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Anotace

Registrace medicinskych obrazii je technika, kterd se rozviji ruku v ruce s novymi
hybridnimi diagnostickymi zobrazovacimi modalitami. V dne$ni dob¢ je provadéna registrace
jak monomodalnich, tak multimodalnich obrazovych dat. Prvni ¢ast této diplomové prace je
zamétena na problematiku registrace obrazi. Konkrétn€ na jejich transformace, interpolace,
kriteridlni funkce a optimalizace. V nasledujici Casti je predstavena realizovana metoda
Optical Flow a pouzity algoritmus ,,Demon‘ pro registraci obrazii. Dale se prace zaméfuje na
prezentaci vysledného programu a realizovaného GUI. V posledni ¢asti diplomové prace je
testovana funk¢nost navrzeného programu na béznych obrazech i redlnych CT snimcich.

Annotation

Registration of medical images is technique, which is developing with new hybrid
diagnostic imaging systems. Nowadays is a trend in image registration focused on
monomodality and multimodality images registration. The first part of this master’s thesis is
intent on present basic information about image registration. Concretely is intending on image
transformation, interpolation, criteria function and at optimalization. Further part present
realized Optical Flow technique and used “Demon” algorithm for image registration. The next
part is focused on presentation of program solution and GUI. In the last section of this
master’s thesis is verifying of created program on usual images and real CT images.
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1.Uvod

Cilem této diplomové prace bude prostudovani problematiky registrace obrazii pomoci
metody Optical Flow. Soucasti prace bude 1 navrZeni a realizace programu v prostfedi Matlab.
Funk¢nost navrzeného a realizovaného programu bude otestovana na datech, kterd byla
dodana vedoucim diplomové prace. V uvodni kapitole budou prezentovany zakladni
informace vztahujici se k registraci obrazl. Nasledujici kapitola jiz bude zaméfena na metodu
Optical Flow a realizovany algoritmus ,,Demon®. Nasledn¢ bude prezentovano vytvoiené
programové feSeni a GUI V posledni ¢asti této diplomové prace bude ovéfena funkcnost
realizovaného programu a budou zhodnoceny dosazené vysledky.

1.1 Registrace obrazii

Registraci obrazii obecné rozumime slicovani dvou (nebo i vice) obrazil, které jsou
vici sobé vzajemné posunuty. Tyto zmény mohou nastat v diisledku pohybu snimaného
pacienta nebo napft. fyziologickymi ¢i patologickymi deformacemi mékké tkané v ziskanych
obrazech. Procesem registrace se snazime nalézt geometrickou transformacni funkci, ktera by
vhodné popsala zmény v jednotlivych obrazech. Vyslednou transformacni funkci mizeme
pouzit k co nejlepSimu slicovani celych obrazii, ptipadné pouze jejich ¢asti. Pti hledani této
transformacni funkce se obraz posouvd mimo plivodni obrazovou miizku, je tedy nezbytné
provadeét vhodnou interpolaci. Obrazy, které maji byt mezi sebou registrovany mohou byt
monomodalni ¢i multimodalni. V posledni dobé jsou ¢im déal vice v oblibé hybridni
zobrazovaci modality. Potifebujeme tedy vytvofit vhodny algoritmus pro registraci obrazd,
ktery multimodalni obrazova data ptesné slicuje. Aby byla diagnosticka hodnota vyslednych
obrazli co nejvyssi, je nutné realizovat co nejpfesnéjsi registraci obrazi. Velmi Casto se
registrace obrazli vyuziva pii pozorovani identické scény meénici se v Case (napf. nadorova
onemocnéni, ktera se postupné zvétSuji). V praxi je mozné vyuzit algoritmi registrace obrazii
k planovani radiacni terapie (viz napt. studie [12] ). Pii registraci je jeden obraz oznacen jako
referen¢ni a druhy jako pohybovy.

Na nésledujicim obrazku se nachazi obecné blokové schéma procesu registrace obrazi:

T vvsledny obraz

Referencni obraz pixcly ALkl G mira podobnost Optimalizace
podobnosti obrazu P
pixely
parametry
transformace
’ pixely soufadnice
Pohybovy obraz Interpolace Transformace

Obrazek 1. — Blokové schéma procesu registrace obrazii



Ve struénosti uved'me popis blokového schématu registrace obrazii. Na zacatku
procesu registrace zvolime referencni a pohybovy obraz. Pomoci zvolené kriterialni funkce
zjistime pocate¢ni podobnost obrazti. V nasledujicim bloku dochazi k optimalizaci parametrt
transformace. Nésledné je obraz transformovan a interpolovan. Opét se pomoci kriteridlni
funkce zjisti vzajemna podobnost obrazl. Je-li podobnost nedostacujici cely proces registrace
se opakuje, je-li dostatecna, ziskavame vysledny registrovany obraz.

V Gvodni ¢asti této diplomové prace budou postupné popsany funkce jednotlivych blokt
obecného schématu registrace obraz.

1.1.1 Transformace

Blok transformace slouzi k nalezeni vhodné transformacni funkce mezi obrazy.
Vystupem geometrické transformace je tedy mapovaci funkce T mezi prostorovymi
soufadnicemi referencniho obrazu A r = (x,y) a soufadnicemi pohybového obrazu A’ r’ =

(x7y") (viz [1]).
r=T(r). (1.1)

V piipadé, ze uvaZujeme mezi registrovanymi obrazy pouhé posunuti, jsou hodnoty
transformovaného obrazu A’ f(x’,y’) stejné jako v pivodnim obrazu A f(x,y), coz je mozno
zapsat nasledujicim zptasobem (viz [1])

f)=f(T). (1.2)

O globalni transformaci mluvime tehdy, hledame-li transformacni funkci mezi celymi obrazy.
V ptipadé potieby je mozné obrazy rozdélit na ptislusné oblasti a pro kazdou oblast najit
vhodnou transformacni funkci zvIast. Toto rozd€leni je mozné provést napf. pomoci pice-
wise transformace, kterd rozdéluje obraz na trojuhelnikové oblasti.

Rigidni _transformace - V ptipad¢ rigidni transformace dochdzi mezi referenénim a
pohybovym obrazem ke vzajemnému posunu, rotaci ¢i kombinaci posuvu a rotace.

Nejjednodussim piipadem je prostd translace (posunuti), kterd posunuje obraz viici pocatku
soufadnic. Translaci je mozno zapsat nasledujicim zptasobem (viz [1]):

r=r+Ap, kde Ap=[Ax,Ay]. (1.3)

yll

X X' X

Obrazek 2. — Priklad prosté translace na jednoduchém objektu (prevzato a upraveno z [3])



DalSim zminénym pfipadem je rotace. Dochéazi pfi ni k pootoceni mezi referencnim a
pohybovym obrazem. Rotaci je mozno zapsat vztahem (viz [1])

7 =Br, (1.4)

kde B je matice definujici thel natoceni, jejiz tvar je nasledujici (viz [1])

{cose - sine}
B= . (1.5)

sin®@ cosO

yAl

thel 6

%
Obrazek 3. — Priklad rotace na jednoduchém objektu (prevzato a upraveno z [3])
Ve vétsiné pripadd dochéazi k translaci 1 rotaci soucCasné. Cilem je tedy nalézt 6

transformacnich parametrt, kterymi jsou ptredchozi ptipady vyjadieny. Vychazime pak
z matice (viz [1])

x' cosO —sin® Ax | x
r'=y'|=|sin® cos® Ay|y]|. (1.6)
1 0 0 11

vvvvvv

slozit&j$i je 1 vysledna soustava rovnic transformacni funkce a je tedy potieba urcit 1 vice
parametrl.

Flexibilni transformace - Jednd se o transformaci pfi niZ dochazi ke zménam vzdalenosti
mezi body obrazu. Obrazy mohou byt vii¢i sobé zvétSeny nebo naopak zmenSeny. Zakladni
typ této transformace je rovinna zména metitka. Mizeme se zde setkat i1 se zkosenim obrazu,
které je zpiisobeno posunem sloupcti nebo fadkl v obrazové matici.

M¢énime-li méfitko, dochéazi ke zvétSeni (nebo zmenseni) obrazu ve sméru os. MiZzeme vyjit
z nasledujiciho zapisu (viz [1])

r=_38r. (1.7)

Pismeno S oznacuje matici (viz nize), obsahujici konstanty, které ovliviiuji zvétSeni nebo
zmenseni obrazu.



Tvar matice S je nasledujici (viz [1])

s. 0 0
S={0 s, 0] (1.8)
0 0 1

—

Sx

x¥

Obrazek 3. —Zména méritka jednoduchého objektu (prevzato a upraveno z [3])
Nyni se dostdvame k dalSimu piipadu flexibilni transformace, kterym je transformace métitka.
Jednd se o kombinaci rigidni transformace a zmény méfitka. Tuto transformaci je mozno
popsat nasledujicim zptisobem (viz [1])
r=S8Rr. (1.9)

Maticovy zapis této transformace ma dle vySe uvedenych vztahi nasledujici tvar (viz [1])

s, 0 Ofcos6 —sin® Ax s.cosO —s sin@ s Ax
SR={0 s, Ofsin® cos® Ay|=|s,sin@ s cosb s Ay]|. (1.10)
0 0 1| O 0 1 0 0 1

Definujme nyni zkoseni obrazt. Jak jiz bylo uvedeno vyse, dochézi pii ném k posunu fadki a
sloupcti v obrazové matici. Zkoseni je definovano matici G (viz [1])

1 g, 0 1 00
G=G.G,,piikemz G, =[0 1 0]|aG, =g, 1 0| (1.11)
0 0 1 0 0 1

Mezi flexibilni transformace patii i transformace affini. Tu tvofi kombinace zkoseni, zmény
meéftitka a dale kombinace rotace a translace. Obecné ji miiZzeme zapsat jako (viz [1])

r=GSRr = Ar. (1.12)



Odpovidajici maticovy zapis affini transformace pro dvojrozmérné obrazy je nasledujici (viz

[1])

a, a, L
A=|a, a, t,/|. (1.13)
0 0 1

Jak je zuvedeného maticového zapisu ziejmé, affini transformace je popsdna Sesti
nezavislymi parametry. Pfi affini transformaci se méni tthly mezi plochami a ¢arami, zGstava
vSak zachovana rovnost povrchu a ¢ar 1 rovnobéZnost mezi nimi.

y.‘

Obrazek 4. — Priklad affini transformace na jednoduchém objektu (prevzato a upraveno z [3])

Vyse uvedené transformace patfily do skupiny linearnich transformaci. Diky jejich linearité
1ze snadno nalézt jednotlivé parametry.

Do skupiny nelinearnich geometrickych transformaci patii transformace projektivni.
Jeji zakladni vlastnosti je, ze zachovava rovnost povrchil a ar, avSak rovnob&znost mezi nimi
zachovana neni. Tuto transformaci popisujeme vice parametry nez transformaci affini, diky
cemuz ziskavame vétsi flexibilitu i slozitost. Transformaci mizeme popsat nasledujicim
vztahem (viz [1])

Ar
r:prr—+a’kde PT:[Pl D1 (1.14)

Parametry transformace jsou A, p a a. V Citateli se nachazi béZzna affini transformace, ktera je
délena hodnotou zavislou na parametru r. Timto zptisobem je do transformace vnesena
nelinearita.

10
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Obrazek 5. — Priklad projektivni transformace na jednoduchém objektu (prevzato a upraveno

z[3])

Mezi dalsi druhy flexibilni transformace patii napt. polynomidlni transformace, perspektivni
transformace nebo transformace vyuzivajici radialnich bazovych funkeci.

Vyse uvedené transformace patfily do skupiny globalnich transformacnich funkci. Uved'me
nyni ptiklad lokalni transformacéni funkce.

Piece-Wise transformace — Cilem této transformace je rozdéleni obrazu na nepiekryvajici se
plochy raznych velikosti, pro n¢z hledame individualni transformacéni funkce. Oblasti
muzeme rozdélit pomoci napi. segmentace obrazu nebo pomoci parametrii oblasti (napf.
v oblasti pfechodu kost-tkan).

r2

r r1

Obrazek 6. — Priklad rozmisteni ridicich bodii a vytvoreni oblasti pro pice- wise transformaci
(prevzato a upraveno z [1])

rrrrrr

obrazu a uspotadani tidicich boda »’ umisténych v pohybovém obrazu. Pro kazdou oblast,
vnaSem piipad¢ trojuhelnik, hleddme odpovidajici transformacni funkci. Popis této
transformace je nasledujici (viz [1])

rii =T(r'v)=A4,7r,, kdei=1,23... (1.15)
Obecné mizeme rozloZeni v obrazku €. 6 popsat soustavou péti linearnich rovnic (viz [1])

Xki=p Xy a0 VTl

V= Xy s Vi il =123 (1.16)

11



1.1.2 Interpolace

Dalsi dulezitou soucasti procesu registrace obrazl je interpolace. Jejim cilem je
pfevedeni bodl obrazii do diskrétni obrazové mifizky. V této casti prace uvedeme Ctyii
zékladni interpola¢ni metody — nejblizsi soused (NN), aproximace jasové funkce, bilinearni a
bikubicka interpolace. Uvedené metody patii do skupiny interpolaci v prostorové oblasti. Pfi
nevhodné provedené interpolaci se mohou ve vysledném obrazu objevit artefakty ¢i zkresleni.

Aproximace jasové funkce - Jedna se o zakladni interpolacni ulohu. Cilem je pfevést obraz,
ktery je posunut o neceloc¢iselnou hodnotu, do obrazové miizky. K tomu se vyuZivaji jasové
hodnoty jednotlivych pixeli. Pfi této metodé¢ predpokladame, Ze je mozné nalézt piesny
rekonstrukéni vztah mezi obrazovymi miizkami. U tohoto pfedpokladu musi byt splnén
vzorkovaci teorém a za uzly mitizky povazujeme vzorkovaci body. M¢jme oblast n€kolika
bodi a prolozme je vhodnou aproximacni funkci. Vysledek aproximacni funkce nédm
poskytne hledany bod. Za aproximacni funkci obvykle volime polynom n-té¢ho tadu.

M¢éjme tedy diskrétni obrazova data f(kAx,iAy), po aproximaci bude mit vyslednd funkce

nasledujici tvar (viz [1])

f(x,y)= Z D fUkAX, iAY)F(x — kAx, y —iAy). (1.17)

Ax,Ay jsou kroky provadéné v jednotlivych smérech a r je zvolené interpolacni jadro. Aby

nedochazelo k pocetni narocnosti celého procesu aproximace, volime jako interpola¢ni jadro
pouze omezeny pocet sousedicich bodi.

T

t58
#
*

|
T

*

|

|
RIS Jr-———

i

|

|

|

|
| |
A

Obrazek 7. — Priklad vychyleni od diskrétnich bodu obrazové mrizky (prevzato a upraveno z

[1])

Interpolace nejbliZSi soused (NN) - Jednd se o nejrychlej$i a nejjednodussi interpolacni
metodu. Hodnota uzlu odpovida hodnoté jasu nejbliz§iho bodu, ktery se nachazi v posunuté
miizce. Princip této metody je patrny z obrazku 9.

Ax

Obrazek 8. — Jednorozmeérné interpolacni jadro metody NN (prevzato a upraveno z [1])

12
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Obrazek 9. — Priklad interpolace nejblizsi soused (prevzato a upraveno z [3])
Obecn¢ je mozné interpolacni funkci NN zapsat nasledujicim jednoduchym vztahem (viz [3])

f.(x,y) = f(zaokrouhleni(x),zaokrouhleni(y)) . (1.18)

Bilinedrni interpolace (BL) - Jedna se o narocnéjsi interpolacni metodu, ktera vSak dosahuje
podstatné lepsich vysledkli nez zakladni interpolace NN. K vypoctu jednoho bodu obrazové
miizky se pouzivaji hodnoty ze 4 bodl. Vyuziva se prolozeni jasové funkce tfemi pfimkami
vynesené ze Ctyt okolnich bodt, pfi¢emz vysledny bod je dan jejich vazenym souctem. Vahy
jednotlivych bodt jsou stejné.

f
- 24
F el SR L___ ’
i ? i
] [ i
4 ! ]
] L !
- ? i
“"ﬂ._\ ’/ {
1 = e - -
1 I
1 ! b
1 ! 1
] L 1
- L
1 ~4--1 1
1 1o - N ;

-
4
=
-

vvvvvv

wwr

hodnota hledané¢ho bodu je urcena na zdkladé aproximace hodnot zdalSich 16 bodu.
K aproximaci se vyuZziva polynom tietiho fadu.

N\

Obrazek 11. — Interpolacni jadro bikubické interpolace (prevzato z [3])
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1.1.3 Kriterialni funkce

Jedna se o velmi diilezitou oblast v procesu registrace obrazi, kterd slouzi k vypoctu
podobnosti mezi dvéma nebo vice porovndvanymi obrazy nebo jejich oblastmi. Podobnost se
mezi jednotlivymi obrazy vypocte po provedeni interpolace. Dle velikosti porovnavanych
oblasti rozliSujeme dvé zékladni skupiny kriteridlnich funkci a to lokalni a globalni. Pfi
globalni podobnosti hodnotime podobnost celé obrazové plochy a u lokalni podobnosti se
zaméfujeme na oblasti v obrazech. Neméné¢ dileZité je rozdéleni dle parametru, se kterym
dané kritérium pracuje. Kriteridlni funkce mohou byt zalozeny na intenzité, informacnim
obsahu, povrchu obrazu a sledovanych bodech v obrazech.

1.1.3.1 Lokalni podobnostni kritéria

U lokalnich podobnostnich kritérii mluvime o porovndvani uréenych oblasti. Velikost
téchto oblastni neni ni¢im omezena, obvykle se vSak porovnavané oblasti jednotlivych obrazii
zcela prekryvaji. Oproti globdlnim podobnostnim kritériim byvaji tyto oblasti mensi a
nebyvaji tak nachylné na jednotlivé zmény parametri registrace. V nasledujici ¢asti této
podkapitoly budou uvedena kritéria zaloZena na intenzit¢ v obrazech a na informacnim
obsahu obrazt.

Podobnostni kritéria zaloZend na intenzité v obrazech

Drtive nez prejdeme k definicim jednotlivych kritérii, uved'me nejprve par zakladnich
pojmi. Mé&jme obrazové plochy A a B o riiznych intenzitach, které obsahuji konecny pocet
pixelti. VétSina lokdnich kritérii vyzaduje stejnou velikost porovnavanych oblasti. Plochu A
je mozné charakterizovat vektorem a. Tento vektor je tvofen hodnotami N pixeld, které jsou
usporadany napt. do fadku. Plocha B je definovana stejnym zpusobem, tedy vektorem b,
jehoz hodnoty mohou byt usporadany napt. do sloupce. Vznikly vektorovy prostor nese
informace o intenzitnich hodnotach jednotlivych pixeli. Hodnotu kazdého pixelu miizeme
vyjadfit vektorem. Mluvime tedy o intenzitnim vektorovém prostoru. Tato tivaha je pro
intenzitni podobnostni kritéria stejnd. Snazime se tedy o nalezeni co nejvice se podobajicich
vektorovych poli .[1]

Kritéria, kterd budou uvedena, jsou primarné zalozena na porovnavani obrazii s podobnym
kontrastem. Mlzeme tedy jiz ted’ fici, ze jsou nejvhodnéjsi pro porovnavani monomodalnich
obrazii nebo jejich oblasti. Vychazime =z ptedpokladu, Zze porovnavané dvojice bodil
v jednotlivych obrazech maji podobnou intenzitu.

Euklidovsky rozdil
Jedna se o nejjednodussi kritérium, které se vyuziva ke zhodnoceni zna¢né rozdilnych oblasti.
Je zalozeno na Euklidovském rozdilu, ktery lze popsat nasledujicim zptisobem (viz [1])

Co(@b)=la=bl= [ (a,~b)’ (1.19)

Toto kritérium je znacné zavislé na absolutnich délkach porovnavanych vektort.

Sum of squared differences (SSD)

Jednd se o podobné kritérium jako Euklidovsky rozdil, je vSak ptesné€jsi. SSD je znacné
ovlivitovano rozdily v absolutnich délkach porovnavanych vektora (stejné¢ jako u
Euklidovského rozdilu). Jedna se o kritérium, které je velmi citlivé na zmény kontrastu
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v porovnavanych obrazech a na Sumu. Vysledné kritérium se mize ménit pii linedrni zméné
kontrastu v porovnavaném obrazu. Praktické vyuziti této metody byva pouze u porovnavani
obrazi ¢i oblasti, které jsou si velmi podobné. Pokud se obrazy rovnaji, je soucet kvadrati
rozdild intenzit vSech uvazovanych bodi nulovy. Snazime se tedy nalézt minimum nasledujici
funkce (viz [3])

N 2
SSD (a,b) = % ZI a; —b,| ,kdeN je pocet shodujicich se pixeld. (1.20)

Cross-correlation

Toto podobnostni kritérium vznikéd skaldrnim soucinem vektorti a.*b. V literatuie byva Casto
doporucovano, je vSak znacn€ nespolehlivé (viz [1],[2]). Zminénd nespolehlivost je
zpusobena zanedbanim nékterych cleni odvozeného vzorce pro vypocet cross-correlation
kritéria. Tvar kriterialni funkce je nasledujici (viz [1])

Cel@h) =Y (@h) =~ (ah). (1.21)

Kovariancni kritérium
Jedna se o kritérium odvozené od cross-correlation, které poskytuje piesnéjsi hodnoty.
Rozlozime-li nasledujici vyraz (viz [1])

N N _ _ N _
D (ab) =) (a,—a)(b,—b)+ ) ab, (1.22)
i=1 i=1 i=1
_ 1 N _ 1 N
kde a=—>'a, a b=—> b,
N3 N3

N
a odstranime Zab ziskame vzorec pro kovariancni kritérium, ktery ma tento tvar (viz [1])

i=1

Cor(@b) = (a, —a)(b, ~b). (1.23)

Uhlové (Cosinové) kritérium

Dalsi moznost vypoctu kriteridlni funkce je zalozena na rozdilném thlu mezi vektory obrazt
a a b. Zde je zajimavé, ze kritérium je naprosto odolné vici linedrnim zménam kontrastu (viz
[11[2]). To je dano ptedpokladem, Ze stejnou orientaci mohou mit i vektory, které maji
rozdilnou intenzitu vzniklou multiplikativnim faktorem. Experimentalné¢ bylo ovéieno, Ze je
mozné tento piedpoklad vyuzit i pfi nelinedrni monotonni kontrastni transformaci [1]. Toto
kritérium byva casto normalizovano v rozsahu od -1 do 1 a je mozné jej vyuzit pfi
porovnavani malych zmén v obrazech. Formulace kosinového kritéria je nasledujici (viz [1]).

lallblcos@®) 2. .ab,

lallbl 3 a3

C,(a,b) (1.24)
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Korelacni koeficient
Tato kriterialni funkce, pracujici ve vektorovém prostoru, je ¢asto pouzivana a je zaloZena na
odecitani hodnot vektori. Zapis funkce je nasledujici (viz [1])

> (a, —a)b, —b)
I (@ ~a) Y (b, ~b)’

vvvvvv

Cecla,b) =

_ 1 — 1
kde @ =ﬁ2ai ab :NZb,. (1.25)

jednotlivych oblasti a odecist je. Vysledné hodnoty tohoto kritéria byvaji normalizovany,
pficemz se snazime nalézt maximum této funkce.

vvvvvvv

se velmi Casto vyuZiva i korelacni koeficient. Z mnohych praktickych studii a vyzkum, které
se zabyvaly problematikou kriteridlnich funkci zaloZenych na intenzitnich hodnotach
jednotlivych pixell, bylo zjiSténo, Ze nejhorsich vysledkd a tedy nejvétSich chyb dosahuji
kritéria kovarianc¢ni a cross —corelattion (dle [1],[2]).

BéZné se vySe uvedend kritéria vyuzivaji pfi monomodalni registraci, tedy pii registraci
obrazli ziskanych zjedné zobrazovaci modality napt. CT, RTG apod. Nasledujici ivahou
bude jednoduSe ukazano, ze vySe uvedena kritéria, ktera jsou zaloZena na vektorovém soucinu
a délce vektori, je mozné vyuzit i pfi multimodalni registraci. V pfipadé multimodalni
registrace (jeden registrovany obrazy je ziskan napt. z CT a druhy napt. z PET) se obrazy,
které maji byt porovnany vyjadiuji ve vektorovych hodnotéach tedy (viz [1])

A=la,,1=[a,,a,,a;,a,,...a,),,1,a B=[b,, 1=[(b,,b,,bs,b,,....D,) . ] (1.26)

Pro zjednoduSeni porovndvani uvazovanych vektori se vytvaii nové vektory oblasti
ziskanych z jednotlivych zobrazovacich modalit. Tedy (viz [1])

a=[al,d},al,a;,..a’ 1" a b=[b,b],bl,b],..b 1" (1.27)

ab=[a],al,al,a;,..a 1"[b] .b] ,b],b),..b/ 1" =ab, +a,b, +ab, +..+ab, (1.28)

2

(1.29)

Vyse uvedené thlové kritérium je pro multimodalni registraci mozné zapsat nésledujicim
zpusobem (viz [1])

ab  ab +ab,+ab;+ab,+..+a,b,

O (a.b) = (1.30)

lal - Jla P +)asF +as | +]a [+ +|a, [
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Velkou vyhodou téchto piistupt je snizeni poéetni naroénosti. Uhlové kritérium je mozné
vypocitat pro jednotlivé modality zvlast nebo dohromady.

Koeficient stejnorodosti obrazu (RUI)

Pii monomodalnim porovnavani obrazli se mizeme setkat s koeficientem stejnorodosti obrazu
(RUI). PGvodnim vyuZzitim tohoto pfistupu byla registrace PET obrazi. V dnesni dobé& byl
tento pristup upraven a vyuziva se napi. pii porovnavani CT obrazi (dle [3]). Je zaloZen na
vypo¢tu poméril intenzitnich hodnot transformovaného a plvodniho obrazu, pfi¢emZz se
snazime o minimalizaci funkce (viz[1])

T
P s W T R (1.31)
b, b, b, b, b,

Stejné jako bylo uvedeno u thlového kritéria, je i tento ptistup odolny vici linedrnim zménam
kontrastu. Vzorec pro vypocet kritéria ma nésledujici podobu (viz[1])

> =r)
Cpy (a,b) = e

-1
— ykde r=—> r. 1.32
- NZ (1.32)

Kritérium lokalni charakteristiky (local feature)

Jednd se o kritérium vyuzivajici parametrické obrazy. Zakladni vlastnosti je porovnavani
obrazili (nebo jejich oblasti) o vypoctené intenzité s vytvorenymi parametrickymi obrazy. Tyto
parametrické obrazy vznikaji vynasobenim obrazu se zvolenym lokalnim operatorem.
Operatorem mohou byt naptf. hranové detektory, filtry, primérujici jadra o rlGznych
velikostech aj. Vzniklé parametrické obrazy nevyuzivaji pfimo pivodni rozsah informace o
intenzité. Touto metodou je mozné porovnavat jak malé oblasti tak 1 jednotlivé pixely.

Vzorec pro vypocet kritéria ma nésledujici podobu (viz[1])

ar —bs

Cur(ars,brs) =

. (1.33)

V ptipadé vhodné zvolenych operatorti mtize dojit k lepSimu porovnani jednotlivych obrazi.
Muzeme tedy mluvit o jistém druhu pre-processingu.

Podobnostni kritéria zaloZend na informacich v obrazech

V ptipadech, kdy nemiZzeme vyuzit tidaje o intenzité nebo je jejich pouZiti nevhodné,
vychdzime zmetod =zalozenych nainforma¢nim obsahu obrazi. Piedpokladame, ze
hledanému bodu o jisté intenzit¢ odpovida bod o intenzité odlisSné. Zakladem téchto metod je
sdruzeny histogram, ktery nam poskytuje udaje o poctu pixeli jednotlivych intenzit,
vyskytujicich se v porovndvanych oblastech. Dalsi vyuzivand metoda, ktera je zalozena na
entropii, se nazyva Mutual Information (Vz4jemna informace). Podivejme se nyni na
jednotlivé ptistupy podrobnéji.

2D sdruzeny histogram

Princip sdruzeného histogramu je nésledujici. Méjme porovnavané oblasti A a B, které maji
stejnou velikost a jsou ve stupnich 3edi. Histogram je matice 7", jejiz velikost je déna
rozméry q X 1, pficemz q je pocet stupiili Sedi v obraze A ar je stejné mnozZstvi v obraze B. Na
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jednotlivych pozicich histogramu se vyskytuji odpovidajici si hodnoty intenzit v obraze A a
B. SdruZeny histogram se vytvafi prohleddnim vSech pozic v obrazech a zjiSténim
jednotlivych intenzit. Obsahuje tedy informace o intenzitich v porovnavanych obrazech na
odpovidajicich si pozicich. Sdruzeny histogram je mozné vyuzit jak pro porovnani celych
obrazi, tak i k porovnani jednotlivych malych oblasti v téchto obrazech.

V ptipadé¢, Ze jsou si porovnavané obrazy zcela rovny, lezi prvky na hlavni diagondle matice
sdruzeného histogramu. Dale, pokud je jeden obraz odvozen od druhého pomoci jasové
transformacni funkce, jsou prvky matice soustfedény do kiivky, jejiz pribéh odpovida praveé
dané jasové funkci. Pomoci sdruzeného histogramu lze analyzovat podobnost mezi obrazy
ziskanymi rozdilnymi zobrazovacimi modalitami. Zde nastavd problém se zobrazenim
jednotlivych tkani, nebot jejich intenzitni hodnota (Sedoténova) muze byt riznd u
jednotlivych zobrazovacich modalit (napt. CT, PET). Mezi multimodéalnimi obrazy stejné
geometrie existuji jisté vztahy mezi intenzitnimi hodnotami. Témito vztahy rozumime
shluknuti intenzitnich hodnot v matici sdruzené¢ho histogramu. Pokud jsou obrazy podobné,
dochézi k tésnéjSimu shluknuti, pokud jsou rozdilné, dochdzi naopak k jejich rozprostfeni.

A pofet pdrd

intenzita v &

Obrazek 12. — Priklad sdruzeného 2D histogramu (prevzato a upraveno z [1])

Sdruzena entropie

Vtomto odstavci bude predstavena a popsana metoda zaloZzena na predpokladu
pravdépodobnostniho rozlozeni prvkti a na teorii informace. Entropii myslime miru
informace, kterd je obsazena v obrazu. Abychom Iépe pochopili tuto metodu, uved’'me nejprve
jeji zékladni teoretické predpoklady. Piedpokladejme nyni novou sdruzenou proménnou
(A,B) majici vektorovou hodnotu (1,m). Tento vektor se skladd z hodnot intenzit v obrazech A
a B na odpovidajicich si pozicich jednotlivych pixeld. Nova proménna ma tedy nésledujici
tvar [viz(1)]

1
pABﬂ,m}zﬁhfj. (1.34)

Informacni obsah je dan pravdépodobnostnim rozloZenim mezi hodnotami jednotlivych
pixelt [1]. Minimalizace sdruzené entropie zpusobuje shlukovani intenzitnich hodnot.
Entropii miizeme rozdé¢lit na samostatnou, ktera je oznacena Ha a Hs a sdruZzenou, oznacenou
Has. Vzorce pro jejich vypocty jsou nasledujici [viz(1)]

H,= —qup(az)logp(a;)  Hy = —Zr:p(bm)logp(bm) (1.35)

I=1
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a

H,p =—Zip(az,bm)logp(az,bm)- (1.36)

I=1 m=1

Hodnoty vypoctené témito vzorci udavaji mnozstvi informace obsazené v samostatnych
obrazech A a B a dale mnozstvi informace pii spojeni AB. Je tedy ziejmé, ze promeénnd Has
nam poskytuje informaci o podobnosti porovnavanych obrazl. V ptipadé, Ze jsou jednotlivé
obrazy zcela rozdilné, je hodnota parametru Has rovna souctu entropii jednotlivych obrazi.
Naopak pokud si obrazy zcela odpovidaji, je Has rovna nule.

Mutual Information (Vzdjemnda informace)

Mutual Information je nepouzivanéj$i multimodalni porovnavaci technikou (dle [2]). Tato
metoda vychazi z vyse uvedeného predpokladu sdruzené entropie a teorie informaci. Jedna se
o rozdil mezi entropiemi samostatnych obrazti Ha, Hs a sdruzenou entropii Has (viz [1])

l,=H,+H,—H,,. (1.37)

Oproti sdruZené entropii se snazime vypocitat maximalni hodnotu této funkce. Jsou-li obrazy
zcela rozdilné, je hodnota Ias rovna nule. Dochazi k odhadu podobnosti souborli dat. Tuto
metodu je mozné vyuzit i pti multimodalni registraci obrazti. Hodnotu podobnosti MI je nutné
stanovovat pouze z oblasti obrazi, které se vzajemné prekryvaji.

Princip této metody je zaloZen na pfedpokladu, Ze na porovnavané obrazy, konkrétné na
intenzity Sedi, nahlizime jako na ndhodné veli¢iny. Vychazime z ptedpokladu jistého
pravdépodobnostniho vyskytu hodnot intenzitnich slozek v porovnavanych obrazech a
z ptedpokladu jiz zminéné entropie. Odhady pravdépodobnosti Ize urcit jako normované
histogramy samostatnych obrazii A a B a jako normovany sdruZeny histogram AB.

Pocatecni rozlozeni pravdépodobnosti normalizované 1-tym tadkem (v pifipad¢ obrazu B) a
m-tym sloupce (v piipad€ obrazu A) sdruzeného histogramu, je mozné zapsat nasledujicimi
zpusoby (viz [1])

1 r
Poatm|l}= Fh;fj ,kde N, =Y h"" =n (1.38)
! m=1
a
Pl mys b kde N, = Y% = b (139

m I=1

Pro pocatecni entropie samostatnych obrazii A a B mizeme stanovit nasledujici zapis (viz [1])
q r

H,, == p,(|m)logp,(|m)a Hy == py(m|])logpy(m|l). (1.40)
=1 m=1

Nyni zbyva urcit pocatecni sdruzenou entropii. Uved’'me tedy jeji prislusné vztahy (viz [1])

Hy == pOHy ==Y pou(m.Dlog py (m|1) (1.41)

=1 m=1
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podobné¢

Hoy == paOmH 1, == 33" pu(lom)log p, (L m). (142)

m=1[=1

Takto provedené zéapisy sdruzenych entropii poskytuji informaci zbyvajici napt. v obraze A,
zname-li obraz B.
Zapis Mutual Information miizeme tedy rozepsat nasledujicim zptisobem (viz [1])

]AB:HA_HA|B:HB_HB|A (1.43)

V ptipadé, ze chceme ziskat normalizované hodnoty MI, miiZzeme vyuzit nasledujici vzorec

(viz [1])

_H HHy

IAB
HAB

(1.44)

Jak jiz bylo uvedeno vyse, je mozno tuto metodu vhodné vyuZivat u multimodalni registrace.
Déle ji 1ze vyuzit i pti parametrické prezentaci porovnavanych obrazu.

MI kritérium bylo vyuzito 1 pfi vysledném porovnavani podobnosti v realizovaném programu
GUI. Nejedna se sice o porovnavani obrazli zrozdilnych zobrazovacich modalit, ale o
registraci obrazi prekontrastnich a postkontrastnich, toto kritérium vSak bylo vyuzito
z diivodu flexibility vytvofeného programu. Na postkontrastni obraz se zménénou jasovou
slozkou, kterd vznika pfidanim kontrastni latky, vSak bylo pohliZzeno jako na obraz z jiné
zobrazovaci modality.

1.1.3.2 Globalni podobnostni kritéria

Nyni budou probrana zakladni globalni podobnostni kritéria, konkrétné kritéria
zaloZend na intenzité a informacnim obsahu v obrazech, bodech v obrazech a povrchu obrazt.

Globadlni podobnostni kritéria zaloZend na intenzité v obrazech

Pii porovnavani podobnosti celych obrazii mizeme vyuzit vSechny vySe zminéné

pfistupy zalozené na intenzité v obrazech. Pfi globalnim porovnavani dochdzi ke zménam
prekryti, které vznikaji v kroku optimalizace. Zde je patrny rozdil oproti lokalnim kritériim,
kde se porovnavané oblasti témef neméni. Zmény intenzity mohou byt v obou piipadech
zpisobeny vlivem interpolace.
Tato kritéria slouzi k porovnavani monomodalnich obrazl, které by si mély co nejvice
odpovidat nebo by mély mit linedrn¢ zavislé intenzity. Pfi globdlnim porovnavani dvou
obrazli se nejCastéji vyuziva korela¢niho koeficientu ([2]), avSak volba pouzitého kritéria
zavisi pfedevsim na feSeném problému.

Globalni podobnostni kritéria zaloZend na informacénim obsahu v obrazech

V této skupiné se pii globalnim porovnavani nejcastéji vyuziva Mutual Information.
Jak jiz bylo uvedeno vySe, hodi se tato metoda na porovnavani multimodéalnich obrazi.
Obrazy zriznych zobrazovacich modalit mohou mit rozdilné kontrasty pro dané tkéané.
S timto omezenim se vSak MI bez problémli vyrovnd. Nevyhodou muize byt vétsi ¢asova a
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pocetni naro¢nost pii stanovovani sdruzenych histogramii. Existuje v§ak moznost jak tomuto
zabranit a to sniZit pocet urovni v histogramu napt. na 32 nebo 64 Grovni.

Globalni podobnostni kritéria zaloZend na bodech (,,landmarks*) v obrazech

Tato metoda je zaloZena na doplnéni obrazu ur€itymi znackami (,,Jandmarky*), které
slouzi k provedeni optimalni registrace obrazi. Tyto znac¢ky se umistuji do vyznamnych mist
v obrazech napf. na hrany, pfechody tkan-kost, cévni fecist€¢ apod. Aby bylo mozné tuto
metodu vhodné vyuzit, provadi se pfed samotnou registraci vétSinou preprocessing obrazil
(napf. pro stanoveni hran atd.). Pouze vhodné umisténi znacek zajisti uspéSnou registraci

A4

obrazi. Situace je mnohem jednodussi, pokud jsou do pacienta vlozeny jisté markery.

Globalni podobnostni kritéria zaloZend na povrchu obrazii

Jedna se o metodu, vyuzivajici ke stanoveni podobnosti obrazi zvolené povrchy nebo
oblasti zvolenych povrchii. Tyto povrchy mohou byt vhodné rozdéleny napft. piece-wise
funkci nebo jinymi funkcemi. Metoda je vhodnd i pro multimodalni porovnavani. Napf.
mame-li obrazy s vy$S§im rozliSenim ziskané z magnetické rezonance, a niz$im rozliSenim
z PET. Na obraz z PET (niz$i rozliSeni) bude nahlizeno jako na soubor bodii a na obraz
z magnetické rezonance (vyssi rozliSeni) jako na spojitou plochu. Poté se pro kazdy bod
zPET obrazu hledd nejbliz§i bod v obrazu z magnetické rezonance. Hledame tedy
odpovidajici si dvojice. Tento pfistup se vyuziva pii registraci obrazii mozku a pouze pii
rigidni transformaci [1][2][20].

1.1.4 Optimalizace

Poslednim blokem v nami uvazovaném schématu registrace obrazi je optimalizace.
Jejim cilem je ziskat nejlepsi hodnoty vektoru a transformaénich parametrd. Usp&$nou
optimalizaci ziskame uplné prekryti a tedy uplnou registraci dvou ¢i vice obrazli, proto je
v procesu registrace témet kli¢ova. Zpracovavame-li konkrétni soubor obrazi, je tieba na ngj
aplikovat vyhovujici optimalizacni funkci. Optimalizaci je mozné rozd¢lit do dvou zakladnich
skupin a to na techniky stochastické a deterministické.
Stochasticke techniky zavadi do procesu optimalizace jistou nahodnost a pracuji
s pravdépodobnosti. Vyhodou je, Ze tyto metody mohou zpracovavat i nespojité funkce.
Deterministické techniky se snazi analyticky nalézt minimum dané spojité funkce. Jedna se o
klasické matematické postupy (napt. Newtonova metoda). Pro nazornost si uved’'me alesponl
jeden ptiklad od kazdé skupiny.

Optimalizace vyuZzivajici klasickou Newtonovu metodu (deterministickd technika): z obecné
matematiky vime, Ze optimalizovana funkce ma v extrémech prvni derivaci rovnu nule. Cilem
této metody je tento nulovy bod nalézt. Platnost vysledkii musi byt néasledné ovéfena na
zaklad¢é druhé derivace. Iterani vzorec Newtonovy optimalizaéni metody ma nasledujici tvar

(viz [3])

X =X —H(x,)'Vf(x,), (1.45)
kde Vf(x,)je gradient vbodé x,, H(x,) 'je inverzni (Hessova) matice optimalizujici bod

x, . Nejveétsi problém této metody je vypocet a samotné stanoveni inverzni matice, jejiz
hodnotu je dle iteracniho vzorce nutné ovétrovat pii kazdém iteracnim kroku, coz je pocetné

21



velmi naro¢né. Je tedy vyhodnéjsi vyuzit napi. Kvazi-Newtonovské metody, kde dochazi
k numerickému vypoctu inverzni matice.

Optimalizace vyuzivajici simulované Zihani (stochastickd technika): pro nalezeni minima se
zde vyuziva iteracni postupu a tato metoda se jevi jako dobry kompromis mezi optimalizaci a
pocetni slozitosti. Tato metoda vychazi z poznatkli o tvorbé krystalli, které vznikaji pti
fizeném procesu ochlazovani. Snazime se nalézt stav s co nejnizsi energii. Jedna se o metodu
odolnou vi¢i vzniku parazitnich jevi.

Ozna¢me si funkci, ktera ma byt optimalizovana jako f(x)a jeji energii jako E = f(x).
Hodnota vektoru x je dana aktudlnim stavem systému. Pro ziskdni hodnoty v nésledujicim
kroku vyzijeme ndhodnou funkci G =(x,T), kterd surcitou pravdépodobnosti

h=(AE,T)vygeneruje nasledujici hodnotu x, =G(x,7). T oznacuje absolutni teplotu
systétmu a AE rozdil energii pfedchoziho a nasledné vygenerovaného stavu. Algoritmus této

techniky je zaloZen na postupném prohledavani a postupném ochlazovani systému. Zajistime-
li dostate¢né pozvolné chlazeni, dojdeme ke globalnimu minimu optimalizované funkce.
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2.Metoda Optical Flow

V prvni ¢asti této kapitoly budou probrany zakladni vlastnosti této registracni metody
a dale budou podrobnéji popsany diferenc¢ni techniky pro vypocet Optical Flow. V druhé ¢asti
kapitoly bude podrobné popsén algoritmus “Demon” a jeho kombinace s metodou Optical
Flow. Tento algoritmus byl pro své dobré vlastnosti pouzit pii ovéteni registracni metody na
redlnych CT obrazech, které byly dodany vedoucim této prace.

2.1 Zakladni vlastnosti

Pod pojmem Optical Flow rozumime dvojdimenzionalni pohyb, ktery je nutné
detekovat ze sekvence obrazii. Vychazime z ptfedpokladu, ze obsahy pohybujicich se objekti
v obrazech se v ¢ase neméni. Zmény intenzity f(x,y,t) jsou tedy dany pouze pohybem.
V této metode uvazujeme pole vektort, které pro kazdy bod v daném obrazu urcuje intenzitu
pohybu a jeho smér vii¢i dal§imu obrazu. Optical Flow tedy uzce souvisi s pohybovym polem
obrazu. Pokud se objekty pied kamerou pohybuji, vznikaji odpovidajici zmény v samotném
obraze. Jestlize se tedy napf. bod Bo pohybuje rychlosti vo, pak miize byt bod B: popsan
vektorem vi v dané€ obrazové rovin€. Soubor téchto vektort pak nazyvame pohybovym polem.
Toto pole je uvedeno na nasledujicim obrazku.

v0 dt

BO

vl dt

/Bl
O

Obrazova rovina

Obrazek 13. - Pohybové pole (prevzato a upraveno z [7])

V ptipadé, Ze uvazujeme v obraze pouze zakladni rotaci a translaci, bude pohybové pole
spojité, tedy kromé siluet hran v uvazovanych objektech.

Obraz 1 Obraz 2 Cast pohybového pole

Obrazek 14. - Priklad spojitého pohybového pole (prevzato a upraveno z [7])
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V ptipad¢ plné translace kamery je smér pohybu urcen paprskem, ktery promitd prostorovy
bod do obrazové roviny. Bod divergence nebo konvergence vSech pohybovych vektorti
daného pole nazyvame ohniskem expanze. Pohybujeme-li se smérem ke snimanému objektu,
dochazi k jeho zvétSeni, v piipadé pohybu od objektu, naopak k jeho zmenseni.

Pravdépodobné nejvétsi omezeni metody Optical Flow je dano tzv. problémem
apertury. Tento problém nastdva, métime-li slozku pohybu kolmou k jasovému gradientu.
Ptiklad tohoto problému bude znazornén na nasledujicich obrazcich. Méjme tzv. Barberovo
pole.

osa zZ

Mg
MMM
P
Pt

P
M

N ilign

Barberovo pole Pohybové pole Optical Flow

Obrazek 15. - Srovnani poli na Barberove rotacnim valci (prevzato a upraveno z [7])

Uvazujme Optical Flow jako pohyb jasovych vzorl v obrazu, které mohou, ale nemusi,
odpovidat pohybovému poli. Na obrazku €. 15 je jasn¢ patrny rozdil mezi jednotlivymi poli
(simulovéno na rota¢nim Barbarové poli). Abychom byly schopni ziskat potiebné tidaje o
Optical Flow, je nutné jej méfit ve sméru intenzitniho gradientu. Parametry zmétené v teCném
sméru vuci gradientu neni mozné ziskat. Tento problém je zndzornén na nasledujicim
obrazku.

Smér intenzitniho
gradientu

Obrazek 16- Zobrazeni probléemu apertury(prevzato a upraveno z [7])
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Problém apertury je limitujici z divodu nedostatecné informace o sméru a velikosti rychlosti
pohybu. Z tohoto diivodu je nutné definovat dalSi rovnici, z niz nalezneme parametry
hledané¢ho vektoru ve sméru tecny. Z hlediska vypoctu je mozno techniky Optical Flow
rozdélit do nésledujicich skupin:

e diferencni techniky

e porovnavaci techniky
e cnergetické metody

e fazové metody

Spole¢nym znakem uvedenych metod je predpoklad zachovani intenzity.

2.2 Diferencni techniky

Jedna se o zakladni skupinu technik vypoctu Optical Flow. K ziskani vektoru rychlosti
se vyuziva technika vypoctu v casoprostorové derivaci intenzity obrazu nebo pomoci
filtrovanych obrazii. V zavislosti na feSené uloze se vyuZzivajici derivace prvniho ¢i vyssiho
radu.

Nejprve vyjdéme z derivace prvniho tadu, kterd je zaloZena na translaci v obrazu (viz [7]):

I(x,t)=I(x—vt,0), kde v=(u,v)" (2.1)

a dale uved’'me, ze (u,v) je vektor, ktery udava smér a velikost rychlosti v ur¢itém bodu obrazu
a definuje tedy Optical Flow. Vyjdeme-li z predpokladu zachovani intenzity dI(x,t)/dt=0,

je mozné snadno odvodit rovnici gradientniho omezeni (viz [7]):

VI(x,t)-v+1,(x,t)=0, (2.2)

kde gradientVI(x,#) mizeme zapsat jako VI(x,t) = (I, (x,1),1, (x,t))", I, = (x,t) je parcidlni
Casova derivace [ =(x,t). V rovnici 2.4 je uvedena normalovd komponenta pohybu

prostorovych kontur pti konstantni intenzité v obrazu. Dale definujeme normélovou rychlost
s a normalovy smér n, pficemz plati vztah v, =s-n. Matematicky lze rychlost a smér popsat

nasledujicimi vzorci (viz [7]):

_ It (X, t)

s(x,t) = —HVI(x,t)” (2.3)
_ VI(x,1)

n(x,t) = —HV](x, t)” (2.4)

Z rovnice 2.4 tedy dostaneme dvé nezndmé v, definované pouze jednou linearni rovnici. Pro
nalezeni obou parametril v je nezbytné provést dalsi omezeni.

Dale je mozné vychazet z diferen¢nich metod zaloZenych na derivacich druhého fadu.
Opét plati zakon zachovani intenzity. ReSeni vede na soustavu rovnic (viz [7]):
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I (x,t) 1, .(x2)|(v I, (x,t 0
P( ) L )}H{,( )J:U s
I, (x,0) 1,(x0)[\v,) 1, (x0)) \0
Metody, které vyuzivaji derivace druhého tadu, se vyuzivaji pouze zfidka, mnohem castéji
vychézime z derivaci prvniho fadu.

2.2.1 Metoda Horn&Schunk

Jedna se o diferen¢ni metodu, pomoci nizZ se snazime nalézt slozky rychlosti oznacené
jako u a v. Jak jiz bylo popsano v predchozi ¢asti prace, pracujeme s uritym omezenim. Tedy
pro jeden pixel ziskdvame pouze jednu rovnici obsahujici dvé neznamé. Cilem je zjistit posun
pozorovaného bodu, oznacené¢ho napi. E(x,y,¢), vzhledem k dalSimu obrazu sekvence.
Z obrazu je nutné ziskat dostate¢né mnozstvi informaci, které ndm urci pfesny posun bodu
E(x,y,t). Predpokladem metody je, Ze rychlost pohybu sousednich pixelt je velmi podobna.
Tedy kromé hrani¢nich oblasti pohybujicich se objektl. Jedna se o predpoklad tzv. pomalych
zmén. Pomoci rovnice 2.6 je mozno urCit miru, s jakou se Optical Flow 1is$i od ptfedpokladu
pomalé a spojité zmény v obrazu (viz [7])

MisuY (su) (&) (sv)

j(_J . [_j . (_j R (_J ddy. 2.6)
o L Ox oy Ox oy

Z ptedchoziho vzorce je patrné, ze jde o soucet druhych mocnin parcialnich derivaci, pfi¢emz
kazda z nich odpovida zméné€ rychlosti v daném sméru. Aby byl splnén pfedpoklad pomalych

zmen, je tfeba nalézt minimalni hodnotu tohoto vyrazu. Vychazejme tedy z ptedpokladu, ze
Eu+Eyv+E =0, kde E.,, E, a E: jsou parcialni derivace jasové funkce v jednotlivych

S =

O ey =

smérech obrazu. Abychom byli schopni porovnat odchylku slozek u a v od uvazované nulové
hodnoty, je nutné vypocitat nasledujici integral, vztahujici se k celkové ploSe obrazu (viz [7])

NM 2
c=[] 6—Eu+6—Ev+6—E] dxdy . 2.7)
0 o\ ox oy ot

Idealni by bylo, kdyby hodnota parametru C a tedy celkova chyba byla rovna nule. V praxi
vsak tohoto idedlniho stavu nelze vlivem urcité kvantizacni chyby a Sumu dosdhnout. Zavadi
se proto tzv. vahovaci parametr oznacovany A. Celkova chyba v ¢ase se ménicim obrazu, je
tedy dana souctem uvedenych rovnic (viz [7])

E=S+\C, (2.8)

pricemz parametrem A lze ovliviiovat celkovou hodnotu C. V praktickych piikladech se
hodnota tohoto parametru stanovuje experimentalné vzhledem ke kazdému konkrétnimu
piipadu.

V poslednim kroku této metody dochéazi k nalezeni minimalni hodnoty parametru &. Vyuziva
se ktomu variatniho poctu, pficemz obdrzime dv€é rovnice o dvou neznamych u a v.
Pfipomenime, ze se jedné se o nami hledané slozky rychlosti pohybu (viz [7]).

E’u+E Eyv=\V'u—EE, (2.9)
E.Eu+E}v=\V*v—EE,.
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2.2.2 Metoda Lucas&Kanade

Jednd se o dalsi diferencni metodu pro ziskdni Optical Flow. Vychazime zde
z prostorovych a ¢asovych parcialnich derivaci, pficemz stale plati aperturni omezeni (viz
Gvahy vySe). Méjme tedy opét rovnice E u+ E v+ E, =0. Zakladnim pfedpokladem je, ze

jednotlivé parcialni derivace jasové funkce obrazu budou konstantni v ur¢itém malém okné a
z toho plyne, Ze budou v okoli pixelu konstantni i1 rychlostni slozky u a v. Velikost okna je
dana hodnotou m x m, pficemz musi byt splnéna podminka, ze m>1. Pocet prvki v daném

okné je mozné stanovit z rovnice m =n’. Pro obecny pocet pixelli v definovaném okné, je
mozné zapsat nasledujici soustavou rovnic (viz [7]).

Eu+E, \v=-E,

E u+ Eyzv =-F,

E.u+E v=—F (2.10)
x3 y3 t3

E u+ Eynv =-F,

V piipad¢, Ze budeme mit okno o velikosti 4 x 4, ziskame celkem 16 takovychto rovnic. Tyto
rovnice je mozno zapsat v maticovém tvaru jako (viz [7])

a1 Eyl E,
EE, ||lu E
E,E, E,
tedy, obecné (viz [7])
Av=-b. (2.12)

Je tfeba uvést, ze feseni vede k minimalizaci vyrazu. Pomoci metody nejmensich ¢tverci se
snazime nalézt minimalni hodnotu souctu druhych mocnin pro jednotlivé vysledky
stanovenych rovnic. Minimalizujeme tedy nasledujici vyraz (viz [7])

n 2
D (Eu+E v+E,) . (2.13)

i=1

Déle je opét mozné vyjit z obecné matematické formulace metody nejmensich Ctverct (viz

[71)
A" Av = A" (-b), osamostatnime-li v pak v = (4" 4)™ 4" (-b) (2.14)

S pomoci této obecné formulace stanovime nasledujici maticovy zapis (viz [7])

|:M:|=|: zExi ZExiljyi:| |:2ExiEtij| (215)
v ZExiEyi ZEyi ZEyiEti
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Jak jiz bylo uvedeno vyse, cilem této metody je ziskat Optical Flow na zaklad¢ derivaci
obrazové funkce ve vSech smérech. Vysledkem této techniky je ovSem fidsi pole vektort
pohybu. Cim vice jsou plochy v obrazu jasové homogenni, tim méné vektori obdrzime.

2.2.3 Metoda Nagel

Jedna se o metodu pro vypocet Optical Flow, ktera vychazi z derivaci druhého fadu.
Zakladem je stejnd myslenka, jako u ptfedchozi techniky. Nagel vychazel z ptedpokladu
orientované¢ho hladkého omezeni, pfi¢emz hladkost neni predepsana napfi¢ intenzitnim
gradientem. Tato technika se snazi nalézt minimalni hodnotu nasledujici funkce (viz [7])

2
”(VITV+It)2 + kuxly —uylx)2 +(v 1, —vylx)2 +8(u’ +u}2, +v? +vi)]ixdy. (2.16)

[vi|* +28

Parametr v omezuje proménnost toku Vv v kolmém sméru vzhledem ke gradientu.
Konstantou 6 je moZno ovliviiovat pocetni stabilitu procesu. Pro feSeni je moZno pouZit napf.
Gauss-Seidelovu iteracni metodu (viz [7])

1x(1x§(u")+1y§(v")+1,)
ID+1 +a’

uk+1 :é(uk)_

(2.17)

k k
I, L )+1,E(v)+1))
ID+17 +a’

Vi =g (V) - (2.18)

kde k znaéi pocet iteraci, pricemz &(v*)a &(u") ziskdme z nasledujicich vztahi (viz [7])

EW )=u" =211 u, —q" (Vu")

EV ) =v =211 u —q" (V") (2.19)

k k Y crq1.r . - -k o M 1.7 ’ o
u, a v, oznaluji parcidlni derivace v, v’¥ a u™ jsou priméry lokalnich sousednich bodt

k k
v au .

Parametr ¢ obdrzime ze vztahu (viz [7])

I’ _]x) Ixx IX'
g=——7F—— 12 VIT[[ . ’j+2[ y]W
1x+1y+26 _Ixy ]xy ]xy Iyy

(2.20)
Matici W rozumime vahovaci matici, kterd ma nasledujici tvar (viz [7])
I’'+8 -11
W= +12+28)" o 2.21
U+l ) -1, I;+3 @21)
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2.3 Algoritmus “Demon”

V této ¢asti bude popsana perspektivni a relativné mlada metoda pro registraci obrazi,
ktera je porovnatelna s fluidni registraci. Tuto metodu ptedstavil J. P. Thirion v roce 1996 a je
zaloZena na pohybu pixelll na hranach objektii. Od té doby byla tato technika zdokonalovana
a dala podnét mnoha studiim (napt. [12][14][20][21][22] aj.). Jednd se o vysoce piesnou
metodu monomodalni registrace obrazd. V dal§i c¢asti této diplomové prace budou
predstaveny a zhodnoceny vysledky registrace pomoci tohoto algoritmu.

Jak bude ukazano dale, koncept této techniky tuzce souvisi s Optical Flow. Zakladem techniky
je predpoklad, Ze se hrany objektl vjednom =z registrovanych obrazii chovaji jako
semipermeabilni membrany. Druhy obraz se chovad jako model s deformovanou miizkou.
Cilem je provést diftizi mezi témito obrazy, ktera je uskute¢fiovana tzv. ,,vnitinimi silami®,
které¢ jsou ,umistény” na hranidch objektii. Tato technika ma tUzkou spojitost s tzv.
»2Maxwellovymi démony*“ a vychazi z konceptu termodynamiky. MiZzeme fici, Ze tento
algoritmus je v podstaté mezikrokem pti urCovani Optical Flow, a Ze je zaloZen na urcitém
pfitazeni objektli v obrazech. Existuje i fada dalSich algoritmi (napf. ,,Snake*), které jsou

wewvr

V ptipadé, Ze porovname rychlost algoritmii zalozenych na bodech (,,Jandmarks*) v obrazech
s algoritmem ,,.Demon“ mizeme dle provedenych studii fici, Ze vypocet algoritmil
zalozenych na bodech byva rychlejsi [2]. Samotnd doba pritbé¢hu algoritmu vSak nemusi byt
vzdy relevantnim udajem. Vysledna doba potiebnd pro ptesné definovani bodu (,,Jandmarka*)
muze byt stejnd jako doba uspofend. Nehled€ na to, ze nepfesnym vloZzenim bodi miize
vznikat vyrazna registracni chyba.

V nasledujicich odstavcich bude diskutovano spojeni algoritmu ,,Demon* s vypoctem Optical
Flow a bude pfedstaven koncept difusnich modela.

M¢jme dva porovnavané obrazy. Obraz A, ktery je staticky a B, ktery je pohybovy. Danému
bodu P bude v obraze A odpovidat intenzitni hodnota s a v obraze B intenzitni hodnota m.

Intenzita

2 s
2D prostor / /

Prostor

P P

Obrazek 17. — Okamzita rychlost v obrazech ve statickém a pohybovém obrazu (prevzato a
upraveno z [11])

Opét vyjdéme z uvedeného predpokladu pro vypocet Optical Flow, které tika Ze intenzita
jednotlivych bodl v pohybujicich se obrazech je konstantni.

V ptipadé€, Ze jsou rozdily v porovndvanych obrazech velmi malé je mozné pro vypocet
Optical Flow vyuzit nasledujici vzorec (viz[11])

——

vWs=m-s. (2.22)
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Z tohoto zakladniho vzorce vSak neni mozné vypocitat v (viz vySe). V je povazovano za
rychlost u obraza (,,frames*), které se v ase meni. Pfi porovnavani statickych obraza

mluvime o stanoveni posunu (nepfesnosti). Pro fadné stanoveni v se nabizi dvé varianty
vypo¢tu. Jedna varianta je zalozena na stanoveni lokalnich hodnot v. Druha varianta

piedpoklada, ze koncovy bod y je nejblizsi bod plochy m v soufadném systému (x,y,z). Tuto
uvahu je mozno vyjadrit nasledujicim zptisobem (viz[11])

(m—-s)Vs

(Vs)’

,kde Vs je gradient obrazu A. (2.23)

N
Vv =

Tento piedpoklad vSak selhava v pfipadé malych hodnot gradientu v obraze A (Vs).
Rozsifime-li predchozi vyraz, bude algoritmus vii€i tomuto omezeni odolnéjsi. Tvar vzorce
pak bude nasledujici (viz[11])

(m—s)%s

i~ , kde (m—s)’ zajistuje stabilitu vypodtu. (2.24)
(Vs) +(m—s)’

—
y =

Difusni modely

Difusni modely, které zde budou predstaveny, jsou odvozeny od tzv. ,,Maxwellovych
demonu®“. Tento koncept ma pocatek jiz v 19. stoleti a je zalozen na paradoxu
termodynamického zakona.

Uved'me nejprve zékladni ptfedpoklad jednoduchého diftzniho modelu, ktery bude
prezentovan na nasledujicim obrazku.

A B A B
0O i @ 0 @ ®
O @~ O . O | @] ..
® ® o ® o | @
® | o ! O
® : ® o © . @
® , o Oi e

~
Membrana s démony

Obrazek 18. - Prvotni pokus s ,, Demony *“ na semipermeabilni membrané propoustéjici
castice dvou riiznych plynii (prevzato a upraveno z [11])

M¢jme prostiedi, ve kterém jsou dva riizné plyny. Prvni plyn obsahuje ¢astice a, druhy plyn
castice b. Jednotlivé Castice jsou rozprostieny v uvazovaném prostredi, ve kterém se uprostred
nachdzi polopropustnd membrana. Tato membrana obsahuje soubor tzv. ,,Demoni®, ktery je
schopen klasifikovat jednotlivé Castice. Déle zajistuje to, Ze Castice a mohou difundovat
pouze do prostiedi A a Castice b pouze do prostiedi B. Dochdzi zde k paradoxu, nebot’ neplati
druhy zakon termodynamiky. Bylo zjiSténo, Ze tento paradox je zplsoben pravé témito
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,2Demony®, které vytvaii vysSi entropii potiebnou k identifikaci jednotlivych ¢astic.
Vysledkem je tedy zvysSeni entropie systému.

Praktické vyuziti ,, Demon *“ algoritmu

V ptipadé, ze chceme vyuzit algoritmus ,,Demon“ pro registraci pohybového a
statického obrazu, musi si dané obrazy co nejvice odpovidat. Na nésledujicim obrazku bude
naznaceno usporadani ,,Demonti“. Pfedpokladejme, Ze se ve statickém obraze nachazi objekt
O a Ze jsou na jeho hranach rozprostfeni ,,Demoni‘.

deformovatelna mrizka N P R . A .
Moy ) objekt v deformovaném obrazu

hranv objektu ve statickém snimku

démony

Obrazek 19. - Zakladni predpoklad difuzniho modelu zalozeného na ,,demonech* (prevzato a
upraveno z [11])

Pro kazdy bod, ze kterého je slozena hrana objektu O ve statickém obrazu, je mozné lokalné
urcit vektor, ktery je k uvazovanému bodu kolmy. Tento vektor sméiuje ven z objektu O a je
mozné jej urCit na zaklad¢ vypoctu gradientu ve statickém obrazu. Na pohybovy obraz je
mozné nahlizet jako na deformovanou mfizku. Vrcholy této deformované miizky mohou byt
oznaceny jako ,,vnitini“ nebo ,,vnéjsi“ ¢asti. Od jednotlivych vztahli mezi ,,vnitfnimi“ a
,vnéjsimi* ¢astmi je odvozena rigidita deformované miizky pohybového obrazu. Definujme
tedy pohybovy obraz jako difuzni model.

Pokusme se nyni zformulovat definice pro nami uvazované ,demony“. Jednd se tedy o
ovliviiujici Castice, umisténé v bodech, které jsou na hrané daného objektu. Difizni model
(pohybovy obraz) je vtahovan dovnitt objektu O, jestlize je odpovidajici bod v pohybovém
obrazu oznacen jako ,,vnitfni“ a naopak je-li bod oznacen jako ,,vn¢jsi“ dochazi k vytlacovani
z objektu O. Z této tvahy tedy plyne zavér, ze pro difuzni modely je dualezitd polarita Casti
obrazu.

Podivejme se nyni podrobnéji na vlastnosti a ptiklady difuznich modelti. Uvazujme rigidni
transformaci mezi dvémi vzajemn¢ posunutymi disky (viz obrazek)

SNy

R .
N X
EN N Aty
NN X R
& = # E
g " 3;; ,t{:
Ezend

Obrazek 20. — Model pritazeni mezi disky — 3 iterace (prevzato z [11])
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Na ptedchozim obrazku uvazujeme tii itera¢ni kroky metody zalozené na pfitazeni. Pro tuto
metodu je typické pravidelné rozprostieni vzorkll umisténych po obvodu (tedy na hrané)
objektu. Cilem je nalézt nejbliz$i odpovidajici si body. Velikost pfitazeni mezi disky je
v kazdé iteraci konstantni. V pfipadé konvergence dochazi k poklesu velikosti pfitaZeni.
Vyhodou oproti difiznimu modelu je, Ze metoda pfitazeni pracuje, i kdyz se disky na zacatku
vibec neptekryvaji. Je vSak nachylnéjsi ke sklouznuti do lokdlniho minima.

Na nasledujicim obrazku jsou opét tii kroky iteraéni metody, tentokrat ovSem zaloZené na
principu difuzniho modelu. U tohoto pfistupu je dulezitd polarita obrazu. Stejné jako u
metody pfitaZzeni, dochazi ke vzorkovani hran, ovSem s tim rozdilem, ze kazdy vzorek se
stava ,,.Demonem*. Vliv ,Demond“ muize mit smér ,,vnitini“ nebo ,,vnéjsi“ a to podle
odpovidajicich bodii modelu. Pohyb diskli je dan v kazdé iteraci vSemi vzniklymi faktory
(,,forces®). V kazdé iteraci se do vyhodnoceni pohybu zapojuje stale vice ,,Demonii.

s @
-

T x

-
P
Tr

<«
R

Obrazek 21. — Model difiize mezi disky — 3 iterace (prevzatoz [11])

Pro zajimavost uved'me nasledujici tfi iterace obou metod. Obé vedou k registraci diski.
Ovsem jak bylo popsano, kazda trochu jinym zptsobem.

Obrazek 22. — Model pritazeni mezi disky — 6 iteraci (prevzato z [11])

7IT

\\

}
TIFERX T

Obrazek 23. — Model difiize mezi disky — 6 iteract (prevzato z [11])
Pfi stanovovani Optical Flow se setkavame se dvéma pfistupy. Jednd se o Optical Flow

chovajici se jako difuzni model a Optical Flow chovajici se jako deformovany model
zalozeny na ptitazeni. Uved’'me ve stru¢nosti par poznamek ke kazdému ptistupu.
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Optical Flow chovajici se jako difuzni model - V ptipadé, ze vyuzivame tuto techniku, je
nutné urcit, které body pohybového obrazu budou ,,vnitini“ a které ,,vn&jsi* (viz vyse). Toto
rozdéleni mizeme provést nasledujicim zptisobem. Pro kazdy bod P ve statickém obrazu,
jehoz gradient se nerovna nule, je kontura s=/. I je rovno intenzit¢ a dale plati, Ze /=s(P) je
konstantni. Na hran¢ si miizeme ptedstavit rozhrani mezi vnitini a vné&jsi oblasti. Je-li s < [/
jedna se o vnitini oblast, je-li s > I jedna se o oblast vnéjsi. Uvazované oblasti je mozné
rozd¢lit na ,,vnitini* a ,,vnéj$i* automaticky a to porovnanim intenzitnich hodnot pohybového

obrazu s intenzitou /. Béhem jednoho iteracniho kroku dojde k porovnani proménné v se

—

zékladnim vlivem (,,elementary force®) f. Smér f je odvozen od gradientu statického
obrazu a orientace je dana poméery mezi m a 1.

Optical flow chovajici se jako deformovany model zaloZeny na pritazeni — Vychazime-li
z informaci o soufadnicich bodu P a jeho gradientu, mizeme ptedpokladat, Ze hledany bod je

dan vztahem P’=P + v, a Ze ma v obou obrazech stejnou intenzitu. Pfedpoklad techniky
pfitaZzeni tedy hledd bod P’ v pohybovém obrazu, ktery dle vySe zminénych omezeni nejvice
odpovidd bodu P ve statického obrazu.

V nasledujicim odstavci bude popsano praktické feseni difiznich modeld, konkrétné
se bude jednat o iterani postup. Postup se déli na dvé zdkladni Casti, a to pro stanoveni
,Demoni*“ a cast iterani. Cely postup muze byt ovlivnén volbou rozlozeni ,,Demonii®,

—

uvazovanou transformaci (affini, rigidni apod.), formou vypoctu faktoru f nebo vhodnou
interpola¢ni metodou.

Pro registraci obrazi, kterd je zaloZena na difiznim modelu, se vyuziva klasicky iteracni
postup (nebo i postup automaticky). Cilem tohoto procesu je nalézt vyslednou transformacni
funkci 7" mezi statickym a pohybovym obrazem. Vysledna funkce je dana kombinaci vSech

moznych dil¢ich transformacnich funkci, tedy T C {TO,TI,Tz,EZ } V kazdém itera¢nim

kroku se transformacni funkce inkrementuje o jedni¢ku (7;,,). Tato funkce je omezena
Lvnitinimi® a ,,vnéjSimi* faktory (,,forces®). ,,Vnitini“ vznikaji na zdkladé vztahii mezi

jednotlivymi body difizniho modelu a ,,vné&j$i* vznikaji vzajemnym vztahem transformacni
funkce T se statickym obrazem. Zakladni itera¢ni postup je znazornén na nasledujicim

obrazku.

Vypocet "Demona”

Vypocet faktoru (f) mezi T(pohyb.)
a statickym obrazem

Vypocet transformacni fce T(i+1)
z Tia(f)

Obrazek 24. — Zakladni iteracni schéma registraci obrazu na zakladé difuznich modelu
(prevzato a upraveno z [11])

33



Blok snazvem FVypocet ,,Demonii” vypocitava, jak je jiz zjeho nazvu patrné, soubor
»2Demond* statického obrazu. Za soubor ,.Demont Ds mlzeme povaZovat celou miizku
obrazu nebo pouze jeji urcitou ¢ast. V ptipadé celé miizky plni kazdy pixel funkci ,,Demonu*.
Naopak, uvazujeme-li pouze urcitou C¢ast, napi. ziskanou pomoci hranovych operatord,
omezuje se soubor Ds pouze na tuto konkrétni cast. Kazdému ,.Demonu® je piifazena
odpovidajici informace napf. o jeho pozici, rozhrani, sméru apod.

Iteracni cast blokového schématu slouzi, jak jiz bylo uvedeno vySe, ke stanoveni
transformacéni funkce 7. Na zacatku uvazujeme pocatecni funkci 70. V kazdém iteratnim
kroku se pro jednotlivé ,,Demony* obsazené v souboru Ds vypocte zdkladni faktor (,,force“)

f ; » jehoZ hodnota zavisi na polarit€ a sméru. Z uréené transformaéni funkce 7; a vech f se

vypodte transformacni funkce nasledujiciho kroku, tedy T, .

Pro praktické vyuziti miZeme do iteraniho procesu implementovat tii zakladni
varianty rozlozeni ,,Demoni“. Jedna se o ,,Demony* rozlozené na celé mfiZzce obrazu, pouze
na hranach nebo pouze v ur¢itych segmentech obrazu. Neni moZné fici, kterd z variant je
nejlepsi. Je nutné vychazet z predpokladi feSeného problému a individudlniho pfistupu k
porovnavani a registraci obrazi. Uved'me si nyni par zdkladnich vlastnosti jednotlivych
variant rozloZeni [dle 11].

RozloZeni ,,demonii* na celé obrazové mrizce — Za ,,Demona“ je povazovan kazdy bod
obrazové miizky, jehoZ gradient ve statickém obrazu neni roven nule. Pro kazdy ,,Demon*

stanovujeme zékladni rozdil d . Pomoci Gaussovského filtru vytvoiime pravidelné rozdilové
pole. Tuto filtraci provadime v kazd¢ iteraci zvlast. Vzniklé vyhlazené pole poté musime
vhodné¢ interpolovat. Pomoci Optical Flow (rovnice 2.24) ziskame faktor (,,force*) ,,demonu.
K tomu vyuzivime pouze informace o soufadnicich kazdého bodu a jeho gradientu.
Vysledkem je aplikace stanoveneho faktoru (,,force) béhem daného itera¢niho kroku, jedna

se tedy o rozdil, kde d=v. Zde je patrny jednoduchy ptiklad propojeni Optical Flow a
difuzniho procesu, ktery v praxi dava uspokojivé vysledky (viz napt. [12]). Tato technika
muze byt vjistétm ohledu piiliS§ pomald. Jejiho zrychleni miizeme dosdhnout pomoci
pyramidového pfistupu. Jednd se o vyuziti hrubSiho méfitka béhem prvnich iteraci. Se
stoupajicim poctem iteraci se métitko zlepsSuje. V literatufe se tento ptistup uvadi jako ,,corse
—to — fine* [12].

RozlozZeni , demonii” na hrandach — Z ndzvu této techniky vyplyva, Ze jsou ,,.Demony*
rozmistény na hrandch objektli, vyskytujicich se v obrazech. Pro ziskdni souboru ,,Demonu*
Ds se vyuzivaji hranové operatory (napt. Canny, Sobell apod.). Poté se metodou nejmensich
¢tverct urci globalni transformacni funkce T a provede se vhodna interpolace. Tato technika
byva rychlejsi nez pii rozlozeni ,,Demoni“ na celou obrazovou mftizku, avSak stanoveni
,2Demond* jiz neni primarné zalozeno na Optical Flow [11]. Pro body na hranach statického
obrazu se stanovi intenzitni hodnota a orientace normdly (dovnitf nebo ven z objektu).
Jednotlivé body tvoii rozhrani mezi oblastmi. Tato technika jiz vyuzivd pravdépodobnost
rozlozeni pomoci K-funkce. Toto rozloZeni slouzi k pravdépodobnostnimu stanoveni, zda
bude dany bod na hran¢ objektu povazovan za ,,vnitini nebo ,,vné&;s$i*.

Vyuziti souboru ,,demonui” na segmentované obrazy — Posledni uvazovana technika pracuje
se segmentovanymi obrazy a jeji vyuziti mize byt vyhodné pro registraci a porovnavani
obrazll zejména napft. snimkl mozku [14]. Staticky 1 pohybovy obraz je rozdélen do vhodnych
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segmentl. Cilem je nalézt odpovidajici si body v segmentovanych strukturach porovnavanych
obrazli. Kazdy bod obsahuje popis vztahujici se k uvazované struktufe. Nejprve dojde
k definovani bodu statického obrazu, které¢ vytvoii soubor ,Demoni* Ds. Nasledn¢ opét
hledame transformacni funkci 7. Krok interpolace se v tomto pfipad¢ vynechdva. Orientace
jednotlivych bodl je déana jejich oznacenim (viz obrazek nize). Uved'me nyni chovani
,2Demonu* v této technice. Predpokladejme dva sousedici voxely, které jsou spojeny. Toto
spojeni ilustruje nasledujici obrazek

v tomto misté neni nutné definovat "demon”

+ umisténi "demonu”

S SMET "demonu”

rozdilné oznacent
oe

Obrazek 25. — Chovani ,,demonii “ pri technice segmentace obrazii (prevzato a upraveno z

[11])

Body A a B piedstavuji sousedni voxely. Jsou oznaceny s, =s(4) a s,, =s(B). Bod P

oznacuje ,,Demon* na pozice (A+B)/2. Faktor ,,Demonu‘ (,,force*) ?(P) je urcen hodnotami

s, =8(A4) a s,, =5(B). Vyhoda metody spociva v interakei s jednotlivymi strukturami.

V nasledujicim odstavci bude ukazano, jakym zptisobem je mozné ucinné zrychlit cely
,2Demon* algoritmus. Toto zrychleni se d€je na zaklad€ pfidani jistého aktivniho faktoru
(;;active force®) do zdkladniho vzorce. Dle [12] vede pfidani tohoto faktoru az ke 40%
zrychleni oproti zakladnimu pfistupu a vznika tak vétsi odolnost vici zakladnimu omezeni,
které¢ uvadi, Ze porovnavané obrazy by si mély co nejvice odpovidat. Snahou je co
nejefektivngj$i vyuziti ,,Demont ve statickém a nové i v pohybovém obraze. Zéakladni
mySlenka tohoto zrychleni je vyuziti i gradientu pohybového obrazu. Tedy nevytvaret pouze
faktory (,,forces*), kter¢ umoznuji deformovanému objektu difundovat do odpovidajiciho
statického objektu, ale vytvofit 1 faktory, které umoznuji statickému objektu difundovat do
objektu pohybového.

Zformulujme nyni vztah, ktery bude odpovidat vySe zminéné tivaze. Zakladni vzorec (2.24)

—

oznaéme jako ,,pasivni faktor* (,,passive force*) f . Z pohybového obrazu nyni vytvoime

»aktivni faktor “ (,,active force) ?m (viz[12])

2 _  (s=mVm

Ju="7 :
(Vm)* + (s —m)’

(2.25)

»Pasivnim® faktorem je mySleno ziskani gradientni informace pouze ze statického obrazu.
Naopak faktorem ,,aktivnim* je mySleno ziskani gradientni informace z obrazu pohybového,
piicemz vyraz ,aktivni“ by mél vyjadfovat jistou vysSi aktivitu, nebot’ se tento faktor
vypocitava v kazdém iteracnim kroku.
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Kombinaci ,,pasivniho* a ,,aktivniho* faktoru ziskame rozsiteny, zrychlujici vztah (viz[12])

Fefoaf, =m-s) —2° + vm . (2.26)

|Vs |2 +(s—m)2 |Vm |2 +(s—m)2

V ptipad€, Ze pracujeme s obrazy ze zobrazovaci modality CT, je pro registraci a porovnani
vhodné vyuzit nasledujici vztah, ktery zavadi jisty normaliza¢ni faktor o (viz[12]).

i = (m—s)| — Vs +— vom 2.27)
Vs> +o’(s—m)> |Vm| +o.°(s—m)’

Jsou-li porovnavané obrazy znacné rozdilné, je mozné za normalizacni parametr zvolit malé
hodnoty. V ptipad¢, Zze v dalsich itera¢nich krocich dochazi ke konvergenci algoritmu, je
mozné hodnotu tohoto parametru zvysit.

V ptipadé vhodné zvolenych parametri Gaussovského filtru a parametru o0 je mozné pfi
registraci obrazii ziskat velmi dobré vysledky (viz napf. studie [13]).

V zavéru této kapitoly proved’'me malé shrnuti vztahujici se k technice ,,Demon®.
Jedna se o pristup pro porovnavani a registraci pohybového a statického obrazu. Technika
vychézi z difiznich modeli a je zalozena na informacich o polarit¢ v obrazech. O difuzi
mluvime z toho diivodu, ze prostfednictvim hran objekti v jednom obrazu, které se chovaji
jako polopropustné membrany, dochazi k difuzi do druhého obrazu. V teoretické uvaze vyse
bylo ukazéno, ze metoda Optical Flow je jednim z krokii registrace obrazi a dale, ze je
Optical Flow urcit¢ pomysiné rozhrani mezi klasickou porovnavaci metodou zalozenou na
pritazeni a difuznim pfistupu. V praktické casti této diplomové prace budou prezentovany
vysledky registrace obrazii z CT zobrazovaci modality. Pro praktickou ¢ast byl zvolen ptistup
rozlozeni ,,.Demonti* po celé obrazové miizce.
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3. Programové reSeni

V této kapitole bude predstaveno zvolené feSeni praktické ¢asti diplomové prace.
Nejprve budou prezentovana hruba blokova schémata realizovanych registra¢nich postupt,
poté bude prezentovan koéd vytvoreny v programovém prostiedi Matlab a v posledni ¢asti
dojde k prezentaci feSeni grafického rozhrani (GUI), opét vytvoieného v programovém
prostiedi Matlab.

3.1 Blokova schémata realizovanych registra¢nich postupt

Pro praktické ovefeni zadani této diplomové prace, byl po konzultaci s vedoucim prace
vybran algoritmus ,,Demon®. Dodané testované obrazy byly ziskdny ze zobrazovaci modality
CT. Jednéa se o dva soubory dat. Jeden obsahuje 22 prekontrastnich a 22 odpovidajicich
postkontrastnich obrazli. Druhy soubor dat obsahuje 37 prekontrastnich a 37 odpovidajicich
postkontrastnich obrazii.

Na nésledujicim obrazku je znazornéno hrubé blokové schéma iteracni formy registrace
obrazl pomoci algoritmu ,,Demon*.

Nacteni Obrazu

Nastaveni parametra registrace
Vytvoreni Gaussovského filtru
Vypocet gradientu Prekontrastniho obrazu

J' 1iitt

Vypocet "Demonu” +—

|

Filtrace Gaussovym filtrem

|

Vytvoreni transformacniho pole
Bilinearni interpolace

l

Kriterialni funkce

I

Registrované obrazy

Obrazek 26. — Blokové schéma iteracni registrace obrazii realizované v programovém
prostredi Matlab
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V prvni ¢asti dochazi k naéteni prekontrastniho a postkontrastniho obrazu. V dalsim kroku
dochazi, za predpokladu vyuziti rozSifeného vzorce, k definovani normaliza¢niho parametru
o . Jak bude ukdzano pozdéji, bylo béhem hodnoceni vysledki odzkouseno nékolik hodnot
parametru o . Poté se vytvoii vhodny Gaussovsky filtr a vypocte se gradient prekontrastniho
obrazu.

Dalsi ¢asti tohoto blokového schématu je cast itera¢ni. Zde dochéazi k samotnému vypoctu
»Demont*“ dle zvoleného vzorce. V ptipad¢€, ze zvolime rozsifenou formu vzorce pro vypocet
,2Demond“, dochazi i1 ke stanoveni gradientu postkontrastniho obrazu. Vypoctené
transformacni pole se filtruje vytvoienym Gaussovskym filtrem a interpoluje do plvodni
obrazové miizky pomoci bilinedrni interpolace. V poslednim bloku smycky dochazi
k vypoctu kriteridlni funkce Mutual Information a k vypoctu globélnich podobnosti obrazi
COR, NCC, COS, SSD.

Kriterialni funkce Mutual Information se primarné vyuziva k porovnavani podobnosti obrazi,
které byly ziskdny riznymi zobrazovacimi modalitami. V naSem piipadé se jednd o
porovnavani obrazti ziskanych zjedné zobrazovaci modality (CT). Na obrazy je vSak
nahlizeno jako na multimodalni a to ztoho divodu, Ze je do zobrazované scény dodan
kontrast.

Zékladni iterani schéma pro registraci obrazli bylo pfeprogramovano do automatické
formy, jejiz hrubé blokové schéma je uvedeno na nésledujicim obrazku.

Nacteni Obrazu

Nastaveni parametr( registrace
Vytvoreni Gaussovského filtru
Vypocet gradientu Prekontrastniho obrazu

l while cit<=Definované presnosti

Vypocet "Demona”

|

Filtrace Gaussovym filtrem

|

Vytvoreni transformacniho pole
Bilinearni interpolace

|

Kriterialni funkce

l

Zastavovaci kritérium

l

Registrované obrazy

Obrazek 27. — Blokove schéma automatické registrace obrazii realizované v programovém
prostredi Matlab
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3.2 Struktura programu

V této Casti bude prezentovan vytvoreny kod, vztahujici se jak k iteracnimu, tak i k
automatickému postupu registrace obrazu.

Nacteni obrazii z CT zobrazovaci modality, které byly dodany vedoucim diplomové prace.

%% Nacteni Pre kontrastniho & Post kontrastniho obrazu

load ('1lnohy3DPre.mat'); % Nacteni Pre kontrastniho obrazu
Pre_img = zeros (51z,512);
Pre_img(1:512,1:512) = nohy3DPre(1:512,1:512);

load ('1lnohy3DPost.mat'); % Nacteni Post kontrastniho obrazu
Post_img = zeros (512,512);
Post_img(1:512,1:51Z) = nohy3DPost(1:512,1:512); 512

Obrazek 28. — Kod pro nacteni obrazii realizovany v programovém prostiedi Matlab

Na nasledujicim obrdzku je uvedena ¢ast kodu vztahujici se k nastaveni parametri registrace
obrazi. Gaussovsky filtr je vytvoren pomoci funkce fspecial, ktera obsahuje preddefinované
typy filtrG. Velikost jadra je v tomto pfipadé 60 x 60 a parametr sigma ma hodnotu 10. Po
vytvofeni transformacniho pole se vypocte gradient postkontastniho obrazu.

%% Nastaveni parametru algoritmu "Demon"

Gauss_filt = fspecial('gaussian',[60 €0],10); % Vytvoreni 2D Gausovsksho filtru (k filtraci "rozostreni" souradneho pole

P

Tx=zerostsizeiPre_img]); oreni transformacniho pole ve smeru x

Ty=zeros(size(Pre_img)); % Vytvoreni transformacniho pole ve smeru y

[5y,5x%] = gradient (Post_img); 5 Vypocet gradientu Post kontrastniho obrazu

itt=100;
%% Pomocne promenne registrace obrazu

M¥=Pre img; % Pomocna promenna

m=1; %Pomocna promenna

Obrazek 29. — Kod pro nastaveni parametru algoritmu pri iteracnim i automatickém
schématu pro registraci obrazii realizovaném v programoveém prostredi Matlab
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3.2.1 Struktura programu itera¢niho registra¢niho postupu

V této Casti prace bude prezentovan vytvoreny kéd v programovém prostiedi Matlab
pro iteracni metodu registrace obrazd.

%% Smycka iteracni registrace dvou obrazu

-] for i=1l:itt

CC(m) = corr2(M,Post_img); % Vypocet hodnoty Normovaneho korelacniho koeficientu
Iroz = M - Post_img; % Odecteni Post_kontrastniho a Pre_kontrastniho obrazu

% Zakladni (puvodni) wvzorec (pouze s vyuzitim tzv."Internal force")

if Mode==0;

Ux = -(Iroz.*3x)./((5x."2+45y.72)+Ir0z."2);
Uy = -(Iroz.*3y)./ ((Sx."2+45y.72)+Ir0z."2);
end

if Mode==1;

[My,Mx] = gradient(M);

% Rozsireny vzorec - uvazujeme tzv "external force & internal force'", ve vypoctu sSe projevi
% hodnota konstanty alpha - jeji fce je mira "rozostreni"” na hranach

Ux = -Iroz.*((5x./((5x."2+45y.”2)+alpha~2*Iroz.”2))+(Mx./ ((Mx."2+My."2)+alpha~2*Iroz."2))):
Uy = -Iroz.*((Sy./((Sx."2+45v."2)+alpha”2*Iroz."2) )+ (My./ ((Mx."2+My."2) +alpha”~2*Iroz."2)));
end

Ux (isnan (Ux) ) =0; % Osetrenil deleni nulou
Uy (isnan(Uy) ) =0;
Uxs = 3*imfilter (Ux,Gauss_filt); iltrace Gausovskym filtrem - transformacni pole x

%
3*imfilter (Uy,Gauss filt); 3%

F
Filtrace Gausovskym filtrem - transformacni pole y

Uys

Tx = Tx + Uxs; % Vytvoreni noveho transformacniho pole
Ty = Ty + Uys;

M=bilint2 (Pre_img, Tx,Ty); % Bilinesarni trasformace obrazu

%___ Vypocet podobnostnich (kriterialnich) funkeci __ %
[IAB, IAB_norm,I_xy]=Mutuallnformation(M,Post_img); % Vypocet hodnot MutualInformation
if IAB~=0; % Naplneni matice MI hodnotami IAB & IAB_norm
MI(1,m)=IAB; MI(2,m)=IAB_norm; MI(3,m)=I_xy; % Naplneni matice MI hodnotami IAB & IAB norm & I_xy
end
[COR,NCC,COS,55D] =Temp lateMatching (M, Post_img); % Vypocet globalnich podobnostni obrazu
if COR~=0;
TM(1,m)=COR; TM(2Z,m)=NCC; TM(3,m)=CO5; TM(4,m)=35D; % Naplneni matice TM hodnotami COR, NCC, CO3, 355D

end
m=m+1;

Obrdazek 30. — Kod iteracni smycky registrace obrazii pri pouZiti algoritmu ,, Demon “
realizovaném v programovem prostredi Matlab
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Pfi iteraCnim postupu je nejprve nutné definovat pocet iteraci pro for cyklus, ve kterém je
umisténo hlavni té€lo programu. Poté dojde k vypoctu pocatecni podobnostni funkce
registrovanych obrazii pomoci normovaného korela¢niho koeficientu (funkce corr2).
Nasledné se vypocte rozdilovy obrazu [roz. Jednd se o rozdil mezi prekontrastnim a
postkontrastnim obrazem.

Soucasti iteraéni smycky je volba pouZitého vzorce. Na zéklad¢ proménné Mode je mozné
vybrat mezi zakladnim (Mode==0) nebo rozsifenym (Mode==1) vzorcem pro vypocet
»<Demond“. V pfipadé, Ze zvolime vzorec rozSifeny, dojde k vypoctu gradientu
prekontrastniho obrazu pomoci funkce gradient. Po vypoctu nasleduje oSetfeni déleni nulou a
filtrace vypocteného transformacniho pole ve sméru x i1 y. Filtrace je feSena pomoci funkce
imfilter. Jak jiz bylo uvedeno v jednom z piedchozich odstavci, jedna se o Gaussovsky filtr
s vySe definovanymi parametry. Po filtraci dojde k vytvotfeni nového transformacniho pole 7x
aTy.

Nasleduje bilinearni interpolace obrazu. Jedna se o kompromis mezi rychlosti vypoctu
a pfesnosti samotné interpolace. Nejprve se pomoci funkce ndgrid vytvofi interpolacni miizka
a poté se vypoctou soufadnice ve sméru x a y. Poté je provedeno zaokrouhleni hodnot
transformacniho pole a vypocet interpolacnich konstant. Aby byla interpolace fadné
provedena, je potieba oSetfit indexy na hranach obrazové mtizky. V zavéru je pomoci smycky
for proveden vypocet intenzitnich hodnot vSech pixelli a pomoci funkce reshape vytvoiren
vysledny, interpolovany obraz.

Po provedeni bilinedrni interpolace dochézi k vypoctu kriteridlnich (podobnostnich)
funkci. Nejprve k vypoctu sdruzené¢ho histogramu a Mutual Information a poté k vypoctu
globélnich podobnostnich funkci.

function [IAB,IAB norm,I xy]=Mutuallnformation(Il1,I2)
Il=imZuint8(I1);

IZ=imZuint8(I2);

%% Vypocet sdruzeneho histogramu

hist=zeros(size(Il1l)):; % Vytvoreni nulove matice
row=size (I1,1); % Zjisteni poctu sloupcu
col=size(I12,2); % Zjisteni poctu radku

% Vypocet sdruzensho 2D histogramu

for i=l:row;
for j=1l:col;

hist (I1(i,j)+1,I2(i,j)+1)= hist (I1(i,j)+1,I2(i,)}+1)+1;

end
end

%% Vypocet MI

.
3

Oznaceni promennych viz Jiri Jan str.458

[row,col] = size(hist):;

norm= hist./ (row*col); % Normalizace sdruzensho histogramu

Nl=sum(norm') ; % Aproximace normalizovanym l-tym radkem sdruzensho histogramu
Nm=sum (norm) ; % Aproximace normalizovanym m-tym radkem sdruzensho| histogramu
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for i=1l:row; % Prochazeni jednitlivymi radky

if( N1(i)==0 )
else
HA = HA+ - (N1l(i)*(log2(Nl(i)))):; % Stanoveni castecne entropie prvniho obrazu
end
end
HB=0:;
for i=1l:col; % Prochazeni jednitlivymi sloupci
if( Nm(i)==0 )
else
HB= HB+ - (Nm(i) *(log2 (Nm(i)))); % Stanoveni castecns entropie prvniho obrazu
end
end
I_xy = —sum(sum(norm. * (log2 (norm+(norm==0))))); % Stanovenl sdruzene entropie
IAE = (HA + HB}HI_KY; % Normovana Mutual information

IAB norm = HA + HB - I xy; % Mutual information

Obrazek 31. — Kod vypoctu sdruzeného histogramu a Mutual Information realizovany
v programoveém prostiedi Matlab

Z kodu je patrné, ze nejprve dochazi k prevedeni na datovy format unit8. Poté nasleduje jiz
samotny vypocet sdruzené¢ho histogramu, dle pravidel, kterd byla uvedena vyse. Po vytvoieni
sdruzeného histogramu se provede jeho normalizace. Poté dojde k vypoctu ¢asteéné entropie
jednotlivych obrazii. Z vypoctenych CasteCnych entropii se jiz (dle vySe uvedeného vzorce)
vypocte entropie sdruzend. Poslednim krokem této funkce je vypocet Mutual Information a
jeji normované verze.

Po vypoctu Mutual Information dochazi k nalezeni globalnich podobnostnich funkci
korela¢niho koeficientu, normované cross-correlation, kosinového kriteria a SSD.

3.2.2 Struktura programu automatického registra¢niho postupu

V této Casti bude nazorné ukazano, jakym zptisobem byl realizovan navrzeny program
pro automatickou registraci obrazli. Na nasledujicim obrazku budou znazornény definované
pomocné proménné, pouzité pii automatické registraci.
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%% Pomocne promenne registrace obrazu

ite=1; % Pomocna promenna

n=1; % Pomocna promenna pri StopCrit

MAX=zeros(1,20): % Pomocny vektor pri StopCrit

Roz=zeros(1,20); % Pomocny wvektor pri StopCrit

cit=0; % Vytvoreni citace pri StopCrit

CC=zeros(1,itt); % Pomocna matice pri vypoctu Corr2

MI=zeros(3,1itt); % Pomocna matice pri vypoctu a zobrazeni prubehu MI

TM=zeros (4, itt) ; % Pomocna matice pri vypoctu a zobrazeni prubehu TemplatsMatching

M=Pre img; % Pomocna promenna

Obrazek 32. — Definovani pomocnych proménnych pri automatické registraci obrazii
v programovém prostiedi Matlab

Funkce pomocnych proménnych bude patrna z nasledujicich obrazkii. Pfi formé automatické
registrace obrazil vyuzivame pro vypocet ,,Demonti“ a bilinearni interpolace stejnou funkci
jako u interpolacni formy registrace. Vyuzivame vSak jiny druh smycky a to while.
Nejvyraznéjsi zménu zavadi vytvoreni zastavovaciho kritéria, které umoziuje automatickou
formu registrace obrazii.

Zacatek smycky je uveden na nasledujicim obrazku.

%% Smycka automaticke registrace dvou obrazu

while cit<=RA % Podminkou volime presnost registrace - po 5-ti krocich stanovime

.
3

z hodnoty MI_norm maximum.Po dalsich 5-ti krocich provedeme to
% stejne atd. Je-1li rozdil hodnot IAB norm <0.05 citac se inkrementuje
% o 1. V pripade, ze by doslo k nahlemu zmenseni hodnoty podobnostni

% fce dojde take k inkremetaci citace a tedy k zastavenli registrace

Obrazek 33. — Zacatek smycky automatické registrace obrazii realizované v programovém
prostiredi Matlab

Proménnou RA (,, Registration Accuracy ) volime piesnost registrace. Jedna se v podstaté o
¢itaC, do kterého se zapisuji rozdilové hodnoty kriteridlni funkce Mutual Information.
V ptipadé, Ze je napt. RA=5, dojde k automatickému zastaveni registrace a zobrazeni
vysledki je-li cit=5 (viz dale). Dalsi proménnou, se kterou se zde setkdvame, je W
(, Window*). Jedna se o plovouci okno, které vyhodnocuje hodnoty kriteridlni funkce Mutual
Information.
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Zastavovaci kritérium dle podobnostni (kriterialni) funkce
if itt>=n*w % Cekame W cyklu na naplneni MI(2,itt)=IAB_norm;

c_max=n*u; % Pocet prvnku, ktere budou naplnevy z MI(2,itt)do SC

if MI(2,c_max)~=0

SC=zeros (1, length(W)); % Vytvoreni plovouciho okna

SC=MI(2,:); % Naplneni matice wvektoru SC hodnotami MI
if 5C(1,c_max)~=0 % Stanoveni max hodnoty plovouciho okna
MAX(1,n)=max (3C) ; % Stanoveni maximalni hodnoty z prohledavansho wvektoru
end
if n>=2

RPoz(1l,n-1)=MAX(1l,n)-MAX(1l,n-1); % Vypocet odchylky a chyby registrace

n=n+1;
if PRoz(1l,n-1)<=0.005 && Poz(1l,n-1)==0 || MAX(1,n)>MAX(1,n-1)

cit=cit+1;
end

if cit>=RA

Obrazek 34. — Zastavovaci kritérium automatické registrace obrazii realizované
v programovém prostiedi Matlab

Na zacatku zastavovaciho kritéria cekame, dle zvolené hodnoty W, dany pocet cykll. Toto
¢ekani je nutné z diivodu vypoctu hodnot kriteridlni funkce Mutual Information. Je-li napf.
W=4 nactou se po ctyiech cyklech 4 hodnoty kriteridlni funkce MI, ze kterych se stanovi
maximum. Poté se cely proces opakuje. Nyni mame dvé maximalni hodnoty, které odecteme.
Pokud je rozdil mens$i nez 0,005 dojde k inkrementaci citace. Pokud c¢ita¢ dosahne
pozadované hodnoty RA dojde k preruseni registrace a zobrazeni vysledkl. Pokud by nastal
opacny ptipad, kdy by maximalni hodnota v dalsim cyklu byla mensi nez predchozi, dojde
také k inkrementaci ¢itace.

Touto formou feSime stabilitu a piesnost registrace obrazi, tedy uvazujeme oba dva extrémy,
které mohou nastat (hodnota kriteridlni funkce stoupa nebo naopak klesa).
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3.2.3 Prezentace vytvoreného grafického uzivatelského rozhrani GUI

V ptedchozi ¢asti této kapitoly byly popsany realizované ¢asti programu pro registraci
obrazi. Nyni bude pfedstaveno feSeni grafick¢ého uZivatelského rozhrani, které bylo
vytvofeno v programovém prostfedi Matlab, a vyuzivd jiz zminény kod programu pro
registraci obrazil.

<} druhe_b E]

Soubor  Zobrazeni Napovéda N

&y RO

VR @

Volba metody—— —Volba vzorce— Parametry registrace

) o Pocet iteraci

O Automaticka O Zakladni Alpha
O Iteracni O Rozsifeny Presnost Velikost okna

Obrazek 35. — Realizované grafické uzivatelské rozhrani v programovém prostredi Matlab

Realizovany program je mozné vyuZit pro registraci obrazli nasledujicich formath: *.mat,
*jpg, *Jpeg a *.png, pficemZ je nutné, aby byla dvojice obrazii k registraci ve stejném
formatu. Primarné byl program vytvofen pro provedeni registrace obrazi prekontrastnich a
postkontrastnich, ziskanych z CT zobrazovaci modality (tato obrazova data byla dodana
vedoucim diplomové prace). Z obrazku ¢. 35 mizeme vidét, ze je grafické rozhrani rozdéleno
do tii Casti. Jednd se o menu, zobrazovaci ¢ast a ¢ast nastaveni parametrti samotné registrace
obraz.

Pro provedeni registrace je nutné nacist ptislusnd obrazova data ve vhodném formatu a zadat
pfisluSné parametry registrace obrazii. Mezi zakladni parametry patii volba metody
(automaticka ¢i iteracni forma registrace) a vzorce (zdkladniho 2.26 ¢i rozsifené¢ho 2.27). Po
volb¢ zékladnich parametri se zptistupni pole, do kterych je nutné zadat odpovidajici hodnoty
parametrl registrace.

Rozsah a format jednotlivych parametru:

Alpha — je nutné zadat kladnou hodnotu v rozsahu <0,10> .
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Pocet iteraci — v pfipad¢, Ze zvolime iteratni formu registrace obrazi, je nutné zadat
celociselnou hodnotu v rozsahu <0,300>.

Presnost — jednd se o parametr vztahujici se k automatické formé registrace obrazi. Jak bylo
uvedeno vyse, jednd se v podstaté o Citac, ktery se inkrementuje v ptipadé, ze dosahujeme
pozadované urovn€ piesnosti. Hodnoty, na zdklad¢é kterych se c¢itac¢ inkrementuje, jsou
ziskany podobnostni kriterialni funkci (v nasem ptipadé na zakladé¢ Mutual Information). Aby
program fadné fungoval, je nutné zadat celociselnou hodnotu v rozsahu <0,20>, pficemz
zvolena hodnota parametru musi byt vétsi nebo rovna parametru ,,Velikost okna®.

Velikost okna — opét se jedna o parametr automatické registrace obrazli. Hodnota, ktera musi
byt v celo¢iselném rozsahu <0,20> ovliviiuje velikost plovouciho okna. Toto plovouci okno
nacitad hodnoty kriteridlni funkce, ze kterych je stanoveno maximum. Tato maxima se odectou
a pokud je vypocteny rozdil v piedem definovaném rozsahu dojde k inkrementaci ¢itace.

Po probéhnuti registrace obrazli se zpfistupni patficné polozky v menu Zobrazeni.
Jedna se o zobrazeni prubéhi podobnostnich funkci a obrazovych vysledki registrace obrazi.
Vyuzité podobnostni funkce byly uvedeny vySe. Do obrazovych vysledkli patii zobrazeni
rozdilového obrazu bez potlacené¢ho rozdilového artefaktu, zobrazeni rozdilového obrazu s
potlatenym rozdilovym artefaktem, mapa vektori pohybu quiver a prezentace pomoci
Sachovnice.

e V piipadé€ rozdilového obrazu (s potlacenym i nepotlacenym artefaktem) se jedna o rozdil
postkontrastniho obrazu a vysledného registrovaného obrazu.

e V pfipadé prezentace pomoci ,,8achovnice* se jednd o zobrazeni prekontrastniho obrazu
jako bilych poli Sachovnice a rozdilového (s potlaCenym rozdilovym artefaktem) obrazu
jako ¢ernych poli Sachovnice.

e Mapa vektori pohybu je vytvofena pomoci funkce Matlabu s nazvem quiver. Mapa
znazoriiuyje vysledny registrovany obraz, na kterém je pomoci vektori zobrazen gradient
postkontrastniho obrazu.

Odstranéni rozdilového artefaktu bylo provedeno pomoci zakladni morfologické operace
s ndzvem eroze. Obraz byl pfeveden do binarni podoby. Poté byla vytvofena maska, ktera
vyhodnocuje obsah, ktery se pod ni vyskytuje. Odpovida-li maska obsahu obrazu, zapise se
do piislusné pozice vysledného obrazu jednicka. Uginky eroze jsou spojené se zmengenim
objektu, odstranénim pruhti a hranic mezi objekty nebo k odstranéni vzniklého rozdilového
artefaktu.

Prevedeni obr ——r Provedeni Prahovani
° 'ed‘e tobrazu | | Vytvofeni masky [— © efie — ahova —>
do binarni podoby samotné eroze obrazu

Obrazek 36. — Blokove schéma realizované eroze pro odstranéni rozdilového artefaktu

Pro vytvoteni masky byla pouzita funkce strel. Z divodu tvaru registrovanych obrazi (nohou)
a provedenych experimentt byl morfologickym strukturujicim elementem zvolen objekt ve
tvaru disku, ktery poskytoval nejlepsi vysledky. Samotné provedeni eroze bylo realizovano
pomoci funkce imerode. Po provedeni eroze byl binarni obraz prahovan.
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Obrazek 37. — Vznikly rozdilovy artefakt (20 iteraci, o. =1,5)

Obrazek 38. — Kompletni odstranéni rozdilového artefaktu (20 iteraci, o. =1,5)
Na ptedchozich obrazcich byly ukdzany jednotlivé rozdilové obrazy (s artefaktem i bez néj).

Je tieba fici, ze k fddnému odstranéni rozdilového artefaktu dochézi, pokud jsou si vysledné
obrazy co nejvice podobné.
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4. Prezentace a zhodnoceni dosazenych vysledkii

V této kapitole prace budou pfedstaveny a zhodnoceny dosazené vysledky registrace
obrazi pomoci metody Optical Flow pii vyuziti algoritmu ,,Demon®. Zhodnoceni bude
provedeno na testovacich a realnych obrazech dodanych vedoucim diplomové prace.
Postupné budou ménény jednotlivé hodnoty parametrt registrace a budou zobrazeny vysledné
registrované obrazy, prubéhy podobnostnich funkci a v neposledni fad¢ bude diskutovan vliv
jednotlivych parametrti na vysledny registrovany obraz.

Pfipomenme, ze cilem této diplomové prace bylo prostudovani problematiky
registrace obrazii pomoci metody Optical Flow, navrZeni a realizovani programu v prostiedi
Matlab a vyhodnoceni vysledkli na redlnych obrazech, které byly dodany vedoucim préace.
Realizované programové prostiedi bylo uvedeno vyse. V této kapitole bude otestovana
funk¢nost realizovaného programu na klasickych obrazcich (,,Lena “) a poté budou testovana
realna medicinské data (dodanéd vedoucim diplomoveé prace).

Testovani iteracni formy metody registrace obrazit pomoci algoritmu ,, Demon“ na obrazech

(13
wlena

Nejprve oveérme klasickou iteraéni formu registrace obrazi a to pro ob¢ varianty
vzorcl pro vypocet ,,Demoni®.

Test 1: Proved'me nejprve test s vyuZzitim zakladniho vzorce pro vypocet ,,Demoni* a s
volbou 20-ti iteraci. Na nasledujicim obrdzku ¢. 39 je uveden pohybovy zkresleny obraz a na
obrazku €. 40 je uveden staticky referencni obraz.

Obrazek 39. — Pohybovy testovany obraz pro registraci
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Obrazek 40. — Referencni testovany obraz pro registraci

Vyuzijeme-li zdkladni vzorec pro vypocet ,,Demoni* (2.26) a provedeme 20 iteraci, ziskame
nasledujici registrovany obraz. Cas potiebny pro registraci byl pfiblizné 4 sekundy.

Obrazek 41. — Vysledny registrovany obraz (zdkladni vzorec, 20 iteraci)
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Z vysledného registrovaného obrazu je patrné, ze byl pocet iteraci nevyhovujici.
V nésledujicich grafech budou znazornény pribehy kriteridlnich funkei, které byly vypocteny
b&hem registrace obrazii.

Viysledny prubeh kriterialni funkce korelacniho koeficientu
o0& T T T T T T

0.8

079

077

Hodnoty parametru korelacniho koeficientu

076

074 | I 1 | 1 I
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Pocet iteraci

Graf 1. — Prubéh podobnostni funkce korelacni koeficient (zakladni vzorec, 20 iteraci)

Vysledny prubeh kriteriaini funkce kosinoveho kriteria
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Graf 2. — Pribéh podobnostni funkce kosinové kritérium (zakladni vzorec, 20 iteraci)

Z prubéhu je patrné, ze po dokonceni registrace obrazli byla, dle korelacniho koeficientu,
dosazena podobnost mezi referenénim a pohybovym obrazem ptiblizn€ 82%.

Na nasledujicich grafech budou uvedeny zbyvajici pribéhy realizovanych kriterialnich
funket.
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Graf 3. — Pritbéh podobnostni funkce SSD (zakladni vzorec, 20 iteraci)
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Graf 4. — Prubéh podobnostni funkce Mutual Information (zakladni vzorec, 20 iteraci)

Vysledny prubeh kriteriaini funkce scruzene entropie
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Graf'5. — Prubéh podobnostni funkce sdruzené entropie (zdkladni vzorec, 20 iteraci)
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Test 2: Z predchoziho testu je patrné, ze zvolenych 20 iteraci bylo pii tak znacné deformaci
pohybového obrazu nedostateénych. V tomto testu bude zvoleno 100 iteraci a opet zakladni
forma vzorce pro vypocet ,,Demont*. Referenc¢ni i pohybovy obraz zlistava stejny.

Obrazek 42. — Vysledny registrovany obraz (zdkladni vzorec, 100 iteraci)

Vysledny prubeh kriterialni funkce korelacniho koeficientu
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Graf 6. — Prubeh podobnostni funkce korelacni koeficient (zakladni vzorec, 100 iteraci)
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Viysledny prubeh kriterialni funkce kesinoveho kriteria
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Graf 7. — Pritbéh podobnostni funkce kosinové kritérium (zakladni vzorec, 100 iteraci)
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Graf 8. — Pruiibéh podobnostni funkce SSD (zakladni vzorec, 100 iteraci)
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Graf 9. — Prubéh podobnostni funkce Mutual Information (zakladni vzorec, 100 iteraci)
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Vysledny prubeh kriteriaini funkce sdruzene entropie
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Graf 10. — Pritbeh podobnostni funkce sdruzené entropie (zakladni vzorec, 100 iteraci)

Z obrazku C. 42 je patrné, ze vysledny registrovany obraz je stile odlisSny od ptivodniho
referencniho obrazu. Podstatné lepSich vysledkii registrace uvazovanych obrazi nebylo
dosaZeno ani pifi neustalém zvySovani poctu iteraci. Vysledna podobnost obrazii, stanovena na
zéklad¢ korela¢niho koeficientu, byla 94,15%, pfi¢emz samotny proces registrace trval
piiblizné 19 sekund.

U predchozich dvou testi byl pro vypocet ,,.Demont“ vyuzit pouze zakladni vzorec.
V nasledujicich testech bude ukéazano, jaky vliv ma parametr o na vysledek registrace obraz.

Test 3: V nasledujicim testu budeme vyuzivat k vypoctim ,,Demont* rozSifeny vzorec
(2.27). Postupné bylo za parametr o dosazeno celkem 15 hodnot od 0 — 3 s krokem 0,2. Pti
vSech testech bylo pouzito 100 iteraci.
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Graf 11. — Vliv velikosti parametru alpha na vyslednou podobnost obrazii (100 iteraci)
Z ptedchoziho grafu je patrné, Ze nejlepsi vysledky registrace testovanych obraz byly

dosazeny pii velikosti parametru a v rozsahu 1,4 — 1,6. Registrace byla provedena pomoci
100 iteraci a primérnéa doba potfebna pro registraci byla 21,5 s.
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Uved'me si nyni prubéhy podobnostnich funkci a vysledny registrovany obraz pro hodnotu
a=1,5. Tato hodnota byla zvolena jako vhodny kompromis (viz graf 11) pro dosazeni fadnych
vysledki registrace obraz.

Obrazek 43. — Vysledny registrovany obraz (rozsireny vzorec, a=1,5, 100 iteraci)

Vysledny prubeh kriterialni funkce korelacniho koeficientu
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Graf 12. — Pribéh podobnostni funkce korelacni koeficient (zdkladni vzorec, 100 iteraci)
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Vysledny prubeh kriteriaini funkce kosinoveho kriteria
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Graf 13. — Pritbeh podobnostni funkce kosinové kritérium (zdakladni vzorec, 100 iteraci)
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Graf 14. — Prubeh podobnostni funkce SSD (zdkladni vzorec, 100 iteract)

Vysledny prubeh kriteriaini funkce Mutual Information
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Graf 15. — Priibéh podobnostni funkce Mutual Information (zdkladni vzorec,
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Z provedeného testu jasné vyplyva, ze pouziti roz§ifeného vzorce pro vypocet ,,Demoni* a
vhodné nastaveni parametru o dava lepsi vysledky neZ pouziti vzorce zdkladniho. Pfi volbé
o=1,5 a 100 iteracnich krocich byla ziskana 97,16% procentni podobnost mezi registrovanymi
obrazy. Vezmeme-li v potaz, Ze poc¢atecni podobnost obrazli je pouze 74,87%, jedna se o
dobry vysledek. Testované obrazy vsSak dostate¢né nesplnuji zakladni podminku tadné
registrace obrazl,, kterd uvadi, Ze obrazy by si mély na zacatku registrace co nejvice
odpovidat.

Vysledny prubeh kriteriaini funkce scruzene entropie
12
T T T T T T

Hodnoty scruzene entropie

|
1] 10 20 30 40 50 @ 70 ) ES) 100
Pocet iteraci

Graf 16. — Priibéh podobnostni funkce sdruzené entropie (zakladni vzorec, 100 iteraci)

V ptedchozich testech jsme tedy pracovali s jistym omezenim (viz podminka vyse),
které se vyskytovalo v podob€ znacné rozdilnych obrazli na pocatku registrace. Proved'me
nyni dva testy, které budou uvazovat rigidni transformaci mezi testovanymi obrazy.

Test 4: V tomto testu budeme k vypoctu ,,Demont‘“ uvazovat pouze zakladni vzorec. Jako
referencni obraz vyuzijeme opét obrazek 40 a jako pohybovy obraz nové obrazek 44.
Jednozna¢nym pocatecnim omezenim je zde Cerna oblast na krajich pohybového obrazu a
stejné tak 1 neostré ohrani¢eni cernych oblasti. Poc¢atecni podobnost obrazii vypoctena pomoci
korelacniho koeficientu je pouze 31,97 %. V testu vyuzijeme 300 iterac¢nich krokd.
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Obrazek 45. — Vysledny registrovany obraz (zdkladni vzorec, 300 iteraci)
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Vysledny prubeh kriterialni funkoe korelacniho koeficientu
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Graf 17. — Priitbeh podobnostni funkce korelacni koeficient (zdkladni vzorec, 300 iteraci)
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Graf 18. — Prubeh podobnostni funkce kosinové kritérium (zakladni vzorec, 300 iteraci)

\iysledny prubeh kriteriaini funkoe SSD
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Graf 19. — Priitbéh podobnostni funkce SSD (zdkladni vzorec, 300 iteraci)
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Vysledny prubeh kriterialni funkce Mutual Information
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Graf 20. — Priitbeh podobnostni funkce Mutual Information (zdkladni vzorec, 300 iteraci)

Vysledny prubeh kriteriaini funkoe sdruzene entropie
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Graf 21. — Prubéh podobnostni funkce sdruzené entropie (zakladni vzorec, 300 iteraci)

Vysledky tohoto testu nejsou uspokojivé. Vyuzijeme-li zdkladni vzorec pro vypocet
»Demont*, nedojde ani pti vice nez 300 iteracich k fadné registraci obrazli. Toto omezeni je
zpusobeno vypoctem gradientu pouze jednoho obrazu. Vysledna podobnost dle korela¢niho
koeficientu méa hodnotu 54,71%, €as registrace byl ptiblizn¢ 60 s.

Test S: V poslednim testu s obrazy ,.Lena“ vyuzijeme rozsifeny vzorec pro vypocet

»2Demond®“. Nejprve nalezneme, stejné jako v testu ¢. 3, optimalni hodnotu parametru a, pii
100, 200 a 300 iteracich.
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Graf 22. — Vliv velikosti parametru alpha na vyslednou podobnost obrazii (100, 200, 300
iteract)

Z ptedchoziho grafu je patrné, ze nejlepsi vysledky byly dosazeny pii o = 0,6 a 300 iteracich.
Postupné zvySovani poctu iteranich krok nad 300 jiz nemélo Zadny vyznamny vliv na
vyslednou podobnost registrovanych obrazil.

Obrazek 46. — Vysledny registrovany obraz (rozsireny vzorec, o= 0,6, 300 iteraci)
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Vysledny prubeh kriterialni funkoe korelacniho koeficientu
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Graf 23. — Priibéh podobnostni funkce korelacni koeficient (rozsireny vzorec, a.= 0,6, 300
iteract)
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Graf 24. — Pribeh podobnostni funkce kosinové kritérium (rozsireny vzorec, a = 0,6, 300
iteract)
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Graf 25. — Pribéh podobnostni funkce SSD (rozsireny vzorec, o= 0,6, 300 iteraci)
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Vysledny prubeh kriterialni funkce Mutual Information
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Graf 26. — Priibéh podobnostni funkce Mutual Information (rozsifeny vzorec, a.= 0,6, 300
iteract)
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Graf 27. — Prubéh podobnostni funkce sdruzené entropie (rozsireny vzorec, o= 0,6, 300
iteract)

V piedchozich grafech je vidét, ze charakteristiky kriteridlnich funkci nejsou zcela hladké.
Toto omezeni vznika z davodu ¢ernych ploch v pohybovém obrazu. Z vysledného obrazku ¢.
46 je patrné, ze stfedni cast vysledného obrazu je fadné registrovana. Nepfesnosti a Cerné
plochy, které vznikly na krajich vysledného obrazu se nepodatilo zcela odstranit. Vyuzijeme-
li rozsifené¢ho vzorce k vypoctu ,,Demont* dochézi (viz kapitola 2) k vzajemnému prolinani
registrovanych obrazl. Pfi nastaveni parametru o = 0,6 bylo dosazeno nejlepSich vysledka.
Mensi 1 vétsi hodnoty parametru o vykazovaly podstatné hor$i odstranéni ¢ernych ploch na
okrajich a poskytovaly tedy mensi podobnost registrovanych obrazii. Doba registrace byla
priblizn¢ 75 sekund a dosazend vysledna podobnost mezi registrovanymi obrazy byla dle
korela¢niho koeficientu 90,52%.
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Testovani iteracni formy metody registrace obraziit pomoci algoritmu ,,Demon* na redlnych
CT obrazech

V této casti prace budou piedstaveny dosazené vysledky registrace obrazi ziskanych
z CT zobrazovaci modality. Pfipomenime, Ze se jedna o soubor fezli nohama. Prvni obraz je
sniman pred dodanim kontrastu (prekontrastni obraz), druhy obraz pak po dodéani kontrastu
(postkontrastni obraz). Testovana redlna data spliiuji podminku fadné registrace, nebot’ jejich
vzajemna podobnost je pred zacatkem registrace (dle korelacniho koeficientu) ptiblizné 98 %.
Cilem registrace téchto obrazl je zobrazeni cév. Toho dosahneme co nejptesnéjsi registraci
prekontrastniho a postkontrastniho obrazu a naslednym odectenim patficnych obrazu.
Odecitame vysledny registrovany obraz od obrazu prekontrastniho.

Jak bylo uvedeno vySe, je toto odecteni spojeno se vznikem okrajového artefaktu,
ktery je vhodné odstranit. V nasledujici ¢asti prace budou provedeny dva testy ovétujici
funk¢nost realizované metody a vytvorené¢ho programu. Obrazy, které¢ budou registrovany,
jsou si velmi podobné, rozdily jsou zejména u zobrazenych kostnich struktur a na hranach
obraz.

Obrazek 47. — Prekontrastni obraz rezu nohama (soubor 1nohy3DPre.mat)
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Obrazek 48. — Postkontrastni obraz rezu nohama (soubor 1nohy3DPost.mat)

Test 1: Vyjdéme nejprve ze zdkladniho vzorce pro vypocet ,,.Demont. S ohledem na
pocatecni shodu mezi registrovanymi obrazy bylo zvoleno 50 itera¢nich krokd.

Obrazek 49. — Vysledny registrovany obraz (zdkladni vzorec, 50 iteraci)
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Graf 28. — Priibeh podobnostni funkce korelacni koeficient (zdkladni vzorec, 50 iteraci)
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Graf 29. — Prubeh podobnostni funkce kosinové kritérium (zakladni vzorec, 50 iteraci)

x10° Viysledny prubeh kriterialni funkce SSD
° T T T T T T T
s ,
7+ -
61— -
asr b
1]
>
2
3
£ 4 -
s ,
2k ,
1 -
0 | I 1 1 1 I I 1 1
0 5 10 15 20 25 E 35 a0 a5 50
Pocet iterani

Graf 30. — Pribéh podobnostni funkce SSD (zdkladni vzorec, 50 iteraci)

66



Hodnoty scruzene entropie

Graf 31. — Priibeh podobnostni funkce Mutual Information (zdkladni vzorec, 50 iteraci)

Hodnoty scruzene entropie

Graf 32. — Prubeh podobnostni funkce sdruzené entropie (zakladni vzorec, 50 iteraci)
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Obrazek 50. — Vysledny rozdilovy obraz bez potlaceného artefaktu (zakladni vzorec, 50
iteract)

Obrazek 51. — Vysledny rozdilovy obraz s potlacenym artefaktem (zakladni vzorec, 50 iteraci)

Probéhlym testem byla ovéfena podminka fadné registrace obrazli. Tyto obrazy byly
na zacatku procesu registrace velmi podobné (viz vyse). Vysledna podobnost obrazii byla na
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zéakladé korela¢niho koeficientu stanovena na 99,82%. Celkova doba registrace byla 41,6
sekund. Na obrazku &. 50 je patrny rozdilovy artefakt vznikajici pfi odeCteni vysledného
obrazu od obrazu postkontrastniho, ktery je zpisoben rozdilnou velikosti odecitanych obrazd.
Jeho odstranéni, které je znazorné€no na obrazku ¢. 51, mliZze byt vhodné& realizovano pomoci
zéakladni morfologické operace zvané eroze (viz vyse).

Test 2: V nasledujicim testu bude odzkousen vliv rozsifeného vzorce na piesnost registrace
obrazli. Nejprve nalezneme optimalni velikost parametru a, ktery zajisti co nejlepsi vysledky
registrace realnych CT obrazd.
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Graf 33. — Vliv velikosti parametru alpha na vyslednou podobnost obrazii (25 iteraci)

Parametr a byl hledan pti 20, 30 a 50 iteracnich krocich. Z testu bylo zjisténo, Ze
maximalni hodnota podobnosti obrazi je dosazena jiz pii 25 iteracnich krocich. Pii
postupném zvySovanim iteracnich krokii dochazi k naprosto nepatrnému zlepseni podobnosti
mezi registrovanymi obrazy. Zavislost parametru a (pfi 25 iteracnich krocich) na vyslednou
podobnost obrazl je uvedena v grafu ¢. 33. Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno pii a =1,4
(hodnota bude vyuzita i pii tomto testu). Béhem testu bylo zjisténo, Ze parametr o vyznamné
ovliviluje zobrazeni kostni struktury v obraze. V rozsahu pfiblizné¢ od 0,2 — 1 byly kostni
struktury vystouplé a dobie identifikovatelné. Kolem hodnoty 1,2 dochazi ke zlomu, zacinaji
se zdlirazitovat dosud méné vyrazné cévy, zatimco kostni a tkanova struktura se stavd méné
vyraznou. Od hodnoty 2 a vice se tkanova a kostni struktura stava témét neidentifikovatelnou.
Zustavaji zvyraznény pouze cévy.

Na nésledujicich grafech a obrazcich budou zobrazeny vysledky tohoto testu.
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Obrazek 52. — Vysledny registrovany obraz (rozsireny vzorec, o= 1,6, 25 iteraci)
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Graf 34. — Priibéh podobnostni funkce korelacni koeficient (rozsireny vzorec, a.= 1,6, 25
iteract)
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Graf 35. — Priibéh podobnostni funkce kosinové kritérium (rozsireny vzorec, a.=1,6,25
iteract)
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Graf 36. — Prubéh podobnostni funkce SSD (rozsireny vzorec, a.= 1,6, 25 iteraci)
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Graf 37. — Pritbeh podobnostni funkce Mutual Information (rozsireny vzorec, a = 1,6, 25
iteraci)
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Vysledny prubeh kriteriaini funkoe sdruzene entropie
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Graf 38. — Priitbeh podobnostni funkce sdruzené entropie (rozsireny vzorec, a.= 1,6, 25
iteract)

Obrazek 53. — Vysledny rozdilovy obraz bez potlaceného artefaktu (rozsireny vzorec, a.= 1,6,
25 iteraci)
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Obrazek 54. — Vysledny rozdilovy obraz s potlacenym artefaktem (rozsireny vzorec, o.= 1,6,
25 iteraci)

Testovdni automatické formy metody registrace obrazit pomoci algoritmu ,Demon “

V zavéru této kapitoly bude provedeno soucasné testovani funkénosti vytvotreného
grafického rozhrani GUI a automatické formy registrace obrazi. Aby byla prezentovana
spolehlivost programu, byla zvolena jind dvojice prekontrastniho a postkontrastniho obrazu.
Popis vytvoreni a funkce automatické registrace obrazl byl popsan v ptedchozich kapitolach.
Vyjdéme z rozsifené verze vzorce pro vypocet ,,Demonti“. Nejprve nalezneme nejvhodnéjsi
velikost parametru o vzhledem k podobnosti obraz.
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Graf 39. - Vliv velikosti parametru alpha na vyslednou podobnost obrazii
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Z ptedchoziho grafu je patrné, Ze parametr a je vhodné volit v rozsahu hodnot od 0,8-1,6,
nebot’ v tomto rozsahu dosahujeme nejvétsi podobnosti obrazii. Do hodnoty 0,8 opét dochazi
k vétsimu zvyraznéni kostnich struktur. Od hodnoty 0,8 ustupuji kostni struktury do pozadi a
jsou velmi vyrazné cévy.

Pii automatickém testu byly zvoleny nasledujici hodnoty parametri registrace obrazii:

Presnost registrace = 5, Velikost okna =5, alpha=1,2. Byly pouzity obrazy 20Nohy3DPre.mat
a 20Nohy3DPost.mat.
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Obrazek 55. — Vysledny rozdilovy obraz s potlacenym artefaktem (automaticka registrace, o =
1,2, Presnost=35, Velikost okna=>5)

Z ptedchoziho obrazku je patrné, ze realizovana automatickd forma registrace obrazil je
funk¢ni, stejné jako vytvoiené grafické uzivatelské rozhrani GUI. Vysledna podobnost obrazii
byla, dle korela¢niho koeficientu, cca 99,85 %. V pravé ¢asti obrazku je zndzornén rozdilovy
obraz s fadné potlaCenym rozdilovym artefaktem a vyraznymi cévami.
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5. 7Zavér

Cilem této diplomové prace bylo prostudovat problematiku registrace obrazi pomoci
metody Optical Flow, pro danou metodu navrhnout program, otestovat jej v programovém
prostfedi Matlab a vyhodnotit vysledky registrace obrazli na obrazovych datech dodanych
vedoucim této prace.

V prvni kapitole bylo provedeno shrnuti zdkladnich poznatkii, vztahujicich se k registraci
obraztli. Bylo realizovdno obecné schéma registrace obrazu a byly diskutovany jeho jednotlivé
bloky. Postupné byla probrana transformace, interpolace, kriteridlni funkce a na zévér
optimalizace registrace obrazd.

Dalsi kapitola byla vénovana Optical Flow a algoritmu ,,.Demon®. Byly probrany a
diskutovany moznosti implementace algoritmu do vypoctu Optical Flow a realizace registrace
obrazi.

Tteti Cast prace pak byla vénovana realizovanému programovému feseni. Byl pfedstaven kod
programu, spolu s vysvétlenim jeho funkce.

Pro registraci realnych medicinskych obrazi z CT, které byly dodany vedoucim diplomové
prace, byla zvolena pomérn¢ mladd a perspektivni metoda registrace obrazli zalozena na
algoritmu ,,Demon®, ktera byla pfedstavena v roce 1996 J. P. Thirionem. Metoda byla zvolena
z divodu své flexibility a moznosti vyuziti pfi registraci realnych medicinskych obrazii a to i
multimodalnich.

Realizovany program byl vytvofen v programovém prostiedi Matlab. Byly vytvofeny celkem
dv¢ varianty procesu registrace obrazi a to iteracni nebo automatickou formou. Vysledny kod
byl zpracovan do piehledného a intuitivniho grafického uzivatelského rozhrani GUI. Toto
rozhrani bylo opét vytvotfeno v programovém prostiedi Matlab.

V realizovaném programu byla vyuzita bilinearni interpolace, které¢ byla zvolena jako urcity
kompromis mezi pocetni naroCnosti a dosazenymi vysledky. Dale bylo v programu
otestovano celkem sedm kriterialnich funkci. Jednalo se o korela¢ni koeficient, kosinové
kriterium, normalizovanou cross-corellation, SSD, Mutual Information, normovanou Mutual
Information a sdruZenou entropii. Zastavovaci kritérium, v realizované automatické formé
registrace obrazi, bylo vytvofeno na zakladé podobnostni funkce Mutual Information, ktera je
primarné urCena jako kriteridlni funkce pii registraci multimodalnich obrazi. Dodana
obrazova data jsou monomodalni, avSak jistou multimodalitu zavadi do obrazi pfidany
kontrast. MI byla tedy zvolena z divodu moznosti vyuziti programu 1 pro registraci
multimodélnich obraz.

V posledni ¢asti této prace bylo provedeno ovéteni funkénosti realizovaného programu. Pro
testovani bylo pouzit PC s procesorem Intel Celeron-M420 1,6 GHz a operacni paméti 1,49
GB. Nejprve byly iteracné testovany obrazy Lena. Poté byla funkénost testovana na redlnych
obrazech ziskanych z CT zobrazovaci modality. Soubor obrazii k registraci obsahoval
prekontrastni a postkontrastni obrazy. Cilem prace bylo dodané obrazy registrovat a poté
(odectenim) zobrazit cévy. Jako staticky obraz byl nastaven obraz postkontrastni a jako
pohybovy obraz byl nastaven obraz prekontrastni. Toto nastaveni bylo provedeno z toho
divodu, Ze po odecteni obrazii chceme vidét nezkreslené cévy. V piipadé, Ze by bylo
nastaveni obrazii zaménéno, byly by vysledné, zobrazené cévy zkresleny.

Pii odecteni registrovaného a prekontrastniho obrazu doslo na hranach vysledného obrazu
k vytvoteni rozdilového artefaktu, ktery byl zptisoben rozdilnou velikosti odec¢itanych obrazi.
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Vznikly artefakt byl odstranén pomoci zakladni morfologické operace eroze. V realizovaném
grafickém rozhrani byla vytvofena moZnost prezentace vysledki pomoci rozdilového obrazu
(s potlacenym i zachovanym rozdilovym artefaktem), Sachovnice a mapy quiver.

Z realizovanych testll vyplyva, Ze je navrzeny program funk¢ni a je jim mozno registrovat
béZné 1 medicinské obrazy. Z grafl je patrné, ze mnohem lepsi vysledky registrace obrazli
poskytoval roz$iteny vzorec pro vypocet ,.Demonti™ (2.27), ktery pii vypoctu vyuziva
gradientl obou registrovanym obrazil a parametr alpha.

Z realizovanych testl vyplyva, ze vyuziti rozsifeného vzorce snizuje dobu registrace az o
polovinu, pfi¢emz dava stejné, nebo i lepsi vysledky podobnosti registrovanych obrazi. Dale
bylo zjisténo, Ze volbou parametru alpha je mozné regulovat Sum v obraze. Pii nizSich
hodnotach parametru a byly zvyraznény kostni struktury v redlnych CT registrovanych
obrazech, vyS$§i hodnoty tyto struktury potlacily a naopak zvyraznily cévy. Tohoto poznatku
by bylo mozné vyuzit k lepsi orientaci pii diagnostice snimkd.
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Priloha 1)

Napoveéda k realizovanému programu

Registrace obrazu pomoci metody OPTICAL FLOW

Vytvoteny program GUI, pro registraci obrazii, v programovém prostfedi Matlab ma
uzivatelsky pfiznivé a intuitivni ovladani. V nasledujicim textu bude uveden pouze zékladni
popis moznosti nastaveni prisluSnych parametrti a zobrazeni vysledki registrace obrazii a
prabehti podobnostnich kritérii.

1.) Nacteni obrazui

Realizovany program umoziuje nacteni obrazi nasledujicich formatd - *.mat, *.jpg,
* jpeg, *.png. V pfipad¢, ze chceme registrovat dodana data ve formatu *.mat, naditame
nejprve prekontrastni obraz a poté obraz postkontrastni. Realizovany program je mozné
vyuzit 1 pro universalni registraci obrazli jinych datovych formatd, potom pii nacitani
nemluvime o prekontrastnim a postkontrastnim obrazu, ale o referencnim a pohybovém
obrazu.

Postup nacteni obrazi je nasledujici:

Soubor => Nacteni obrazu

) druhe_b Q@
EWILE Zobrazeni  Napovéda ~
Konec \
Obrazek 1 Obrazek 2
Volba metody—— —Volba vzorce— [~ P Y registrace
Pocet iteraci
Apna
PFesnost Velikost okna
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Poté se oteviou nasledujici dialogova okna:

Nacteni prekontrastniho obrazu => Nacteni postkontrastniho obrazu

Nacteni Pre_kontrastniho obrazu

Oblast hledani: I@ZD_Demon_moje Ll - &k B
72 & 1nohy3DPost
R ﬁ 1nohy3DPre
Posledni
dokumenty

@

o

loch

o

_.
g
{ Sary £
2\ g{l g\\,,
O a
g Z
O¢

Mistavsiti ~ Nazev souboru: | Ll Otevrit I
Soubory typu: MATiles (* mat) - Stomo
/ﬁ

Po nacteni prekontrastniho obrazu se ihned objevi dalsi dialogové okno s moznosti vybéru
nacteni postkonstrastniho obrazu.

Nacteni Post_kontrastniho obrazu

Oblast hledani: |@2D_Demon_mqe LI - EF =
D gmmm
” & inohy3DPre
Posledni
dokumenty
Plocha
Dokumenty
Tento pocitad
Mista v siti Nézev souboru: |1noh-,'3DPost LI Otevitt I
Souborytypu:  [MATiles {"mat) ~] o l
Z

Po Uspésném nacteni obrazl, které maji byt registrovany, dojde k jejich automatickému
zobrazeni.
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<) druhe_b @@

Soubor Zobrazeni Napovéda

UEYE HORO R
W RN @

Volha metody Volba vzorce Parametry registrace — -
A . Alpha Pocet iteraci
O Automaticka O Zakladni P!
O lteracni O Rozsifeny Pfesnost Velikost okna

Obrazek nalevo zobrazuje prekontrastni obraz, obrazek napravo postkontrastni obraz.

2.) Nastaveni parametrii registrace a jeji spusteni

Po Gspésném nacteni obrazil, se ve spodni ¢asti okna programu zpfistupni nabidka, ve které je
mozné volit a zaddvat parametry registrace. Z nasledujiciho obrazku je patrné, o jaké
moznosti nastaveni se jedna.

Volba metody Volba vzorce Parametry registrace
) o Pocet iteraci
O Iteracni O Rozsifeny Presnost Velikost okna

Volba metody => Zde je moZné vybrat ze dvou variant a to klasické iteracni metody, pfipadné
metody automatické (viz popis v piislusné kapitole diplomové prace).

Volba vzorce => Proces registrace obrazll je mozné provést pomoci dvou vzoret, zékladniho

v J4

a rozsifeného (viz popis v ptislusné kapitole diplomové prace).
Parametr Alpha => VyuZiva se pii registraci obrazil rozSifenym vzorcem. Jeho vlastnosti
jsou popsany v piislusné kapitole diplomové prace. Je nutné jej zadat v rozsahu <0-10>

s moznosti vyuziti desetinnych ¢isel.

Pocet iteraci => Slouzi k nastaveni poctu iteraci pfi iteracni metod¢ registrace obrazi. Je
nutné jej zadat v celoCiselném rozsahu <0-300>.

83



Parametr Piesnost => Jedna se o parametr, kterym se definuje velikost Citace (zastavovaci
kritérium) pfi automatické metod¢ registrace obrazli. Hodnoty, s kterymi zde pracujeme, jsou
v celo¢iselném rozsahu <0-20>. Parametr Piesnost musi byt zdivodu funkénosti
realizované¢ho automatického zastaveni registrace obrazll vétsi nebo roven parametru Velikost
okna.

Parametr Velikost okna => Jedna se opét o parametr vztahujici se k realizované automatické
metodé registrace obrazli. Jedna se o plovouci okno, ze které¢ho se vyhodnocuji maxima
prabéhu podobnostni funkce (ptislusna kapitola diplomové prace). Je-li hodnota parametru
napf. 5, bude se maximum vyhodnocovat z péti vzorkl pribéhu podobnostni funkce. Parametr
musi byt mensi nebo roven parametru Presnost a to v celo¢iselném rozsahu <0-20>.

Po volbé pozadované metody a vzorce se zptistupni piislusna pole, do kterych je nutné zadat
hodnoty v odpovidajicim rozsahu a formatu. Ptiklad je uveden na nasledujicim obrazku

Volba metody——; Volba vzorce— [P Y registrace

<0-10> Pocet iteraci
Alpha =

Pfresnost <0-20> Velikost okna £0-20>

O Zakladni
O Iteraéni

® Automaticka ‘

V ptipad¢, ze uzivatel zadd hodnoty mimo pozadovany rozsah, ptipadné ve Spatném formatu,
zobrazi se dialogové okno s varovanim.

Pokud nejsou k zadadny vSechny pozadované hodnoty a dojde ke kliknuti na tladitko Start,
zobrazi se dialogové okno, které uzivateli fekne, které hodnoty je tfeba doplnit, aby bylo
mozné spustit registraci obrazu.

Po zadani vSech parametrii registrace (ve vhodném rozsahu a formatu) je mozné spustit
registraci obrazii, viz nasledujici obrazek.

-} druhe_b @
Soubor Zobrazeni Napovida ~
ODRAS

—P Y registr

Volba metody—— Volba vzorce—;

s Pocet iteraci
® Automaticka O Zakladni Alehd) 18
O Iteraéni @ Rozsiteny Presnost 10 Velikost okna 10
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Po spusténi procesu registrace se na obrazovce objevi dialogové okno, informujici o
probihajici registraci. Po skonceni registrace toto okno zmizi.

3.) Zobrazeni priubéhii podobnostnich funkci a vysledkii registrace

Nyni si ukazme jakym zptisobem je mozné zobrazit priabéhy podobnostnich funkci
mezi registrovanymi obrazy a obrazové vysledky samotné registrace, pfipadné jak znovu
zobrazit ptivodné naétené obrazy.

Soubor WGLIEFE M Napoveda
&M Obrazu »
Prib&hu podobnostni funkce »

Vysledky reqistrace >

Na obrazku miizeme vidét vyse popsané moznosti zobrazeni.

Zobrazeni pivodné nactenych obrazi:

Soubor WGLIERETE Napoveéda

Prébéhu podobnostni funkce » Post_kontrastniho

Vysledky reqistrace »

Zobrazeni prubéhii podobnostnich funkci registrovanych obrazi:

<) druhe_b
Soubor WIEFEE Napovéda
RS Obrazu »
Korelacni koeficient
Vysledky reqistrace » SSD

Cos kritérium
I_AB
I_AB_norm

SdruZen3 entropie
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Zobrazeni vysledku registrovanych obrazi:

J druhe_b

Soubor IEFEL

WA

Napovéda
Obrazu »
Prébéhu podobnostni funkce »

Rozdilovy obraz (s rozdilovym artefaktem)

Rozdilovy obraz (s potlacenym rozdilovym artefaktem)
Sachovnice

Mapa quivr

Na nasledujicim obrazku je zobrazen piiklad prezentace vysledkd registrace obrazd. Levy
obrazek ptfedstavuje prib&h podobnostni funkce SSD a pravy obrdzek zndzoriiuje vysledny
obraz po potlaceni rozdilového artefaktu.

) druhe_b QE”X‘
Soubor Zobrazeni Napovéda ~
T RE
x 10° Sum of squared differences Vysledny rozdilovy obraz registrovanych obraz ("
e T

T T T T T T T T

Hodnota podobnosti

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Pocet krok / iteraci

tods

Volba y Volba Y regi _ .
O Automaticka O Zakladni Alpha (RELCBEE] Start
@® Iteraéni © Rozsiteny Presnost |:| Velikost okna 10

4.) Napoveda

Polozka v menu s nazvem Ndpovéda slouzi k zobrazeni tohoto souboru.

5.) Reset programu

Pti kazdém nacteni novych obrazili se program se nastavi do defaultnich hodnot.
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