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ABSTRAKT

Prace se zabyva vyuzitim automatické diferenciace v registraci obrazii. V teoretické Casti
byly popsany kroky registrace obraz(i a mozné zplisoby jejich realizace. Dale byly popsany
rizné algoritmy slouzici k registraci medicinskych obrazli. V praktické Casti byl navrzen
algoritmus pro registraci afinné transformovanych obrazli s vyuzitim automatické dife-
renciace. Algoritmus byl implementovan. Byly navrhnuty dvé modifikace algoritmu. Dale
byla sestavena testovaci databaze sestavajici z RTG snimkd hrudniku, ne které byl al-
goritmus otestovan. Dalsi testovani probéhlo na Castech databaze snimki sitnice FIRE.
Na cCastech této databaze byl také algoritmus srovnan s jinymi algoritmy.

KLICOVA SLOVA
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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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Uvod

Registrace obrazti nachazi uplatnéni v mnoha aplikacich. V mediciné umoznuje
lékarum naptikald lépe porovnat snimky jednoho pacienta v ¢ase, nebo vytvorit
zfizovany obraz z nékolika zobrazovacich modalit. [I], 2] Tato prace pracuje mimo
jiné s databazi snimk sitnice, kde jsou registraci feSeny tti hlavni tlohy. Vytvoreni
snimku s vyssim rozliSenim spojenim obrazi s vekly prekryvem, neboli takzvané
superrozliseni, vytvoreni vétsitho obrazu z nékolika ¢astecéné se prekryvajicich snimkt
a jiz zminéné porovnavani snimki v case.

Cilem této prace je sestavit algoritmus pro registraci obrazi s vyuzitim automa-
tické diferenciace, navrhnout modifikace, algoritmus otestovat a porovnat s dostup-
nymi algoritmy. Vhodné je aby byl algoritmus pomérné univerzalni. Diky vyuziti
automatické diferenciace muze algoritmus efektivné pocitat gradient na grafickych

kartach a tim vyrazné snizit své vypocetni naroky.
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1 Registrace obrazii

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

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

na odpovidajici hodnoty intenzity A(x4), B(xg).
XA = {XA},XB = {XB};XA — {A(XA)}7XB — {B(XB)} (11)

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

vida obrazu B.
Ta L Xapa = Ta(XA),A/(XA/> = A(XA),XA/ = XB (12)

Protoze si zorna pole neodpovidaji, je porovnani obrazi mozné délat jen v priniku
zornych poli X4 a Xpg, ktery oznacime €. Prinik . zavisi na vektoru transfor-

macnich parametri a.
Qa = XA/ M XB,XA/ = {Ta(XA)},XB = {XB} (13)

Cilem registrace je nalézt vektor parametri «, tak aby byla optimalizovana kriteri-
alni funkce ¢(B(xp), A'(T,(x4))).

ap = argmazx,c(B(xp),xp, To(x4) € Q4 (1.4)

[3]

Pred provedenim registrace muze byt vhodné data predzpracovat, zejména od-
stranénim Sumu. Poté je tfeba rozhodnout, které transformaci odpovida deformace
obrazu. Dadle je tfeba stanovit vhodnou kriterialni funkci, pomoci které je pribézné
odhadovano, jak kvalitné jsou obrazy zarovnany. Pti pouziti metod zalozenych na
extrakci charakteristickych ryst je tieba zvolit, které rysy budou extrahovany a
vytvorit postup jejich extrakce. Nasleduje volba optimaliza¢niho algoritmu. Poté

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

Kriterialni funkce slouzi ke kvantifikovani kvality zarovnani obrazi. Pii registraci

lze vyuzit gradientu kriterialni funkce k hledani optiméalniho zarovnani.

1.1.1 Stfedni kvadraticka chyba (MSE)

Jednoducha a ¢asto vyuzivand metrika[I].

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)

Jednoducha metrika, méné vyuzivana, nez stredni kvadratickd chyba (MSE).

MAE = §:|xZ il

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 vhodnad pro multimodalni registraci obrazi. Vzajemnd informace
je puvodné definovana jako mira zéavislosti dvou ndhodnych proménnych. [2) [ [5]

Muzeme ji vyjadrit pomoci vzorce:
MI=H,+ Hp — HsB

Kde Hs, Hg a H,p jsou dany vztahy:

Z P(k)logP(k
Z P(k)logP(k
q—1r-1
Hyp=— Z Z P(k,l)logP(k,1)
k=0 1=0

kde g-1 a r-1 jsou maximélni intenzity v jednotlivych obrazech a P(x) pravdépodob-

nost vyskytu dané intenzity v obraze. [3]
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1.1.4 Diferencovatelna vzajemna informace

Vzajemnd informace neni diferencovatelna, coz muze komplikovat jeji vyuziti jako
kriterialni funkce. V jeji zdkladni podobé ji proto nelze vyuzit spolu s optimali-
zaci pomoci automatické diferenciace, ktera je predmétem této prace. Vzajemnou
informaci vSak lze nahradit podobnou diferencovatelnou funkei. [6, [7]

U standardni vzajemné informace vyuzivame k vypoctu pravdépodobnosti vyskytu
pixelu dané intenzity v obraze histogram. Pokud chceme, aby byla automaticka di-
ferenciace diferencovatelnd, nahradime ho takzvanym mékkym histogramem. [7]

U klasického histogramu prispiva kazdy pixel obrazu do jednoho kybliku histo-
gramu, do kterého patti dle svoji intenzity. V pripadé mékkého histogramu, prispiva

kazdy pixel obrazu podle své intenzity do nékolika kybliki histogramu. [§]

1.1.5 Kovariance

Kovariance je dana vzorcem:
COV = (2 —T)(y: — 7)

kde jeden obraz je oznacen X, intenzita jeho i-tého pixelu x; a primérna intenzita
jeho pixelu Z, druhy obraz je oznacen Y, intenzita jeho i-tého pixelu y; a primérna

intenzita jeho pixelu 7. [3]

1.1.6 Normalizovana kf¥izova korelace
Normalizovana krizova korelace je ddana vzorcem:
(i)

kde intenzita i-tého pixelu prvniho obrazu je oznacena x; a intenzita i-tého pixelu

NCC =

druhého obrazu je oznacena y; [3]

Pokud obrazy uvazujeme jako vektory, kde kazdy pixel je jedna slozka vektoru,
pak normalizovand kiizova korelace odpovida kosinu thlu mezi vektorem prvniho
obrazu a vektorem druhého obrazu. Proto byva nékdy normalizovana kiizova kore-
lace oznacovana jako kosinové kritérium. Vyhodou metriky je invariance k zesvétleni

nebo ztmaveni a k linedrnim zménam kontrastu. [3]
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1.2 Metody zaloZené na ploSe a metody zaloZzené 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 ryst poskytuji vyhodu pfi registraci multimodélnich obrazu. [I]

1.3 Transformace

1.3.1 Afinni transformace

Afinni transformace sestévaji z posunuti (translace), otoceni, zvétSeni nebo zmen-
seni v jednotlivych osdch a zkoseni. Afinni transformaci lze vyjadrit transformacni
matici. Pokud jsou znamy soutradnice bodu pred transformaci a je tfeba znat sou-
radnice 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 transformac¢ni matici. Vysled-

kem jsou soutradnice bodu po afinni transformaci.

1.3.2 Transformace s vyuzitim kontrolnich bodii

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 bodi v jejich okoli. Mattes a spol vyuzivaji
tohoto principu a body, které nejsou kontrolnimi dopocitavaji pomoci kubickych B-
splinti. Tento postup je vhodny pokud neni deformace rovnomérna po celém obraze.

Napiiklad u tomografickych snimku kde hraje roli pohyb branice pri dychani. [2]

1.4 Optimalizace

K optimalizaci 1ze vyuzit gradientnich metod nebo evoluc¢nich algoritmu. V praci je

vyuzit gradientni sestup, implementovany pomoci autommatické diferenciace.

1.5 Algoritmy pro registraci obrazti

1.5.1 H-M 16

Algoritmus je vyvinut specificky pro registraci snimku sitnice. Predpoklada sféricky,

nebo elipsoidni tvar lidského oka a odhaduje polohy kamer, ze kterych byly porizeny
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snimky. Vyuziva extrakce charakteristickych bodu. Vsichni autori algoritmu, jsou
rovnéz autory databaze FIRE. Databaze FIRE je popsana v kapitole|3.2|a je stézejni
pro testovani algoritmu navrzeného v této praci a jeho porovnavani s ostatnimi
algoritmy. [9]

Prvotni odhad polohy kamer je ziskan pomoci metody RANSAC a s vyuzitim
sférického modelu oka. Nasledneé je vyuzito rojové optimalizace k nalezeni presné po-
lohy kamer a odhadu délek poloos oka, ¢imz je sféricky model nahrazen elipsoidnim.
[9]

Algoritmus vyuzivd metody SIFT k extrakci vyznamnych bod. V drivéjsich
verzich algoritmu byla pouzita metoda SURF, ta byla nahrazena z divodu presnéjsi
lokalizace vyznamnych bodu pii pouziti SIFT. [9]

Usporadani kamer a oka je definovano dvanacti parametry. TTi parametry udavaji
délky poloos oka, tfi udéavaji rotaci oka. Dalsi tfi parametry udévaji vzajemnou
translaci kamer v 3D prostoru a posledni tfi parametry urcuji vzajemnou rotaci

kamer. Pfi registraci je tedy potfeba optimalizovat 12D funkci.[9]

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

Model oka a umisténi kamer vyuzivany algoritmem H-M 16 je zachycen na ob-
razku [L.1} Referenéni snimek je oznacen Fy, pohyblivy obraz F;. Poc¢atek soufadnic

je oznacen cg, souradnice prvni kamery c.. Odhadované souradnice druhé kamery v
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h-té iteraci jsou oznaceny c¢,. Poloosy oka jsou oznaceny a, b, c. R, znaci rotacni
matici v h-té iteraci, t, vektor posunu mezi kamerami v h-té iteraci. Oznaceni g;
(zelené) nese misto na sitnici, kam se promité i-ty priznak z referen¢niho obrazu.
Oznaceni p; ), (oranzové) pak nese misto na sitnici, kam se promitd i-ty priznak z
posuvného obrazu v h-té iteraci. Pferusovanou ¢arou a pismeny d; ; jsou oznaceny
rozdily, mezi mistem na sitnici na které se promita i-ty priznak z referenéniho obrazu

a z posuvného obrazu. Sumu téchto rozdili se snazi algoritmus minimalizovat.

1.5.2 REMPE

Algoritmus REMPE je pokracovanim vyvoje algoritmu H-M 16 od stejnych autorti.
Algoritmus byl vyvijen a testovan s vyuzitim databaze FIRE.[10, 11]

Pti vylepseni algoritmu prosli autori mnoho riiznych zptisobii optimalizace, kom-
binaci pouzitych priznakt a nékolik riznych modeli oka. Nejpatrnéjsim zlepSenim
oproti vyse zminénému algoritmu je pouziti kombinace priznaki SIFT v kombinaci
s detekel bifurkaci cév na sitnici. [11]

ROJ 1 \

Rojova
nn:lallzace X .
optimalizace
ot model oka model oka nejlepdi trsnsforma’cg
pFiznakii B Feteni obrazu a \Cypls
parametru
*[ Roj 2 ]—

Roj n } /

Obr. 1.2: Schéma fungovani algoritmu REMPE [I1]

Princip fungovani algoritmu je zndzornén na obrazku [I.2] Nejprve jsou extraho-
vany priznaky pomoci SIFT a nalezeny bifurkace cév. Déle je inicializovan model oka
a umisténi kamer pomoci algoritmu RANSAC. Parametry modelu jsou déle optima-
lizovany rojovou optimalizaci. Protoze je rojova optimalizace stochasticky proces, je
inicializovano nékolik roji soubézné a nakonec je z nich vybrano nejlepsi feseni. [11]

Algoritmus byl implementovan v programovacim jazyce C++ s vyuzitim knihovny
OpenCV. [11]
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1.5.3 Harris-PIIFD

Algoritmus si klade za cil registrovat multimodalni obrazy sitnice, které jsou vyrazné
postizeny sSumem. Algoritmus vyuziva vlastni extrakce priznaku pojmenované PITFD
(Partial intensity invariant feature descriptor, preklad: Deskriptor priznaki cédstecne
invariantni k intenzité). PIIFD je invariantni k afinni transformaci, jasu a zméndm
perspektivy. Algoritmus pracuje v sedmi krocich. [12]

V prvnim kroku jsou detekovany rohové body Harrisovym detektorem. Deteko-
vano je priblizné 200 rohovych bodi. Tyto nejsou vyuzity jako pfizanky pro re-
gistraci, ale na jejich pozicich jsou pak hledany priznaky pomoci PIIFD. Metoda
funguje i pokud jsou rohové body nahrazeny body vygenorovanymi nahodné, jen
se snizenou presnosti. Na obrazku je zobrazena detekce rohovych bodu Harriso-
vym detektorem (b) v porovnani s detekei bifurkaci cév (a) na zaSuméném snimku
sitnice. je zde patrné, Ze na zasuménych snimcich miize detekce bifurkaci selhavat,

zatimco Harrisiv detektor stale umoznuje detekei mnoha rohovych bodu. [12]

Obr. 1.3: Detekované bifurkace cév (a) a rohové body detekované Harrisovym de-

tektorem (b) na zasuméném snimku sitnice. [12]

Ve druhém kroku je kazdému rohovému bodu pritfazena hlavni orientace. Urceni
hlavni orientace rohovych bodt umoznuje urcovat orientaci priznaki detekovanych
dale PITFD vzhledem k hlavni orientaci a tim dosdhnout invariance vzhledem k ro-
taci celého obrazu. Pro urceni hlavni orientace je vyuzit primérovany kolmy smér
gradientu (v anglickém originale averaged perpendicular direction of gradient), ktery
nabyvéa hodnot (0, 7). Vyuziti sméru v rozmezi (0, 7) usnadnuje registraci multimo-
dalnich obrazti, kde smér klasického gradientu mutze byt opacny, hlavni orientace
jsou ale stejné.

I12)
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(a) (b)

Obr. 1.4: Ukazka vymezeni okoli kadidatniho bodu (a) a lokdlntho degradovaného

histogramu smeéru[12]

Ve tretim kroku jsou extrahovany priznaky pomoci PIIFD. Extrakce ptiznakt
funguje podobné jako u algoritmu SIFT. Nejprve je vymezeno okoli rozdélené do
¢tverca 4 x 4. Okoli je vzdy orientovano ve sméru hlavni orientace a jeho velikost
byla empiricky stanovena na 40 x 40 pixelt. V kazdém ze 16ti ¢tverci tvoricich
okoli je pak zvlast vypocitan histogram sméri gradientu. Histogram ma 16 kbelik,
ale aby bylo zamezeno nahlym zménam sméru, jsou gradienty pritazovany do dvou
nejblizsich kbeliki a to rozdéleny bilinearni interpolaci. [12]

Aby bylo zajisténo ¢astecné invarienace k intenzité jsou hodnoty v histogramu
gradientt normalizovdny. Normalizace spo¢iva v nahrazeni nejvyssich 20% velikosti
gradienti hodnotou 1, dalsich 20% hodnotou 0,75 a tak déle az nejnizsich 20% je
nahrazeno nulou. [12]

Dale jsou protéjsi smeéry histogramu secteny, ¢imz jsou vytvoreny degradované
histogramy s osmi kbeliky. Ze ziskanych 16ti degradovanych histogrami je pak dal-
simi tpravami popsanymi v [12] ziskdn deskriptor PIIFD. [12]

Ve ¢tvrtém kroku jsou deskriptory registrovanych obrazti mapovany na sebe bi-
lateralni spojovaci metodou. [12]

V patém kroku jsou vyfazovany nespravné namapované body. Je ocekavano, ze
spravné namapované body budou mit priblizné podobny rozdil v orientaci. Dvojice
spojenych bodt, které maji rozdil v orientaci vyrazné odlisny od vétsiny ostatnich
bodi jsou tedy vyrazeny. Déle algoritmus predpoklada, ze eukleidovské vzdalenosti
mezi spojenymi body budou u vSech spravné spojenych dvojic priblizné podobné.

Spojené dvojice které maji mezi sebou vyrazné odlisnou vzdalenost nez vétsina ostat-
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nich jsou tedy taky vyrazeny. [12]

V Sestém kroku jsou zpresnény polohy nalezenych bodi. V okoli 5 x 5 pixel
od kazdého ze spojenych bodii jsou vypocitavany deskriptory PIIFD. Nakonec jsou
zvoleny body jejichz deskriptory vykazuji nejvyssi podobnost. [12]

V sedmém a poslednim kroku je zvolen druh transformace podle mnozstvi spo-
jenych dvojic bodt. Podporovany jsou linedrni transformace, afinni transformace a
polynomialni transformace druhého radu. Jedinym kritériem pro vybér transformace
je nalezeni dostatecného poc¢tu spojenych dvojic, aby byla transformace jednoznacné

definovéna. [12]

1.5.4 GDB-ICP

Algoritmus GDB-ICP slouzi k registraci sirokého spektra obrazovych dat. byl testo-
van na snimcich budov, krajiny i riznych medicinskych datech. Pti vyvoji byl kladen
diraz nejen na spravnou registraci, ale i na vyhodnoceni, kdy registrace neni mozna
z divodu absence prekryvu nebo prilis velké deformace obrazu. Algoritmus funguje
ve tfech blocich, kterymi jsou inicializace, odhad a rozhodovaci blok. [13]

V bloku inicializace jsou detekovany priznaky a pro kazdou dvojici odpovidaji-
cich si priznaki je vypoctena lokalni transformace pro malé okoli. V bloku odhadu
probihé zvétsovani lokalnich okoli. V rozhodovacim bloku je pak vyhodnoceno, zda

odhadnutd transformace odpovida spravnému zarovnéani obrazi. [13]

1.5.5 DRMIME

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

Algoritmus DRMIME slouzi k registraci monomodalnich i multimodélnich dat.
Vyuzivad 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 tirovni pyramidy soucasné. Kvuli
drobnému posunu struktur v obraze pii rozmazani a podvzorkovani, pouziva algo-
ritmus mirné upravené transformac¢ni matice pro transformaci nejjemnéjsi rozliseni
v obrazové pyramideé. [4]

K usetfeni mista v paméti grafické karty algoritmus vybere v kazdé iteraci jen
cast pixeli, které se tucastni vypoctu kriterialni funkce. Autofi algoritmus imple-
mentovali ve dvou verzich, kdy jedna vybird k vypoctu nahodné 10% pixelt, druha
najde hrany Cannyho detektorem a pouZivd pouze pixely v okoli hran. [4]

Algoritmus byl testovan na databazi FIRE[L0] obsahujici monomodélni data a
na databazi ANHIR[I4] obsahujici multimodélni data. [4]
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1.5.6 Nerigidni multimodalni registrace obrazi - Mattes a ko-
lektiv

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

Pri PET vysetieni je tésné pred snimanim radiofarmaka porizen prozatovaci sni-
mek. Ziskany snimek je velmi podobny CT, ale je ziskan zafenim o vyssi intenzite,
coz zpusobuje horsi kontrast tkani a ma oproti CT snimktm horsi rozliseni. Algorit-
mus tedy neregistruje CT snimky k obrazu ziskanému vyzarovanim radiofarmaka,
ale k prozarovacim snimkum, ziskanym tésné pred snimanim radiofarmaka. [2]

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

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

se o postup podobny pyramidovému pristupu. [2]

1.5.7 DIRNet

Algoritmus DIRNet vyuziva k registraci neuronové sité. Tvori jej tii hlavni ¢asti,
kterymi jsou neuronova sit, prostorovy transforméator a resampler. Neuronova sit je
ucena bez ucitele, po nauceni se je schopna registrovat obrazy na jeden prtichod.
[15]

Referenc¢ni a pohyblivy obraz nejprve vstupuji do konvoluéni neuronové sité. Neu-
ronova sit analyzuje vytezy z referencniho a pohyblivého obrazu a vypocita lokélni
deformacni parametry pro prostorovy transformator. Prostorovy transformator vy-
generuje pole vektori 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. [15]

Algoritmus byl implementovan s pouzitim knihoven Theano a Lasagne [16]. Tes-
tovan byl iispésné na datasetu rucné psanych ¢islic MNIST a na MRI snimcich srdce.
[15]
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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)[I7]. 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. [1§]

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

zvoleny napriiklad v okoli hran v referenénim obraze, nebo ndhodné. [18]

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 pii navrhu registracniho algoritmu. [19]

1.6.3 Kornia

Kornia je diferencovatelna knihovna pro programovaci jazyk Python umoznujici
snadnou integraci metod klasického strojového uceni do modelti pro hluboké uceni.
Sestava z nékolika modull, které slouzi napiiklad pro praci s barvami, kriterialni
funkce nebo extrakei znaku. [20]

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. [20]

Knihovna Kornia je strukturovana do nékolika moduli podle rtiznych témat z
oblasti poéitacového vidéni. Vlastnosti jednotlivych moduli jsou shrnuty nize. [20]

Modul kornia.augumentation obsahuje funkce k augumentaci dat pro trénovani
neuronovych siti. Podporuje praci s ddvkami (batch). Piiklady funkcionalit jsou:
ndhodné rotace, afinni a perspektivni transformace, rtizné nahodné transformace

intenzit barev, pridani sSumu a rozmazéani pohybem. [20]
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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 naptiklad mezi nasledjujicimi barevnymi prostory: sedoténovy,
RGB, RGBA, BGR, HSV. Déle umoznuje vypocet barevnych histogrami, tpravu
kontrastu, gamma korekci a jiné. [20]

Modul kornia.features obsahuje funkce pro detekci charakteristickych rysi (fea-
tures). Modul obsahuje naptiklad tyto funkce: Harristv rohovy detektor, Shi-Tomasiho
rohovy detektor, detekci charakteristickych rystt metodou SIFT a detekci chrakte-
ristickych ryst deeplearningovymi metodami HardNet a SOSNet. Funkce jsou im-
plementovany diferencovatelné. [20]

Modul kornia.filters zahrnuje riizné linearni i nelinearni filtry. Obsahuje napfti-
klad funkce pro rozmazani pomoci Gaussianu, nebo obdelnikovym oknem, media-
novy filtr, nebo Sobeltiv hranovy detektor. Vsechny zminéné funkce jsou diferenco-
vatelné. [20]

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 rizné kriterialni funkce. Posledni zminény model

obsahuje rizné experimentalni operatory. [20]

Obr. 1.5: Registrace s vyuzitim pyramidového pristupu a metody gradientniho se-

stupu pomoci knihovny Kornia [21]

Na obrazku jsou znazornény vysledky registrace metodou gradientniho se-

stupu pomoci knihovny Kornia. Kazdy sloupec reprezentuje jednu tiroven pyramidy.
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Prvni tadek reprezentuje pohyblivy obraz, druhy referen¢ni obraz, treti registrovany

obraz a ¢tvrty chybu registrace.[21]

1.6.4 AIRLab

AIRLab je knihovna pro programovaci jazyk Python zamérena na registraci medi-
cinskych obrazt. AIRLab vyuziva knihovny PyTorch a umoznuje vypocty na GPU.
Pro praci se vstupy a vystupy vyuzivd AIRLab knihovny SimpleITK[22]. Autofti
uvadi zamér vytvorit knihovnu umoznujici rychlé prototypovani registracnich algo-
ritmu. [23]

Knihovna klade pomérné velky diraz na regularizaci algoritmu pro registraci.
Nabizi ¢tyri ruzné regularizatory - diftizni regularizator, regularizator vyuzivajici
celkové variace anizotropni i izotropni a sparsity regularizator, penalizujici nenulové
koeficienty. [23]

Posledni prispévek do této knihovny na GitHubu[24] je z 8. ¥{jna 2020, pfipo-
minky (issues) na GitHubu zustévaji 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 kriterialni funkce. Nasledné vypocte gradient kriteridlni funkce po-
moci automatické diferenciace. Dale upravi podle vypocteného gradientu transfor-
macni parametry a vypocte novou transformac¢ni 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 pristupu. Pred vykonanim al-
goritmu je tfeba zvolit koeficienty, podle kterych budou obrazy podvzorkovany.
Na zacatku algoritmu jsou referen¢ni obraz, pohyblivy obraz i maska podvzorko-
vany nejhrubsim koeficientem. Poté probéhne predem dany pocet iteraci algoritmu
s podvzorkovanymi obrazy. Nasledné 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 potifebny vykon pro registraci. Schéma modifikace s vy-

uzitim pyramidového pristupu je znazornéno na obrazku [2.2

2.3 Zména kroku uc€eni pomoci scheduleru

Na zacatku registrace je vyhodnéjsi, kdyz algoritmus modifikuje transformacni
parametry ve vétsich krocich. Je tim dosazeno rychlejsiho priblizeni k optimalnimu
reseni a omezeni uviznuti v lokdlnim minimu. V zavéru 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 pribéhu registrace ménit krok
uceni. Scheduler pouzity v této praci méni krok uceni tak, ze jej vzdy po predem
daném poctu iteraci vynasobi koeficientem gamma. Schedulerem lze rozsirit jak za-

kladni verzi algoritmu, tak jej zkombinovat s pyramidovym ptistupem.
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Imicializace
- + !
— Transformuj pohybivg obraz
Transformuj masku
Vypodti krkeridini funkci
Vypadti gradient
Upray ransformadcni matici

Obr. 2.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu v zédkladni verzi

2.4 Implementace navrzeného algoritmu

Navrzeny algoritmus vyuziva knihoven Scikit image[25], Numpy, [26] a PyTorch
[27]. 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. Dale je v kazdé iteraci ze zminénych
proménnych vytvorena transformacni matice. Pomoci funkce z knihovny PyTorch je
registrovany obraz transformovan. Nasledné je vypocten gradient a s vyuzitim opti-
mizeru Adam jsou vypocteny nové hodnoty posunii a rotace. Poté se cyklus opakuje

az do dosazeni pozadovaného poctu iteraci.

27



Inicializace

L o

v

Podvzorku] obrazy |

r‘r1

_[Transformuj pohyblivy]
- obraz

L o

v

s !

Transformuj masku

L o

v
[ Vypotti kriterialni
funkci

v

Vypaodt gradient

L o

v

(Uprav transformagni |
matici

L o

Probéhl maxima

He

Ffobéhl pofet teraty
pa kterém néasleduje
padvzorkavani

Ang

Obr. 2.2: Blokové schéma navrzeného algoritmu v modifikaci s vyuzitim pyramido-

vého pristupu
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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 pixelt. Snimky byly ziskany z databaze[28] a
upraveny, aby mély vsechny stejny rozmér. Ptiklad vstupu z testovaci databaze si
muzete prohlédnout na obrazku [3.1 Snimky byly transformovany pocitacem, aby
byly vytvoreny pary obrazu k registraci. Diky tomu zname pfesné 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. Déle byly vytvoreny databdze pro dilc¢i

transformace (napiiklad pouze posun v X).

Obr. 3.1: Priklad obrazku z testovaci databaze

29



3.2 FIRE: Fundus Image Registration Dataset

Tato testovaci databdze je kompletné prevzata [10]. Databdze obsahuje 134 part
snimkt k registraci, z divodi popsanych nize vsak bylo k tesstovani zde navrzeného
algoritmu pouzito jen 85 part. V databazi jsou zaznamenané pozice kontrolnich
bodi obou snimk k registraci, diky které lze objektivné mérit presnost registrace.
Na webu databaze jsou zaneseny vysledky nékolika registrac¢nich algoritmi na této
databazi, se kterymi lze srovnat algoritmus navrzeny v této praci. Databaze je roz-
délena do tii casti A, P a S.

3.2.1 Parametry snimkii

Snimky byly porizeny kamerou Nidek AFC-210. Zorny thel je 45°. Rozliseni snimki
je 2912 x 2912. Snimky byly ziskany na jednotce 1é¢by hypertenze tretiho oddéleni
interni mediciny nemocnice Papageorgiou v Recku. Jednd se o snimky sitnic 39
ruznych pacientti ve vékovém rozmezi 19-67 let, porizené pri pravidelnych kontrolach
mezi lety 2006 a 2015. [10]

3.2.2 Popis casti databaze

Cést A obsahuje 14 part snimki s anatomickymi zménami. Snimky byly pofizeny
pri dvou navstévach lékare s casovym odstupem a ve snimcich 1ze pozorovat zmény
vlivem progrese nebo remise retinopatie. Tato ¢ast slouzi k testovani registrace pro
studie probihajici v delsim case. Priklad paru snimkt k registraci z ¢asti databaze
A je na obrazku [3.2]

Obr. 3.2: Piiklad snimki z ¢asti databaze A s vyznacenymi vyznamnymi body [10]
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Cést P obsahuje 49 part snimki s malym prekryvem. Tato ¢ast databdze ne-
byla vyuzita proto, ze pti velkych posunech hraje vyznamnou roli zaktiveni sitnice
a deformaci nelze vhodné aproximovat afinni transformaci, ktera je predmétem této
préace. (9, [11] Ucelem této ¢asti databaze je registrace pro mozaikovéni, tedy vytva-
feni snimk zobrazujici vétsi plochu, nez jsme schopni sejmout fundus kamerou v
jednom snimku. Ukdzka paru snimku z ¢ésti databéze P lze vidét na obrazku [3.3
V obrazku jsou vyznaceny body, jejichz soutadnice jsou soucasti datasetu a které

slouzi k vyhodnoceni presnosti registrace.

Obr. 3.3: Piiklad snimku z ¢ésti databdze P s vyznacenymi vyznamnymi body [10]

Cést S obsahuje 71 parti snimki s velky piekryvem, bez anatomickych zmén.
Tato cast je nejjednodussi na registraci. Zamérem autora je testovani registrace

pro vytvoreni snimki se super rozlisSenim. Par snimkt z databaze je zndzornén na

obrazku 3.4

3.2.3 Doporucena metrika

Soucasti databaze jsou i souradnice vyznamnych bodi v obou snimcich z paru k
registraci. Tyto body jsou oznaceny zelenymi kiizky na obrazcich [3.2] a [3.4
Autori databédze navrhuji i metriku pro porovnéani algoritmi na této databazi. [10]
Metrikou je plocha pod kiivkou zavislosti presnosti registrace na hranici od které
povazujeme registraci za tspésnou.

Chyba registrace dvojice snimki je dana jako primeérna eukleidovska vzdalenost
v pixelech mezi pozicemi na které byly registrovany kontrolni body a misty na které
odpovidajici kontrolni body mély byt registrovany. Registrace je pak povazovana za

uspésnou pokud je chyba registrace maximalné rovna hranici tspésnosti. Do grafu
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Obr. 3.4: Priklad snimku z ¢asti databaze S s vyznacenymi vyznamnymi body [10]

vynasime podil tGspésné registrovanych snimkt v zavislosti na nastaveni hranice,
které testujeme v rozmezi 0 - 25 pixeli. Podil plochy pod kfivkou vzhledem k celé
plose grafu je pak vyslednd metrika AUC.

[10]

Obr. 3.5: Kiivky upésnosti v zavislosti na hranici dspésnosti. [10]
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Na webovych strankdch datasetu [29] jsou pak uvedeny dosazené hodnoty AUC
a krivky presnosti v zavislosti na hranici aspésnosti pro ctyti registracni algoritmy.
Jsou to algoritmy H-M 16 [9], popsany v podkapitole REMPE [11], popsany v
podkapitole [1.5.2] Harris-PIIFD [12], popsany v podkapitole a GDP-ICP [13],
popsany v podkapitole [I.5.4] Dosazené hodnoty a kiivky jsou uvedeny jak pro cely
dataset, tak pro jeho jednotlivé ¢asti. Na grafu[3.5]jsou zobrazeny kiivky tspésnosti

zminénych algoritmu na celém datasetu FIRE.
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4 Testovani hyperparametri na rentgenovych
snimcich

4.1 Metrika testovani

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

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

Protoze je znama jak deformac¢ni matice, kterou byl vytvoren pohyblivy obraz,
tak matice ziskana z registrace, lze pak body jednoduse transformovat postupné
pomoci obou transformac¢nich matic. P¥i dokonalé registraci by se body promitly
zpét samy na sebe. Chyba je vypoctena jako vzdalenost priumérnd eukleidovské
vzdalenost ptivodniho bodu a bodu ziskaného jeho postupnou transformaci pomoci

obou matic.

4.2 Testovani hyperparametrii zakladni verze algo-

ritmu

V zékladni verzi algoritmu bylo potieba otestovat dva hyperparametry, kterymi
jsou krok uceni a pocet iteraci. Pocet iteraci je tieba volit dostatecné vysoky, aby
se algoritmus stihl dostatecné presné priblizit spravnému feseni a zaroven ne zby-
tecné velky, aby byla omezena doba béhu programu a spotfeba vypocetniho vykonu.
U kroku uceni je treba, aby byl dostate¢né velky k tomu, aby se algoritmus blizil
pozadovanému feseni rychle a neuvizl v lokdlnim minimu. Prilis velky krok uceni
vsak omezuje presnost s jakou jsme schopni dosahnout vysledku. Tyto hyperpara-
metry se navzajem ovliviiuji. 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 1.1} Jako

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

krok uceni | TRE | kriteridlni 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 1ze odhadnout z grafu hodnoty kriterialni funkce

po jednotlivych iteracich algoritmu. Pokud hodnota kriteridlni funkce vyznamné

neklesa, pravdépodobné jiz neni tieba dale zvySovat pocet iteraci.

V tabulce je zanesen testovany pocet iteraci, chyba TRE, kriteridlni funkce
a doba béhu programu na zékladni testovaci databaze se 100 obrazy. Na grafu

je patrny prubéh kriteridlni funkce pro 300 iteraci algoritmu.

Jako optimalni hodnota poctu iteraci bylo stanoveno 120. Pfi 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

obrazll ¢asu béhu rovnéz priblizné jedné minuty.

Tab. 4.2: Testovani optimalniho poctu iteraci

pocet iteraci | TRE | kriterialni 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 drive testovanych hy-

perparametru tfeba otestovat i pocet irovni 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
viibec. Vhodny pocet tirovni pyramidy byl testovan pro 30 iteraci na kazdé trovni
podvzorkovani. Vysledky testovani jsou zobrazeny v tabulce [4.3] Nejlepsiho vysledku

bylo dosazeno pro 6 trovni pyramidy.

Tab. 4.3: Testovani riaznych trovni podvzorkovani

pocet irovni pyramidy | TRE | kriterialni funkce | doba béhu 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 Testovani poctu iteraci

P1i pouziti pyramidového pristupu je optimalni pocet iteraci jiny, nez kdyz neni
pouzit. Proto bylo tfeba optimalni pocet iteraci hledat znovu. Pocet iteraci byl op-
timalizovan pro 6 drovni pyramidy a krok uceni 0,003. Bylo zjisténo, ze optimalni
pocet iteraci je 30. Vysledky testovani jsou v tabulce [4.4] Pro vyssi poéty iteraci
dochazelo k poklesu kriteridlni funkce, ale chyba TRE se naopak zvysovala. Uve-
deny pocet iteraci probiha v kazdé trovni pyramidy, celkem tedy probéhne iteraci

Sestinasobek, byt vétsina z nich je s vyrazné podvzorkovanymi obrazy.
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Tab. 4.4: Testovani rtiznych poct iteraci

pocet iteraci | TRE | kriterialni 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

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 ucéeni 0,003.

Tab. 4.5: Testovani riznych krokt uceni

krok uceni | TRE | kriteridlni 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: 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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4.4 Testovani hyperparametri algoritmu modifikova-
ného s vyuzitim pyramidového pristupu a schedu-

leru

S pouzitim scheduleru je treba otestovat parametr gamma, ktery udava jak se
méni krok uceni. V tabulce [4.0] jsou vysledky testovani tohoto parametru. Testovani
probihalo pro krok uceni 0,005, se Sesti irovnémi pyramidy a maximalnim poctem
iteraci 200 v kazdé trovni pyramidy. Optimélni hodnota parametru byla stanovena
na 0,4. Doba béhu programu byla 204 sekund, nezavisle na velikosti parametru

gamima.

4.5 Subjektivni zhodnoceni vysledku

Na obrazku jsou zobrazeny vysledky tspésné registrace pomoci pyramidového
pristupu bez scheduleru s optimlizovanymi hyperparametry. Pyramidovy pristup bez
scheduleru se jevi jako dobry kompromis mezi presnosti jednoduchosti a rychlosti.
Na prekryvu referencniho obrazu v modrém a cerveném kandle a registrovaného
obrazu v zeleném kandle vidime, Ze v tomto pripadé je registrace prakticky dokonale

uspésna.
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Obr. 4.1: Vlevo nahote je registrovany obraz, vpravo nahote je deformovany obraz,
vlevo dole je referencéni obraz, vpravo dole je vykreslen referenéni obraz v modrém

a Cerveném kanalu a registrovany obraz v zeleném kanalu
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5 Testovani algoritmii pro jednotlivé dilCi trans-
formace na rentgenovych snimcich

Algoritmus byl otestovan na rentgenovych snimcich upravenych vzdy jen jednou
diléi transformaci. Testovani umoznilo zjistit které typy deformaci zvlada algoritmus
hiite 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 vsech typt deformaci s vyjimkou
zkoseni. Ukézka testovani pro posun v x a zkoseni v x je v grafech a[A.6] Dalsi

grafy z testovani jsou v prilohdch az[A.5]

Obr. 5.1: Testovani posunu v X
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Obr. 5.2: Testovani zkoseni
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6 Testovani algoritmu na databazi FIRE

Pokud algoritmus dostane nepredzpracované snimky z databaze FIRE, nedosahuje
dobrych vysledki. Déle je popsdna piic¢ina problému a feSeni. Na obrazku [3.4) vidime,
ze pravy snimek je Spatné nasvétlen. Na prvni pohled se zd4a Ze rozdily v intenzité
mezi dvojici obrazku, zpusobuje spise osvétleni, které v nasem pripadé predstavuje
sum, nez cévy, které jsou dulezité pro registraci. Na obrazku je proto vykresleny
rozdil snimku z obrazku[3.4] Je zde patrné, Ze velkou vétsinu rozdilu intenzit opravdu
zpusobuje rozdilné osvétleni. Pokud tedy takovéto snimky predlozime vytvorenému
algoritmu, bude se snazit primarné kompenzovat osvétleni a na rozmisténi cév ne-
bude brat velky zietel. Proto byl algoritmus testovan nejen na datasetu FIRE tak
jak byl vytvoren, ale i na predzpracovanych snimcich, ve kterych jsou zvyraznény

cévy. Na takovych snimcich funguje algoritmus podstatné lépe.

Obr. 6.1: Rozdil snimku z obrazku

6.1 Predzpracovani

Predzpracovani bylo naprogramovano v programovacim jazyce MATLAB. Nejprve

bylo ziskano pozadi medianovou filtraci s oknem 80 px. Néasledné byl od pozadi
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odecten puvodni obraz. Obraz od pozadi odec¢itame proto, ze cévy jsou tmavsi nez
pozadi, takze pfi tomto poradi odec¢itani budou mit pixely cév kladné hodnoty a
zapornymi hodnotami se neni tieba zabyvat. Vysledny rozdil je dile medianové fil-
trovan a naprahovan. Tim ztstanou ve vysledném obraze bilé cévy a velka vétsina
ostatnich objektl je potlacena. Kéd vykonavajici predzpracovani je prilozen ve vy-
pisu Priklad predzpracovaného snimku je v priloze [B.1]

Vypis 6.1: Program pro predzpracovani

close all; close all; clc

input_dir = "images"; % sloZka s obrazy k predzpracovdint
output_dir = "preprocessed_images"; /7 sloZka na vysledky
files = dir(input_dir);

for f = 3:length(files)
im = imread(string(files(f).folder) + "/" +
string (files (f).name));
im_green = im(:,:,2);
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))

6.2 Optimalizace hyperparametrii

Algoritmus byl testovan na ¢astech A a S databaze FIRE. Céast databaze P nebyla
pouzita, protoze pri velkych posunech na sitnici neni afinni transformace, vyuzivana
vytvorenym algoritmem, dostatecnd k aproximaci deformaci.

Na kazdé casti databédze byl algoritmus testovan pro 30 a 50 iteraci v kazdé tirovni
pyramidy s dvéma riznymi kriteridlnimi funkcemi - stfedni kvadratickou chybou a
kovarianci. Pro kazdou kombinaci poctu iteraci a kriterialni funkce byla urcena opti-
malni hodnota kroku uceni pomoci Bayesovy optimalizace. Ve vSech pripadech byly
pouzity ¢tyti arovné pyramidy. Verze algoritmu bez pyramidového ptistupu ani pyra-
midového pristupu se schedulerem nebyla na snimcich sitnice testovana. Algoritmus
bez pyramidového pristupu mél malou presnost. Algoritmus se schedulerem mé delsi
dobu béhu a pottebu optimalizace dalsitho hyperparametru. ZlepsSeni presnosti, které

za tyto nevyhody nabizi neni prilis velké.
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6.2.1 Provedeni optimalizace hyperparametri

7 dtvodu vysoké vypocetni narocnosti byla optimalizace hyperparametrt snimkt
sitnice provedena na gridové infrastrukture Metacentra. Registrace probihala pomoci
Sesti skripti a funkei, které se vzajemné volaly. Volani jsou znazornény ve schématu
[6.2] Skript nebo funkce ze které vychézi Sipka vold skript nebo funkei do které Sipka

vchézi.

run_metacentrum.pbs

\ 4

run_singularity.sh

v

bayes3.py

) 4

register_and_evaluate.py

A 4

register_batches.py

\ 4

pyramid_registration2.py

Obr. 6.2: Schéma skriptt a funkei

Skripty run_metacentrum.pbs a run_singularity.sh byly poskytnuty vedoucim
prace a byly upraveny pro konkrétni potiebu. Slouzi ke spusténi dalsich skriptt
na vhodném uzlu Metacentra ve vhodném Singularity kontejneru. Skript bayes3.py
provadi bayesovskou optimalizaci. Na ur¢ené misto ulozi nejvhodnéjsi hodnotu kroku
uceni, nejlepsi dosazenou hodnotu AUC a tensor transformacnich matic ziskany pti
registraci. Skript vola opakované funkci register and__evaluate.py.

Funkce register _and__evaluate.py dostane zadané hyperparametry registrace, umis-

téni snimku k registraci a soubort s vyznamnymi body. Provede registraci, volanim
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funkce register _batches.py, vyhodnoti AUC a vrati ji.

Funkce register _batches.py dostane na vstupu umisténi snimk k registraci a hy-
perparametry registrace. Vezme tolik snimki, jaka je urcena velikost davky, pripravi
z nich dva tensory v potfebném formatu a preda je funkci pyramid_registration2.py
k registraci spolu s hyperparametry.

Funkce pyramid__registration?2.py provadi samotnou registraci. Funkce nedostava
umisténi obrazkl, ale primo tensory. Proto dostava obrazky postupné, aby tensory

nezabiraly prili§ mnoho paméti RAM, pripadné paméti grafické karty:.

6.2.2 Vysledky optimalizace hyperparametrii

Lze ocekavat ze optimalni parametry pro registraci snimku sitnice budou do jisté
miry podobné parametriim pro rentgenové snimky. Snimky sitnice jsou vyrazné vétsi,
divodt nebyly hyperparametry optimalizovany v tak Sirokém rozmezi. Pro kazdou
testovanou kombinaci kriteridlni funkce a poctu iteraci byl hledan optimalni krok
uceni pomoci Bayesovy optimalizace. Bayesova optimalizace probihala ve ¢tyfech
iteracich se tfemi body v kazdé iteraci.

Vysledek optimalizace na ¢ésti databaze A je v grafu[6.3] U sloupct oznacenych
cov byla jako kriterialni funkce pouzita kovariance, u sloupcii oznacenych mse, byla
pouzita stiedn{ kvadratickéd chyba. Cislo za podtrzitkem znadf pocet iteraci v kazdé z
urovni pyramidy. Nejlepsich vysledkii dosahla kombinace sttedni kvadratické chyby
spolu s tficeti iteracemi, plocha pod kiivkou byla 0,728 (udavéana v rozmezi 0-1).

Vysledek optimalizace na c¢asti databaze S je v grafu Oznaceni sloupct je
stejné jako v predchozim grafu. Nejlepsiho vysledku dosahla kombinace kovariance
jako kriterialni funkce a padesati iteraci. Dodatecné byla testovana kovariance se

100 iteracemi, ale neprinesla zlepseni.

6.2.3 Priklad registrace

V grafu je ukéazka registrovanych snimkt sitnice z ¢asti datasetu A s vyuzitim
predzpracovani. Na obrazku jsou v Sachovnici vykresleny obrazky které vstupuji
do registrace, na obrazku je pak referenc¢ni a registrovany obraz. Subjektivné se
registrace jevi jako pomérné dobfe provedend, priumérna vzdalenost registrovanych

kontrolnich bodt od jejich skuteénych pozic byla 2,53 pixelu.
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Obr. 6.3: Vysledky optimalizace hyperparametrii na ¢asti databaze A s predzpraco-

vanim

Obr. 6.4: Vysledky optimalizace hyperparametri na ¢asti databaze S s predzpraco-

vanim
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(a) Neregistrované obrazy vykreslené v (b) Referenéni a registrovany obraz vy-

Sachovnici do stejného obrazku kreslené v sachovnici

Obr. 6.5: Ukéazka registrace s nejvhodnéjsimi parametry a vyuzitim predzpracovani
na obrazku A0l z databaze FIRE [10]

6.3 Porovnani s jinymi algoritmy

6.3.1 Cast databaze A

Na obrazku je vidét srovnani navrzeného algoritmu s ostatnimi algoritmy, je-
jichz vysledky jsou zvefejnény na webu databaze FIRE. [29] Plochy pod kiivkami z
obrazku [6.6] jsou v tabulce [6.1]

Modfe je znézornén algoritmus REMPE [11], popsany v podkapitole [1.5.2] Ze-
lené je vyznacen algoritmus H-M 16 [9], ktery je predchidcem algoritmu REMPE
a je popsan v podkapitole . Cervené je vyznacen algoritmus Harris-PFIID [12],
popsany v podkapitole [I.5.3] Tyrkysovou barvu je vykreslena kfivka presnosti al-
goritmu GDB-ICP [13], ktery jako jediny z algoritmu dostupnych pro srovnéni na
datasetu FIRE neni urcéen ¢isté k registraci snimk sitnice, ale registruje siroké spek-
trum obrazi. Tento algoritmus je popsan v podkapitole [1.5.4]

Algoritmus navrzeny v této praci je oznacen zlutou barvou a zkratkou DS 23. Byl
otestovan jak na datech predzpracovanych zptisobem popsanym v kapitole tak
na nepredzpracovanych datech. Vysledky na predzpracovanych datech jsou oznaceny
plnou ¢arou, vysledky na neptredzpracovanych datech c¢arou prerusovanou.

Zpusob jakym byly ziskany grafy presnosti je popsan v podkapitole [3.2.3] Je
to standardni zpusob vyhodnoceni registrace na databazi FIRE [10]. Na ose x je

zaznamenana tolerance v pixelech, na ose y je pak zaznamenano u jaké ¢asti dvojic
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Obr. 6.6: Porovnani algoritmu s dalsimi registracnimi algoritmy na casti databéaze

A.

Tab. 6.1: Plochy pod kiivkami na casti A databize FIRE

algoritmus plocha pod krivkou
REMPE 0,660
H-M 16 0,577
Harris-PFIID 0,443
GDB-ICP 0,303
DS 23 predzprac. 0,728
DS 23 0,351

obrazli dosahl algoritmus stejné nebo lepsi metriky TRE nez je tolerance.
Je patrné, ze predzpracovani prinasi velkou vyhodu. Zatimco bez predzpracovani
dosahl algoritmus druhého nejhorsiho vysledku. S vyuzitim predzpracovani dosdhl

vysledku nejlepsiho a byl jedinym algoritmem, kterému se podarilo tispéSné regis-

48



trovat vSech 14 part snimkii z této ¢asti databaze s toleranci nanejvys 25 pixelt.
Vzhledem k tomu, ze v ¢asti databaze A se vyskytuji ménici se retinopatie, bylo oce-
kavano, ze predzpracovani odectenim pozadi prinese vyznamnou vyhodu. I presto
jsou vysledky navrzeného algoritmu s pouzitim predzpracovani prekvapivé dobré s
ohledem na jeho podstatné jednodussi stavbu, nez maji ostatni porovnavané algo-
ritmy.

Dale lze v grafu pozorovat, ze vSechny tfi algoritmy specializované na snimky
sitnice dosahuji lepsich vysledki, nez algoritmus GDB-ICP, ktery méa vSeobecné

vyuziti.

6.3.2 Cast databaze S

Obr. 6.7: Porovnani algoritmu s dalsimi registracnimi algoritmy na c¢asti databédze

S.

Barevné oznaceni kiivek je totozné jako u vysledka na casti databaze A a je
popsano v podkapitole [6.3.1].
Cést databéze S, kterd obsahuje snimky s malym posunem sejmuté s malym

casovym odstupem. Tyto snimky jsou jednodussi na registraci a algoritmy na ni
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Tab. 6.2: Plochy pod ktivkami na ¢asti S databaze FIRE

algoritmus plocha pod kfivkou
REMPE 0,958
H-M 16 0,945
Harris-PFIID 0,900
GDB-ICP 0,814
DS 23 predzprac. 0,860
DS 23 0,349

obecné dosahuji lepsich vysledkti. Navrzeny algoritmus bez predzpracovani zde se-
lhava a je s velkym odstupem nejhorsi. Krivky presnosti algoritmii v zavislosti na
toleranci na ¢asti databaze S jsou zobrazeny na obrazku [6.7] plochy pod krivkami
jsou pak v tabulce [6.2]

Pri pouziti predzpracovani se dostava mezi Algoritmus GDB-ICP s vSeobecnym
vyuzitim a trojici algoritmt specializovanych na snimky sitnice, které jiz od tolerance
15 pixelt dosahuji stoprocentni uc¢innosti. Je patrné, ze u snimki nepostizenych

meénicimi se retinopatiemi neptinasi predzpracovani tak velkou konkurenc¢ni vyhodu.
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7 Diskuze

Navrzeny algoritmus vyuziva registrace zalozené na plose. Implementovand funkce
podporuje dvé riazné kriterialni funkce - kovarianci a stfedni kvadratickou chybu.
Rozdily v kvalité registrace pri pouziti téchto dvou kriterialnich funkci jsou malé.
Algoritmus vyuziva pyramidovy pristup, ktery prinesl vyznamné zlepseni zejména
ve snizeni vypocetnich naroku, ale i v presnosti registrace. Vyhodou je vyuziti auto-
matické diferenciace pomoci knihovny PyTorch [27], diky ni muze algoritmus pocitat
gradient efektivné na grafickych kartach.

Algoritmus funguje dobfe na jednoduchych syntetickych datech. Pri pouziti ne
nepredzpracovanych redlnych snimcich sitnice vsak podava pomérné Spatné vysledky.
Presnost se podarilo velmi vyrazné zlepsit pouzitim predzpracovani snimkt sitnice,
tak aby vynikly cévy a bylo potlaceno vse ostatni. Bylo o¢ekavano, ze predzpracovani
prinese zlepsSeni, ale mira zlepSeni byla prekvapiva.

Na nezasuménych datech pomohlo predzpracovani zvysit presnost z hodnoty
prakticky nepouzitelné pro realné aplikace na hodnotu ktera se blizi registra¢nim
algoritmim vyvinutym specificky pro registraci snimkt sitnice. Na c¢asti databaze
postizené ménicimi se retinopatiemi dosahl algoritmus pti pouziti predzpracovanych
dat dokonce lepsiho vysledku nez vsechny algoritmy, které jsou na webu databaze
prezentovany. Srovnani algoritmu registrujicitho predzpracovand data s algoritmy
registrujicimi nepredzpracovand data je vSak tifeba brat s velkou rezervou protoze
vstupy algoritmil nejsou stejné.

Vysledky testovani ukazuji na velky vyznam predzpracovani pri registraci ob-
razu. Vzhledem k tomu, Ze tento pomérné jednoduchy algoritmus dokéazal pti pouziti
predzpracovanych dat dosdhnout lepsi registrace snimkii sitnice s ménicimi se retino-
patiemi, nez sofistikované algoritmy silné specializované na snimky sitnice, stalo by
za probadani, zda by i ostatni algoritmy netézily vyznamné z podobného ptredzpra-
covani. Vyhoda toho, ze maji algoritmy REMPE [11], H-M 16 [9] a Harris-PIIFD [12]
pomérné uzce vymezena data, ktera registruji je, ze by mohlo byt mozné navrhnout
predzpracovani, které je dostatecné obecné, aby dokazalo zpracovat vSechny jejich
mozné vstupy.

Implementaci algoritmu by bylo dale mozné vylepsovat zejména pridanim dalsich
kriteridlnich funkci. Obzvlasté vhodna by byla vzajemna informace. U ni je Sance
ze by se mohla lépe vyporadat s nerovnomérnym osvétlenim i bez predzpracovani.

Také by bylo zajimavé testovat algoritmus na dalsich typech dat.
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Zavér

V teoretické ¢asti byla nejprve struéné popsana registrace obrazi, s dirazem na
popis riznych kriteridlnich funkci. Dale byly popsany algoritmy pro registraci me-
dicinskych dat. Zvlastni pozornost byla vénovana algoritmim u kterych jsou zve-
rejnény vysledky na databédzi snimku sitnice FIRE [10] a se kterymi byl nésledné
porovnavan algoritmus navrzeny v této praci. Dale byly popsany knihovny pro re-
gistraci obrazil, 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 [27]. Byly vytvoreny modifikace navrzeného
algoritmu s vyuzitim pyramidového pristupu a s pouzitim scheduleru. Testovanim
na rentgenovych snimcich bylo zjisténo, ze pouziti pyramidového pristupu i schedu-
ler mohou zlepsit presnost navrzeného algoritmu. Scheduler vSak zvysuje presnost
pomeérné nevyrazné za cenu vyznamného zvyseni vypocetnich naroki a zvyseni kom-
plexnosti algoritmu, proto bylo dale od jeho pouzivani upusténo.

Algoritmus byl dale testovan na ¢dstech databédze snimku sitnice FIRE [10] a to
ve verzi s pyramidovym pristupem. Na c¢astech databaze FIRE byl také srovnan s
dalsimi algoritmy. Kdyz dostéaval algoritmus nepfedzpracované snimky sitnice do-
sahoval pomérné Spatnych vysledkt. Podarilo se navrhnout jednoduchou metodu
predzpracovani, ktera vysledky vyrazné zlepsila. Metoda je popsdna v podkapitole
Porovnavani algoritmu, ktery dostava predzpracované snimky s algoritmy, které

dostavaji nepredzpracované snimky vsak muze byt problematické.
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Seznam symboli a zkratek

CT pocitacova tomografie

MAE stfedni absolutni chyba

MI vzajemnd informace

MSE stfedni kvadratickd chyba

MRI magneticka rezonance

TRE chyba registrace dana jako priamérna eukleidovska vzdalenost

registrovanych kontrolnich bodi od bodt na které se kontrolni body

mély registrovat
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A Grafy testovani algortimu a jeho modifi-
kaci

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

Obr. A.3: Testovani rotace
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Obr. A .4: Testovani zvétSeni v X

Obr. A.5: Testovani zvétSeni v 'Y
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Obr. A.6: Testovani zkoseni v 'Y

61



B Ukazka predzpracovaného snimku sitnice

Obr. B.1: Ukazka predzpracovaného snimku. Jednd se o snimek AO1_ 1 z databéze
FIRE. [10]
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