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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva optimalizaci pro registraci medicinskych obrazi. Zakladem
bylo seznamit se s registraci obrazli a dikladné prostudovat jednotlivé globalni optimaliza¢ni
metody, zvlasté optimalizacni metodu TRUST. Na zakladé teoretickych poznatkl bylo mozné
prejit k navrhu optimaliza¢ni metody zalozené na metodé TRUST pro registraci medicinskych
obrazi a k nasledné realizaci v programovacim prostfedi Matlab. Vytvoteny algoritmus je
otestovan na testovacich datech a srovnan s dal$imi optimaliza¢nimi metodami jako je

Simulované zihani.

Klicova slova
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Abstrakt

The aim of the thesis is optimization for a medical images registration. The basis is to
acquaint with the images registration and to peruse component global optimization methods,
especially an optimization method TRUST. After theoretic knowledge it is possible to proceed to
a suggestion of an optimization method based on the TRUST method and to realize in the
program setting MATLAB. Created algorithms has been tested on test data and compared with
other optimization methods as Simulated annealing.
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Uvod

Registrace obrazii je dilezitou sou¢asti mediciny, jejiz vysledkem mize byt porovnani
dvou a vice obrazil, nalezeni uréitych struktur, sledovani vyvoje struktur (nadory) ¢i kontrola
1écby, poptipad€ nalezeni novych informaci o pozorovaném objektu. Pti zpracovani
medicinskych obrazl se dba na kvalitu. Ta nam urcuje, jak dobie je moZzné lokalizovat
patogenni oblasti, vykonat potiebné operace, aj. Dulezitou cestou v medicing je tedy neustalé

zdokonalovani algoritmi pro registraci obrazii.

Kli¢ovou roli v procesu registrace obrazili hraje optimalizace. Jejim tikolem je nalezeni
vhodné geometrické transformacni funkce, pti niz bude mira podobnosti obrazi maximalni.
Pro optimalizaci medicinskych obrazli jsou hojné vyuzivany metody jako Genetické

algoritmy, Simulované zihani ¢i Zakéazané prohledavani. Medicinska technika jde vsak stale

doptedu, a proto jsou hledany stale nové a nové metody optimalizace.

Metodu TRUST piavodné piedstavil Cetin a kolektiv [7] v roce 1993. Jedna se o metodu,
ktera pro nalezeni globalniho extrému vyuziva virtualni funkce, kterd umozni tunelovani do
hodnot s nizsi funk¢ni hodnotou. Tato metoda bude fadné prostudovana a na jejim zakladé
bude navrhnut a vytvofen algoritmus v programovacim prostiedi Matlab, ktery bude
aplikovan pravé na medicinské obrazy.
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1 Registrace medicinskych obrazii

Pojem medicinské obrazy ptedstavuje obrazy (i vicerozmérné) potizené z 1ékatskych
ptistroja, které pracuji na zaklad€ riznych fyzikalnich zékoni a principt. Lze je rozdélit na
dve Casti zabyvajici se anatomii a funkénosti. Mezi anatomické modality lze zafadit CT
(vypocetni tomografie), UZV (ultrazvuk), MRI (magneticka rezonance), aj. Do druhé ¢asti,
ktera se zabyva funk¢nosti, tedy dé&ji v organismu at’ patologickymi nebo fyziologickymi patii
SPECT (jednofotonova emisni vypoctova tomografie), PET (pozitronova emisni tomografie)
nebo také fMRI (funkéni magnetické rezonance). Mimo tyto uvedené najdeme mnozstvi
dalsich modalit, jejichz vystupem jsou 2D ¢i 3D obrazy, a proto klademe velky diiraz jak na
optimalizaci obrazi, tak na jejich celkovou registraci.

K zékladnim problémtim zpracovani medicinskych obrazi z riznych lékatskych
piistroju patii tedy registrace obrazu. Aby byla diagnostika obrazi na nejvyssi tirovni, je tieba
realizovat co nejpresnéjsi registraci. Registrace obrazu je proces slicovani dvou i vice obrazii,
které jsou viici sob€ posunuty. Posun miize vzniknout pii pohybu pacienta, ktery je sniman

nebo také vlivem fyziologické ¢i patologické deformace mekké tkdné ve snimanych obrazech.

Registrace ma vyuziti v mnoha oblastech, zde zminim zakladni problémy, pro néz se

registrace vyuziva [5]:

Multimodalni registrace (Multimodal registration) — informace obrazii téZe scény jsou
snimany vice senzory, zisk detailnéjSich informaci (obrazy riznych modalit — napt. PET

snima informaci o funkci a MRI obsahuje strukturni informace).

Hledani vzoru (Template registration) — v obraze hledame piedem znamé struktury
(napt. komory mozku na MRI obraze), to je nasledn¢ vyuzito pro srovnani nalezené struktury
s modelem.

Prostorova vizualizace (Viewpoint registration) — informace obrazi téZe scény jsou
snimany pod rtiznymi thly (umoziuje stanovit tftirozmérnou strukturu obrazu, snaha o

panoramaticky ¢i prostorovy snimek).

Sledovani vyvoje v ¢ase (Temporal registration) — informace obrazii téZe scény jsou
snimany v rizném case a za riznych podminek, jedna se o snimani v urcitych intervalech

(vyuziti pti sledovani nddorového onemocnéni — rlist nadoru).
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Pro registraci je nutné nalezeni vhodné geometrické transformace, ktera prevadi oba

obrazy (referen¢ni a pohybovy) do spole¢ného souradnicového prostoru (obr. 1):

Obraz 1 - Metrika Mira slicovani
(referenéni) el 71 (vzéjemna informace)
pixel v
ixely ( iﬂ .
T‘U . Optimalizace
Interpolace
7' r
( 2?3;"3.) Transformace |4
ponybivy pively souradnice Parametry

fI'(HLSfOJ'H.’(J{’Q

Obr. 1 — Blokové schéma registrace obrazii [29]

Na obr. 1 vidime blokové schéma registrace obrazii. Nejprve zvolime referencni a
pohyblivy obraz a uréime jejich podobnost na zakladé zvolené kriterialni funkce. Nasledné
dochazi k optimalizaci parametrt transformace a obraz je transformovan a interpolovan.
Pomoci kriteridlni funkce se opét urci podobnost obrazii. V piipade nedostacujici podobnosti
obrazl se cely proces registrace opakuje, jedna se tedy o iterativni proces, ve kterém se

V kazdém kroku ptiblizujeme optimalnimu feSeni.

1.1 Kriterialni funkce

Miru podobnosti mezi referenc¢nim a pohyblivym obrazem ur¢ime pomoci kriteridlni

funkce. Vyuzivame k tomu metody:

e Kritérium stochastické zmény znaménka (SSC),

e Kritérium souctu absolutnich hodnot rozdili (SAVD),
e Suma rozdil ¢tverci (SSD),

e Normovany korela¢ni koeficient (NCC),

e Vzijemna informace (IM), aj.
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Suma rozdila ¢tvercu

Této metody bude nasledné vyuzito ve vytvoreném algoritmu, a proto si ji podrobnéji
popiSeme.

Jedna se o jednoduchou metodu, kterd je zalozena na odecteni intenzit jednotlivych bodi
obrazi. Pfedpokladem je, Ze k optimalni registraci dojde, jestlize jsou obrazy identické.

Kritérium je definovano jako [3]:

N
SSD = %Z IRG) = L (D)2 (1.1)

kde N je pocet shodnych bodd, i je ptislusny bod, R je vstupni obraz (referen¢ni) a L' je
obraz zpétn¢ transformovany (registrovany).

Tato metoda se vyuziva u obrazli nebo oblasti, které¢ jsou si velmi podobné. Jestlize je
obraz zaSumén, dochazi k selhani.

1.2 Geometrické transformace

Pod pojmem geometricka transformace pii registraci medicinskych obrazd rozumime
zpracovani riznych souradnych systému do systému jednoho. Vyuziva se u toho
geometrickych transformaci jako je translace, rotace, zkoseni ¢i zména métitka. V ramci této

prace se budeme zabyvat zv1asté translaci a rotaci (popf. zménou métitka) [37].

Translace je dana vektorem posunuti p = (x;, y;). Jedna se o posun se zachovanim uhlu a

vzdalenosti bodua.

Rotace nam pootoc¢i referencni obraz viic¢i pohybovému o thel a. Ve vétSing ptipadi

dochazi k soucasné rotaci a translaci.

1.3 Interpolace

Interpolace je nedilnou soucasti registrace obrazu, ktera se pouziva pro ur¢eni hodnot
intenzity bodu leZiciho mimo miizku voxell (zde intenzitu zname). Pivodni obraz je tedy v

diskrétni podob¢ a jeho hodnoty jsou navzorkovany do uzli miizky. Po transformaci dojde ke
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zmén¢ soufadnic a tim mize dojit k tomu, ze hodnoty se budou nachazet mimo tuto mi‘izku a
tim maze dojit ke ztraté informaci. Musime proto vyuzit technik interpolace pro vypocet
soufadnic do uzli mfizky. Pti nevhodné provedené interpolaci ndm muze vzniknout ve
vysledném obraze zkresleni ¢i artefakty [26].

Nejjednodussi metoda interpolace je metoda nejblizsiho souseda, kdy hledanou hodnotu
ur¢ime dle hodnoty nejbliz§iho zndmého bodu [11]. Mezi dalsi interpolacni metody patii
aproximace jasové funkce, bilinearni a bikubické transformace. Vybér metody je zavisly na

pozadované rychlosti a pfesnosti interpolace [4].
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2 Optimalizace

Kli¢ovou roli v procesu registrace obrazi hraje optimalizace. Jejim tkolem je nalezeni
vhodné geometrické transformacni funkce, pfi niz bude mira podobnosti obrazi maximalni.
Samotnou optimalizaci lze chapat jako hledani minima ¢i maxima (mira vzajemné informace)
kriteridIni funkce zménou hodnot stavovych proménnych [31, 15]. Usp&snou optimalizaci
docilime uplného ptekryti dvou obrazi (vstupniho a referenéniho).

Pfi feseni problému globalni optimalizace tedy hledame pro danou tucelovou funkci

f:D - R,D c R%, (2.1)

globalni minimum x* tak, aby

x* = argmin,cpf (x). (2.2)

Pro jednoduchost uvazujeme D souvislou mnozinu ve tvaru

D = Hflzl(ai,bi), a; < bi, i = 1, ,d (23)

Pti zpracovani konkrétnich obrazii je tieba aplikace vyhovujici optimalizacni funkce.
Optimalizaci je mozné rozdélit do ¢ty zakladnich skupin a to na metody enumerativni,

stochastické, deterministické a smiSené (podrobnéji nize, [24]). Rozdéleni vidime na obr. 2:
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Globalni prohledivani a

optimalizace

Enumerativni

Deterministicleé

Hladovy algoritmus
Horolezecky

| Vérvi a mezi

| Prohledavini do hloubky

| Prohledavani do Sifky

| Heuristicke prohledavani

Stochastické

| Nahodné prohledavani
| Simulovane Zihani

| Monte Carlo

| Zakizané prohledivini

Evoluéni algoritmy

“algoritmus

Obr. 2 — Rozdéleni algoritmii [24]

Smifené

Stochasticky horolezecky

| Matemaftickeé programovani

| Mravenéi kolonie

| Imunitmni systémy

| Memeticky algoritinus
| _Rozptylené hledani

| Generické algoritny

|_Diferencialni algoritmy

Enumerativni metody vypocitavaji vSechny mozné kombinace argumentt daného

problému. Velmi ¢asoveé narocné a nutny velmi maly pocet hodnot, které mohou nabyvat.

Deterministické metody se snazi nalézt minimum dané funkce pomoci prvnich a

druhych derivaci. Pouziti je vSak pouze na hladké spojité funkce, coz vede pouze k nalezeni

lokélnich minim. Ptikladem deterministick¢ metody mtizeme uvést Hill Climbing

(Horolezecky algoritmus).

Stochastické metody zavadi do procesu optimalizace pravdépodobnost a ndhodné jevy,

coz nam zajisti odstranéni nedostatkll deterministickych metod (zpracovani nespojité funkce).

Priklad stochastické metody je Simulované Zihani.

Smi$ené metody jsou kombinaci algoritmi deterministickych a stochastickych (napf.

Genetické algoritmy). Dosahuji velmi dobrych vysledki a jsou vhodné pro ulohy, kde je

mozno mnoha feSent.
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3 Globalni optimalizacni metody

Pro spravnou registraci medicinskych obrazl je nutné vyuziti globalnich optimaliza¢nich
metod, které zabranuji uviznuti algoritmu v lokalnim minimu. Vétsinou se jedna se o metody
s iterativnim procesem, které ve vétsiné pripadl nepotiebuji znalost gradientu kriterialni
funkce a velkou roli v nich hraje prvek ndhody. To znamena, ze se jedna o nedeterministické
chovani algoritmu, a tim mtze byt ovlivnéna kvalita feSeni dané tllohy. Na druhou stranu
vysledky v praxi ukazuji efektivitu téchto algoritmti, a proto dochazi ke stale vétsi popularité
téchto metod [24]. Dobrych vysledkd dosahujeme pomoci aproximaci, znalosti o problému,

pomoci odhadi nebo zkousenim vhodnych variant.

3.1 Optimalizaéni metoda TRUST

Vypocet registrace obrazu je velice naro¢ny, a proto dochazi k hleddni novych
optimaliza¢nich globalnich metod. Jako vzory pro registraci medicinskych obrazi jsou hojné
vyuzivany metody Genetické algoritmy, Tabu Search neboli Zakazané prohledavani a

Simulované Zihani. Stale vSak dochazi k hledani novych a novych metod a technik.

Metodu TRUST puavodné piedstavil Cetin a kolektiv [7]. TRUST metoda je zaloZzena na
efektivnim algoritmu globalni optimalizace a je vyuzivana ve vicerozmérnych dimenzich, kdy
je nalezeno lokalni minimum a z tohoto minima se tuneluje do dalSiho minima s nizsi
hodnotou (vyhneme se uviznuti v lokalnim minimu velmi rychle a G¢inn¢). TRUST ukazuje
dobré vysledky konvergence ke globalnimu minimu a ma dobie definované ukon¢ovaci
kriterium [6].

3.1.1 Algoritmus TRUST

Algoritmus TRUST je sled cykld, pficemz kazdy cyklus mé dvé faze — faze nalezeni
lokalniho minima a faze tunelovaci. Nachazime se tedy ve vychozi pozici a v okoli hledame
prvni lokalni minimum. Jakmile je nalezeno lokéalni minimum, pfedpokladdme, Ze toto
minimum neni globalni, tudiZ se snaZime tunelovat do niz8ich hodnot (dal§iho minima s niZsi
hodnotou), (viz obr. 3).
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X*(4)

Obr. 3 — Metoda tunelovani pro stanoveni globdlniho minima [16]

Popis algoritmu TRUST [10], [16], [23], [30] :

. Cely algoritmus za¢ina v pocate¢nim bodé (Xmin, Ymin, 0), tedy na hranici

prohledavaného prostoru.

. Pomoci vhodné metody nachazime prvni lokalni minimum, dale jen x*.

Provedeme transformaci tak, ze na piivodni funkci f(x) se dostaneme do

nasledujiciho cile pomoci virtualni funkce:

E(x, x*) = Esub (x, x*) + ETep (x,x*),

kde

o 1
Esub (x' X ) - log (1+e—(f(X)—f(X*))+a)

Eyep (6, x") = =2p(a -x* ) H(f () — f(x)).

(3.1)

(3.2)

(3.3)
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Ep (subenergy tunneling function) se pouziva k omezeni rozsahu funkce f, tzn.,
hodnot mensich nez funkéni hodnota f(x™).

Erep (repeller term) nim vyhleda dalsi krok a zabrani uviznuti v lokalnim minimu.

p je pozitivni konstanta a H je Heavisideova funkce, coZ je nespojita funkce, jejiz
hodnota je nulova pro zapornou hodnotu argumentu a rovna jedné pro kladnou
hodnotu argumentu.

Dohromady ziskdvame E(x,x*) (virtual objective function), coZ je dobie definovana
funkce, ktera nam nahradi ptivodni funkei (rovn. 3.1).

4. Pomoci metody pro hledani lokalniho minima na virtualni funkci E (x, x*) se

dostavame na dalsi lepsi pozici x,,,, , Viz obr. 4.
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Obr. 4 — Jeden iteracni cyklus pro nalezeni nového minima, kde cernd krivka je piivodni
f(x) a cervena kiivka znaci virtualni funkci E (x, x*)

5.  Vhodnou lokalni optimaliza¢ni metodou nachazime nové minimum x;,,,, . Nové
minimum x;,.,, mize byt krom¢ lokalniho minima ptivodni funkce f také minimum
globalni.
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Pokud nedojde ke splnéni ukoncovaciho kritéria, vracime se zpé€t na 3. krok, avSak
nyni s novym vstupnim lokalnim minimem z pfedchoziho kroku, tzn., nalezneme
lokalni minimum na ptivodni funkci, vykreslime si virtudlni funkci, na té opét
nalezneme lokalni minimum, které nam da bod v blizkosti lokalniho minima na
ptvodni funkei a opét naleznem lokalni minimum na ptivodni funkci a stale dokola,

dokud neni spnéno ukoncovaci kritérium.

Ukoncovaci kritérium je ddno maximalnim poctem iteraci (tunelovani) nebo je
definovano jako piekroceni hranice prohledavaného prostoru, tzn., ze v 1D prostoru
vzdy nalezneme globalni minimum, protoze dojde k dikladnému prohledéani celé¢ho
prostoru.

Algoritmus TRUST pro vicerozmérné piipady funguje na stejném principu, jen je

upraven vzorec pro virtualni funkei do tvaru:

E(J_C; J_C*) = IOg (1+e_(f(f;l_f(f*))+a) - %,0 Z}lzl(x _X*)§ H(f(f) - f(f*))' (34)

kde X je vektor parametru 1 az n. Pro vice parametrii nam ve vzorci ptibyla suma pro 1

az n. Suma ndm znazoriuje tedy sumu rozdili jednotlivych parametri.

V [16] byl TRUST zkouman jak pro 1D piipad, tak pro vicerozmérné ptipady. Bylo
dokézano, ze pro 1D si algoritmus TRUST poradi vyborng, to znamena, ze prostor je vzdy

prohledan dikladng, takze globalni extrém je vzdy nalezen.

Pro vicerozmérné piipady byl TRUST srovnan s algoritmem Elitni genetické algoritmy a
Zakazané prohledavani. Konvergence ke globalnimu minimu neni dokézéna matematicky,
avSak vysledky ukazuji, Ze je srovnatelnd s Elitnimi genetickymi algoritmy. Vypocetni
naro¢nost neni u TRUST tak velka jak u Genetickych algoritmi, navic TRUST ma velmi
dobfe stanovené ukoncovaci kritérium, jak jiz bylo zminéno. Déle bylo testovano chovani

algoritmu v ptitomnosti Sumu, kde TRUST opé¢t ukazuje skvélé vysledky.

Experimenty bylo dokazané, Ze TRUST metoda je vypocetné efektivnéjsi nez metoda
Tabu Search nebo Genetické algoritmy. Napf. Benchmarkovy testy zkoumaji metody globalni
optimalizace a ukazuji, ze metoda TRUST je podstatné rychlejsi. Tento algoritmus byl

navrzeny pro paralelni analogové VLSI obvody pro podstatné vylepSeni jejich rychlosti [16].
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3.2 DalsSi globalni optimalizaéni metody

3.2.1 Genetické algoritmy (Genetic Algorithm)

Vznik genetickych algoritmi se datuje do 70. let dvacatého stoleti. Zakladem této metody
je Darwinova teorie o vyvoji druhi. Ta tika, ze déti dédi vlastnosti svych rodict a silnéjsi a
ptizpisobivéjsi jedinci lépe pieziji a plodi vice potomkii. Mirou pfizptisobeni je tzv. ,,fitness”
funkce, tzn., Ze jedinci s vétsi fitness maji vétsi Sanci preziti a rozmnoZeni se. V prib&hu

evoluce se dostavame k vy$sim fitness hodnotam [33].

Populace je mnozina riznych feseni - jedinct, kde kazdy jedinec je reprezentovan napf.

jako binarni ¢islo. S takto zakédovanymi jedinci mizeme provadét 3 operace [12], [18].

Selekce (Selection) — je operace, pfi které se kazdému jedinci piifadi fitness funkce. Ta
vyjadiuje miru zdatnosti, jak je jedinec schopny pteziti a reprodukce. Aby se populace
zlepSovala, je tfeba provést selekci, to znamena, Ze vyfadime jedince s malou fitness a tim

zlepSime zdatnost celé populace.

K¥izZeni (Crossover) — je metoda, kterd navazuje na selekci a umoziuje jedincim si
vymenit ¢ast genetické informace. To umoznuje zvySovat variabilitu feSeni v populaci pomoci
jejich casti [24]. Nejcastéjsi je jednobodové, kdy se zvoli bod v chromozomu. Tento bod
rozd¢€li chromozom na dvé ¢asti a ty se mezi potomky rozdéeli. K¥izenim vzniknou dva novi

jedinci. Musi se zvazit, zda se zanechaji oba, nebo zda si nahodné vybereme jednoho z nich.

Mutace (Mutation) — jedna se o posledni operaci genetického algoritmu. Mutace slouzi
Kk udrZeni genetické variability a zabranuje sklouznuti do lokalniho optima [19]. Mutaci mize
vzniknout informace, ktera v pfedchozi generaci nebyla ¢i byla ztracena v pribéhu
piedchoziho vyvoje [33]. V piipadé reprezentace binarnim ¢islem se jedna o piehozeni 0 za 1

V ndhodné vybraném chromozomu.
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Obr. 5 — Geneticky algoritmus [20]

Na obr. 5 vidime vypocet genetického algoritmu. Nejdiive ur¢ime pocateéni populaci a
nasledné cyklicky opakujeme selekci jedincti, kiizeni a mutaci. Proces opakujeme tak dlouho,
dokud neni splnéna ukoncovaci podminka, napt. maximalni pocet generaci, vyprSeni
casového limitu pro nalezeni optimélniho feSeni nebo dokud se zlepsuje kvalita jedinct
v populaci.

VylepSeny geneticky algoritmus je vyuzit napt. pro rigidni multimodalni registraci 3D

obrazti mozku [36].

3.2.2 Simulované zihani (Simulated Annealing)

Algoritmus simulované zihani je inspirovéan pfirodnimi jevy a d¢ji. Zédkladem je chovani
termodynamickych systému, kdy po zahtati télesa dochdzim disledkem fizené¢ho ochlazovani

k formovani krystalické miizky v materialu do stavu s co nejmensi energii [9, 34].

Tento algoritmus ma iteracni charakter. V kazdé¢ iteraci vygeneruje nahodné bod a
nasledné se ndhodnym mechanismem fizenym teplotou rozhodne, zda se posune do nové
vygenerovaného bodu (dochazi ke zlepSeni stavu, lepsi feSeni) nebo zda zlistane do dalSiho

iteraniho procesu v aktudlnim misté&.

Metoda Simulované Zihani byla zalozena pro ptipady, kdy je hledan globalni extrém
Vv prostiedi mnoha lokalnich extrémi. Funguje na principu tzv. Boltzmannovy distribuce:
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P(E)~eir, (3.5)

kde P(E) udava pravdépodobnost, ze systém piejde do energetického stavu E pfi teploté
T, k je Boltzmannova konstanta. V piipad¢ uviznuti v lokalnim extrému je pfijato i aktualné

horsi feseni, ale to jen s velmi malou pravdépodobnosti [1].

Simulované zihani je nejrozsitenéjsi metoda pro registraci MRI obrazu [9].

3.2.3 Zakazané prohledavani (Tabu Search)

Dalsi globalni metodou je Tabu Search neboli Zakdzané prohledavani. Jedna se o
metodu, kterd je rozSitenim metody Hill Climbing (Horolezecky algoritmus). Metoda Hill
Climbing ma tu nevyhodu, ze vzdy skonci pouze v lokdlnim minimu a globalniho minima
nikdy nedosdhne. Tabu Search rozsifuje metodu Hill Climbing o pamét’, ktera umoziuje
vyhnout se uviznuti v lok&lnim minimu. Do této paméti se ukladaji stavy, které nemohou byt
znovu navstiveny po urcitou dobu (oznaceny jsou jako tabu). To znamena, ze v dalSim kroku
jsou vzdy vybirany ty nejoptimalné;si stavy, které jesté nebyly navstiveny (nebo byly

navstiveny davno). Tim je umoznén pieskok z lokalniho do globalniho optima [13].

Diilezitym parametrem je velikost zakazaného (tabu) seznamu. Pokud se v tomto
seznamu vyskytuje maly pocet stavli, mize dojit k zacykleni a nikdy nedosahneme globalniho
minima. Pokud je naopak velikost seznamu pfili§ velka, mize dojit k situaci, kdy dojde k
“pteskoku” hlubokého tdoli funkce. Tim pfijdeme o lokalni minimum, které se miize ukazat

také jako globalni.
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Obr. 6 — Tabu search metoda [21]

Na obr. 6 vidime princip metody Tabu Search. Tato metoda byla pro vyuziti pfi registraci
medicinskych obrazi kombinovédna s metodou genetickych algoritmti. Adaptace algoritmu
byla pouzita pro rigidni registraci obrazi z CT a laserového skenovani. Optimalizovanou
funkci predstavuje vzdalenost mezi detekovanymi klicovymi body v obou obrazech [32].

3.2.4 Metoda roje c¢astic (Particle Swarm Optimalization - PSO)

Metoda roje Castic je stochastickd metoda zaloZend na principu chovani zivo¢ichi
shlukujicich se do roje ¢i hejn (hejno ryb nebo ptakd, roj véel). Tato metoda byla vyvinuta
v roce 1995 (J. Kennedy, R. C. Eberhart).

Princip si vysvétlime na roji véel, které hledaji na louce misto s nejvétsi hustotou
rozkvetlych kvétin. Kazda vcela si pamatuje misto s nejvétsim poctem kvétin, které sama
objevila a zaroven dostava informace od ostatnich v€el o jejich nejlepsich polohach. Dale je
veela informovana o nejlepsi poloze z celého roje. Vcely stale prelétavaji a hledaji vyhodnéjsi
pozice. V piipadé, ze véela pii pteletu z jednoho mista na jiné objevi vyhodné&j$i misto s veétsi
hustotou kvétin, zméni se jeji trajektorie podle nového mista. Na tomto principu je celé pole

prozkoumano rojem vcel a skon¢i na misté s nejvetsi hustotou kvétin.

Pfi feSeni technickych problému touto metodou musime uréit [27]:

Prostor — vybér parametri, které budeme optimalizovat a stanovime rozsah feseni

(maximdlni a minimélni hodnoty)
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Fitness funkce — je nutné ji ur¢it nad celym prohledavanym prostorem. Pro kombinaci

parametrii mizeme urcit kvalitu feSeni

Agent — ur¢ime pocet agnetd, které prostor prohledavaji, jejich pocatecni pozice a
rychlost prohledavani. Pro kazdého agenta jsou urcena stejna pravidla a pohybuji se mezi

osobnim nalezenym maximem a maximem celého roje.

Osobni maximum — v kazdém bod¢ trajektorie agent srovnava aktualni hodnotu fitness
s nejlepsi hodnotou fitness osobné nalezenou. V ptipad¢ vétsi hodnoty se osobni maximum
presouva do aktudlniho mista agenta.

Globalni maximum — kazdy agent ma informace o zbytku roje. Je ur¢eno jedno globalni
maximum a agenti se pohybuji mezi timto globalnim maximem a svym osobnim maximem.
V piipad€ nalezeni nového globalniho maxima je vyslana informace, globalni maximum je

nahrazeno za novée a cely roj je pfitahovan k novému nalezenému mistu.

Rychlost — rychlost zmény vystupnich parametrti v n-tém kroku ku n-1 kroku.

Algoritmus pracuje, dokud neni nalezeno optimum nebo dokud neprob&éhne poZzadovany
pocet iteraci [27]. Vyuziti metody roje ¢astic najdeme hojné v robotice.

V roce 2002 bylo provedeno mnoho pokust spojeni Genetickych algoritmi (GA)
S Metodou roje ¢astic (PSO). Bylo zjisténo, Ze nejlepsich vysledkt je dosazeno, pokud jako

pocatecni generaci GA zvolime populaci optimalizovanou pomoci PSO [28].

3.2.5 Metoda mravenci kolonie (Ant Colony Optimalization - ACO)

Metoda mravenci kolonie je jednou z modernich metod, ktera je usp€sna pti feseni

slozitéjSich optimaliza¢nich uloh. Vznik se datuje do 90. let 20. stoleti.

Tento algoritmus je inspirovan ptirodou a to piesné mravenci kolonii. Mravenci jsou
drobni zivo¢ichové, skoro slepi a ziji ve velkych velmi dobie organizovanych koloniich.
Jejich cilem je nalezeni optimalni cesty k potravé. Pohybuji se po stopach feromont, které po
sob& mravenci zanechavaji. Pii rozcesti se rozhoduji dle intenzity feromonti. Kde je intenzita

vétsi, tudy proSel mravenec vicekrat a tudiz je cesta kratsi.

Pro ucely optimalizace je vytvofen umély mravenec, ktery ma pozménéné vlastnosti pro
zlepSeni vysledki algoritmil. Dle skutecnych mravenct je vyuzito Zivota v koloniich,
feromonové stopy, naopak zavedenou vlastnosti je to, ze mnozstvi feromonu je funkci kvality

nalezeného feseni.
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Feromon je tedy vahou, kterda ndm urcuje zkusenosti ostatnich mravenct pii hledani
slibného feseni. V algoritmu je zasadni 1 fakt, Ze pokud cesty nejsou pouzivany dale, je
feromon odpatovan, coz vede ke snizeni vah u jednotlivych spoji, ¢imz se zvysuje robustnost

nalezeni globalniho extrému.

Algoritmus tedy na pocatku kazdému mravenci ptitadi nahodné feseni, které je vylepseno

lokalnim prohledavanim. Inicializuje se feromonova draha a kazdy mravenec provede urcity

oM

pocet krokd. Algoritmus se dostane bud’ do faze zesilovani (nejlepsi feseni) nebo se naopak
zesilovani vypne. Pokud se jedna o nejlepsi feseni, tak se v dalsim kroku zvySuje hladina
feromonu. Probéhne n€kolik iteraci, pokud nedojde ke zlepSeni feseni, tak se proces opakuje

do nastoleni nékteré z ukoncovacich podminek.

Optimalizace dle mravencich kolonii je vyuzita jako fidici logika robotd schopnych
kooperace, dalsi vyuziti je naptiklad pti barveni grafa [35].

3.2.6 Memetické algoritmy (Memethic Algorithm)

Memetické algoritmy jsou nékdy oznacovany jako hybridni nebo paralelni genetické
algoritmy. Tyto algoritmy maji vice obecny koncept nez genetické algoritmy a to z ditvodu,

ze jsou kombinaci genetickych algoritmii a lokdInim prohledavanim.
Princip algoritmu [24]:

Na zacatku je vygenerovana mnozina ndhodnych pocate¢nich feseni. Poté je aplikovano

na kazd¢ toto feSeni lokalni prohledavani, to nam feSeni vylepsi.

Poté jsou z mnoZiny vybrani a rekombinovani dva rodice, na vysledné chromozomy je
op¢t aplikovano lokalni prohledavani. Tento proces se opakuje do vybrani pozadovaného

poctu rekombinaci.
Poté je vybrano nejlepsi feseni a horsi se odstrani.

Prohledavani je ukonceno pfti splnéni nékteré z ukoncovacich podminek.

Tento algoritmus je vyuzivan pro predikci proteinovych struktur.
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4 Experimentalni testovani algoritmu

Po realizaci algoritmu v Matlabu je nutné otestovat jeho ti¢innost a presnost (postupné
budeme sledovat algoritmus, jak spravné pracuje pii posunu v jednotlivych osach.). Dale
budeme sledovat rychlost této metody, napf. srovnanim s metodou Simulované zihani, které
bude v ramci diplomové prace k dispozici. Na zavér mizeme také sledovat, jak se algoritmus
TRUST chova ve vice dimenzich (jak roste nebo klesa uc¢innost metody pfti ptidavani dal§iho

rozméru, jako je napf. zména meéftitka).

4.1 Testovaci funkce

Pfesnost otestujeme pomoci obrazli nebo zndmych testovacich funkci, u kterych zname
spravné feseni, tj. globalni minimum. Jedna se o funkce, které mohou mit velké mnoZzstvi
lokalnich minim a jedno minimum globélni, ddle mohou mit pouze jeden extrém rizné
konvexnosti, atd. Mezi tyto funkce patii napt. Prvni De Jongova funkce, Druhd De Jongova
funkce, Ackleyho funkce, Griewangkova funkce, Rastriginova funkce, Schwefelova funkce,
Ranova funkce, Patologicka funkce, aj. [14]. Nyni si popiSeme alespon pét zminénych
testovacich funkci a vykreslime si je a jejich vrstevnice (globalni minimum je oznaceno
ktizkem) Vv programovacim prostfedi Matlab tak, aby byly dobie vidét jejich vlastnosti:

Prvni De Jongova funkce

je jednoduchy rota¢ni paraboloid, dle [33,22] definovany jako

d

G = x (4.1)

i=1

Jedna se jednomodalni funkeci, kterd mé globalni minimum Vv poc¢atku soustavy soufadnic:
prod =1jevx* = (0),

prod =2jevx*=(0,0),

prod =3jevx* =(0,0,0), atd., kdyz f (x*) = 0.
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Obr. 7 — Prvni De Jongova funkce (x=-2:0.1:2; x=y)
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Obr. 8 — Prvni De Jongova funkce, vrstevnice s vyznacenym globdalnim minimem
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Pokud algoritmus selhava nebo pomalu konverguje, nezaslouzi dal$i pozornost. Funkce je
vzhledem k jednomu minimu hojné vyuzivana pro testovani vykonnosti mnoha

optimaliza¢nich technik.

Druha De Jongova funkce

je znama také pod nazvem Rosenbrockovo sedlo ¢i Bananové udoli. Dle [33] je

definovana:

d—1

Flx) = Z[lOO(xiz Cx )2+ (1= x)?). (4.2)

i=1

Globéalni minimum lezi v x* = (1,1, ..., 1), f(x*) = 0. Potize mohou nastat u iteranich
algoritmt, které mohou své hledani ukoncit predcasné. Diivodem je umisténi minima
vV zahnutém udoli s malym spadem. Zajimavosti také je, ze mimo globalni extrém, obsahuje
funkce také extrém velmi podobny hodnotou globalnimu extrému. Casto vyuZivana testovaci

funkce [25], ktera je schopna spéSné otestovat robustnost algoritmu.

Obr. 9 — Druha De Jongova funkce (x=-2:0.1:2; x=y)
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Obr. 10 — Druhd De Jongova funkce, vrstevnice s vyznacenym globalnim minimem

Ackleyho funkce

je Casto vyuzivana funkce, ktera obsahuje mnoho lokalnich minim. Minimum najdeme v
x* =1(0,0,...,0), f(x*) = 0. Jedna se o stiedné obtiznou funkci, ktera je definovana jako
[33]:

d
Z cosani> + 20 + exp(1). (4.3)

i=1
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Obr. 12 — Ackleyho funkce, vrstevnice s vyznacenym globalnim minimem
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Pti zvétSeni rozsahu mizeme Iépe pozorovat vlastnosti této funkce. Globalni minimum

vidime ve stfedu a ve vétsi vzdalenosti od stfedu se ndm funkce jevi jako rovina.

20 ~

15

0k
100

100

-100  -100

Obr. 13 — Ackleyho funkce (x=-100:5:100; x=y)

Rastriginova funkce

je Casto vyuzivana funkce obsahujici spoustu lokalnich minim a jedno minimum globalni.
Zakladem je Prvni de Jongova funkce ke které je ptidan kosinovy pribéh. Mnoho lokalnich
minim je vSak vidét pouze pii malém rozsahu hodnot. Pfi velkém rozsahu hodnot se ndm

funcke jevi prave jako Prvni de Jongova funkce.

Minimum najdeme stejné v x* = (0,0, ...,0), f(x*) = 0. Nalezeni minima je

povazovano za obtiznou tlohu globalni optimalizace, ktera je definovana jako [33]:

d
f(x) =10d + Z:[xi2 — 10cos(2mx;)] (4.4)
i=1
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Obr. 15 — Rastriginova funkce, vrstevnice s vyznace

nym globdlnim minimem
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4.2 Testovaci obrazce

Testovaci obrazce jsou dal$i moznosti pro testovani algoritmu, tak jako testovaci funkce.
Testovaci obrazec ndm zobrazuje jak referencni obraz tak pohybovy. Jedna se vlastné o dvé
identické kopie, které viici sobé posuneme. U testovacich obrazct vyuzivame existence bodu,
kde hodnota slicovani dvou obrazcli je maximalni, dojde tedy k dokonalému ptekryvu dvou
obrazd.

Pro testovani algoritmi jsou vhodné obrazce, které obsahuji mnoho lokalnich minim a
jedno minimum globalni. Nyni si nékteré vytvorené testovaci obrazce zobrazime:

Obr. 16 — Testovaci obrazec 1, vhodny pro testovani v 1D, napr. ve sméru x

Obr. 17 — Testovaci obrazec 2
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4.3 Podminky testovani algoritmu

Pti testovani dvou a vice rtiznych algoritmil je nutné dodrzet stejné podminky — vymezeni
prohledavaného prostoru, stejnd podminka ukonceni prohledavani (napf. stejny pocet iteraci)
¢i nutnost testovat algoritmy na stejném pocitaci (riizna rychlost procesorit). Sledujeme

rychlost a spolehlivost nalezeni globalniho minima.

Podminka ukonéeni algoritmu[17]:

fmax _fmin <eg

finax j€ nejvétsi funkéni hodnota,
fomin j€ nejmensi funkéni hodnota,

€ je prah ve vétSin€ ptipadi voleny jako 0,01.

Muzeme celkem dostat 4 moznosti ukon¢eni algoritmu [17]:

Korektni ukonceni

fmax _fmin <€ afmin < ﬁlear!

frear hodnota, kterd urcuje dostatecné priblizeni ke globalnimu minimu.

Jedna se o jediny typ uspésného ukonceni algoritmu. Ten se pfiblizil ke globalnimu

minimu pfed dosazenim maximalniho poctu iteraci.

Pomalé konvergence

f min < ﬁlear ’

algortimus konverguje, avsak je ukoncen dosazenim maximalniho poctu iteraci.

Ptedc¢asna konvergence

fmax - fmin s ale fmin > ﬁlear )
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nebylo nalezeno globalni minimum — uviznuti v lokalnim minimu.

Uplné selhani — dosazeni maximalniho poctu iteraci, nepfiblizeni se globalnimu minimu.

Spolehlivost nalezeni globalniho minima zna¢ime R, coz je pomér n, korektnich

ukonceni v n nezavislych opakovanich. Pro vétsi hodnoty n se jednd o normalni rozlozeni R.
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5 Hlavni cile prace

Hlavni cil — navrh vhodné globalni optimalizacni metody zalozené na metodé TRUST a
jeji implementace do programovaciho prosttedi Matlab. Dale je nutné navrhnout postup pro

testovani u¢innosti a presnosti optimaliza¢ni metody.

Pro splnéni hlavniho cile, tedy navrhu optimaliza¢ni metody, je nutné vytvoftit teoreticka
vychodiska. Nejprve je dulezité dikladné prozkoumat jednotlivé globalni optimaliza¢ni
metody a zejména pochopit princip optimalizaéni metody TRUST pro registraci obrazu.
Tento krok je cely dikladné probran v prvni ¢asti této prace. Po té mizeme piejit K navrhu

metody — vyvojovému diagramu, ktery sestavime na zakladé poznatkt z teoretického zakladu.

V nasledujici ¢asti prace implementujeme navrh 1D do programovaciho prostiedi Matlab,
tuto metodu ditkladné otestujeme na dostateCném poctu dat a ptipadné provedeme potiebné
upravy. V pripadé, Ze algoritmus pracuje dobie, pak jej cely rozsifime pro vicerozmérné
ptipady. Pro registraci obrazii jej rozsifime hlavné pro posuny v 0se x a y. Algoritmus
otestujeme na medicinskych obrazech, popt. zvazime situace ¢i extrémy, které mohou pfi
registraci obrazu vzniknout. Vyslednou metodu srovname z hlediska vypocetni a Casové

naro¢nosti s dal§imi metodami, které budou k dispozici.
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6 Navrh a realizace algoritmu TRUST

6.1 Navrh TRUST algoritmu pro 1D

Néavrh optimaliza¢ni metody TRUST zobrazime pomoci vyvojového diagramu. Do
algoritmu vstupuji obrazy nactené z 2 senzorl, obrazy snimané v ur¢itém ¢asovém intervalu

po sob¢ ¢i obrazy, které jsou sejmuté z riiznych thli.

Nacteme dva obrazy

y

Urc¢ime vychozi bod x
prohledavaného prostoru

Metoda pro nalezeni
lokéIniho minima

'

Nalezeni lokalniho minima x*

Tunelovani pomoci E{x, x*)

ANO /
Nalezeni nové vychozi pozice?

Vystup - posledni nalezené x* = GLOBALNI MINIMUM

Obr. 18 — Wyvojovy diagram optimalizacni metody TRUST pro 1D
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Vystup algoritmu nam udava hodnotu a pozici globalniho minima. Dale mtizeme sledovat
pocet cyklu, tedy pocet nalezenych lokalnich minim neboli kolik tunelovani do nalezeni
globalniho minima probéhlo. Algoritmus je navrzeny na zakladé teoretického principu, ktery
je uvedeny v kap. 3.1.1.

6.2 Realizace TRUST algoritmu pro 1D

Navrh algoritmu TRUST pro 1D budeme nyni implementovat do programovaciho
prosttedi Matlab. Cely program se sklad4 z havniho skriptu a n¢kolika do néj vloZzenych
funkci vytvotfenych v pomocnych skriptech, potipade z funkei, které Matlab Toolbox nabizi

Jiz vypracované. Nyni k jednotlivym ¢astem hlavniho skriptu.

6.2.1 Hlavni skript

Na zacatku celého skriptu pouzijeme vyrazii clear all, clc, close all.
Pomoci téchto ptikazli uzavieme vSechny predchozi funkce, zabranime nacteni proménnych
ve Workspace, tim, Ze je vymaZeme a otevieme prazdnou obrazovku v.Command Windows.
Timto by mélo byt zabranéno jakémukoli stietu funkci, programt ¢i proménnych a je mozno
piejit k vytvoreni samotného skriptu.

Nacteme dva obrazy

Tento blok je nezbytnou soucasti celé optimalizace. Do programu nacteme dva obrazy,
které jsou snimany z vice senzort nebo v kratkém intervalu po sobé. Pro realizaci je vhodné
nacist testovaci obraz a jeho kopii, kterou vi¢i pivodnimu obrazu posuneme. Tim ziskame
dva obrazy, které jsou vii¢i sob¢ posunuty na ose x. Tento postup volime proto, abychom po
vytvofeni algoritmu mohli snadno zkontrolovat, zda funguje jak ma. Obrazy na¢itdme pomoci

ptikazu imread.
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Obr. 19 — Pouzity testovaci obrazec

Dalsim ptikazem objevujici se v Casti nacteni obrazil je rgb2gray. Ten nam zajistuje
pievod barevného obrazu na obraz Sedotonovy. Timto piikazem mizeme zrychlit chod
programu potlacenim rozméru barvy. Hlavni vyuziti piikazu bude az u realizace navrhu pro
vicerozmérné ptipady, kdy dojde k aplikaci algoritmu na medicinské obrazy.

Urcéime vychozi bod prohledavaného prostoru

Jedna se o velmi jednoduchou soucast celého skriptu. Vychozi bod optimaliza¢niho
algoritmu TRUST se voli z pravidla (Xmin, Ymin, 0). V naSem piipadé, tedy pro 1D piipad,

volime vychozi pozici (0).

Metoda pro nalezeni lokalniho minima x*

Pro nalezeni lokdlniho minima, coz je prvni faze algoritmu zaloZeném na optimaliza¢ni

metodé¢ TRUST, pouzijeme Simplexovou metodu popsanou nize dle [17].

Zakladem Simplexové metody je vygenerovani simplexu S, tedy d+1 bodl v souvislé

prohledavané oblasti D (v 1D se tedy jedna o usecku, ve 2D jiZ o tfi body tvoftici trojahelnik).

S = {xl,xz, ...,xd+1} (61)

v v
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xy = argmax f(x), (6.2)
X€ES
x;, = argmin f(x). (6.3)
X€ES
Nyni vypocitame hodnotu tézisté, jako primér d bodi po odstranéni nejhorsi hodnoty xy.

1
g = E(Z X — xH) (6.4)

X€ES

Nyni hledame novy bod pomoci reflexe (pieklopeni x pies g), obr. 20:

y=g+(g—xy)=2g—xy (6.5)
4
4924 o
0. :
O
.Q .?
l'/, ¥ “ I1
&
.\L

Obr. 20 — Reflexe pro d=2

Novy bod y musi splnit podminku f(y) < f(xy), ten pak nahradi dosud nejhorsi bod xy.
Jestlize nedojde ke spInéni podminky, pak misto reflexe pouzijeme redukci (smrsténi

simplexu k x;), obr. 21.

1
x<—§(x+xL), XES x+x (6.6)
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4

Obr. 21 — Redukce pro d=2

Reflexe a redukce se opakuje aZ do splnéni ukoncovaciho kritéria, coZ je vygenerovani
simplexu S, jehoz vzdéalenost je mensi nez povolend mez 0.01. Z vysledného simplexu

vypocitame pomoci priméru pozici lokdlniho minima 1ok min = mean (simplex).

Simplexova metoda byla zvolena po mnoha testech jinych gradientnich metod i metod
bez znalosti gradientu z Toolbox Matlabu. Byla testovana napf. gradientni metoda, ktera je
z Toolbox volana piikazem [x, fval] = fminunc (fun,x0), kde fun je kriterialni
hodnota funkce ve vychozim bod¢ x0. Jako vystup dostdvame pozici lokalniho minima x a
hodnotu kriterialni funkce fval. Tento prikaz je nutné doplnit pomoci options o dalsi

parametry a podminky pro spravné fungovani gradientni metody.

Gradientni metoda fungovala pro postup na kriteriadlni funkci dobte, avSak pti prechodu
na tunelovaci funkci selhala. Je to dano tvarem tunelovaci funkce, tedy parabolou, kdy krok se
postupné zvétSuje velkym rozdilem. BohuZzel v této metod¢ nelze krok sestupu po funkei
nastavit. Vysledkem bylo to, Ze gradientni metoda vyjimecné nékteré lokalni minimum nasla,

avSak ve vétSin€ pfipada doslo k preskoceni dilezitych minim, nékdy dokonce vSech.

Ke stejné situaci doslo také u dalsi znamé metody
[x, fval]=fminsearch (fun, x0). Jednd se o modifikaci Simplexové metody, avSak
vzhledem k opétovné nemoznosti nastaveni kroku ¢i jeho hranic se také ukazala pro tuto
problematiku nevhodnou. Proto byla zakladni Simplexova metoda naprogramovana.

42



K vypoctu hodnoty kriterialni funkce, kterou pouzivame, vyuzijeme SSD metodu (viz
rovn. 1.1). SSD metoda je zaloZena na rozdilu intenzit jednotlivych bodt obrazi a je vhodna u
obrazii nebo oblasti, které jsou si velmi podobné.

Tunelovani pomoci E(x, x*)

Pro vytvoteni druh¢ faze, tedy tunelovani, budeme postupovat dle rovnice pro virtudlni
funkci E(x,x*), (rovn. 3.1, popr. 3.2, 3.3). V Matlabu jako:

1 kunction [E] = VirtualniFce (obrl,obr2,lok min,parametr)

2

3 % keyboard

4 - ro = 1;

<51 a=1;

6

¥ fxx = TransPodobn (obrl,obr2,lck min); % fx s hvezdickou
g — fx = TransPodobn (obrl,obr2,parametr);

9 - Esub = 1logl0(1/ (1+exp(a-(fx-£fxx)))):

10 - Erep = -(3/4) *ro*((parametr - lok min)”"(4/3)) *heaviside (fx-fxx):
11

12

¥3ii= E = Esub + Erep:;

14 - E = real (E):

15

Obr. 22 — Virtudlni funkce E(x, x*)

Virtualni funkce ma maximum v poslednim nalezeném lokalnim minimu ptvodni funkce
f(x). Toto maximum virtudlni funkce a minimum pavodni funkce je polozeno rovno nule. Po
virtualni funkci klesdme Simplexovou metodou a hledame lokalni minimum. Po nalezeni jej
promitneme do ptivodni funkce f(x) a dostavame novy bod, ze kterého opét hledame nové
lokalni minimum. Nyni si pro pochopeni pojmu virtuélni funkce vykreslime prab¢h kriteridlni
funkce, ktery bézné ziskame pouze Gplnym prohleddvanim, a virtudlni funkci pro prvni

nalezené lokalni minimum.
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Obr. 23 — Prubéh kriterialni funkce nahore a virtudlni funkce dole pro 1. nalezené x*
oznacené v hornim grafu cernym kiizkem

Z obr. 23 vidime, Ze pro hodnoty kriterialni funkce vétsi nez prvni lokalni minimum
kiivka virtualni funkce klesa ve sméru paraboly. V piipad¢ nizsi hodnoty kriterialni funkce
nez je hodnota lokalniho minima, virtualni funkce skokem roste na nulu. Skokova funkce je
zajisténa mimo jiné také Heavisideovou funkci (rovn. 3.3), coz je nespojita funkce, jejiz
hodnota je nulova pro zapornou hodnotu argumentu a rovna jedné pro kladnou hodnotu
argumentu. Diky virtualni funkci E (x, x*) se tedy protunelujeme do nové vychozi pozice
(minimum, kde pik roste na 0) na ptivodni funkci f(x). Tato nova pozice je v blizkosti
dalsiho lokalniho (globalniho) minima a slouzi jako vychozi bod pro opétovné pouziti
Simplexové metody. Diky ni se tedy znovu dostavame z této vychozi pozice do dalsiho

lokalniho minima, kde se vykresli nova virtualni funkce naleZzici ptislusSnému minimu.

Nalezeni nové vychozi pozice, Vystup —- GLOBALNI MINIMUM

V ptipadé, ze nalezeneme nové minimum na virtualni funkci, cely cyklus se nam opakuje

(tedy nalezeni nové vychozi pozice, gradientni metoda pro nalezeni lokalniho minima a

vykresleni nové virtualni funkce). Jestlize ale dojde k opa¢nému ptipadu, kdy minimum
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nalezeno neni nebo je prekrocena hranice prohledavaného prostoru ¢i probéhne maximalni

povoleny pocet tunelovani, pak cely algoritmus konc¢i. To znamenad, ze posledni nalezené

lokaIni minimum na ptivodni funkci je povazovano za minimum globalni. Mimo hodnoty

globalniho minima také sledujeme pocet cykli a Cas, ktery algoritmus potiebuje pro nalezeni

globalniho minima.

6.2 Realizace TRUST algoritmu pro vicerozmeérné pripady

Pro realizace algoritmu pro vicerozmérné ptipady je nutné provést nékolik uprav na
algoritmu pro 1D.

Nejprve je nutné upravit transforma¢ni matici, ktera bude obraz posunovat v ose x a v ose

W oo - oy W N

matice = [1 0 0; 0 1 0; vektor(l) wvektor(2) 1];
tform = maketform('affine',matice);
cil = imtransform(cil,tform, 'XData', [1 size(cil,2)],...

'YData', [1 size(cil,1)]):

[prvni_radky prvni_ sloupce] = size (obrl);
N = prvni radky * prvni_sloupce;

% Odecteni a vypocitani ssd
matice ssd = (obrl - cil).”"2;
par = 1/N*sum(sum(matice ssd));

Obr. 24 — Transformacni matice pro posuny v X ay, SSD

Dale je nutné zajistit Simplexovou metodu, tedy upravit ji tak, abychom v simplexu méli

3 vstupni body pro plochu, tvoftici trojithelnik. Rovnice pro reflexi a redukci ndm zlstava a

diky této metod¢ tedy opét nalézdme lokalni minimum.

Hlavni je uprava virtudlni funkce tak, aby vSechny parametry (u nds posuny v 0se X a

v 0se y) byly akceptovany. Pouzijeme tedy rovn. 3.4, kde nam oproti 1D pfibyla ve vzorci

suma pro 1 az n (v nasem ptipadé€ 1 az 2, tedy pro posun v 0se X a V 0se y). Suma znazoriuje

sumu rozdili jednotlivych parametri.
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Jako vystup celého algoritmu pro 2D dostavame hodnoty parametrt x a y, funkéni

hodnotu globalniho minima, pocet tunelovéani a ¢as potiebny pro nalezeni globalniho minima.

Ukoncovaci kritérium volime jako pocet tunelovani, piipadné piekroceni prohledavaného
prostoru.

46



7 Testovani algoritmu TRUST

Algoritmus nyni otestujeme na testovacich funkcich a dale na medicinskych obrazech
ziskanych z Ustavu biomedicinského inzenyrstvi v Brng. U testovacich funkci i u obrazi
budeme uvazovat chovani algoritmu TRUST vuc¢i metodé Simulované zihani, dale jen SA.
SA je metoda zaloZena na opakovaném zahiivani a ochlazovani télesa (kap. 3.2.2), jedna se
tedy o itera¢ni algoritmus, ktery si z Toolbox Matlabu volame pomoci piikazu

[x, fval,exitFlag,output] = simulannealbnd (@ (parametr)
TransPodobn (obrl, obr2,parametr), parametr0) . Do funkce vstupuji 2
obrazy ¢i také kriterialni hodnota téchto dvou obrazli a vychozi bod. Z vystupu nas bude
zajimat hodnota a pozice globalniho minima, pocet iteraci a as potiebny pro nalezeni

globalniho minima.

7.1 Testovani algoritmu na testovacich funkcich

Algoritmus je nyni nutné otestovat na testovacich funkcich zminénych na v kap. 4.1.

Jako prvni otestujeme algoritmus na jednoduché Prvni De Jongové funkci. Poté pfejdeme

K testovani na slozitéj$i Druhé De Jongové funkci. Dale zvolime funkci Ackleyho, ktera nam

zajisti testovani algoritmu na extrému, ktery mtize pti registraci vzniknout, tedy na mnoha
lokélnich minimech svazujicich se do jednoho ostrého globalniho minima. Jako posledni
provedeme testovani na Rastriginoveé funkci, ktera nam také zkouma chovani algoritmu na

extrému, tedy na oblasti, kde je velké mnoZzstvi lokalnich minim a mezi nimi jedno globalni.

Prvni De Jongova funkce

Tvar a minimum této funkce jsme si jiz zobrazili v kap. 4.1. Nyni si ukdZeme vysledky

testovani této jednoduché funkce pomoci algoritmu TRUST a SA. V tabulce vidime pocet

iteraci nutnych k nalezeni globalniho minima, jeho pozici, funkéni hodnotu a ¢as potiebny pro

jeho nalezeni.

Tabulka 7.1 — Vysledky testovani algoritmit na Prvni De Jongové funkci

pocet iteraci pozice globalniho minima funkéni hodnota cas (s)
SA 1000 [0 0] 0 0.7812
TRUST 1 [0,01302 0,01693] 0,0005 0.6150
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Vysledkem by mélo byt nalezeni globalniho minima v x* = (0) a jeho f(x*) = (0).

Z vysledkt v tabulce vidime, Ze SA nalezlo extrém piesné, avSak vytvofeny algoritmus

TRUST se velmi ptiblizil spravné pozici minima a v krat$im Case.

Vypocetni naro¢nost je tedy mensi v TRUST, avsSak za cenu ne zcela presné
definovaného globalniho minima. V tomto ptipad¢ u algoritmu TRUST probéhla pouze prvni
jeho Cast, tedy nalezeni lokalniho minima (zde globalniho). Nalezeni niz$ich hodnot, tedy
funkce tunelovani, zde nebyla vyuzita vzhledem k jednoduchosti této testovaci funkce, ktera

obsahuje pouze jeden extrém.

0.5

03

0.2

0.1

Obr. 25 — Srovnani vysledkit TRUST a SA na Prvni De Jongove funkci

Na obr. 25 vidime vykresleni vrstevnic této funkce, kde ¢erny kiizek vyznacujici
spravnou pozici globalniho minima je piekryty cervenym kiizkem, ktery ndm znaci dobie
nalezené minimum SA. Zeleny kiiZzek nam zobrazuje TRUST, ktery se spravnému feSeni

pouze priblizil avSak v lep§im cCase.

Pro piehlednost a viditelnost malych rozdilt vysledki jsou vrstevnice vykresleny jen
Vv blizkém okoli globalniho minima. Stejné tomu je 1 u dalSich funkci.
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Druha De Jongova funkce

Vysledek testovani na Druhé De Jongové funkci je zobrazen v tab. 7.2:

Tabulka 7.2 — Vysledky testovani algoritmii na Druhé De Jongové funkci

pocet iteraci pozice globdlniho minima funkéni hodnota ¢as
SA 2806 [1.0128 1.0257] 0 1.5864
TRUST (3) 3 [0.6548 0.4240] 0.1215 1.2644
TRUST (20) 20 [1.0516 1.1113] 0.0055 3.3488

Spravna hodnota globalniho minima je na pozici x* = (1,1) s funkéni hodnotou
v minimu f(x*) = 0.

Zde vidime opét uspéch SA, kdy minimum je nalezeno na desetiny piesné. V této funkci
ma vetsi obtize nalezeni extrému TRUST, ktery od globalniho minima ma jiz vétsi odchylky

nez v piedchozi funkei.

Algoritmus TRUST byl tedy dale testovan a byla upravena hodnota maximalniho

povolené¢ho poctu tunelovani. Z povolenych 3 tunelovéani byla hodnota upravena na 20

tunelovani. Po této upraveé bylo dosazeno lepSich vysledki, avSak za cenu zvyseni celkového

potiebného Casu pro nalezeni spravného extrému.

e
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Obr. 26 — Srovnani vysledkit TRUST a SA na Druhé De Jongové funkci




Na obr. 26 opét vidime vyznacené globalni minimum ¢ernym kiizkem, SA ¢ervenym a

TRUST zelenym. Vzdalenéjsi zeleny bod nam vyznacuje nalezené hodnoty pro maximalni

pocet povolenych tunelovani 3 a presnéjsi feseni vidime pro povolenych 20 tunelovani.

Ackleyho funkce

Dalsi testovanou funkci je Ackleyho funkce, kterd ma globalni minimum v x* = (0,0)

s funk¢ni hodnotou f(x*) = 0.

Tabulka 7.3 — Vysledky testovani algoritmii na Ackleyho funkci

v

pocet iteraci pozice globalniho minima funkéni hodnota cas
SA 1000 [0 O] 2.9805 0.7942
TRUST 3 [0.0012 -0.0088] 2.9827 1.2842

SA nalezlo extrém zcela piesné a ve velmi dobrém ¢asovém intervalu. TRUST se

k minimu velmi pfiblizil, avSak jeho ¢as nebyl lepsi nez u SA. V grafu opét vidime zobrazené

vrstevnice funkce, kde SA je na stejné pozici jak vyznacené feSeni a zeleny kiizek zobrazujici

vysledek TRUST, ktery se ke spravnému feSeni velmi ptiblizil.
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Obr. 27 — Srovnani vysledkit TRUST a SA na Ackleho funkci
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Tato funkce nam také zobrazuje stav, ktery miize pti registraci obrazl vzniknout, tedy

mnoho lokalnich minim, které se svazuji do jednoho ostrého globalniho minima. S touto

situaci si algoritmus TRUST dobfte poradil, avSak ¢asovou naro¢nosti ani piesnosti vysledku

nepredcil SA.

Rastriginova funkce

Posledni testovanou funkci je Rastriginova funkce, kterd ma opét extrém v x* = (0,0)

s funk¢ni hodnotou f(x*) = (0).

Tabulka 7.4 — Vysledky testovani algoritmii na Rastriginové funkci

pocet iteraci pozice globalniho minima funkéni hodnota cas
SA 1000 [0 O] 0 0.7742
TRUST 3 [-0.0110 0.0078] 0.0361 1.1721

SA opét dosahlo presného feseni v dobrém ¢asovém intervalu tak, jako tomu bylo

v pfedchozi funkci. Opét byl testovan ptipad, ktery miize pti registraci obrazii vzniknout, tedy

velké mnozstvi lokdlnich minim s jednim globalnim. TRUST si i s timto piipadem poradil,

avSak vysledky SA jsou opét lepsi.
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Obr. 28 — Srovnani vysledkit TRUST a SA na Rastriginove funkci
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7.2 Testovani algoritmu na medicinskych obrazech

7.2.1 Testovani TRUST na obrazech z CT

Algoritmus nyni budeme testovat na obrazech, které jsou vii¢i sobé posunuty jak na ose
X, tak na ose y. Dale budeme sledovat chovani algoritmu po aplikaci Sumu s gaussovym
rozlozenim. Testovani je provedeno za stejnych podminek na pocitaci HP 550, procesor Intel

Celeron M, pamét’ 1GB. Prohledavani je provedeno v oblastech posunu = 10 pixelt.

Obr. 29 — Obraz referencni

Obr. 30 — Obraz pohyblivy
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Vysledky testovani algoritmit SA a TRUST na medicinskych datech z CT mame uvedeny
v tab. 7.5. Pozice globalniho minima je v x* = (5,2), kde f(x*) = 5.7546.

Tabulka 7.5 — Vysledky testovani algoritmii na medicinskych datech z CT

pocet iteraci pozice globalniho minima funkéni hodnota ¢as
SA 2454 [5.0002 2.0014] 5.7546 455.1456
TRUST 2 [4.9748 1.9577] 5.7660 142. 8238

Z vysledku v tab. 7.5 vidime, Ze oba algoritmy se dostate¢né ptiblizili pozici globalniho
minima. O néco malo lepsich vysledkd dosahlo SA, avSak za cenu trojnasobného ¢asu.
Otazkou ziistava, jak velkou odchylku od spravného feseni lze tolerovat, aby algoritmus nasel
feseni v pfijatelném Case.

Zde pozorujeme, ze TRUST doséhl blizkosti spravného feSeni, aniz by dosahl
maximalniho poctu povolenych tunelovani v dobrém Case. SA globalni minimum naslo za
mnohem del$i Casovy usek, coz je dano vypocetni slozitosti ¢1 naro¢nosti algoritmu, coz

vidime z celkového poctu iteraci.

Nyni si otestujeme vlastnosti algoritmu v zavislosti na Sumu. Opét pouZijeme stejny
referencni obraz a na pohyblivy obraz aplikujeme Sum s Gaussovskym rozlozenim. To je
provedeno pomoci piikazu obr2= imnoise (obrl, 'gaussian',0,0.01), kde

ménime hodnotu rozptylu Sumu 0.001 — 0.01. Vysledky testovani jsou uvedeny v tab. 7.6:

Obr. 31 — Obraz zatizeny Sumem s Gaussovym rozlozenim, rozptyl 0.01
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Tabulka 7.6 — Vysledky testovani algoritmii po aplikaci Sumu s Gaussovym rozlozenim

sum pocet iteraci | pozice globdlniho minima | funkéni hodnota cas
SA 0 2454 [5.0002 2.0014] 5.7546 455.1456
TRUST 0 2 [4.9748 1.9577] 5.766 142. 8238
SA 0.001 1796 [4.6698 1.6279] 12.9484 690.1939
TRUST 0.001 2 [4.6810 1.6532] 12.9622 137.4841
SA 0.002 2607 [4.6046 1,5734] 18.5739 1005.5623
TRUST 0.002 2 [4.6223 2.4077] 19.4364 116.2482
SA 0.003 1884 [4.5612 1.5557] 23.8149 728.4021
TRUST 0.003 2 [4.5880 1.5469] 23.8256 133.8025
SA 0.004 1772 [4.5551 2.4472] 29.8618 684.5452
TRUST 0.004 2 [4.5497 1.5498] 29.1068 124.7901
SA 0.005 2286 [4.3059 1.5547] 35.7509 886.2503
TRUST 0.005 2 [4.5599 1.5470] 33.8616 118.5167
SA 0.006 1229 [5.4493 1.5316] 39.1718 469.6595
TRUST 0.006 2 [4.5446 1.5288] 38.6727 131.8994
SA 0.007 1413 [4.5422 1.5325] 42.8831 555.8477
TRUST 0.007 2 [4.5417 1.5352] 42.8861 124.3674
SA 0.008 1406 [4.5487 1.5273] 46.9787 585.8635
TRUST 0.008 2 [4.5629 1.5326] 46.9822 142.0558
SA 0.009 2056 [4.5523 1.5536] 50.5979 821.6674
TRUST 0.009 2 [4.5571 1.5483] 50.6069 122.7644
SA 0.01 1625 [4.5527 1.5425] 54.2093 635.8271
TRUST 0.01 2 [4.5493 1.5183] 54.2291 123.2918

Pro uptesnéni vysledki si jesté uvedeme vysledné priiméry pro pocet iteraci, pozice
globalniho minima, funkcni hodnoty a ¢as pro rozptyl Sumu 0.001 — 0.01. Dale si uvedeme
odchylku vypoc¢tenych praimért parametrti globalniho minima a funk¢éni hodnoty od
skuteénych hodnot, tedy od x* = (5,2) a f(x*) = 5.7546.

Tabulka 7.7 — Prumeér vyslednych hodnot a odchylka priiméru od skutecnych hodnot

pozice globalniho

sum pocet iteraci minima funkéni hodnota cas
Primér
SA 0.001-01 1808 [4.6341 1.6446] 35.4791 706.3819
Primér
TRUST 0.001-01 2 [4.5757 1.6368] 35.2569 141.8044
Odchylka
SA [0.3659 0.3554] 29.7245
Odchylka
TRUST [0.4243 0.3632] 29.5017
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Z vysledki uvedenych v tab. 7.6 a tab. 7.7 mizeme konstatovat, ze rychlost algoritmu
TRUST zcela zastinila SA. Pokud budeme porovnavat primer, tak TRUST je pétkrat rychlejsi
pfi testovani na medicinskych obrazech zatizenych Sumem s Gaussovym rozlozenim nez je
tomu u SA. Z funk¢ni hodnoty vidime, Zze SA bylo o desetiny piesnéjsi, avSak za cenu

ptijatelné feSeni ve velmi dobrém case.

Dale z tab. 7.6 vidime, ze ¢im vétsi je velikost Sumu, tim vice se vzdalujeme od
optimalniho feSeni. Je tomu jak u TRUST tak u SA.

Na obr. 32 mame zobrazenu zavislost ¢asu potiebného pro nalezeni globalniho extrému

na velikosti Sumu v obraze. Neplati tedy piredpoklad, ze ¢im vice Sumu, tim del$i odezva.
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Obr. 32 — Zavislost ¢asu potrebného pro nalezeni extrému na velikosti Sumu.

7.2.1 Testovani TRUST na obrazech z fundus kamery

Nyni provedeme testovani na obrazech z jiné modality, tedy fundus kamery. Jedna se o
obrazy sitnice pofizené a ziskané také z Ustavu biomedicinského inzenyrstvi VUT v Brné.
Obrazy maji parametry globalniho minima x* = (5,3), kde f(x*) = 3.0360.
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Obr. 33 — Obraz referencni

Obr. 34 — Obraz pohyblivy
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Opét provedeme testovani algoritmit TRUST a SA, tentokrat vSak na jinych obrazech,
z jiné modality. Vysledky jsou v tab. 7.8:

Tabulka 7.8 — Vysledky testovani algoritmii na medicinskych datech z fundus kamery

sum pocet iteraci | pozice globalniho minima | funkéni hodnota ¢as
SA 0 1184 [4.9991 3.0005] 3.0361 585.1799
TRUST 0 3 [5,0226 3,0029] 3,1224 170.5135

Vysledky jsou obdobné jak u testovani algoritmt na obrazech mozku z CT. O setiny
vynika piesnosti SA, ¢asove je opét lepsi algoritmus TRUST.

Velmi dulezité je zvolit spravny pocet tunelovani. V ptipad¢, ze bychom zde povolili
vétsi pocet tunelovani, pak bychom se mozna dostali 0 setiny k lep§imu vysledku, avsak
dalS$im tunelovanim by se ndm zvysila ¢asova naroc¢nost algoritmu, coZ uz by pro nas mohlo

byt nezajimavé oproti jinym metodam optimalizace.

Vzhledem k tomu, Ze dosazené vysledky jsou obdobné jak u piedchozich obrazii, budeme
obrazy, namisto Sumu s Gaussovym rozlozenim, testovat pfi zatizeni obrazu Sumem Pepft a
stil. Jedna se o Sum, ktery vznika béhem tvorby obrazovych dat ztratou pixeli a vytvotfime jej

pomoci ptikazu obr2= imnoise (obrl, 'salt & pepper',0,0.01).

Obr. 35 — Obraz znehodnoceny sumem Pepr a sul, hustota 0.01

Bylo provedeno testovani na referenénim a pohyblivém obraze, ktery byl znehodnocen
Sumem Pepf a sil s hustotou 0.001 - 0.01.
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Tabulka 7.9 — Vysledky testovani algoritmii po aplikaci Sumu Pepr a sul

sum pocet iteraci | pozice globalniho minima | funkéni hodnota cas
SA 0 1184 [4.9991 3.0005] 3.0361 585.1799
TRUST 0 3 [5,0226 3,0029] 3,1224 170.5135
SA 0.001 1207 [4.9985 2.9998] 3.1113 476.9517
TRUST 0.001 3 [5.0131 3.0027] 3.1373 178.1323
SA 0.002 1203 [5.0040 2.9994] 3.2162 483.9028
TRUST 0.002 3 [5.0245 3.0044] 3.3192 173.6764
SA 0.003 1203 [5.0003 3.0003] 3.2658 475.4865
TRUST 0.003 3 [5.0245 3.0044] 3.3720 174.9176
SA 0.004 1199 [5.0003 3.0013] 3.3521 483.1099
TRUST 0.004 3 [5.0234 3.0036] 3.4657 179.9777
SA 0.005 1198 [4.5551 2.4472] 3.4686 684.5452
TRUST 0.005 3 [5.0122 3.0042] 3.5030 172.5818
SA 0.006 1199 [4.9996 3.0005] 3.5115 479.5559
TRUST 0.006 3 [5.0121 3.0042] 3.5476 168.7798
SA 0.007 1196 [5.0003 2.9990] 3.5991 489.8528
TRUST 0.007 3 [5.0121 3.0042] 3.6371 166.4902
SA 0.008 1221 [5.0004 3.0015] 3.7042 500.5593
TRUST 0.008 3 [4.9949 2.9948] 3.7141 167.9109
SA 0.009 1652 [5.0000 2.9985] 3.7624 671.2429
TRUST 0.009 3 [5.0039 2.9956] 3.7716 171.6669
SA 0.01 1410 [4.9999 2.9982] 3.8655 585.1799
TRUST 0.01 3 [5.0039 2.9956] 3.8755 166.4944

Tabulku doplnime o primérné hodnoty poctu iteraci, parametr a funkéni hodnoty

globalniho minima a ¢as pottebny pro jeho nalezeni. Dole je opét uvedena odchylka priméru
od spravnych hodnot x* = (5,3) a f(x*) = 3.0360.

Tabulka 7.10 — Prumeér vyslednych hodnot a odchylka priméru od skutecnych hodnot

pozice globalniho

sum pocet iteraci minima funkcni hodnota cas
Primér SA | 0.001-01 1269 [4.9559 2.9446] 3.4857 533.0378
Primeér
TRUST 0.001-01 3 [5.0123 3.0014] 3.5343 172.0628
Odchylka
SA [0.0441 0.0554] 0.4497
Odchylka
TRUST [0.0123 0.0014] 0.4983
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Z vysledku v tab. 7.9 a tab. 7.10 opét vidime, Ze SA je o setiny presnéjsi, avSak za cenu

trojnasobného ¢asu potiebného pro nalezeni globalniho extrému. Funkéni hodnota u obou

algoritmi s hustotou Sumu roste, coZ znamena, ze se pomalu vychyluje od optiméalniho feSeni

a Cas je na hustoté Sumu nezavisly.

Z vysledkl vidime, Ze algoritmus TRUST je velmi rychly a zaroven dosahuje

ptijatelnych vysledkd. Testovan byl na obrazech z dvou riiznych modalit (CT a fundus

kamery), coz nemélo na vysledky testovani vliv. Dale byly na obrazy aplikovany dva druhy

Sumu s rtiznou hustotou ¢i rozptylem a to Sum s Gaussovskym rozlozenim a Sum Pepf a sul. |

S touto situaci st TRUST poradil opét ve vyborném case s ptijatelnym feSenim. Ani jeden

Z Sumil nema vliv na vysledny Cas potiebny pro nalezeni spravného feseni.

Zajimavé by jisté bylo sledovat srovnani SA, TRUST i jinych algoritmil pii pridani

dalsiho rozméru jako je rotace, zkoseni ¢i zména méfitka. Dle Benchmarkovych testu [30] je

u vicerozmérnych ptipadti metoda TRUST efektivnéjsi nez Genetické algoritmy ¢i Zakazané

prohledavani, avSak k takové studii jsem se jiz nedostala a bylo by zajimavé ji zpracovat v

praci vétSich rozméra, jako je naptiklad disertacni.

Na zavér jeste otestujeme predpoklad, Ze horsi pfesnost vypoctu pozice a funkéni

hodnoty globalniho minima u algoritmu TRUST muiZe byt dana tim, ze globalni minimum je

brano jako pramér hodnot simplexu (v tomto ptipad¢ ti'i hodnot parametrti x a y). Pfesn¢jsiho

feSeni by bylo mozné dosahnout, kdybychom jako feseni brali pozici ze simplexu, kterd ma

nejmensi funk¢ni hodnotu. Testovani provedeme na obrazech sitnice z fundus kamery, které

jsou zobrazeny na obr. 33 a obr. 34.

Tabulka 7.11 — Rozdil vysledki: TRUST

pozice globalniho funkéni
Sum | pocet iteraci minima hodnota cas
TRUST primér simplexu 0 3 [5,0226 3,0029] 3,1224 170.5135
TRUST nejmensi funkéni
hodnota simplexu 0 3 [5,0594 3,0126] 3,5913 212.1843

V tab. 7.11 v prvnim fadku jsou uvedeny vysledky, kdy minimum bereme jako pramér
hodnot simplexu. V druhém ftadku vidime vysledky, kdy jako fteseni zvolime pozici
s nejmensi funkeni hodnotou. K spravnym hodnotam x* = (5,3) a f(x*) = 3.0360 se vice
piiblizuje pavodni feseni, kdy vyuzivame prameéru simplexu. Piedpoklad se tedy nepotvrdil,
¢imz jsme potvrdili spravnost celého testovani algoritmu TRUST.
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Zaver

Optimalizace je hlavni souc¢asti registrace obrazu. V oblasti medicinskych obrazi jsou
hojn¢ vyuzivany globalni optimaliza¢ni metody. Ty bylo pro vypracovani této prace nezbytné

dikladné prozkoumat. Poté byla v prvni ¢asti této prace vypracovana jejich reserse.

Jednou z globalnich optimaliza¢nich metod je také metoda TRUST, ktera se sklada ze
dvou ¢ésti — faze pro nalezeni lokdIniho minima a faze tunelovani. Tyto dve ¢asti se opakuji
aZz do spnéni ukon€ovaci podminky. Tunelovani funguje pomoci virtudlni funkce, ktera nam
umozni dostat se z lokalniho minima do blizkosti dalSiho, které ma nizsi funkéni hodnotu.
Diky tomuto principu a dobie definovanému ukon¢ovacimu kritériu nalezneme globalni
minimum. To je velmi podstatné pro dobrou registraci, ktera je v medicin¢ velmi dtlezit4 a
ptispiva k presnéjsi diagnostice.

Na zaklad¢ prozkoumani optimalizacni metody TRUST bylo mozné piejit k navrhu a
realizaci algoritmu, ktery je zalozeny na principu této metody. Algoritmus byl nejprve
realizovan pro 1D, tedy pouze posun po ose X. Pro nalezeni lokaIlniho minima, tedy prvni faze
metody, byla zvolena po mnoha testech Simplexova metoda. Vzhledem K tvaru virtualni
funkce (paraboly), po které algoritmus pro nalezeni lokalniho minima také pracuje, nebylo
mozné vyuzit jiz vytvotfené funkce z Toolbox Matlabu. Funkce velmi dobie pracovaly na
puvodni funkci, avSak pii pfepnuti na funkci virtudlni doslo k preskoceni vétSiny minim.
Vzhledem k nemoznosti nastaveni kroku nebylo mozné metody pouzit. Zvolena tudiz byla jiz
zminéna Simplexova metoda. Po mnoha testech algoritmu je mozné tici, Ze algoritmus vzdy

najde na jednorozmérné funkci spravné feseni.

Poté byl algoritmus rozsiten na 2D ptipady, tedy pro posun v ose x a y. Testovan byl na
testovacich funcich jako je Prvni De Jongova funkce, Druha De Jongova funkce, Ackleyho
funkce ¢i Rastiginova funkce. Algoritmus se vzdy ptiblizil ke spravnému feSeni, avSak nikdy
nedosahl piesnosti jako srovnavané Simulované zihani. Ve srovnani na testovacich funkcich
si SA daftilo 1épe jak pfesnosti vysledkt, tak ¢asov€. TRUST byl lepsi casové pouze na Prvni
De Jongove funci, kde diky jedinému extrému probéhne pouze prvni faze metody, tedy
nalezeni minima, K tunelovani jiz nedojde, protoZe nejsou nalezeny hodnoty s mensi funkéni
hodnotou. Ackleyho ¢i Rastriginova funkce nAm mimo jiné ukazuji také extrémy, které
mohou pfi registraci obrazu nastat (mnoho minim svazujicich se do jednoho globalniho
extrému ¢i mnoho lokalnich minim s jednim globalnim extrémem). I zde se algoritmus

TRUST dokazal dostatecné ptiblizit spravnym hodnotam.

Algoritmus TRUST pro 2D byl dale testovan na medicinskych datech, tedy obrazech
z Ustavu biomedicinského inzenyrstvi v Brné ziskanych ze dvou riiznych modalit (CT a
fundus kamera). Zde TRUST dokazal svoji rychlost, ktera byla az tiikrat vétsi nez u SA.
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TRUST dosahl uspokojivého vysledku maximalnim povolenym poctem tunelovani. U SA
doslo ke zpomaleni velkym poctem iteraci, tedy byla zde ukdzana velka vypocetni naro¢nost
ve slozitéjSich ptipadech. Obrazy byly také znehodnoceny Sumem a testovany pro jeho rtiznou
hustotu ¢i rozptyl. Aplikovan byl Sum s Gaussovym rozlozenim a Sum Pepf a sul. I pies tuto
situaci dokdzal TRUST najit ptijatelné feseni ve vyborném case.

Velmi zajimavé by bylo porovnani pro vicerozmérné ptipady, ke kterému se bohuzel jiz
V této praci nedostalo. Pokracovanim prace by mohlo byt pravé zminéné rozsiteni algoritmu o
vice rozméra. Dale by bylo velmi zajimavé zkoumat metody nalezeni lokalniho minima pro
tento algoritmus, protoZe téchto metod je veliké mnozstvi a také ovliviiuji pfesnost a rychlost
algoritmu.

Algoritmus byl tedy vytvotfen pro 1D a pro 2D ptipady. Byl testovan jak na velkém poctu
vytvotenych funkci, tak na testovacich funkcich. Na zavér byl testovan 1 na medicinskych
obrazech z riznych modalit a na obrazech zatizenych riznym druhem a hustotou Sumu.

Z vysledktl a srovnani se SA vidime, ze TRUST dosahuje slusnych vysledki, obzvlasté pii
srovnani na medicinskych datech.

Velice kladné hodnotim piepis piivodni funkce na funkei virtualni na obr. 23. V piipadé
vice Casu by bylo jisté zajimavé s timto algoritmem nadale pracovat, protoze pii dikladném
doplnéni a upravé by mohl predcit znaméjsi a pouzivanéjsi metody jako jsou Genetické

algoritmy, Simulované zihani ¢i Zakézané prohledavani.
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