotou). Cast cholesterolii a fosfolipidi
je jako soucast lipoproteinti vyloucena do zluci.

Mnoho neesencialnich aminokyselin je syntetizovano praveé v jatrech, je-
jichz tkolem je regulovat hladinu aminokyselin v plazmé. PTi preméné ami-
nokyselin se vsak uvolnuje toxicky amoniak, jehoz detoxikaci zajistuje tvorba
mocoviny probihajici také v jatrech.



Jatra jsou jaternimi ryhami rozdélena na ctyfti laloky a vstupuji jimi do
jater cévy a vystupuji Zlucové vyvody. Vratnicova zila (v. portae) privadi do
jater krev z dutiny brisni, obsahujici latky vstfebané z potravy ke zpracovani
jaternimi bunkami. Jaterni tepnou (a. hepatica propria) pritéka okyslicend
krev vyzivujici napt. stény velkych zil nebo vazivo. Zila s tepnou se dale
vétvi az do center laltcku, kde je krev sbirana do odtokovych jaternich zil
(venae hepaticae), které usti do dolni duté Zily (v. cava inferior) (obrazek
1.1). Prameérné jatry protece 1.51 krve za minutu.
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Obrazek 1.1: Anatomie jater (pfevzato z [3]).



2 Technologie akvizice
volumetrickych dat

Volumetrickd (objemové) data jsou nejcastéji ziskdvana z medicinskych
pristroju jako jsou napt. vypocetni tomografie (CT), magneticka rezonance
(MRI), rentgen (RTG) a dalsi. V jinych odvétvich jsou objemovéa data zis-
kavana z 3D skenerti nebo jako vysledek pocitacovych vypocti. Z nazvu
lze odvodit, Ze tato data popisuji nejen povrch, ale i objem skenovaného
objektu. V mediciné je potizovani volumetrickych obrazli velmi casté kviili
zjednoduseni vysetieni a zejména z divodu moznosti vylouceni operace pa-
cienta [4, 5].

Zakladni jednotkou objemovych dat je tzv. vozel (objemovy pixel, popf.
objemovy element), ktery se da vyjadfit prostorovou funkei v = p(z,y, 2).
Samotna data jsou diskrétni - voxely rozmisténé na vrcholech pomyslné troj-
rozmérné mrizky, kterd mé konstantni vzorkovaci vzdalenost ve vsech trech
smérech. Pro kazdy smér vSak mize byt vzdalenost rtizna. DalSim pojmem
je Tez, kterym se rozumi podmnoznina dat s jednou souradnici konstantni

4, 5).

2.1 Ziskani cévni soustavy jater

Pro tuto préci byla pouzita data ziskand CT a puCT pristroji (viz. kapi-
toly 2.2 a 2.3) skenovanim pryskyficového modelu (tzv. korozivni preparat)
prasecich jater. Prase predstavuje ve vyzkumu jater modelovy organismus
z duvodu, ze struktura prasecich jater je velmi podobna lidskym jatrim.
Eberlova [6] popisuje ziskani zminovaného modelu.

Po vyjmuti prasecich jater do nich byla vratnicovou zilou napusténa prys-
kytice Biodur E20 Plus. Po 24 h byla 15% roztokem chloridu draselného od-
stranéna jaterni tkan, ¢cimz vznikl 3D model cévni soustavy jater prasete (viz
obrézek 2.1). Vzorky pro puCT byly pofizeny odfiznutim ¢asti modelu v ob-
lasti laloku, jeho proplachnutim alkoholem, zmrazenim v destilované vodeé
a naslednym narezanim na pozadované velikosti vzorki. Postup byl schva-
len komisi pro préaci s experimentalnimi zvitaty a se zviraty bylo nakladano
v souladu se zdkonem Ceské republiky a legislativou Evropské unie [6].
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Obréazek 2.1: 3D model cévni soustavy jater prasete (prevzato z [7]). Na
obrézku je porizeny model jater, jehoz CT snimky a nésledné pCT snimky

jeho ¢éasti jsou pouzity v této praci.

2.2 Vypocetni tomografie (CT)

Kapitola o vypocetni tomografii ¢erpa z knih o radiologii [8] a [9]. Tato
zobrazovaci metoda ma Siroké pouziti - mezi nejcastéjsi divody vysetieni
CT pristrojem patii zranéni lebky nebo patere, zranéni v oblastech hrud-
niku a bricha, cévni mozkova piihoda a vylouceni ¢i potvrzeni pritomnosti
nadort. Dalsi moznosti vyuziti vypocetni tomografie je hledani pooperacnich
komplikaci.

Jak uz nazev napovida, CT je fazeno do metod tomografickych, tj. me-
tod, které pofizuji obrazy v fezech. Sifka jednodlivych vrstev (skent) nabyva
hodnot v rozmezi 0.5 — 5mm. Princip snimkovani spoc¢iva v detekovani in-
tenzity proslého rentgenového zatreni. Nejdulezitéjsimi ¢astmi pristroje jsou
rentgenka (vyzafuje rentgenové zafeni) a systém detektorti. Zareni vysilané
ve tvaru véjite vychazi z rentgenky, projde pacientem a dopada na detektory
umisténé naproti rentgence (viz obrézek 2.2).
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Obrazek 2.2: Princip fungovani CT (pfevzato z [8]). Rentgenka (R) se pohy-
buje naznac¢enym smérem a vysild rentgenové zareni, které projde pacintem
(P) a je zachyceno systémem detektoru (D).

Tam je mnozstvi zachyceného zareni prevedeno na elektricky signal, ktery
je dale zpracovan pocitacem. Pro zhoteveni jednoho skenu se musi rentgenka
otocit kolem pacienta o 360°, coz trva priblizné 0.3 — 2 s. Detektory, kterych
byva 800 — 1200, jsou umistény vedle sebe ve vice tenkych radach. Béhem
rotace kazdy detektor zaznamend velké mnozstvi dat (720 — 1400 méfeni).

Tomografické snimky jsou porizovany bud konvencéni nebo spiralni techni-
kou v axialni roviné. Pti konvencénim vysetteni je sttl s pacientem posouvan
o konstantni vzdalenost. Mezi jednotlivymi posuny je porizen sken. Spiralni
vysetteni spociva v posouvani pacienta stalou rychlosti pristrojem, pricemz
jsou porizovana data, z nichz pocitac¢ rekonstruuje jednotlivé skeny.

Jednotlivé vrstvy jsou ziskavany v digitalni podobé jako dvourozmérné
pole hodnot, obvyklé rozmeéry jednoho skenu jsou 512 x 512 bodt. Hodnoty
vypocitané pocitacem, oznacujici miru oslabeni zareni, z pohledu volumet-
rickych dat nazyvané voxely, jsou ve vypocetni tomografii nazyvany denzita
a jsou udavany v Hounsfieldovijch jednotkdch - HU. Denzita nabyva hodnot
od —1000 HU do 3096 HU a jeji rozlozeni se 7idi dvéma zakladnimi body -
denzitou vzduchu (—1000 HU) a denzitou destilované vody (0 HU). V ta-
bulce 2.1 jsou uvedeny denzity tkani nejcastéji vysSetrovanych CT metodou.



Druh tkéne Denzita [HU]|
vzduch -1000

voda 0

kosti, kalcifikace > 90

mekké tkané 25 — 70
srazena krev 65 — 85

krev v cévach 40

Tabulka 2.1: Denzity nékterych typu tkéni (podle [9]).

Rezy z CT dat jsou zobrazovéany ve stupnich Sedi (oko rozlisi 60 odstinti),
na néz musi byt denzity preskalovany podlo toho, které tkané je potieba
zkoumat. Tomuto procesu se tiké windowing.

2.3 Rentgenova mikrotomografie (uCT)

Podobné jako CT jei uCT (také mikro-CT) zobrazovaci metodou, kterd
vsak neslouzi k lékarskym vysetfenim, ale zejména v technickych oblastech,
napr. pro zjistovani vad materiali (pérovitost, trhliny) nebo métfeni rozmeéru
a geometrickych toleranci, pro néz jsou kontaktni mérici metody nedostacu-
jici. V biomediciné je dobrym ptrikladem zkoumani opotiebeni endoprotéz.
Cenénou vlastnosti uCT skenovani je jeho nedestruktivnost - metoda je tedy
pouzitelnd i pro vzacné artefakty [10, 11].

Z pohledu porizovani dat (snimki) je pCT velmi podobné pocitacové
tomografii - také se jedna o tomografickou metodu a snimkovani je zalozeno
na ruzném zeslabeni rentgenového zatreni pti prichodu riznymi materialy.
Hlavnimi ¢astmi tomografu jsou opét rentgenka a detektor, mezi nimi je
polohovaci zafizeni pro umisténi vzorku. Na rozdil od CT je v pripadé uCT
otaceno vzorkem, nikoli rentgenkou. Zarizeni otaci objektem o 360° po kro-
cich danych vstupnim krokovym thlem. Po kazdém pootoceni je vytvoren
dvourozmeérny sken, stejné jako v pripadé CT.



Zvétseni zkoumaného objektu je dano vztahem vzdalenosti mezi detek-
torem a rentgenkou (zdrojem) a vzdélenosti mezi vzorkem a rentgenkou,
matematicky vyjadreno nasledovneé:

_ Dpz

M =
Dy z

(2.1)

kde Dpy je vzdélenost detektor-zdroj a Dy vzdalenost vzorek-zdroj (viz
obrazek 2.3) [10, 11].

Doz

v

rozostreni

4y Dvz

rozostfeni

Obréazek 2.3: Princip fungovani uCT (pfevzato z [10]). Vlevo na obrazku
se nachéazi detektor, uprostied je na polohovacim zafizeni umistén vzorek
(na obrazku sSestitihelnik), kterym je otaceno a v pravo se nachazi rentgenka
(znazornéna zlutym kruhem), neboli zdroj. Zvétseni M je dano podilem vzda-
lenosti detektor-zdroj (Dpyz) a vzdalenosti vzorek-zdroj (Dy 7).

Pri porizovani snimkt nedochézi k normalizaci dat podle zndmych hod-
not (jako je tomu v pripadé CT podle vzduchu a vody) a navic nejsou hod-
noty ziskavany v Hounsfieldovych jednotkdch. Obrazy jsou ovSem detailnéjsi
a diky vysokému rozliseni jsou na nich vidét i vlasecnice a jaterni sinusoidy,
které dosahuji prumért v rozmezi 7 — 50 um [12] a které klasické medicinské
CT neni schopno rozlisit.



3 Obecné metody registrace
obrazu

Registrace obrazi je hledani vztahu mezi dvéma obrazy definovinim
transformacni funkce f, ktera transformuje obraz A na obraz B tak, aby se
znaky obsazené v obou obrazech prekryvaly. Podle [13] je registrace obrazi
nejen hledani transformacni funkce v prostoru, ale i z hlediska intenzity dat,
ktera se ruzni napriklad pri pouziti raznych senzort nebo riznou odrazivosti
objektli. Registrace dvou obrazi lze tedy zapsat matematicky takto:

B(z,y) = g(A(f(x,y)) (3.1)

pro 2D obrazy a analogicky

B(z,y,2) = g(A(f(z,y,2)) (3.2)

pro 3D obrazy, kde funkce f je zminovana prostorova transformace bodi

z,y (x,y,2) na ',y (2,4, %)

(', y) = fz,y) (3.3)

(analogicky pro 3D) a funkce g je jednodimenzidlni transformace intenzity.

Registrace obrazt je vyuzivana v mnoha sférach. Lisa G. Brown ve své
préci [13] rozdéluje problémy registrace do ¢tyt t¥id:

e Multimodalni registrace (Multimodal registration)

Tato trida zahrnuje problémy zabyvajici se registraci obrazii stejné
scény (objektu), ale porizenych riznymi senzory.



Metody pouzivané v této oblasti ¢asto, z pohledu zdroje dat, vyuzivaji
modely senzorii nebo predzpracovani intenzit pixeli/voxel transfor-
macni funkei g (viz funkce 3.1/ 3.2). Prikladem problému radiciho se
do této ttidy je analyza medicinskych obraza (CT, MRI, PET (pozit-
ronova emisni tomografie)) nebo zpracovani dalkové ziskanych obrazi
(radar, infrac¢ervené zareni, mikrovlny). V pripadé obrazi z lékafského
prostiedi se jedna o rozsiteni informaci poskytovanych obrazem - CT a
MRI poskytuji informace o struktute, zatimco PET nebo SPECT (jed-
nofotonova emisni vypocetni tomografie) poskytuji informace funkéni.
Kombinaci téchto informaci jsou lékari schopni presnéji nalézt mista
metabolickych zmén. Ve druhém pripadé lze s pomoci registrace vy-
lepsit klasifikaci geografickych objektii jako jsou budovy, silnice nebo
nékteré rostlinstvo.

Registrace podle daného vzoru v obrazu (Template registration)

Principem feSeni problémiu této tiidy je hledani shodného obrazce se
znamym vzorem. Casto se metody spadajici do této tiidy vyuzivaji pii
hledani map nebo modelovych objektti. Metody jsou charakteristické
prednastavenymi parametry a znamymi vlastnostmi objekti. Prikla-
dem pouziti je, stejné jako v predchozi tiidé, zpracovani dat porize-
nych dalkovymi snimaci, pokud jsou scény dobte definovany, tj. zndme
prvky, které scéna urcité bude obsahovat, jako napi. ranveje na letisti.
Dalsim prikladem miize byt rozpoznavani vzoru napt. podpisi nebo
osob.

Registrace obrazu pofizenych z riznych pohledu ( Viewpoint registration)

Nejcastéjsi vyuziti metod nélezicich do této tiidy je rekonstrukce hlou-
bek nebo tvari. Vyuzivaji se v oblasti pocitacového vidéni kvili zmi-
nénému obnoveni nesrovnalosti v hloubkach nebo tvarech. Dalsim vy-
uzitim je napt. sledovani pohybu objektu.

Vyvoj obrazu v ¢ase nebo po zméné podminek ( Temporal registration)

Obrazy, které jsou registrovany metodami z této tiidy, byly porizeny
ze stejné scény, ale v jiném case, nebo poté, co se zménily néjaké za-
sadni podminky. To se pouziva napt. pro sledovani zmén nebo ristu.
Priklady problémii, pro které jsou metody sledovani zmén v ¢ase pou-
zivany, jsou detekovani nadort, sledovani zmén po podani radioizotopt
a monitorovani prirodnich zdroju ¢i rist meést.
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V této praci je feSen problém registrace objemovych medicinskych ob-
razlil. Tento konkrétni problém spadéa do tiidy multimodalni registrace, kdy
jedna data jsou pofizena pocitacovou tomografii a druha data mikrotomo-
grafii.

Kromé déleni do tiid podle povahy problému se metody registrace obrazi
daji délit podle ruznych dalsich kritérii. Zakladni rozdéleni metod (viz [14—
16]) zahrnuje devét kritérii. Ta jsou podrobnéji popsana v nasledujici ¢asti.

3.1 Kritéria déleni metod registraci

3.1.1 Dimenze dat

Nejcastéjsi registraci z pohledu tohoto kritéria je registrace 2D-2D, kdy
oba registované obrazy jsou dvoudimenziondlni, napt. porovnavani skenti
z CT nebo klasickych rentgenovych snimki. Casto je také pouzivana regis-
trace 3D-3D, oba obrazy jsou trojtrozmérné, a mize se jednat napf. o po-
rovnavani dat z CT nebo MRI. Méné castym ptipadem je registrace 2D-3D),
jejimz prikladem je porovnani rentgenového snimku s daty porizenymi vy-
pocetni tomografii. Kromé prostorovych dimenzi mize jednou dimenzi byt
i ¢as v pripadé sledovani casové zmény. Piikladem v mediciné je pozorovani
hojeni pacienta ¢i riist nadoru, v jinych oblastech to muze byt monitorovani
hadiny oceanti, dezertifikace ¢i tani ledovet.

3.1.2 Povaha registracni baze

Z pohledu tohoto méfitka se muze jednat o registraci vnitini (intrinsic)
a vnéjsi (extrinsic). Vnéjsi registrace je vyuzivana zejména v mediciné, kdy
je na pacienta umistén vnéjsi objekt, ktery ma napomoci orientaci v obrazu
a nasledné registraci dvou ¢i vice obrazi. Druhy zminény typ vyuziva pouze
informaci obrazu, nejcastéji v pripadé, ze samotny obraz obsahuje vlicovaci
body, napt. roh nebo rozcesti. Pti dalkovém prizkumu Zemé se za tyto body
daji povazovat tieba teky, silnice, domy apod. v 1ékafstvi poté organy, kosti
nebo vétveni cév. V jistych pripadech muze jit i o registraci, kterd neni
zalozZena na obrazech samotnych, ale na parametrech senzort, kterymi byly
obrazy porizeny. Poté musi existovat vztah mezi daty generovanymi jednim
a druhym pristrojem.
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3.1.3 Transformace

Transformacni funkce je obvykle vyjadiena transformaci (jejim matico-
vym zépisem) a jak jiz bylo zminéno (viz rovnice 3.1 a 3.2), jejim tukolem
je mapovat bod ze souradnic jednoho obrazu do souradnic obrazu druhého.
Existuji razné druhy transformaci, mezi nejc¢astéjsi patii rigidni, afinni, pro-
jektivni (perspektivni) a obecnd polynomialni (elastickd nebo transformace
krivkami). Kapitola o transformacich vychazi z praci [13, 17] a z prezentace
[18].

Pro rigidni transformaci je predpokladem zachovani velikosti a tvaru ob-
jekti na obou obrazech. Tvori ji rotace a translace a zapisuje se nasledujicim
zpusobem:

— — rd
y=Rz +t (3.4)
kde ¥ je vektor soufadnic v prostoru obrazu B (do téchto souradnic trans-
formujeme) a 7 je vektor soufadnic obrazu A (tento obraz transformujeme).
R je rota¢ni matice 3 X 3 a 7 vektor translace.

Maticovy zapis rigidni transformace je nasledujici:

n T
R t
Y2 _ ) (35)
Ys T3
1 0 0 011 1
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Rota¢ni matice je definovana jako soucin rotaci kolem os z,y a z:

R=R,R,R, (3.6)
1 0 0
R,=10 cosa; —sinag |,

0 sinoy cosog

cosay 0 sinas
R, = 0 1 0 , (3.7)

—sinay 0 cosasg

cosas —sinasz 0
R,=|sinas cosaz 0
0 0 1

Afinni transformace jsou obecnéjsi a nezachovavaji vzdalenosti, tj. mapuji

na sebe rovnobézné primky, které vsak nemuseji byt stejné dlouhé. Mozny

zapis takové transformace je nasledujici:

T=sRT+ T (3.8)

kde s je kladny skalar, ktery zmensuje ¢i zvétsuje obraz.

Projektivni a obecnéjsi perspektivni tranformace pocitaji s deformacemi

a mapuji na sebe primky (nikoli rovnobézné). Polynomiélni transformace

jsou nejobecnéjsi a pocitaji s nejriznéjsimi deformacemi v obrazu, mapuji

primky na krivky:.

3.1.4 Obor transformace

Toto kritérium zalezi na povaze obrazi. Pokud je treba transformovat

cely obraz, je transformace nazyvana globalni. V pripadé, Ze je nutné trans-

formovat dil¢i ¢asti obrazu zvlast, je kazda jednotliva transformace oznaco-

vana jako lokdlni.
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o Transformace Transformace
Original aplikovana globalné | aplikovana lokalng Typ transformace

OD @ﬂ Rigidni

O JD Afinni

O H_” D Perspektivni

R g ! .
r ' [ NER Elasticka
\Q/| \\Q‘ s J

Obréazek 3.1: Srovnéani riznych transformaci (prevzato z [18]). Na obrazku
je znazornén rozdil mezi jednotlivymi transformacemi a zejména rozdil mezi
obory transformace.

3.1.5 Interakce

Registracni metody, z hlediska jejich interakce s uzivatelem, jsou déleny
na automatické, poloautomatické nebo také semiautomatické a interaktivni.
V pripadé automatickych metod je od uzivatele vyzadovano pouze zadani
vstupnich obrazl, pripadné rozsirujicich informaci o senzorech, kterymi byla
data porizena, ¢i ¢as porizeni. Do samotného procesu registrace vsak uzivatel
nezasahuje. Poloautomatické metody vyzaduji bud zadani pocatecniho te-
seni, nebo potvrzeni feseni vypocitaného algoritmem. Interaktivni registraci
Fidi prakticky sam uzivatel, algoritmus ho pouze kontroluje (napf. zadavani
parametril) nebo dopocita diléi ¢asti.

3.1.6 Optimalizac¢ni proces

Pti hledani konec¢né transformace muze algoritmus narazit na lokalné
spravné, ale globalné zcela nespravné transformace, proto je vétsinou cely
proces registrace provadén iterativné. Optimalizace je tedy volba kriteridlni
fukce, ktera poméaha rozhodnout, kdy je vypocitana transformace pravdeé-
podobné spravna a tedy miize byt algoritmus ukoncen.
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3.1.7 Modalita

Z hlediska modality (typ zobrazovaci metody) jsou rozeznavany dva druhy
registrace - monomodalni a multimodalni. Pokud vsSechny zahrnuté obrazy
vznikly stejnou metodou, jedna se o monomodalni metody registrace. Na-
opak, pokud jsou zdroje obrazli rizné, jedna se o registra¢ni metody mul-
timodalni. Vyhodou multimoddalnich metod je moznost zobrazit na jednom
obraze struktury, které by zadné zarizeni najednou poridit nemohlo.

3.1.8 Subjekt

Toto kritérium se tyka zejména medickynskych obrazii a déli registrace
na intrasubjektivni, intersubjektivni a registraci podle atlasu. Prvni pripad
zahrnuje data pouze od jednoho pacienta, naopak druhy pripad zahrnuje
data od vice pacienti. Atlasova registrace porovnava obrazy jednoho pa-
cienta s atlasem - teoreticky idedlnim souborem dat, ktery byl porizen od
velkého mnozstvi pacienti.

3.1.9 Objekt

Poslednim kritériem déleni registraci je samotny objekt zajmu. V 1ékar-
stvi se jedna o jednotlivé ¢asti téla nebo organy, pii dalkovém prizkumu
Zemé muze byt objektem celd Zemé, nebo jeji casti - pousté, oceany, mésta,
atd. Podle zvoleného objektu je nutné vybrat modalitu a typ transformace.
Prikladem miize byt lebka, ktera se za normélnich okolnosti nedeformuje
a jatra, jejichz snimky se (pokud jsou pofizovany zaziva) méni. Pro lebku
by tedy stacila rigidni transformace, zatimco pro jatra by bylo nutné volit
transformaci ktivkovou, ktera by vykompenzovala nelinearity vzniklé meta-
bolickymi zménami.
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3.2 Priklady registracnich metod

Nasledujici text Cerpd z prace [13].

3.2.1 Korelacni a sekvencni metody

Zakladnim statistickym pristupem k registraci obrazi je kiizova korelace,
ktera vsak sama o sobé neni registracni metodou. Korela¢nimi jsou nazyvany
takové metody, pro jejichz algoritmy je vypocet kiizové korelace nezbytny a
a obraz I (z anglického image) je vzorec pro vypocet normované kiizové
korelace pro kazdou translaci (u, v) nésledujict:

_ ZnyT(maZJ)I(l’_Uay—U)

C(u,v
) VIZe Xy P — uy — v)]

(3.9)

Pokud je vyzadovana absolutni mira, je vyhodné pouzit korelac¢ni koefi-
cient, ktery se vypocita nasledujicim zptisobem:

cou(I,T) 2o 2y(T(,y) — pr) (2 — u,y — v) — i) (3.10)

ooy \/Zx Yoz —u,y—v) —pur)? >, >, (T(x,y) — pr)?

kde pr a py jsou stredni hodnoty a or a o; jsou smérodatné odchylky.
Korela¢ni koeficient nabyva hodnot z intervalu [—1,1] a je mirou duvéry
v to, ze obraz je instanci vzoru.

Casto jsou tyto metody pouzivany pii hled4n{ vzort v obrazu nebo k roz-
poznavani vzorcu. Uzitecné jsou pro registraci obrazi s malou rigidni nebo
afinni transformaci. Algoritmus na malém rozsahu translaci, rotaci a koefi-
cientti preskalovani provede transformaci pro vsechny kombinace zminénych
operaci. Ta transformace vzoru, kterd ma nejvyssi korelaci (nebo jinou miru,
napf. korela¢ni koeficient) s obrazem, je na daném rozsahu optimélni. Se
zvysSujicimi se rozsahy se ovsem zvysuje ¢asova narocnost algoritmu a to je
divod, pro¢ se neda pouzit pro vétsi transformace.
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Pro snizeni ¢asové narocnosti algoritmu lze pouzit namisto celého obrazu
jeho casti a to nejlépe ty, které jsou vyrazné oproti jinym ¢astem, jako naprt.
hrany tvaru Y nebo T.

Pokud jsou v obrazu vyznamna zkresleni, ktera nelze odstranit trans-
formaci, nebude maximum korelace jasné rozeznatelné. Pro nékteré druhy
sumt, jako je napr. bily Sum, se jako filtr kiizové korelace pouzije vzor (T).
V ostatnich pripadech musi obraz projit dvoji filtraci, tj. pred vypoc¢itanim
jeho korelace se vzorem je jesté predzpracovan. Prvni filtr muze byt zalozen
na vlastnostech sumu, pokud se da sum alespon ¢astecné popsat statisticky.
Metody, které jsou zalozené na této dvoji filtraci obrazu se nazyvaji techniky
spojenych filtru (z anglického matched filter techniques - MET) a jejich ci-
lem je maximalizovat korelaci s ohledem na Sum. Jejich nevyhodou je mozna
vypocetni narocnost a obtizna splnitelnost statistickych predpokladf Sumu.

Z tohoto pohledu efektivnéjsi algoritmy jsou algoritmy pro detekci sek-
vencéni podobnosti (z anglického sequential similarity detection algorithms -
SSDAs), které maji oproti MFT dvé zésadni vylepSeni. Prvnim je volba jiné
podobnostni miry E(u,v), ktera je vypocetné mnohem rychlejsi nez kiizova
korelace a jeji normalizovany predpis je nasledujici:

E(u,v) = ZZ‘T(w,y) — T —I(x —u,y —v) + I(u,v)|, (3.11)

kde T a I jsou prumérné intenzity vzoru a obrazu, respektive nékteré jeho
casti.

Druhym vylepsenim SSDAs je sekven¢ni vyhledavaci strategie. Tato stra-
tegie se ruzni dle pozadované presnosti a rychlosti a také dle slozitosti
dat. Pro jednoduchou translaci muze byt vyhledavaci strategie napr. sek-
venéni prahovani. V tom pripadé je obraz rozdélen na okna (podle testované
translace a velikosti vzoru) a velikosti mér bodu jsou s¢itany, dokud tato
suma neprekro¢i dany prah. Pocet otestovanych bodt do prekroceni prahu
pro kazdé okno poté ukazuje na to, jak moc je dana translace spravna. To
okno s nejvyssim poctem otestovanych bodu je tedy povazovano za nejlepsi
translaci.
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Ackoli sekvencéni metody zvysuji rychlost registrace, porad zustava pro-
blém u slozitych transformaci, které mnohonésobné zvysuji pocet prichodt
algoritmem. Sekvenc¢ni algoritmus je v tomto okamziku velice dilezity pro
zachovani rozumné doby vypoctu transformace, na druhou stranu se muze
stat, ze vynecha dulezité body a tedy nenajde optimalni transformaci.

Ve srovnani s korelaci jsou sekvenéni metody radové efektivnéjsi, avsak
vysledky metod se mohou riznit a to ve prospéch obou zminénych. Nedostat-
kem obou metod je neschopnost zpracovat obrazy, které nejsou identické, tj.
kdyby vzor byl napt. svétlejsi nebo tmavsi. V takovych pripadech je vhodné
pouzit metody zalozené na Fourierové transformaci, které budou popsany
v nasledujici kapitole.

3.2.2 Metody zaloZené na Fourierové transformaci

Stejné jako v pripadé korelac¢nich a sekvenc¢nich metod, jsou i tyto vhodné
zejména pro malé transformace. Oproti nim vsak nemohou byt pouzity pro
afinni a obecné transformace, ale mohou byt aplikovany pouze pokud Fou-
rierova transformace transformovaného obrazu matematicky souvisi s pi-
vodnim obrazem. Vhodné jsou obzvlasté pro obrazy s nizkou frekvenci nebo
obrazy s Sumem zavislym na frekvenci, tj. pro obrazy s bilym Sumem jsou
tyto techniky nevhodné.

Na rozdil od predchozich metod, metody zalozené na Fourierové trans-
formaci hledaji optimalni transformaci na zdkladé informaci ve frekvenéni
oblasti. Diky tomu jsou odolné proti korelovanému Sumu a Sumu zavislému
na frekvencich.

Fourierova transformace obrazu f(z,y) je komplexni funkce vyjadiend
nasledovné:

F(wg, wy) = R(wg,wy) + 11 (wy, wy), V (ws,w,) na frekvenénim spektru,
(3.12)

kde i je imaginarni jednotka, R(w,,w,) redlna ¢ast a I(w,,w,) imaginarni
cast.
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Tuto rovnici lze vyjadrit také jako soucin amplitudy a faze frekvencni
transformace:

F(wa,wy) = |F(wg, w,)| €00, (3.13)

2
kde ’F (Wa, wy)‘ = R*(wy,wy) + I*(wy,w,) je rovna energii na kazdé frekvenci obrazu a

P(we,wy) = tan [ (w,, wy) / R(ws, w,)] je fazovy posun.

Zakladni metodou vychézejici z Fourierovy transformace je tzv. fazova
korelace (z anglického phase correlation), ktera registruje obrazy posunuté
vici sobé. Pro dva obrazy fi a fs, které se lisi o posun (d,, dy), tj.

f2($,y) :fl(x_dxvy_dy)’ (314)

je vztah jejich Fourierovych transformaci popsan nasledujici rovnici:

Fy (W, wy) = e~ @edatevd) By (4 ) (wy, wy). (3.15)

7 toho je vidét, ze oba obrazy maji stejnou amplitudu a fazovy rozdil
odpovida jejich posunu. Fazovy rozdil je shodny s fazi vykonového spektra,
ktera po prevodu z frekvencéni do prostorové oblasti pomoci inverzni Fourie-
rovy transformace znazornuje impulz v posunu, ktery je optimalni registraci
obrazl. Tedy fazova korelace je hledani maxima Fourierovy inverzni trans-
formace faze vykonového spektra. Tato metoda je robustni vii¢i zménam
jasu a ¢astecné i vic¢i pouziti riznych senzort pro zachyceni téze scény.

Pro registraci obrazti posunutych a zaroven zrotovanych vici sobé je
nutné pouzit rozsirenou metodu fazové korelace. Tato metoda nejdiive na-
lezne 1hel rotace a poté az posun. Vzhledem k tomu, Ze rotace je pro Fourie-
rovu transformaci neménna, pokud je znam thel rotace lze zrotovat vykonné
spektrum a ziskat posun klasickou fazovou korelaci.
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Toho se da vyuzit a vypocitat fazi vykonného spektra jako funkci ro-
tacniho thlu za pouziti polarnich soufadnic (r,6). Rotacni tithel musi byt
takovy, aby inverzni Fourierova transformace této funkce byla co mozna nej-
lepsi aproximaci impulzu a poté umisténi tohoto impulzu je hledany posun.

Metody zminéné v této kapitole a kapitole 3.2.1 jsou vhodné pro malé
rigidni nebo afinni transformace, ale pouze v pripadé, ze mezi obrazy nee-
xistuje vétsi mnozstvi lokalnich nesrovnalosti. Pro tyto pripady je vhodnéjsi
zvolit metody z nésledujici kapitoly.

3.2.3 Point mapping

Nejcastéji pouzivanou technikou k registraci dvou obrazi, u nichz ne-
zname podstatu jejich transformace, je tzv. point mapping' nebo také land-
mark mapping. Existuje mnoho metod pouzivajicich tuto techniku, zde vsak
budou uvedy jen nékteré.

Zakladni metoda se sklada ze tii fazi. V prvnich dvou fazich jsou nalezeny
vlicovaci body a pro body z referenc¢niho obrazu jsou nalezeny jejich odpo-
vidajici protéjsky v druhém, datovém, obrazu. Ve treti fazi jsou za pomoci
odpovidajicich si boda vytvoreny funkce (vétsinou dvé dvourozmérné), které
transformuji datovy obraz na referenc¢ni. Vzhledem k tomu, zZe jsou obrazy
slozené z pixeli/voxelt, je pfi transformaci jednoho na druhy vyzadovéno
kromé transformacni funkce i pouziti interpolace.

Dilezitym prvkem téchto metod jsou vlicovaci (kontrolni) body. Jak jiz
bylo naznaceno v kapitole 3.1.2, vlicovaci body mohou byt soucéasti sledova-
nych dat, nebo mohou byt dodany externé pri porizovani snimki. Externi
vlicovaci body mohou byt naptiklad chemické znacky v MRI, nebo stere-
otakticky ram v PET. Tyto znacky se daji v datech oznacit bud rucné,
nebo automaticky. Pro ruéni urceni je tfeba nékoho, kdo se orientuje v dané
problematice, a také lze pouzit pouze na neprilis rozsahla data. V pripadé
rozsahlych dat je hledani kontrolnich bodu automatizovano a jako kontrolni
body jsou nejcastéji hledany rohy, rozcesti, lokalni maxima obvodovych kfi-
aspektem je pocet hledanych bodti, ktery musi byt dost vysoky kviili pres-
nosti vypocitané transformace a zaroven nesmi byt moc vysoky kvili efek-
tivité vypocti.

Lpoint mapping - nastaveni bodi jednoho obrazu na body druhého obrazu
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Ziskané vlicovaci body v obou obrazech jsou nasledné spojeny se svymi
protéjsky, tj. pro kazdy bod v jednom obraze je nalezen odpovidajici bod
v obraze druhém. V pripadé ru¢niho hledani vlicovacich bodt probiha spojo-
vani bodii zaroven s jejich hledanim. Hledani odpovidajicich bodi je, vzhle-
dem k vysokému pozadavku na presnost urceni paru, casto provadéno lokalné
pomoci jiné z registra¢nich metod, napt. krizovou korelaci. Nékteré metody
nehledaji protéjsi body ale rovnou protéjsi shluky bodta. V takovych pri-
padech lze zaroven na sebe natocit shluky bodl a tim najit pozadovanou
transformaci.

Pro pripady, kdy hledani vlicovacich bodu a také hledani jejich odpovi-
dajich protéjski je narocné, se pouzivaji metody se zpétnou vazbou. Tyto
metody jsou iterac¢ni a predava se vystupni transformace zpét metodé hleda-
jici pary bodu, ktera na zakladé této zpétné vazby vyhleda pary bodi znovu
a pokud moino lépe Diky tomuto pﬁstupu jsou metody schopné registrovat

vvvvvv

Dalsimi metodami, které pouzivaji techniku point mapping jsou globalni
polynomialni metody. Parametry jedné optimalni transformace, ktera je je-
jich vystupem, mohou byt nalezeny aproximaci, kde je snahou, aby sparo-
vané body mély po transformaci jednoho na druhy co nejmensi odchylku.
Na to je nejcastéji pouzivana metoda nejmensich ¢tverctt nebo shlukovani.
Tim padem nalezena transformace neodpovida presné sparovanym bodim,
ale je jejich nejlepsi aproximaci. Parametry transformace mohou byt také
nalezeny interpolaci a to tak, ze kazdému parametru transformace odpovida
presné jeden par bodt. Bohuzel se zvysujicim se poc¢tem bodi se zvysuje
pocet parametri, které musi byt vypocitany, a tim se i zvysSuje rad polyno-
mialni funkce, ktera se pti vysokém radu chova nepredvidatelné. V takovych
pripadech se pouziva aproximace metodou nejmensich ¢tvercli nebo spline
kiivkami.

Protoze povaha transformace je neznama, je obecné pouzivana bivaria¢ni
polynomialni transformace predepsana nasledujicimi vztahy:

3

= ZZ aw'y (3.16)

1=0j

= ZZ ijiyj_i, (3.17)

1=0j
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kde (z,y) jsou indexy referenéniho obrazu, (u,v) indexy datového obrazu
a a;; a b;; jsou parametry polynomu, které musi byt vypocitany.

Nejveétsim omezenim globalnich transformaci s technikou point mapping
je, ze tyto metody nemohou byt pouzity na mistni zkresleni zptisobené napti-
klad vlivem senzort nebo porizenim obrazu z rtuznych hli. Aby se predeslo
tomuto omezeni, existuji lokalni metody, které pouzivaji interpolaci po ¢as-
tech a zmirnuji zkresleni.

V lokélnim pristupu je oproti globalnimu vypoc¢itdno mnoho transfor-
maci a to bud pro jednotlivé ¢asti obrazu, nebo iterativné pro celé obrazy
najednou. Tyto metody stavi na tom, ze pouze body blizké danému okoli
mohou prispét do vysledné transformace tohoto okoli. Nejcastéji jsou takové
transformace aproximovany mnozinou spline kiivek tvorici povrch a defino-
vanou nasledovneé:

S(x,y) =D VijBij(x,y), (3.18)

i?j

kde B, j(x,y) jsou funkce a V; ; kontrolni body. Existuje mnozstvi pristupi
k nalezeni parametru téchto funkei, ale témi se tato prace nezabyva. V porov-
nani s ostatnimi metodami zminénymi v této praci jsou tyto metody jedny
z nejpresnéjsich ale také jedny z nejpomalejsich.

Nejnovéjsim pristupem k registraci obrazii je elasticka registrace zalozena
na modelu, kdy modelem deformace obrazi jsou deformace elastického ma-
terialu. Jsou velmi podobné metodam pouzivajicim interpolaci po castech,
nebon i tyto metody mohou pouzivat spline krivky.
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4 Algoritmus multimodalni
registrace

4.1 Navrh

V této praci bude popsan algoritmus registrace dat porizenych pCT pri-
strojem (dale mikro data, v kédu micro data nebo jen micro) na data pori-
zend klasickym lekarskym vypocetnim tomografem (déale makro data, v kodu
macro data nebo jen macro) nazvany DataView. Cilem algoritmu je z pre-
danych vstupnich dat (soubory k mikro a makro dattum) vypocitat rigidni
transformaci registrujici mikro data na makro data. K nalezeni jedné opti-
malni transformace vyuziva Data View ¢ast algoritmu popsaného v praci [19]
(dale oznacovanou jako Density).

Density a zminény algoritmus jsou navrzeny pro globalni povrchovou
3D registraci na zakladé metody RANSAC (Random Sample Consensus).
Neékteré algoritmy, také zalozené na metodé RANSAC, hledaji optimalni
transformaci z kandiddtnich transformaci (vypocitanych nékterou z metod
zminénych v predchozi ¢asti na zdkladé kontrolnich bodu v obrazech) volbou
té, po jejimz pouziti se budou obrazy nejvice prekryvat. Algoritmus pou-
zity v praci [19] vychazi z predpokladu, ze tento pristup k urceni optimalni
transformace nemusi byt nejlepsim moznym zejména kvuli narocnosti ohod-
noceni vysledku. K tomuto tcelu byla navrzena pravé metoda Density, ktera
stavi na pozorovani, ze optimélni transformace formuje hustotni maximum
v prostoru transformaci. Nutnou podminkou pro spravné urceni vystupu je
vyuziti informaci ze vstupnich dat, jako jsou rozmeéry obrazi, k porovnavani
jednotlivych (kandidatnich) transformaci.

Cilem této prace je aplikovat Density i pro registraci volumetrickych dat
namisto pouze povrchovych. Kvili dosazeni nejvyssi mozné modularity je
algoritmus slozen z blokii, které na sobé témér nezavisi a pouze si navzajem
predavaji potiebné informace. Schéma algoritmu je zobrazeno na obrazku
4.1 a pozadavky jednotlivych rozhrani jsou zobrazny na obrazku 4.2.
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Obrazek 4.1: Blokové schéma algoritmu. Schéma znazornuje smér predavani

informaci v algoritmu od vstupnich dat (mikro a makro data) k vypoctu
vysledné transformace.

<<interface>> <<interface>> <<interface>>
IData ISampler IFeatureComputer
+ XSpacing{get; set;}:double
+ YSpacing{get; set;}:double + Sample(data:IData, count:int):Point3D[] + C(_)m.put_eFeargreVector(data IData,
+ ZSpacing{get; set;}:double point:Point3D):FeatureVector
+ Measures{get; set;}:int[]
+ GetValue(x:double, y:double,
z:double):double
+ GetValue(point:Point3D):double
+ Cut(point:double[], v1:double[],
v2:double[], xRes:int, yRes:int, <<interface>> <<interface>>
spacing:double):doublef,] IMatcher ITransformer

+ Match(fl:FeatureVector(],
f2:FeatureVectorf],
threshold:double):Matchl]

+ Match(fl:FeatureVector(],
f2:FeatureVector[]):Match(]

+ GetTransformation(m:Match, d1:IData,
d2:IData): Transform3D

Obrézek 4.2: Prehled rozhrani a jejich metod. Diky rozhranim lze kterykoli

blok algoritmu kdykoli vylepsit nebo nahradit a nebudou tim nijak naruseny
¢i ovlivnény ostatni ¢asti.
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Ukolem uzivatele je zadat vstupni parametry, kterymi jsou soubory .mhd
majici informace o mikro a makro datech, ktera na sebe maji byt registro-
vana. IData (makro a mikro) mohou byt bud redlnd nebo umeéld data pro
testovani. V kazdém pripadé musi mit instance tohoto rozhrani informace
o rozmeérech miizky dat (Measures) a také o vzorkovani v kazdém ze ti{ sméra
(XSpacing, YSpacing a ZSpacing). Déle musi instance definovat metodu Ge-
tValue(), ktera vraci denzitu ve specifikovaném bodé zadaném v redalnych
soutadnicich.

Ttida implementujici rozhrani ISampler nemusi mit jinou metodu nez
metodu Sample(), kterd vrati pole zadaného poctu bodi nalezenych v me-
todou prebiranych datech (viz modré a zelené body v obrazku 4.1). Metoda
ComputeFeatureVector() poskytovand rozhranim [FeatureComputer vypo-
¢ita pro vSechny predané body (nalezené metodou Sample()) z dat, jejichz
odkaz je také predan metodé, vektor, ktery popisuje bod a jeho okoli, tzv.
feature vektor. Na zakladé téchto vektoru jsou nasledné metodou Match()
rozhrani IMatcher nalezeny pary bodi. Vraceny par, neboli Match, obsa-
huje odkazy na feature vektory bodi a také procentudlni divéru v to, jak
moc jsou si dané body podobné, tzv. similarity. Metoda Match() ma jesté
pretizeni s parametrem threshold, ktery udava procento paru, které budou
vraceny (fazeno od nejlepsi shody).

Nalezené pary prebird metoda GetTransformation() rozhrani ITransfor-
mer, kterd na zakladé vstupnich dat hleda transformaci mezi body v paru
a transformaci pro kazdy par ukldada do pole transformaci. Toto pole poté
preda jiz zminované ttidé Density, ktera najde v prostoru transformaci hus-
totni maximum a tuto transformaci prohlasi za optimalni a vrati ji jako
vystup celého algoritmu.

4.2 Implementace

V nésledujici kapitole budou popsany jednotlivé ¢asti kédu a to podle
blokového schématu (obrézek 4.1). Nejprve vSak budou popsény pomocné
tridy, které jsou vyuzivany ve vice castech algoritmu:

e Configuration - nacita konfiguracni soubor a uklada ho do proménné,
kterou lze predat jinym tridam ¢i metodam

e FeatureVector - uchovava bod, pét cisel popisujicich jeho okoli (tzv.
znaky) a pramér koule, na zékladé které je popis okoli vypocitan; také

25



implementuje metody na vypocet své velikosti a vzdéalenosti k jinému
feature vektoru, vychozi hodnota feature vektoru je 0 pro bod [0, 0, 0]

e Match - entita obsahujici dva feature vektory a miru davéry v jejich
shodu, ta musi byt predana z rozhrani IMatcher nebo je dana vychozim
nastavenim na hodnotu 0

e PictureMaker - prebira dvourozmérné pole desetinnych ¢isel a dispo-
nuje metodou, kterd z tohoto pole vytvori bitmapu ve stupnich Sedi
(hodnoty 0 - 255)

e Point3D - reprezentace bodu v prostoru, implementuje metody na ro-
taci a translaci bodu

Ttidy, které nejsou uvedené v seznamu a nebudou rozebirdny v nasledu-
jici casti ale jsou implemnetovany v kédu, nejsou pro algoritmus stézejni,
byly v hlavnim kédu nahrazeny jinymi tiidami, nebo byly uréeny pouze pro
docasné testovaci ucely.

4.2.1 IData

V programu jsou dvé tfidy implementujici rozhrani [Data. Jednd se
o tridy VolumetricData a TransData, kdy prvni zminéna nacita a zpracovava
realna data, zatimco druha je pomocna pro testovaci ucely. Néasleduje popis
nacteni realnych dat.

Veskeré zakladni informace o CT nebo pCT datech jsou ulozeny v texto-
vém .mhd souboru, jehoz priklad je demonstrovan v néasledujici ukazce (lis-
ting 4.1). Pro nacitani souboru jsou dulezité posledni ¢tyri udaje, tj. vzorko-
vani ve vSech tfech smérech (ElementSpacing), dimenze ve vSech tfech smé-
rech (DimSize), formét ulozeni hodnoty (ElementType) a soubor, ve kterém
jsou ulozeny hodnoty v bindrni podobé ( ElementDataF'ile). ElementType na-
byva hodnot MET _USHORT (dva bajty) a MET _UCHAR (jeden bajt).

26



ObjectType = Image

NDims = 3

BinaryData

BinaryDataByteOrderMSB = False

CompressedData = False

TransformMatrix =1 0 0 0 1 0 0 O 1

Offset = 0 0 O

Center0OfRotation = 0 0 O

AnatomicalOrientation = RAI

ElementSpacing = 0.053059 0.053059 0.053058

DimSize = 1012 1024 1014

ElementType = MET_USHORT

ElementDataFile =
PO1_a_MikroCT-nejhrubsi_rozliseni_ DICOM_liver -1st-
important_Macro_pixel-sizeb53.0585um.raw

True

Listing 4.1: Ukazka .mhd souboru.

Tyto zakladni informace jsou ulozeny v instanci pomocné tridy Data,
jejimz jedinym tkolem je nacist informace, ulozit je a poskytnout je, pokud
jsou vyzadovany. Druhou tiidou pro zpracovani dat je jiz zminovand trida
VolumetricData. Ta nacita binadrni data z .raw souboru a uklad4 je do pole
dvourozmérnych poli (to je z duvodu pamétové narocnosti). Vysledkem je
tedy kvadr denzit (VData[z/[z,y]), ktery je soukromou proménnou t¥idy a
tovana z rozhrani) je metoda GetValue(), kterd vyuzitim interpolace vrati
hodnotu denzity v libovolném realném bodé. Interopolace v jedné dimenzi
pro libovolny bod H a jeho hodnotu A je dana vztahem:

d=xyg —xa, (4.1)
r=d/zSp,
h=r-b+(1-7)-a,

kde xSp je vzdalenost dvou vzorku v datové miizce v dimenzi x, xy, x4
jsou souradnice bodu H, A a a,b jsou hodnoty v bodech A, B (viz obrazek
4.3). V pripadé, ze H = A, je r = 0 a interpolacni metoda vrati spravné
hodnotu a (znazornuje bod 70) a totéz plati pro H = B, kdy r = 1 a in-
terpolace vrati hodnotu b (zndzornuje bod r1). Timto postupem je nésledné
vypocitana hodnota bodu v trojrozmérnych datech ptres vSechny dimenze.
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XSp

Obrézek 4.3: Na obrazku je graficky znazornéna interpola¢ni metoda, ktera
pocita denzitu v bodé H na zakladé denzit okolnich bodti A a B. V pripadé
oznaceném jako 1y je hodnota v bodé H rovna hodnoté v bodé A a to samé
plati v pripadé r; akorat pro bod B. Vzdélenost xSp znac¢i vzdalenost dvou
vzorkil v datové mrizce voxelil.

Posledni velmi dulezitou metodou je metoda Cut(), kterd déla dvouroz-
mérny vytez z dat o danych rozmérech z daného bodu a v danych smérech
(vektory sméru jsou vsak ortogonalizovany). Metoda také prebird nové vzor-
kovani, které bude v obou smérech stejné.

Druhou zminovanou tridou prebirajici rozhrani IData je tiida TransData,
ktera vyrobi pro jakoukoli instanci tiidy VolumetricData mikro data defi-
novanim matice rotace, vektoru posunu a rozmeéri novych dat. Tim, ze je
transformace znama, se usnadnuje testovani, které tim padem mtze byt
zalozeno na vypoctu odchylky vypocitané transformace od o¢ekavané trans-
formace. Matice rotace je vypocitana na zakladé definovaného thlu rotace 6
a rotacni osy u = (g, Uy, u,):

cosf + ui(l—cosf)  uzu,(l —cosf) —u,sinf wuyu, (1 — cosd) + u,sinb
R = |uyu,(1 —cos®) +u,sinf  cosf +uy(l—cost)  uyu.(l— cosf) — u,sinf
u (1 — cosf) —uysinf  u,u, (1 —cos) +u,sinf  cosf + u?(1 — cosb)
(4.4)
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Ttida disponuje i metodami pro vypocet hlu a osy jakékoli matice ro-
tace, coz muze byt pouzito pro testovani. Pokud definujeme rotac¢ni matici
nasledovné

a b c
R=1|d e f (4.5)
g h 1
poté rotacni osa muze byt definovana vzorcem:
h—f
u=|c—g (4.6)
d—>b
a rotacni thel vzorcem:
Tr(R)—1
|0| = arccos <T(2)> (4.7)

kde T'r (trace) je soucet prvki na diagonale dané matice.

7 duvodu, ze jedna a ta sama rotace muze byt popsana ruznymi rotac-
nimi maticemi, implementuje t¥ida metodu GetAlpha(), kterd nejprve vypo-
¢ita rotaci z predpokladané rotace do vypocitané rotace a teprve z vysledné
urci rotacni hel, ktery udava odchylku vypocitané rotace od predpokladané
rotace. Déle mé tfida vlastni metodu Sample(), kterd mé stejny ucel jako
stejnojmennd metoda rozhrani ISample. Jeji vyhoda je, ze navzorkuje body
v uméle vytvorenych mikro datech na stejna mista, na kterych jsou body
metodé predané umisténé v makro datech. Podobnou metodou je metoda
SampleShifted(), kterd navzorkované body posune o nahodnou velikost po
vsech osach, aby se tak 1épe modelovala realna situace, kdy body nebudou
totozné, ale pokud mozno velmi blizké.
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4.2.2 ISampler

Rozhrani ISampler implementuje pouze tiida Sampler, ktera navzorkuje
body nahodné v celych datech. Tento pristup je ovSem neefektivni a pro
zvyseni Sance na to, ze se body v mikro i makro datech navzorkuji blizko
sebe, je nutné zvysit pocet bodi, ¢imz se zvysuje ¢asova narocnost algoritmu,
az je v redlném case neupocitatelny. Vysledky experimentu, ktery na toto
poukazuje jsou ukazany v nasledujici kapitole.

Moznym vylepsenim je vyuziti programu na hledani cévniho stromu,
ktery reprezentuje cévu jako tsecku s dvéma hrani¢nimi body (uzly) a po-
lomérem. Pravé tyto uzly by se daly vyuzit jako vlicovaci body a mohly by
vykazovat lepsi vysledky, nez ¢asové ndroéna metoda tridy Sampler. Nazna-
¢ené Teseni vSak neni soucasti této prace a jeho rozvedeni muze byt vyuzito
pro dalsi vyvoj programu.

4.2.3 TIFeatureComputer

V programu jsou dvé tiidy implementujici rozhrani IFeatureComputer.
Jedna definuje metodu GetSphere() a druhd metodu GetRing(). Metoda Get-
Sphere() najde dany pocet bodi v kulovém okoli zadaného bodu, defino-
vaném pozadovanym polomérem. Oproti tomu metoda GetRing() nahodné
najde dany pocet bodi v kulové slupce urcené dvéma poloméry kolem zada-
ného bodu. Jak jiz bylo zminéno, metoda ComputeFeatureVector(), kterou
kazda ze t¥id musi implementovat, vraci instanci tiidy FeatureVector, ktera
prebira bod a pét znaki popisujicich jeho okoli.

Trida FeatureComputer pocita znaky pres soustfedné koule o konstantné
se zvysujicim poloméru. Kazdy znak je poté primeér denzit bodu generova-
nych metodou GetSphere() v dané kouli. Pocet generovanych bodu se se
zvétsujicim se polomérem také konstantné zvysuje. Vysledny vektor je nor-
movany na jednotkovy vektor.

Jiny ptistup je zvolen ve tiidé FeatureComputerNormedRings, ktera na-
misto soustfednych kouli vyuziva sousttednd mezikuli, aby tak 1épe mohl
vyniknout primér kazdého jednotlivého okoli.
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4.2.4 IMatcher

Ttida Matcher, implementujici rozhrani IMatcher, vyuziva pomocné tiidy
KDTree k nalezeni nejblizsich vektorii v prostoru feature vektora. Trida KD-
Tree je reprezentace stromu pro ukladani k-dimenzionalnich dat. Jeho pred-
prochazet vSechny prvky. K-dimenzionalni strom je konstruovan tak, ze vzdy
pro jednu dimenzi je prostor rozdélen na dvé ¢asti na zakladé medidanu a
tento median je pridan do stromu jako list. Dalsi troven listil je vypocitana
stejnym zptisobem, ale pro néasledujici dimenzi. Takto algoritmus pokracuje,
dokud vsechny predané prvky netvori strom. Jakmile je strom vytvoren,
lze v ném jednoduchym a rychlym zptisobem vyhledavat vektory nejblizsi
zadanému vektoru. Algoritmus KDTree byl pfevzat a upraven od [20].

Po vytvoteni instance tiidy KDTree najde metoda Match() pro kazdy
feature vektor vypocitany pro mikro data nejblizsi vektor z pole feature
vektorl vypocitanych pro makro data. Nasledné je pro vSechny sdruzené
pary vektori vypocitana jejich vzdalenost a tou je vyjadrena procentualni
mira davéry v to, ze body odpovidajici vektorim jsou tytéz (nebo se alespon
nachézeji dosti blizko sebe) pouze navzorkované v jinych datech.

4.2.5 ITransformer

Poslednim blokem algoritmu, kterému se jesté tato prace vénuje, je tiida
Transformer3D rozhrani ITransformer, ktera najde transformaci pro zada-
nou instanci ttidy Match. Diilezité je, ze transformace neni komutativni ope-
race a v tomto algoritmu jsou transformovana mikro data na makro data, ni-
koli naopak. Podobné jako rozsitend metoda fazové korelace (zminéna v kapi-
tole 3.2.2) i metoda GetTransformation nejprve vypocitéd rotaci (tu uchovava
v podobé rota¢ni matice nikoli rota¢niho tihlu), poté zrotuje bod z mikro dat
a vypocita posun mezi zrotovanym bodem a jeho odpovidajicim protéjskem
v makro datech.

Pro vypocet rotace je vytvorena tiida RotationComputer, ktera prebira
odkazy na instance mikro i makro dat a dany par bodu, pro ktery je ro-
tace pocitana. Ttrida byla implementovana ve spolupraci s doc. Ing. Liborem
Vésou, Ph.D. Algoritmus vypoctu rotace se skladd ze dvou ¢éasti. Nejprve
je pro oba body (mikro i makro) vypocitdna symetrickd matice popisujici
bézi prostoru v okoli daného bodu a z té jsou metodou Evd() ziskdny vlastni
vektory, které jsou diky symetrii matic ortogonalni.
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S pomoci vlastnich vektori obou matic je nasledné vypocitana precho-
dova matice, ktera reprezentuje rotacni matici, neboli rotaci z jedné béaze do

druhé.

Symetrickd matice pro dany bod je vypocitana na zakladé velkého mnoz-
stvi bodt (zaddno jako parametr metody, fadové desitky tisic bodi) navzor-
kovaného metodou GetSphere(). V tomto shluku bodi je nalezena béze pro-
storu tak, ze jedna souradna osa je dana smérem nejvétsich denzit, druha
souradna osa je kolma na prvni a je dana smérem nejmensich denzit a treti
souradnd osa je kolma na prvni dvé. Smér souradnych os je generovan na-
hodné, ale tak, aby vysledna baze byla pravotociva. V praxi to probiha tak,
ze dany shluk je vycentrovan kolem pocatku a je vypocitana autokorelac¢ni
matice pres vSechny body. Z té jsou spocitany vlastni vektory a tyto vektory
tvoli vyse popsanou bazi.

Béze mikro dat je tedy déna matici vlastnich vektortt V' definovanou
nasledovné:

a baze makro dat je definovana podbné matici V':

V= V1 VU2 V3|, (49)

poté, vzhledem k tomu Ze jsou obé matice unitarni (fadkové vektory matice
jsou ve smyslu skaldarniho souc¢inu ortonormadlni), plati nasledujici uprava
rovnice s pozadovanou matici rotace R:

V=RV
V.- VT'=R
R=V-V7"
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Pokud jsou v datech nalezeny blizké body, Matcher na zakladé vektori
poskytnutych tridou FeatureComputer spravné priradi odpovidajici si body
a RotationComputer vypocita rotaci s malou odchylkou vici realné rotaci,
bude mit i translace malou odchylku od té realné. Testy jednotlivych casti
algoritmu jsou uvedeny v nasledujici kapitole.
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5 Testovani vybranych casti
algoritmu

Vzhledem ke komplexnosti navrzeného algoritmu a také nemoznosti urcit,
zda je transformace vypocitana na realnych datech spravna, je nutné testo-
vani navrzeného teseni provést na uméle vytvorenych datech, resp. z ¢asti
uméle vytvorenych. Jak jiz bylo zminéno diive, pro testovani algoritmu exis-
tuje trida TransData, kterd simuluje mikro data pro jakakoli realna data.

Ttida Sampler zjevné nemusi byt testovana, protoze sama o sobé pouze
generuje ndhodné souradnice bodu. Taktéz Matcher nebude testovan, pro-
toze se jedna o implementaci jiz znamého a tedy testovaného algoritmu.
V této kapitole bude ukazana funkénost tridy VolumetricData a jejich metod
GetValue() a Cut(). Déle budou diskutovany t¥idy pocitajici feature vektory
(FeatureComputer a FeatureComputerNormedRings) a nasledné bude uve-
dena a rozebrana série testi pro ttidu Transformer3D a jeji metodu Get-
Transformation().
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5.1 VolumetricData

Funkénost metod GetValue() a Cut() byla verifikovana vytvorenim né-
kolika fezu daty, které byly nasledné vizualné ovéreny. Na obréazcich 5.1 a
5.2 jsou ukdzky feztt makro a mikro daty porizenych metodou Cut().

Obréazek 5.1: Na obrazcich jsou fezy makro daty provedené zakladnimi ro-
vinami pfiblizné uprostied dat. Roviny fezu jsou nasledujici: (zleva) rovina
dana vektory rovnobéznymi s osami y a z a zvolenym bodem X, rovina dana
vektory rovnobéznymi s osami x a z a zvolenym bodem Y, rovina dana vek-
tory rovnobéznymi s osami x a y a zvolenym bodem Z.

Obréazek 5.2: Na obrézcich jsou fezy mikro daty provedené zdkladnimi ro-
vinami pfiblizné uprostied dat. Roviny fezu jsou nasledujici: (zleva) rovina
dana vektory rovnobéznymi s osami y a z a zvolenym bodem X, rovina dana
vektory rovnobéznymi s osami x a z a zvolenym bodem Y, rovina dana vek-
tory rovnobéznymi s osami z a y a zvolenym bodem Z.
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5.2 IFeatureComputer

Pro testovani funkcénosti dvou tiid implementujicich rozhrani I[Feature-
Computer (FeatureComputer a FeatureComputerNormedRings - na obrazku
znacena pouze jako NormedRings) byl zvolen test zévislosti vzdalenosti dvou
feature vektori na vzdalenosti bodi, ke kterym byly pridruzeny. Vychdazi
z predpokladu, ze velmi blizké body by si mély byt hodné podobné a tedy
jejich feature vektory by si méli byt blizké. Idealni stav by tedy byla zrejmé
primka y = z, na druhou stranu je nutné si uvédomit, ze vzdéalené body
mohou mit také podobné okoli. Tedy idealni stav by byl shluk bodi, kde
pro malé x (napt. 0 — 10) je y rovno 0 a pro vétsi = je y vétsi nez 0. Dile-
7itéjsi je aby pro blizké body byla vzdalenost feature vektora mald (témér
0), nez aby vzdélené body nemély vzdalenost feature vektori malou. Proto
se experiment zaméruje na okoli blizkych bodii a nezabyva se body, jejichz
feature vektory jsou blizké.

Na obrazku 5.3 jsou graficky znazornény vysledky jednotlivych experi-
menti pro jeden milion ndhodnych pari, které byly generovany v jednéch
a téch samych datech. Vzhledem k tomu, Ze vysledek je ovlivnén zvolenymi
poloméry soustiednych kouli/mezikuli, byly pro kazdou tiidu provedeny dva
experimenty, kazdy s jinymi poloméry. Polomér (at uz se jedna o kouli nebo
mezikuli) je roven proménné § pro prvni znak a nésledné je pro kazdy dalsi
znak zvétsen o . V pripadé mezikuli je druhy polomér (ten vnitini) dan
nulou pro prvni znak a nésledné opét zvétsovan o d pro kazdy dalsi. Pro
kazdou tfidu byl proveden experiment s 6 = 0.5 a druhy s 6 = 1. Na ob-
razcich vpravo (tj. 5.3b, 5.3d, 5.3f, 5.3h) je pribliZeni grafu v oblasti zdjmu,
tedy v oblasti, kde jsou si body blizké.

Na obrazku je vidét, ze vyssi 6 ma lepsi vysledky pro obé tridy. To je
zrejmé zpusobeno tim, ze je vzato v potaz vétsi okoli bodu. Pro moc vysoké §
by vsak bylo potieba zjistit denzitu vice bodi, aby byla dostatecné pokryta
dana oblast, a byla by tak zvysena ¢asova naroc¢nost algoritmu. Z obou tiid
se jevi jako vyhodnéjsi tiida FeatureComputerNormedRings, kterd, jak jiz
bylo zminéno v kapitole 4.2.3, 1épe popisuje jednotliva okoli bodu.
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Obréazek 5.3: Srovnani funkénosti algoritml pro vypocet feature vektort.
Test byl proveden pro jeden milion ndhodnych pari bodi v jednéch a téch
samych datech. Vpravo je vzdy ptiblizeni levého grafu na ose x na interval
0—15.



5.3 Transformer3D

Pro testovani funkcnosti vypoctu rotace byly zvoleny dva riizné testy. Ve
vsech jsou pocitany odchylky vsech vypocitanych rotaci od predpokladané
(zadané) rotace. V grafech je poté v procentech znazornéno kolik odchylek je
mensich nez odchylka na ose z. Idealnim stavem by tedy byl skok na 100%
v bodeé [0.1, 0] (procentuélni zastoupeni je poc¢itano s krokem 0.1°).

Bylo zjisténo, ze se zvysujicim se rotacnim thlem klesa zastoupeni ma-
Iych ochylek (0°) na tkor velkych (180°). Jak jiz bylo zminéno, pfi vypocétu
rotace jsou nalezeny baze okoli obou bodi, sméry jednotlivych vektort jsou
vsak zvoleny metodou a to tak, aby byla vysledna baze pravotociva. Proto
byla navrzena metoda RandomFlipBasis(), ktera ndhodné otoc¢i sméry vek-
tort baze se zachovanim pravotocivosti. Predpoklad byl, Ze vlivem nahody,
se rozlozi zastoupeni nizkych a vysokych odchylek, tedy by méla krivka zna-
zornéna v grafech byt pro rtizné rotace stejna. Oproti ptivodni kiivce bylo
ocekavano zhorseni u nizkych rotaci a zlepseni u rotaci vyssich. V prvnim ex-
perimentu (viz obrazek 5.4) jsou tedy dvé kivky pro kazdou zvolenou rotaci
- jedna (zlutd) znézornuje vysledky hledéni rotace algoritmem bez metody
RandomFlipBasis() a druha (modrd) znad¢i vysledky hledani rotace se zmi-
nénou metodou. Jak je vidét jiz u rotace o 120°, metoda RandomFlipBasis()
splnuje predpoklad vylepseni vysledkii pro vyssi rotace. Experiment byl pro-
veden s vyuzitim tiidy TransData a jeji metodou Sample(), kterd generuje
body v mikro i makro datech na stejnych mistech viici sobé.

Dilezitym faktem je, ze Density hleda v prostoru transformaci, tj. rotaci
véetné k nim dopocitanych translaci, tim padem rotace s malymi odchylkami
budou generovat podobné translace, zatimco Spatné rotace budou generovat
rizné translace, ¢imz se vytvori chtény hustotni vrchol v prostoru transfor-
maci v okoli pozadované transformace. Diky tomu staci najit mélo rotaci (v
obrézcich naznaceno ptimkou 1%) s malou odchylkou a Denzity presto najde
spravnou transformaci. V tabulce 5.1 jsou zaznamenany vysledné odchylky
rotaci vypocitanych v jednotlivych ¢astech experimentu.

0° 30° 60°  90° 120° 180°
Bez RandomFlipBasis() | 0.11 0.47 1.00 2.44 345 2.75
S RandomFlipBasis() 0.58 0.86 248 3.29 1.64 3.47

Tabulka 5.1: Srovnani vyslednych odchylek pro test bez a s vyuzitim metody
RandomFlipBasis() pro uvedené rotace. Vysledky jsou ve ° zaokrouhleny na
dvé desetinnd mista.
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Obrazek 5.4: Vliv nahodné volby sméru rotace na odchylku vysledné rotace
od ocekavané rotace.
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Ve druhém experimentu je snahou simulovat jesté vice redlné podminky
a to pouzitim metody SampleShifted(). Jak jiz bylo zminéno, ta na rozdil od
metody Sample() body po jejich vygenerovani nahodné posune. Na obrazku
5.5 je zobrazen experimen pro stejné rotace, jako experiment predchozi. Srov-
nava test s pouzitim metod Sample() a RandomFlipBasis() (modré kiivka) se
dvéma testy s pouzitim metod SampleShifted() a RandomFlipBasis() (Cer-
vena a zelend kiivka). Druhd kiivka (Cervend) odpovidd testu pro 10000
generovanych bodi, zatimco treti (zelend) odpovida testu pro 100000 gene-
rovanych bodti. Je vidét velké zhorseni druhych ktivek oproti prvni kiivce, ale
to se d& vzhledem k posunu predpokladat. Na druhou stranu je vidét mirné
zlepseni treti kiivky vici druhé, coz naznacuje, ze zvyseni poc¢tu generova-
nych bodi mize mit nemaly vliv na vyslednou rotaci. Vysledné odchylky
rotaci jsou uvedeny v tabulce 5.2.

0° 30°  60° 90° 120° 180°
Sample() 0.58 0.86 2.48 3.29 1.64 3.47
SampleShifted()

179.41 4.72 139.87 177.03 154.77 48.65
(10000 bodi)
SampleShifted()

047 034 067 241  1.08  2.24
(100000 bod)

Tabulka 5.2: Srovnani vyslednych odchylek pro testy s vyuzitim metod Sam-
ple() a SampleShifted() pro uvedené rotace. VSechny experimenty téZ pou-
zivaji metodu RandomFlipBasis(). Vysledky jsou ve ° zaokrouhleny na dvé
desetinna mista.

Jak je vidét v tabulce 5.2, pocet generovanych bodi je velmi dilezity,
nebot v tomto pripadé ma test s metodou SampleShifted() lepsi vysledky
odchylek nez test s metodu Sample(). Toto také potvrzuje predpoklad, zZe
staci malo relativné spravnych rotaci a trida Density najde také relativné
spravnou vyslednou transformaci.
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Obrazek 5.5: Srovnani metod Sample a SampleShifted.
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Na obrazku 5.6 je ukdzan experiment, ktery poukazuje na to, ze pro
fungovani algoritmu je nutné implementovat novou tiidu, ktera by nahradila
momentalné pouzivanou ttidu Sampler. Je vidét, ze pro vice generovanych
bodi se vysledek ¢astecné zlepsuje, ale vzhledem k rostouci ¢asové narocnosti
nemohla byt tato teorie ovéfena pro vice bodi.

100 T

Experiment A
90 r Experiment B
Experiment C

[%]
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30 )y g -

Odchylky men

20 P
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Obrézek 5.6: Experimenty s pouzitim tiidy Sampler. Experimenty byly pro-
vedeny pro nasledujici pocet bodu generovanych v mikro a makro datech:
jeden milion bodu v mikro datech a dva miliony bodi v makro datech (ex-
periment A, modra kfivka), jeden milion bodi v mikro datech a pét miliont
bodt v makro datech (experiment B, zlutd kiivka), ¢tyfi miliony bodua v
mikro datech a osm milioni bodu v makro datech (experiment C, Cervena
kiivka).
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6 Zavér

Registrace volumetrickych dat ziskanych pCT a CT piistroji je dtlezita,
protoze umoznuje doplnéni chybéjicich informaci v CT snimcich mnoho-
nasobné detailnéjsimi snimky z puCT. Tato prace priblizuje teorii z oblasti
biologie, tykajici se fungovani jater a problematiku ziskavani modelu cévni
struktury jater prasete, ktery byl pouzit k potizeni dat. V textu byly po-
psany, pro tuto préaci stézejni, zobrazovaci metody, kterymi se volumetricka
data porizuji - CT a uCT. Prace se také zabyvala problematikou registrace,
jejim délenim a registracnimi metodami pouzivanymi v praxi.

Vlastni prace byla zaméfena na navrh algoritmu pro registraci dat a
implementaci jeho hlavniho rozhrani. Algoritmus je dostupny na platformé
GitHub [21]. Cilem bylo ovérit schopnost daného algoritmu nalézt vyslednou
transformaci a objevit jeho nejproblematictéjsi ¢asti. Algoritmus je tvoren
péti bloky. Prace byla soustfedéna zejména na blok pro vypocet feature
vektorti a blok pocitajici rotaci. Vysledky jednotlivych experimentii ukazuji
na dobrou volbu metody pro vypocet feature vektori a na funkéni vypocet
rotace na zakladé dvou bodi, kazdého z jednéch poskytnutych dat. Experi-
mentalné bylo ukazano, ze nejslabsim c¢lankem algoritmu je trida Sampler,
ktera byla napsana pouze jako ndhodny generator souradnic a tato prace se
na ni nezamérila.

Logickym rozsitenim prace je zdokonaleni implementace zbyvajicich blokii.
Moznym vylepsenim bloku pro generovani bodu (momentalné t¥ida Sampler)
by bylo vyuziti vlicovacich bodu ziskanych jinymi, jiz implementovanymi al-
goritmy, ¢i napsani nového algoritmu piimo pro tento program.
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