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ABSTRAKT
Práce se zabývá využitím automatické diferenciace v registraci obrazů. V teoretické části
byly popsány kroky registrace obrazů a možné způsoby jejich realizace. Dále byly popsány
různé algoritmy sloužící k registraci medicínských obrazů. V praktické části byl navržen
algoritmus pro registraci afinně transformovaných obrazů s využitím automatické dife-
renciace. Algoritmus byl implementován. Byly navrhnuty dvě modifikace algoritmu. Dále
byla sestavena testovací databáze sestávající z RTG snímků hrudníku, ne které byl al-
goritmus otestován. Další testování proběhlo na částech databáze snímků sítnice FIRE.
Na částech této databáze byl také algoritmus srovnán s jinými algoritmy.

KLÍČOVÁ SLOVA
registrace obrazů, automatická diferenciace, optimalizace, zpracování obrazu

ABSTRACT
This thesis deals with image registration using optimization with automatic differentia-
tion. In the teoretical part were decribed steps of image registration and possibilities of
their realization. Other algorithms for medical image registration were also described.
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 and the algorithm was tested on this database.
Another testing database was FIRE database of retinal images. Algorithm was compared
to other existing registration algorithms using parts of the FIRE database.
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Úvod
Registrace obrazů nachází uplatnění v mnoha aplikacích. V medicíně umožňuje

lékařům napříkald lépe porovnat snímky jednoho pacienta v čase, nebo vytvořit
zfúzovaný obraz z několika zobrazovacích modalit. [1, 2] Tato práce pracuje mimo
jiné s databází snímků sítnice, kde jsou registrací řešeny tři hlavní úlohy. Vytvoření
snímku s vyšším rozlišením spojením obrazů s veklý překryvem, neboli takzvané
superrozlišení, vytvoření většího obrazu z několika částečně se překrývajících snímků
a již zmíněné porovnávání snímků v čase.

Cílem této práce je sestavit algoritmus pro registraci obrazů s využitím automa-
tické diferenciace, navrhnout modifikace, algoritmus otestovat a porovnat s dostup-
nými algoritmy. Vhodné je aby byl algoritmus poměrně univerzální. Díky využití
automatické diferenciace může algoritmus efektivně počítat gradient na grafických
kartách a tím výrazně snížit své výpočetní nároky.
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1 Registrace obrazů
Registrace obrazů je úloha při které jsou zadány dva nebo více obrazů a je třeba

jeden nebo několik z nich transformovat tak, aby pixely výsledných obrazů odpoví-
daly stejným, nebo co nejbližším místům v prostoru. [3] Mattes a kol. definují pro
účely registrace medicínských dat v definici místo prostoru "anatomický prostor".
[2] Registraci obrazů můžeme rozdělit na dva základní druhy - monomodální a mul-
timodální. Monomodální registrace zarovnává obrazy ze stejné modality (například
dva rentgenové snímky), multimodální obrazy z různých modalit (například CT a
MRI data).[4]

Obvykle jeden z obrazů považujeme za nedeformovaný a tedy jej netransformu-
jeme. Označme nedeformovaný obraz B a obraz, který k němu chceme registrovat A.
Dále označme 𝑋𝐴 zorné pole obrazu A, tedy soubor pozičních vektorů x𝐴 a 𝑋𝐵 zorné
pole obrazu B, tedy soubor pozičních vektorů x𝐵. Poziční vektory jsou zobrazeny
na odpovídající hodnoty intenzity 𝐴(x𝐴), 𝐵(x𝐵).

𝑋𝐴 = {x𝐴}, 𝑋𝐵 = {x𝐵}; 𝑋𝐴 → {𝐴(x𝐴)}, 𝑋𝐵 → {𝐵(x𝐵)} (1.1)

Při registraci využíváme zvolenou transformaci 𝑇𝛼, kde 𝛼 je vektor parametrů trans-
formace. Transformací transformujeme obraz A na A’, který pak prostorově odpo-
vídá obrazu B.

𝑇𝛼 : x𝐴′ = 𝑇𝛼(x𝐴), 𝐴′(x𝐴′) = 𝐴(x𝐴), x𝐴′ = x𝐵 (1.2)

Protože si zorná pole neodpovídají, je porovnání obrazů možné dělat jen v průniku
zorných polí 𝑋𝐴′ a 𝑋𝐵, který označíme Ω𝛼. Průnik Ω𝛼 závisí na vektoru transfor-
mačních parametrů 𝛼.

Ω𝛼 = 𝑋𝐴′ ∩ 𝑋𝐵, 𝑋𝐴′ = {𝑇𝛼(x𝐴)}, 𝑋𝐵 = {x𝐵} (1.3)

Cílem registrace je nalézt vektor parametrů 𝛼, tak aby byla optimalizována kriteri-
ální funkce 𝑐(𝐵(x𝐵), 𝐴′(𝑇𝛼(x𝐴))).

𝛼0 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝛼𝑐(𝐵(x𝐵), x𝐵, 𝑇𝛼(x𝐴) ∈ Ω𝛼 (1.4)

[3]

Před provedením registrace může být vhodné data předzpracovat, zejména od-
straněním šumu. Poté je třeba rozhodnout, které transformaci odpovídá deformace
obrazu. Dále je třeba stanovit vhodnou kriteriální funkci, pomocí které je průběžně
odhadováno, jak kvalitně jsou obrazy zarovnány. Při použití metod založených na
extrakci charakteristických rysů je třeba zvolit, které rysy budou extrahovány a
vytvořit postup jejich extrakce. Následuje volba optimalizačního algoritmu. Poté
optimalizační algoritmus iterativně hledá nejvhodnější zarovnání. [4]
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1.1 Kriteriální funkce
Kriteriální funkce slouží ke kvantifikování kvality zarovnání obrazů. Při registraci
lze využít gradientu kriteriální funkce k hledání optimálního zarovnání.

1.1.1 Střední kvadratická chyba (MSE)

Jednoduchá a často využívaná metrika[1].

𝑀𝑆𝐸 =
∑︁

𝑖

(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑥𝑖 ve vzorci značí pixel na i-té pozici v zarovnávaném obraze, 𝑦𝑖 značí pixel na i-té
pozici v referenčním obraze

1.1.2 Střední absolutní chyba (MAE)

Jednoduchá metrika, méně využívaná, než střední kvadratická chyba (MSE).

𝑀𝐴𝐸 =
∑︁

𝑖

|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑥𝑖 ve vzorci značí pixel na i-té pozici v zarovnávaném obraze, 𝑦𝑖 značí pixel na i-té
pozici v referenčním obraze

1.1.3 Vzájemná informace

Tato metoda je vhodná pro multimodální registraci obrazů. Vzájemná informace
je původně definována jako míra závislosti dvou náhodných proměnných. [2, 4, 5]
Můžeme ji vyjádřit pomocí vzorce:

𝑀𝐼 = 𝐻𝐴 + 𝐻𝐵 − 𝐻𝐴𝐵

Kde 𝐻𝐴, 𝐻𝐵 a 𝐻𝐴𝐵 jsou dány vztahy:

𝐻𝐴 = −
𝑞−1∑︁
𝑘=0

𝑃 (𝑘)𝑙𝑜𝑔𝑃 (𝑘)

𝐻𝐵 = −
𝑟−1∑︁
𝑘=0

𝑃 (𝑘)𝑙𝑜𝑔𝑃 (𝑘)

𝐻𝐴𝐵 = −
𝑞−1∑︁
𝑘=0

𝑟−1∑︁
𝑙=0

𝑃 (𝑘, 𝑙)𝑙𝑜𝑔𝑃 (𝑘, 𝑙)

kde q-1 a r-1 jsou maximální intenzity v jednotlivých obrazech a P(x) pravděpodob-
nost výskytu dané intenzity v obraze. [3]
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1.1.4 Diferencovatelná vzájemná informace

Vzájemná informace není diferencovatelná, což může komplikovat její využití jako
kriteriální funkce. V její základní podobě ji proto nelze využít spolu s optimali-
zací pomocí automatické diferenciace, která je předmětem této práce. Vzájemnou
informaci však lze nahradit podobnou diferencovatelnou funkcí. [6, 7]

U standardní vzájemné informace využíváme k výpočtu pravděpodobnosti výskytu
pixelu dané intenzity v obraze histogram. Pokud chceme, aby byla automatická di-
ferenciace diferencovatelná, nahradíme ho takzvaným měkkým histogramem. [7]

U klasického histogramu přispívá každý pixel obrazu do jednoho kyblíku histo-
gramu, do kterého patří dle svojí intenzity. V případě měkkého histogramu, přispívá
každý pixel obrazu podle své intenzity do několika kyblíků histogramu. [8]

1.1.5 Kovariance

Kovariance je dána vzorcem:

𝐶𝑂𝑉 =
∑︁

𝑖

(𝑥𝑖 − 𝑥)(𝑦𝑖 − 𝑦)

kde jeden obraz je označen X, intenzita jeho i-tého pixelu 𝑥𝑖 a průměrná intenzita
jeho pixelu 𝑥, druhý obraz je označen Y, intenzita jeho i-tého pixelu 𝑦𝑖 a průměrná
intenzita jeho pixelu 𝑦. [3]

1.1.6 Normalizovaná křížová korelace

Normalizovaná křížová korelace je dána vzorcem:

𝑁𝐶𝐶 =
∑︀

𝑖(𝑥𝑖�̇�𝑖)√︁∑︀
𝑖(𝑥2

𝑖 )
√︁∑︀

𝑖(𝑦2
𝑖 )

kde intenzita i-tého pixelu prvního obrazu je označena 𝑥𝑖 a intenzita i-tého pixelu
druhého obrazu je označena 𝑦𝑖 [3]

Pokud obrazy uvažujeme jako vektory, kde každý pixel je jedna složka vektoru,
pak normalizovaná křížová korelace odpovídá kosinu úhlu mezi vektorem prvního
obrazu a vektorem druhého obrazu. Proto bývá někdy normalizovaná křížová kore-
lace označována jako kosinové kritérium. Výhodou metriky je invariance k zesvětlení
nebo ztmavení a k lineárním změnám kontrastu. [3]
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1.2 Metody založené na ploše a metody založené na
charakteristických rysech

Při registraci obrazu můžeme využít metody založené na ploše, nebo metody zalo-
žené na extrakci charakteristických rysů. Metody založené na extrakci charakteris-
tických rysů poskytují výhodu při registraci multimodálních obrazů. [1]

1.3 Transformace

1.3.1 Afinní transformace

Afinní transformace sestávají z posunutí (translace), otočení, zvětšení nebo zmen-
šení v jednotlivých osách a zkosení. Afinní transformaci lze vyjádřit transformační
maticí. Pokud jsou známy souřadnice bodu před transformací a je třeba znát sou-
řadnice bodu po transformaci, lze využít následující postup. Souřadnice bodu před
transformací jsou zapsány jako sloupcový vektor. K vektoru je zdola přidán jeden
řádek obsahující hodnotu jedna. Vektor je vynásoben transformační maticí. Výsled-
kem jsou souřadnice bodu po afinní transformaci.

1.3.2 Transformace s využitím kontrolních bodů

Další možností transformace je určit kontrolní body, popsat na kterou pozici se trans-
formuje každý kontrolní bod a definovat pravidlo pro transformaci ostatních bodů
v závislosti na transformaci kontrolních bodů v jejich okolí. Mattes a spol využívají
tohoto principu a body, které nejsou kontrolními dopočítávají pomocí kubických B-
splinů. Tento postup je vhodný pokud není deformace rovnoměrná po celém obraze.
Například u tomografických snímků kde hraje roli pohyb bránice při dýchání. [2]

1.4 Optimalizace
K optimalizaci lze využít gradientních metod nebo evolučních algoritmů. V práci je
využit gradientní sestup, implementovaný pomocí autommatické diferenciace.

1.5 Algoritmy pro registraci obrazů

1.5.1 H-M 16

Algoritmus je vyvinut specificky pro registraci snímků sítnice. Předpokládá sférický,
nebo elipsoidní tvar lidského oka a odhaduje polohy kamer, ze kterých byly pořízeny
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snímky. Využívá extrakce charakteristických bodů. Všichni autoři algoritmu, jsou
rovněž autory databáze FIRE. Databáze FIRE je popsána v kapitole 3.2 a je stěžejní
pro testování algoritmu navrženého v této práci a jeho porovnávání s ostatními
algoritmy. [9]

Prvotní odhad polohy kamer je získán pomocí metody RANSAC a s využitím
sférického modelu oka. Následně je využito rojové optimalizace k nalezení přesné po-
lohy kamer a odhadu délek poloos oka, čímž je sférický model nahrazen elipsoidním.
[9]

Algoritmus využívá metody SIFT k extrakci významných bodů. V dřívějších
verzích algoritmu byla použita metoda SURF, ta byla nahrazena z důvodu přesnější
lokalizace významných bodů při použití SIFT. [9]

Uspořádání kamer a oka je definováno dvanácti parametry. Tři parametry udávají
délky poloos oka, tři udávají rotaci oka. Další tři parametry udávají vzájemnou
translaci kamer v 3D prostoru a poslední tři parametry určují vzájemnou rotaci
kamer. Při registraci je tedy potřeba optimalizovat 12D funkci.[9]

Obr. 1.1: Model oka a umístění kamer H-M 16 [9]

Model oka a umístění kamer využívaný algoritmem H-M 16 je zachycen na ob-
rázku 1.1. Referenční snímek je označen 𝐹0, pohyblivý obraz 𝐹𝑡. Počátek souřadnic
je označen 𝑐𝑠, souřadnice první kamery 𝑐𝑐. Odhadované souřadnice druhé kamery v
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h-té iteraci jsou označeny 𝑐ℎ. Poloosy oka jsou označeny a, b, c. 𝑅ℎ značí rotační
matici v h-té iteraci, 𝑡ℎ vektor posunu mezi kamerami v h-té iteraci. Označení 𝑞𝑖

(zeleně) nese místo na sítnici, kam se promítá i-tý příznak z referenčního obrazu.
Označení 𝑝𝑖,ℎ (oranžově) pak nese místo na sítnici, kam se promítá i-tý příznak z
posuvného obrazu v h-té iteraci. Přerušovanou čárou a písmeny 𝑑𝑖,ℎ jsou označeny
rozdíly, mezi místem na sítnici na které se promítá i-tý příznak z referenčního obrazu
a z posuvného obrazu. Sumu těchto rozdílů se snaží algoritmus minimalizovat.

1.5.2 REMPE

Algoritmus REMPE je pokračováním vývoje algoritmu H-M 16 od stejných autorů.
Algoritmus byl vyvíjen a testován s využitím databáze FIRE.[10, 11]

Při vylepšení algoritmu prošli autoři mnoho různých způsobů optimalizace, kom-
binací použitých příznaků a několik různých modelů oka. Nejpatrnějším zlepšením
oproti výše zmíněnému algoritmu je použití kombinace příznaků SIFT v kombinaci
s detekcí bifurkací cév na sítnici. [11]

Obr. 1.2: Schéma fungování algoritmu REMPE [11]

Princip fungování algoritmu je znázorněn na obrázku 1.2. Nejprve jsou extraho-
vány příznaky pomocí SIFT a nalezeny bifurkace cév. Dále je inicializován model oka
a umístění kamer pomocí algoritmu RANSAC. Parametry modelu jsou dále optima-
lizovány rojovou optimalizací. Protože je rojová optimalizace stochastický proces, je
inicializováno několik rojů souběžně a nakonec je z nich vybráno nejlepší řešení. [11]

Algoritmus byl implementován v programovacím jazyce C++ s využitím knihovny
OpenCV. [11]
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1.5.3 Harris-PIIFD

Algoritmus si klade za cíl registrovat multimodální obrazy sítnice, které jsou výrazně
postiženy šumem. Algoritmus využívá vlastní extrakce příznaků pojmenované PIIFD
(Partial intensity invariant feature descriptor, překlad: Deskriptor příznaků částečně
invariantní k intenzitě). PIIFD je invariantní k afinní transformaci, jasu a změnám
perspektivy. Algoritmus pracuje v sedmi krocích. [12]

V prvním kroku jsou detekovány rohové body Harrisovým detektorem. Deteko-
váno je přibližně 200 rohových bodů. Tyto nejsou využity jako přízanky pro re-
gistraci, ale na jejich pozicích jsou pak hledány příznaky pomocí PIIFD. Metoda
funguje i pokud jsou rohové body nahrazeny body vygenorovanými náhodně, jen
se sníženou přesností. Na obrázku 1.3 je zobrazena detekce rohových bodů Harriso-
vým detektorem (b) v porovnání s detekcí bifurkací cév (a) na zašuměném snímku
sítnice. je zde patrné, že na zašuměných snímcích může detekce bifurkací selhávat,
zatímco Harrisův detektor stále umožňuje detekci mnoha rohových bodů. [12]

Obr. 1.3: Detekované bifurkace cév (a) a rohové body detekované Harrisovým de-
tektorem (b) na zašuměném snímku sítnice. [12]

Ve druhém kroku je každému rohovému bodu přiřazena hlavní orientace. Určení
hlavní orientace rohových bodů umožňuje určovat orientaci příznaků detekovaných
dále PIIFD vzhledem k hlavní orientaci a tím dosáhnout invariance vzhledem k ro-
taci celého obrazu. Pro určení hlavní orientace je využit průměrovaný kolmý směr
gradientu (v anglickém originále averaged perpendicular direction of gradient), který
nabývá hodnot ⟨0, 𝜋). Využití směru v rozmezí ⟨0, 𝜋) usnadňuje registraci multimo-
dálních obrazů, kde směr klasického gradientu může být opačný, hlavní orientace
jsou ale stejné.

[12]
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Obr. 1.4: Ukázka vymezení okolí kadidátního bodu (a) a lokálního degradovaného
histogramu směrů[12]

Ve třetím kroku jsou extrahovány příznaky pomocí PIIFD. Extrakce příznaků
funguje podobně jako u algoritmu SIFT. Nejprve je vymezeno okolí rozdělené do
čtverců 4 × 4. Okolí je vždy orientováno ve směru hlavní orientace a jeho velikost
byla empiricky stanovena na 40 × 40 pixelů. V každém ze 16ti čtverců tvořících
okolí je pak zvlášť vypočítán histogram směrů gradientu. Histogram má 16 kbelíků,
ale aby bylo zamezeno náhlým změnám směru, jsou gradienty přiřazovány do dvou
nejbližších kbelíků a to rozděleny bilineární interpolací. [12]

Aby bylo zajištěno částečné invarienace k intenzitě jsou hodnoty v histogramu
gradientů normalizovány. Normalizace spočívá v nahrazení nejvyšších 20% velikostí
gradientů hodnotou 1, dalších 20% hodnotou 0,75 a tak dále až nejnižších 20% je
nahrazeno nulou. [12]

Dále jsou protější směry histogramů sečteny, čímž jsou vytvořeny degradované
histogramy s osmi kbelíky. Ze získaných 16ti degradovaných histogramů je pak dal-
šími úpravami popsanými v [12] získán deskriptor PIIFD. [12]

Ve čtvrtém kroku jsou deskriptory registrovaných obrazů mapovány na sebe bi-
laterální spojovací metodou. [12]

V pátém kroku jsou vyřazovány nesprávně namapované body. Je očekáváno, že
správně namapované body budou mít přibližně podobný rozdíl v orientaci. Dvojice
spojených bodů, které mají rozdíl v orientaci výrazně odlišný od většiny ostatních
bodů jsou tedy vyřazeny. Dále algoritmus předpokládá, že eukleidovské vzdálenosti
mezi spojenými body budou u všech správně spojených dvojic přibližně podobné.
Spojené dvojice které mají mezi sebou výrazně odlišnou vzdálenost než většina ostat-
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ních jsou tedy taky vyřazeny. [12]
V šestém kroku jsou zpřesněny polohy nalezených bodů. V okolí 5 × 5 pixelů

od každého ze spojených bodů jsou vypočítávány deskriptory PIIFD. Nakonec jsou
zvoleny body jejichž deskriptory vykazují nejvyšší podobnost. [12]

V sedmém a posledním kroku je zvolen druh transformace podle množství spo-
jených dvojic bodů. Podporovány jsou lineární transformace, afinní transformace a
polynomiální transformace druhého řádu. Jediným kritériem pro výběr transformace
je nalezení dostatečného počtu spojených dvojic, aby byla transformace jednoznačně
definována. [12]

1.5.4 GDB-ICP

Algoritmus GDB-ICP slouží k registraci širokého spektra obrazových dat. byl testo-
ván na snímcích budov, krajiny i různých medicínských datech. Při vývoji byl kladen
důraz nejen na správnou registraci, ale i na vyhodnocení, kdy registrace není možná
z důvodu absence překryvu nebo příliš velké deformace obrazu. Algoritmus funguje
ve třech blocích, kterými jsou inicializace, odhad a rozhodovací blok. [13]

V bloku inicializace jsou detekovány příznaky a pro každou dvojici odpovídají-
cích si příznaků je vypočtena lokální transformace pro malé okolí. V bloku odhadu
probíhá zvětšování lokálních okolí. V rozhodovacím bloku je pak vyhodnoceno, zda
odhadnutá transformace odpovídá správnému zarovnání obrazů. [13]

1.5.5 DRMIME

https://www.overleaf.com/project/634d1e3093086462a879a83f

Algoritmus DRMIME slouží k registraci monomodálních i multimodálních dat.
Využívá metriky mutual information(MI) a je plně diferencovatelný. Metriku MI
počítá metodou MINE, založenou na neuronových sítích. [4]

Využívá pyramidového přístupu, který je však upraven, tak aby nepracoval od
nejhrubšího rozlišení k nejjemnějšímu, ale se všemi úrovni pyramidy současně. Kvůli
drobnému posunu struktur v obraze při rozmazání a podvzorkování, používá algo-
ritmus mírně upravené transformační matice pro transformaci nejjemnější rozlišení
v obrazové pyramidě. [4]

K ušetření místa v paměti grafické karty algoritmus vybere v každé iteraci jen
část pixelů, které se účastní výpočtu kriteriální funkce. Autoři algoritmus imple-
mentovali ve dvou verzích, kdy jedna vybírá k výpočtu náhodně 10% pixelů, druhá
najde hrany Cannyho detektorem a používá pouze pixely v okolí hran. [4]

Algoritmus byl testován na databázi FIRE[10] obsahující monomodální data a
na databázi ANHIR[14] obsahující multimodální data. [4]
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1.5.6 Nerigidní multimodální registrace obrazů - Mattes a ko-
lektiv

Algoritmus slouží k registraci 3D snímků hrudníku z PET a CT. Motivací pro
registraci těchto snímků je vysoké rozlišení obrazů z CT a fyziologický význam dat
z PET. [2]

Při PET vyšetření je těsně před snímáním radiofarmaka pořízen prozařovací sní-
mek. Získaný snímek je velmi podobný CT, ale je získán zářením o vyšší intenzitě,
což způsobuje horší kontrast tkání a má oproti CT snímkům horší rozlišení. Algorit-
mus tedy neregistruje CT snímky k obrazu získanému vyzařováním radiofarmaka,
ale k prozařovacím snímkům, získaným těsně před snímáním radiofarmaka. [2]

Algoritmus využívá kontrolních bodů umístěných v pravidelné mřížce a interpo-
laci B-spliny. Kriteriální funkcí je vzájemná informace v upravené spojité podobě.
K upravení vzájemné informace do spojité podoby jsou histogramy, ze kterých je
vzájemná informace počítána vytvořeny s použitím Parzenova okna. Derivace krite-
riální funkce jsou vyjádřeny analyticky. Optimalizace probíhá na základě gradientu.
[2]

K urychlení výpočtu a snížení pravděpodobnosti uvíznutí v lokálním minimu
je využita registrace v několika fázích, kde se mění rozmazání vstupních obrazů
Gaussovým konvolučním jádrem, počet kontrolních bodů a další parametry. Jedná
se o postup podobný pyramidovému přístupu. [2]

1.5.7 DIRNet

Algoritmus DIRNet využívá k registraci neuronové sítě. Tvoří jej tři hlavní části,
kterými jsou neuronová síť, prostorový transformátor a resampler. Neuronová síť je
učena bez učitele, po naučení se je schopna registrovat obrazy na jeden průchod.
[15]

Referenční a pohyblivý obraz nejprve vstupují do konvoluční neuronové sítě. Neu-
ronová síť analyzuje výřezy z referenčního a pohyblivého obrazu a vypočítá lokální
deformační parametry pro prostorový transformátor. Prostorový transformátor vy-
generuje pole vektorů posunu. To vstupuje do resampleru, který pak transformuje
pohyblivý obraz. Ve fázi učení je dále vypočítána metrika podobnosti a jsou upra-
veny váhy neuronové sítě. [15]

Algoritmus byl implementován s použitím knihoven Theano a Lasagne [16]. Tes-
tován byl úspěšně na datasetu ručně psaných číslic MNIST a na MRI snímcích srdce.
[15]
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1.6 Software pro registraci obrazů

1.6.1 Elastix

Elastix je software pro rigidní a nonrigidní transformaci obrazů, zejména medi-
cínských. Využívá knihovnu Insight Toolkit (ITK)[17]. Elastix umožňuje uživateli
vytvořit registrační algoritmus pomocí parametrového souboru. Z příkazové řádky
pak uživatel program spustí s parametrovým souborem a danými obrazy a ten pro-
vede registraci. [18]

Elastix podporuje různé transformace, například rigidní, afinní nebo transfor-
maci s využitím kontrolních bodů. Nabízí mnoho kriteriálních funkcí jako například
MSE, křížovou korelaci nebo vzájemnou informaci. Program podporuje využití py-
ramidového přístupu a to ve dvou formách - rozmazání Gaussovým konvolučním
jádrem s podvzorkováním a bez podvzorkování. K urychlení výpočtu umožňuje pro-
gram využití pouze některých pixelů k výpočtu kriteriální funkce. Pixely mohou být
zvoleny například v okolí hran v referenčním obraze, nebo náhodně. [18]

1.6.2 Simple Elastix

Simple Elastix je toolkit pro Python, Javu, C# a další jazyky, obsahující knihovnu
Elastix. Navíc nabízí předkonfigurované metody registrace, které mohou sloužit jako
výchozí bod při návrhu registračního algoritmu. [19]

1.6.3 Kornia

Kornia je diferencovatelná knihovna pro programovací jazyk Python umožňující
snadnou integraci metod klasického strojového učení do modelů pro hluboké učení.
Sestává z několika modulů, které slouží například pro práci s barvami, kriteriální
funkce nebo extrakci znaků. [20]

Kornia je silně inspirována knihovnou OpenCV. Hlavními výhodami oproti OpenCV
je diferencovatelnost a kompatibilita s PyTorch. Nevýhodou je nižší optimalizova-
nost pro použití v produkci a embedded zařízeních. Záměrem autorů tedy je, aby
Kornia sloužila k trénování neuronových sítí, které pak budou nasazeny pomocí
jiných knihoven, například OpenCV. [20]

Knihovna Kornia je strukturována do několika modulů podle různých témat z
oblasti počítačového vidění. Vlastnosti jednotlivých modulů jsou shrnuty níže. [20]

Modul kornia.augumentation obsahuje funkce k augumentaci dat pro trénování
neuronových sítí. Podporuje práci s dávkami (batch). Příklady funkcionalit jsou:
náhodné rotace, afinní a perspektivní transformace, různé náhodné transformace
intenzit barev, přidání šumu a rozmazání pohybem. [20]
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Modul kornia.color umožňuje konverze mezi barevnými prostory. Funkce modulu
jsou podobné jako některé funkce knihoven OpenCV a Scikit-image, ale Kornia
zavádí modifikace umožňující podporovat výpočty s plovoucí desetinnou čárkou.
Umožňuje přechod například mezi následjujícími barevnými prostory: šedotónový,
RGB, RGBA, BGR, HSV. Dále umožňuje výpočet barevných histogramů, úpravu
kontrastu, gamma korekci a jiné. [20]

Modul kornia.features obsahuje funkce pro detekci charakteristických rysů (fea-
tures). Modul obsahuje například tyto funkce: Harrisův rohový detektor, Shi-Tomasiho
rohový detektor, detekci charakteristických rysů metodou SIFT a detekci chrakte-
ristických rysů deeplearningovými metodami HardNet a SOSNet. Funkce jsou im-
plementovány diferencovatelně. [20]

Modul kornia.filters zahrnuje různé lineární i nelineární filtry. Obsahuje napří-
klad funkce pro rozmazání pomocí Gaussiánu, nebo obdelníkovým oknem, mediá-
nový filtr, nebo Sobelův hranový detektor. Všechny zmíněné funkce jsou diferenco-
vatelné. [20]

Dalšími moduly jsou moduly kornia.geometry, kornia.losses a kornia.contrib.
První zmíněný model umožňuje geometrické transformace včetně afinních transfor-
mací. Druhý zmíněný model nabízí různé kriteriální funkce. Poslední zmíněný model
obsahuje různé experimentální operátory. [20]

Obr. 1.5: Registrace s využitím pyramidového přístupu a metody gradientního se-
stupu pomocí knihovny Kornia [21]

Na obrázku 1.5 jsou znázorněny výsledky registrace metodou gradientního se-
stupu pomocí knihovny Kornia. Každý sloupec reprezentuje jednu úroveň pyramidy.
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První řádek reprezentuje pohyblivý obraz, druhý referenční obraz, třetí registrovaný
obraz a čtvrtý chybu registrace.[21]

1.6.4 AIRLab

AIRLab je knihovna pro programovací jazyk Python zaměřená na registraci medi-
cínských obrazů. AIRLab využívá knihovny PyTorch a umožňuje výpočty na GPU.
Pro práci se vstupy a výstupy využívá AIRLab knihovny SimpleITK[22]. Autoři
uvádí záměr vytvořit knihovnu umožnující rychlé prototypování registračních algo-
ritmů. [23]

Knihovna klade poměrně velký důraz na regularizaci algoritmu pro registraci.
Nabízí čtyři různé regularizátory - difůzní regularizátor, regularizátor využívající
celkové variace anizotropní i izotropní a sparsity regularizátor, penalizující nenulové
koeficienty. [23]

Poslední příspěvek do této knihovny na GitHubu[24] je z 8. října 2020, připo-
mínky (issues) na GitHubu zůstávají bez reakce. Z toho lze usuzovat, že knihovna
již pravděpodobně není dále rozšiřována a vyvíjena.
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2 Navržený algoritmus

2.1 Popis algoritmu
Algoritmus iterativně transformuje pohyblivý obraz a masku pomocí aktuální

transformační matice. Poté vypočte z referenčního obrazu, pohyblivého obrazu a
masky hodnotu kriteriální funkce. Následně vypočte gradient kriteriální funkce po-
mocí automatické diferenciace. Dále upraví podle vypočteného gradientu transfor-
mační parametry a vypočte novou transformační matici. Pokud proběhl požadovaný
počet iterací algoritmus končí, pokud ne, proběhne další iterace. Blokové schéma al-
goritmu je na obrázku 2.1.

2.2 Pyramidový přístup
Algoritmus byl vylepšen s využitím pyramidového přístupu. Před vykonáním al-

goritmu je třeba zvolit koeficienty, podle kterých budou obrazy podvzorkovány.
Na začátku algoritmu jsou referenční obraz, pohyblivý obraz i maska podvzorko-
vány nejhrubším koeficientem. Poté proběhne předem daný počet iterací algoritmu
s podvzorkovanými obrazy. Následně jsou obrazy a maska podvzorkovány jemněj-
ším koeficientem a opět proběhne daný počet iterací algoritmu. Obdobě se opakuje
podvzorkování všemi zvolenými koeficienty, nakonec proběhne algoritmus pro ne-
podvzorkované obrazy. Pyramidový přístup omezuje pravděpodobnost uvíznutí v
lokálním minimu a snižuje potřebný výkon pro registraci. Schéma modifikace s vy-
užitím pyramidového přístupu je znázorněno na obrázku 2.2

2.3 Změna kroku učení pomocí scheduleru
Na začátku registrace je výhodnější, když algoritmus modifikuje transformační

parametry ve větších krocích. Je tím dosaženo rychlejšího přiblížení k optimálnímu
řešení a omezení uvíznutí v lokálním minimu. V závěru registrace naopak bývá vý-
hodnější postupovat po malých krocích, aby se algoritmus nevzdaloval od optima
a nalezl jej s co nejvyšší přesností. Proto můžeme v průběhu registrace měnit krok
učení. Scheduler použitý v této práci mění krok učení tak, že jej vždy po předem
daném počtu iterací vynásobí koeficientem gamma. Schedulerem lze rozšířit jak zá-
kladní verzi algoritmu, tak jej zkombinovat s pyramidovým přístupem.
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Obr. 2.1: Blokové schéma navrženého algoritmu v základní verzi

2.4 Implementace navrženého algoritmu
Navržený algoritmus využívá knihoven Scikit image[25], Numpy, [26] a PyTorch

[27]. Nejprve jsou vytvořeny proměnné pro translaci ve směrech x a y, zvětšení ve
směrech x a y, zkosení ve směrech x, y a rotaci. Zvětšení jsou inicializovány hodno-
tou jedna, ostatní parametry hodnotou nula. Dále je v každé iteraci ze zmíněných
proměnných vytvořena transformační matice. Pomocí funkce z knihovny PyTorch je
registrovaný obraz transformován. Následně je vypočten gradient a s využitím opti-
mizeru Adam jsou vypočteny nové hodnoty posunů a rotace. Poté se cyklus opakuje
až do dosažení požadovaného počtu iterací.
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Obr. 2.2: Blokové schéma navrženého algoritmu v modifikaci s využitím pyramido-
vého přístupu
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3 Testovací databáze

3.1 Rentgenové snímky hrudníku
Testovací sada obsahuje 100 8bitových šedotónových rentgenových snímků hrud-

níku o výšce 1280 pixelů a šířce 1024 pixelů. Snímky byly získány z databáze[28] a
upraveny, aby měly všechny stejný rozměr. Příklad vstupu z testovací databáze si
můžete prohlédnout na obrázku 3.1. Snímky byly transformovány počítačem, aby
byly vytvořeny páry obrazů k registraci. Díky tomu známe přesně hledané trans-
formační matice. Hlavní testovací sada obsahovala afinně transformované obrazy s
posuny v x a y v rozsahu +-5% šířky a výšky obrazu, otočením +-12°, zvětšením
90% až 110% a koeficienty zkosení v rozmezí -0,1 až 0,1. Transformační parametry
byly generovány rovnoměrným rozložením. Dále byly vytvořeny databáze pro dílčí
transformace (například pouze posun v X).

Obr. 3.1: Příklad obrázku z testovací databáze
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3.2 FIRE: Fundus Image Registration Dataset
Tato testovací databáze je kompletně převzata [10]. Databáze obsahuje 134 párů
snímků k registraci, z důvodů popsaných níže však bylo k tesstování zde navrženého
algoritmu použito jen 85 párů. V databázi jsou zaznamenané pozice kontrolních
bodů obou snímků k registraci, díky které lze objektivně měřit přesnost registrace.
Na webu databáze jsou zaneseny výsledky několika registračních algoritmů na této
databázi, se kterými lze srovnat algoritmus navržený v této práci. Databáze je roz-
dělena do tří částí A, P a S.

3.2.1 Parametry snímků

Snímky byly pořízeny kamerou Nidek AFC-210. Zorný úhel je 45°. Rozlišení snímků
je 2912 × 2912. Snímky byly získány na jednotce léčby hypertenze třetího oddělení
interní medicíny nemocnice Papageorgiou v Řecku. Jedná se o snímky sítnic 39
různých pacientů ve věkovém rozmezí 19-67 let, pořízené při pravidelných kontrolách
mezi lety 2006 a 2015. [10]

3.2.2 Popis částí databáze

Část A obsahuje 14 párů snímků s anatomickými změnami. Snímky byly pořízeny
při dvou návštěvách lékaře s časovým odstupem a ve snímcích lze pozorovat změny
vlivem progrese nebo remise retinopatie. Tato část slouží k testování registrace pro
studie probíhající v delším čase. Příklad páru snímků k registraci z části databáze
A je na obrázku 3.2.

Obr. 3.2: Příklad snímků z části databáze A s vyznačenými významnými body [10]
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Část P obsahuje 49 párů snímků s malým překryvem. Tato část databáze ne-
byla využita proto, že při velkých posunech hraje významnou roli zakřivení sítnice
a deformaci nelze vhodně aproximovat afinní transformací, která je předmětem této
práce. [9, 11] Účelem této části databáze je registrace pro mozaikování, tedy vytvá-
ření snímků zobrazující větší plochu, než jsme schopni sejmout fundus kamerou v
jednom snímku. Ukázka páru snímků z části databáze P lze vidět na obrázku 3.3.
V obrázku jsou vyznačeny body, jejichž souřadnice jsou součástí datasetu a které
slouží k vyhodnocení přesnosti registrace.

Obr. 3.3: Příklad snímků z části databáze P s vyznačenými významnými body [10]

Část S obsahuje 71 párů snímků s velký překryvem, bez anatomických změn.
Tato část je nejjednodušší na registraci. Záměrem autora je testování registrace
pro vytvoření snímků se super rozlišením. Pár snímků z databáze je znázorněn na
obrázku 3.4.

3.2.3 Doporučená metrika

Součástí databáze jsou i souřadnice významných bodů v obou snímcích z páru k
registraci. Tyto body jsou označeny zelenými křížky na obrázcích 3.2, 3.3 a 3.4.
Autoři databáze navrhují i metriku pro porovnání algoritmů na této databázi. [10]
Metrikou je plocha pod křivkou závislosti přesnosti registrace na hranici od které
považujeme registraci za úspěšnou.

Chyba registrace dvojice snímků je dána jako průměrná eukleidovská vzdálenost
v pixelech mezi pozicemi na které byly registrovány kontrolní body a místy na které
odpovídající kontrolní body měly být registrovány. Registrace je pak považována za
úspěšnou pokud je chyba registrace maximálně rovna hranici úspěšnosti. Do grafu
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Obr. 3.4: Příklad snímků z části databáze S s vyznačenými významnými body [10]

vynášíme podíl úspěšně registrovaných snímků v závislosti na nastavení hranice,
které testujeme v rozmezí 0 - 25 pixelů. Podíl plochy pod křivkou vzhledem k celé
ploše grafu je pak výsledná metrika AUC.

[10]

Obr. 3.5: Křivky úpěšnosti v závislosti na hranici úspěšnosti. [10]
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Na webových stránkách datasetu [29] jsou pak uvedeny dosažené hodnoty AUC
a křivky přesnosti v závislosti na hranici úspěšnosti pro čtyři registrační algoritmy.
Jsou to algoritmy H-M 16 [9], popsaný v podkapitole 1.5.1, REMPE [11], popsaný v
podkapitole 1.5.2, Harris-PIIFD [12], popsaný v podkapitole 1.5.3 a GDP-ICP [13],
popsaný v podkapitole 1.5.4. Dosažené hodnoty a křivky jsou uvedeny jak pro celý
dataset, tak pro jeho jednotlivé části. Na grafu 3.5 jsou zobrazeny křivky úspěšnosti
zmíněných algoritmů na celém datasetu FIRE.
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4 Testování hyperparametrů na rentgenových
snímcích

4.1 Metrika testování
Testování proběhlo s využitím metriky Target registration error. Tato metrika

využívá definovaných bodů v referenčním a posuvném obraze a chybu registrace
pak stanovuje jako průměrnou eukleidovskou vzdálenost, mezi místem na které měl
být daný bod být registrován a místem na které registrován byl.

Protože jsou data generována synteticky, není třeba detekovat významné body
v referenčním a posuvném obraze. Jako významné body jsou určeny body na sou-
řadnicích [0,5;0,5], [0,5;-0,5], [-0,5;0,5] a [-0,5;-0,5] v referenčním obraze. Využíváme
zde souřadnic normalizovaných na rozsah <-1,1> v obou dimenzích.

Protože je známa jak deformační matice, kterou byl vytvořen pohyblivý obraz,
tak matice získaná z registrace, lze pak body jednoduše transformovat postupně
pomocí obou transformačních matic. Při dokonalé registraci by se body promítly
zpět samy na sebe. Chyba je vypočtena jako vzdálenost průměrná eukleidovská
vzdálenost původního bodu a bodu získaného jeho postupnou transformací pomocí
obou matic.

4.2 Testování hyperparametrů základní verze algo-
ritmu

V základní verzi algoritmu bylo potřeba otestovat dva hyperparametry, kterými
jsou krok učení a počet iterací. Počet iterací je třeba volit dostatečně vysoký, aby
se algoritmus stihl dostatečně přesně přiblížit správnému řešení a zároveň ne zby-
tečně velký, aby byla omezena doba běhu programu a spotřeba výpočetního výkonu.
U kroku učení je třeba, aby byl dostatečně velký k tomu, aby se algoritmus blížil
požadovanému řešení rychle a neuvízl v lokálním minimu. Příliš velký krok učení
však omezuje přesnost s jakou jsme schopni dosáhnout výsledku. Tyto hyperpara-
metry se navzájem ovlivňují. Optimální krok učení pro jeden počet iterací nemusí
být optimální pro druhý a naopak.

4.2.1 Testování kroku učení v základní verzi algoritmu

Algoritmus byl otestován s kroky učení 0,001, 0,003, 0,005 a 0,007. Testování
probíhalo pro 120 iterací. Výsledky testování jsou zaznamenány v tabulce 4.1. Jako
optimální hodnota kroku učení bylo zvoleno 0,003.
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Tab. 4.1: Testování různých kroků učení

krok učení TRE kriteriální 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 Testování počtu iterací v základní verzi algoritmu

Vhodnou hodnotu počtu iterací lze odhadnout z grafu hodnoty kriteriální funkce
po jednotlivých iteracích algoritmu. Pokud hodnota kriteriální funkce významně
neklesá, pravděpodobně již není třeba dále zvyšovat počet iterací.

V tabulce 4.2 je zanesen testovaný počet iterací, chyba TRE, kriteriální funkce
a doba běhu programu na základní testovací databáze se 100 obrazy. Na grafu A.1
je patrný průběh kriteriální funkce pro 300 iterací algoritmu.

Jako optimální hodnota počtu iterací bylo stanoveno 120. Při zvoleném počtu
iterací je doba běhu algoritmu asi jedna minuta. Inspirací pro tuto volbu byl i článek
[4], ve kterém nejrychlejší algoritmy dosahovaly na databázi s obdobným počtem
obrazů času běhu rovněž přibližně jedné minuty.

Tab. 4.2: Testování optimálního počtu iterací

počet iterací TRE kriteriální funkce doba běhu programu
50 0,0286 8,17E-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 Testování hyperparametrů algoritmu modifikova-
ného s využitím pyramidového přístupu

U modifikace s využitím pyramidového přístupu je mimo dříve testovaných hy-
perparametrů třeba otestovat i počet úrovní podvzorkovací pyramidy.

4.3.1 Testování počtu úrovní pyramidy

Podvzorkovací pyramida byla vždy konstruována tak, aby předchozí patro bylo
podvzorkováno dvakrát více než předchozí a poslední patro nebylo podvzorkováno
vůbec. Vhodný počet úrovní pyramidy byl testován pro 30 iterací na každé úrovni
podvzorkování. Výsledky testování jsou zobrazeny v tabulce 4.3. Nejlepšího výsledku
bylo dosaženo pro 6 úrovní pyramidy.

Tab. 4.3: Testování různých úrovní podvzorkování

počet úrovní pyramidy TRE kriteriální funkce doba běhu programu
1 0,0378 3,02E-3 16,49
2 0,0183 4,81E-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 Testování počtu iterací

Při použití pyramidového přístupu je optimální počet iterací jiný, než když není
použit. Proto bylo třeba optimální počet iterací hledat znovu. Počet iterací byl op-
timalizován pro 6 úrovní pyramidy a krok učení 0,003. Bylo zjištěno, že optimální
počet iterací je 30. Výsledky testování jsou v tabulce 4.4. Pro vyšší počty iterací
docházelo k poklesu kriteriální funkce, ale chyba TRE se naopak zvyšovala. Uve-
dený počet iterací probíhá v každé úrovni pyramidy, celkem tedy proběhne iterací
šestinásobek, byť většina z nich je s výrazně podvzorkovanými obrazy.
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Tab. 4.4: Testování různých počtů iterací

počet iterací TRE kriteriální funkce doba běhu 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

4.3.3 Testování kroku učení

Protože použitím pyramidového přístupu došlo k výrazné změně chování algo-
ritmu, bylo třeba ověřit, zda je stále vhodné využití korku učení 0,003.

Tab. 4.5: Testování různých kroků učení

krok učení TRE kriteriální 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

Tab. 4.6: Testování parametru gamma

gamma TRE kriteriální 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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4.4 Testování hyperparametrů algoritmu modifikova-
ného s využitím pyramidového přístupu a schedu-
leru

S použitím scheduleru je třeba otestovat parametr gamma, který udává jak se
mění krok učení. V tabulce 4.6 jsou výsledky testování tohoto parametru. Testování
probíhalo pro krok učení 0,005, se šesti úrovněmi pyramidy a maximálním počtem
iterací 200 v každé úrovni pyramidy. Optimální hodnota parametru byla stanovena
na 0,4. Doba běhu programu byla 204 sekund, nezávisle na velikosti parametru
gamma.

4.5 Subjektivní zhodnocení výsledku
Na obrázku 4.1 jsou zobrazeny výsledky úspěšné registrace pomocí pyramidového
přístupu bez scheduleru s optimlizovanými hyperparametry. Pyramidový přístup bez
scheduleru se jeví jako dobrý kompromis mezi přesností jednoduchostí a rychlostí.
Na překryvu referenčního obrazu v modrém a červeném kanále a registrovaného
obrazu v zeleném kanále vidíme, že v tomto případě je registrace prakticky dokonale
úspěšná.
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Obr. 4.1: Vlevo nahoře je registrovaný obraz, vpravo nahoře je deformovaný obraz,
vlevo dole je referenční obraz, vpravo dole je vykreslen referenční obraz v modrém
a červeném kanálu a registrovaný obraz v zeleném kanálu
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5 Testování algoritmů pro jednotlivé dílčí trans-
formace na rentgenových snímcích

Algoritmus byl otestován na rentgenových snímcích upravených vždy jen jednou
dílčí transformací. Testování umožnilo zjistit které typy deformací zvládá algoritmus
hůře a které lépe a v jakém rozsahu deformací poskytuje dobrou přesnost registrace.

Testován byl v základní verzi a ve verzi s pyramidovým přístupem. Použití py-
ramidového přístupu se ukázalo jako výhodné u všech typů deformací s výjimkou
zkosení. Ukázka testování pro posun v x a zkosení v x je v grafech 5.1 a A.6. Další
grafy z testování jsou v přílohách A.2 až A.5.

Obr. 5.1: Testování posunu v X
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Obr. 5.2: Testování zkosení
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6 Testování algoritmu na databázi FIRE
Pokud algoritmus dostane nepředzpracované snímky z databáze FIRE, nedosahuje
dobrých výsledků. Dále je popsána příčina problému a řešení. Na obrázku 3.4 vidíme,
že pravý snímek je špatně nasvětlen. Na první pohled se zdá že rozdíly v intenzitě
mezi dvojicí obrázku, způsobuje spíše osvětlení, které v našem případě představuje
šum, než cévy, které jsou důležité pro registraci. Na obrázku 6.1 je proto vykreslený
rozdíl snímků z obrázku 3.4. Je zde patrné, že velkou většinu rozdílu intenzit opravdu
způsobuje rozdílné osvětlení. Pokud tedy takovéto snímky předložíme vytvořenému
algoritmu, bude se snažit primárně kompenzovat osvětlení a na rozmístění cév ne-
bude brát velký zřetel. Proto byl algoritmus testován nejen na datasetu FIRE tak
jak byl vytvořen, ale i na předzpracovaných snímcích, ve kterých jsou zvýrazněny
cévy. Na takových snímcích funguje algoritmus podstatně lépe.

Obr. 6.1: Rozdíl snímků z obrázku 3.4

6.1 Předzpracování
Předzpracování bylo naprogramováno v programovacím jazyce MATLAB. Nejprve
bylo získáno pozadí mediánovou filtrací s oknem 80 px. Následně byl od pozadí
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odečten původní obraz. Obraz od pozadí odečítáme proto, že cévy jsou tmavší než
pozadí, takže při tomto pořadí odečítání budou mít pixely cév kladné hodnoty a
zápornými hodnotami se není třeba zabývat. Výsledný rozdíl je dále mediánově fil-
trován a naprahován. Tím zůstanou ve výsledném obraze bílé cévy a velká většina
ostatních objektů je potlačena. Kód vykonávající předzpracování je přiložen ve vý-
pisu 6.1. Příklad předzpracovaného snímku je v příloze B.1.

Výpis 6.1: Program pro předzpracování
close all; close all; clc
input_dir = " images "; % složka s obrazy k př edzpracov ání
output_dir = " preprocessed_images "; % složka na vý sledky

5 files = dir( input_dir );
for f = 3: length (files)

im = imread ( string (files(f). folder ) + "/" + ...
string (files(f). name ));

im_green = im (: ,: ,2);
10 med_diff = medfilt2 (im_green , [80 ,80]) - im_green ;

med_diff = medfilt2 (med_diff , [10 ,10]);
med_diff ( med_diff < mean(mean( med_diff ))*5) = 0;
imwrite ( med_diff *8, output_dir + "/" + string (files(f). name ))

end

6.2 Optimalizace hyperparametrů
Algoritmus byl testován na částech A a S databáze FIRE. Část databáze P nebyla
použita, protože při velkých posunech na sítnici není afinní transformace, využívaná
vytvořeným algoritmem, dostatečná k aproximaci deformací.

Na každé části databáze byl algoritmus testován pro 30 a 50 iterací v každé úrovni
pyramidy s dvěma různými kriteriálními funkcemi - střední kvadratickou chybou a
kovariancí. Pro každou kombinaci počtu iterací a kriteriální funkce byla určena opti-
mální hodnota kroku učení pomocí Bayesovy optimalizace. Ve všech případech byly
použity čtyři úrovně pyramidy. Verze algoritmu bez pyramidového přístupu ani pyra-
midového přístupu se schedulerem nebyla na snímcích sítnice testována. Algoritmus
bez pyramidového přístupu měl malou přesnost. Algoritmus se schedulerem má delší
dobu běhu a potřebu optimalizace dalšího hyperparametru. Zlepšení přesnosti, které
za tyto nevýhody nabízí není příliš velké.
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6.2.1 Provedení optimalizace hyperparametrů

Z důvodu vysoké výpočetní náročnosti byla optimalizace hyperparametrů snímků
sítnice provedena na gridové infrastruktuře Metacentra. Registrace probíhala pomocí
šesti skriptů a funkcí, které se vzájemně volaly. Volání jsou znázorněny ve schématu
6.2. Skript nebo funkce ze které vychází šipka volá skript nebo funkci do které šipka
vchází.

Obr. 6.2: Schéma skriptů a funkcí

Skripty run_metacentrum.pbs a run_singularity.sh byly poskytnuty vedoucím
práce a byly upraveny pro konkrétní potřebu. Slouží ke spuštění dalších skriptů
na vhodném uzlu Metacentra ve vhodném Singularity kontejneru. Skript bayes3.py
provádí bayesovskou optimalizaci. Na určené místo uloží nejvhodnější hodnotu kroku
učení, nejlepší dosaženou hodnotu AUC a tensor transformačních matic získaný při
registraci. Skript volá opakovaně funkci register_and_evaluate.py.

Funkce register_and_evaluate.py dostane zadané hyperparametry registrace, umís-
tění snímků k registraci a souborů s významnými body. Provede registraci, voláním
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funkce register_batches.py, vyhodnotí AUC a vrátí ji.
Funkce register_batches.py dostane na vstupu umístění snímků k registraci a hy-

perparametry registrace. Vezme tolik snímků, jaká je určena velikost dávky, připraví
z nich dva tensory v potřebném formátu a předá je funkci pyramid_registration2.py
k registraci spolu s hyperparametry.

Funkce pyramid_registration2.py provádí samotnou registraci. Funkce nedostává
umístění obrázků, ale přímo tensory. Proto dostává obrázky postupně, aby tensory
nezabíraly příliš mnoho paměti RAM, případně paměti grafické karty.

6.2.2 Výsledky optimalizace hyperparametrů

Lze očekávat že optimální parametry pro registraci snímků sítnice budou do jisté
míry podobné parametrům pro rentgenové snímky. Snímky sítnice jsou výrazně větší,
proto je i registrace a hledání hyperparametrů výpočetně náročnější. Ze zmíněných
důvodů nebyly hyperparametry optimalizovány v tak širokém rozmezí. Pro každou
testovanou kombinaci kriteriální funkce a počtu iterací byl hledán optimální krok
učení pomocí Bayesovy optimalizace. Bayesova optimalizace probíhala ve čtyřech
iteracích se třemi body v každé iteraci.

Výsledek optimalizace na části databáze A je v grafu 6.3. U sloupců označených
cov byla jako kriteriální funkce použita kovariance, u sloupců označených mse, byla
použita střední kvadratická chyba. Číslo za podtržítkem značí počet iterací v každé z
úrovní pyramidy. Nejlepších výsledků dosáhla kombinace střední kvadratické chyby
spolu s třiceti iteracemi, plocha pod křivkou byla 0,728 (udávána v rozmezí 0-1).

Výsledek optimalizace na části databáze S je v grafu 6.4. Označení sloupců je
stejné jako v předchozím grafu. Nejlepšího výsledku dosáhla kombinace kovariance
jako kriteriální funkce a padesáti iterací. Dodatečně byla testována kovariance se
100 iteracemi, ale nepřinesla zlepšení.

6.2.3 Příklad registrace

V grafu 6.5 je ukázka registrovaných snímků sítnice z části datasetu A s využitím
předzpracování. Na obrázku 6.5a jsou v šachovnici vykresleny obrázky které vstupují
do registrace, na obrázku 6.5b je pak referenční a registrovaný obraz. Subjektivně se
registrace jeví jako poměrně dobře provedená, průměrná vzdálenost registrovaných
kontrolních bodů od jejich skutečných pozic byla 2,53 pixelu.
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Obr. 6.3: Výsledky optimalizace hyperparametrů na části databáze A s předzpraco-
váním

Obr. 6.4: Výsledky optimalizace hyperparametrů na části databáze S s předzpraco-
váním
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(a) Neregistrované obrazy vykreslené v
šachovnici do stejného obrázku

(b) Referenční a registrovaný obraz vy-
kreslené v šachovnici

Obr. 6.5: Ukázka registrace s nejvhodnějšími parametry a využitím předzpracování
na obrázku A01 z databáze FIRE [10]

6.3 Porovnání s jinými algoritmy

6.3.1 Část databáze A

Na obrázku 6.6 je vidět srovnání navrženého algoritmu s ostatními algoritmy, je-
jichž výsledky jsou zveřejněny na webu databáze FIRE. [29] Plochy pod křivkami z
obrázku 6.6 jsou v tabulce 6.1.

Modře je znázorněn algoritmus REMPE [11], popsaný v podkapitole 1.5.2. Ze-
leně je vyznačen algoritmus H-M 16 [9], který je předchůdcem algoritmu REMPE
a je popsán v podkapitole 1.5.1. Červeně je vyznačen algoritmus Harris-PFIID [12],
popsaný v podkapitole 1.5.3. Tyrkysovou barvu je vykreslena křivka přesnosti al-
goritmu GDB-ICP [13], který jako jediný z algoritmů dostupných pro srovnání na
datasetu FIRE není určen čistě k registraci snímků sítnice, ale registruje široké spek-
trum obrazů. Tento algoritmus je popsán v podkapitole 1.5.4.

Algoritmus navržený v této práci je označen žlutou barvou a zkratkou DS 23. Byl
otestován jak na datech předzpracovaných způsobem popsaným v kapitole 6.1 tak
na nepředzpracovaných datech. Výsledky na předzpracovaných datech jsou označeny
plnou čarou, výsledky na nepředzpracovaných datech čarou přerušovanou.

Způsob jakým byly získány grafy přesnosti je popsán v podkapitole 3.2.3. Je
to standardní způsob vyhodnocení registrace na databázi FIRE [10]. Na ose x je
zaznamenána tolerance v pixelech, na ose y je pak zaznamenáno u jaké části dvojic
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Obr. 6.6: Porovnání algoritmu s dalšími registračními algoritmy na části databáze
A.

Tab. 6.1: Plochy pod křivkami na části A databáze FIRE

algoritmus plocha pod křivkou
REMPE 0,660
H-M 16 0,577

Harris-PFIID 0,443
GDB-ICP 0,303

DS 23 předzprac. 0,728
DS 23 0,351

obrazů dosáhl algoritmus stejné nebo lepší metriky TRE než je tolerance.
Je patrné, že předzpracování přináší velkou výhodu. Zatímco bez předzpracování

dosáhl algoritmus druhého nejhoršího výsledku. S využitím předzpracování dosáhl
výsledku nejlepšího a byl jediným algoritmem, kterému se podařilo úspěšně regis-
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trovat všech 14 párů snímků z této části databáze s tolerancí nanejvýš 25 pixelů.
Vzhledem k tomu, že v části databáze A se vyskytují měnící se retinopatie, bylo oče-
káváno, že předzpracování odečtením pozadí přinese významnou výhodu. I přesto
jsou výsledky navrženého algoritmu s použitím předzpracování překvapivě dobré s
ohledem na jeho podstatně jednodušší stavbu, než mají ostatní porovnávané algo-
ritmy.

Dále lze v grafu pozorovat, že všechny tři algoritmy specializované na snímky
sítnice dosahují lepších výsledků, než algoritmus GDB-ICP, který má všeobecné
využití.

6.3.2 Část databáze S

Obr. 6.7: Porovnání algoritmu s dalšími registračními algoritmy na části databáze
S.

Barevné označení křivek je totožné jako u výsledků na části databáze A a je
popsáno v podkapitole 6.3.1.

Část databáze S, která obsahuje snímky s malým posunem sejmuté s malým
časovým odstupem. Tyto snímky jsou jednodušší na registraci a algoritmy na ní
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Tab. 6.2: Plochy pod křivkami na části S databáze FIRE

algoritmus plocha pod křivkou
REMPE 0,958
H-M 16 0,945

Harris-PFIID 0,900
GDB-ICP 0,814

DS 23 předzprac. 0,860
DS 23 0,349

obecně dosahují lepších výsledků. Navržený algoritmus bez předzpracování zde se-
lhává a je s velkým odstupem nejhorší. Křivky přesností algoritmů v závislosti na
toleranci na části databáze S jsou zobrazeny na obrázku 6.7, plochy pod křivkami
jsou pak v tabulce 6.2.

Při použití předzpracování se dostává mezi Algoritmus GDB-ICP s všeobecným
využitím a trojici algoritmů specializovaných na snímky sítnice, které již od tolerance
15 pixelů dosahují stoprocentní účinnosti. Je patrné, že u snímků nepostižených
měnícími se retinopatiemi nepřináší předzpracování tak velkou konkurenční výhodu.
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7 Diskuze
Navržený algoritmus využívá registrace založené na ploše. Implementovaná funkce
podporuje dvě různé kriteriální funkce - kovarianci a střední kvadratickou chybu.
Rozdíly v kvalitě registrace při použití těchto dvou kriteriálních funkcí jsou malé.
Algoritmus využívá pyramidový přístup, který přinesl významné zlepšení zejména
ve snížení výpočetních nároků, ale i v přesnosti registrace. Výhodou je využití auto-
matické diferenciace pomocí knihovny PyTorch [27], díky ní může algoritmus počítat
gradient efektivně na grafických kartách.

Algoritmus funguje dobře na jednoduchých syntetických datech. Při použití ne
nepředzpracovaných reálných snímcích sítnice však podává poměrně špatné výsledky.
Přesnost se podařilo velmi výrazně zlepšit použitím předzpracování snímků sítnice,
tak aby vynikly cévy a bylo potlačeno vše ostatní. Bylo očekáváno, že předzpracování
přinese zlepšení, ale míra zlepšení byla překvapivá.

Na nezašuměných datech pomohlo předzpracování zvýšit přesnost z hodnoty
prakticky nepoužitelné pro reálné aplikace na hodnotu která se blíží registračním
algoritmům vyvinutým specificky pro registraci snímků sítnice. Na části databáze
postižené měnícími se retinopatiemi dosáhl algoritmus při použití předzpracovaných
dat dokonce lepšího výsledku než všechny algoritmy, které jsou na webu databáze
prezentovány. Srovnání algoritmu registrujícího předzpracovaná data s algoritmy
registrujícími nepředzpracovaná data je však třeba brát s velkou rezervou protože
vstupy algoritmů nejsou stejné.

Výsledky testování ukazují na velký význam předzpracování při registraci ob-
razu. Vzhledem k tomu, že tento poměrně jednoduchý algoritmus dokázal při použití
předzpracovaných dat dosáhnout lepší registrace snímků sítnice s měnícími se retino-
patiemi, než sofistikované algoritmy silně specializované na snímky sítnice, stálo by
za probádání, zda by i ostatní algoritmy netěžily významně z podobného předzpra-
cování. Výhoda toho, že mají algoritmy REMPE [11], H-M 16 [9] a Harris-PIIFD [12]
poměrně úzce vymezená data, která registrují je, že by mohlo být možné navrhnout
předzpracování, které je dostatečně obecné, aby dokázalo zpracovat všechny jejich
možné vstupy.

Implementaci algoritmu by bylo dále možné vylepšovat zejména přidáním dalších
kriteriálních funkcí. Obzvláště vhodná by byla vzájemná informace. U ni je šance
že by se mohla lépe vypořádat s nerovnoměrným osvětlením i bez předzpracování.
Také by bylo zajímavé testovat algoritmus na dalších typech dat.
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Závěr
V teoretické části byla nejprve stručně popsána registrace obrazů, s důrazem na

popis různých kriteriálních funkcí. Dále byly popsány algoritmy pro registraci me-
dicínských dat. Zvláštní pozornost byla věnována algoritmům u kterých jsou zve-
řejněny výsledky na databázi snímků sítnice FIRE [10] a se kterými byl následně
porovnáván algoritmus navržený v této práci. Dále byly popsány knihovny pro re-
gistraci obrazů, využívající automatickou diferenciaci pro výpočet gradientu.

V praktické části byl navržen algoritmus pro registraci obrazů s využitím automa-
tické diferenciace. Navržený algoritmus byl naprogramován v programovacím jazyce
Python, s využitím knihovny PyTorch [27]. Byly vytvořeny modifikace navrženého
algoritmu s využitím pyramidového přístupu a s použitím scheduleru. Testováním
na rentgenových snímcích bylo zjištěno, že použití pyramidového přístupu i schedu-
ler mohou zlepšit přesnost navrženého algoritmu. Scheduler však zvyšuje přesnost
poměrně nevýrazně za cenu významného zvýšení výpočetních nároků a zvýšení kom-
plexnosti algoritmu, proto bylo dále od jeho používání upuštěno.

Algoritmus byl dále testován na částech databáze snímků sítnice FIRE [10] a to
ve verzi s pyramidovým přístupem. Na částech databáze FIRE byl také srovnán s
dalšími algoritmy. Když dostával algoritmus nepředzpracované snímky sítnice do-
sahoval poměrně špatných výsledků. Podařilo se navrhnout jednoduchou metodu
předzpracování, která výsledky výrazně zlepšila. Metoda je popsána v podkapitole
6.1 Porovnávání algoritmu, který dostává předzpracované snímky s algoritmy, které
dostávají nepředzpracované snímky však může být problematické.
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Seznam symbolů a zkratek
CT počítačová tomografie

MAE střední absolutní chyba

MI vzájemná informace

MSE střední kvadratická chyba

MRI magnetická rezonance

TRE chyba registrace daná jako průměrná eukleidovská vzdálenost
registrovaných kontrolních bodů od bodů na které se kontrolní body
měly registrovat
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A Grafy testování algortimu a jeho modifi-
kací

Obr. A.1: Hodnota kriteriální funkce v závislosti na proběhlém počtu iterací pro
základní verzi algoritmu
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Obr. A.2: Testování posunu v Y

Obr. A.3: Testování rotace

59



Obr. A.4: Testování zvětšení v X

Obr. A.5: Testování zvětšení v Y
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Obr. A.6: Testování zkosení v Y
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B Ukázka předzpracovaného snímku sítnice

Obr. B.1: Ukázka předzpracovaného snímku. Jedná se o snímek A01_1 z databáze
FIRE. [10]
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