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ABSTRAKT

Prace se zabyva vyuzitim automatické diferenciace v registraci obrazii. V teoretické Casti
byly popsany kroky registrace obrazi a mozné zplisoby jejich realizace. V praktické
Casti byl navrzen algoritmus pro registraci afinné transformovanych obrazli s vyuZzitim
automatické diferenciace. Algoritmus byl implementovan. Byly navrhnuty dvé modifikace
algoritmu. Dale byla sestavena testovaci databaze sestavajici z RTG snimkd hrudniku.
Na ni byl algoritmus otestovan.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This thesis deals with image registration using optimization with automatic differenti-
ation. In the teoretical part were decribed steps of image registration and possibilities
of their realization. The practical part consists of design of algorithm for registration of
afinely transformed images and implementation of it. Two modifications of the algorith
were proposed. Database of xray images was designed. The algorithm was tested on
this database.
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Uvod

Registrace obrazii nachazi uplatnéni v mnoha aplikacich. V mediciné umoznuje
lékarim 1épe porovnat snimky jednoho pacienta v case, nebo vytvorit zfizovany
obraz z nékolika zobrazovacich modalit. [1, 2]

Cilem této prace je sestavit algoritmus pro registraci obrazi s vyuzitim auto-
matické diferenciace, navrhnout modifikace, algoritmus otestovat a porovnat s do-
stupnymi algoritm. Od programu je vyzadovano, aby byl schopen registrovat rtizné

medicinské obrazy s dobrou presnosti a nizkym vypocetnim casem.
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1 Registrace obrazu

Registrace obrazu je uloha pri které jsou zadany dva nebo vice obrazu a je tireba
jeden nebo nékolik z nich transformovat tak, aby pixely vyslednych obrazi odpovi-
daly stejnym, nebo co nejblizsim mistim v prostoru. [3] Mattes a kol. definuji pro
ucely registrace medicinskych dat v definici misto prostoru "anatomicky prostor'.
[2] Registraci obrazti mizeme rozdélit na dva zakladni druhy - monomodalni a mul-
timodélni. Monomodalni registrace zarovnava obrazy ze stejné modality (napriklad
dva rentgenové snimky), multimoddlni obrazy z ruznych modalit (napriklad CT a
MRI data).[4]

Obvykle jeden z obrazu povazujeme za nedeformovany a tedy jej netransformu-
jeme. Oznac¢me nedeformovany obraz B a obraz, ktery k nému chceme registrovat A.
Daéle ozna¢me X 4 zorné pole obrazu A, tedy soubor pozi¢nich vektori x4 a Xpg zorné
pole obrazu B, tedy soubor pozi¢nich vektori xp. Pozi¢ni vektory jsou zobrazeny

na odpovidajici hodnoty intenzity A(x4), B(xp).
Xa = {xa}, Xp = {x5} Xa - {A(xa)}, Xz — {B(xs)} (1)

Pri registraci vyuzivame zvolenou transformaci T,,, kde a je vektor parametra trans-
formace. Transformaci transformujeme obraz A na A’, ktery pak prostorové odpo-

vida obrazu B.
Ta XA :TQ(XA),A,(XA/) :A(XA),XA/ = XB (12)
Protoze si zorna pole neodpovidaji, je porovnani obrazti mozné délat jen v priniku

zornych poli X4 a Xp, ktery oznacime (,. Prinik €, zavisi na vektoru transfor-

macnich parametri .
Qa = XA/ ﬂXB,XA/ = {TQ(XA)},XB = {XB} (13)

Cilem registrace je nalézt vektor parametru «, tak aby byla optimalizovana kriteri-
alni funkce ¢(B(xp), A (Tw(x4))).

ag = argmazxc(B(xp),xp, Tu(xa) € Q4 (1.4)

3]

Pred provedenim registrace muze byt vhodné data predzpracovat, zejména od-
stranénim sumu. Poté je tfeba rozhodnout které transformaci odpovidd deformace
obrazu. Déle je tfeba stanovit vhodnou kriterialni funkci, pomoci které je prubézné
odhadovano, jak kvalitné jsou obrazy zarovnany. P¥i pouziti metod zalozenych na
extrakci charakteristickych ryst je tieba zvolit, které rysy budou extrahovany a
vytvorit postup jejich extrakce. Nasleduje volba optimalizacniho algoritmu. Poté

optimaliza¢ni algoritmus iterativné hledd nejvhodnéjsi zarovnani. [4]

12



1.1 Kiriterialni funkce

Kriterialni funkce slouzi ke kvantifikovani kvality zarovnani obrazii. Pri registraci

lze vyuzit gradientu kriteridlni funkce k hledani optimalniho zarovnani.

1.1.1 Stfedni kvadraticka chyba (MSE)

Jednoducha a casto vyuzivand metrika[l].
MSE = Z((L’Z — yi)z

x; ve vzorci znaci pixel na i-té pozici v zarovnavaném obraze, y; znaci pixel na i-té

pozici v referenénim obraze

1.1.2 Stfedni absolutni chyba (MAE)

Jednoduchd metrika, méné vyuzivand, nez stredni kvadratickd chyba (MSE).

MAE = Z |z — yil

x; ve vzorci znaci pixel na i-té pozici v zarovnavaném obraze, y; znaci pixel na i-té

pozici v referenénim obraze

1.1.3 Vzajemna informace

Tato metoda je vhodna pro multimodalni registraci obrazi. Vzajemna informace
je puvodné definovana jako mira zévislosti dvou nadhodnych proménnych. [2, 4, 5]

Miuzeme ji vyjadrit pomoci vzorce:
MI=Hs+ Hg — HAB

Kde Hs, Hg a H4B jsou dany vztahy:

Z P(k)logP(k

Hp =—>_ P(k)logP(k)

—1r—1

ZZPkllongl)

k=0 1=0
kde g-1 a r-1 jsou maxima&lni intenzity v jednotlivych obrazech a P(x) pravdépodob-

nost vyskytu dané intenzity v obraze. [3]
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1.1.4 Normalizovana krizova korelace

1.2 Metody zalozené na plose a metody zalozené na

charakteristickych rysech

Pri registraci obrazu muzeme vyuzit metody zalozené na plose, nebo metody zalo-
zené na extrakci charakteristickych rysti. Metody zalozené na extrakci charakteris-

tickych rysu poskytuji vyhodu pri registraci multimodélnich obrazi. [1]

1.3 Transformace

1.3.1 Afinni transformace

Afinni transformace sestéavaji z posunuti (translace), otoceni, zvétSeni nebo zmen-
seni v jednotlivych osach a zkoseni. Afinni transformaci lze vyjadrit transformacni
matici. Pokud jsou znamy soutradnice bodu pred transformaci a je tfeba znat sou-
fadnice bodu po transformaci, lze vyuzit nasledujici postup. Souradnice bodu pred
transformaci jsou zapsany jako sloupcovy vektor. K vektoru je zdola pridan jeden
radek obsahujici hodnotu jedna. Vektor je vynasoben transformacni matici. Vysled-

kem jsou souradnice bodu po afinni transformaci.

1.3.2 Transformace s vyuzitim kontrolnich bodui

Dalsi moznosti transformace je urc¢it kontrolni body, popsat na kterou pozici se trans-
formuje kazdy kontrolni bod a definovat pravidlo pro transformaci ostatnich bodt
v zavislosti na transformaci kontrolnich bod v jejich okoli. Mattes a spol vyuzivaji
tohoto principu a body, které nejsou kontrolnimi dopocitavaji pomoci kubickych B-
splint. Tento postup je vhodny pokud neni deformace rovnomérna po celém obraze.
Napriklad u tomografickych snimku kde hraje roli pohyb branice pri dychani. [2]

1.4 Optimalizace

K optimalizaci lze vyuzit gradientnich metod nebo evoluc¢nich algoritmi. V préci je

vyuzit gradientni sestup, implementovany pomoci autommatické diferenciace.

14



1.5 Algoritmy pro registraci obrazii

1.5.1 DRMIME

Algoritmus DRMIME slouzi k registraci monomodalnich i multimodélnich dat.
Vyuziva metriky mutual information(MI) a je plné diferencovatelny. Metriku MI
pocitd metodou MINE, zaloZenou na neuronovych sitich. [4]

Vyuziva pyramidového pristupu, ktery je vsak upraven, tak aby nepracoval od
nejhrubsiho rozliseni k nejjemnéjsimu, ale se vSemi trovni pyramidy soucasné. Kvili
drobnému posunu struktur v obraze pii rozmazani a podvzorkovani, pouziva algo-
ritmus mirné upravené transformacni matice pro transformaci nejjemnéjsi rozliseni
v obrazové pyramidé. [4]

K usetfeni mista v paméti grafické karty algoritmus vybere v kazdé iteraci jen
¢ast pixeli, které se ucastni vypoctu kriteridlni funkce. Autofi algoritmus imple-
mentovali ve dvou verzich, kdy jedna vybira k vypoctu nahodné 10% pixelu, druha
najde hrany Cannyho detektorem a pouziva pouze pixely v okoli hran. [4]

Algoritmus byl testovan na databazi FIRE[6] obsahujici monomodalni data a na
databazi ANHIR[7] obsahujici multimodalni data. [4]

1.56.2 Nerigidni multimodalni registrace obrazi - Mattes a ko-
lektiv

Algoritmus slouzi k registraci 3D snimkt hrudniku z PET a CT. Motivaci pro
registraci téchto snimki je vysoké rozliseni obrazt z CT a fyziologicky vyznam dat
z PET. [2]

Pii PET vysetreni je tésné pred snimanim radiofarmaka pofizen prozatovaci sni-
mek. Ziskany snimek je velmi podobny CT, ale je ziskan zafenim o vyssi intenzité,
coz zpusobuje horsi kontrast tkani a méa oproti CT snimktm horsi rozliseni. Algorit-
mus tedy neregistruje CT snimky k obrazu ziskanému vyzarovanim radiofarmaka,
ale k prozafovacim snimkim, ziskanym tésné pfed snimanim radiofarmaka. [2]

Algoritmus vyuziva kontrolnich bodu umisténych v pravidelné miizce a interpo-
laci B-spliny. Kriteridlni funkci je vzajemnd informace v upravené spojité podobé.
K upraveni vzajemné informace do spojité podoby jsou histogramy, ze kterych je
vzajemna informace pocitdna vytvoreny s pouzitim Parzenova okna. Derivace krite-
ridlni funkce jsou vyjadreny analyticky. Optimalizace probiha na zakladé gradientu.
2

K urychleni vypoctu a snizeni pravdépodobnosti uviznuti v lokdlnim minimu
je vyuzita registrace v nékolika fazich, kde se méni rozmazani vstupnich obrazu
Gaussovym konvolu¢nim jadrem, pocet kontrolnich bodu a dalsi parametry. Jedna

se o postup podobny pyramidovému piistupu. [2]
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1.5.3 DIRNet

Algoritmus DIRNet vyuziva k registraci neuronové sité. Tvori jej tii hlavni ¢asti,
kterymi jsou neuronova sit, prostorovy transformator a resampler. Neuronova sit je
ucena bez ucitele, po nauceni se je schopna registrovat obrazy na jeden prichod. [8]

Referencni a pohyblivy obraz nejprve vstupuji do konvolu¢ni neuronové sité. Neu-
ronova sit analyzuje vytezy z referencniho a pohyblivého obrazu a vypocita lokalni
deformacni parametry pro prostorovy transformator. Prostorovy transforméator vy-
generuje pole vektorii posunu. To vstupuje do resampleru, ktery pak transformuje
pohyblivy obraz. Ve fazi uceni je dale vypocitana metrika podobnosti a jsou upra-
veny vahy neuronové sité. [8]

Algoritmus byl implementovan s pouzitim knihoven Theano a Lasagne [9]. Testo-

van byl tspésné na datasetu rucné psanych c¢islic MNIST a na MRI snimcich srdce.

8]

1.6 Software pro registraci obrazii

1.6.1 Elastix

Elastix je software pro rigidni a nonrigidni transformaci obrazi, zejména medi-
cinskych. Vyuziva knihovnu Insight Toolkit (ITK)[10]. Elastix umoznuje uzivateli
vytvorit registracni algoritmus pomoci parametrového souboru. Z prikazové radky
pak uzivatel program spusti s parametrovym souborem a danymi obrazy a ten pro-
vede registraci. [11]

Elastix podporuje rtzné transformace, naptiklad rigidni, afinni nebo transfor-
maci s vyuzitim kontrolnich bodi. Nabizi mnoho kriterialnich funkei jako naptiklad
MSE, ktizovou korelaci nebo vzajemnou informaci. Program podporuje vyuziti py-
ramidového pristupu a to ve dvou formach - rozmazani Gaussovym konvolu¢nim
jadrem s podvzorkovanim a bez podvzorkovani. K urychleni vypoétu umoznuje pro-
gram vyuziti pouze nékterych pixell k vypoctu kriteridlni funkce. Pixely mohou byt

zvoleny napiiklad v okoli hran v referenénim obraze, nebo ndhodné. [11]

1.6.2 Simple Elastix

Simple Elastix je toolkit pro Python, Javu, C# a dalsi jazyky, obsahujici knihovnu
Elastix. Navic nabizi predkonfigurované metody registrace, které mohou slouzit jako

vychozi bod pri ndvrhu registraéniho algoritmu. [12]
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1.6.3 Kornia

Kornia je diferencovatelnd knihovna pro programovaci jazyk Python umoznujici
snadnou integraci metod klasického strojového uc¢eni do modeltt pro hluboké uceni.
Sestava z nékolika modulti, které slouzi napiiklad pro praci s barvami, kriteridlni
funkce nebo extrakei znaku. [13]

Kornia je silné inspirovana knihovnou OpenCV. Hlavnimi vyhodami oproti OpenCV
je diferencovatelnost a kompatibilita s PyTorch. Nevyhodou je nizsi optimalizova-
nost pro pouziti v produkci a embedded zarizenich. Zamérem autori tedy je, aby
Kornia slouzila k trénovani neuronovych siti, které pak budou nasazeny pomoci
jinych knihoven napiiklad OpenCV. [13]

Knihovna Kornia je strukturovana do nékolika moduli podle rtznych témat z
oblasti pocitacového vidéni. Vlastnosti jednotlivych moduli jsou shrnuty nize. [13]

Modul kornia.augumentation obsahuje funkce k augumentaci dat pro trénovani
neuronovych siti. Podporuje praci s ddvkami (batch). Ptiklady funkcionalit jsou:
nahodné rotace, afinni a perspektivni transformace, rtizné ndhodné transformace
intenzit barev, pfidani Sumu a rozmazani pohybem. [13]

Modul kornia.color umoznuje konverze mezi barevnymi prostory. Funkce modulu
jsou podobné jako nékteré funkce knihoven OpenCV a Scikit-image, ale Kornia
zavadi modifikace umoznujici podporovat vypocty s plovouci desetinnou c¢arkou.
Umoznuje prechod napriklad mezi nasledjujicimi barevnymi prostory: Sedoténovy,
RGB, RGBA, BGR, HSV. Déle umoznuje vypocet barevnych histogramu, tdpravu
kontrastu, gamma korekei a jiné. [13]

Modul kornia.features obsahuje funkce pro detekei charakteristickych rysu (fea-
tures). Modul obsahuje naptiklad tyto funkce: Harristv rohovy detektor, Shi-Tomasiho
rohovy detektor, detekci charakteristickych rysii metodou SIFT a detekci chrakte-
ristickych ryst deeplearningovymi metodami HardNet a SOSNet. Funkce jsou im-
plementovany diferencovatelné. [13]

Modul kornia.filters zahrnuje rtizné linearni i nelinearni filtry. Obsahuje napti-
klad funkce pro rozmazani pomoci Gaussianu, nebo obdelnikovym oknem, media-
novy filtr, nebo Sobeltv hranovy detektor. VSsechny zminéné funkce jsou diferenco-
vatelné. [13]

Dalsimi moduly jsou moduly kornia.geometry, kornia.losses a kornia.contrib.
Prvni zminény model umoznuje geometrické transformace véetné afinnich transfor-
maci. Druhy zminény model nabizi riizné kriterialni funkce. Posledni zminény model

obsahuje rtizné experimentalni operatory. [13]
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1.6.4 AIRLab

AIRLab je knihovna pro programovaci jazyk Python zamérena na registraci medi-
cinskych obrazi. AIRLab vyuziva knihovny PyTorch a umoznuje vypocty na GPU.
Pro praci se vstupy a vystupy vyuzivd AIRLab knihovny SimpleITK[14]. Autofi
uvadi zamér vytvorit knihovnu umoznujici rychlé prototypovani registracnich algo-
ritmu. [15]

Knihovna klade pomérné velky diraz na regularizaci algoritmu pro registraci.
Nabizi ¢tyri rizné regularizatory - diftizni regularizator, regularizator vyuzivajici
celkové variace anizotropni i izotropni a sparsity regularizator, penalizujici nenulové
koeficienty. [15]

Posledni ptispévek do této knihovny na GitHubu[l6] je z 8. fijna 2020, pripo-
minky (issues) na GitHubu zistavaji bez reakce. Z toho lze usuzovat, ze knihovna

jiz pravdépodobné neni dale rozsitovana a vyvijena.
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2 Navrzeny algoritmus

2.1 Popis algoritmu

Algoritmus iterativné transformuje pohyblivy obraz a masku pomoci aktudlni
transformacni matice. Poté vypocte z referencniho obrazu, pohyblivého obrazu a
masky hodnotu kriteridlni funkce. Néasledné vypocte gradient kriteridlni funkce po-
moci automatické diferenciace. Dale upravi podle vypocteného gradientu transfor-
macni parametry a vypocte novou transformacni matici. Pokud probéhl pozadovany
pocet iteraci algoritmus konci, pokud ne probéhne dalsi iterace. Blokové schéma al-

goritmu je na obrazku 2.1.

2.2 Pyramidovy pristup

Algoritmus byl vylepsen s vyuzitim pyramidového ptistupu. Pfed vykonanim al-
goritmu je treba zvolit koeficienty, podle kterych budou obrazy podvzorkovany.
Na zacatku algoritmu jsou referenéni obraz, pohyblivy obraz i maska podvzorko-
vany nejhrubsim koeficientem. Poté probéhne predem dany pocet iteraci algoritmu
s podvzorkovanymi obrazy. Nésledné jsou obrazy a maska podvzorkovany jemnéj-
sim koeficientem a opét probéhne dany pocet iteraci algoritmu. Obdobé se opakuje
podvzorkovani vsemi zvolenymi koeficienty, nakonec probéhne algoritmus pro ne-
podvzorkované obrazy. Pyramidovy pristup omezuje pravdépodobnost uviznuti v
lokalnim minimu a snizuje potfebny vykon pro registraci. Schéma modifikace s vy-

uzitim pyramidového pristupu je znazornéno na obrazku 2.2

2.3 Zména kroku uceni pomoci scheduleru

Na zacatku registrace je vyhodnéjsi, kdyz algoritmus modifikuje transformacni
parametry ve vétsich krocich. Je tim dosazeno rychlejsiho priblizeni k optimalnimu
feseni a omezeni uviznuti v lokalnim minimu. V zévéru registrace naopak byva vy-
hodnéjsi postupovat po malych krocich, aby se algoritmus nevzdaloval od optima
a nalezl jej s co nejvyssi presnosti. Proto mtizeme v prubéhu registrace ménit krok
uceni. Scheduler pouzity v této praci méni krok uceni tak, ze jej vzdy po predem
daném poctu iteraci vynysobi koeficientem gamma. Schedulerem lze rozsitit jak za-

kladni verzi algoritmu, tak jej zkombinovat s pyramidovym pristupem.
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Obr. 2.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu v zakladni verzi

2.4 Implementace navrzeného algoritmu

Navrzeny algoritmus vyuziva knihoven Scikit image[17], Numpy, [18] a PyTorch
[19]. Nejprve jsou vytvoreny proménné pro translaci ve smérech x a y, zvétseni ve
smérech x a y, zkoseni ve smérech x, y a rotaci. Zvétseni jsou inicializovany hodno-
tou jedna, ostatni parametry hodnotou nula. Déale je v kazdé iteraci ze zminénych
proménnych vytvorena transformacni matice. Pomoci funkce z knihovny PyTorch je
registrovany obraz transformovan. Nésledné je vypocten gradient a s vyuzitim opti-
mizeru Adam jsou vypocteny nové hodnoty posunu a rotace. Poté se cyklus opakuje

az do dosazeni pozadovaného poctu iteraci.
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21



3 Testovaci databaze

3.1 Rentgenové snimky hrudniku

Testovaci sada obsahuje 100 8bitovych Sedoténovych rentgenovych snimkt hrud-
niku o vysce 1280 pixelu a sifce 1024 pixeli. Snimky byly ziskany z databaze[20] a
upraveny, aby mély vSechny stejny rozmeér. Priklad vstupu z testovaci databaze si
mitizete prohlédnout na obrazku 3.1. Snimky byly transformovany pocitacem, aby
byly vytvoreny pary obrazu k registraci. Diky tomu zname presné hledané trans-
formacni matice. Hlavni testovaci sada obsahovala afinné transformované obrazy s
posuny v x a y v rozsahu +-5% $itky a vysky obrazu, otocenim +-12°, zvétSenim
90% az 110% a koeficienty zkoseni v rozmezi -0,1 az 0,1. Transformacni parametry
byly generovany rovnomérnym rozlozenim. Dale byly vytvoreny databaze pro dil¢i

transformace (napiiklad pouze posun v X).

Obr. 3.1: Priklad obrazku z testovaci databaze
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4 Testovani hyperparametru

4.1 Metrika testovani

Testovani probéhlo s vyuzitim metriky Target registration error. Tato metrika
vyuziva definovanych bodt v referenénim a posuvném obraze a chybu registrace
pak stanovuje jako primérnou eukleidovskou vzdalenost, mezi mistem na které meél
byt dany bod byt registrovan a mistem na které registrovan byl.

Protoze jsou data generovana synteticky, neni tieba detekovat vyznamné body
v referencnim a posuvném obraze. Jako vyznamné body jsou urceny body na sou-
fadnicich [0,5;0,5], [0,5;-0,5], [-0,5;0,5] a [-0,5;-0,5] v referencnim obraze. Vyuzivime
zde soutadnic normalizovanych na rozsah <-1,1> v obou dimenzich.

Protoze je znama jak deformac¢ni matice, kterou byl vytvoren pohyblivy obraz,
tak matice ziskand z registrace, lze pak body jednoduse transformovat postupné
pomoci obou transformacnich matic. Pti dokonalé registraci by se body promitly
zpét samy na sebe. Chyba je vypoctena jako vzddalenost prumérna eukleidovska
vzdalenost puvodniho bodu a bodu ziskaného jeho postupnou transformaci pomoci

obou matic.

4.2 Testovani hyperparametri zakladni verze algo-

ritmu

V zékladni verzi algoritmu bylo potieba otestovat dva hyperparametry, kterymi
jsou krok uceni a pocet iteraci. Pocet iteraci je tfeba volit dostatecné vysoky, aby
se algoritmus stihl dostatecné presné priblizit spravnému Teseni a zaroven ne zby-
tecné velky, aby byla omezena doba béhu programu a spotfeba vypocetniho vykonu.
U kroku uceni je tieba, aby byl dostatecné velky k tomu, aby se algoritmus blizil
pozadovanému teseni rychle a neuvizl v lokalnim minimu. Prili§ velky krok uceni
vsak omezuje presnost s jakou jsme schopni dosdhnout vysledku. Tyto hyperpara-
metry se navzajem ovliviuji. Optimalni krok uceni pro jeden pocet iteraci nemusi

byt optimalni pro druhy a naopak.

4.2.1 Testovani kroku uceni v zakladni verzi algoritmu

Algoritmus byl otestovan s kroky uceni 0,001, 0,003, 0,005 a 0,007. Testovani
probihalo pro 120 iteraci. Vysledky testovani jsou zaznamenany v tabulce 4.1. Jako

optimalni hodnota kroku uceni bylo zvoleno 0,003.
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Tab. 4.1: Testovani riiznych krokt uceni

krok uceni | TRE | kriterialni funkce
0,001 0,0391 8,00E-4
0,003 0,0203 2,92E-5
0,005 0.0210 1,41E-5
0,007 0.0245 1,30E-5

4.2.2 Testovani poctu iteraci v zakladni verzi algoritmu

Vhodnou hodnotu poctu iteraci lze odhadnout z grafu hodnoty kriteridlni funkce

po jednotlivych iteracich algoritmu. Pokud hodnota kriterialni funkce vyznamné

neklesd, pravdépodobné jiz neni tieba dale zvySovat pocet iteraci.

V tabulce 4.2 je zanesen testovany pocet iteraci, chyba TRE, kriteridlni funkce

a doba béhu programu na zékladni testovaci databaze se 100 obrazy. Na grafu A.1

je patrny prubéh kriterialni funkce pro 300 iteraci algoritmu.

Jako optimalni hodnota poctu iteraci bylo stanoveno 120. Pri zvoleném poctu
iteraci je doba béhu algoritmu asi jedna minuta. Inspiraci pro tuto volbu byl i ¢lanek

[4], ve kterém nejrychlejsi algoritmy dosahovaly na databézi s obdobnym poctem

obrazii ¢asu béhu rovnéz priblizné jedné minuty.

Tab. 4.2: Testovani optimalniho poctu iteraci

pocet iteraci | TRE | kriteridlni funkce | doba béhu programu
50 0,0286 8,17TE-4 26,94
100 0,0211 6,38E-5 52,40
120 0,0203 2,92E-5 62,84
140 0,0199 1,94E-5 72,66
160 0,0196 1,34E-5 83,08
180 0,0194 1,00E-5 93,35
200 0,0193 8,67E-6 103,60
300 0,0189 5,03E-6 155,08
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4.3 Testovani hyperparametri algoritmu modifikova-
ného s vyuzitim pyramidového pristupu

U modifikace s vyuzitim pyramidového pristupu je mimo diive testovanych hy-

perparametru tieba otestovat i pocet tirovni podvzorkovaci pyramidy.

4.3.1 Testovani poctu arovni pyramidy

Podvzorkovaci pyramida byla vzdy konstruovana tak, aby predchozi patro bylo
podvzorkovano dvakrat vice nez predchozi a posledni patro nebylo podvzorkovano
viitbec. Vhodny pocet trovni pyramidy byl testovan pro 30 iteraci na kazdé drovni
podvzorkovani. Vysledky testovani jsou zobrazeny v tabulce 4.3. Nejlepsiho vysledku

bylo dosazeno pro 6 trovni pyramidy.

Tab. 4.3: Testovani riiznych trovni podvzorkovani

pocet trovni pyramidy | TRE | kriterialni funkce | doba béhu programu
1 0,0378 3,02E-3 16,49
2 0,0183 4,81F-4 20,40
3 0,0089 9,67E-5 20,98
4 0,0062 3,84E-5 21,10
5 0,0048 1,93E-5 21,36
6 0,0040 1,25E-5 21,61
7 0,0051 1,33E-5 22,77

4.3.2 Testovani poctu iteraci

Pri pouziti pyramidového pristupu je optimalni pocet iteraci jiny, nez kdyz neni
pouzit. Proto bylo treba optimalni pocet iteraci hledat znovu. Pocet iteraci byl op-
timalizovan pro 6 trovni pyramidy a krok uceni 0,003. Bylo zjisténo, ze optimalni
pocet iteraci je 30. Vysledky testovani jsou v tabulce 4.4. Pro vyssi pocty iteraci
dochéazelo k poklesu kriterialni funkce, ale chyba TRE se naopak zvysovala. Uve-
deny pocet iteraci probiha v kazdé tirovni pyramidy, celkem tedy probéhne iteraci

Sestinasobek, byt vétsina z nich je s vyrazné podvzorkovanymi obrazy.

4.3.3 Testovani kroku ucéeni

Protoze pouzitim pyramidového pristupu doslo k vyrazné zméné chovani algo-

ritmu, bylo tfeba ovérit, zda je stale vhodné vyuziti korku uceni 0,003.
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Tab. 4.4: Testovani rtiznych poctu iteraci

pocet iteraci | TRE | kriteridlni funkce | doba béhu programu
10 0,0130 4,45E-3 07,32
20 0,0045 7,07E-4 14,09
30 0,0040 6,22E-5 21,21
40 0,0051 1,25E-5 28,30

Tab. 4.5: Testovani riiznych krokt uceni

krok uceni | TRE | kriterialni funkce
0,001 0,0125 2,00E-4
0,001 0,0046 3,95E-5
0,003 0,0040 1,25E-5
0,005 0.0086 2,07E-5
0,008 0.0127 6,59E-5
0,01 0.0145 1,12E-4

4.4 Testovani hyperparametria algoritmu modifikova-
ného s vyuzitim pyramidového pristupu a schedu-

leru

S pouzitim scheduleru je treba otestovat parametr gamma, ktery udava jak se
meéni krok uceni. V tabulce 4.6 jsou vysledky testovani tohoto parametru. Testovani
probihalo pro krok uceni 0,005, se Sesti irovnémi pyramidy a maximéalnim poc¢tem
iteraci 200 v kazdé tirovni pyramidy. Optimalni hodnota parametru byla stanovena
na 0,4. Doba béhu programu byla 204 sekund, nezéavisle na velikosti parametru

gamma.
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Tab. 4.6: Testovani parametru gamma

gamma | TRE | kriterialni funkce
0,2 0,0085 1,05E-5
0,3 0,0041 6,84E-6
0,4 0,0038 3,95E-6
0,5 0,0040 1,25E-6
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5 Testovani algoritmi pro jednotlivé dilCi trans-
formace

Algoritmus byl otestovan na rentgenovych snimcich upravenych vzdy jen jednou
dil¢i transformaci. Testovani umoznilo zjistit které typy deformaci zvlada algoritmus
hiife a které 1épe a v jakém rozsahu deformaci poskytuje dobrou presnost registrace.

Testovan byl v zakladni verzi a ve verzi s pyramidovym pristupem. Pouziti py-
ramidového pristupu se ukazalo jako vyhodné u vsSech typt deformaci s vyjimkou
zkoseni. Ukéazka testovani pro posun v x a zkoseni v x je v grafech 5.1 a A.6. Dalsi

grafy z testovani jsou v prilohach A.2 az A.5.

Chyba v zavislosti na posunu v X

0.200 1 —— Pyramidovy pfistup

Zakladni algoritmus
0.175 A

0.150 A
0.125 A

0.100 A

TRE

0.075 1

0.050 T

0.025 A
0.000 A L—“ —

T T T
-0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3
Posun v X

Obr. 5.1: Testovani posunu v X
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TRE

Chyba v zavislosti na zkoseni v X

0.008 A

0.006

0.004 1

0.002

0.000 A

—— Pyramidovy pfistup
—— Zakladni algoritmus

T T T T T T T T
-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Zkoseni v X

Obr. 5.2: Testovani zkoseni
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Zaveér
V teoretické ¢asti diplomové prace byly popsany vybrané metody pro automatic-

kou registraci obrazovych dat. Dale byly popsany knihovny pro registraci obrazi,

vyuzivajici automatickou diferenciaci pro vypocet gradientu.

V praktické ¢asti byl navrzen algoritmus pro registraci obrazii s vyuzitim automa-
tické diferenciace. Navrzeny algoritmus byl naprogramovan v programovacim jazyce
Python, s vyuzitim knihovny PyTorch [19]. Byly vytvoreny modifikace navrzeného
algoritmu s vyuzitim pyramidového pristupu a s pouzitim scheduleru. Testovanim
bylo zjisténo, Ze pouziti pyramidového ptistupu i scheduler mohou zlepsit presnost
navrzeného algoritmu. U scheduleru bylo vSak zvyseni presnosti jen velmi malé a to

za cenu vyznamného prodlouzeni doby béhu programu.
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Seznam symbolii a zkratek

CT pocitacova tomografie
MAE stfedni absolutni chyba
MSE stredni kvadraticka chyba
MRI magnetickd rezonance
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A Grafy testovani algortimu a jeho modifi-
kaci

Kriterialni funkce v zavislosti na poctu iteraci
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Obr. A.1: Hodnota kriteridlni funkce v zavislosti na probéhlém poctu iteraci pro

zakladni verzi algoritmu
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Obr. A.2: Testovani posunu v 'Y
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Obr. A.3: Testovani rotace
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Obr. A.4: Testovani zvétseni v X

Chyba v zavislosti na zvétseni v Y

1.2

0.10 7

0.08

0.06 -

0.04

0.02

0.00

—— Pyramidovy pfistup
—— Zakladni algoritmus

T
0.8 0.9 1.0 1.1
Zvétseni vy

Obr. A.5: Testovani zvétseni v Y
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Obr. A.6: Testovani zkoseni v Y
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B Zdrojovy kod

Vypis B.1: Funkce vykonavajici zakladni verzi algoritmu pro registraci

def affine_registration(ref, sample, max_iters=120, mu=0.02, datatype=to

H*

this function performs registration of two 4D pytorch tensors
inputs - reference tensor, temnsor of moving images, max. number of
datatype, verbose mode

output - dictiomary containing tensor of registered images, shifts

¥ W R R

loss function
if verbose:
print ("Begining,,registration")
if ref.shape != sample.shape:
print ("ERROR: ,reference, tensor ,and  sample  tensor must have same
print ("refrerence dimensions: " + str(ref.shape))
print ("sample ,dimensions:," + str(sample.shape))

return 1

batch_size = ref.shape [0]
height = ref.shape[2]
width = ref.shape [3]

registered_tens = None

ref = ref.to(used_device)

sample = sample.to(used_device)

mask = torch.ones(sample.shape, dtype=datatype, device=used_device)
x_shift = torch.zeros(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True
y_shift = torch.zeros(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True
angle_rad = torch.zeros(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=Tr
x_scale = torch.ones(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True,
y_scale = torch.ones(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True,
shear_x = torch.zeros(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True
shear_y = torch.zeros(batch_size, dtype=datatype, requires_grad=True
optimizer = torch.optim.Adam([x_shift, y_shift, angle_rad, x_scale,
losses = []

for i in range(max_iters):

if verbose and (i == 0 or i % 5 == 4 or i == max_iters - 1):
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print("iteration", i + 1, ",out,of,", max_iters)

# prepare transformation matriczc

T = translation_mat(x_shift, y_shift, datatype, used_device)
R = rotation_mat (angle_rad, datatype, used_device)

S = scale_mat(x_scale, y_scale, datatype, used_device)

SH = shear_mat (shear_x, shear_y, datatype, used_device)

t mat = T @ R @ S @ SH
t_mat = t_mat[:, 0:2, :]

# transform image

grid = F.affine_grid(t_mat, sample.shape, align_corners=False)

registered_tens = F.grid_sample(sample, grid, padding _mode="zero

align_corners=False)
# transform mask
with torch.no_grad():
mask = F.grid_sample (mask, grid, padding_mode="zeros",
align_corners=False)

# calculate loss function

diff = (registered_tens - ref) *x 2
diff = diff * mask
loss = diff.mean ()

losses.append(loss.detach().cpu().numpy())
# adjust transformation parameters
optimizer.zero_grad ()

loss.backward ()

optimizer.step ()

if verbose:

print ("Registration,complete.")

print ("batchsize:,", batch_size, "height:,", height, "width:, "

output_dict = {

}

"x_shifts": x_shift.detach().cpu().numpy(),
"y_shifts": y_shift.detach().cpu().numpy(),
"angles_rad": angle_rad.detach().cpu().numpyQ),

"losses": losses,
"registered_tens": registered_tens.detach().cpuQ),
"transformation_matrices": t_mat.detach().cpu()

return output_dict
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