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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva fesenim problému registrace obrazi mozku pofizenych rentgeno-
vou vypocletni tomografii. Uvodem prace je sezndmeni s metodami geometrickych trans-
formaci obrazli, zejména pak afinni transformaci. Dale se text zabyva problematikou
interpolacnich metod, vypoctl podobnostnich kriterii a nasledné optimalizace. Veskera
problematika je feSena specidlné pro trojrozmérnad data. Druhd Cast prace je praktic-
kou ukazkou programu v prosttedi MatLab® pro registraci pofizenych snimki pomoci
afinni transformace, jehoz soucasti je také algoritmus pro odstranéni schodového arte-
faktu, podlozky pod hlavu a pacientského stolu. Jako optimalizacni algoritmus je pouzita
metoda kontrolovaného ndhodného prohledavani (CRS). Vzhledem k typu medicinskych
obraz(i poskytovanych ve formatu DICOM je soucasti prace také proces jejich nacteni
a ulozeni.

KLICOVA SLOVA

afinni transformace, rentgenova vypocetni tomografie, interpolacni metoda, podobnostni
kritérium, licovani obrazil, optimalizacni metoda

ABSTRACT

This thesis is dealing with problem of brain images registration aquired by computed to-
mography. At the beginning is explanation of image geometrical transformation methods,
notably affine transformation. Following part of text the is dealing with interpolation me-
thods issues, calculation of similarity criterion and subsequent optimalization. All issues
are handled especially for three-dimensional data. Second part of this work is practical
sample of MatLab® program enviroment for registration of acquired frames by affine
tranformation. In this program is algorithm for removement of stair-step artefact, un-
der head pillow and patient’s desk, too. As an optimalization algorithm is used control
random search (CRS) methode. Due to medical images type, which are distributed in
DICOM format, is included process for their load and save at this work.

KEYWORDS

affine transformation, computed tomography, interpolation method, similarity criterion,
image registration, optimalization method
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UVOD

Rentgenova vypocetni tomografie je jednou z modernich metod uzivanych v mediciné
k ziskavani fezovych snimku nejriznéjsich ¢asti lidského téla. Jeji vyhodou je moz-
nost rekonstrukce trojrozmérného nebo dokonce ¢tyfrozmérného zobrazeni organti,
kosti a dalsich tkani. S vyuzitim kontrastnich latek je také mozné ziskat nejriznéjsi
snimky se zvyraznénymi zajmovymi oblastmi.

V nasem piipadé budou pouzity nativni (snimky bez kontrastni latky) a post-
kontrastni (snimky s kontrastni latkou) obrazy mozku, aby bylo mozné za vyuziti
subtraktivni angiografie ziskat trojrozmérny obraz mozkovych cév. Veskeré slozky,
které jsou ve scéné nepotfebné, rusivé nebo nadbytecné se daji povazovat za Sum.
Z pohledu na ptivod tohoto Sumu miuze byt rozdélen do nékolika skupin. Prvni sku-
pinou je fyzikdlni Sum, ktery je tvoren prevazné aditivnimi Sumy jako napriklad
kvantovy sum, rozptylené zareni, kvantovaci sum, elektronicky sum, apod. Dru-
hou skupinou je pohybovy sum. Do této skupiny spadaji pohybové artefakty, které
vznikaji naptiklad srdeénim rytmem, ndhodnym pohybem pacienta, dychanim, atd.
Tretim typem je strukturdlni sum. Za strukturalni Sum se povazuji prakticky veskeré
struktury, které jsou mimo oblast zajmu (v tomto ptipadé vsechny struktury mimo
mozkovych cév) [1], [6]. Pfi zobrazovani mozkovych cév jsou tedy strukturalnim
sumem ostatni mozkové tkané, lebecni kosti, pripadné okoli pacienta.

Problémem tedy je, ze béhem ziskavani dat se projevi vSechny tyto tfi Sumové
slozky. Pohybovy Sum je zpiisoben faktem, ze nativni a postkontrastni snimky jsou
ziskavany v rizném cCase. Prakticky je nejdfive provedeno snimkovani bez kontrastu
a poté je pacientovi aplikovana kontrastni latka. Jakmile je latka dostatecné rozlo-
zena ve sledovaném organu, je provedeno dalsi snimkovani s pritomnosti kontrastni
latky. Béhem tohoto procesu se vsak pacient mize pohnout, dycha, pripadné dojde
ke zméné objemu tkané v disledku vpravené latky nebo psychického stavu pacienta.
Disledkem je, ze snimky nebudou pfesné licovat a pri jejich odecteni neziskdme
pouze cévni fecisté s kontrastni latkou, ale také rusivé ¢asti ostatnich tkéni (struk-
turdlni Sum). Je proto nutné provést predzpracovani obrazovych dat s vyuzitim
zejména oboru registrace obrazii a dosahnout tak co nejlepsiho slicovani obou sad
obrazu pred samotnou fuzi. Dalsim problémem je také znacna vypocetni narocnost

pri zpracovani takto objemnych dat.



1 LICOVANI OBRAZU

Registrace je oblast zpracovani obrazli, zabyvajici se hleddnim idedlniho prekryvu
obrazu, které byly pofizeny v ruznych casech, z rozdilnych pohledii nebo rtznymi
detektory. Registrace geometricky upravuje obrazy tak, aby byly odpovidajici si
struktury na stejnych prostorovych souradnicich. V zasadé miize jit o obrazy pofi-
zené z ruznych pohledi (sloZeni nékolika obrazi do mozaiky, stereo-vize, ... ). Dalsi
skupinou mohou byt obrazy ziskané v rozdilném case, kde jsou porovnany zmeény;,
které se v cilovém objemu dat udaly béhem urcité casové periody (sledovani vyvoje
krajiny, postupu nemoci nebo jejiho 1éc¢eni, ...). Obrazy z ruznych senzoru, kdy je
potieba zobrazit vice vlastnosti stejného objektu (anatomie a funkce organu v 1é-
kafstvi, radarové a fotografické snimky ve sledovani pocasi, ... ). Posledni skupinou
je porovnavani skuteénych scén s jejich modely (srovnani orgdnu s anatomickym
atlasem, automatické hodnoceni kvality, ... )[16].

Registrace obrazti muze byt celkové chapana jako iterativni proces zpracovani
obrazu, ktery v cyklu provadi nasledujici kroky. Nejprve je proveden vypocet po-
dobnostniho kritéria licovanych obrazi. Tato ¢ast procesu ma zjistit miru podobnosti
obrazu (tedy na kolik jsou si dané obrazy podobné). Nésleduje odhad transformac-
nich parametri na zakladé daného kritéria a je podle nich provedena geometricka
transformace obrazu. Timto krokem dostaneme ur¢itym zptsobem upraveny (defor-
movany) obraz, ktery by se mél vice podobat obrazu referenénimu. Dal$im krokem
je interpolace prostorovych soutradnic transformovaného obrazu k odpovidajici refe-
renci. Timto postupem je ziskan transformovany obraz v prvnim iterac¢nim kroku.
Tento obraz vsak stdle nemusi byt (a v prevazné vétsiné pripadu neni) dostatecné
slicovan. Je proto nutné pouzit optimalizacnich metod, které budou tento cyklus
efektivné opakovat tak, aby po konecném poctu iteraci bylo dosazeno kyzeného vy-
sledku slicovani. V této préaci jsou reseny zejména metody pro optimalizaci globalni
intenzitni kriterialni funkce. Pro optimalizaci vsak muze byt pouzita rada dalsich
metod jako optimalizace podle koresponden¢nich bodiu nebo optimalizace globalni

povrchové kriterialni funkce.

1.1 Geometrické transformace obrazu

Principem geometrickych transformaci obrazu je prevedeni ptivodniho obrazu ptre-
mapovanim jeho prostorovych soutradnic na obraz vystupni. Hodnoty, které se na-
chazeji na danych souradnicich vstupniho obrazu tedy ztstavaji stejné i v obrazu
vystupnim, avsSak jejich souradnice jsou rozdilné. Geometrické transformace mohou

byt linearni a nelinearni, pricemz pti linearnich transformacich je zachovana primost



a rovnobéznost ¢ar, pripadné rovinnost ploch (v pripadé trojrozmérného zobrazeni)
v obraze. Nelinearni transformace mohou zptsobit poruseni rovnobéznosti nebo za-
ktiveni ¢ar, pripadné ploch. Dale mtuzeme rozlisit transformace podle oblasti aplikace
na globélni a lokalni, kde globalni transformace jsou prostorové invariantni (tedy pro
kazdou prostorovou souradnici maji stejnou transformacni funkei). Lokalni transfor-
mace mohou pro rizné ¢asti obrazu pouzit transformacni funkce s riznymi parame-
try. Jak jiz bylo naznaceno vyse, je mozné transformovat jak obrazy dvourozmérné
(dvé prostorové souradnice z,y), tak trojrozmérné (navic souradnice z). Je patrné,
ze pro trojrozmérné obrazy bude transformacni rovnice rozsifena oproti rovnici pro
dvourozmérné obrazy. Pro pozdéjsi pouziti budou veskeré nasledujici transformace
definovany pro 3D scény.

Prvni skupinou jsou takzvané tuhé (rigid) transformace, které zachovavaji geo-
metricky tvar ptivodniho obrazu a pouze posouvaji transformovany obraz vici pti-
vodnimu v rtznych smérech oproti pocatku souradné soustavy. Tyto operace jsou
linearni.

Nejjednodussim pripadem je posunuti/translace (plain shift), které je ziskdno

pouhym pri¢tenim konstanty k odpovidajicim ptivodnim prostorovym soutradnicim
r =r+ Ar, (1.1)

kde r’ je pozi¢ni vektor transformovanych prostorovych souradnic, r je pozi¢ni vektor
puvodnich prostorovych souradnic a Ar je vektor rozdilu prostorovych souradnic. Po

rozepsani pro trojrozmérny prostor dostaneme

T Az z
=]y |+|Ay|=|Y]. (1.2)
z Az Z

(a) (b)

Obr. 1.1: Transformace obrazu: pvodni obraz|(a)] translace 10 pixelt v ose x [(b)]
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Dalsi tuhou transformaci je rotace obrazu (rotation transform). V tomto ptipadé
dochézi k otaceni obrazu okolo uré¢ité osy. Ve 3D prostoru tedy kolem jedné z os
z,y, 2. Velikost otoceni je ddna tthlem otoceni Oy, 0, 0,. Transformace prostorovych
soutadnic je dana nasobkem

r' = Br, (1.3)

kde B je transformacni matice, jejiz tvar je definovan jako

cos 0, —sind, 0 cos By 0 sin 6, 1 0 0
B=|sinf, cosb, O 0 1 0 0 cos 0, —sin 0y
0 0 1 —sin 0y, 0 cos 0y 0 sin 6, cos 0,

(1.4)
Roznasobenim ziskame vyslednou matici B, pricemz jednotlivé koeficienty pro zjed-

noduseni zapisu muzeme oznacit jako by,

biy b1z b3
B=| b by bs|. (1.5)

b31 b32 b33

(a) (b)

Obr. 1.2: Transformace obrazu: ptivodni obraz @, rotace 10° roviny z @

Sloucenim obou predchozich transformaci ziskdme obecnou tuhou transformaci

(generic rigid transform)
r' = Br + Ar. (1.6)

Abychom ziskali tento vztah vyjadreny pomoci jediné matice R, musime nahradit

klasicky vektor souradnic rozsitenym vektorem homogennich souradnic

(z,y,2) = (cx, cy, cz, c)T,

11



kde ¢ je libovolna realna konstanta, pricemz zvolime ¢ = 1. Po této upravé ziskame

vztah
IL'/ bll b12 b13 Az Hh
Y — Ry — Y _ b1 baa baz Ay Y (1.7)
2 b31 b32 bgg Az z .
1 0 0 0 1 1

Je vidét, ze pro definovani trojrozmérné tuhé transformace je zapotiebi 12 parame-
tru (by a Az, Ay, Az). Z predchozich vypoctu ale vyplyva, ze parametry by jsou
vzajemné zavislé pres thly otoceni (6, 6y, 0,), a proto muzeme Fici, ze prosta troj-
rozmérnd tuha transformace je definovana pouze Sesti parametry.

Druhou skupinou jsou pruzné (flezible) transformace. MuzZeme si predstavit, ze
obraz je natistén na pruzném podkladu, ktery mizeme natahovat nebo zuzovat.
Touto predstavou si mizeme priblizit funkci pruznych transformaci. Pruzné trans-
formace mohou byt jak linearni, tak nelinearni.

Mezi linedrni pruzné transformace patii zména métitka/Skalovani (plain scaling),

r' = Sr, (1.8)
kde
sx 0 0 0
S = v 000 (1.9)
0 s, O
0 0 0 1

Obr. 1.3: Transformace obrazu: ptivodni obraz @, zvetseni 1,3X v ose x@
Pokud budou vsechny hodnoty s stejné (tedy zména méritka bude ve vsech

smérech stejnd - isotropni), bude dochazet pouze k jednoduchému zvétsovani nebo

zmensovani obrazu. V opa¢ném pripadé bude obraz zkreslen zménou pomeéru.
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Spojenim obecné tuhé transformace a zmény meéritka povede k obecné meéritkové

transformaci (generic scaling transformation)

r' = SRr. (1.10)
Pokud si vyjadiime matice SR a dosadime parametry, ziskdme
Sx 0 0 0 b11 b12 b13 Az
0 0 0 by1 b bse A
SR — Sy 21 022 032 Y (1.11)
0 0 Sy 0 bgl b32 b33 Az
0O 0 0 1 0O 0 O 1
Roznasobenim téchto matic ziskame tvar:
Sebir Sxbiz sebiz skAw
SR — Sy 621 Sybgg Sy bgg SyAy (112)
S,b31  s,b30  s,b33  5,Az
0 0 0 1

V pripadé, Ze je zména meéritka isotropni, ziskdme jednodussi podobnostni transfor-

maci (similarity transformation).

Dalsi linedarni pruznou transformaci je zkoseni obrazu (image shearing), ktera

postupné posouva jednotlivé sloupce, radky nebo vrstvy podle osy urcité osy v ob-

razové matici. Je definovana jako

G = GGG, (1.13)
kde po rozepsani matic ziskame
I Gy 9z O 1 0 0 0 1 0 00
0 1 0 O x 1 g5 0 0 1 00
G = ox % Gy (1.14)
0 0 1 0 0 0 1 O G Gzy 1 0
0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 01

Nejobecnéjsi linearni obrazovou transformaci je afinni transformace affine trans-

formation, ktera slucuje vsechny vyse popsané linearni transformace, tedy posunuti,

rotaci, zménu meéritka a zkoseni obrazu. Vysledna transformace je rovna

r = GSRr = Ar,

(1.15)

Dale muzeme transformacni matici A prepsat s obecnymi parametry takto:

a1 a2 w3 b
t
A — a21 OG22 423 U2 (1.16)
agy Gz azz 13
0 0 0 1

13
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Obr. 1.4: Transformace obrazu: pivodni obraz ,10 pixelt zkoseni xy l@]

Afinni transformace je definovana 12 na sobé nezavislymi parametry. Rovnéz za-
chovava rovinnost ploch, primost car a rovnobéznost mezi nimi. Tato transformace
je casto uzivana jako maximalné pruzna linearni transformace, protoze zachovava
vyhody jednoduchého interpretace pravé diky linearité.

Dalsimi pruznymi transformacemi jsou nelinearni transformace, mezi néz patii
napiiklad projektivni transformace (projective transformation), jez stle zachovava
rovinnost ploch a primost car, avsak porusuje jejich rovnobéznost. Ostatni transfor-
mace jsou zakrivujici (curved); tedy deformuji plochy i primky. Mezi tyto transfor-
mace patii napiiklad polynomiélni transformace (polynomal transforms), které novy
pozi¢ni vektor pocitaji s vyuzitim koeficientti polynomu. Problémem polynomialnich
transformaci vyssich radu je jejich tendence k faleSnym oscilacim, které mohou vést
az k nezadoucimu lokalnimu zvInéni a ohybtim obrazu. Dalsimi transformacemi mo-
hou byt napriklad transformacni funkce s radidlni bazi (radial basis functions), jako
naptiklad funkce thin plate spline. Problematika rozboru geometrickych transfor-

maci obrazu byla ¢erpéna z uvedené literatury [2], [3] a [16].

1.2 Interpolace obrazu

P1i aplikaci geometrickych transformaci mtze dojit k vypocteni novych souradnic
tak, ze budou lezet mimo diskrétni souradnou sit (napf. posun o neceloéiselnou hod-
notu, rotace, apod.). V tomto piipadé je nutné provést interpolaci téchto bodu do
souradné sité, protoze pro zobrazeni takového obrazu je nutné mit diskrétni obraz
v prostoru (pole pixeli - 2D, pole voxeli - 3D). Nespravnou aproximaci vSak mohou
byt ve vysledném obrazu zptisobena rizna zkresleni a artefakty. Kvili moznosti zis-
kani vysledku v diskrétnich souradnicich srovnatelnym s vysledkem ziskanym ve spo-

jitém obrazu, je definovana jasovou interpolaci obrazu. Ucelem této interpolace je co
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nejpresnéji ziskat jasové hodnoty na urcitych prostorovych souradnicich, které jsou
vsak rozdilné od diskrétni souradné sité ziskané vzorkovanim.

Pokud budou diskrétni obrazova data na ekvidistantni ctvercové siti, jejiz uzly
budou jednotlivé vzorky, a také bude dodrzena vzorkovaci teorém, je definovan

obecny tvar interpolac¢ni rovnice. Interpolovand hodnota potom bude

K@y, 2) =Y ) > f(kAz, iy, jA2)r(z — kAz, y — iy, 2 — jAz), (1.17)

ik
kde
(o7, 7) = umjgwm sm;(:zx) szz(:;zx) smzi:zx)’
pricemz
Tt 7T us

A T Ay T A

Funkee f,.(z, y, z) tedy popisuje nové vypoctené hodnoty, kde f(z, y, z) je puvodni
obraz a r(z, y, z) je oznacena jako interpolacni jadro. Je patrné, Ze interpolacni jadro
muze byt rozdéleno na funkce sinc(c,x), sinc(c,y) a sinc(c,z). Protoze tyto funkce
nabyvaji hodnoty 1 pouze na misté odpovidajictho vzorku a jsou nulové v mistech

ostatnich vzorkl, potom rovnice spliiuje interpolac¢ni podminku

Li(EAz,iAy, jAz) = f(kAx,iAy, jAz). (1.18)

Vysledek rovnice také muze byt chapan jako konvoluce, tedy jako vystup
linedrniho filtru s impulsni odezvou r(z, y, z), kterd odpovida idedlni dolni propusti
s meznimi frekvencemi u,,, v,, a w,,. Modelova ukazka idealniho jednorozmeérného in-
terpolacniho jadra a jeho frekvenéni odezva mize byt zndzornéna nésledovné (Obr.:

1.5). Pro kazdy rozmér by tedy byl zapotiebi obdobny filtr.

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Obr. 1.5: Idedlni interpolace: interpolac¢ni jadro @, frekvenc¢ni odezva @
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Ve skutecnosti je vSak funkce sinc() velmi slozitd, protoze teoreticky pokryva
celou oblast interpolovaného obrazu. Takovyto vypocet by byl velmi slozity a ca-
sové narocny. Ani tak by nikdy nebylo doszeno presného vypoctu, protoze funkce
ma teoreticky nekonec¢nou podporu. Musi byt proto nalezeno jednodussi vyjadieni,
které vsak zachova relativné dobrou presnost. Obecné jsou na vypocet takovéto
pozadavky:

e dobra presnost

e pouze malé okoli poc¢itaného bodu vstupuje do vypoctu

e co nejjednodussi interpolacni jadro

e spojité a co nejhladsi prostiedi v celém obrazu

e propoustét vsechny kmitocty splnujici Nyquistovu podminku a co nejvice po-

tlacit kmitocty, které ji presahuji

Z4dna aproximace nemiize optimalné splnit vechny tyto pozadavky. Proto jsou
voleny kompromisy mezi nimi v zavislosti na pouziti interpolace.

Nejjednodussi aproximacni metoda je interpolace metodou nejblizsiho souseda
(NN). V trojrozmérném prostoru je interpola¢ni pole tvoreno krychlovou oblasti
mezi osmi sousednimi vzorky. Hodnota vypoctena touto metodou muze byt zapsana
takto

wnfe(zyy, 2) = fir = f((K+ DA, (i + m)A, (j+ n)A), I,m,ne {0,1}, (1.19)

kde
r, —Io
A

Oznaceni ry je bod nejblize ke stiedu souradného systému a r,, je nejblizsi bod

[l,m,n] = , o = [k, i,j] A, rn:argmgn\r—rn\, n=0,1,...,7.

vzorkovaci miizky. Oba dva vektory popisuji néktery z 8 bodi kolem hledané pozice
r. Vyslednd funkce neni spojita (prechod z maxima do nuly). Odezva ve frekvenc¢ni
oblasti ma tvar funkce sinc s mnoha postrannimi laloky nad Nyquistovou frekvenci,
ale zaroven se ztzenym lalokem hlavnim (Obr.: [L.G).

7 toho vyplyva, ze budou propustény frekvence nad polovinou vzorkovaciho kmi-
toctu, které budou zpusobovat aliasingové zkresleni. Navic kvili ztzeni hlavniho
laloku budou c¢astecné potlacovany uziteéné kmitocty. To povede ke zhorseni kon-
trastu v detailech a tzv. “schodovitosti”. Z téchto divodi by méla tato metoda byt
pouzivana pouze v pripadech, kdy je obraz dostatecné nadvzorkovan, v poslednich
krocich zpracovani k predbéznému zobrazeni, nebo v jednotlivych iteracnich kro-
cich zpracovani jako jednoduchy odhad, ktery bude pozdéji dale upraven nékterou
presnéjsi metodou.

Znac¢né lepsi, i kdyz vypocetné naro¢néjsi je bilinedrni interpolace (BL) (nebo

trilinedrni (TL) ve 3D prostoru). Interpolace se sklada ze 2 (3) vzdjemné kolmych
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jednorozmeérnych linedrnich transformaci s linedrnim interpola¢nim jadrem (Obr.:
7).

Touto metodou ztratime mnohem vice informaci na vysokych frekvencich nez
s NN, ale funkce je spojita a aliasingové zkresleni je zde lépe potlaceno. Trilinearni

interpolace muze byt formulovana jako

1 1 1
TLfT(xa Y, Z) = frr = Z Z Zf((k + Z)Av (Z + m)Aa (] + ’I’L)A) Cl,m,ns (120)
=0 m=0 n=0
kde
vo= [l m, ] A, [y dyy d] = o0, o= | U~ W= ) (T dnjdy
A d,(1 — d,) d,d,

Cn—o = (1 — d,)c, c,—1 = d,c.

7 pohledu originalniho prostoru je trilinedrni interpolace spojita na okrajich
jednotlivych interpolac¢nich oblasti, nicméné derivace jsou zpravidla nespojité. Je
vhodné si uvédomit, ze TL funkce netvori ¢tvercové roviny, ale spise zaktriveny pro-
stor. Derivace jsou nespojité na okrajich, protoze jsou brany v potaz pouze hodnoty
nejblizsich osmi vzorki. Pro zobrazeni je jiz tato interpolace vcelku prijatelnd, pro-
toze odstranuje, “schodovitost”, ktera byla velmi vyrazna pii pouziti metody NN.
Nicméné interpolovany obraz je zna¢né rozmazan. Je mozné dosdhnout lepsi ostrosti

Presnéjsimi metodami jsou splajnové interpolace, mezi néz mohou byt zarazeny
interpolace kubické (bikubické pro 2D a trikubické pro 3D). Tyto interpolace zna¢né
eliminuji rozmazani obrazu oproti predchozim metodam, avsak jsou velmi vypocetné
naroc¢né. Interpolace zarucuji spojitost druhych derivaci na okrajich interpolacnich
oblasti. Pro porovnéani, bikubické interpolace vyuzivaji 16 okolnich vzorki, triku-

bické 64 okolnich vzorki. Vypocet téchto interpolaci spo¢iva v aproximaci vychozi

KKKKKKKKKK

Obr. 1.6: Interpolace nejblizsi soused: interpolac¢ni jadro @, frekvencni odezva @
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Obr. 1.7: Linearni interpolace: interpola¢ni jadro , frekvenéni odezva @

jasové funkce polynomem tretiho radu. Nevyhodou je generace jasovych hodnot za
hranicemi povolené jasové meze, které nespadaji do ptuvodni jasové funkce. Rozbor

interpolacnich metod byl ¢erpan ze zdroju [3], [9] a [10].

1.3 Podobnostni kritéria

Ukolem podobnostnich kritérii je ur¢it miru podobnosti obrazii nebo jejich oblasti.
K urceni podobnosti dvou nebo vice obrazti béhem slicovani pomoci geometrickych
transformaci se pouziva podobnostni kritérium v lokalnim, ale také v globalnim mé-
ritku. V pripadé rozpoznavani vzori nebo textur se vyuziva semiglobalniho kritéria,
které pokryva urcité oblasti v obrazu. Pro disparitni analyzu musi byt podobnost po-
¢itana lokalné, zabirajici co nejmensi oblast obrazu, aby byl ziskan lokalni disparitni
vektor mezi pozicemi odpovidajicich vlastnosti v porovnavanych obrazech. Globalni
podobnosti mohou byt, az na nékolik vyjimek zalozeny na lokalnich kritériich. Daji
se zjednodusené odvodit z lokalnich kritérii jako jejich soucet, integral, primeér,
atd. Lokéalniho kritéria se také pouziva v pripadé hledani shody mezi jednotlivymi
pary ve skupiné znacek (landmarks) nebo pro vylepseni ruéné prifazenych hrubych
shod. Lokalni kritéria jsou proto dilezita pro metody fize obrazu. Kritéria mohou
byt zaloZzena na tdajich o intenzité nebo na informaénim obsahu obrazii. Vyse po-
psané postupy se radi do skupiny tzv. intenzitnich podobnosti (intensity similarity),
priemz muze byt porovndvana kromé intenzity také barva (intenzita jednotlivych
barevnych slozek v obrazu). Kritéria zalozena na informa¢nim obsahu obrazu vy-
uzivaji vypoctu sdruzeného histogramu, ktery znazornuje cetnost vyskytu dvojic
intenzit na shodnych pozicich v obou obrazech. Samotny histogram vsak jesté ne-
definuje miru podobnosti dvou obrazi. Informaci, kterou obsahuje tento histogram
vsak muze byt priblizné prepsan jako pravdépodobnost vyskytu dvojice hodnot na

konkrétnich soutradnicich v obou porovnavanych obrazech
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pap{l,m} ~ Nhlm’ (1.21)

pricemz [, m jsou jasové hodnoty v obrazech. Obdobné budou definovany i prav-
dépodobnosti vyskytu konkrétni jasové hodnoty na konkrétni soutadnici pro kazdy

samostatny obraz

1
pa{l} = thAa (1.22)

1
pp{m} ~ Nhﬁ. (1.23)

K zjisténi vztahu mezi obrazy, musi byt nejprve urc¢ena takzvana entropie obrazu,

coz je jednoduse Teceno “mira neusporadanosti”.
q

Hi=—-> p(a)logp(a), (1.24)

=1

Opét obdobné mizeme vyjadrit dalsi entropii

Zp ) log p(byn). (1.25)

Déle muze byt definovana sdruzZend entropie
Hap=—3" 3" plar, bu) log p(ar, by), (1.26)
=1 m=1

kde ¢, r jsou maximélni hodnoty jasu v obrazech A, B a pravdépodobnosti p(a;),

p(a;) a p(ay, by) odpovidaji pravdépodobnostem z diive uvedenych rovnic (Rov.:

[1.22] [1.23] [1.21] Na zakladé takto odvozené entropie, miize byt vyjadren vztah pro

vzdjemnou informaci (MI)

Iup = Ho+ Hg — Hup. (1.27)

Vzajemna informace vyjadiuje miru zavislosti porovnavanych dat. Hodnota vza-
jemné informace bude tedy maximalni pravé tehdy, budou-li oba srovnavané obrazy
naprosto stejné, a tedy také iplné vzajemné zavislé. V tomto pripadé bude hodnota

vzajemné informace dana vztahem

Iip = Hy = Hp = Hyp (1.28)

Naopak, pokud budou obrazy rozdilné a navzajem tplné nezavislé, bude hodnota
vzajemné informace nulova [5].
Déale budou zminéna podobnostnim kritéria zalozend na tudajich o intenzité.

Obecné podobnostni kritéria porovnavaji intenzitu ve dvou obrazovych oblastech

19



A a B. Pokud budou predpokladany diskrétni obrazy, majici koneény pocet pixeli,
mohou byt oblasti popsany vektory a a b. Tyto vektory jsou tvoreny N hodnotami
intenzit v jednotlivych pixelech, kde N je celkovy pocet pixeli v oblasti, pricemz
vektory byly ziskdny zvolenym pravidlem (napt. skenovanim adki). Rozméry obou
vektorl a tedy i oblasti musi byt totozné. Pokud se porovnavaji oblasti po geomet-
rické transformaci, musi byt zajisténa totozna velikost oblasti, a tedy kompatibilni
rozméry vektort.

Jednou z nejjednodussich kritérii nepodobnosti je soucet c¢tvercovych hodnot roz-
dili (SSD),

N
C’SSD(a, b) = Z |ai — bz|2 (129)

i=1
Podobnym kritériem, které vznikne nepatrnou tpravou je Eukleidovskd vzddlenost,

N
Cg(a,b) =|a—Db| = Z(ai — b;)2. (1.30)
i=1

V obou pripadech je mozné pouzit normalizaci podle N, aby bylo mozno po-
rovnat hodnoty v pripadé, ze by oblasti mély rozdilné rozméry. Avsak principidlné
je tento krok zbytecny, protoze obé oblasti musi mit stejny rozmér. Obé kritéria
popisuji nepodobnost, tedy pokud budou obé oblasti presné slicované a oba obrazy
budou totozné, kritérium bude rovno nule. Tyto funkce zdiraznuji predevsim vétsi
nepodobnosti, které jsou symbolizovany hodnotou vzdy vétsi nez nula. P¥i mensich
rozdilech nebo pri zatiZzeni obrazi Sumem vsak tato kritéria mohou selhat.

Dalsi metodou je kosinové kritérium nebo také whlové kritérium, které vyjadiuje
kosinus tthlu mezi obrazovymi vektory a a b. Tato funkce je vyhodna zejména diky
své dobré toleranci viic¢i linedrnim zménam kontrastu a ¢astecné toleranci vici zme-
nam nelinedrnim. Vystup mtize nabyvat hodnot z intervalu <-1;1>, pricemz pfti
minimalnim rozdilovém 1hlu nabyva kosinus maximéalni hodnoty. Pro pripad porov-
navani obrazii mize byt feceno, ze vysledek bude pouze v intervalu <0;1>, protoze
hodnoty intenzit nenabyvaji zapornych hodnot. Dalsi vyhodou této funkce je také

nizka vypocetni narocnost. Vypocet je dan vztahem

ab Zz Clibi

N |a||b| N \/Zia? Zibzz'

Pokud je z kazdého koeficientu odectena stfedni hodnota vektori, je ziskédno

C’A(a, b)

(1.31)

kritérium zvané korelacni koeficient. Vyhodou je invariantnost vici linedrni zméné
kontrastu, avsak je o néco vice vypocetné naro¢né nez kosinové kritérium. Vystup
opét nabyva hodnot <-1;1>, kde 0 znac¢i nezavislé veliciny a 41 velic¢iny zavislé.

Rovnice pak nabyva tvaru:
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>i(ai —a@)(b; — b)

Cecla,b) = b)?
co(a,b) \/Zi(ai—a>22i(bi_b)2

(1.32)

kde @ a b jsou stiedni hodnoty

_ b— LSy
a—NZai, b—Nzi:bl.

i
Citatel z vySe uvedené rovnice (Rov.: } se nazyva kovariancni koeficient

Cov(a,b) = (a; —a)(b; — b). (1.33)
i

Aby bylo mozné vyse uvedené podobnostni funkce pozit také v globdlnim meé-
ritku, musi byt stale na paméti, ze je tfeba zachovat odpovidajici rozméry obou
porovnavanych obrazi. Také je nutné si uvédomit, ze pokud je méreno podobnosti
kritérium pro dosazeni co nejlepsiho slicovani s vyuzitim geometrickych transfor-
maci, musi byt bran ohled na rozdilné interpolac¢ni vysledky po kazdém kroku re-
gistrace obrazu. Z toho vyplyva, ze presnost vypoctu podobnostniho kritéria bude
zaviset také na pouzité geometrické transformaci a nasledné interpola¢ni metodeé.

Informace z této kapitoly pochazi ze zdroju [3], [7] a [10].

1.4 Optimalizacni metody

vvvvvv

jsou obtizné tesitelné. Obecné se optimaliza¢ni algoritmus snazi nalézt geometric-
kou transformacni funkci Ty, prinasejici nejlepsi shodu tak, ze maximalizuje (nebo
minimalizuje) hodnotu globalni podobnostni funkce. Jakmile je zvolen druh trans-
formace, optimalizacni metoda se zaméri na ziskani nejvhodnéjsiho vektoru « trans-
formacnich parametri geometrické transformace [10].
Prvnim je pouze ¢astecny prekryv (Q,,) transformovaného (A’) a origindlniho obrazu
(B). Druhym pak nutnost interpolace mezi zndmé body netransformovaného (A)
obrazu. Proto musi byt v kazdém optimalizacnim kroku provedeny nasledujici déje:
» nastaveni vektoru « podle zvoleného optimalizacniho postupu, vyuziti udaji
z predchoziho pribéhu optimalizace
e vypocet pozicnich souradnic x4 (vektor soutadnic, pro 3D x,y,z) odpovidaji-
cich s pozicemi sité uzlu v transformovaném obrazu A" = T,(A)
o urceni oblasti prekryvu Q,
o vypocet interpolovanych hodnot A’(T,(x4)) zalozenych na bodech A

e vypocet vysledné funkce v zavislosti na zvoleném podobnostnim kritériu
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o testovani, zda bylo dosazeno optima; pokud ano, nasleduje ukonceni algoritmu
se soucasnymi hodnotami « povazovanym za &y, jinak pokrac¢ovani od prvniho
bodu

Jednotlivé kroky se mohou vzéjemné prekryvat nebo probihat paralelné. Aby ne-
musely byt postupné prochazeny vSechny mozné kombinace nastaveni transformacni
funkce o (velkd ¢asova ndroc¢nost), je vhodné pouzit nékterou z pozdéji zminénych
optimalizac¢nich metod.

Obecné mohou byt optimalizacni metody rozdéleny na stochastické a determi-
nistické, pricemz deterministické metody k nalezeni nového stavu vyuzivaji znalosti
o predeslém stavu a jeho vlastnosti vii¢i okolnim bodim. Stochastické metody na-
proti tomu uzivaji pro nalezeni nového stavu ndhodnych procesii zalozenych na teorii
pravdépodobnosti. Pouzivané deterministické optimalizac¢ni funkce jako naptiklad
hledani gradientniho sestupu, Newtonova metoda, Quasinewtonova metoda a me-
toda reflexe simplexu. Mezi stochastické optimalizacni funkce patii rizené nahodné
prohleddvdni a simulované Zihdni. Déale se budeme zabyvat pravé stochastickymi
metodami [3].

Rozhodnuti, zda mé byt optimalizacni metoda ukoncena, miuze byt urceno né-
kolika moznostmi. Prvnim typem je ukonceni optimalizace dosazenim maximalniho
poctu cykli (pouziva se jako pojistka proti zacykleni programu pii nedosazeni od-
povidajiciho optima). Druhou moznosti je testovani, zda dochdzi v prubéhu cyklu
ke zkvalitnovani kritéria. Pokud nastane situace, kdy se béhem nékolika po sobé
jdoucich iteraci jiz vysledné kritérium prilis nelisi, dojde k zastaveni optimalizac-
niho algoritmu. Problémem vsak je, ze vypocet nemusi vzdy dosahnout globalniho

minima, ale mize skonc¢it v minimu lokalnim.

1.4.1 Rizené nahodné prohledavani

Rizené ndhodné prohleddvini (CRS) je jednoduchy stochasticky algoritmus pro hle-
dani globalniho extrému. V principu funguje algoritmus tak, ze na jeho pocatku je
vygenerovana populace P, ktera je tvorena N body v prohledavaném prostoru D.
Nésledné je podle definované heuristické funkce vygenerovan novy bod y. Zaroven je
z populace odstranén bod, ktery je nejhorsi (z hlediska zvolené vlastnosti, kritéria,
apod.) [10]. Podle pouzité heuristiky (mize byt pouzito i vice heuristickych funkei)
jsou nové body generovany stale blize hledanému extrému. Algoritmus je zastaven
ve chvili, kdy jiz neni mozné vytvorit bod s vyssi (nizsi) hodnotou, posledni nejlepsi
bod je pak bran jako vysledek prohledavani. Dalsi podminkou zastaveni algoritmu
muze byt dosazeni maximalni oblasti, ve které se nachazeji vSechny body z vy-
generované populace. Ukonceni také muze byt zptusobeno dosazenim maximalniho

poctu krokt. Mezi zdkladni heuristické funkce patii reflexe simplexu, reflexe sim-
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plexu se zahrnutim nejlepsi hodnoty, diferencialni evoluce nebo genetické algoritmy.
Naptiklad pti pouziti reflexe simplexu bude postup algoritmu nasledujici:

1. generace d + 1 nekoplanarnich bod x, z mnoziny N - simplex S,

2. nalezeni bodu xg ze simplexu S s nejvétsi funkéni hodnotou,

3. vypocet tézisté simplexu g,

1 d+1
g = a(z Xp — XH) (1.34)
n=1

4. nasleduje reflexe simplexu (preklopeni xy pres g),
Y=g+ (8—%u) =28 —Xu, (1.35)

kde ¥ je vzdalenost nového bodu od pocatku souradnic, g je vzdalenost tézisté
od pocatku soutadnic a Xy je vzdalenost bodu s nejvétsi funkéni hodnotou od
pocatku souradnic,
5. pokud je funkéni hodnota bodu y mensi nez funkéni hodnota bodu xyp s nej-
vétsi, funkéni hodnotou z populace P, pak bude bod xgp nahrazen bodem y
6. opakovani v cyklu, dokud nebude splnéna podminka ukonceni algoritmu.
Odkazy na informac¢ni zdroje o CRS jsou [11], [12], [13] a [10].

1.4.2 Simulované Zihani

Simulované Zihani (SA) je optimalizaéni metoda, kterd vznikla z modelu tvorby
krystalu béhem chladnuti materialu. Zahraty krystal, ktery pomalu chladne tvori
krystalickou mrizku tak, aby zaujal stav s co nejmensi konecnou energii. Tento po-
stup je pouzivan k opravé krystalickych defektii, protoze pii zahtati na vysokou
teplotu defekty mizi s vysokou pravdépodobnosti. Naslednym dostatecné pomalym
chladnutim je zajisténa mala pravdépodobnost vzniku novych defektd pri tvorbé
krystalové mrizky [10].

Analogicky je v optimalizaci hledan nejnizsi koeficient nepodobnosti dvou ob-
razi. Muzeme si tedy predstavit, ze energie z predchoziho popisu je nahrazena opti-
malizovanou funkei f(x), kde vektor x predstavuje momentélni stav. Na pocatku je
nahodné vygenerovan nebo zadan vektor x, ktery je bran jako pocatecni stav. Novy

stav x,.1 je generovan opét nahodné podle vztahu

Xnt1 = G<Xn7 T)7 (136)

kde G je funkce ndhodné generace nového stavu a T je zadana pocatecni teplota
systému. Tento novy stav vSak nemusi byt pfijat. Jeho prijeti zavisi na pravdépo-

dobnostni funkci, kterd mize pro jednoduchost vypadat takto
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h(AE, T) = e T, (1.37)

pricemz AE je rozdil energii mezi nynéjsim a novym stavem
AE = f(x,,) — f(Xp41)-

Pravdépodobnostni funkce vSak miize byt v zavislost na pouzitém postupu vseo-
becné rozdilna od vyse uvedené. Po nékolika pribézich ndhodné generace a pripad-
ného prijeti nového stavu snizime teplotu systému podle ochlazovaciho planu. Tento

plan muize byt opét zvolen riizné. Jednim z nejjednodussich je napriklad tento:

T, = aT, (1.38)

kde « je tzv. koeficient chlazeni. Cely proces je zastaven, jakmile teplota dosdhne
prednastavené minimalni hodnoty. V takovém ptipadé je posledni znamy stav bran
jako stav optimalni [4].

Pri aplikaci této metody na registraci obrazl s vyuzitim geometrické transfor-
mace je jako vektor stavu pouzit vektor koeficienti transformacni funkce a jako
optimalizovana funkce je vzato kritérium nepodobnosti. Vysledkem je pak takovy
vektor koeficientl pro nastaveni transformacni funkce, aby bylo dosazeno co nejlep-
stho slicovani obrazi.

Tuto metodu je mozné realizovat standardné s vyuzitim cykli nebo také jako
neuronové sité (tzv. Boltzmanuv stroj) [14]. Nalezeni globdlniho minima zavisi na
vhodném nastaveni pravdépodobnostni funkce, zvoleni poctu krokt generace a prira-
zeni pro kazdou teplotu, volbé ochlazovaciho planu a koeficientu chladnuti. Nalezeni
minima je vysoce pravdépodobné, avSak neni zaruceno, protoze algoritmus miize

dospét do minima lokalniho, ze kterého jiz nebude déle pokracovat.
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2 REALIZACE PROGRAMU

Vystupem této prace je program v prostiedi MatLab®, ktery postupné provadi na-
¢itani jednotlivych snimkt mozku ve formatu DICOM, které ulozi do dvou trojroz-
mérnych matic (nativni a kontrastni). Po nastaveni interpola¢ni metody a vybéru
podobnostniho kritéria je automaticky provedeno odstranéni schodového artefaktu,
pacientského stolu a podlozky z obou snimkii. Nésleduje samotna registrace ob-
razil s vyuzitim algoritmu CRS. Nakonec program dovoluje ulozit transformované
snimky opét do formatu DICOM. Samotny program je rozélenén na hlavni soubor
obsahujici volani jednotlivych funkeci a jadro CRS algoritmu (DP.m), uzivatelské
rozhrani (DP__gui.m) a samotné funkce, které zajistuji nacteni snimkt DICOM (di-
com__nacteni.m), odstranéni klinovych filtrii a pacientského stolu (prahovani.m),
odstranéni schodového artefaktu (sequen__distort_correct.m) a jeji podfunkce (Gra-
dOptim2D.m, phase__corr_2D_translat.m, Translation2D.m a translation_3D.m),
geometrickou afinni transformaci a interpolaci (transformace.m), vypocet podob-
nostniho kritéria (similarity.m), provedeni reflexe simplexu (refsimpl.m) nebo dife-
rencialni evoluci (difev.m), néslednou perturbaci (perturb.m) a uloZeni upravenych
snimku (dicom__ulozeni.m), zobrazeni vysledki (zobr.m/zobr2.m), ptipadné ovéreni
pomoci vzajemné informace (micheck.m, mi.m, hist2.m). Déle pro zobrazeni pru-
béhu vypoctu je nutnd funkce (ParforProgMon.m) a stejnojmennd slozka obsahujici

java skripty.

2.1 Format DICOM

Format DICOM je vSeobecné pouzivany format v nejruznéjsich lékarskych pristro-
jich. Samotny soubor se sklada ze dvou c¢ésti, kde v jedné je ulozen ziskany obraz
a ve druhé jsou vlozeny rtuzné informace (od pacientskych dat, pres rizna nastaveni
a typ pristroje pouzitého pro sniméni obrazu, az po informace o obrazu samotném).
Po spusténi programu je tfeba vybrat prvni soubor pro nacteni snimki a zadat pocet
snimkt, jez ma byt nacteno. Snimky mohou byt ulozeny jako nové DICOM soubory
nebo pouze uloZeny jako programova proménnd ve formatu *.mat. Pokud maji byt
soubory ulozeny také ve formatu DICOM, je tfeba potvrdit ulozeni v dotazovém

okné. Pro nacitani snimki je pouzita funkce dicom__nacteni.m,

function[im,v] = dicom_nacteni(pocet_snimku,s)

jejiz vstupni hodnoty udavaji pocet nac¢itanych snimki a nazev s cestou k sou-
boru. Vystupem je pak trojrozmérna matice obsahujici vSechny nactené snimky a
vektor udavajici rozmeéry trojrozmérné matice. Nacitani snimkt probiha v cyklu, kde
je postupné ménéna prvni ¢islice. Takto vznikly fetézec je pouzit jako vstup prikazu

dicomread.
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parfor i = 1:1:v(3) J cyklus pro nacteni sekvence snimku

sl = sprintf(s,i); % formatovani retezce (s obsahuje nazev a
cestu prvniho souboru)
sl = regexprep(sl,’’’,’’); ’ odstraneni prebytecneho ’%’ =z
retecze
im(:,:,i) = dicomread(sl); % nacteni i-teho snimku a jeho

ulozeni do im
end;
Obdobnym postupem je provadéno také ukladani snimkt pomoci funkce di-
com__ulozeni.m, jen s tim rozdilem, ze je pouzito prikazu dicomuwrite.

function[] = dicom_ulozeni(im,v,NewPath, NewName)

Vstupni parametry jsou trojrozmérnd matice snimki, vektor s udaji o velikosti

této matice, cesta k ulozeni soubort a nazev souboru.

2.2 Odstranéni nezadoucich struktur

Podstatnym problémem registrace obrazu (zejména za pouziti registrace pomoci
globélni intenzitni kriteridlni funkce) je pritomnost struktur, které jsou mimo ob-
last zajmu a pusobi rusivé. Tyto struktury znemoznuji korektni registraci obrazu
zajmovych oblasti. Piikladem mtize byt pacientsky sttil. Behem akvizice nativnich a
kontrastnich obrazovych dat ziistava pacientsky stil na stejném misté, avsak poloha
pacienta muze byt zménéna. V praxi pak muze dojit k registraci podle pacientské
stolu a nikoliv podle z&jmové oblasti (mozku). Tim je vysledek registrace naprosto
znehodnocen. Z tohoto duvodu je nutné odstranit co nejvétsi mnozstvi téchto struk-

tur.

2.2.1 Pacientsky stil a podlozka

Problémem znemoznujicim registraci obrazii je pritomnost podlozky pod hlavou
a pacientského stolu v obrazech. (Obr.: 2.1(a)]). Proto je tfeba tyto komponenty
z obrazu odstranit. Tuto ¢ast provadi funkce prahovani.m,

function[imc] = prahovani (im,v)

kde vstupem je trojrozmérnd obrazova matice a jeji rozméry a vystupem je opét
trojrozmérnd obrazova matice s odstranénymi castmi. Zvoleny postup odstranéni
spoc¢iva ve dvou krocich. Prvnim krokem je prosté prahovani jednotlivych snimki
s vyuzitim Otsu metody k nalezeni optimdalni hodnoty prahu [§]. Tato metoda je
piimo zakomponovana v programovém prostiedi MatLab® jako pitkaz graythresh.

prah = graythresh(im); % urceni hodnoty prahu Otsu metodou
imp = im; % ulozeni snimku do pomocne promenne imp
imp (imp<prah) = 0; % provedeni prahovani
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Odstranénim vsech hodnot nizsich nez takto urceny prah ze snimki je dosa-
zeno témér dokonalého odstranéni podlozky (Obr{2.1(b)). Déle jsou zndzornény pro
porovnani také histogramy obou obrazi (Obr. [2.2)).

(a) (b)

Obr. 2.1: Prahovani obrazu: origindlni obraz naprahovany obraz s prahem urce-
nym Otsu metodou |(b)

Problém vsak nastava pti prahovani pacientského stolu. Jeho jasové hodnoty
totiz spadaji do oblasti kosti, a tedy prahovanim by byla odstranéna velkd cast
lebky. Z tohoto divodu je ve druhé fazi pouzit nasledujici postup. Po prahovani
s prahem urcenym metodou Otsu jsou prevedeny naprahované snimky na binarni
obrazy. Tim vznikne bindrni maska, ktera stale obsahuje pacientsky stil a casti

podlozky (Obr. [2.3(a))).

imin = im2bw(imp(:,:,i),prah); % prevedeni do binarniho obrazu s urovni
prahu
Nyni je provedeno ocislovani jednotlivych spojenych ploch této binarni masky
pomoci prikazu bwboundaries. Poté je prikazem regionprops proveden vypocet ob-
sahti vSech ploch. Protoze je znamo, ze obraz mozku zabira nejvétsi plochu snimku,
muze byt feceno, ze binarni objekt s nejvétsim obsahem predstavuje pravé mozek.
Ostatni mensi plochy jsou tedy nezadouci a mohou byt odstranény. Je tedy defino-

vana masku, kterda nabyva hodnoty jedna v oblasti mozku a v jeho okoli hodnoty

nula (Obr. 2.3(b))).

[~,L] = bwboundaries (imin, ’noholes’); 7 ocislovani jednotlivych ploch
S = regionprops(L,’ConvexArea’); 7 vypocet obsahu ploch

S = [S.ConvexAreal; J, ulozeni hodnot obsahu ze struktury

Smax = max(S); % zjisteni nejvetsi plochy

hodnota = find(S == Smax); ) zjisteni indexu nejvetsi plochy

L(L ~= hodnota) = 0; % odstraneni vsech ostatnich ploch

L(L == hodnota) = 1; % na misto indexu nejvetsi plochy zapise 1
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Obr. 2.2: Histogramy obraz: origindlni obraz @, naprahovany obraz @
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(a) (b)

Obr. 2.3: Vytvotreni masky: hruba bindrni maska @, Binarni maska @

Poslednim krokem je vynasobeni ptivodniho snimku s takto vytvorenou maskou,
¢imz dojde k odstranéni jak pacientského stolu, tak zbytki podlozky (Obr.: 2.4(a)).
Pro porovnani je opét zobrazen histogram (Obr. , na kterém je vidét od-
stranéni vrcholu kolem hodnoty jasu 0.5, ktera reprezentuje pacientsky stil. Tento
postup je v cyklu opakovan postupné pro vsechny nactené rezy. Pro urychleni vy-

poc¢tu bylo pouzito paralelniho zpracovani.

2.2.2 Schodovy artefakt

Dalsim problémem znemoznujicim korektni registraci obrazovych dat je tzv. scho-
dovy artefakt. Tento jev vznika pri akvizici dat za pouziti prototypu hybridni ite-
racni (iDose) rekonstrukéni metody. K jeho odstranéni je pouzito metody vyuziva-
jici tazové korelace a nasledné pomoci metody nejstrméjsiho sestupu. Zde je pouzita

funkce sequen__distort _correct.m a jeji pomocné funkce. Vysledek algoritmu je pa-

trny z (Obr. 115].

2.3 Geometricka transformace a interpolace ob-

razu

Transformace obrazi je programem provadéna maticovym nasobenim transformacni
matice s puvodnimi souradnicemi. Pro tento 1ucel je pouzita funkce transformace.m.

function[im_tr] = transformace(im,v,data,interptype)
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Obr. 2.4: Vysledny obraz s odstranénym pacientskym stolem a podlozkou a jeho
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Obr. 2.5: Odstranéni schodového artefaktu: sagitalni pohled pred odstranénim ,
sagitalni pohled po odstranéni @
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Jejimi vstupy jsou obrazova trojrozmérna matice, velikost této matice, transfor-
macni parametry a typ interpola¢ni metody. Vystupem je transformovana 3D obra-
zova matice. Program postupuje tak, ze nejprve na zakladé transformacnich parame-
tri vytvori transformacni matici dle vztaht zminénich v kapitole (Kap. [1.1]). Progra-
move jsou transformacni parametry zapsany do jednotlivych proménnych a nasledné
prepsany do odpovidajicich matic. Pro priklad je uveden zdrojovy koéd pro matici
rotace.

“rotace ve stupnich

thx = data(4); %rotace v ose x

thy = data(5); %rotace v ose y

thz data(6); %rotace v ose z

% matice pro rotaci obrazu v osach x, y, z (rotation transformation)
Bz = [cos(thz) -sin(thz) 0; sin(thz) cos(thz) 0; 0 0 1];

By [cos(thy) O sin(thy); 0 1 0; -sin(thy) O cos(thy)l;

Bx [1 0 0; O cos(thx) -sin(thx); O sin(thx) cos(thx)];
B = Bz*By*Bx;

Algoritmus poté postupné paralelné v cyklu vypocita nové souradnice transfor-
movaného obrazu. Diky linedrnimu indexovani soutfadnic je mozné pouziti pouze
jednoho cyklu pro vypocet vsech t¥i transformovanych souradnic. Je proto mozné
zde s velkou vyhodou pouzit paralelni zpracovani dat a znacéné urychlit celkovy
vypocet.

% vypocetni cast

% vypocet transformovanych souradnic

% vytvoreni nulovych matic souradnic

x_tr = zeros(v(1l),v(2),v(3));

y_tr = x_tr;

z_tr = x_tr;

% vytvoreni souradnicoveho systemu matic pred transformaci
[x,y,2] = meshgrid(1l:v(1),1:v(2),1:v(3));

parfor i = 1:v(1)*v(2)*v(3) % cyklus transformace souradnic

r_tr Ax[x(i);y(i);z(i);1]; % vypocet afinni transformace souradnic
r tr(1); % transformovane x
r_tr(2); % transformovane y
r_tr(3); % transformovane z

x_tr(i)

y_tr(i)

z_tr (i)
end;

Takto ziskané matice soutradnic jsou pouzity interpolac¢ni funkci interps, ktera
podle zvolené metody provede interpolaci obrazovych dat.
% interpolace souradnic
im_tr = interp3(im,x_tr,y_tr,z_tr,interptype); ) provedeni interpolace
im_tr(isnan(im_tr)) = O0; ’ nahrazeni neznamych hodnot nulou

Béhem transformace dochéazi k tomu, Ze se v obraze objevuji neznamé neciselné
hodnoty (hodnoty mimo oblast pivodniho obrazu). Pro dalsi vypocty je proto nutné
tyto hodnoty nahradit nulou. Ukazku provedené transformace a odstranéni rusivych

elementt lze vidét na obrazku (Obr. [2.6)).
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Obr. 2.6: Ukazka provedené transformace: origindlni scéna|(a)| transformované scéna

@,transformaéni parametry: skalovani x = 0.7, z = 1,2, zkoseni zx = 0.2

2.4 Podvzorkovani obrazovych dat

Vzhledem k velké vypocetni a ¢asové narocnosti programu bylo nutné hledat rizné
metody, jak vypocet urychlit a snizit jeho hardwarové naroky. K tomuto tcelu bylo
pouzito paralelniho zpracovani dat, ¢imz doslo ke znacné casové uspore. Avsak nevy-
hodou paralelniho zpracovani je opét casova i vykonnostni zavislost na hardwarovém
vybaveni (pocet a vykon procesori, RAM pamét). Z tohoto duvodu byla vyuzita
dalsi metoda, ktera snizi jak dobu vypoctu, tak i zatizeni hardwaru. Pouzitd me-
toda vyuziva postupné dekompozice obrazovych dat pomoci 2D diskrétni vinkové
transformace s Haarovou vinkou. Zachovana je pouze aproximovand slozka obrazu,
matice koeficientl reprezentujici detaily obrazu nejsou pouzity. Z vlastnosti vinkové
transformace vyplyva, ze s kazdou trovni dekompozice ziskame dvakrat podvzorko-
vany vstupni obraz. Tim je docileno snizeni objemu dat, avsak oproti paralelnimu
zpracovani ma tato metoda nevyhodu ve zhorSeni presnosti registrace kvuli ztraté
detailt. Algoritmus postupné provadi podvzorkovani jednotlivych rezu jak nativniho,
tak kontrastniho obrazu. Ptivodnim zamérem bylo vyuziti 3D vinkové transformace,
avsak v disledku anizotropie voxelt (nizsiho rozliseni obrazt v ose z) uz dvojnésob-
nym podvzorkovanim ve sméru osy z byla ztrata dat prilis velkd, a nebylo mozno
provést korektni registraci. Nyni je vyuzito ¢tyfnasobné podvzorkovani ve smérech
osy x a y se zachovanim funkc¢nosti registrace obrazovych dat. Naznaceny postup
vybéru podvzorkovanych dat je patrny na (Obr. .

V praxi jsou pred podvzorkovanim oba obrazy upraveny odstranénim nezadou-
cich struktur a schodového artefaktu. Poté jsou takto upravené obrazy ulozeny do
pomocnych proménnych a originaly nasledné podvzorkovany. Po celou dobu prii-
béhu CRS optimaliza¢niho algoritmu program pracuje s podvzorkovanymi obrazy.

Jakmile jsou nalezeny transformacni parametry odpovidajici minimalizaci kriterialni
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Obr. 2.7: Ukazka pouzité vinkové dekompozice: originalni obraz @, prvni dekom-
pozice @ druha dekompozice

funkce na podvzorkovanych obrazech, jsou tyto parametry pouzity uplnou geomet-
rickou transformaci origindlniho (nepodvzorkovaného) pohyblivého obrazu. Poté je
vypocet ukoncen. Pti aktivnim paralelnim zpracovani trva transformace obrazu (ob-
raz: 512x512x224, PC: 12x2,54 GHz) bez pouziti podvzorkovani pfiblizné 2 minuty,
za pouziti ¢tyinasobného podvzorkovani pouhych 8 sekund. Vypocetni ¢as nutny
pro podvzorkovani obou obrazi je také priblizné 8 sekund. Dalsi moznou volbou
je pyramidovy pristup. V tomto pripadé jsou transformacni parametry nalezeny
nejprve na ¢tyrnasobné podvzorkovanych obrazech. Poté jsou jako vstupni obrazy
pouzita dvojnasobné podvzorkovand data a hranice prohleddvaného prostoru jsou
urc¢ena transformac¢nimi parametry nalezené optimalizaci ¢tyfnasobné podvzorko-
vanych obrazii. Opét je provedena optimalizace a jsou nalezeny nové transformacni
parametry. Obdobné je tento proces aplikovan na origindlni obrazy s prostorem defi-
novanym transformac¢nimi parametry po optimalizaci dvojnasobné podvzorkovanych
dat. Po ukonceni posledniho optimaliza¢niho kroku jsou nalezeny vysledné transfor-
macni parametry. Tento postup je pomalejsi nez predchozi, avsak dosahuje lepsich

vysledki slicovani.

2.5 Algoritmus CRS

Optimaliza¢nim algoritmem programu je kontrolované nahodné prohledavani. Zjed-
nodusenou funkci programu je mozno popsat blokovym diagramem (Obr.
Jednotlivé bloky programu mohou byt popsany takto:
» nacteni referen¢nich a pohybovych dat — nac¢teni objemovych obrazovych
dat nativnich i kontrastnich snimki (viz (Kap.

o Upravy obrazovych dat — do téchto blokti spada drive zminéné odstranéni
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Obr. 2.8: Blokové schéma programu

nezadoucich struktur a déle také podvzorkovani obrazii za ucelem zkraceni
doby vypoctu

generace ndhodné populace (P) — zde je vygenerovina ndhodnd populace
transformacnich parametru, jeji velikost (pocet bodi) a rozptyl zavisi na na-
staveném prohleddavaném prostoru (D) a zvolené velikosti populace (odvislé od
dimenze prohledavaného prostoru). K jejimu vygenerovani je pouzito funkce
rand. Protoze tato funkce generuje hodnoty od 0 do 1, je pro generaci v celém
prostoru nutné pouzit pomocny vypocet (Rov.

pi = min(D;) + (max(D;) — min(D;)) - rand(0; 1), (2.1)

kde p; je i-td4 soufadnice bodu populace, min(D;) je spodni hranice pro-
hledavaného prostoru odpovidajici i-té souradnici, max(D;) je horni hranice
a rand(0; 1) je ndhodné vygenerované ¢islo z intervalu [0;1].

vypocet podobnosti SC (P) — zde jsou vypoétena zvolend podobnostni
kritéria kazdého bodu populace (P), pficemz tento krok v programu provadi
funkce similarity.m

function[SC] = similarity(v,Stype,iml,im2)

Jeji vstupni parametry jsou velikost obrazovych dat, typ pouzitého kritéria

(soucet ctvercovy vzdalenosti, Eukleidovska vzdélenost, kosinové kritérium
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nebo korelacni kritérium) a 3D matice referen¢nich a pohybovych obrazovych
dat. Vystupem je pak vypoctena podobnost.

« zjisténi nejhorsiho bodu (p) — je nalezen bod (p) z populace (P), ktery ma
extrémni (nejhorsi) hodnotu podobnostniho kritéria

o heuristicka funkce — blok s nékterou moznou heuristickou funkei (napr. re-
flexe simplexu), zde je nalezena nova hodnota transformacnich parametru (n).
Vice v (Kap.

» geometrickd transformace (n) — blok provadéjici 3D afinni geometrickou
transformaci prostorovych soutadnic (viz (Kap. [2.3))

o vypocet SC (n) — vypocet podobnosti transformovanych obrazovych dat,
pouzita opét funkce similarity.m

e porovnani podobnosti — porovnava hodnotu podobnostniho kritéria extrém-
niho bodu (p) z populace (P) s hodnotou podobnostniho kritéria nového bodu
(n) (pokud je hodnota nového bodu lepsi, dojde k presunu na blok nahrazeni;
pokud je horsi, dojde k presunu na blok heuristické funkce)

« nahrazeni bodu (p) bodem (n) — nahrazeni nejhorsiho bodu (p) z populace
(P) novym bodem (n)

o podminka zastaveni vypoctu — rozhodovaci pravidlo ukonceni registrace
obrazi (pokud je splnéna, je algoritmus zastaven; pokud neni splnéna, navrat
do bloku heuristické funkce). Vice v (Kap. [2.5.2).

« vystup a uloZeni registrovanych dat — vystupni blok slicovanych dat (zde
jsou data ulozena funkci dicom__ulozeni.m a prezentovany vysledky registrace
funkci zobr.m pro MatLab verze R2012a a novéjsi nebo zobr2.m pro starsi

verze)

2.5.1 Heuristickd funkce

Heuristicka funkce je jadrem algoritmu CRS. Variant této funkce je velké mnozstvi
lisici se provedenim, slozitosti a pouzitelnosti pro rizné aplikace. Pro kazdou aplikaci
mohou byt nékteré heuristiky vhodnéjsi z hlediska rychlosti konvergence, spolehli-
vosti nalezeni globalniho extrému a rychlosti vypoctu nez jiné. Vsechny heuristické
funkce vsak maji za kol vytvorit novy bod (n) lezici v prohleddvaném prostoru (D)
za pomoci bodu (p) z generované populace (P), ktery bude svou funkéni hodnotou
blize k hledanému extrému. Pro testovani programu byly vybrany nékteré zakladni
heuristiky.

a) reflexe simplexu — Zékladni heuristicka funkce, kterd mé nékolik modifikaci.
Nejbéznéjsi je pouziti reflexe nejhorsiho bodu z ndhodného simplexu. Muze
byt pouzita také zndhodnénd reflexe simplexu, kde je reflektovan nahodny
bod z ndhodného simplexu (Obr. 2.9)).
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Obr. 2.9: Schéma pouzité reflexe simplexu

b) diferencidlni evoluce — Heuristika pouZitelnd ve dvou variantdch vyuzivajici
pravdépodobnosti prepisu souradnic bodi. Tato metoda vychazi z nahodné
vybranych bodu z populace (P). Nejprve je z celé populace (P) vybran na-
hodny bod (x), nasledné jsou vybrany 3 dalsi ndhodné body (r). Na zdkladé
téchto bodu je vypocten pomocny bod (u) podle rovnice (Rov.

u=r;+ F(ry —r3), (2.2)

kde u je vypocteny pomocny bod, r jsou nahodné vybrané body a F' je vstupni
parametr heuristické funkce. Nasledné je vypocten novy bod n tzv. “kfizenim”
vektorii u a x. Vypocet probiha tak, ze jsou postupné prepisovany jednotlivé
slozky vektoru x slozkami vektoru u s urcitou pravdépodobnosti. Pravdépo-
dobnost pfepisu je ddna ndhodné vygenerovanou veli¢inou U (z intervalu [0;1])
a vstupni proménnou C' (také z intervalu [0;1]). Pokud nastane (U < C'), pak
bude i-ta slozka vektoru x prepsdna. Pokud bude (U > ('), zustane slozka
ponechana. Nakonec dojde k ovéreni zda doslo k alespon jednomu prepisu sou-

fadnice. Pokud ne, je pfepsana jedna nahodné vybrana slozka. Popsany postup

je patrny z (Obr. [2.10)).

Nahodny vybér

Vyhér ‘ jedne ;;Ioilfy a jeji
nahodného prepsani
bodu (x) ‘
o NE

/ Vypocet nového vystup .
( bodu {n) OvéFeni | (so‘uradnn_e
“kEiFeni® novéeho bodu)

[ wstupni
! populace

{x)a (u)

Vyber

f Zacatek ) . E " Vypocet
| Giearein == nahodnych bodi
\ \|I( uristiky (r1, r2, r3) bodu (u)

Obr. 2.10: Schéma pozité diferencialni evoluce
Druhé varianta diferencialni evoluce je obdobna, avsak do vypoctu pomocného

bodu u jesté zapocitava nejlepsi bod z celé populace (P). Rovnice (Rov. [2.2))
je pak upravena na rovnici (Rov. [2.3):
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—_ neD i
Soufadnice T ‘

/ nového bodu (n)

U = Xpest + F(r; + 19 — 13 — 1), (2.3)

kde Xpest je nejlepsi bod z populace (P), r jsou opét nahodné vybrané body
a I je vstupni parametr. Ostatni postup ztistava stejny jako v prvni varianté.
perturbace — Doplnék vsech heuristickych metod, ktery zajistuje jejich ucin-
néjsi funkci. Jeho tkolem je zajistit, aby nové vygenerovany bod nélezel do
prohledavaného prostoru. Zarazeni tohoto bloku do programu znacné urychli
vypocet, protoze omezi pouziti transformacni funkce a vypoctu podobnost-
niho kritéria v pripadé, kdy novy bod lezi mimo prohleddvany prostor (a ma
tedy témér 100% pravdépodobnost, Ze jeho hodnota bude horsi nez hodnota
nejhorsiho bodu z populace (P). Pokud je nékterd ze souradnic nového bodu
pfresahuje hranice prohleddavaného prostoru, bude prepocitana podle (Rov.
nebo (Rov. [2.5)). Schématicky popis jeho funkee je na (Obr. 2.11]).

n; > max(D;) = n; = 2max(D;) — n; (2.4)
n; < min(D;) = n; = 2min(D;) — n;, (2.5)

kde n; je i-td4 souradnice nového bodu a D; jsou soutradnice definujici prohle-

davany prostor.

Hranice

prostoru (D)

AMO Soufadnice
o~ nového bodu
[ {n)

: Vystup )

Preklopeni

@  a nahrazeni

souradnice

Obr. 2.11: Schéma pouzité perturbace

2.5.2 Podminka zastaveni vypoctu

7, divodu nemoznosti odhadnout pocet nutnych iterac¢nich krokiu k dosazeni “idedl-

niho”

slicovani obrazovych dat je pouzito automatické zastaveni vypoctu pti splnéni
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urc¢ité podminky. Moznosti pro definici této podminky je mnoho. Mezi metody, které
jsou prakticky pouzitelné patii zastaveni vypoctu pri dosazeni urcité hodnoty po-
dobnostniho kritéria. Tato metoda je vSak nevhodna z diivodu neznalosti hodnoty,
které ma byt dosazeno. Navic samotna hodnota podobnostniho kritéria nevypovida
o tom, zda doslo ke slicovani obrazii. Zejména u nenormovanych podobnostnich kri-
térii, jako je prosta eukleidovska vzdalenost, je jeji pouziti nevhodné. Dalsi moznosti
je zastaveni vypoctu, pokud se podobnostni kritérium ve dvou nebo vice po sobé
jdoucich iteracich neméni, pripadné pokud je zména podobnosti mensi nez defino-
vana presnost. Dale je mozno vyuzit vypoctu vzajemné vzdalenosti bodt populace
a zastavit vypocet, pokud je jejich vzdalenost mensi nez definovana hodnota.

V této praci je vyuzito podminky, kterd provede zastaveni vypoctu pri dosazeni
urcitého rozdilu podobnostniho kritéria mezi posledni provedenou iteraci a iteraci
pred urcitym poctem kroki. Tim je zajisténo, ze nedojde k nechténému zastaveni
vypoctu, pokud po urc¢itou dobu nedojde k nalezeni lepsi podobnosti. Podobnostni
kritérium pouzité ve vypoctu je zjisténo z pruméru podobnosti vsech bodu populace.
Podminkou pro ukonceni je tedy vzajemnd vzdalenost jednotlivych boda populace.
Tento algoritmus méa dvé nastavitelna kritéria, a to procentualni rozdil vzdalenosti
bodu (napf. 2 % z pocatecniho vyvoje rozlozeni) a velikost zpozdovaciho okna (napf.
50 iterac¢nich kroki). Na obrazku (Obr. je zndzornén vypocet referencniho
rozdilu pri volbé okna 50 iterac¢nich kroku. Rozdil tedy vysel 0,2. Béhem prubéhu
registrace je postupné pocitan rozdil mezi hodnotou na konci okna a na zacatku
okna. Vypocet bude zastaven, jakmile rozdil téchto hodnot bude mensi nez defi-

nované procento z referenéniho rozdilu. Pri volbé rozdilu 2 % bude tedy vypocet

zastaven, jakmile rozdil bude mensi nez 0,004 (Obr. 2.12(b)).

2.6 Grafické rozhrani

Program je spoustén pres grafické uzivatelské rozhrani (GUI) z duvodu usnadnéni
nastaveni jednotlivych parametri a snadné prezentaci vystupu registrace. GUI se
sklad4 z hlavnfho spoustéciho okna (Obr. 2.13(a))), informa¢niho okna (Obr.
a okna pro zobrazeni funkce procesu (Obr. . Program obsahuje i dalsi po-
mocna dialogova okna, kterd jsou v informacni technice bézné pouzivana.
Hlavni okno obsahuje nékolik sekci podle pouziti.
o Nacitani obrazovych dat — obsahuje tlac¢itko, pomoci kterého jsou vybrany
oba obrazy. Dokud nejsou nactena obrazova data, neni mozné nic nastavit.
Tato sekce dale obsahuje informace o cesté k nativnimu i kontrastnimu obrazu
a informace o poctu fezli. Pocet fezi je mozné editovat, avsak nékteré casti

programu vyzaduji kompletni trojrozmérna data pro svou funkci.
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Obr. 2.12: Ukéazka vypoctu zastavovaci podminky: vypocet referenc¢niho rozdilu @,
vypocet rozdilu béhem vypoctu @

« Volba prohledavaného prostoru — obsahuje tabulku, ve které je mozné nastavit
hranice prohledavaného prostoru a v pripadé umélého zkresleni také transfor-
macni parametry.

e Podminka zastaveni vypoctu — umoznuje nastavit parametry automatického
ukonceni vypoctu.

o Parametry algoritmu — zde je mozno volit rizné interpolac¢ni metody, podob-
nostni kritéria, miru podvzorkovani a heuristické metody. Pro urc¢ité heuristiky
je také mozna volba jejich vstupnich parametri.

o Moznosti — umoznuje nastavit funkei programu a vypinat/zapinat jednotlivé
bloky. Policka Vice procesori zap a Vice procesoru vyp urcuji, zda bude pred
spusténim registrace aktivovan matlabpool (pfipojeni procesoru pro paralelni
zpracovani) a naopak, zda ma byt po ukonceni deaktivovan. Test madd dovoli
pouziti transformace pohybového obrazu pomoci ru¢né zadanych parametri.
Ladéni slouzi ke spusténi vsech povolenych bloki programu bez optimalizac-
ntho algoritmu (naptiklad umozni pouze odstranit pacientsky stul). Ostatni
policka maji zrejmou funkci dle popisu.

o Registruj — spusti registraci podle nastavenych parametri.

Informacni okno zobrazuje informace o pravé vykonavané operaci béhem funkce
programu. Procesové okno ukazuje postup jednotlivych probihajicich procesii. Toto

okno vyuziva java skript, aby bylo mozné zobrazit pribeéh pri paralelnim zpracovani.
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— Nacitani obrazovych dat Podminka zast.-  — Parametry algortmy————————————
. Okne [iteraci
= K T dekomp. level
C\Usersh)ifDocuments\WUT\DiplomkalDHQ30_S160570AX UA IDT0_S1028 Presnost [%] |"mmi i | o v
C:\Wsers\ifiDocumentsWUT\DiplomkaVDHQ30_S160570MAX UA IDT0_S1076 | 02 | Podebnostni kriterium alfa
|kusiru:wn krit.
— Volba prohledavaneho prostoru Heuristicka metoda
Dolnimez | Horni mez | Rueni trans, | |reﬁexe simpl. (worst) V|
Translace x [pixelu] 50 60 -15
T i &0
ranslace y [p_n(elu] &0 5 i —
Translace z [pixelu] -10 10 i}
Rotacex [7] 45 15 o Odstraneni pacientskeho stolu
Rotacey [°] -15 15 0 Odstraneni schodoveho artefaktu
Rotacez [*] -30 30 -8 Podvzorkovani
Skals i ., 04000 1.6000 0.8500
ovan_l x [rel.] rere e
Skalovani y [rel.] 0.4000 1.6000 1.2500
Skalovani z [rel.] 0.7000 1.3000 1 Vice procesoru vyp
Zkoszeni xy [rel.] -0.0200 0.0200 0 Zobrazeni vysledku
xy
Zkoseni yx [rel.] -0.0200 0.0200 0 Overeni vzajemne informace
Zkoseni xz [rel.] -0.0200 0.0200 1} %
Zkoseni z [rel.] -0.0200 0.0200 i} =
Zkoseni zy [rel.] -0.0200 0.0200 1] [ Ladeni
Zkoseni yz [rel.] -0.0200 0.0200 i}
Registruf

(b) ()

Obr. 2.13: Grafické uzivatelské rozhrani: hlavni okno @, informad¢ni okno @ okno
pribéhu procesti
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3 VYSLEDKY

Vyslednym programem byla testovana registrace nékolika redlnych i uméle zkresle-
nych dat s riznym nastavenim. Byla testovana riznd podobnostni kritéria a heuris-
tické metody, pricemz byly méreny casy registrace dat a mira slicovani vyslednych
obrazli. V této c¢asti jsou prezentovany nékteré dosazené vysledky a ukazky registro-

vanych obrazi.

3.1 Umeéle zkreslena data

Pro ovéreni funkce algoritmu jako celku i jeho jednotlivych soucasti bylo pouzito
umélého zkresleni dat. Zkresleni bylo provedeno, tak, ze pred registraci obrazu byla
na pohybovy (kontrastni) obraz aplikovana geometrickd transformace se znamymi
transformac¢nimi parametry. Jako referen¢ni obraz byl pouzit obraz nativni. Pti re-
gistraci pak byly testovany rozdily v casech registrace a kvalité slicovani vysledného

obrazu pri stejnych vstupnich obrazech, ale rozdilnych metod.

3.1.1 Translace obrazu

Bylo provedeno zkresleni obrazu pomoci translace o 30 pixeltt doleva v ose x. Regis-
trace probihala s timto nastavenim: prohledavany prostor + 35 pixelt v ose x, okno
ukoncovaci podminky 50 iteraci, presnost 0,5 %, korela¢ni podobnostni kritérium,
linearni interpolace, 4x podvzorkovani, vyuzito paralelni zpracovani, rozméry obra-
zovych dat 512x512x224, nativni referenc¢ni obraz, kontrastni pohybovy obraz, heu-
ristickd metoda reflexe simplexu (alfa = 2). Registrace byla ukoncena po 109 iteraé-
nich krocich s celkovou dobou trvani 46,5 minuty a kone¢na hodnota podobnostniho
kritéria byla 0,9810. Vzdjemna informace obrazli byla pred provedenim registrace
0,6014 a po registraci 1,2510. Pribéh podobnostniho kritéria je patrny z (Obr. ,
kde (Obr. @D zobrazuje vyvoj podobnosti pro jednotlivé body z vygenerované po-
pulace (jejich postupné nahrazovani) a (Obr. |(b)|) zobrazuje primérné podobnostni
kritérium vypoctené ze vSech bodt v populaci v daném iteracnim kroku. Pribéh

transformacniho parametru translace v ose x z (Obr. [3.2]) a porovnani vyslednych
obrazu je vidét na (Obr. 3.3).

3.1.2 Rotace obrazu

Obdobné bylo provedeno zkresleni obrazu pomoci rotace o 10° v ose roviné xy. Re-

gistrace probihala s timto nastavenim: prohledavany prostor + 30 pixeltl v ose x
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Obr. 3.1: Pribéh podobnostniho kritéria (translace x): jednotlivé body populace [(a)]
prumérna podobnost @

Prubeh transformacniho parametru translace v ose x
10 ! ! ! ! !

translace v ose x [pixelu]

0 20 40 60 80 100 120
pocet iteraci [-]

Obr. 3.2: Pribéh transformacéniho parametru translace v ose x
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(f)

Obr. 3.3: Ukazka registrace (translace v ose x): transverzalni pohled pred registraci
transverzalni pohled po registraci , sagitalni pohled pred reg. sagitalni
pohled po reg. @, frontalni pohled pred reg. , frontélni pohled po reg. |(f)[ (zelena
— referen¢ni obraz, fialovd — pohybovy obraz, sedé — slicované obrazy)
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a'y, £ 20° v roviné xy, okno ukoncovaci podminky 50 iteraci, presnost 0,5 %, ko-
relacni podobnostni kritérium, linearni interpolace, 4x podvzorkovani, vyuzito pa-
ralelni zpracovani, rozméry obrazovych dat 512x512x224, nativni referen¢ni obraz,
kontrastni pohybovy obraz, heuristickd metoda reflexe simplexu(alfa = 2). Regis-
trace byla ukoncena po 224 iterac¢nich krocich s celkovou dobou trvani 63,2 minuty
a konecna hodnota podobnostniho kritéria byla 0,9824. Vzajemna informace obrazi
byla pred provedenim registrace 0,3289 a po registraci 1,3013. Pribéh podobnost-
niho kritéria je patrny z (Obr. , prubéh transformacnich parametri translace v
oséch x a'y z (Obr.[(a))), transformacniho parametru rotace v roviné xy z (Obr. [(b))
a porovnani vyslednych obrazi je vidét na (Obr. .
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pocet iteraci [-] pocet iteraci [-]

o

(a) (b)

Obr. 3.4: Pribéh podobnostniho kritéria (rotace xy): jednotlivé body populace [(a)]
prumérna podobnost @

3.1.3 Skalovani obrazu

Bylo provedeno zkresleni obrazu pomoci skalovani 0,85 v ose x a 1,25 v ose y. Re-
gistrace probihala s timto nastavenim: prohledavany prostor 4+ 0,5 — 1,5 v osach x
a y, okno ukoncovaci podminky 50 iteraci, presnost 0,5 %, korelacni podobnostni
kritérium, linearni interpolace, 4x podvzorkovani, vyuzito paralelni zpracovani, roz-
meéry obrazovych dat 512x512x224, nativni referencni obraz, kontrastni pohybovy
obraz, heuristickd metoda reflexe simplexu(alfa = 2). Registrace byla ukoncena po
276 iteracnich krocich s celkovou dobou trvani 73,00 minuty a konecnéd hodnota po-
dobnostniho kritéria byla 0,9822. Vzajemné informace obrazt byla pred provedenim
registrace 0,2942 a po registraci 1,2954. Priitbéh podobnostniho kritéria je patrny z
(Obr. , prubéh transformacniho parametru skalovani v osdch x a y z (Obr.
a porovnani vyslednych obrazu je vidét na (Obr. .
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Prubeh transformacnich parametru translace v ose x a y Prubeh transformacniho parametru rotace roviny xy
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Obr. 3.5: Pribéh transformacnich parametri: translace v osach x a y @ rotace
roviny xy @

3.1.4 Afinni transformace

Bylo provedeno afinni zkresleni obrazu translace x 5 pixeli, translace y -5 pixel,
rotace xy -8°, skalovani 0,85 v ose x a 1,25 v ose y. Registrace probihala s timto
nastavenim: prohledavany prostor + 30 pixelt translace v osdch x a y, + 10 pixela
v ose z, rotace + 10° v osach x a y, rotace £ 15° v ose z, skalovani 0,7 — 1,3 v osach
x a y, skalovani 0,9 — 1,1 v ose z, zkoseni ve vSech osach + 0,001. Okno ukoncovaci
podminky 50 iteraci, presnost 0,5 %, korelacni podobnostni kritérium, linedrni in-
terpolace, 4x podvzorkovani, vyuzito paralelni zpracovani, rozméry obrazovych dat
512x512x224, nativni referenc¢ni obraz, kontrastni pohybovy obraz, heuristicka me-
toda reflexe simplexu(alfa = 2). Registrace byla ukonc¢ena po 380 itera¢nich krocich
s celkovou dobou trvani 54,62 minuty a konecna hodnota podobnostniho kritéria
byla 0,9179. Vzajemna informace obrazi byla pred provedenim registrace 0,5929 a
po registraci 0.9297. Pribéh transformac¢nich parametri z (Obr. a porovnani
vyslednych obrazil je vidét na (Obr. 3.11)).

3.2 Realna data

Kromé testovani na umeéle zkreslenych datech byl také program aplikovan na realné
data. Tyto obrazy nejsou zkresleny umeélou transformaci, ale jsou zatizena pohybo-
vymi artefakty a odlisSnym nastavenim pri akvizici dat. Ukazky dosazenych vysledkt
1ze vidét na néasledujicich obrazcich(Obr.: |3.12]).
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(f)

Obr. 3.6: Ukédzka registrace (rotace v roviné xy): transverzalni pohled pred registract
transverzalni pohled po registraci , sagitalni pohled pred reg. sagitalni
pohled po reg. @, frontalni pohled pred reg. , frontélni pohled po reg. |(f)[ (zelena
— referen¢ni obraz, fialovd — pohybovy obraz, sedé — slicované obrazy)
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Obr. 3.8: Pribéh transformacnich parametra skélovani v osach x a y
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(f)

Obr. 3.9: Ukézka registrace (Skdlovani v osach x a y): transverzalni pohled pred
registraci @, transverzalni pohled po registraci @, sagitalni pohled pted reg. ,
sagitalni pohled po reg. , frontalni pohled pred reg. , frontalni pohled po reg.
(f)| (zelend — referenc¢ni obraz, fialova — pohybovy obraz, Sedd — slicované obrazy)
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Obr. 3.10: Pribéh transformacnich parametrii: translace v osach x, y, z @ rotace
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rovin xz, zx [(e)], zkoseni rovin yz, zy [(T)
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() (f)

Obr. 3.11: Ukézka registrace (afinni): transverzalni pohled pted registraci ,
transverzalni pohled po registraci sagitalni pohled pred reg. sagitalni po-
hled po reg. @, frontalni pohled pred reg. frontalni pohled po reg. (zelend
— referen¢ni obraz, fialovd — pohybovy obraz, sedé — slicované obrazy)
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Obr. 3.12: Registrace redlnych obrazii — obraz 1: pied registraci (pohled a)[(a)] po
registraci (pohled a) [(b)] pred registraci (pohled b) pred registraci (pohled b)

@ (Cervend — referenc¢ni obraz, zelend — pohybovy obraz, zluta — slicované obrazy)
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4 ZAVER

V prvni ¢asti diplomové prace byla provedena literarni reSerse problematiky regis-
trace obrazi. Jmenovité geometrickych transformaci, zejména afinni transformace,
dale interpola¢nich metod véetné jejich definic pro 3D prostor, podobnostnich kritérii
a v neposledni fadé optimaliza¢nich algoritmi. Detailnéji byly rozebrany algoritmy
rizeného ndhodného prohledavani (CRS) a simulovaného zihani (SA).

Druhou éasti prace byla realizace programu v prostiedi MATLAB®, ktery m4 za
ukol nejdrive provést nacteni dodanych obrazovych dat ve formatu DICOM. Tento
tkol byl zrealizovan s vyuzitim baliku prikazi pro praci s medicinskymi daty for-
matu DICOM, ktery je pifmo soucdsti programového prostiedi MatLab®. Dalsim
ukolem programu je algoritmus pro odstranéni pacientského stolu a podlozky pod
hlavu. Problém byl vyfesen za pomoci dvou kroki, kde prvnim krokem bylo praho-
vani snimkt s vyuzitim Otsu metody pro nalezeni optimalniho prahu, druhym kro-
kem bylo vytvoreni bindrni masky za pomoci vypoctu maximalni plochy v obrazu
a nasledné vynasobeni této masky s originalnim obrazem. Hlavni ¢asti programu je
samotnd geometrickd transformace a optimaliza¢ni algoritmus CRS. Byl vytvoren
vypocet afinni trojrozmérné transformace za pouziti jednoho cyklu a maticového
nasobeni k vypoctu transformovanych souradnic. Nasledné byly souradnice interpo-
lovany zvolenou interpola¢ni metodou pomoci funkce trojrozmérné interpolace z pro-
gramového prostfedi MATLAB®. Optimaliza¢ni algoritmus umoziiuje volbu podob-
nostniho kritéria, hranic prohleddavaného prostoru a heuristické metody. Ke snizeni
potfebného vypocetniho c¢asu bylo pouzito paralelniho zpracovani dat a podvzorko-
vani obrazu Haarovou vinkou s vyuzitim pyramidového pristupu. Poslednim soucasti
je uloZeni transformované scény jako programové proménné ve formatu *.mat, pii-
padné jako nové sady DICOM snimkt a nasledna prezentace dosazenych vysledki.
Program obsahuje grafické uzivatelské rozhrani.

Soucasti vypoctu je také méreni vypocetniho ¢asu provadénych tikont, pricemz
pri kompletnim pribéhu algoritmu pro 224 snimki o velikosti 512x512 pixelti, s bi-
tovou hloubkou 16 bitti odstint Sedi a prii vyuziti linearni interpola¢ni metody trval
vypocet registrace prumérné 1,5 hodiny. Tohoto casu bylo dosazeno pri paralelnim
zpracovani dat a se ¢tyrnasobnym podvzorkovanim obrazii na pocitacové stanici
v konfiguraci 48 Gb RAM, 2x Sesti jadrovy procesor Intel Xeon E5649 2,53 GHz
a graficka karta Nvidia Quadro 400. Veskeré casti programu funguji dle predpo-
kladt, jak je patrné z vyse uvedenych vysledki.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

3D trojrozmérny

NN nearest neibghor
BL bilinear

TL trilinear

MI mutual information

SSD Sum Squared Differences
CRS Controled Random Search
SA Simulated Annealing

DICOM obrazovy formét uzivany v lékarstvi
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