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ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera vyuzitim evolucnych algoritmov pre licovanie obrazovych dat ako
novsie pouzivanou metaheuristickou optimalizacnou metédou. Obsahuje teoreticky po-
pis licovania obrazov, s neskorSim zameranim na ultrazvukové obrazy. Teoretick( Cast
dopliiia kapitola zaoberajiica sa vybranymi evolu¢nymi algoritmami. Realizované boli tri
optimalizacné metddy a to geneticky algoritmus, metdda roja Castic a svetluskovy algo-
ritmus. Z pohladu optimalizacie kriterialnej funkcie boli vybrané kritérid suma Stvorcov
rozdielov, kosinové kritérium a korelacny koeficient. Hlavnou Castou prace je testovanie
navrhnutych algoritmov s cielom ich optimalneho nastavenia pre naslednl registraciu
redlnych ultrazvukovych sekvencii ziskanych pomocou kontrastného zobrazenia. Zaver
prace sa venuje vyhodnoteniu dosiahnutych GspesSnosti registracie.

KLUCOVE SLOVA
registracia obrazov, kriteridlna funkcia, optimalizacia, geneticky algoritmus, ultrazvukové
obrazy, perflizne zobrazenie, metdda roja Castic, svetluskovy algoritmus

ABSTRACT

The diploma thesis deals with the image registration using evolutionary algorithms from
metaheuristic optimization techniques which are considered recent and widely used. The
first part of the thesis contains theoretical description of components in image regi-
stration and later focuses on the ultrasound images. In that part, the thesis explains
chosen evolutionary algorithms. Three optimization methods have been implemented, in
particular genetic algorithm, particle swarm optimization and firefly algorithm. Chosen
similarity metrics for optimization are sum of squared differences, cosine similarity and
correlation coefficient. The main part of thesis includes testing of proposed methods with
the evaluation of obtained results. These parameters are later used for optimization of
real ultrasound sequences obtained by the contrast imaging.

KEYWORDS

image registration, objective function, optimization, genetic algorithm, ultrasound ima-
ges, perfusion imaging, particle swarm optimization, firefly algorithm

KUBALOVA, Eva VyuZiti evoluénich algoritmii pro licovani obrazu: diplomova praca.
Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich tech-
nologii, Ustav biomedicinského inzenyrstvi, 2017. 86 s. Veddci prace bol Ing. Martin
Mézl



VYHLASENIE

Vyhlasujem, ze som svoju diplomovou pracu na tému ,Vyuziti evolu¢nich algoritmi
pro licovani obrazu" vypracovala samostatne pod vedenim vediceho diplomovej prace,
vyuzitim odbornej literatiry a dalSich informacnych zdrojov, ktoré st vsetky citované
v praci a uvedené v zozname literatiry na konci prace.

Ako autorka uvedenej diplomovej prace dalej vyhlasujem, ze v sivislosti s vytvorenim
tejto diplomovej prace som neporusila autorské prava tretich oséb, najma som nezasiahla
nedovolenym spdsobom do cudzich autorskych prav osobnostnych a/alebo majetkovych
a som si plne vedoma néasledkov porusenia ustanovenia §11 a nasledujicich autorského
zdkona Ceskej republiky & 121/2000 Sb., o prave autorskom, o pravach sivisiacich
s pravom autorskym a o zmene niektorych zakonov (autorsky zakon), v zneni neskorsich
predpisov, vratane moznych trestnopravnych dosledkov vyplyvajicich z ustanovenia Casti
druhej, hlavy VI. diel 4 Trestného zakonika Ceskej republiky &.40/2009 Sb.

podpis autorky



PODAKOVANIE

Rada by som podakovala vedicemu diplomovej prace panovi Ing. Martinovi Mézlovi, za
jeho odborné vedenie, konzultacie, Cas, podnetné a konstruktivne navrhy k vypracovaniu

diplomovej prace.

podpis autorky



OBSAH

[Gvod

(1

Licovanie obrazovych dat|

[1.2.1 Kritéria zalozené na intenzitach pixlov| . . . . . . . . . .. ..

[1.2.2 Kritéria zalozené na vzajomnej informacii| . . . . ... . . ..

(1.3 Optimalizacia| . . . . . .. .. ... ... ...

[1.3.1 Prehlad optimalizacnych metod| . . . . . .. .. ... ... ..

Metaheuristickeé algoritmy optimalizacie)

2.1 Simulované zihanid . . . . . . . .. ... oo
2.2 Evolucné algoritmy| . . . . . . . . ...

[2.2.1  Geneticke algoritmy|. . . . . . ... ...
[2.2.2  Popis dat pre geneticke algoritmy| . . . . . . ... ... ...

[2.2.3  Geneticky algoritmus| . . . . . . . ...

[2.2.4  Terminologia v genetickych algoritmoch| . . . . ... ... ..

2.3 Metoda roja castic| . . . . ... ...

2.4 Svetluskovy algoritmus| . . . . . ... ...

[2.4.1 Princip svetluskového optimalizacného algoritmul. . . . . . . .

Registracia ultrazvukovych dat|

Realizacia na simulovanych datach|

[4.1 Testované obrazy| . . . . . . . . . .. ... ...
[4.1.1  Vyber oblasti zaujmul . . . . . . ... ... ... ... ... ..

[4.2  Proces optimalizacie] . . . . . . . .. .. ... ... ...

[4.2.1  Optimalizacia genetickym algoritmom|. . . . . . . . . . .. ..

[4.2.2  Optimalizacia rojovym algoritmom| . . . . . . . . . . ... ..

[4.2.3  Optimalizacia svetluskovym algoritmom| . . . . . . . ... ..

[4.2.4  Kriteria uspesnosti registraciel . . . . . . ... ... ...

11

12
13
14
15
16
16
17
18
19
21



[> Vyhodnotenie tispesnosti testovanial

(.1 Vyhodnotenie optimalizacie genetickym algoritmom| . . . . . . . . ..

[>.1.1  Vplyv mnozstva jedincov a poctu iteracii| . . . . . . . . . . ..

[5.1.2  Pravdepodobnost a vaha mutacie| . .

[5.1.3 Casové naro¢nost genetickych algoritmov| . . . . . . . .. ...

[b.1.4  Vyber optimalneho nastavenia parametrov| . . . . . . . . . ..

[>.2  Vyhodnotenie optimalizacie rojovym algoritmom|. . . . . . . . . . ..

[5.2.1 Casova naro¢nost algoritmu rojenia ¢asticl . . . . .. .. ...

[5.2.2  Optimalne nastavenie parametrov| . .

[>.3  Vyhodnotenie optimalizacie svetluskovym algoritmom| . . . . . . . ..

[b.3.1  Vplyv poctu svetlusiek a poctu iteracit] . . . . . ... ... ..

[5.3.2  Vplyv zmeny parametrov alpha a betal

[5.3.3 Casové naro¢nost svetluskového algoritmu| . . . . . . .. ...

[5.3.4  Optimalne nastavenia parametrov svetlusiekl . . . . . . . . ..

6T . ] = d&d
[6.1 Obsluha tunkcie imregister| . . . . . . . . ..

6.2  Vysledky registracie sekvencie pankreasu| . .

16.2.1 Uprava dat pre funkciu imregister| . .

6.3 Vysledky registracie sekvencie srdca prasatal

FUfivatclské tozhianic =~ GUT
B Zaverl
[Literatiral

46
46
46
54
57
o8
29
60
61
62
62
63
64
66

67
68
69
72
73

78

80

83



ZOZNAM OBRAZKOV

[1.1  Hlavné komponenty v procese licovania obrazov [3] | . . . . . . . . .. 13
[2.1 Cyklus genetického algoritmu [§f. . . . . . . ... ... ... ... 27
[2.2  Priklad jednobodového krizenia| . . . . . . . . ..o 0000 29
2.3 Priklad viacbodového krizenial . . . . . . ... ... ..o 29
4.1 Zobrazenie obrazu povodného (vlavo) a po transformacii (vpravo)| . . 38
4.2 Zobrazenie vhodnej oblasti zaujmu (vlavo) a nevhodnej (vpravo)[. . . 39

4.3~ Vyvojovy diagram realizovaného spojitého genetického algoritmu [16] 40

[4.4  Vyvojovy diagram rojoveho algoritmul . . . . . . ... ..o 42
[4.5 Vyvojovy diagram svetluskoveho algoritmul . . . . . . . ... ... .. 43
[>.1 Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, SSD|. . 47
[5.2  Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov,
.................................... 49
[b.3  Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, COS| . 51

(5.4 Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov,

| COS . 51
[5.5  Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, CC| . . 52
(5.6 Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov,

OO 54
[5.7  Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pravdepodobnosti mutacie a

| vahovacej konstante, SSD| . . . . . ... 55
[5.8  Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pravdepodobnosti mutacie a

[ vahovacej konstante, COS| . . . . . . . . . ... ... .. ... ... 56
[5.9  Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pravdepodobnosti mutacie a

| vahovacej konstante, CC| . . . . . . . . . ... ... L. 56
[5.10 Casova narocnost vipoctu genetického algoritmul. . . . . . . . . . .. o7
[5.11 Casové naro¢nost vypoctu algoritmu rojenia ¢astic. . . . . . . . . .. 61

[5.12 Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov,
.................................... 63

[5.13 Zavislost Fuklidovskej vzdialenosti na parametroch alta a beta, SSD| . 64

[>.14 Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na parametroch alta a beta 2, SSD| 65

[5.15 Casova narocnost svetluskového algoritmul . . . . . . . ... ... .. 65
[6.1 Kvality registrovanych snimkov pankreasu, COS| . . . . . ... .. .. 71
[6.2  Upraveny snimok pre registraciu s imregister| . . . . . . . . . . . . .. 72
[6.3  Ukazka snimok zo sekvencie srdca prasatal . . . . . .. ... ... .. 74
[6.4 Kvality registrovanych snimkov srdca prasata, COS| . . . . . . . . .. 76
[7.1  Graficke uzivatelské rozhranie, hlavny panel| . . . . . . ... ... .. 78

[7.2  Grafické uzivatelske rozhranie, hlavny panell . . . . . ... . ... .. 79




[7.3  Graficke uzivatelske rozhranie, vedlajsi panel|




ZOZNAM TABULIEK

[4.1 Parametre vypocetného nastrojal. . . . . . . . .. ... ... .. 45
[>.1 Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, SS5D| . . . . . 48
[>.2  Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, COS| . . . . . 50
(5.3 Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, CC{ . . . . . . 53
[>.4 Tabulka priemernych kvalit a Euklidovskych vzdialenosti, rojenie castic| 60
[6.1 Tabulka suctov kvalit registracie pre sekvenciu pankreasul . . . . . . . 69
[6.2  Tabulka priemernych kvalit registracie pre sekvenciu pankreasul . . . 70
6.3 Casova narocnost registracie sekvencie pankreasul . . . . . . . . . .. 71
[6.4 Povodné a upravené nastavenie konfiguracie multimodal|. . . . . . . . 73
[6.5 Tabulka kvalit registracie pre sekvenciu srdca prasatal . . . . . . . . . 74
[6.6 Tabulka priemernych kvalit registracie pre sekvenciu srdca prasatal. . 75
6.7 Casova narocnost registracie sekvencie srdca prasatal. . . . . . . . . . 76




UVOD

V digitalnom spracovani obrazov je castou poziadavkou ¢o najpresnejsie zarovna-
nie rozdielnych obrazov. V medicinskom zobrazovani ide o velmi uzito¢ny sposob
ako ziskat aj z obrazov obstaranych roznymi modalitami potrebnt informaciu pre
¢o najpresnejsiu diagnostiku. Uspesnd registracia multimodélnych dat tak moze po-
skytnut komplexnejsiu informéaciu nielen o anatémii, ale aj o funkénosti sledovanych
struktar. Ide o naro¢nua ulohu, ktorej cielom je najst optimalne parametre trans-
formécie maximalizovanim stupna podobnosti meraného podobnostnym kritériom
medzi obrazmi, s vyuzitim optimaliza¢nych met6éd. Problémom sa zda byt pripad
definovania problému ako hladania globalneho riesenia, kde velmi slubnii moznost
poskytuju pristupy registracie obrazov s evolu¢nymi algoritmami. Zavedenim vplyvu
heuristiky eliminuji neziadutce sklznutie do lokdlneho minima funkeif, ktoré vo vié-
sine pripadov nie je totozné s hladanym globalnym optimom.

Obzvlast zlozita je registracia dat z ultrazvukovych zobrazovacich systémov,
ktora je stale predmetom stidie s cielom najst vhodné kriteridlne funkcie ako aj
optimalizacné metody, ktoré budu pouzitelné aj napriek typickému zasumeniu ob-
razov Sumom vo forme spekli. Zna¢ne menej preskiimanou oblasfou je registracia
obrazov ziskanych kontrastnym ultrazukovym zobrazenim, ktoré je vhodné pre zo-
brazovanie prekrvenia Casti orgdnov, zvyraznenym pomocou kontrastnej latky. Sna-
hou je dosiahnut ¢o najvacsiu presnost registracie aj pri obvykle velkom mnozstve
ultrazvukovych sekvencii s ohladom na realizovatelnost v prijatelnom case.

Tato praca je rozdelena do 6 hlavnych casti. Prvou ¢astou je uvedenie do prob-
lematiky licovania obrazov s popisom hlavnych komponent tohto procesu. V druhej
kapitole je popisany tivod k metaheuristickym algoritmom optimalizacie s blizsim
popisom vybranych evolu¢nych algoritmov, ktorymi su genetické algoritmy, metody
roja Castic a svetluskové algoritmy. Tretia kapitola sa venuje registracii ultrazvuko-
vych dat s priblizenim niektorych doposial studovanych pristupov odlisujicich sa
v pouzitej kriteridlnej funkcii a optimalizaénej metéde. Stvrtd kapitola sa zaoberd
popisom navrhnutych a realizovanych evolu¢nych algoritmov ako optimaliza¢nych
metod s ndzornym vysvetlenim formou vyvojovych diagramov. Piata a zaroven naj-
rozsiahlejsia ¢ast prace popisuje testovanie a nasledne vyhodnotenie metod z pohladu
dosiahnutej tspesnosti registracie ultrazvukovych dat, s cielom najst ¢o najvSeobec-
nejsie optimélne nastavenia parametrov jednotlivych metod. Testovanie bolo zalo-
zené na registracii referen¢ného a transformovaného obrazu so zndmymi hodnotami
transformacie pre translaciu a rotaciu. Dalsou kapitolou je vyhodnotenie tispesnosti
registracie s vybranymi optimaliza¢nymi metodami na redlnych ultrazvukovych sek-
venciach ziskanych kontrastnym zobrazenim. Poslednou castou je doplnenie uziva-

telského rozhrania (GUI) pre jednoduchsiu obsluhu navrhnutych algoritmov.
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1 LICOVANIE OBRAZOVYCH DAT

Snaha o ziskanie novej alebo kvalitnejsej informacie kombinovanim uz existujicich
obrazovych dat je ¢asto vyuzivanym postupom v procese spracovania obrazov, nielen
v medicinskych aplikaciach.

Licovanim obrazov sa rozumie proces, ktorého cielom je ¢o najpresnejsie stotoz-
nenie odpovedajiceho si obsahu dvoch obrazov. Ide o geometricku transforméciu, v
pripade dvoch obrazov o mapovanie bodov z jedného obrazu do prislusnych bodov
druhého obrazu. Obraz, ktory je v procese licovania transformovany, sa nazyva po-
hybovyj, so snahou dosiahnuf ¢o najvacsiu podobnost s referenc¢ngm obrazom, ktory
sa v priebehu nemeni. [3]

Jednym z kritérii pre delenie vyuzitia registracii obrazov moéze byt prave rozdielny
sposob, akym boli referen¢ny a pohybovy obraz snimané. Sposoby ziskania obrazov
st rozne:

o rozli¢né casy - rovnaka scéna je snimand v roznych casovych intervaloch, ¢asto
vSak so zmenenymi podmienkami. Ulohou je zistit zmeny scény medzi po sebe
nasledujicimi snimkami.

« Rozne modality - obrazy rovnakej scény st ziskané napr. s vyuzitim magnetic-
kej rezonancie (MR), pocitacovej tomografie (CT) alebo pomocou ultrazvuku
(UZ), ktoré st vhodné pre zachytenie anatomickej struktiry objektu. Pre zis-
kanie komplexnejSej informécie a nasledne pre ¢o najpresnejsiu diagnostiku sa
tieto obrazy kombinuju s obrazovymi datami ziskanymi pozitronovou emis-
nou tomografiou (PET) alebo jednofoténovou emisnou tomografiou (SPECT),
zachytavajucimi funkcénost a metabolickt aktivitu organov.

o Ro6zne uhly - rovnaka scéna je snimané z roznych hladisk, pre ziskanie Sirsej
2D alebo 3D perspektivy.

o Lokalizovanie scény v modeli - k dispozicii s obrazy scény a jej model, kto-
rym moze byt pocitacova reprezenticia scény napr. v inom rozmere. Cielom
je vymedzif dant scénu v modeli alebo ich porovnanie. Konkrétne vyuzitie
tejto aplikacie je v medicine pre diagnostiku, porovnanim snimky pacienta s
digitalnymi atlasmi. [30]

Matematickym vyjadrenim hladania parametrov vhodnej geometrickej transfor-

mécie medzi obrazom referenénym a pohybovym popisuje rovnica [9]:

(o = arg max c(B(zp), A'(Ta(xa))), xB,To(ra) € QW (1.1)

V rovnici|l.1]je cielom najdenie optimalneho vektoru parametrov o s ohladom na
minimalizovanie, resp. maximalizovanie kritéria podobnosti ¢(B(zp), A (Th(x4))).

Obraz A je upraveny podla transformacnej funkcie T, aby si bol referenc¢ny obraz
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B ¢o najpodobnejsi s uz transformovanym pohybovym obrazom A’(T,(x4)). Porov-
nanie tychto obrazov s ¢asto navzajom odliSnym rozsahom je mozné iba v mieste
ich prieniku Q, = X4 N Xp, ktory sa v priebehu meni. [9]

Licovanie obrazov je iterativnym procesom, ktory pozostava z viacerych casti.
Medpzi tie hlavné patria geometrické transformacie, dalej podobnostné kritéria, ktoré
urcuju kvalitu stotoznenia obrazov, interpolacie pre vypocet novych hodnot inten-
zity a nakoniec optimalizacie, ktoré slizia pre hladanie vhodnych transformacii.
Cely proces priblizuje obrazok [I.1] ktorého jednotlivé ¢asti budu blizsie popisané v
nasledujucich podkapitolach. [3]

pohybovy obraz > transformacia < optimalizacia

Y

e
transformavany
obraz
optimalmny?

ANO

transformovany obraz

Y

optimalna transfarmacia
najdena

h 4

podobnostna metrika

Y

referencny obraz

Obr. 1.1: Hlavné komponenty v procese licovania obrazov [3]

1.1 Geometrické transformacie

Podstatou geometrickych transformécii je mapovanie bodov pohybového obrazu do
priestorovych sturadnic obrazu referenéného. Transforméciu 7' so stradnicami refe-
ren¢ného obrazu r = (z,y) na priestorové stradnice " = (z’,y’) obrazu transformo-
vaného v dvojrozmernom priestore popisuje rovnica Rovnaky princip plati aj

pre trojrozmerné data [9]

' =T(r). (1.2)

Ak je kazdy bod pohybového obrazu transformovany prave na jeden bod v ob-
raze referencnom alebo naopak, transformécia je reverzibilnad a informac¢ny obsah
transformovaného obrazu ostava zachovany. Inverzna transformécia tak umoznuje
obnovit pévodny obraz, ¢o je uvedené vo vztahu [1.3[9]

r=T""0") (1.3)
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Podla rozsahu posobenia na obraz mézu byt transformacie rozdelené na globadlne
a lokdlne. Kym v pripade globalnej transformacie st parametre platné pre cely ob-
raz, u lokdlnych mozu byt rézne pre €asti obrazu. Pouzitie roznych parametrov v
rozdelenych castiach obrazu moéze byt problémom z hladiska zabezpecenia hladkosti
prechodu medzi jednotlivymi oblastami. Dalej pouzité transformécie st rozdelené
do dvoch skupin. [9]

1.1.1 Rigidné transformacie

Rigidné, inak nazyvané aj tuhé transformacie, zachovavaju vzdialenosti, ¢iary aj
uhly medzi bodmi, nedochadza k ziadnej geometrickej deformaécii tvaru obrazu, iba
k zmene polohy. Medzi ne patri posun a rotacia obrazu. [9]

Najjednoduchsou operaciou je posun, teda pripocitanie hodnét Az a Ay k po-

vodnym stradniciam, ktoré st v rovnici [1.4] uréené vektorom Ar. [9]

r=r+Ar (1.4)

Kym posun je definovany dvomi parametrami, rotacia obrazu okolo jednotlivych
sturadnicovych osi je dana iba jednym uhlom 6. V rovnici pre rotaciu obrazu [1.5] st

pdvodné priestorové siradnice vyndsobené transformacnou maticou B [9]

r"=Br, kde B= (1.5)

sinf cos®

cosf@ —sinf ]

Vyhodnejsie je spojenie tychto dvoch operacii do jedného transformacného vztahu

[1.6] ktory predstavuje vSeobecni rigidni transforméciu.
r" = Br+ Ar (1.6)

Maticové vyjadrenie zlicenia posunu a rotacie je mozné po rozsireni vektoru suradnic
r = (x,y) o tzv. homogénnu siuradnicu ¢ na tvar r = (cx, cy, ¢), ktorou sa vsak ziadna
nova informécia nepridéva. C' je redlna konstanta, pricom v priklade je zvolena
hodnota ¢ = 1 [9]

! cosf —sinf Ax T
r=Rr= |y | =1|sinf cosf Ay y |- (1.7)
1 0 0 1 1

Doposial uvedené vztahy s platné pre dvojrozmerné obrazy, avSak vsetky sa daju
jednoduchym rozsirenim upravit na vztahy pre obrazy trojrozmerné. V maticovom

vyjadreni je vhodnejsie nahradenie koeficientov v transformacnej matici B = [by].
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1.1.2 Flexibilné transformacie

Transformacie, ktoré sposobujui deforméaciu obrazu, v zmysle zmeny vzdialenosti
medzi jednotlivymi bodmi v niektorych jeho castiach, sa nazyvaju flexibilné, resp.
pruzné. Tie mozu byt ako linearne, tak nelinearne. Medzi najjednoduchsie flexibilné
transformacie patri skalovanie a skosenie. [24]

Skalovanie je transformécia, ktord slizi na zmensovanie a zvidSovanie obrazu
alebo na nom specifickych objektov. V uvedenej rovnici je S transformacna
matica obsahujica koeficienty zmeny mierky s, a s, v jednotlivych smeroch u dvoj-

rozmernych obrazov

s; 0 0
"=8r, kde S=|0 s, 0. (1.8)
0 0 1

V pripade 3D obrazu je pridany koeficient s, v smere osi z. Ak je hodnota koefi-
cientov v absolitnej hodnote patriaca do intervalu (0,1), ide o zmensenie obrazu, v
opacnom pripade, teda ak je tato hodnota vacsia ako jedna, dochadza k zvicseniu
obrazu. Znamienko koeficientov udava smer zmeny mierky. Ak sa s, = s,, vzdjomné
pomery sa nezmenia. [9]

Dalsou transforméaciou sposobujicou deforméaciu obrazu je skosenie, u ktorého
dochadza k zdanlivému posunu obrazu po vrstvach. Transformacnd matica sa ozna-

¢uje G, pricom pre skosenia v osidch x a y sa pouziva oznacenie G, a G, [9]

1 oy O 1 00
G=G,Gy), kde G,=|0 1 0|, Gy=1gp 1 0 (1.9)
0 0 1 0 01

Kombinaciou vsetkych doposial uvedenych tuhych aj pruznych transformécii za-
hinajucich skosenie, skalovanie, rotaciu a posun obrazu vznikne najvSeobecnejsia
linearna transformécia, nazyvana afinna. Kedze patri medzi linedrne transformacie

rovnobeznost hran je zachované. Je urcend rovnicou [9]

a;; a2 t
r"=GSRr =Ar, kde A= | ay asn ti |. (1.10)

0 0 1
Transformacné matica obsahuje 6 nezavislych parametrov pre dvojrozmerné ob-
razy a 12 parametrov pre obrazy trojrozmerné. Je ziskana postupnym vynasobenim
vsetkych ¢iastkovych transformacnych matic, avsak je dolezité dbaf na ich spravnu

postupnost, kedze nasobenie matic nie je komutativne.
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1.1.3 Nelinearne transformacie

Vsetky doteraz uvedené pruzné geometrické transformécie patria do skupiny line-
arnych transformacii. Ostatné transformécie sposobujice deformécie obrazov a tym
ich skreslenie, st nelinearne. Tie je mozné rozdelit do dvoch hlavnych skupin na
projektivne a zakrivujtce transformacie.

U projektivnych transformacii ostava rovinnost ploch a priamost ¢iar bez zmeny;,
to znamend, priamky ostavaju priamkami, avsak rovnobeznost uz zachovana nie je,
rovnobezky sa teda zobrazia ako réznobezky. Je dana rovnicou

r’=pri& cs =l pl (1.11)
kde konstanty A, p a a st transformaénymi parametrami. Citatel zlomku vyjadruje
uz vysvetlent rovnicu pre afinnu transforméciu. Zvlastnym typom je perspektivna
transformécia, pomocou ktorej st trojrozmerné scény premietané do dvojrozmernych
rovinnych obrazov. [9]

V pripade zakrivujucich transformaécii nie je zachovana ani jedna z tychto vlast-
nosti, dochadza k deformécii ploch aj priamok. Najjednoduchsim typom st poly-
nomické transformacie, najcastejsie dané polynémami prvého, druhého alebo maxi-
malne tretieho stupna. So zvysSujicim sa radom moze rast nachylnost k falosnym
oscilaciam, ¢o v obraze sposobuje lokalne deformécie, ktoré vsak moézu byt elimino-

vané pouzitim polynomickych funkeii po ¢astiach. [9] [24]

1.2 Podobnostné kritéria

Dalsfm krokom v procese registracie obrazov, ktory nasleduje po pouziti geometric-
kych transformécii, je zhodnotenie miery podobnosti dvoch obrazov. Ide o meranie
kvality transforméacie 7', ktoré sa stanovuje vypocitanim podobnostnej metriky me-
dzi referenénym a transformovanym obrazom. Kedze tspesnost celkového vysledku
registracie obrazov je zavisla na presnom odhade ich stotoznenia, ziskanie redlneho
¢isla, ktoré nejakym sposobom ohodnocuje pouziti transforméciu, je dolezitou su-
¢astou celého procesu. [3]

Kazdé mozné riesenie, teda ohodnotenie F' je vypocitané ako stupen podobnosti
medzi pohybovym obrazom A, ktory je transformovany podla funkcie f, a referenc-

nym obrazom B. Vypocet tohto stupna podobnosti ¥ je dany nasledovne [3]
F(A, B, f) = ¥(f(A). B). (112)

Podla rozsahu posudzovanych oblasti moézu byt kritéria podobnosti rozdelené na

globéalne a lokalne. V pripade lokalnych kritérii st porovnéavané urcité vyznamné

16



regiony obrazov, ktorych velkost je konecna, avsak nie je presne stanovend ¢i ob-
medzena. Podmienkou je tuplné prekrytie tychto oblasti. Ak st vSak porovnavané
dva alebo viac obrazov, je nutné pouzit globalne podobnostné kritéria. V koneénom
dosledku je ich princip zalozeny na vyjadreni lokdlnych podobnosti v jednotlivych
oblastiach ako celku, s vyuzitim integralu, sumy alebo priemernej hodnoty. Podla
povodu a dimenzie posudzovanych obrazovych dat mézu byt kritéria rozdelené na

tie, ktoré st zalozené na intenzitdch pixlov alebo ich informacnom obsahu. [9]

1.2.1 Kritéria zalozené na intenzitach pixlov

Véacsina pristupov patriacich do tejto kategérie vychadza z hladania odpovedaju-
cich si vzorov v referené¢nom a transformovanom obraze alebo ich castiach, ktoré su
pre zjednoduSenie vymedzené napr. obdlZnikovym oknom. Problémom tohto zjed-
nodusenia je mozné nezasiahnutie rovnakych c¢asti obrazov ako dosledok pouzitej
geometrickej transforméacie. Metéda sa zda byt nedostatocna aj pri zvoleni oblasti,
v ktorych sa nenachidzaju ziadne detaily, a tak mozu byt chybne priradené nezho-
dujice sa oblasti. [3]

Castou poziadavkou je rovnaké velkost porovnavanych oblasti A a B, ktord su
urc¢ené konec¢nym poc¢tom pixlov N usporiadanych do vektorov a a b. Usporiadanie sa
realizuje rovnakym sposobom u oboch obrazov, aby dimenzie vektorov boli rovnaké.

Jednoduchym odc¢itanim vektorov a a b je ziskané jedno z najjednoduchsich kri-

térii, Euklidovskd vzdialenost: [9]

Crla,b) = |a—b] = |3 (a; — b;)?. (1.13)

i=1
Dal$im ¢asto pouzivanym kritériom je suma $tvorcov rozdielov (SSD, z angl. sum
of squared differences), ziskand ako druhd mocnina Euklidovskej vzdialenosti [9]
N

CSSD(CL, b) = Z(CLZ — bl)Q (1.14)

i=1
Normalizovanim poc¢tom pixelov N v oboch pripadoch st vysledné hodnoty lepsie
porovnatelné. Pre obidva spdsoby vypoctu plati, ze obrazy su tplne stotoznené, ak
je hodnota vzdialenosti nulova, cielom je teda minimalizacia hodndt tychto kritérii.
Nevyhodou obidvoch vypoctov je znacna citlivost na vyraznejsie rozdiely intenzit
medzi obrazmi A a B, ktoré mozu byt sposobené zmenou osvetlenia v priebehu
snimania, pouzitim kontrastnej latky alebo zmenou polohy nastrojov vzhladom k
objektu zdujmu. Dochddza k neziadticemu sklznutiu hodnét do lokdlneho minima.
3] [9]

Citlivosti predchadzajtcich kritérii k rozdielom intenzit medzi referencnym a

pohybovym obrazom do urcitej miery predchadza pouzitie kosinového (COS, z angl.
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cosine similarity), resp. uhlového kritéria, ktoré nie je vobec citlivé na linedrne zmeny
kontrastu a zda sa byt pouzitelné aj v pripade nelinearnych zmien. Z definicie funkcie
kosinus vyplyva, ze vysledné hodnoty mozu byt v intervale < —1,1 >, s ohladom
na nezaporné hodnoty intenzit je interval obmedzeny do rozsahu < 0,1 >. Cim je
uhol medzi obrazovymi vektormi a a b mensi, tym sa kosinus tohto uhla zvacsuje do

hrani¢nej hodnoty intervalu. Kosinové kritérium moze byt vyjadrené nasledovne [9]

ab > aib;

NSNS

Odcitanim priemernej hodnoty od kazdého prvku je ziskané tiez casto pouzi-

Ca(a,b) (1.15)

vané kritérium, nazvané normalizovany korelaény koeficient (CC, z angl. correlation
coefficent) [9]

Zi(ai_a)(bi_g) d:i a; l;:i bi. (1.16)
Sila; — a)2y/Si(bi — b)? N; ’ N;

1.2.2 Kritéria zalozené na vzajomnej informacii

Ccc(a, b) =

Vsetky doteraz uvedené kritéria st vhodné pre registraciu obrazov z rovnakej moda-
lity, ktorych intenzity nie st znacne odlisné a st linearne zavislé. U multimodélnych
obrazov vSak mozu byt podmienky pri snimani natolko odlisné, zZe porovnavanie ich
rozdielnych hodnot intenzit by viedlo k nekorektnym vysledkom. Preto je vhodnej-
sie pouzif znalost o ich informac¢nom obsahu, ¢im mo6zu byt napr. korespondujice
geometrické prvky v oboch obrazov alebo vzdialenost medzi nimi. [24]

Jednou z moznosti vyjadrenia vztahu medzi obrazmi, ktorych pocet trovni sedi
sa li8i, je zdruzeny histogram. Grafické znéazornenie poskytuje rychly odhad o vztahu
medzi intenzitami v oboch obrazoch. Ak konkrétna hodnota intenzity v referenénom
obraze odpoveda viacerym hodnotam v transformovanom obraze, je mozné predpo-
kladat pouzitie niektorej rigidnej geometrickej transformécie. [9]

Dalsou ¢astou pouzivanou mierou hodnotenia informécie je Shannonova entropia.
Na jej vysvetlenie je nutné uviest vypocet marginalnych pravdepodobnosti distribu-

cie hodnot intenzit v obrazoch, kde A a B st chapané ako nahodné velic¢iny

L4
pa{l} =~ Nhl , (1.17)
N urcuje pocet pixlov obrazu A, [ odpoveda poctu pixlov s tiroviiou intenzity (Sedej)
v hodnote [. Analogicky sa vyjadri pravdepodobnost pre obraz B. Entropia sa potom

vypocita ako

Hy = lzj:p(al) log o) =— ;p(al) log p(a;), (1.18)
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kde ¢ je pocet urovni sedi v obraze A. Vyraz log(1/p(a;)) vyjadruje mnozstvo ziska-
nej informécie z udalosti, ktoré je nepriamo imerné pravdepodobnosti jej vyskytu.
Udalostou sa v tomto vyzname mysli vyskyt urcitej irovne sedi. Velmi zriedkavo
vyskytujucej sa udalosti bude teda priradeny velky vyznam. Ak existuje iba jedna
moznost udalosti, nebude ziskana ziadna informéacia, pretoze uz bolo zrejmé, ze tato
udalost nastane. [9]

Celkovy vysledok udava priemerné mnozstvo informaécii ziskané z viacerych uda-
losti, preto musi byt kazda udalost vahovana pravdepodobnostou jej vyskytu. Maxi-
malna hodnota entropie je dosiahnuta za podmienok, ked kazdy stupen Sedi obrazu
je zastupeny rovnako, s rovnakou pocetnostou. S tymto suvisi chapanie entropie
ako miery neistoty. Neistota je absolitna prave vtedy, ked je hodnota entropie ma-
ximélna, a naopak, znizuje sa so zvysujucou sa Sancou vyskytu urcitej udalosti.
Frekvencia vyskytu trovni sedej pre dvojice pixlov zo zdruzeného histogramu sa da

pouzit ako dalsie kritérium podobnosti tzv. zdruzeni entropiu: [9]

Hpap = — Zq: XT: p(ar, by) log p(ag, by,). (1.19)

=1 m=1

Kombinéciu Shannonovej entropie a zdruzenej entropie vyuziva dalsia miera po-
dobnosti obrazov nazyvana vzajomna informacia. Je dana ako rozdiel stuctu infor-

maécie referencného a transformovaného obrazu a informécie po ich zjednoteni [9]

Iap = Hs+ Hg — Hup. (120)

V procese registracie je tulohou vzajomnu informaciu maximalizovat, teda za-
rovnat obrazy A a B tak, aby obsahovali najvacsie mozné mnozstvo informaécie. Zo
vztahu [1.20] vyplyva, Ze minimalizovanim zdruZenej entropie je vzajomna informécia
maximalizovand. [9]

V praxi je vyhodnejsie pouzit vzajomnua informaciu ako len samotni zdruzenu
entropiu, kedze zahina aj hodnoty entropie individudlne pre kazdy obraz. Pocita-
nie sa realizuje u obidvoch sposobov na prekryvajucich sa castiach obrazov, avsak

vzajomné informécie je voci prekrytiu odolnejsia. [9]

1.3 Optimalizacia

DalSou z hlavnych sucasti v procese registracie obrazov je optimalizacia. Jej tlo-
hou je vo vSeobecnosti najdenie ¢o najlepsiecho mozného riesenia daného problému a
vyzaduje si iterativny pristup. U registracie obrazov bude pod pojmom optimaliza-

cia chapané hladanie globalneho optima (maxima alebo minima) pre podobnostné

19



kritérium, v zmysle najdenia najlepsej transformacie, po aplikacii ktorej si budu re-
feren¢ny a transformovany obraz ¢o najpodobnejsie. Uplne prekrytie tychto obrazov
znamend uspesné najdenie hladaného optima. [9

Ak je tlohou hladanie globalneho minima, ktorému odpoveda prave jeden alebo

viac bodov z mnoziny D, musi byt splnena podmienka

f(z) < f(x), pre Vxe D, (1.21)

kde Z je globélne optimum, v tomto pripade minimum, f(x) je kriteridlna funkcia
uréend ako f: D — R, D C R% Glob4lne minimum je hladané v stvislej oblasti D

obmedzenom v d-rozmernom priestore [23]

d
D= <CL1,b1> X <a2,b2> X ... X (ad,bd> = H <ai,bi>
i=1
a; < bj,i=1,2,....d. (122)
Néjdenie globalneho maxima je mozné odvodif z minima vypoétom g(x) = —f(x).

Kvalita riesenia problému je stupnom dosiahnutej podobnosti medzi obrazmi
po transformaécii. [23]

Optimalizaciu je potrebné prisposobit spracovaniu konkrétnych obrazovych dat,
s vybratim vhodnej kriteridlnej funkcie v zavislosti na type tychto dat. Vseobecny
postup hladania optima spociva v prehladavani priestoru moznych parametrov trans-
forméacie a sklada sa z nasledujtcich krokov

e zvolenie pociatocnych skusobnych bodov z prehladavanej oblasti €2,

 otestovanie kriteridlnej funkcie v oblasti pre body zvolené v predchédzajicom

kroku,

e vypocet novych skuisobnych bodov pomocou konkrétneho optimaliza¢ného al-

goritmu,

o cyklické opakovanie krokov 2 a 3 az do ndjdenia globalneho extrému kriteridlne;

funkcie. [9] [22]

Dolezitou sucastou optimalizacie pri hladani globalneho extrému je vhodné sta-
novenie podmienok ukoncenia optimaliza¢ného algoritmu. Jednou z moznosti ukon-
Cenia je stanovenie poctu iteracii, ktoré je mozné chapat dvoma sposobmi. Pocet
iteracii bude dany ako pocet moznych rieseni, pre ktoré bude kriterialna funkcia
hodnotena alebo ako pocet cyklov opakovania vnitri algoritmu v postupe hladania
optima. Druhou moznosfou je stanovenie termindlneho kritéria, po ktorého dosia-
hnuti sa proces zastavi. Tymto moze byt aj maximalny ¢as vypoctu stanoveny uziva-
telom. Proces moze byt zastaveny v pripade, kedy uz nedochédza k zlepseniu kvality
riesenia, dospel k urc¢itému rieseniu, ktoré je povazované za dostatocne vyhovujice.
[27]

20



Vsetky optimalizaéné metédy musia poéitat s rizikom neziadiceho skiznutia do
lokalneho minima, ktoré vo vécsine pripadov nie je totozné s globalnym minimom a
vedie k chybnym vyslednym parametrom. Globéalne optimalizacné algoritmy sa sna-
zia konvergencii do lokdlneho optima predchédzat zvolenim vhodného kompromisu
medzi pozadovanou presnosfou riesenia a ¢asom stravenym k jeho najdeniu, ako aj

¢o najpresnejsou definiciou termindlnych podmienok. [27]

1.3.1 Prehlad optimalizacnych metéd

Vo vseobecnosti sa optimaliza¢né metddy delia na deterministické a stochastické. De-
terministické algoritmy st najcastejsie pouzivané, ak je zaruceny jasny vztah medzi
moznymi rieSeniami a ich vyuzitim pre dany problém. Na rozdiel od stochastickych
sa do tychto metdéd nezavadza ziadna pravdepodobnost, ale vyuziva sa znalost o
predchadzajicom stave, a nové skisobné body st vacsinou vypocitané sposobom
hladania najblizsieho suseda. Ak je vztah medzi moznym riesenim a jeho vhodnos-
tou zlozitejsi, prehladavany priestor je prilis velky, pouzivajui sa stochastické metody,
ktoré tento priestor prehladavaju heuristicky. Kedze sa tieto metédy inak nazyvaju
pravdepodobnostné, je zrejmé zavedenie nahody do celého procesu. Heuristika ako
postup navyse vyuziva intuiciu a sktsenost, ¢o vSak nezarucuje najdenie riesenia.
Prave vdaka zavedeniu nahody a pravdepodobnosti sii z pohladu uviaznutia v lo-
kalnom extréme odolnejsie stochastické algoritmy. [23] [27]

Medzi najznamejsie deterministické algoritmy patri metoda najvacsieho spadu,
horolezecky algoritmus, Newtonova a simplexova metéda. Casto pouzivanymi sto-
chastickymi algoritmami st slepé prehladdavanie a jeho modifikdcie a tiez zname si-
mulované zihanie. Dolezitou triedou patriacou medzi stochastické algoritmy s ¢oraz
castejsie pouzivané evoluéné algoritmy, ktorych popisu sa bude venovat nasledujica
kapitola

Prehladavanie hrubou silou

Metoda prehladavania hrubou silou, ako najjednoduchsia metéda, hlada zarovnanie
dvoch obrazov tak, aby bola stotoznena vacsina pixlov. Prehladava sa cely priestor,
¢im je zarucené najdenie riesenia. Tento spOsob nie je realne pouzitelny pre prilis
velky pocet parametrov, ktorych vypocet by nebolo mozné obdrzat v prijatelnom
case. Narocnost vypoctu exponencialne rastie so zvacsujucim sa po¢tom parametrov.

Vyhodou algoritmu je moZznost pracovat so spojitymi aj nespojitymi premennymi. [6]
Metoéda najvacsieho spadu

Patri do skupiny gradientnych metod, ktoré ako nazov napoveda, k vypoctu pouzi-

vaju prvu derivaciu, gradient. Pouzitie tejto metody si vyzaduje spojitost kriteridlne;
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funkcie. Principom pre hladanie extrému je iterativny postup v smere najvacsieho
gradientu a to s pevne stanovenym alebo premenlivym krokom. Nevyhodou metody
je Casté sklznutie do lokdlnych extrémov u zlozitejsich funkeii, aviak postacujica je
v pripade jednoduchych funkcii, idedlne konvexného tvaru. Je zakladom pre Newto-
novu metodu, ktord na rozdiel vyuziva k aproximéaciu bodu parabolu s odhadom jej

minima. [6] [22]

Simplexova metéda

V porovnani s metédami vyuzivajicimi k odhadu optima derivécie, je simplexova
metodda vypoctovo menej narocéné. Simplexom sa mysli geometricky utvar, ktorého
pocet vrcholov je o jeden viac ako jeho rozmer v parametrickom priestore. V dvojroz-
mernom priestore su vrcholy tohto utvaru tri a ich spojenim sa vytvori trojuholnik.
Podstatou metdédy je ohodnotenie bodov spésobom najlepsi, dobry a najhorsi pre
rieSenie tlohy, ¢o sa realizuje v kazdom kroku. Najhorsia hodnota je zo simplexu
odstranena a nahradi sa lepsim rieSenim. K zisteniu siradnic nového bodu a jeho
funkénej hodnoty sa prevedie reflexia simplexu. Ak neposkytuje lepsie riesenie, pre-
vedie sa kontrakcia alebo skratenie. Metoda poskytuje spolahlivé ndjdenie lokalneho

optima a je vhodnd pre nespojité kriteridlne funkcie. [6]

Nahodné prehladavanie

Néhodné prehladévanie inak nazvané aj slepy algoritmus, patri medzi stochastické
algoritmy hladania globdlneho optima. Funguje na principe generovania nahodného
rieSenia, ktoré sa ulozi do pamaéti prave vtedy, ak je lepsie ako naposledy ulozené
riesenie. Generovanie prebieha az do uréeného poctu iteracii. Je vSak dokazatelné, ze
so zvysSujucim sa poctom iteracii sa najdené riesenie priblizuje globalnemu extrému.
V praxi sa pouzivaju rozne modifikacie tohto algoritmu, napr. zakazané prehlada-

vanie alebo kontrolované ndhodné prehladdavanie. [23]

Horolezecky algoritmus

Horolezecky algoritmus sa radi do skupiny deterministickych algoritmov. Na za-
ciatku je zvoleny bod, v ktorého okoli sa vypocitaju a ohodnotia vSetky body z
pohladu riesenia tlohy. Bod s najlepsim ohodnotenim sa stava riesenim v danom
kroku, a ktorého okolie sa bude dalej prehladavat. Metoda sa da ukoncit stanovenym
poctom iteracii alebo faktom, ze ziadny z okolitych bodov uz neposkytuje lepsie rie-
Senie ako prave zvoleny bod. Neziadicemu uviaznutiu v lokdlnom minime je mozné
ciastocne zabranif zvolenou velkostou okolia bodu alebo opakovanym spustenim s

inym pociatoénym bodom priestoru. [22] [25]
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2 METAHEURISTICKE ALGORITMY OPTIMA-
LIZACIE

Velkou skupinou stochastickych algoritmov, ktora sa snazi efektivne prehladavat
priestor s cielom najst optimalne rieSenie, je trieda metaheuristickych algoritmov.
24

Patria medzi najuspesnejsie techniky schopné poskytnut riesenie aj pre velké
mnozstvo komplexnych a vypoctovo narocénych optimalizac¢nych problémov. Ide o
vseobecné algoritmy, ktoré su po aplikovani malého mnozstva tprav pouzitelné pre
rieSenia konkrétnych problémov. Poskytuju dobré vysledky, ktorych spravnost vsak
nie je mozné dokazat. Zvycajne nemaju k dispozicii hlbsi nahlad do problému, k
dosiahnutiu vysledkov vyuzivaji nahodu, odhad alebo sktiSanie moznych variant.
Ich robustnost potvrdzuje aj skutocnost, Ze nie st zavislé na pociatocnom rieseni
problému a na rozdiel od inych metdéd (napr. gradientnych) st pouzitelné aj pre iné,
ako len spojité funkcie. [27]

Metaheuristické metody je mozné skombinovat s klasickymi, v poradi aplikovanie
stochastickych metod a potom pouzitie deterministickych. Kombinacia preskiima-
vania a vyuzitia schopnosti z oboch typov metdd predurcuje tento hybridny pristup
na dosiahnutie vybornych vysledkov. [27]

Medzi najznamejsie a ¢asto vyuzivané metaheuristické optimalizacné algoritmy

patri simulované zihanie. [24]

2.1 Simulované zihanie

Metdda simulované zihanie je zaloZzend na analdgii z metalurgie, kde predstavuje
techniku zahfnajicu ohrievanie a kontrolované chladenie kovu s vytvaranim krys-
talickej struktury s nizkou energiou. Prave energia materidlu je chdpana ako krite-
ridlna funkcia optimaliza¢ného problému, kedy jeho rozne stavy predstavuji mozné
riesenia. Vychadza z principu horolezeckého algoritmu, do ktorého zavadza pravde-
podobnost prijatia nového bodu. Pravdepodobnost zavisi na kontrolnej premennej,
ktorou je v tomto pripade teplota. [24]

Pociato¢éna zvolena teplota je vysoka, teda vsetky riesenia v prehladdavanom
priestore si prijatelné. Vyssia teplota znamena vyssiu pravdepodobnost prijatia hor-
sieho riesenia, ¢im umoznuje unik z lokalneho minima. Nizka teplota znaci pribli-
zenie sa globalnemu optimu. Na zaciatku nastavena vysoka hodnota teploty sa v
kazdej iteracii znizuje podla predpisu (pocet iterdcii stravenych v uréitej teplote),
ktory je dolezitym faktorom k zaruceniu tspechu algoritmu. Cim pomalsie klesd,

tym dokladnejsie je algoritmom priestor prehladany. [24]
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V kazdej iterécii je poc¢itana pravdepodobnost prijatia nového bodu z aktualneho
rieSenia x a susedného riesenia y. Ak je kvalita susedného riesenia lepsia, stava sa
novym riesenim, ak je naopak horsia ako u aktualneho riesenia, je prijaté prave s

pravdepodobnostou [I] [13]

fW)=f ()
plr,y)=e T . (2.1)
Konvergencii algoritmu k optimu napomahaji ukoncovacie podmienky ako sta-

novenie pomeru zamietnutych rieseni alebo minimalna teplota.

2.2 Evolucné algoritmy

Evoluc¢né algoritmy st vyznamnou skupinou metaheuristickych algoritmov, ktorych
princip je inspirovany prirodou, presnejsie evoluénymi procesmi a genetikou. Kla-
covym prvkom je vyvijajuca sa populédcia, ktord je uréend ako skupina jedincov,
pri com kazdy jedinec predstavuje rieSenie daného problému. Optimalne riesenie sa
postupne vyvija z tejto populacie, v ¢om spociva hlavny rozdiel od klasickych opti-
malizac¢nych metoéd, ktoré postupuji v smere najlepsieho riesenia. Z biologickych
procesov vyuzivaju mechanizmy krizenia, mutéacie, prirodzeného vyberu a prezitie
najschopnejsich jedincov, ktoré sa opakovane aplikuji na populaciu, ¢im sa vytvaraju
generacie silnejsich jedincov. Aplikovanie nahody na kazdy z tychto mechanizmov,
nazvanych evolucné operatory, znizuje pravdepodobnost uviaznutia v lokalnom mi-
nime, preto je vhodné ich pouzit pre riesenie zlozitych komplexnych problémov. [25]

Skupina evolu¢nych algoritmov zahina genetické algoritmy, evoluéné stratégie,
genetické a evoluéné programovanie, z ktorych najvacsia pozornost bude venovana
najpouzivanejsej casti genetickych algoritmov. Vyznamnou stcastou je oblast rojovej
inteligencie, vyuzivajuca inteligentné spravanie sebaorganizovanych systémov, kde

patri optimalizdcia pomocou rojenia Castic a svetluskovy algoritmus. [3]

2.2.1 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA, z angl. genetic algorithm) st podskupinou evoluénych al-
goritmov a st zalozené na Darwinovej evolucnej teérii. Ta hovori o tom, ze dvojica
rodicov predava genetickul informaciu svojim potomkom a silnejsi a prisposobivejsi
jedinci maju vacsiu sancu prezitia aj reprodukcie. Na postudenie miery prisposobenia
jedinca sa pouziva hodnotiaca funkcia fitness, ktorej hodnoty rasti s kvalitou riese-
nia. Jedinci s vyssou hodnotou fitness disponuju viac¢sou pravdepodobnostou prezitia

a predania genetickej informécie do generacie potomkov. [I]

24



Genetickd informacia je ulozena v chromozémoch, a predstavuje rieSenie optima-
liza¢ného problému, ktorého kvalitu urcuje prave fitness funkcia. Algoritmus posu-
dzuje naraz viac rieSeni, obsiahnutych v populacii, ktoré sa v opakovanom procese
skvalitnuja. [27]

2.2.2 Popis dat pre genetické algoritmy

Pre uvedenie do problematiky je potrebné uviest a vysvetlif par pojmov z oblasti
genetiky a ich analogiu ku genetickym algoritmom, kde sa pouzivaju.

— Gén - v genetike ako zakladny nositel genetickej informécie, tu bude chapany
ako cast chromozému. Gény st parametre optimalizovaného systému uspo-
riadané linearne za sebou do refazca. Mozu nadobudat iba urcité hodnoty a
oznacuju sa ako alely. [10]

— Chromozém - je cast DNA, ktora je spirdlovito stocena. V genetickych al-
goritmoch ide o vektor fixne danej alebo premenlivej dizky, ktory je tvoreny
jednym a tym istym datovym typom, ¢im okrem bitov mézu byt redlne cisla
a symboly. Pre dalsie pochopenie bude chromozéom definovany ako binarny
vektor s dlzkou k [23]

a = (Oél,OéQ, ...7OZk) S {O, ].}k .

— Populacia - je skupina chromozémov, z pohladu optimalizacie dand ako mno-
zina roznych rieseni optimalizacnej tlohy. Pocet prvkov, resp. jedincov v po-

puldcii je N a je mozné ho zapisat ako [23]

P - (O_él, C_YQ, ceey C_YN)
— Generacia - je kazda nova populacia, v ktorej jedinci ziskali geneticki infor-
maciu od predchadzajicej generacie ich rodicov.
— Ucelova funkcia - oznacovana ako f, hodnoti kvalitu moznych rieseni a tym
slazi pre postdenie ich vhodnosti. Obsahuje hladany extrém a urcuje vztah

parametrov d; s veli¢inou () nasledovne [10]

Q - f(dl, dQ, dn)

2.2.3 Geneticky algoritmus

Vseobecny cyklus genetického algoritmu pozostava z niekolkych hlavnych krokov.
1. Inicializacia algoritmu generovanim nahodnej pociatocnej populacie, vytvore-
nej nahodnou kombinaciou jednotiek a nil v pripade bindrneho algoritmu.

Kazdy bit zodpoveda génu.
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2. Ohodnotenie kazdého jedinca kriteridlnou funkciou a jej konverzia na vhod-
nost. Podla zameru kriteridlnej funkcie mozu byt hodnoty usporiadané vzo-
stupne alebo zostupne.

3. Selekcia rodicov podla hodnoty kriteridalnej funkcie. Vyssia hodnota fitness
funkcie znamena vacsiu sancu prezitia.

4. KrizZenie jedincov, pre generovanie populacie potomkov. Mdze byt realizované
rekombinaciou casti rodicov. V tejto casti su zavedené dve nahodne rozhod-
nutia a to realizovanie alebo nerealizovanie krizenia a miesto, kde sa bude bod
krizenia nachadzat.

5. Na vytvorenych potomkov je aplikovany dalsi geneticky operator, ktorym je
mutécia. Mutaciou, ¢iasto¢nou zmenou génov v chromozome jedinca sa rozsi-
ruje este nepreskimany priestor vyhladavania.

6. Ohodnotenie vsetkych vzniknutych potomkov rovnakym spésobom ako u po-
¢iatocnej populacie.

7. Vyber najlepsich jedincov. Cela generacia rodicov mdze byt nahradena novo-
vzniknutou populdciou potomkov. Niektori jedinci zo starsej populacie mozu
byt zachovany, ak je ich kvalita vacsia. Tento pristup sa nazyva elitarska stra-
tégia.

8. Opakovanie celého postupu v cykle od kroku ¢. 2, az do splnenia podmienky
ukoncenia. [§]

Postup je pre ilustraciu znazorneny na obrazku formou vyvojového diagramu.

Ukoncenie celého cyklu moze byt urcené roznymi podmienkami. Najjednoduchsie
a velmi ¢asto pouzivané je stanovenie maximalneho po¢tu iteracii. Dalsfm kritériom
moze byt uz jasna konvergencia k jednému rieseniu, kedy je suma odchylok me-
dzi jedincami mensia ako predom zvoleny prah. Je zrejmé, ze sa vyskytuju uz len
najkvalitnejsie chromozémy a pravdepodobnost najdenia lepsieho riesenia je mala.
Algoritmus je mozné ukoncit aj prekrocenim urcenej frekvencie vyskytu najlepsieho
jedinca, ktory sa v generacidch opakuje. [10]

Nevyhodou prace s bindrnymi genetickymi algoritmami je nutné zvazenie moznej
dosiahnutelnej presnosti, ktora je urc¢ena kodovanim. Podla poctu bitov potrebnych k
zakdédovaniu jedinca a rozsahu hodnot je mozné kédovat iba urcity pocet celych ¢isel
a stanovit chybu vyplyvajicu z kvantovania hodnot. ZvySovanim poctu bitov rastie
presnost parametrov a znizuje sa kvantizacna chyba, avsak je potrebné najst vhodny
kompromis medzi presnostou, vypoc¢tovym ¢asom a potrebnou pamatou. Navyse aj
mala zmena v chromozoéme v doésledku krizenia alebo mutacie moze sposobit vyrazné
zmeny, ktorym je mozné predist pomocou Grayovho kbédovania, kde sa dve susedné

hodnoty z prehladavaného intervalu lisia iba jednym bitom. [6] [10]
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Obr. 2.1: Cyklus genetického algoritmu [§]

2.2.4 Terminolégia v genetickych algoritmoch

Vhodnost

Vhodnost, pouzivané pomenovanie pre fitness funkciu, je odvodend hodnota z tce-
lovej funkcie. Konkrétna hodnota predstavuje kvalitu jedinca ako riesenie daného
problému z hladiska kriterialnej funkcie. Ak je cielom néjst globalne minimum tce-

lovej funkcie f, potom fitness F musi splitat podmienku

Ak je vyzadovand minimalizacia ucelovej funkcie, pre fitness sa problém transformuje
na maximalizaciu. Najjednoduchsie je linearne zobrazenie funkénych hodnot icelove;j

funkcie na fitness podla vztahu

fmmme - fmamFmaz
)
fmin - fmax

Fma:v - szn

F(&) - fmzn - fmaz

f@ + (2:2)
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kde fin @ fimae S0 minimalna a maximalna hodnota tucelovej funkcie jedinca a,
Fin a Fp . st najmensia a najvacsia hodnota fitness funkcie. Zvycajne je urcené
Frz =1 a Foin = €, kde € je kladné ¢islo s hodnotou napr. € = 0,01. Vztah 2.2] je
mozné upravit dosadenim zvolenych hodnét az do podoby normalizovanej hodnoty

fitness funkcie obmedzenej do intervalu (0,1). [23]

Selekcia

Vyber jedincov, z ktorych bude vytvorena generacia potomkov je velmi dolezity krok
genetického algoritmu. Vyber je ndhodny, avsak aby sa populécie zlepsovala, musi
sa zvysSovat kvalita samotnych jedincov, aby algoritmus konvergoval k spravnemu
rieSeniu. Zaklad tejto myslienky je z evolucnej tedrie, podla ktorej najlepsi jedinci
prezivaji a vytvaraji populaciu potomkov. Ako ukazovatel kvality sa pouziva hod-
nota fitness, podla ktorej selekcia prebieha. Jedinci s vysSou hodnotou maja vécsiu
sancu stat sa rodi¢mi a mézu byt vybrani aj viac ako jedenkrat. Selekénymi meto-
dami sa da ovplyvnit vyber preferovanej skupiny jedincov, ¢im sa vytvara selekény
tlak. Vacsi selekény tlak znamend vyssiu preferenciu niektorych jedincov, a tym sa
rychlost konvergencie zvicsuje. Existuje viacero sposobov selekcie. [22] [27]

e Suboj - vstupom je populédcia jedincov a ich kvalita. Nahodne je vybrana
dvojica jedincov, z ktorych sa vyberie lepsi a ten postupuje zo suboja dalej.
Vplyvom nahody, ktorou vyber prebieha je zarucena réznorodost. Realizovany
pocet stbojov je dany poc¢tom jedincov.

e Vazena ruleta - vyberd jedincov spésobom prirodzeného vyberu, vicsiu prav-
depodobnost vyberu maju jedinci vyssej kvality. Najskor sa vypocita pravde-
podobnost vyberu ako podiel kvality jedinca a sumy vsetkych kvalit. Nasleduje
vypocet distribucnej funkcie a stanovenie jej intervalov pre kazdého jedinca.
Podla priradenia ndhodne vygenerovaného c¢isla do prislusného intervalu sa
vyberie jedinec do vystupnej populacie. Postup sa opakuje podla poc¢tu jedin-

cov v populdcii a opét najkvalitnejsi jedinci mozu byt vybrani viackrat. [6] [16]

Elitizmus

Elitizmus zarucuje automatické zaradenie najkvalitnejsieho jedinca alebo viacerych
do novej populécie, ¢o by len pouzitim metod selekcie nemuselo nastat. Po urcitom
pocte generacii moézu byt nahradeni kvalitnej$imi jedincami. Zaradenie elitizmu do

algoritmu napoméha urychleniu konvergencie. [22]

Krizenie
KriZenie je proces, v ktorom dochadza k vymene casti genetickej informacie medzi
vybranou dvojicou jedincov za vzniku dvoch novych jedincov. Nahodne vygenero-

vané ¢islo z intervalu (0,1) urci ¢ ku krizeniu dojde alebo v novej generacii budu
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povodni jedinci bez zmeny. Podla poc¢tu deliacich bodov v rodicovskych chromozo-
moch je zname jednobodové alebo viacbodové krizenie. [25]
e Jednobodové krizenie - v chromozémoch je prave jeden deliaci bod, umiest-

neny nahodne, ktory ich rozdeli na dve casti a tie si nasledne medzi rodi¢mi

vymenené.
rodicia potomkovia
I |
\0|1|1l0|0\1\1|1\ \0\1|1!1|1|1\0|0\
| |
[aTof1]sTa]aTo]o] \1\0|1l0|0|1\1|1\

Obr. 2.2: Priklad jednobodového krizenia

e Viacbodové krizenie - chromozémy st rozdelené v k bodoch, pri com vznikne
k 4 1 ¢asti chromozomov, ktoré sa medzi rodi¢mi prekrizia a vzniknta dvaja

novi jedinci.

rodicia potomkovia

1 ] 1 |
\o|1\1!o|0!1|1\1| \o|1\1!1|1!1|1|1|

| | | 1
|1|0\1!1|1!1|o\o| \1|o\1!o|ol1|o|o|

Obr. 2.3: Priklad viacbodového krizenia

Mutéacia

Mutéciou sa mysli zamena ndhodne vybraného génu za iny, nastavajica s urcitou
pravdepodobnostou. Vdaka mutéacii sa zachovava geneticka variabilita, pretoze vzni-
kaju novi jedinci. Zmenou len jedného bitu v chromozdéme je ziskané nové riesenie,
vdaka ktorému je mozné opustit lokalne minimum kriteridlnej funkcie. Zvycajne sa
voli percento mutovanych génov podla velkosti populédcie, medzi 0,1% az 10%. V

bindrnom kédovani mutécia znamend prehodenie 0 za 1 a naopak. [10] [25]

Reprodukcia

Nie je zaradena ako samostatny geneticky operator, ale vznikne spojenim selekcie a
krizenia do jedného kroku. Reprodukcia je vsak v tejto praci chdpané iba pri praci so
spojitymi genetickymi algoritmami. Jednou z moznych a neskor pouzitych tprav je
usporiadanie jedincov podla kvality s naslednym vyberom casti najlepsich jedincov,

ktori st podrobeni krizeniu. AZ novovzniknuti jedinci dalej podliehaji mutécii. [16]
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2.3 Metdda roja castic

Metoda roja ¢astic (PSO, z angl. particle swarm optimization) je populaéne zaloZena
optimalizacnd metdda patriaca do skupiny evoluénych algoritmov. InsSpiraciou pre
nu bolo synchronizované spravanie réznych skupin biologickych organizmov, napr.
vtacieho kidla. Na rozdiel od genetickych algoritmov nevyuziva genetické opera-
tory, avsSak ciel najst optimalne riesenie so stale sa zvysujicou kvalitou jedincov v
generéciach je totozny. [5] [24]

Kazda castica je urcena rychlostou a smerom pohybu, ktoré sa v kazdej iteracii

aktualizuju. Algoritmus ma niekolko krokov.

1. Na zaciatku je vygenerovand populacia castic, ktoré si nahodne umiestnené v
priestore.

2. Urci sa kvalita castic z ich pozicii ako hodnota kriterialnej funkcie.

3. Kazdy jedinec nesie informéciu o svojej najlepsej pozicii x; a funkénej hod-
note v nej, ktori porovnava s aktualnou poziciou. Vyberie sa pozicia s lepSou
hodnotou a ulozi sa ako z,;.

4. Po urceni pozicii vSetkych castic sa do spolo¢nej paméti populacie ulozi pozicia
xrp a funkéna hodnota jedinca s najvyssou kvalitou.

5. V dalsom kroku sa prepocita rychlost a pozicia kazdej castice, podla jej indi-

viduélnych a zdielanych skiisenosti celej populécie nasledovne [6] [10]

vi(t+1) =v5+cr(Zp — x5(t)) + core(Trys — T4(1)),
T;t+1)=250) + 050t +1). (2.3)

Vaha vplyvu tychto skiisenosti sa moze menit vdaka vynasobeniu ndhodnym
¢islom r; a 7y z intervalu (0,1). Doposial nevysvetlenym znakom vztahov je
rychlost Castice v;(t) v iterdcii ¢, jej pozicia Z ;(t) a uciace faktory ¢; a co. Rych-
lost v aktudlnej iterdcii ukazuje snahu o zachovanie smeru pohybu. Vysledny
smer pohybu bude ovplyvneny vSetkymi faktormi a bude maft tri zlozky. In-
dividudlna zlozka predstavuje pokracovanie vo vlastnom smere, konzervativna
znamena posun v smere najlepsej individualnej pozicie a prisposobivou zlozkou

sa mysli nasledovanie najlepsieho jedinca z populdcie. [5] [25]

2.4 Svetluskovy algoritmus

Svetluskovy algoritmus (FA, z angl. firefly algorithm) je prirodou inspirovany al-
goritmus zalozeny na schopnosti svetlusiek emitovat svetlo, tzv. bioluminiscencii.
Principom algoritmu je vydéavanie signalu svetluskou prave vo forme svetla, ¢im pri-
tahuje pozornost ostatnych svetlusiek. Z biologického hladiska je vydavanie svetla

regulované, dochadza k nemu pri pareni, ked samicky takymto spésobom ldkaju
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potencionalnych partnerov, ktori okolo nich lietaju alebo ako reakcia na pripadné
nebezpecenstvo. Pre zjednodusenie a pouzitie ich spravania ako optimalizacného
algoritmu je predpokladom dodrzanie troch nasledujtcich pravidiel.

1. VSetky svetlusky st bezpohlavné, kazda svetluska bez ohladu na pohlavie je
pritahovana ostatnymi.

2. Atraktivita svetlusky je dand jej jasom, vyssi jas znamenad vysSsiu mieru atrak-
tivity jedinca v porovnani so zvysnymi. Jasnejsia svetluska bude pritahovat
menej jasnu, s jej znizujucou sa atraktivitou bude rast vzajomné vzdialenost
tejto dvojice svetlusiek.

3. Ak sa v okoli svetlusky nenachadza ziadna s vyssim jasom, pohyb je ndhodny.

Jas svetlusky je urceny hodnotou kriterialnej funkcie podobne ako kvalita v pripade

genetického algoritmu. [28] [29]

2.4.1 Princip svetluskového optimalizacného algoritmu

Kedze algoritmus patri do skupiny metod vyuzivajucich rojova inteligenciu, inicia-
lizdcia bude rovnaka ako v pripade metédy rojenia casti v podkapitole [2.3]

Na zaciatku sa vygeneruje pociatocna populacia svetlusiek, ktoré si nahodne
rozlozené v prehladavanom priestore. Poloha svetlusky predstavuje riesenie vypoci-
tané ako hodnota kriteridlnej funkcie na tejto pozicii s cielom minimalizacie alebo
maximalizacie optimalizacného problému. V jednotlivych iterdciach sa porovnava
vzdy dvojica svetlusiek sposobom kazda s kazdou s aplikovanim principu, jasnejsia
svetluska pritiahne menej jasnd. Sucastou pohybu je aj nahodna zlozka, ktord so
zvysujucim sa poc¢tom opakovani straca na vyzname. Po kazdom opakovani sa je-
dinci usporiadaju podla kvality vzostupne alebo zostupne s vybratim najlepsieho a

teda najjasnejSieho jedinca. [I8] [28§]

Atraktivita svetlusky
Pritazlivost svetlusky je imernd jasu, ktory odpoveda hodnote kriteridlnej funkcie
f(z;), kde z; predstavuje riesenie pre svetlusku . Podla predpokladu atraktivita

svetlusky ¢ a 7 klesa so vzdialenostou nasledovne
—~r2.
B(rij) = Boe 7", (2.4)

kde By je pritazlivost svetlusky ¢ a j pri vzdialenosti r;; = 0.

Vzdialenost a pohyb
Vzdialenost medzi ktorymikolvek dvoma svetluskami i a j je definovana ako kartéz-

ska vzdialenost

iy = IE(0) - ||—ng]k (2
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kde x; i, je k-ty komponent priestorovej suradnice x; pre i-ti svetlusku v d rozmernom
priestore.

Pre pohyb i-tej svetlusky k atraktivnejsej, jasnejsej svetluske j plati vztah

Bt + 1) = 5i(t) + 2 (55(1) — (1)) + (D), 2.6)

e
kde [y je konstantnd hodnota jasu predom zvolend, parameter «(t) udava vahu
ndhodného pohybu. Nahodny pohyb &(t) sa uréuje ako r — 0,5, kde r je ndhodné
¢islo z intervalu (0,1). Parameter v udéva zmenu atraktivity svetlusky a jeho hodnota

je rozhodujuca pre rychlost konvergencie celého algoritmu. [17] [18]
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3 REGISTRACIA ULTRAZVUKOVYCH DAT

Spomedzi spominanych zobrazovacich modalit, patri zobrazovanie ultrazvukom me-
dzi neinvazivne, prakticky ludskému telu neskodné, presné a dostatocne efektivne
metody pouzivané v medicine. Neohrozovanie pacienta nebezpecnym ziarenim, do-
stupnost a schopnost zobrazovania v realnom case, robi z ultrazvuku velmi ¢asto
pouzivany diagnosticky zobrazovaci nastroj. Siroké vyuzitie mé pri napr. pri zobra-
zovani Tudského mozgu, srdca, pecene a inych brusnych a hrudnych organov. [7]

Kvalitu urcujice rozlisenie a kontrast obrazu si ovplyvnené radou neziaducich
fyzikalnych faktorov ako aj nedokonalostou zobrazovacej modality. Pritomnost mul-
tiplikativneho Sumu vo forme spekli a tienovacie efekty, vytvaraju artefakty, kvoli
ktorym sa spracovanie ultrazvukovych dat stava naroc¢nou tlohou. Snahou je tieto
neziadice efekty eliminovat s pouzitim vhodnych nastrojov vyuzivanych v spraco-
vani obrazov. Spekle st sposobené interferenciou koherentnych ultrazvukovych vin,
vznikajtice pri prekryvani ech s roznymi fazami a amplitidami, s rozsahom zavis-
Iym na konstruktivnej alebo destruktivnej interferencii. Prave tieto st povazované
za hlavny zdroj Sumu, ktory je cielom odfiltrovat tak, aby boli ¢o najviac zachované
dolezité prvky obrazov. Filtrovanie Sumu je mozné realizovat viacerymi sposobmi.
Casto pouzivané st filtre aplikované priamo na origindlny obraz, kde patri jedno-
duchy priemerovaci filter, nelinearny medianovy filter a ich upravy s adaptivnymi
vahami a taktiez filtracia vyuzivajica princip diftzie castic. [4]

7 hladiska registracie ultrazvukovych déat sa v sicasnosti rozvijaju ako mono-
modalne, tak multimodalne metédy, ktoré sa snazia zvysif vyuzitelnost informacii
z nizko kontrastnych ultrazvukovych dat zlic¢enim s vysoko kontrastnymi obrazmi z
modalit ako napr. MRI.

Optimalne metédy pre registraciu nie je mozné jasne urcit, kvoli doposial neroz-
siahlemu mnozstvu zverejnenych vysledkov. Autori v [7] poskytuji prehlad podob-
nostnych metrik a optimalizacii pre registraciu ultrazvukovych dat, ktory je rozde-
leny podla pouzitych rigidnych alebo elastickych transformacii. Taktiez poskytuju
prehlad testovanych registracnych technik a ich vysledky podla anatomickych struk-
tar. Potvrdeny bol napr. predpoklad rozdielneho spravania sa kritérii podobnosti pri
aplikovani na rézne organy.

Jeden z prvych pokusov o registraciu ultrazvukovych dat predstavili autori v
[20]. Jednotlivé scany obstarané pomocou B-médu pod rozdielnymi uhlami, boli
prahované s cielom ziskat binarne obrazy. Ako kritérium podobnosti bol zvoleny
korelacny koeficient a transformacny model obsahoval iba rotaciu a translaciu. Aku-
mulovand chyba na testovacich fantémoch dosiahla 15 pixlov. Na dalSie testovanie
autori pouzili fantom latexovej chirurgickej rukavice vyplnenej materidlom s vlast-

nostami napodobnujucimi tkanivo. Toto testovanie nebolo blizsie kvantifikované.
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Autori vsak zistili, Ze metéda je vhodna vtedy, ak sa objekt zdujmu nachadza v
ohniskovom rozsahu snimaca. Taktiez korelacny koeficient je mozné pouzif, ak su
obrazy snimané blizko seba s malym uhlom.

Pravdepodobne najjednoduchsie kritérium podobnosti zalozené na intenzite pi-
xlov, sumu rozdielov Stvorcov, pouzili autori [I1] k analyze pohyblivosti myokardu
s vyuzitim elastickej registracie. Transformacny model je zaloZzeny na interpolécii s
vyuzitim polynomialnej krivky B-spline. Vstupom do algoritmu boli pary po sebe
iducich obrazov v sekvencii pre jeden srdecny cyklus. Vo vylepsenej verzii autori
pouzili ¢aso-priestorovy parametricky model, s preformulovanim registracie ako glo-
balneho optimaliza¢ného problému. Metdda bola testovana na sete vygenerovanych
simulovanych sekvencii, ale aj realnych pacientskych datach. Pri uvazovanej hribke
myokardu 1,2 ¢cm odpovedajicej priblizne 32 pixlom, bola priemernd geometricka
chyba pre realne sekvencie 1,265 pixlov.

Dolezitost viberu podobnostného kritéria popisuji autori v [26], kde porovnali
dosiahnuté vysledky s korelacnym koeficientom a vzajomnou informaciou. Spomedzi
optimaliza¢nych algoritmov bola vybrana Powellova metéda konjugovanych smerov,
hybridné zakazané prehladavanie a hybridna stochasticko-deterministickd metdda
simulovaného zihania s Powellovou metédou. Testovanymi obrazmi boli zasumené
fantémy oblicky a rez z volumetrického snimku myokardu. Vysoké percento sprav-
nych registracii ziskali pouzitim hybridného zakazaného prehladavania s kritériom
vzajomnej informacie vhodnym pre 2D - 2D aj 2D - 3D registraciu, ktora vyzado-
vala mensi pocet iteracii k dosiahnutiu presnej registracie v porovnani s ostatnymi
metodami. Zlepsenie autori vidia v interaktivnom zvoleni pociatoénych bodov pre-
hladavania uzivatelom a pokracovani s vyuzitim informacie o gradiente. Za tispesni
bola registracia povazovana pri Euklidovskej vzdialenosti vyslednych parametrov
posunu a rotacie od referenc¢nych hodnét transformécii o menej ako 0,25 pixlu, resp.
0,25°.

Maximalizaciu kritéria vzajomnej informécie experimentalne potvrdili ako dosta-
tocne presnu viaceri autori a to aj pri registracii multimodélnych dat. V poslednych
rokoch rastie diagnostickd vyuzitelnost ultrazvuku so zavedenim sSpecifickych kon-
trastnych latok potrebnych k zobrazeniu perfizie organmi. Pre tieto obrazy nie je
potrebna registracia pre cely ich rozsah, staci vybrat iba urc¢itu oblast zaujmu, ¢im

sa zvysi rychlost vypoctov a tym aj celého procesu.

3.1 Perfiizne zobrazenie

Perftziou sa mysli zobrazenie prekrvenia urcitej Casti tkaniva alebo organu. Ultra-

zvukové perfizne zobrazovanie sa casto pouziva na diagnostiku nadorovych ochoreni
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a ischemickych cievnych choréb. K zobrazeniu prekrvenia a jeho kvantifikovaniu
moze byt ultrazvuk pouzity tradicne pomocou Dopplera alebo novsie sa rozvija-
jucim pouzitim kontrastnych latok vo forme mikrobubliniek. Z angli¢tiny sa pre
takéto vysetrenie pouziva skratka CEUS (Contrast-enhanced ultrasound). Této me-
toéda predstavuje vyhodu porovnanim s Dopplerovskymi metédami, u ktorych je
tazko rozpoznatelny rozdiel frekvenénych posunov pre prietok krvi a pohyb tkaniva,
a nemoze byt pouzity na detekciu prietoku krvi pomalsieho ako 1 mm/s. Zakladom
analyzy perfiznych dat je sledovanie zmien koncentracie aplikovanej kontrastnej
latky v Case, pre vybrani Cast tkaniva.[12] [21]

Mikrobubliny st injektované intravendzne a sltzia ako markery krvného riecista,
ktoré cirkuluji podobnym sposobom ako ¢ervené krvinky. Ich velkost je limitovand
priemerom plicnych kapilar, cez ktoré je plynny obsah eliminovany a pohybuje sa v
rozmedzi 2 - 7 uym v priemere. Pre obmedzenie rozpustania, stabilizovania a spoma-
lenia diftizie plynu sa mikrobubliny zaptzdruju do plasta s vysokou molekularnou
hmotnostou, ktory moze byt tuhy vo forme denaturovaného albuminu alebo flexi-
bilny, zlozeny z fosfolipidov. Tieto obaly su filtrované oblickami a metabolizované
pecenou. [19] [21]

Akusticka energia generovana ultrazvukovym systémom pozostava zo striedaju-
cich sa vysokych a nizkych tlakov pri danom frekvenénom rozsahu a je hlavnym para-
metrom ovplyviiujicim spravanie sa mikrobublin. Podla velkosti akustickej energie
existuju 3 sposoby interakcii medzi bublinami a ultrazvukovou energiou: rozptyl
ultrazvukovych vin, rezonancia a destrukcia mikrobublin. Tie sa na rozdiel od mék-
kych tkaniv zretelnejsie striedavo stlacaju posobenim pozitivneho tlaku a naopak
rozsiruju pri negativnom tlaku. Pravdepodobnost znic¢enia mikrobublin urcuje veli-
¢ina mechanicky index (MI), ktora taktiez meria potencial mechanického poskodenia
tkaniv, ktoré su vystavené posobeniu ultrazvukovych impulzov. V diagnostike sa po-
uziva v rozsahu od 0,05 do hodnoty 1,9. [19]

Pri velmi nizkej akustickej energii a mechanickom indexe pod 0,1 sa priemer mik-
robublin zna¢ne nemeni, spravaju sa ako rozptylovace a synchronizovane osciluja s
frekvenciou dopadajicej ultrazvukovej viny. Zvacseniu akustickej energie bubliny
odpovedaji zmenami polomeru v ¢ase. Ich rozsirovanie a stlacanie sa stava nerovno-
mernym, pretoze silnejsie odolavaji kompresii nez expanzii, ¢o vedie k nelinearnej
oscilacii. Zacinaju produkovat harmonické a subharmonické kmity podla rezonancnej
frekvencie ako zlozky signalu. Frekvencia subharmonickych je poloviéna, u vyssich
harmonickych zloziek je v hodnotach nasobkov zakladnej frekvencie. Kedze susedné
tkaniva rezonuju len velmi malo alebo vobec, vyhodnejsia je detekcia harmonickych
frekvencii v porovnani so zdkladnou vysielanou frekvenciou, pretoze s nimi mik-
robubliny rezonuju a zohrava klicovu tlohu pri odliSeni od echa tkaniv. S dalS$im

zvysSenim akustickej energie a hodnotou MI nad 0,5 sa narusuje plast mikrobublin
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a produkuje prechodny nelinearny echo signal az do destrukcie, ktora sa nazyva sti-
mulovana akustickd emisia alebo strata koreldcie medzi signalom ziskanym pred a
po destrukeii. [12] [19]

Pre ultrazvukové vysetrenie s kontrastnymi latkami je mozné pouzit zobrazenie
konvenénym B-mdédom alebo vyuzitim dopplerovskych metod, ktoré si velmi cit-
livé na pritomnost mikrobublin. Tie zvySuju Dopplerov signal a tym aj senzitivitu
na spominany tazko detekovatelny nizky prietok. Kontrastné latky taktiez zvysuju
intenzitu signdlu, ¢im zlepsuju analyzu a zvyraznuju echostruktiry na specifickych
zobrazovacich sekvenciach, ktoré si harmonické alebo pulzne - inverzné. Strata ko-
relacie sa detekuje ako Dopplerov posun a vo farebnom Dopplerovskom ultrazvuku
sa zobrazi ako nahodné farebné signdly. [2] [12]

Rozhodujuci vplyv na vysledné zobrazenie ma typ pouzitej kontrastnej latky,
vlastnosti jej obalu a zvolena akustickéd energia s mechanickym indexom. Pri zvoleni
vysokého mechanického indexu dochadza k destrukcii bublin a uvolnovaniu akus-
tickej energie s vysokym obsahom harmonickych zloziek. Pri nizkom mechanickom
indexe Specifické pulzné sekvencie privadzaji mikrobubliny k rezonancii a st pouzi-
vané k zobrazovaniu perfuzie v realnom case. K zvySeniu pomeru signalu k sumu je
snahou potlacit signal z tkaniv pomocou $pecifickych zobrazovacich médov. To mdze
byt dosiahnuté zrusenim fazy alebo impulzu, pripadne amplitidovou modulaciou.
Najjednoduchsim riesenim je u Sedoténového zobrazenia pouzitie jednoduchej inver-
zie fazy alebo pulzu. Tieto mody st zname pod anglickymi ndzvami Phase inversion

mode a Pulse inversion mode. [2] [12]
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4 REALIZACIA NA SIMULOVANYCH DATACH

Sucastou prace je praktickd realizdcia registracie simulovanych a realnych obrazo-
vych dat s implementaciou vybranych evolu¢nych algoritmov a kriterialnych funkeii
v programovacom prostredi MATLAB. Tato kapitola sa zaobera testovanim ultra-
zvukovych dat pankreasu, s cielom zistit vplyv moznych nastavitelnych parametrov
u jednotlivych metod na tispesnost registracie. Toto vyhodnotenie a vybratie najlep-
sich nastaveni registracnych parametrov je klicové pre registraciu celych sekvencii
realnych dat.

7 apriornej znalosti o dodanej ultrazvukovej sekvencii pankreasu bol zvoleny
transformacny model zaloZeny na vyuziti rigidnych transformécii, teda na horizon-
talnom a vertikdlnom posune a na rotacii o zvoleny uhol. K vyhodnoteniu funkénosti
navrhnutych algoritmov v zmysle kriterialnej funkcie a optimalizacného algoritmu
bol z celej sekvencie vybrany jeden referencny snimok, ktory bol posunuty v smere
osi x a y a natoceny o uhol podla predom znamych hodnot. Cielom bolo vzdy dvojicu
takto transformovaného obrazu ¢o najviac stotoznit s referenénym obrazom, ziskat

povodné hodnoty transformacie a zistit optimalne registracné parametre.

4.1 Testované obrazy

Vybrany referencny snimok pankreasu bol s ohladom na velkost 434 x 266 pixlov
vlozeny do vacsej matice nil, kvoli obmedzeniu neziadicej straty informacie pri
translacii a rotacii. K realizacii tychto dvoch geometrickych transformacii boli po-
uzité funkcie Matlabu, imtranslate pre posun a funkcia imrotate na rotaciu ob-
razu, s vybranou metddou bilinearnej interpolacie, ktora bola zvolena pre korektnost
vypoctu kritéria podobnosti medzi referenénym a transformovanym obrazom. Re-
feren¢nou pre posun v obidvoch smeroch bola hodnota 10 pixlov a uhol natocenia

10°. Takto transformovany obraz je zobrazeny na obrazku {4.1]

4.1.1 Vyber oblasti zaujmu

7, dévodu zniZenia ¢asovej narocnosti a zvysenia presnosti dosiahnutych vysledkov
registracie bolo dolezitou sicastou definovanie vhodnej oblasti zaujmu obrazu, kde
prebiehal vypocet kritéria podobnosti referencného a transformovaného obrazu. V
zakladnom testovani bola presne dana, kvoli opakovanému spustaniu jednotlivych
algoritmov. Pozadovana oblast sa pri porovnavani dvojic referen¢ného a transfor-
movaného obrazu volila len u obrazu referenéného, aby mala porovnavana oblast u
obidvoch rovnaku velkost. Uréend oblast je zobrazena na obrazku vlavo, pova-

zovana za vhodne zvoleni, pretoze obsahuje ¢ast snimky s podstatnou informéaciou
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Povodny obraz

Transformovany obraz

T1i: 0:03

Obr. 4.1: Zobrazenie obrazu povodného (vlavo) a po transformécii (vpravo)

o Strukturach, ktoré sa v priebehu celej sekvencie dynamicky menia a registracia v
tejto Casti ma zmysel. V pravej casti tohto obrazku je priklad nevhodnej oblasti,
ktord zachytava nepodstatni ¢ast snimky pankreasu a viedla by k nepresnym vy-
sledkom aj napriek spravnej funkcénosti algoritmov.

Oblast zaujmu (ROI, region of interest) bola vyberand pomocou funkcie Mat-
labu roipoly. Funkcia poskytuje uzivatelovi aj moznost priameho vyberu oblasti
na testovanom obraze, bez predchadzajicej znalosti o priebehu v sekvencii. Vystu-
pom je bindrny obraz, kde pixely s hodnotou 1 patria do vybranej oblasti, hodnota
0 predstavuje nepodstatni cast snimky. Tento obraz bol dalej pouzity ako maska,
ktora sa v procese optimalizacie nésobila s referenénym, resp. pohybovym obrazom,

¢im sa hodnoty mimo urceni oblast zaujmu nahradili hodnotou 0.

4.1.2 Kriteridlne funkcie

Jednym z dalsich krokov v navrhnutom algoritme registracie je vyber kriterialne;
funkcie. Podla dostupnej literatiry su pri registracii obrazovych dat z jednej zobra-
zovacej modality vhodnejsie kritérid podobnosti zalozené na intenzitach pixlov. Z
tychto boli pre testovanie zvolené teoreticky popisané kritérid z podkapitoly
a to normalizovana suma Stvorcov rozdielov, kosinové kritérium a normalizovany

korela¢ny koeficient.
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Vhodna oblast’ zaujmu Nevhodna oblast’ zaujmu

11: 003 11: 03

Obr. 4.2: Zobrazenie vhodnej oblasti zdujmu (vlavo) a nevhodnej (vpravo)

Podobnost obrazov vyjadrenou ako hodnota kriteridlnej funkcie je snahou opti-
malizovat a to jej maximalizovanim alebo minimalizovanim. V pripade sumy Stvor-
cov rozdielov je pri uplnom stotozneni casti dvojice obrazov hodnota vzdialenosti
nulova, pre urcenie kvality rieSenia bolo cielom toto kritérium minimalizovat. Na-
opak z definicie kosinového kritéria a korelacného koeficientu vyplyva snaha o ich

maximalizovanie, dosiahnutie optimélnej registracie v maxime funkcii, v hodnote 1.

4.2 Proces optimalizacie

Vo vSeobecnom procese registracie, s cielom ¢o najviac pripodobnif dvojicu obra-
zov, je dolezitou sucastou vhodné zvolenie optimalizacného algoritmu. Tato praca
je zamerana na vyuzitie evoluénych algoritmov, z ktorych je v problematike regis-
tracie ultrazvukovych dat velmi ¢asto vyuzivany geneticky algoritmus. Z hladiska
teoreticky dosiahnutelnej tspesnosti je v praci popisany podrobnejsie. Pre porov-
nanie boli zvolené dalsie dva evoluc¢né algoritmy a to metdda roja castic a z nej

vychadzajuci svetluskovy algoritmus.
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4.2.1 Optimalizacia genetickym algoritmom

Prvou z navrhnutych a realizovanych optimalizacnych metdéd je spojity geneticky
algoritmus. V pripade prace so spojitymi premennymi je logickejsia reprezentacia
hodnot s pohyblivou desatinnou ¢iarkou, ako pouzitie bindrneho vyjadrenia. Porov-
nanim s teoreticky popisanym bindrnym genetickym algoritmom poskytuje Sirsiu
oblast reprezentacie hodnot, bez obmedzenia kvantovanim a navyse vyzaduje men-
siu pamét. [6]

Postup realizacie tejto casti programu je pre nazornejsiu ukazku uvedeny na ob-
razku [4.3) kde na rozdiel od bindrneho algoritmu je operdtor kriZenia a mutécie

spojeny do jedného kroku, reprodukcie. [16]

pociatofna populacia

v

stanavenie kvality

spinena
ukonéovacia
padmienka

ANO

Y
wyber najlepsieho
jedinca

repradulkcia

'

mutacia

.

stanovenie kvality

Obr. 4.3: Vyvojovy diagram realizovaného spojitého genetického algoritmu [16]

Pociatocna populacia

Pociato¢na populédcia ulozend v matici o rozmere N,o, X N,q, je nahodne vygene-
rovand. Np,, udéva pocet jedincov a N, pocet hladanych premennych. Matica je
nasledne vyplnena nenormalizovanymi hodnotami medzi miniméalnou a maximalnou

hodnotou v rozsahu jednotlivych premennych nasledovne

P = (pmax - pnun)r + Pmin 3 (41)
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kde pnee je najvacsie cislo v rozsahu premennej, p,.;, naopak najmensie ¢islo, r
je ndhodne vygenerované ¢islo v rozsahu (0,1). Rovnakym sposobom st vyplnené
stlpce matice pre vsetky 3 hladané premenné. [6]

Podla viacerych autorov sa prave definovanie pociatocnej populacie zda byt

kritickym prvkom vo vyhladavacom procese, ¢o ovplyvnuje celkové dosiahnuté vy-

sledky.

Reprodukcia

Dalsfm krokom je stanovenie kvality jedincov v pociatoénej populdcii, teda vypodi-
tanie hodnoty kriteridlnej funkcie. Podla kvality sa jedinci usporiadaju a vyberie sa
polovica najlepsich. Z tejto skupiny sa postupne vyberaju dvojice jedincov P1 a P2,
ktoré podstupujui linedarnemu krizeniu. Kombinovanim informaécii z dvoch rodicov st

generovani 3 potomci podla vztahov

O, = 05P, +05P2
O, = 15P, —05P2
O3 = —05P +1,5P2 (4.2)

Hodnoty mimo rozmedzie dovtedy prezentovanych extrémov v populéacii si vyra-
dené. Podla kvality 3 vzniknutych potomkov st vybrani dvaja najlepsi. Postup sa
opakuje az do vytvorenia populdcie s pozadovanym poctom jedincov. [6] [16]
Ciselné koeficienty nésobenia nie st striktne dané, je mozné pouzit rozne &sla pre
kazda premenni. Dokonca je mozné stanovit vzdialenost od hranice rodi¢ovskych

premennych, kde moze potomok este lezat. [6]

Mutacia

Bezprostredne po vytvoreni populéacie potomkov nasleduje krok mutacia, vdaka kto-
rej su preskimané nové moznosti rieseni. Pravdepodobnost mutacie bola v zaklad-
nom testovani volend z intervalu (0,1 - 0,8) s krokom 0,1 a porovnavala sa s ndhodne
vygenerovanym ¢islom z intervalu (0,1). Ak je pravdepodobnost mutacie vicsia, alela

X zmutuje na alelu X,,,; podla vztahu

Xy = X + (1 _ ) (r—0,5), (4.3)

kde a je vahovacia konsStanta, i je aktudlna iteracia, I,,., je stanoveny maximalny

max

pocet iterdcii, r je ndhodne vygenerované ¢islo patriace do intervalu (0,1). [16]
7 pohladu dosiahnutia ¢o najvysSej tispesnosti registracie bol hodnoteny vplyv
zvolenej pravdepodobnosti mutécie ako aj vahovacej konstanty a, ktora bola testo-

vana pre hodnoty 3, 5 a 7.
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Ukoncovacia podmienka

Samotny algoritmus méa dve moznosti ukoncenia. Prvou je dosiahnuty predom na-
staveny maximalny pocet iteracii a druhou je podmienka stagnacie. Porovnavany je
vzdy rozdiel maximalnej kvality v aktualnej iterdcii od najlepsieho jedinca v pred-

chadzajicom kroku s referenénou hodnotou 1.10 E-06.

4.2.2 Optimalizacia rojovym algoritmom

Dalsfm evoluénym algoritmom vybranym k realizicii je metéda rojenia Castic, te-
oreticky popisand v podkapitole 2.3} Rovnako ako v pripade spojitého genetického
algoritmu je na zaciatku nahodne generovana populédcia castic ulozena do matice
o rozmere Np,, X Nyqr, teda pocet jedincov x pocet hladanych premennych. Pre
kazdu casticu je okrem toho generovany vektor rychlosti, ktory udéava smer jej po-
hybu. Pre lepsiu ndzornost je na nasledujiicom obrazku zobrazeny vyvojovy diagram

realizovanej optimalizacnej metédy. [13]

pofiatofna populacia

v
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vektorov rychlosti

v

stanavenie kvality

v
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pre jedinca, vramci roja

v

aktualizacia rychlosti
a pozicie kaZde] Eastice

h 4

Y

splnena
ukonéovacia
padmienka

wyber najlepiieho
jedinca

Obr. 4.4: Vyvojovy diagram rojového algoritmu

V porovnani s genetickym algoritmom nevyuziva ziadne genetické operatory ako

mutéciu a krizenie. Informéciu ostatnym casticiam podava iba najlepsia castica, ¢o
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urychluje celkovy c¢as vypoctu. Vyhodou rojového algoritmu je jednoducha realizo-
vatelnost a potreba tpravy len niekolkych parametrov.

V realizovani tejto casti programu maji na celkovi tspesnost registracie rozho-
dujuci vplyv zvoleny pocet castic a maximalny pocet iteracii behu algoritmu, kto-
rym je stanovena ukoncovacia podmienka. Druhou moznostou terminécie je rovnako
ako u genetického algoritmu podmienka stagnacie. Nastavitelnymi parametrami st
uciace faktory ¢; a cyvysvetlené vo vzorci 2.3 ktoré st z empirického hladiska na-

stavené na hodnotu 2.

4.2.3 Optimalizacia svetluskovym algoritmom

Poslednou optimaliza¢nou metédou bol zvoleny svetluskovy algoritmus. Kedze patri
do rovnakej skupiny ako metéda rojenia castic, teda rojovych algoritmov, princip
generovania pociatoc¢nej populacie svetlusiek ndhodne rozmiestnenych v priestore je
totozny. Vypocitanim hodnoty kriterialnej funkcie sa stanovi kvalita jedinca, ktord
urcuje pritazlivost pre ostatnych jedincov.

Cely navrhnuty algoritmus je zobrazeny na vyvojom diagrame [4.5] spolu s kon-

krétnymi hodnotami parametrov, ktoré sa v priebehu nemenili.

pociatofna populacia

'
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lkaZde] dvojice svetluiek

aktualizacia pozic a vzajomne;j
pritaZlivosti svetlusiek

najdenie najlepsieho jedinca

.

NIE AND

dosiahnuty max
pocet iteracii

wyber najlepiieho jedinca

Obr. 4.5: Vyvojovy diagram svetluskového algoritmu
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Od genetického algoritmu a metédy rojenia castic sa odlisuje velkym poctom
parametrov, ktoré vstupuju do algoritmu a ovplyvnuja jeho priebeh. V samotnom
testovani bol posudzovany vplyv vahy ndhodného pohybu «, voleny z intervalu (1,7),
ktory sa vsak v hlavnom cykle algoritmu prepocitaval podla vztahu a = ad v kazdej
iteracii. Parameter 0 empiricky stanoveny na hodnotu 0,97 urc¢oval mieru ndhodného
pohybu svetlusiek. Ako konstantny bol stanoveny aj parameter upravujuci pritazli-
vost a to na hodnotu v = 0,01. Po premennej «, druhym vyznamnym a sledovanym
je parameter [y, vyjadrujuci prifazlivost svetlusiek pri vzajomnej vzdialenosti 0.

Jedinou moznostou ukoncenia celého optimaliza¢ného behu je dosiahnutie maxi-

malneho poctu iteréacii, ktory je treba zvolit s ohladom na konkrétnu tlohu.

4.2.4 Kritéria tispesnosti registracie

Pred samotnym testovanim navrhnutych algoritmov na celej sekvecii dat bolo ne-
vyhnutné otestovanie ich funkénosti a spravnosti na datach so znamymi hodnotami
transformacnych parametrov. Na vyhodnotenie tispesnosti bol pouzity vypocet Euk-

lidovskej vzdialenosti a kvalita dosiahnutého riesenia.

Euklidovska vzdialenost
Euklidovska vzdialenost vo vseobecnosti vyjadruje vzdialenost dvoch bodov v pries-
tore. Pri testovani bolo pozadované spéatné zistenie dosiahnutych 3 hodnét na konci
algoritmu a to pre posun v horizontalnom a vertikalnom smere a pre rotaciu. Preto
je nutné uvazovat vypocet Euklidovskej vzdialenosti v trojrozmernom priestore.
Stradnice bodu (z1, ¥y, z1) predstavuju zndme, referenéné hodnoty pre posun v
smere osi x, y s hodnotou 10 pixlov a hodnotou 10° pre natocenie. Stiradnice druhého
bodu (z2,ys, 22) st algoritmami néjdené hodnoty v rovnakom poradi. Vzdialenost

medzi tymito dvomi bodmi sa vypocita nasledovne podla vztahu

D= \/(xl —29)% + (y1 — 12)% + (21 — 22)% (4.4)

V idedlnom pripade je tato vzdialenost nulova, teda algoritmami boli ziskané rovnaké
hodnoty ako referen¢né. Po aplikovani geometrickych transformaécii s tymito hodno-

tami na transformovany obraz, by boli s referenénym obrazom tplne stotoznené. [14]

Kyvalita registracie

Druhym kritériom na posidenie tspesnosti metoéd je kvalita ziskaného riesenia.
T4, ako uz bolo spomenuté, odpoveda priamo hodnote kriterialnych funkcii pocita-
nych medzi referenénym a pohybovym obrazom. Vyslednu kvalitu po optimalizacii
je nutné hodnotif s ohladom na konkrétne vybrané kritérium podobnosti, ktorého

cielom je v priebehu minimalizovat alebo maximalizovat. V pripade minimalizacie,
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ktora sa tyka kritéria sumy stvorcov rozdielov, je nutné upravit hodnotu vynasobe-
nim ¢islom (-1) a to preto, aby v bode globalneho minima bola hodnota maximalna.

Pre pripomenutie, kvalita bola pocitand iba v stanovenej oblasti zaujmu, kde
by podla oc¢akavani mala dosiahnut vzdy lepsie hodnoty po optimalizacii. Kvalita
medzi referenénym a transformovanym obrazom vo vyreze je na zaciatku pre jednot-
livé kombinacie optimaliza¢nych metod s kriteridlnymi funkciami rovnaka. Vyslednéd
kvalita sa vypocita ako hodnota kriteridlnej funkcie vo vyreze referenéného obrazu
a obrazu spétne transformovaného s najdenymi hodnotami transformacnych para-

metrov. Poéitanim kvality z celého rozsahu nemusi dojst k plosnému zlepSeniu. [15]

Casova naro¢nost

7 hladiska uspesnosti registracie je dolezitym kritériom aj realizovatelnost algorit-
mov s ohladom na ¢as potrebny pre vypocet. Preto je nutné volit vhodny kompromis
medzi dosiahnutou presnostou a kvalitou rieseni s prihliadnutim na ¢asové naroky.
Vsetky testovania z kapitoly [5 a [f] boli po¢itané na stolnom pocitaci s nasledujucimi
parametrami v tabulke .1} Hodnotenim a porovndvanim registracnych technik z
pohladu ¢asovych narokov je vhodné zaoberat sa pri pouziti rovnakej vypoctovej

techniky:.

Tab. 4.1: Parametre vypocetného nastroja

procesor i7 - 5820K (6 jadier x 3,3 GHz)
RAM 16 GB DDR4
verzia Matlabu R2016b
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5 VYHODNOTENIE USPESNOSTI TESTOVA-
NIA

Vyhodnotenie zdkladného testovania je pre prehladnost rozdelené na viacero casti,
kde sa osobitnd pozornost venuje kazdému optimalizacnému algoritmu. Pre kazdy
algoritmus je zvlast popisana dosiahnutd tspesnost registracie podla vybranej kri-
terialnej funkcie. Najma v grafickom znézorneni st pre kriteridlne funkcie pouzivane
skratky vychadzajice z anglickych nazvov, SSD, suma stvorcov rozdielov, COS pre
kosinové kritérium a CC pre normalizovany korelac¢ny koeficient.

V kazdej casti kapitoly st popisané vplyvy jednotlivych parametrov, charak-
teristickych pre dany typ metédy s néslednym vybratim optimalnych hodnét. Pre
ziskanie adekvatnych vysledkov testovania boli vSetky kombinacie optimaliza¢nych

algoritmov s kriteridlnymi funkciami spustané 10x.

5.1 Vyhodnotenie optimalizacie genetickym algo-

ritmom

Testovanie genetického algoritmu bolo pre prehladnost rozdelené na dve casti. V
prvej bol sledovany vplyv zvoleného poctu jedincov, stanoveny maximalny pocet
iteracii ako jedna z podmienok ukoncenia algoritmu a pravdepodobnost mutacie.
Druhéa cast bola realizovana s konstantnou hodnotou parametra pocet jedincov a
maximalneho poctu iteracii so zmenou pravdepodobnosti mutéacie a vahovacej kon-

Stanty mutacie.

5.1.1 Vplyv mnozZstva jedincov a poctu iteracii

Zmeny hodndt parametrov, ktoré ovplyvnovali ispesnost registracie sa cyklicky me-
nili v zvolenych intervaloch. Pre predstavu je nizsie uvedeny jednoduchy pseudokod,
ktory bol pouzity vSeobecne pre vsetky tri kriteridlnej funkcie, ktora je dolezita az
v samotnej funkcii GENETICKY ALGORITMUS
for pocet__jedincov = 10 az 50 krok 10
for pst _mutacie = 0,1 az 0,8 krok 0,1
for max_iteracit = 10 az 50 krok 10
function GENETICKY ALGORITMUS(jedincov, pst_mutace, max__iteracii)

end for
end for

end for.
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Vstupom do tejto funkcie je okrem ukézanych parametrov aj referencny a transfor-
movany obraz. Celkovo je geneticky algoritmus volany (200 x 10)x, pricom ¢islo 200
je mnozstvo vsetkych moznych kombinacii uvedenych 3 parametrov, z ¢oho vyplyva
aj pocet vypocitanych kvalit a Euklidovskych vzdialenosti. Pre kazdi kombinaciu
tak bolo k dispozicii 10 hodnot kvality rieSenia, resp. vzdialenosti, z ktorych bola

vypocitana priemerna hodnota.

Suma Stvorcov rozdielov
Vzhladom na podrobnejsiu analyzu vplyvu pravdepodobnosti mutécie v druhej casti
testovania, bola z celkovych vysledkov skiimané iba zavislost kvality riesenia, resp.
Euklidovskej vzdialenosti na mnozstve jedincov a maximalnom pocte iteracii, s prav-
depodobnostou 0,1. Prave pri tejto hodnote boli zaznamenané najlepsie vysledky.
Ziskané vysledky pre 25 kombinécii st zndzornené v tabulke [5.1]

Ukazovatel priemernej kvality v kazdej kombinacii ukazal zlepsenie kvality po
optimalizacii genetickym algoritmom v porovnani s hodnotou kvality pred, ktora
bola -0,0022621. Tym je mozné konstatovat, ze algoritmus smeroval k lepsiemu riese-

niu. Pre lepsiu predstavu st dané zavislosti zndzornené grafickou formou na obrazku
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Obr. 5.1: Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, SSD

Z tabulky a obrazku |b.1f vyplyva, Ze pri malom mnozstve 10 jedincov a pocte

iteracii 10 je kvalita rieSenia najhorsia. S narastajicim poc¢tom iteracii sa postupne
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Tab. 5.1: Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, SSD

pocet  maximum priemerna priemerna Euklidovska

jedincov iteracii kvalita vzdialenost
10 10 -1,21 E-03 8,20
10 20 -1,24 E-03 8,23
10 30 -1,12 E-03 7,95
10 40 -5,47 E-04 3,56
10 50 -6,99 E-04 4,09
20 10 -1,00 E-03 4,78
20 20 4,79 B-04 2,12
20 30 -3,53 E-04 2,43
20 40 -9,34 E-05 0,28
20 50 -6,92 E-05 0,15
30 10 -4.44 E-04 1,67
30 20 -1,01 E-04 0,37
30 30 -8,90 E-05 0,25
30 40 -6,27 E-05 0,03
30 50 -6,44 E-05 0,06
40 10 -3,44 E-04 1,67
40 20 -1,60 E-04 0,38
40 30 -6,26 E-05 0,03
40 40 -6,18 E-05 0,01
40 50 -6,17 E-05 0,00
50 10 -1,44 E-04 0,64
50 20 -6,67 E-05 0,05
50 30 -6,21 E-05 0,02
50 40 -6,12 E-05 0,00
50 50 -6,13 E-05 0,00

zvysSuje, avsak tento pocet jedincov je nepostacujici. Naopak pri maximalnych na-
staveniach parametrov s hodnotou 50 sa kvalita najviac blizi idedlnej hodnote 0.
Optimélna z hladiska dosiahnutej hodnoty kvality a ¢asovej naroc¢nosti je kombina-
cia nastaveni 40 jedincov a 30 iteracii alebo ich ¢iselnd zamena. Prave tieto hodnoty
boli zvolené pre testovanie v druhej casti optimalizacie genetickym algoritmom.
Jasnejsim ukazovatelom opisovanej zavislosti je v grafickom znézorneni Euklidov-
ska vzdialenost na obrazku [5.2] Vyplyvaji z nej rovnaké skutocnosti ako v pripade

kvality riesenia, avSak v pripade malého poctu jedincov a iteracii je zrejma znacna
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nepresnost, a teda velka odchylka medzi algoritmom najdenymi a referenénymi hod-

notami geometrickych transformacii.
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Obr. 5.2: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov, SSD

Priemerné Euklidovska vzdialenost pre 10 jedincov a iteracii je 8,2, ¢o znamena,
ze algoritmus nie je mozné povazovat za uspesny, pretoze najdené hodnoty pre posun
a rotaciu sa v najhorsom pripade lisili az o 8 pixlov, resp. 8°. S rastiicim poctom
je vsak oc¢ividna klesajuca tendencia. Pri pocte jedincov 20 je najvacsia priemerna
odchylka na drovni odchylky najmensej pre 10 jedincov a so zvySovanim iteracii
vyrazne klesa. Zvolenim 30 alebo 40 jedincov ma krivka zavislosti takmer totozny
priebeh. Pri maximalnych hodnotach vstupnych parametrov bolo optimalizaénym
algoritmom najdené tiplne presné riesenie.

Pri hodnoteni Euklidovskej vzdialenosti je nutné podotknit, Ze uz pod dosia-

hnutt odchylku hodnoty 1 pixel ide o takmer subpixelovii dosiahnuti presnost.

Kosinové kritérium
Rovnako ako pri hodnoteni testovania genetického algoritmu s kriterialnou funkciou
suma rozdielov stvorcov, boli zmeny hodnot a ich vplyv posudzované pri zvolenej
pravdepodobnosti mutacie 0,1. Kompletné vysledky 25 kombinacii mnozstva jedin-
cov a poctu iteracii zobrazuje tabulka [5.2]

Najlepsia dosiahnutelna hodnota kvality je pri pouziti kosinového kritéria v hod-
note funkcie 1, pricom pred optimalizaciou dosahovala hodnotu 0,887 v oblasti za-

ujmu obrazu. Z grafu zavislosti kvality riesenia na obrazku je opéat zrejmé, ze
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Tab. 5.2: Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, COS

pocet  maximum priemernd priemerna Euklidovska

jedincov iteracii kvalita vzdialenost
10 10 0,919 9,160
10 20 0,935 10,259
10 30 0,945 6,922
10 40 0,945 2,653
10 50 0,981 2,775
20 10 0,958 3,930
20 20 0,974 2,127
20 30 0,981 1,888
20 40 0,995 0,308
20 50 0,996 0,149
30 10 0,977 1,824
30 20 0,992 0,767
30 30 0,997 0,096
30 40 0,997 0,037
30 50 0,997 0,008
40 10 0,991 1,006
40 20 0,994 0,466
40 30 0,997 0,106
40 40 0,997 0,040
40 50 0,997 0,006
50 10 0,994 0,482
50 20 0,997 0,036
50 30 0,997 0,007
50 40 0,997 0,007
50 50 0,997 0,005

maly pocet iteracii v kombinacii s malym poc¢tom jedincov poskytuje najhorsie riese-
nie. Plynulejsia konvergencia k optimalnej hodnote riesenia so zvysujicim sa poc¢tom
iteracii je zretelna az pri pocte jedincov 30, 40 a 50.

Celkovo najlepsia dosiahnuta hodnota kriteridlnej funkcie vo vyrezoch obrazov
bola 0,997. Takuto hodnotu sa podarilo ziskat uz pri 30 jedincoch v populécii so
zadanym maximalnym poctom iteracii 30. Porovnanim relativneho rozptylu vypo-
¢itanych kvalit sumy Stvorcov rozdielov a kosinusového kritéria sa hodnoty u tohto

kritéria zvysuja, a tym aj zlepsuju po stotinach.
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Obr. 5.3: Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, COS

V pripade Euklidovskej vzdialenosti je rozptyl odchyliek este vacsi, zobrazeny na
obrazku 5.4
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Obr. 5.4: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov, COS

V priemere najvacsia odchylka od referen¢nych hodnot 10,26 je sposobend dvomi

vyrazne odlisSnymi hodnotami parametrov transformacii, kde bol dokonca zameneny
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smer translacie v smere osi x a y do zapornych hodnot. Pri vybere tohto kritéria
je pocet jedincov 10 aj pri vysSom pocte iterdcii nepostacujici. Vyrazna zmena k
lepsiemu je s vyberom 20 jedincov v populécii, avSak aj v tomto pripade bol v jed-
nom z 10 pokusov pri pocte iteracii 20 zameneny smer posunu. Najmensia odchylka
0,005 je ocakavatelne pri maximalnom pocte jedincov aj iteracii 50, kde sa v 6 z
10 pripadov podarilo najst tiplne presné hodnoty. Z pohladu ¢asovej naroc¢nosti pri
takejto kombinacii ide o najdlhsie trvajaci vypocet.

Normalizovany korelacny koeficient
Aj pri pouziti genetického algoritmu s hodnotiacou funkciou normalizovany kore-
lacny koeficient st vysledky hodnotené pri pravdepodobnosti mutacie 0,1 a su zo-
brazené v tabulke [5.3] V procese optimalizacie je tlohou toto kritérium maximali-
zovat, najlepsie riesenie, resp. najlepsi jedinec mé kvalitu v hodnote funkcie rovnej
1. Hodnota kriterialnej funkcie v definovanej oblasti zaujmu referen¢ného a trans-
formovaného obrazu je pred optimalizaciou 0,878.

Rovnako ako u predchadzajicich dvoch kritérii sa potvrdil predpoklad nedosta-
tocnosti malého poctu jedincov a iteracii s poctom 10. Priemerna kvalita tispesnosti
registracie ma pri tak malom pocte jedincov s rastiicim poc¢tom iteracii nepredvida-

telny trend, viditelny na grafe [5.5]
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Obr. 5.5: Zavislost kvality registracie na pocte iteracii a pocte jedincov, CC
Najvicsia odchylka v zmysle Euklidovskej vzdialenosti je v kombinacii pre 10

jedincov a maximalny pocet iteracii 20, kde je rozdiel najmensej a najvicsej od-

chylky vramci 10 pokusov az 26,2 pixlov. Z pohladu tspesnosti registréacie je vhodné
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Tab. 5.3: Tabulka ziskanych vysledkov pre geneticky algoritmus, CC

pocet  maximum priemernd priemerna Euklidovska

jedincov iteracii kvalita vzdialenost
10 10 0,915 10,206
10 20 0,912 12,343
10 30 0,950 5,960
10 40 0,937 8,809
10 50 0,969 4,321
20 10 0,955 3,572
20 20 0,971 2,621
20 30 0,973 2,425
20 40 0,996 0,270
20 50 0,996 0,154
30 10 0,982 1,485
30 20 0,991 0,651
30 30 0,996 0,126
30 40 0,997 0,011
30 50 0,997 0,040
40 10 0,994 0,504
40 20 0,994 0,209
40 30 0,997 0,026
40 40 0,997 0,009
40 50 0,997 0,009
50 10 0,992 0,711
50 20 0,997 0,024
50 30 0,997 0,013
50 40 0,997 0,004
50 50 0,997 0,003

pouzitie az od 30 jedincov, kde uz kvalita od poctu iteracii 30 dosahuje najvyssiu
moznu hodnotu 0,997. Pridanim dalSich 10 jedincov ako poc¢tu moznych rieseni v
populécii je priemernd kvalita uz od najnizsieho poctu iteracii ustalena na najvyssej
dosiahnutelnej hodnote.

Odchylky od referenc¢nych hodnot s normalizovanym korelacnym koeficientom s
vynimkou poctu jedincov 10, klesaju linedrne k optimélnej hodnote 0 so zvysSujucim
sa poctom jedincov a poctom opakovani cyklu. Zavislost vypocitanej priemernej

Euklidovskej vzdialenosti na dvoch meniacich sa parametroch je na obrazku [5.6]
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Subpixelova presnost uz bola dosiahnutd pri strednych hodnotach intervalov, 30
jedincov a pocte iteracii 40. Najvyssia hodnota 0,003 bola ziskand az pre horné

hranice intervalov, ktoré do genetického algoritmu vstupovali.
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Obr. 5.6: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov, CC

5.1.2 Pravdepodobnost a vaha mutacie

V druhej ¢asti testovania bol sledovany vplyv nastavenej hodnoty pravdepodobnosti
mutdcie a véhovacej konstanty, uvedenej vo vztahu [£.3] Algoritmus bol testovany s
30 jedincami v populécii a maximalnym poctom iteracii 40 pre vsetky tri kriteridlne
funkcie. Vyplyvajic z prvej casti testovania, s tymi hodnotami uz je mozné povazo-
vat algoritmus za tspesny s dostato¢nou presnostou. Vyjadrenie presnosti so zmenou
sledovanych parametrov je ukazané grafickym znazornenim priemernych Euklidov-

skych vzdialenosti.

Suma stvorcov rozdielov

Z grafu na obrazku[5.7]je mozné vy¢itat najhorsiu aj najlepsiu moznt kombindciu na-
stavenia parametrov. Najvicsie odchylky najdenych transformac¢nych parametrov s
pri nastaveni vahovacej konstanty na 3 v kombinécii s malou pravdepodobnostou je-
dinca zmutovat. Je nutné dodat, Ze aj najvicsia odchylka sa od referenénych hodnot
odlisuje v rdde desatin pixlov. Vyjmic tento extrémny pripad odchylky s hodnotou

0,4, pre vsetky ostatné kombinécie parametrov priemerna Euklidovska vzdialenost
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osciluje okolo hodnoty 0,05. Optimélne nastavenie je pre najnizsie hodnoty pravde-

podobnost mutacie 0,1 a 0,2 s nastavenim vahovacej konstanty na hodnotu 5 alebo 7.
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Obr. 5.7: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pravdepodobnosti mutacie a vaho-

vacej konstante, SSD

Kosinové kritérium

Takmer identicky priebeh maju zavislosti Euklidovskej vzdialenosti s optimalizaciou
kosinovym kritériom zobrazené v grafe Porovnavana nizka hodnota pravde-
podobnosti mutécie s ndhodne generovanym ¢islom z intervalu (0,1) znamend, Ze
algoritmu je postacujice poskytnit aspon taktto moznost preskiimat nové okolie a
tym uniknit z pripadného lokalneho extrému.

Odhliadnuc od jedinej vyrazne odlisnej priemernej hodnoty Euklidovskej vzdia-
lenosti 0,3, krivky pre vahovacie konstanty 3 a 5 su ustalené v okoli hodnoty 0,05.
Mierne rastici linearny trend mé krivka pre vahovaciu konstantu 7. Aj pre toto kri-
térium je najvhodnejsia kombinacia s nizSou hodnotou pravdepodobnosti mutacie

0,1 alebo 0,2 s hodnotou vahy 5, kde si1 odchylky od referenénych hodn6t najmensie.

Normalizovany korelacny koeficient

V pripade tejto kriterialnej funkcie zobrazenej na obrazku [5.9] uz nie je na prvy
pohlad viditelny jednoznac¢ny charakter zavislosti Euklidovskej vzdialenosti na sle-
dovanych parametroch.
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Obr. 5.9: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pravdepodobnosti mutacie a vaho-
vacej konstante, CC

K hodnoteniu je vSak potrebné zohladnif zmenu mierky v porovnani s predcha-
dzajucimi kritériami, kde najvéacsia odchylka dosahuje hodnotu 0,13. To je sposo-

bené tym, ze v jednom z 10 pokusov dosahovala odchylka od referenc¢nej hodnoty
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pre posun az 1 pixel. Ako najmenej vhodné nastavenie je mozné uvazovat vahovaciu
konstantu 7 s akoukolvek kombinaciou pravdepodobnosti, kde ma krivka nepredvi-
datelny charakter aj pri pohlade na rozptyl hodnét vramci 10 pokusov spustania.
Aj pre toto kritérium je z grafu mozné vycitat najoptimalnejsiu kombinaciu prav-
depodobnosti mutécie 0,1 s vdhovacou konstantou 5, kde v 6 pripadoch z 10 algorit-
mus nasiel hodnoty transformacnych parametrov s presnostou na tisiciny pixlov. So
zvysovanim pravdepodobnosti mutécie vsak aj pre tito hodnotu konstanty odchylka

od referenc¢nych hodnot rastie.

5.1.3 Casova naro¢nost genetickych algoritmov

Jednoznaénym cielom algoritmov je dosiahnuf ¢o najvyssiu presnost z pohladu do-
siahnutej optimélnej hodnoty kvality riesenia alebo minimalnej hodnoty odchylky
najdenych parametrov transformacie od referenénych hodnét. Napriek tejto snahe
je dolezité dbat na ¢asovi naroc¢nost algoritmov, ktora sa s pouzitymi kriteridlnymi
funkciami podla zmeny poctu jedincov a iteracii lisi.

Vseobecne pre vSetky funkcie plati, so zvysujucim sa poc¢tom jedincov v populacii
a stanovenym maximalnym poctom iteracii ¢asova narocnost samotného algoritmu
linearne rastie. V grafe st zobrazené pre vsetky tri kritéria podobnosti na obrazku
0. 10

120

100 .
polet
jedincov

E80 m10

2 | w20

é 60 =30

>

@ 40

40 | ms0

ol 0k | Al 0 R0 MR G AR
10 20 30 40 10 20 30 10 3 40

50 40 50 20 0 50
maximum iteracii SSD maximum iteracii COS maximum iteracii CC

Obr. 5.10: Casové naro¢nost vypoctu genetického algoritmu
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Casovo najmenej naroénym na vypocet je aj z nazvu vyplyvajice najjednoduch-
sie kritérium suma Stvorcov rozdielov, v grafe pod skratkou SSD. So vstupnymi
parametrami 10 jedincov a maximélny pocet iteracii 10, trva vypocet genetického
algoritmu 4,36 sekundy. S postupnym navySovanim ¢i uz jedného, alebo druhého
parametra o 10 sa tato doba zdvojnésobi, eventualne pre hodnoty 30 strojnasobi
atd. Nastavenie s najvyssim mnozstvom jedincov a iteracii je sice z hladiska dosia-
hnutej presnosti najlepsi, avsak ¢asovo naro¢ny. Vseobecne najviac ¢asu v priebehu
algoritmu zabera opakované otacania a posuvanie obrazu s volanim funkcii Matlabu.

7 hladiska potrebného ¢asu na vypocet su si podobnejsie kosinové kritérium a
korelac¢ny koeficient. Uz pre najmensie hodnoty parametrov je kritérium SSD o 0,5
sekundy rychlejsie ako kosinové kritérium a o 0,63 s ako optimalizacia korela¢ného
koeficientu. Aj v tomto pripade vSak plati, ze zavislost vypoctového casu so zvysu-

jucimi sa hodnotami sledovanych parametrov linearne rastie.

5.1.4 Vyber optimalneho nastavenia parametrov

Cielom testovania s podrobnym vyhodnotenim vplyvu uvedenych parametrov bolo
ziskat ich optiméalne nastavenie pre nasledujice testovanie na celej ultrazvukovej
sekvencii. Preto boli pre testovanie zvolené ¢o mozno najroznejsie zmysluplné kom-
bindcie parametrov, pre kazdi kombinaciu spustané 10x. Tieto a vysledky z podob-
nych testovani st z dévodu velkého rozsahu umiestnené na CD nosici prilozenom k
tejto praci. Pre celkové vyhodnotenie tispesnosti algoritmu bolo teda potrebné po-
znat referencéné hodnoty transformacnych parametrov a porovnavat ich s algoritmom
najdenymi hodnotami. Kritériom vyberu bolo dosiahnutie ¢o mozno najlepsej kva-
lity rieSenia v zmysle ¢o najmensej hodnoty kriterialnej funkcie, najmensej odchylky
parametrov transforméacie od referencnych hodnot, avsak s ohladom na casova na-
rocnost algoritmu.

Zohladnenim ziskanych vysledkov bolo pre testovanie na realnych datach vy-
brané najjednoduchsie avsak dostatoc¢ne presné kritérium suma Stvorcov rozdielov.
Subpixelovi presnost algoritmus dosahoval pri 40 jedincoch v populacii s maximal-
nym poc¢tom iteracii 30. Posudzovana bola nielen priemerna hodnota Euklidovske;j
vzdialenosti, ktora v niektorych pripadoch mdéze byt zavadzajica z dovodu vyskytu
len jedného nepriaznivého vysledku, ale aj rozptyl odchyliek pre jednotlivé pokusy
opakovani. V 6 z 10 pripadov boli algoritmom néjdené presné hodnoty pri zaokrih-
leni na tri desatinné miesta. V takejto kombinécii bol ¢as vypoctu 49,78 sekundy, ¢o
je optimalne pri dosiahnutej presnosti, v porovnani s vyssimi hodnotami parametrov
sa uz presnost vyrazne nezlepsovala, ale ¢as vypoctu rastol.

7 druhej casti testovania vhodnej pravdepodobnosti mutacie a vahovacej kon-

stanty bola pri vybere kritéria sumy stvorcov rozdielov ako idedlna zvolena kombi-
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nacia 0,1 pre pravdepodobnost s vadhovacou konstantou 5. Z grafu je pri tejto

kombinacii vidief minimalnu hodnotu Euklidovskej vzdialenosti 0,01.

5.2 Vyhodnotenie optimalizacie rojovym algorit-

moim

7, teoretického popisu metddy rojenia castic a vlastnej realizacie v casti je
zrejmé, ze v jednoduchej forme je mozné ovplyvnit presnost metédy iba paramet-
rom poctu jedincov v populécii a nastavenim maximéalneho poctu iteracii, pripadne
dodato¢nym nastavenim generovania pociatocnej mnoziny rieseni. Sledovanie vplyvu
poctu jedincov bolo realizované pre 10, 20, 30, 40 a 50 jedincov. Podla viacerych
zdrojov je algoritmus pouzitelny az od poctu iterdcii 50, ktora bola stanovena ako
spodné hranica az do poc¢tu 100 s krokom 10. Dokopy 30 moznych kombinécii na-
stavenia bolo spustanych 10x. Celkovy prehlad vypocitanych priemernych kvalit a
Euklidovskych vzdialenosti, uvedenych pod skratkou Eu pre vsetky 3 kriteridlne
funkcie, je v tabulke [5.4] Kompletné vysledky st opét uvedené na prilozenom CD.

Posudzujic hodnotu kriteridlnej funkcie ako kvalitu registracie, dosahovala uz
pri malom pocte jedincov a iteracii velmi vysoké, resp. nizke hodnoty pre kritérium
sumy sStvorcov rozdielov. Pre tieto hodnoty sa v porovnani s kvalitami pred optima-
lizaciou zvysila minimalne o rad pre vSetky tri kritéria. Pre kritérium sumy stvorcov
rozdielov nastalo zlepsSenie az o dva rady v porovnani s po¢iatocnou hodnotou kva-
lity -2,26E-03 a najlepSie mozné riesenie s hodnotou -6,12E-05 bolo dosiahnuté pri
pocte castic 50 a maximalnom pocte iteracii 60. Pre ostatné dve kritérid je najvys-
sia dosiahnutelnd hodnota kvality 0,997, ktora bola zaznamenand uz pri najnizsom
pocte castic 10 v kombinacii s najvyssim poctom iteracii 100 pre kosinové kritérium
a 90 pre optimalizaciu korelacnym koeficientom.

Zretelnejsim ukazovatelom tuspesnosti algoritmov je priemerna Euklidovska vzdia-
lenost. Pri pocte castic 10 je odchylka najdenych hodndt od referenénych variabilnd
aj pri zvysujicom sa pocte iteracii. Znizenie o jeden rad je vsak pozorovatelné uz
s 20 casticami a to pre vsSetky tri hodnotiace funkcie. Pre najnizsie hodnoty Eukli-
dovskych vzdialenosti 0,001 boli ziskané transformac¢né parametre so subpixelovou
presnostou. Pre ziskanie tychto najmensich odchyliek je z tabulky vyplyvajic, po-
trebné nastavit pocet castic na 40 alebo 50, s hodnotou maximalneho poctu iteracii
medzi 90 az 100.
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Tab. 5.4: Tabulka priemernych kvalit a Euklidovskych vzdialenosti, rojenie castic

pocet pocet kvalita  kvalita kvalita  Eu Eu Eu
jedincov iteracii SSD COS CC SSD COS CC

10 50 -841E-05 0,994 0,995 0311 0,594 0,500
10 60 -1,J0 B-04 0,995 0,992 0543 0,310 0,508
10 70  -7,15E-05 0,980 00996 0213 0,927 0,268
10 80 -127E-04 0,995 0,996 0,553 0,339 0,203
10 90  -9.46 E-05 0,996 0,997 0,300 0,204 0,032
10 100 -1,13E-04 0,997 0994 0,348 0,137 0,384
20 50  -6,19 E-05 0,997 0,997 0,013 0,049 0,037
20 60 -6,32E-05 0,997 0,997 0,031 0,020 0,011
20 70  -623E-05 0,997 00997 0,028 0,054 0,011
20 80  -6,40 E05 0,997 0,997 0,033 0,011 0,016
20 90  -7,53E-05 0,997 0,997 0,140 0,005 0,005
20 100 -6,20 E-05 0,997 00997 0,018 0,005 0,006
30 50  -6,13E-05 0,997 0,997 0,008 0,012 0,006
30 60 -6,29 E-05 0,997 0,997 0,044 0,009 0,006
30 70  -6,33E-05 0,997 00997 0,018 0,002 0,003
30 80  -6,95E-05 0,997 0,997 0,111 0,006 0,005
30 90  -6,69 E05 0,997 0,997 0,078 0,001 0,003
30 100 -6,41 E-05 0,997 0,997 0,025 0,004 0,004
40 50 -6,42E-05 0,997 0,997 0,064 0,005 0,008
40 60 -6,13E-05 0,997 0,997 0,004 0,003 0,005
40 70 -7,00 E-05 0,997 00997 0,050 0,003 0,003
40 80  -6,45E-05 0,997 0,997 0,045 0,004 0,003
40 90  -8,14E-05 0,997 0,997 0,164 0,002 0,002
40 100 -6,87 E-05 0,997 00997 0,079 0,001 0,002
50 50  -6,13E-05 0,997 0,997 0,005 0,005 0,006
50 60 -6,12E-05 0,997 0,997 0,003 0,003 0,004
50 70  -7,09E-05 0,997 00997 0,064 0,002 0,003
50 80  -6,49 E05 0,997 0,997 0,048 0,003 0,003
50 90 6,84 E05 0,997 0,997 0,099 0,001 0,002
50 100 -7,84 E-05 0,997 00997 0,161 0,001 0,002

5.2.1 Casova naroc¢nost algoritmu rojenia Castic

S cielom optimalneho nastavenia pre testovanie na sekvencii dat je aj tento algorit-

mus potrebné vyhodnotit vzhladom k ¢asovej naro¢nosti vypoctov. Najkratsiu dobu
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vypoctu si algoritmus vyzaduje pri minimalnom pocte castic a iteracii zo zvolenych
medzi a to pri pouziti kritéria suma Stvorcov rozdielov. S rasticim poctom castic
o 10 sa ¢as v priemere zdvojnasobi. Pri rovnakej hodnote poctu jedincov avsak so
zvySovanim poctu iteracii je rozdiel pre najmensi a najvacsi volitelny pocet iteracii
50 a 100 len 4,3 sekundy, ¢o predstavuje vyrazne nizsie naroky nez pri zvysSovani
iteracii u genetického algoritmu. Z dévodu zastavenia algoritmu druhou moznostou,
teda splnenim podmienky stagnacie, trvala doba vypoctu pre 50 castic a 100 iteracii
menej ako pre rovnaky pocet castic, ale pocet opakovani cyklu 80 alebo 90.
Navzijom porovnatelnejsie si opat casy vypoctu kosinového kritéria s korelac-
nym koeficientom. Z grafu [5.11] uz je jasna linearna zavislost zvysovania casovej
narocnosti s rastiicim poctom castic, ako aj so zvysovanim poctu iteracii. Najdlhsie
trval vypocet v kombinacii 50 ¢astic a maximalny pocet iteracii 100, pre optimali-

zaciu s korela¢nym koeficientom a to 66,78 sekundy.
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Obr. 5.11: Casova néaro¢nost vypoctu algoritmu rojenia castic

5.2.2 Optimalne nastavenie parametrov

Optimalizacia metodou rojenia castic dosiahla v porovnani s genetickym algoritmom
prekvapivi presnost najdenych parametrov a to pre vsSetky tri kriteridlne funkcie.
Priemerna hodnota odchylky ani v jednom pripade neprekrocila 1 pixel a to ani

pri minimalnych hodnotach nastaveni. Z dosiahnutych vysledkov zaznamenanych v
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tabulke bolo ako najoptiméalnejsie s ohladom na ¢asovii naro¢nost vybrané krité-
rium normalizovany korelacny koeficient. To dosahuje subpixelovo presné vysledky
uz pri relativne nizkom pocte castic 20. S ohladom na mensi rozptyl priemernych
odchyliek vramci 10 pokusov bol zvoleny ako optimélny pocet castic 40 s maximal-
nym poctom iteracii 70. V takejto kombinacii trval cas vypocétu 37,45 sekundy. Z
casového hladiska ide o kompromis medzi dostatocnym poc¢tom jedincov a poctom

iteracii.

5.3 Vyhodnotenie optimalizacie svetluskovym al-

goritmom

Rovnako ako u vyhodnotenia testovania genetického algoritmu, aj testovanie opti-
malizacie svetluskovym algoritmom bolo pre prehladnost rozdelené na dve casti. V
prvom testovani bol hodnoteny vplyv zmeny poctu svetlusiek v kombinécii s me-
niacim sa maximalnym poctom iteracii, do ktorého algoritmus prebieha. V druhej
casti bolo cielom posudif tspesnost registracie pri zmene parametrov, ktoré priamo
ovplyvnuju konvergenciu k spravnemu rieSeniu a teda pohyb jednotlivych jedincov.
Hodnotil sa vplyv parametra udavajiceho vahu nahodného pohybu « a pociatocni

svietivost svetlusky [y.

5.3.1 Vplyv poctu svetlusiek a poctu iteracii

Pocet svetlusiek rovnako ako maximalny pocet iteracii algoritmu je nutné volit s
ohladom na konkrétny optimaliza¢ny problém. V problematike registracie dvoch
ultrazvukovych snimkov sa po prvotnom testovani ako najmensi pouzitelny ukazal
pocet jedincov 20. S cielom dosiahnut ¢o najvyssiu presnost registracie v dolezitych
castiach obrazu, je z empirického hladiska potrebné zvolit minimalne hodnotu 30
ako maximum opakovani behu algoritmu. Testovanych bolo celkovo 30 kombin&cii.
Pocet svetlusiek bol vyberany z intervalu 20 az 60 s krokom 10. Maximalny pocet
iteracii bol vyberany z hodnot 30, 50, 60, 70, 90 a 100.

Pocitana bola okrem Fuklidovskej vzdialenosti aj kvalita dosiahnutej registracie
ako hodnota kriteridlnej funkcie v zdujmovej casti obrazu, avsak tieto hodnoty a
rozdiely medzi nimi st velmi malé pre pochopitelné zobrazenie. Kritériom tispesnosti
je preto Euklidovska vzdialenost.

Pre vsetky tri kritéria podobnosti je mozné pozorovat rovnaky trend zavislosti
priemernej odchylky na zmene dvoch parametrov, preto je pre nazornu ukazku zo-

brazené iba jedno a to suma rozdielov stvorcov na obrazku [5.12]
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Obr. 5.12: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na pocte iteracii a pocte jedincov,
SSD

Pre najnizsi pocet iteracii s roznym mnozstvom jedincov je hodnota variabilna
od 0,17 pre 60 svetlusiek a 0,4 pre 20 svetlusiek v populécii. Zvysovanim iteracii sa
vsak rozdiel pre jednotlivé pocty jedincov straca, ¢o je vidiet uz pri 90 iteracidch. V
maximalnom pocte iteracii 100 st priemerné vzdialenosti totozné a maji hodnotu
0,03. Pre vSetky kritéria plati rovnaky zaver, so zvySovanim poctu jedincov a itera-
cii sa odchylka algoritmom najdenych hodnét od referencénych zmensuje. Najnizsia
bola zaznamenana odchylka 0,017 pre kosinové kritérium so 60 svetluskami a 100

iterdciami.

5.3.2 Vplyv zmeny parametrov alpha a beta

Zo vsetkych parametrov vstupujucich do algoritmu sa najzasadnejsi vplyv na tspes-
nost registracie prejavil pri zmene pociatocnej atraktivity svetlusky Sy a vahe ndhod-
ného pohybu a. Algoritmus pocital s nemennym poctom 40 svetlusiek a 60 iteracii.
Na zaciatku vygenerovana populacia jedincov bola pouzita pre vsetky uvedené kom-
binécie, aby bolo mozné sledovat len testované premenné. Celkovo sa testovalo 49
kombindcii pre pritazlivost svetlusky s hodnotami (0,08, 0,5, 2, 5, 8, 10, 15) a pre
vahu ndhodného pohybu v intervale (1,2,3,4,5,6,7). Prehladnejsie je opat popisanie
uspesnosti registracie z pohladu priemernej Euklidovskej vzdialenosti, vypocitanej
z 10 pokusov.
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Kedze zavislost mé pre vsetky hodnoty « v kombinécii s prvymi piatimi hodno-
tami pre [y rovnaky charakter, pre ukazku a popis je znova vybraté iba kritérium
suma Stvorcov rozdielov na obrazku [5.13
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Obr. 5.13: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na parametroch alfa a beta, SSD

Idedlnej situacii s hodnotou odchylky 0 sa najviac priblizil parameter Sy = 0,5 a
to v kombinécii so vsetkymi hodnotami vahy ndhodného pohybu. Hodnotami tak-
mer zhodné a prijatelné su odchylky s parametrom [y : 0,08, 2 a 5. Odchylka 1,7 pre
kombinaciu 5y = 0,08 a @ = 1 je zapric¢inena rozptylom Euklidovskych vzdialenosti
pre jednotlivé pokusy. Najlepsie riesenie bolo s odchylkou 0,03, pricom najhorsie do-
sahovalo hodnotu 3,88, ktora uz predstavuje pixelovii nepresnost najdenych hodnot.

Pre zvysné moznosti nastavenia parametru fy sa odchylka znésobila pre vsetky
hodnoty atraktivity. Z tohto vyplyva skutocnost, ze zvysSujica sa hodnota para-
metra [y nad hodnotu 5 negativne ovplyvinuje tspesnost registracie bez ohladu na
parameter a.

Pre lepsiu predstavu zavislosti Euklidovskej vzdialenosti najmé na parametre 3y
je na obrazku uvedeny ciarovy graf, kde vidief signifikantné zvysenie odchylky
od referenc¢nych hodndt od hodnoty atraktivity 5.

5.3.3 Casova naro¢nost svetluskového algoritmu

Casovii naro¢nost optimalizécie svetluskovym algoritmom je potrebné zohladnit ako
pre vyber najvhodnejsej kriterialnej funkcie, tak aj pre vyber optimalneho nastavenia
poctu jedincov v populécii a maximalneho poctu iteracii. Pre vSetky tri kritérid je
zobrazené na obrazku [5.15

64



3,00

g 2,50

“‘g parameter
c a
o

.S 2,00 1
B

- %2
g 1,50 %3
2 x4
E 35
@ 1,00

h1]

c 6
Q

£ >*7
.2 0,50

P

(=X

parameter 3,

Obr. 5.14: Zavislost Euklidovskej vzdialenosti na parametroch alfa a beta 2, SSD
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Obr. 5.15: Casova néaro¢nost svetluskového algoritmu

7 grafu je zrejmé, ze najrychlejsie je aj v tomto pripade vypoctovo najjednoduch-
Sie kritérium suma Stvorcov rozdielov. Rozdiely pre najnizsie poc¢tové kombinacie 30
iteracii a 20 jedincov sa vsak rddovo lisia v desatinach sektund. Z grafu vyplyva line-
arna zavislost ¢asu na obidvoch parametroch, teda pri zvySovani poc¢tu jedincov aj

iteracii ¢as vypoctu linearne rastie. Najpomalsi bol vypocet s korelacnym koeficien-
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tom so 60 svetluskami v populédcii a poctom opakovani hlavného cyklu 100x, kde
dosiahol hodnotou 71,92 sekundy. S rovnakou kombinaciou nastavené bolo kritérium
suma stvorcov rozdielov rychlejsie takmer o 8 sekiind a kosinové kritérium o 1,6 se-
kundy. Najviac ¢asu zabera opdtovné volanie funkcii imtranslate a imrotate, v

snahe pripodobnif pohybovy obraz referencnému v ¢o najvacsej miere.

5.3.4 Optimalne nastavenia parametrov svetlusiek

Ako uz bolo v predchédzajicej ¢asti spomenuté, zavislosti priemernych odchyliek na
pocte svetlusiek a iteracii su radovo velmi podobné pre vSetky tri kritéria. Aj ked
algoritmus pri niektorych nastaveniach dosahoval pri pohlade na jednotlivé pokusy
vacsiu presnost, smerodajny pre vyber optima bol aj vyber s ohladom na rozptyl
pre jedno nastavenie vramci 10 pokusov.

Dolezitym rozhodujicim faktorom pri vybere vhodnej kriteridlnej funkcie bola
casova narocnost vypoctov. Vyhodnotenim prvej éasti testovania bolo ako optimalny
pocet zvolenych 30 svetlusiek, s optimalizacnym procesom ukonc¢enym po dosiahnuti
100 iteracii. Priemerna Euklidovské vzdialenost sa pri tejto kombindcii pohybovala
v stotinach pixlov. S ohladom na ¢as bol pri takomto nastaveni najrychlejsi vypocet
s kritériom suma Stvorcov rozdielov, o 3,3 sekundy rychlejsi ako kosinové kritérium
a 0 4,6 s ako korelac¢ny koeficient.

Rozdiel medzi optimalizaciou jednoduchou metédou rojenia castic a svetlusko-
vym algoritmom je v moznosti ovplyvnenia pohybu jedincov, a tym aj zvysenia pres-
nosti rieSenia alebo konvergencie k spravnemu vysledku. Z grafu bola ako optimalna
pociatocna atraktivita svetlusky zvolena hodnota 0,5, pri ktorej st najdené trans-
formacné parametre najpresnejsie vzhladom na zname referenéné hodnoty. Vaha
nahodného pohybu mé pri takomto nastaveni uz len minimalny vplyv na presnost.
Vybrana bola hodnota o = 6.
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6 TESTOVANIE NA SEKVENCIACH DAT

Cielom celej predchadzajicej kapitoly [5] bolo vybrat najoptimalnejSie nastavenia
parametrov jednotlivych optimaliza¢nych metdd, ktorych znalost je nevyhnutna pre
uspesnu registraciu celej sekvencie obrazovych dat. Obraz, ktory bol v predosle;j
casti prace, bez aplikovania geometrickych transformécii povazovany za referencény,
bol prvym obrazom celej ultrazvukovej sekvencie.

Ulohou pri prici s vacsim poctom snimkov zachytdvajicich jednu scénu bolo ich
vzajomné stotoznenie tak, aby odpovedajice si struktiry mali rovnaké siradnice.
Testovanie prebiehalo na dvoch sekvenciach dat. Prvou bola uz spominana sekvencia
dat pankreasu c¢loveka, konkrétne muza s nadorovym ochorenim, ktoré je na snim-
koch viditelné. Tato sekvencia obsahovala 270 snimkov zachytenych v casovej po-
stupnosti. Druhymi testovacimi datami boli snimky lavej srde¢nej komory prasata.
Sekvencia obsahovala 301 snimkov, ktorych pocet bol k dosiahnutiu relevantnych
vysledkov upraveny a bude diskutovany v dalSej casti kapitoly.

Obidve ultrazvukové sekvencie boli snimané v dynamickom rezime po podani
kontrastnej latky SonoVue. Problémom s registraciou tychto dat pomocou bezne
pouzivanych metod je meniaci sa kontrast v obraze.

K registracii sekvencii boli pouzité 3 popisané optimalizacné metddy so zvole-
nou kriteridlnou funkciou, s ktorou v casti testovania na simulovanej transformacii
dosiahli najlepsie vysledky. Podrobné optimélne nastavenia metod s ohladom na do-
siahnuta uspesnost registracie a ¢asovi naroc¢nost boli diskutované na konci kazdej
casti vyhodnotenia vybranych algoritmov.

Overenie spravnosti registracie je v takomto pripade obmedzené na vypocet kva-
lity riesenia registrovanych dvojic obrazov, ktora by mala byt vyssia v porovnani s
obrazmi neregistrovanymi. Pocitand bola opéf tromi kriterialnymi funkciami suma
stvorcov rozdielov, kosinové kritérium a normalizovany korelacny koeficient. Hod-
notu kvality, resp. kriteridlnej funkcie ma opat zmysel pocitat iba vo vybranej casti
obrazu, ktorda obsahuje zaujmové struktury. Vsetky tri vybrané kritéria podobnosti
patria do skupiny pristupov zalozenych na intenzitach pixlov. Dosiahnuté kvality re-
gistracie realizovanymi metédami boli navyse porovnané s hodnotami po registracii
funkciou Matlabu imregister, ktora je zalozena na rovnakom principe.

Druhou, avsak nie ¢iselne podlozitelnou moznostou je vyhodnotenie zo subjek-
tivneho pohladu uzivatela. Aj bez apriornej znalosti o datach je pri sustredeni sa na
dant struktaru v registrovanych snimkoch mozné posuditf tispesnost, resp. netspes-

nost registracie.
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6.1 Obsluha funkcie imregister

Pouzitim funkcie imregister je v Matlabe mozné previest automatickt registra-
ciu monomodélnych a multimodalnych dat, ktora ja zalozena na intenzite pixlov.
Syntax volania funkcie je v praci pouzita ako moving reg = imregister(moving,
fixed, transformType, optimizer, metric), kde moving oznacuje obraz trans-
formovany, fixed je referencny obraz a moving reg je vysledny registrovany ob-
raz. TransformType oznacuje typ geometrickej transforméacie, ktora je v procese
registracie aplikovand na pohybovy obraz. Kedze tato praca sa zaobera posunom v
horizontalnom a vertikalnom smere spolu s rotaciou, tomuto odpovedd nastavenie
transformacie rigid. [31]

Premenna optimizer odpoveda optimalizacnej metdéde a metric je podobnostné
kritérium, ktoré je snahou optimalizovat. Tie su v Matlabe priamo preddefino-
vané, avsak su rozne pre pracu s obrazmi pochadzajicimi z jednej alebo viace-
rych modalit. Ich vytvorenie je pomocou funkcie v tvare [optimizer,metric] =
imregconfig(modality), kde sa déd zvolit typ monomodal, resp. multimodal. [31]

Pri praci s monomodalnymi datami funkcia vyuziva ako podobnostné kritérium
strednt kvadraticki chybu (z angl. Mean square error) a optimalizdciu metédou
gradientného zostupu v smere extrémov kriteridlnej funkcie. Prave ttto cast je mozné
priamo ovplyvnit zmenou niektorych nastaveni podla charakteru konkrétnych dat.
Celkovo je mozné nastavit 5 nasledovnych parametrov

o GradientMagnitudeTolerance - kontrola tolerancie velkosti zostupu, vzdy
ide o kladnta hodnotu.

o MinimumStepLength - premenna kontroly konvergencie. Pri nizsej hodnote
konverguje k presnejsim hodnotam, za cenu dlhsSieho vypoctu.

e MaximumStepLength - ide o maximalnu hodnotu kroku na pociatku, ktora
sa v priebehu konvergencie znizuje. Pri nastaveni na vysoki hodnotu moze
dojst k predcasnému zlyhaniu.

e Maximumlterations - ako uz nazov napoveda, ide o maximalny pocet ite-
racii, v zdkladnom nastaveni s hodnotou 100. Registracia vsak moze dospiet k
rieSeniu aj pred dosiahnutim tohto poctu.

« RelaxationFactor - premennd definujtca rychlost s akou je znizovana velkost
kroku v priebehu konvergencie. Hodnota je zvolend z intervalu (0,1). [31]

V pripade registracie multimodéalnych dat je preddefinovym podobnostym kri-
tériom vzajomna informacia. Optimalizacia je realizovand metédou patriacou do
skupiny evolu¢nych algoritmov. V snahe najst c¢o najlepsi vysledok registracie po-
rovnava zmenu parametrov z poslednej iterdcie (rodicovskd) s rieseniami v novej
populécii, pricom sa do dalsej iteracie zachova lepsi jedinec. Registraciu je mozné

ovplyvnit zmenou nastavenia 4 parametrov
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e GrowthFactor - kladna hodnota vyssia ako 1, ktorou je kontrolovana rychlost
vyhladavania polomeru rastu. S hodnotou bliziacou sa 1, konverguje k lepsim
vysledkom s vyssou pravdepodobnostou.

« Epsilon - minimélna hodnota prehladdvaného polomeru rieseni. Cim nizsia
hodnota, tym vyssia ¢asova naroc¢nost, avsak poskytuje presnejsie vysledky.

« InitialRadius - velkost polomeru prehladavacieho priestoru na zaciatku opti-
malizacie. S vysokou hodnotou rastie pravdepodobnost zlyhania a konvergen-
cie k nespravnemu rieseniu.

o« Maximumlterations - ma rovnaky vyznam ako v pripade registracie mono-
modalnych dat. [31]

6.2 Vysledky registracie sekvencie pankreasu

Pre zhrnutie, najoptimalnejsie metody registracie boli vybrané geneticky algoritmus
s optimalizaciou kriterialnej funkcie suma Stvorcov rozdielov, SSD, metdda rojenia
castic s korela¢nym koeficientom, CC a pre svetluskovy algoritmus bolo ako najv-
hodnejsie opét zvolené kritérium SSD. Sucty kvalit pre dvojice po sebe idtucich re-
gistrovanych obrazov si uvedené v tabulke 6.1 Ako uz bolo spomenuté kvalita bola
pocitana iba v zaujmovej Casti obrazu, ktora je pre snimky pankreasu zobrazenda na

obrazku [4.2] vlavo. Priemerné hodnoty st znazornené v tabulke [6.2

Tab. 6.1: Tabulka suctov kvalit registracie pre sekvenciu pankreasu

sucet SSD  stucet COS sucet CC

neregistrované data -0,274 254,563 253,331
geneticky algoritmus -0,144 261,031 260,347
metodda rojenia castic -0,148 261,715 261,088
svetluskovy algoritmus -0,142 261,050 260,372
imregister Monomodal -0,218 257,466 256,481
imregister Multimodal -0,200 256,147 255,099

V obidvoch tabulkach st uvedené aj hodnoty kvality vypocitanej pre neregis-
trované snimky, z ¢oho na prvy pohlad vyplyva, Ze vSetky optimalizacné metédy
ju v oblasti zaujmu zvysili, ¢o je oc¢ividnejsie pri prepocte na priemernt kvalitu,
nez pre jednoduchti sumu. Vzhladom k tomu, zZe ide o sekvenciu realnych dat, vy-
sledky hodndt kriteridlnych funkcii uz nie je mozné oc¢akéavat s takou konvergenciou
k idedlnym hodnotam ako pri simulovanych datach. Na rozdiel od druhej sekvencie
prasacieho srdca, pre snimky z pankreasu nebola prevedena manudalna korekcia, pre-

toze pri takomto charaktere dat nebol najdeny vhodny vyznacény bod pre registraciu
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Tab. 6.2: Tabulka priemernych kvalit registracie pre sekvenciu pankreasu

priemer SSD  priemer COS priemer CC

neregistrované data -1,02 E-03 0,946 0,942
geneticky algoritmus -5,34 E-04 0,970 0,968
metdda rojenia castic -5,50 E-04 0,973 0,971

svetluskovy algoritmus  -5,26 E-04 0,970 0,968
imregister Monomodal  -8,10 E-04 0,957 0,953
imregister Multimodal  -7,45 E-04 0,952 0,948

vyskytujuci sa na vsetkych snimkoch.

Posudzovanim priemernych kvalit vypocitanych sumou stvorcov rozdielov nie je
mozné vysledky zhodnotit, pretoze hodnoty sa lisili az v rade tisicin, ktoré po zaok-
rihleni priniesli neporovnatelné hodnoty. Naopak z vypoc¢tu kosinovym kritériom a
korelacnym koeficientom je jednoznacne vidiet, ze najvyssia kvalita registracie bola
dosiahnuta v optimalizdcii metédou rojenia castic s kriterialnou funkciou korelac¢ny
koeficient. Optimalizaciou s genetickym a svetluskovym algoritmom sa podarilo zis-
kat rovnaké hodnoty kvalit. Registracia funkciou Matlabu imregister poskytla zo
vsetkych metod najhorsie hodnoty kvality.

Nézornejsim zobrazenim zahrnujicim vyjadrenie priemernych hodndt, rozptylov,
ale aj extrémnych hodndt je zobrazeny na obrazku formou skatulového grafu (z
angl. boxplot). Zobrazené je iba pre vypocet kvality kosinovym kritériom, kedze pre
ostatné kriteridlne funkcie by bola vizualizacia podobna.

Graf potvrdzuje fakt, ze najvyssia priemerna hodnota kvality registracie bola zis-
kana metodou roja castic a zaroven ma aj najmensi rozptyl. Zaroven bola dosiahnuta
aj najvyssia hodnota kvality, odhliadnuc od hodnoty 1, ktora je ako najvyssia dosia-
hnuta u vsetkych metéd. Hodnota 1 bola ziskand hned pri registracii prvych dvoch
snimkov sekvencie, ktoré su takmer totozné. Najodlahlejsie hodnoty pre tri vlastné
realizované metddy su v okoli hodnoty 0,935. Tieto odlahlé hodnoty st v registrovani
ultrazvukovych sekvencii sposobené napriklad dychacimi pohybmi alebo inymi ru-
sivymi elementmi, pripadne vyskytom charakteristického sumu. Registraciou pomo-
cou funkcii Matlabu sii ziskané hodnoty podstatne horsie. Stredné polovica hodnot,
teda medzi 1. a 3. kvartilom (hornd a dolna hranica stredovej ¢asti "skatule") ma pre
najmenej uspesni multimodalnu metdédu rozpéatie od 0,943 do 0,962, ¢o je 1,5x viac
ako pre metodu rojenia castic. Odlahld hodnota 0,911 vykreslena ako samostatny
bod znadi celkovo najnizsiu kvalitu registrovanych obrazov.

Registracia celej sekvencie ultrazvukovych dat je ¢asovo naroc¢nou tlohou, ktora
zavisi od poctu snimkov sekvencie, ale aj vybranej optimalizacnej metody. Pre vset-

kych 5 realizovanych metdéd st zobrazené casové narocnosti v tabulke . Casovo
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Obr. 6.1: Kvality registrovanych snimkov pankreasu, COS

najnarocnejsi je geneticky algoritmus, ktory po prepocte trval 3 hodiny aj 7 minut.
Naopak ako velmi rychla sa ukazala registracia funkciou Matlabu s nastavenim pre
monomodalne data, z hladiska kvality ako druha najmenej tispesna, ktorej vypocet

trval necelych 5 mint.

Tab. 6.3: Casova narocnost registracie sekvencie pankreasu

¢asova narocnost algoritmov [s]

geneticky algoritmus 12643,76
metoda rojenia castic 9596,23
svetluskovy algoritmus 9215,73
imregister Monomodal 280,60
imregister Multimodal 1387,44

Vyznamnym kritériom postudenia tspesSnosti registracie je aj subjektivny pohlad
na zaregistrovani obrazovi sekvenciu, ktory si vsak ¢iastoéne vyzaduje znalost sek-
vencie pred registraciou. Z tohto pohladu sa nazor autora prace zhoduje s numericky
vyjadrenou uspesnostou a ako najpresnejsia je zvolend metdda rojenia castic. Aj na-
priek dosiahnutym vysledkom s pouzitim funkcie Matlabu sa zo subjektivneho hla-
diska sekvencie zdaju byt zaregistrované nedostatocne, preto pre ttto optimalizaciu

bolo prevedené dodatocne predspracovanie.
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6.2.1 Uprava dat pre funkciu imregister

S cielom zvysit kvalitu registracie aj funkciou Matlabu boli snimky sekvencie upra-
vené, pretoze registracia v celom rozsahu snimkov sa ukazala so subjektivnym vyhod-
notenim ako nedostatocnéd. Vybrana oblast zobrazena na obrazku bola zvolena
tak, aby zachytila ¢o najvicsiu cast podstatnej casti ultrazvukovej snimky, bez ne-
ziaducich okrajovych casti. Kedze na sekvenciach si okrem priebehov kontrastnych
latok organmi zachytené aj napr. dychacie pohyby, mohli byt data povazované za

multimodalne, napriek tomu, zZe pochadzaju z jednej modality.

Vyber oblasti registracie

11:0:03

Obr. 6.2: Upraveny snimok pre registraciu s imregister

Konfiguracia Monomodal

Vyrazné zlepsenie vizudlnej kvality registracie pri tejto konfiguracii nastalo uz len
samotnou upravou casti obrazu, preto vsetky menitelné parametre optimalizatora
ostali nastavené na vychodzie hodnoty. Vypocet priemernej kvality v tejto casti
pomocou kosinového kritéria vSak neukazal ziadne zvysenie, hodnota 0,964 je len
minimalnym zlepsenim. Dostatocné numerické zvysenie kvality sa na jej hodnote ne-
prejavilo z dovodu straty casti informacie pocas optimalizacie vplyvom neustaleho

natacania a postuvania. Cas vypoctu sa zvysil na 352 sekund.

Konfiguracia Multimodal
Konfiguracia multimodal bez dodatoc¢nej zmeny nastaveni vysvetlenych paramet-
rov zlyhala hned na zaciatku optimalizacného procesu kvoli rychlej konvergencii k

nespravnemu rieseniu. T4 bola obmedzena zmenou povodného nastavenia. Opét je
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vsak posudenie zvysenia, resp. zniZzenia Uspesnosti registracie zalozené na subjek-
tivnom pohlade, z dovodu podobnej straty casti informacie spésobenych geometric-
kymi transformaciami v procese optimalizdcie alebo pociato¢nym orezanim oblasti
zaujmu.

7 tabulky porovnanim s pévodnymi hodnotami premennych vyplyva, ¢i k
zlepseniu viedlo zvysSenie alebo znizenie hodndt. Upravené hodnoty boli ziskané
jednoduchym testovanim ich vplyvu na uspesnost registracie. Zvolenie vhodného
nastavenia je zavislé na konkrétnom charaktere dat. Priemerna kvalita vypocitana
kosinovym kritériom dosiahla hodnotu 0,968, ¢o sa blizi hodnotam, ktoré boli do-

siahnuté pomocou genetického alebo svetluskového algoritmu.

Tab. 6.4: Povodné a upravené nastavenie konfiguracie multimodal

povodné hodnoty upravené hodnoty

GrowthFactor 1,05 1,01
Epsilon 1,50 E-6 7,50 E-8
InitialRadius 6,25 E-3 1,60 E-3

Maximumlterations 100 200

6.3 Vysledky registracie sekvencie srdca prasata

Druhou poskytnutou sekvenciou boli snimky lavej srde¢nej komory prasata, ktora
obsahovala 301 snimkov. Pri pociatoc¢nej registracii celej sekvencie bolo zistené, ze
v urcitych castiach optimalizacné metédy nie st schopné najst dostatocne kvalitné
riesenie. Tato situdcia nastdva kvoli snimaniu Specifickou metédou bolus & burst,
ktora v uré¢itom casovom okamihu aplikuje vysokoenergeticky pulz, a tym prevedie
rozbitie kontrastnej latky. Zvysenie energie sa prejavi zvysSenim kontrastu v celom
rozsahu obrazu, aj v oblastiach zaujmu registracie. To sposobilo problém optimali-
zacie kriterialnych funkcii, ktora pracuje prave na zaklade vyhodnotenia intenzity
pixlov. Tento pripad zachytava obrazok v strede.

Druhym pripadom bola situacia, kedy uz od istého ¢asového okamihu snimky
neobsahuji dostatocéni informaciu potrebni pre tspesnu registraciu. Na zaklade
tohto uvazenia boli zo sekvencie separované konkrétne snimky 78, 79 a snimky od
202 az po koniec. Ukazky tychto dvoch situécii spolu s prikladom zobrazenia snimky
na zaciatku sekvencie s vyznacenou oblastou zadujmu je na obrazku [6.3] Z predosle;
znalosti sekvencie bola ako najvhodnejsia oblast zaujmu zvolena prave horna hrana
lavej srdec¢nej komory, ktora je na vsSetkych snimkoch sekvencie.

Aj v tomto pripade boli pouzité rovnaké optimalizacné metédy ako pri registracii

sekvencie pankreasu, avSak s miernou tpravou nastavenia pociato¢nych parametrov.
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Vhodna oblast’ zaujmu Zvysenie signalu Chybaijlica informacia

Obr. 6.3: Ukazka snimok zo sekvencie srdca prasata

Konkrétne bol pre metodu rojenia castic zvySeny maximalny pocet iteracii algoritmu
z hodnoty 70 na 80 a pri registracii so svetluskovym algoritmom bolo pridanych 10
moznych rieseni do pociatocnej populacie. Tieto zmeny boli kompromisom medzi
zvySenim uspesnosti registracie s len minimalnym vplyvom na zvysenie ¢asovej na-
rocnosti algoritmov. Zaujimavym doplnenim by bolo testovanie vplyvu generovania
pociatocnej populacie, ktoré moze byt kritickou ¢astou optimalizacnych algoritmov.

Sucty a priemerné hodnoty kvalit pocitané v oblasti zajmu obrazu medzi su-
sediacimi registrovanymi snimkami sa v tabulkach a Dosiahnuté kvality

registracie si porovnané s hodnotami pred registraciou.

Tab. 6.5: Tabulka kvalit registracie pre sekvenciu srdca prasata

sucet SSD  stucet COS sucet CC

neregistrované data -0,187 191,961 191,443
manudalna registracia -0,221 193,650 193,254
geneticky algoritmus -0,078 196,120 195,905
metodda rojenia castic -0,084 196,106 195,888
svetluskovy algoritmus -0,079 196,113 195,898
imregister Monomodal -0,170 192,583 192,109
imregister Multimodal -0,187 191,964 191,463

Porovnanie je doplnené vypoctom kvalit z dodanej sekvencie manuélne registro-
vanych snimkov. Manualnou registraciou sa mysli postupné zaznacovanie jedného
vybraného bodu z vhodnej oblasti zaujmu na vsetkych snimkoch sekvencie, ide teda
o registraciu zalozent na vyznacnych bodoch. Tato metdoda je nenarocna, avsak na-

chylna na schopnost uzivatela stale vyberat rovnaky bod sekvencie. Navyse bola v
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Tab. 6.6: Tabulka priemernych kvalit registracie pre sekvenciu srdca prasata

priemer SSD  priemer COS priemer CC

neregistrované data -9,42 E-04 0,965 0,962
manualna registracia -1,11 E-03 0,973 0,971
geneticky algoritmus -3,94 E-04 0,986 0,984
metdda rojenia castic -4,21 E-04 0,985 0,984

svetluskovy algoritmus  -3,96 E-04 0,985 0,984
imregister Monomodal  -8,53 E-04 0,968 0,965
imregister Multimodal  -9,42 E-04 0,965 0,962

procese registracie schopna vyhodnotit len translaciu v horizontalnom a vertikalnom
smere. Priklad vyzna¢ného bodu je na obrazku vlavo.

Porovnanim hodndt kvality vypocitanych kosinovym kritériom je vSak uz aj s ma-
nualnou korekciou zvysena priemerna hodnota z 0,965 na 0,973. Vsetky tri vlastné
realizované optimalizacné algoritmy dosahuji takmer identicktl kvalitu registracie
s hodnotou 0,985, resp. 0,986 pre geneticky algoritmus. Takéto rozdiely uz moézu
znamenat zvysenie presnosti registracie radovo v pixloch v porovnani s neregistro-
vanymi datami. Posudzovanim dosiahnutého riesenia registraciou pomocou funkcie
imregister bolo zaznamenané len miniméalne zlepsenie kvality pre nastavenie regis-
tracie monomodalnych dat. Vybratim moznosti pre multimodalne data je hodnota
rovnaka ako pre neregistrované snimky. Z toho vyplyva, ze aj tato sekvencia si vyza-
duje predspracovanie pri pouziti tychto funkcii a nasledné zistenie vplyvu vhodnosti
zvolenej registrovanej casti s dodatocénou tpravou nastaveni parametrov doplnenou
o dalsie testovanie.

Vysledky z vypoctov kosinového kritéria si pre lepsiu predstavu opat znazornené
formou boxplotu na obrézku [6.4]

Vsetky tri realizované metody GA (geneticky algoritmus), PSO (metdda roja ¢as-
tic) a svetluskovy algoritmus (FA) dosahuji rovnaké hodnoty, a to ¢i uz z pohladu
minimalnych a maximélnych hodndt, extrémnych hodnot, ktoré sa pohybuju v okoli
hodnoty 0,971 alebo aj z pohladu na zhodné priemerné kvality registracie, ktoré su
v grafoch vyznacené krizikmi. Distribicia hodnot pre tieto metddy je symetricka,
pricom stredna polovica vsetkych hodnét lezi medzi 0,984 a 0,988. Znacne asymet-
ricky rozlozené st hodnoty kvality vypocitanej z registrovanych snimkov funkciou
Matlabu. Odlahla hodnota z pohladu minima je az na trovni 0,933 pre monomo-
dalne a 0,929 pre multimodalne nastavenie. Strednd polovica hodnét ma znacne
vécsie rozpatie 0,017 pre obidva pripady. Maximélna hodnota pre lepsiu variantu
s monomomodalnym nastavenim je len na trovni priemernej hodnoty zvysnych 3

algoritmov. Tak velky rozptyl hodndt je spdsobeny neschopnostou funkcie zachytit
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Obr. 6.4: Kvality registrovanych snimkov srdca prasata, COS

zmeny struktar v sekvencii, napr. vplyvom dychacich pohybov prasata, ktoré vedu
k zlyhaniu registracie.

7 hladiska casovej naroc¢nosti jednotlivych metéd z tabulky bol geneticky
algoritmus rovnako ako u registracie sekvencie pankreasu najpomalsi a to s ¢asom
takmer dve hodiny. Najrychlejsou realizovanou je optimalizacia metodou rojenia
castic. Neporovnatelne rychlejsi je vsak vypocet funkciou imregister pohybujici

sa pri zakladnom nastaveni rddovo v par minttach.

Tab. 6.7: Casova naro¢nost registracie sekvencie srdca prasata

¢asova narocnost algoritmov [s]

geneticky algoritmus 7011,19
metdda rojenia castic 4671,35
svetluskovy algoritmus 5709,77
imregister Monomodal 183,30
imregister Multimodal 160,35

Subjektivnym vizualnym vyhodnotenim sa ako najispesnejsia zda byt registracia
s optimaliza¢nym genetickym algoritmom, kde je na sekvencii registrovanych snim-
kov pohyb hornej hrany srde¢nej komory len minimalny a zaroven v dobe najvicsej
koncentracie latky je spravne registrovand aj bo¢né stena myokardu. Potom nasle-

duje optimalizacia svetluskovym algoritmom a metédou rojenia castic. Ako najmene;j
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uspesna, resp. nedspesna je zo subjektivneho pohladu registracia funkciou Matlabu,
avsak je nutné podotknuft, Zze v tejto casti bola testovand bez prisposobenia, teda

len v zakladnom nastaveni.
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7 UZIVATELSKE ROZHRANIE - GUI

Pre jednoduchsiu obsluhu navrhnutych algoritmov je praca doplnena o uzivatelské
prostredie, ktoré zahtna vsetky tri realizované optimalizacné algoritmy s vyberom
z 3 kriteridlnych funkcii. Sklada sa z niekolkych uzivatelsky intuitivnych krokov, s
cielom ziskat vyslednt sekvenciu registrovanych dat. Na obrazku je konkrétna

ukazka s nastavenim parametrov pre svetluskovy algoritmus.
-

C:\Users\User\Desktop\GUI_najnovsielsekvence3
Nacitat

Vybrat oblast

Ti:0:03

Optimalizacna metdda KriteridIna funkcia

Potvrd vber

O Geneficky algoritmus O Suma tvorcov rozdielov

(O Metoda roja Eastic (O Kosinové kritérium

(®) svetiuskovy algoritmus (®) Korelazny koeficient

Potet iteraci Parameter alfa
'ocet iteracii 100 e Registruj

Potet jedincov 40 Parameter beta ™

Obr. 7.1: Grafické uzivatelské rozhranie, hlavny panel

1. Tlac¢idlom Nacitat sa vyberie jedna z dvoch sekvencii uloZzenych v samostat-
nych prie¢inkoch. Vo vedlajSom okne sa zobrazi cesta, v ktorom sa nachadza.

2. Po zvoleni prie¢inku sa automaticky nacita prvy snimok zo sekvencie. Tlacidlo
Vybrat oblast je urcené pre vybratie konkrétnej oblasti zaujmu. Idedlna uzi-
vatelom zvolend oblast mé pravidelny tvar, obvykle tvaru obdlZnika. Vyber
oblasti je ukoceny dvojklikom do pociatocne zvoleného bodu.

3. Vyznacenie oblasti zaujmu.

4. V paneli Optimalizacnd metdda je k dispozicii vyber z troch uvedenych opti-
malizacnych algoritmov.

5. Vedlajsi panel Kriteridlna funkcia umoznuje vyber z podobnostného kritéria

suma Stvorcov rozdielov, kosinového kritéria alebo korelacného koeficientu.
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6. Zvolend kombinacia optimaliza¢nej metody a kriterialnej funkcie sa potvrdi
kliknutim na tlacitko Potvrd vijber.

7. Podla zvolenej kombinacie sa pod tymito dvoma panelmi objavuju nastavitelné
parametre. Pre vSetky optimalizacné metédy je umozneny vyber nastavenia
Pocet iteracii a Pocet jedincov, resp. Castic. Pre geneticky algoritmus je po-
trebné vybrat z rolovacieho menu aj hodnotu pravdepodobnosti mutacie. U
svetluskového algoritmu je okrem poctu jedincov a iteracii mozné menit Para-
meter alfa a Parameter beta.

8. Poziadavka na registraciu sa potvrdi tlacitkom Registruj. Po spravnom zadani
parametrov sa algoritmus inicializuje. Z dovodu ¢asovej naroc¢nosti registracie

sa objavi okno s odhadom, v ktorej casti sa registracia nachadza.

< Progres registracie - X

Prosim cakaijte

Obr. 7.2: Grafické uzivatelské rozhranie, hlavny panel

9. Vystupom je sekvencia obrazkov, ktora sa automaticky ulozi a v dalsom okne je

mozné si ju spustif tlacidlom Prehrat alebo postvat po jednotlivych snimkoch.

Prehraj Predchédzajici Nasledujuci

Obr. 7.3: Grafické uzivatelské rozhranie, vedlajsi panel
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8 ZAVER

Tato praca sa blizsie zaobera problematikou licovania obrazov s vyuzitim evoluc-
nych algoritmov. Znalost vseobecného postupu licovania obrazovych dat s vysvetle-
nim geometrickych transformécii, pouzivanych kritérii podobnosti a délezitého kroku
optimalizacie, si vyzaduje prakticka cast tejto prace. Teoreticky popisané si vybrané
metody, konkrétne zamerané na registraciu ultrazvukovych dat. Tato cast prace ob-
sahuje aj rozbor principu perfizneho zobrazovania u ultrazvuku, ktorého pochopenie
bolo nevyhnutné pre porozumenie dodanych dat a ich naslednu registraciu.

Detailnejsie popisana cast evolucénych algoritmov ako jedna z moznosti optima-
lizacnych technik bola vybrand kvoli schopnosti efektivneho prehladania priestoru
moznych rieseni a najdenia optimélneho riesenia na globalnej tirovni. Podrobnejsie
rozobraty bol geneticky algoritmus, metdda roja castic a svetluskovy algoritmus.

Registracia ultrazvukovych sekvencii bola realizovana optimalizaciou podobnost-
nych kritérii zalozenych na intenzitach pixlov. Konkrétne bola vybrand suma stvor-
cov rozdielov, kosinové kritérium a normalizovany korelacny koeficient.

Hlavné cast prace sa venuje samotnej registracii sekvencii vsetkymi troma me-
todami s vyberom kriteridlnej funkcie, ktora sa v priebehu optimalizuje. Pred re-
gistraciou celej sekvencie bolo potrebné otestovat vstupné parametre jednotlivych
funkcii s cielom zistit ich optimalne nastavenie. Optimalne nastavenia boli ziskané
velmi podrobnym testovanim registracie jedného referenéného obrazu, ktorym bol
vybrany ultrazvukovy snimok pankreasu zo sekvencie, ktord bola dalej spracovana.
Kedze praca sa zaobera rigidnymi geometrickymi transforméaciami, tento obraz bol
posunuty a natoceny o predom zname hodnoty. Cielom registracie bolo tieto ob-
razy stotoznit, aby odpovedajica zvolena oblast zaujmu mala rovnaké priestorové
suradnice a ziskat transformacné parametre, z ktorych porovnanim s referenénymi
hodnotami bolo vypocitané jedno z moznych kritérii aspesnosti, Euklidovska vzdia-
lenost.

Pocet pociatoénych rieseni registracie a maximalny pocet iteracii si dve rozho-
dujuce vstupné premenné, ktorych vplyv bol testovany u vsetkych troch metod. Pre
geneticky algoritmus je taktiez dolezité zahrnutie parametra pravdepodobnosti mu-
tacie, celkovo bolo v prvej faze testovanych 200 réznych kombinacii, ktoré boli spus-
tené 10x. Vyhodnotenim takého mnozstva vysledkov bola ako najvhodnejsia urcena
kombindcia genetického algoritmu s optimalizaciou kritéria suma Stvorcov rozdielov.
T4 dosiahla pri optimalnom nastaveni takmer idealnu hodnotu kvality registracie,
odchylkou od referenénych hodnot sa ukazala ako dostatocne presna a casovo naj-
menej naroc¢na. Avsak je nutné podotknuf, ze takato idedlna situacia plati iba pre
umelo posunuté snimky. V pripade analyzy celej ultrazvukovej sekvencie, ktora byva

postihnuta charakteristickym sumom typu spekle a je ziskané z dynamického rezimu
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s kontrastnou latkou, nemdze nikdy konvergovat az k idedlnej hodnote 0.

Presnost na tisiciny pixlov v zmysle vypocitanej odchylky dosiahla metoda roja
castic s pouzitim korelacného koeficientu u umelo posunutych snimkov. Testova-
nych bolo 30 kombinacii rézneho poctu castic a maximalneho poctu iteracii, celkovo
bolo hodnotenych 300 vysledkov hodndt kvality v oblasti zdujmu a vypocitanych
Euklidovskych vzdialenosti.

Testovanie optimdlneho nastavenia svetluskového algoritmu bolo rozdelené na
dve casti, kde prva je totozna ako u prvych dvoch algoritmov, v druhej casti bola
navyse doplnena o sledovanie vplyvu na registraciu pri zmene parametra pociatocnej
atraktivity svetlusky a vahy ndhodného pohybu. Vyhodnotenim vsetkych kombinacii
30 z prvej casti a 49 z Casti druhej bolo aka najuspesnejsia zvolend optimalizacia
sumy stvorcov rozdielov, ktora bola aj v tomto pripade ¢asovo najmenej naroc¢na.

Vyhodnotenim takého mnozstva moznych kombindcii su tieto vysledky patri¢ne
podlozené podrobnym testovanim a dalej pouzité ako najvhodnejsie nastavenia opti-
malizaénych algoritmov. Uspesnost registracie celej sekvencie snimkov bola znova
hodnotené ako hodnota kvality vypocitana vsetkymi troma kritériami.

V registracii prvej sekvencie pankreasu bola najvyssia, resp. najnizsia hodnota
kvality dosiahnuté najjednoduchsou metédou roja castic. Rozdiely medzi ostatnymi
dvoma metodami si vsak len miniméalne. Rozhodnutiu pre vyber celkovo najlep-
sej metody z numerického aj subjektivneho hladiska méze v tomto pripade poméct
casova narocnost jednotlivych algoritmov, ktora bola najnizsia pre svetluskovy al-
goritmus. Vysledky tychto met6d st porovnané s vystupmi automatickej registracie
pomocou funkcie Matlabu imregister. Tie ukazali, Zze pouzitie tejto funkcie si vyza-
duje predspracovanie dat, kedze vysledky z registrovania celého rozsahu snimkov sa
ukazali ako nedostatocné aj pri porovnani s hodnotami pévodnych neregistrovanych
dat.

Registraciou druhej sekvencie, lavej srdec¢nej komory prasata, boli s ohladom na
vhodne zvolent oblast registracie ziskané vyssie hodnoty kvalit. Tri vlastné opti-
malizacné metody dosiahli zhodné hodnoty s presnostou na tisiciny, preto je opat
rozhodujtci subjektivny pohlad a cas vypoctu. Ako najispesnejsi bol vizudlnym
postudenim urceny geneticky algoritmus, ktory vsak potrebuje najviac ¢asu. Pouzi-
tie funkcie Matlabu si aj v pripade tejto sekvencie vyzaduje nevyhnutni tupravu.
Porovnanim vysledkov z manualne registrovanej sekvencie je mozné jednoznacne
konstatovat vyssiu dspesnost registracie s pouzitim navrhnutych algoritmov.

Na zaver je praca doplnend o uzivatelské rozhranie pre jednoduchsiu obsluhu
algoritmov. K registracii je z dévodu casovej narocnosti vybrany len obmedzeny
pocet snimkov sekvencie.

Registracia ultrazvukovych sekvencii perfizneho zobrazenia je v sticasnosti stale

narocnou ulohou. Napriek preukazatelnej funkcnosti a tspesnosti registracie s reali-
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zovanymi metodami na sekvencii pankreasu a prasacieho srdca, nie je mozné zaru-
¢it optimalne fungovanie registracie komplexne na vsetky data. Ako bolo ukizané
testovanim, nie je mozné jednoduché pouzitie implementovanej funkcie v Matlabe.
Jednotlivé nastavenia a to uz napriklad na zaciatku optimalizacného procesu pri ge-
nerovani nahodnych pociatoénych rieseni, ale aj v priebehu optimalizacie, je nutné

volit s ohladom na charakter dat s pripadnym dodatoénym testovanim.
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