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ABSTRAKT

Cielom tejto diplomovej prace je zoznamit' sa s problematikou registracie sekvencie
medicinskych obrazov. Hlavnym cielom bolo zamerat sa na metédu sledovania
priznakov v obraze a rézne moznosti jej implementécie. V teoretickej Casti boli
popisané rézne metddy detekcie vyznaénych bodov a metdd parovania tychto bodov.
V praktickej Casti boli tieto metddy implementované v programovom prostredi Matlab
a bolo vytvorené jednoduché grafické rozhranie.

KTIaéové slova:

registracia obrazov, sledovanie priznakov v obraze, detekcia vyznaénych bodov,
parovanie vyznacnych bodov

ABSTRACT

The aim of this thesis is to familiarize with the issue of registration of medical image
sequences. The main objective was to focus on the method of feature tracking in the
image and various options of its implementation. The theoretical part describes various
methods for detection of feature points and future point matching methods. In the
practical part these methods were implemented in Matlab programming environment
and a simple graphical user interface was created.
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1. Uvod

Pod pojmom registracia sekvencie obrazov rozumieme proces, za pomoci ktorého
dosiahneme zarovnanie jednotlivych po sebe nasledujucich snimkou jednej sceny tak,
aby sa body v jednom obraze prekryvali s odpovedajucimi si bodmi v druhom obraze.
Typickym prikladom registricie sekvencie snimkou v beZnom Zivote, je vytvéranie
panoramatickych fotografii z mensich ¢iastkovych snimkou oblasti.

V medicinskej aplikacii, ktorou sa budeme primarne zaoberat,, sa s registrdciou snimkou
mozno stretntt’ predovsetkym u tomografickych metéd zobrazovania 'udského tela, ako
CT, MRI, SPECT a PET. Tu sa registratné¢ metody uplatiiuju predovsetkym pri
zarovnavani tomografickych rovin, ¢o je prvy predpoklad k UspeSnému vytvoreniu
trojdimenzionalneho obrazu Tludského tela. AvSak Coraz CastejSie sa poZaduje aj
zobrazenie snimkou z viacerych medicinskych metdéd do jedného obrazu, ¢im
dostaneme vo vysledku obraz s omnoho va¢sou vypovednou a diagnostickou hodnotou.
Napriklad v pripade PET a CT vidime nielen distribaciu radionuklidu v tele, ale aj
anatomické Struktdry tela.

Ciel'om registracie dvoch, alebo viacerych obrazov je najdenie vzajomnych vztahov
medzi danymi obrazmi, za pomoci ktorych mozeme vytvorit vhodni geometricku
transformaciu. Ked'Ze problematika stanovenia geometrickej transformécie zo
ziskanych vztahov prevySuje mozZnosti tejto prace, budu v nej popisané len zakladné
geometrické transformacie aich principy. PodrobnejSie sa tato praca bude zaoberat
metédami hladania danych vztahov potrebnych k urceniu geometrickej transformacie.
Ked’ze tato problematika je vel'mi obsiahla, tak tato praca bude hlavne zamerana na
metddy, ktoré pracuji na zaklade hl'adania a sledovania priznakov ¢i vyzna¢nych bodov
v obraze.

Tieto metddy budl podrobne popisané, bude popisana funkcia jednotlivych metdd
a niektoré z nich implementované v programovom prostredi Matlab. Na z&klade tejto
implementécie budl jednotlivé metddy porovnané z hl'adiska rychlosti, ucinnosti
stanovenia vyzna¢nych bodov aich nasledného sparovania. Na zéklade tychto
hodnoteni bude stanovena najlepSia metdda pre registraciu danych testovacich, ako aj
redlnych snimkou. Ako vzor pre registraciu redlnych obrazov posliZia snimky MRI.



2. Klasifikacia registracnych metod

Pri registrécii obrazov mozno postupovat’ viacerymi sposobmi a metdédami. Kazda
z tychto metdd moze pracovat’ na inom principe hned” od pociatocnej faze registracie,
alebo m6ze mat’ spociatku spolo¢né znaky sinou metdédou a odliSovat’ sa az vo
findlnych fazach. Preto klasifikujeme jednotlivé metody registracie obrazov podla
Kritérii popisanych v [1].

1. Dimenzionalita obrazu — udava pocet rozmerov geometrického priestoru,
s ktorym pracujeme pri registracii obrazu. V medicine sa najéastejSie stretdvame
s registraciou dvojdimenzionédlnych (2D) alebo trojdimenzionalnych (3D)
obrazov. V sucasnosti sa vSak stale CastejSie objavuje aj poziadavka na
registraciu 3D obrazov v Case, a teda v Stvordimenzionalnom (4D) priestore.

2. Zakladny charakter registracie — udava, ¢i pri registracii obrazov pouzivame
nejaké vonkajSie umelé objekty, ktoré st dobre viditelné a ktoré nam poskytuja
pridavné informécie o snimanej scéne (stereo takticky ram, navadzacie znacky),
alebo pracujeme len sinformaciami, ktoré ndm poskytuje samotna snimana
scéna (intrinsické metody). Prvy pripad mozno v medicinskej oblasti
zaznamenat’ napriklad pri pouziti Leksellovho gama noza. Druhy pripad je vSak
omnoho Castejsi, napriklad pri snimkach tomografickych zobrazovacich metod.
Intrisické metddy sa d’alej delia na metody vyuzivajice ziskania vyzna¢nych
orientaénych bodov (vd¢$inou urcenych manualne obsluhou registracie),
segmenta¢né metody a metddy porovnévania parametrov pixlov (voxlov v 3D).

3. Charakter a doména geometrickej transformacie — udava druh transformécie
pouzitej na dosiahnutie registracie ako aj to, ¢i je transformacia pouzitd na cely
obraz (globalne), alebo viac cCasti obrazu ma definovani svoju vlastna
transformaciu.  Geometrickymi  transformaciami sa budeme zaoberat

podrobnejSie v d’alSej Casti prace.

4. Stupen interakcie — udava, ako vel'mi mdze uZzivatel zasahovat' do procesu
registracie.
Plne interaktivna registracia znamena, ze uzivatel prevadza registraciu sam
vredlnom case. Teda sdm manualne zarovnava obrazy tak, aby sa
koreSpondujuce si body vobraze prekryli. Toto je v medicine takmer
nepouzitel'na metoda vzhl'adom na casovu naro¢nost’.
Poloautomaticky rezim znamena pre uzivatela jak volnost’ pri volbe metdd
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v jednotlivych fazach registracie, tak aj moznost volby parametrov tychto
metdd. Tym mozno docielit’ dobré vysledky registracie, avSak za cenu vyssej
Casovej narocnosti, kedze nie vZdy parametru prinesie lepsi vysledok.
Automaticky proces registracie znamena pre uzivatela nemoznost akokol'vek
zasahovat’ do procesu registracie. Jediny vstup ktory sa vicSinou pozaduje od
uzivatel'a je vyber vstupnych obrazov, av8ak pri registracii obrazov v realnom

case (napriklad pri snimani CT) nie je ani tento udaj potrebny.

Optimalizacna procedura — udava, ¢i sa registratna transformacia vypocitava
priamo z parametrov ktoré pozname, alebo na zaklade hl'adania optima funkcie,
ktora je definovana na zaklade tychto ziskanych parametrov. V druhom pripade
moze ist’ napriklad na hl'adania najlepSej registracie za pomoci roznych rozliseni

obrazov alebo r6zneho stupna rozostrenia.

Modality v registracii — udava, kolko roznych modalit obrazu vstupuje do
registracie. Monomodalnymi (intramodal) aplikdciami rozumieme to, Ze v3etky
obrazy ktoré vstupuji do registracie st ziskané len pomocou jednej metddy.
Teda da sa predpokladat’ vysoka miera podobnosti obrazov. Naproti tomu
v multimodalnej (intermodal) registracii je miera podobnosti medzi obrazmi
mensia, kedZe nemusia pochadzat zrovnakej metddy snimania (CT+MRI,
CT+PET). Modalita v8ak nemusi byt zviazana len s metodou akvizicie obrazu,
ale modalitou sa mdze rozumiet' aj registracia dvoch rozdielnych (avSak
vzajomne podobnych) objektov, ako je napriklad modalita a model. Prikladom
moze byt registracia MRI obrazu mozgu s matematicky definovanym
kompartmentovym modelom Struktiry mozgu. Poslednym pripadom, ktory
spada pod toto delenie je registracia pacienta a modality. Toto mozno pochopit’
na priklade umiestiiovania pacienta na RTG st6l pomocou navadzacich laserov,
ktoré boli predtym nastavené zo znalosti predoSlych snimani anatomie tela
pacienta, napriklad pomocou CT.

Subjekt — udava, ¢i obrazy ktoré vstupuju do registracie pochadzaju od jediného
snimaného subjektu (pacienta), alebo od viacerych. Hovorime teda o registracii
intrasubjektu (jeden) alebo intersubjektu (viacero). V pripade, Ze do registracie
vstupuje okrem obrazu ziskaného od pacienta aj obraz, ktory je nejakym
spésobom skonsStruovany za pouZzitia mnohych subjektov podobného charakteru
(model), hovorime o registracii ,,atlasu”.



8. Objekt — udava, ktory objekt snimame v danom subjekte. V medicine to teda
znamena, ¢i sa jedna o snimky hlavy, hrudniku, konéatin, organov, popripade
inych casti I'udského tela.

KedZe registracna procedura moze byt vzdy vyjadrena pomocou troch hlavnych casti
ktorymi sU definovanie problému, registratna paradigma (subor registracnych
principov) a optimalizaény proces, je kazda jedna metdoda presne klasifikovana
uvedenym delenim. Samozrejme, Ze uvedené delenia su z istej Casti vzajomne prepojené
anavzajom sa ovplyviluji. Mozno povedat, Ze definovanie problému urcuje
klasifikaciu podl'a kritérii 6) 7) a 8) a ma priamy vplyv na kritéria 1) a 3). Paradigma
prevazne priamo ovplyviuje kritéria klasifikacie podla 2) 3) a4) zatial co
optimaliza¢na procedira ovplyviiuje kritérium 4) a kontroluje kritérium 5). Tieto tri

hlavné Casti st na sebe nezavislé. [2]



3. Geometrické transformacie

Kazdy obraz, ktory vstupuje do registracie mozno popisat’ suradnym systémom, ktory
definuje priestor tohto obrazu. NaSa definicia registracie je zaloZzena na geometrickych
transformaciach, ktoré su vlastne mapovanim bodov z priestoru X jedného obrazu, na
body priestoru Y druhého obrazu. Po aplikovani transformécie T na bod v priestore X,
ktory je reprezentovany stipcovym vektorom x, dostavame transformovany bod x. [3]

x =T(x)

Pokial’ bod y v priestore Y koreSponduje s bodom x v priestore X, potom uspeSnou
transformaciou dosiahneme toho, Ze suradnice bodu x” budu rovnaké, alebo priblizne
rovnaké ako bodu y. Akékol'vek nenulové posunutie T(X) — Yy znamena registra¢nu
chybu. Vsetku mozné skupiny transformacii mézeme rozdelit' do dvoch zakladnych
skupin, a to na tuhe (rigidné) transformacie a na pruzné (nonrigid) transformacie. Toto
delenia ma zmysel aj pre medicinske aplikacie, kedze mnoho casti I'udského tela ma
rigidné spravanie sa v priestore, teda ich tvar sa v kratkom ¢asovom tseku nemeni, ale
je pevne dany. Typickym prikladom s kosti, lebka a chrbtica. Naproti tomu véc¢Sina
ludskych organov sa sprava znaéne nonrigidne, ateda meni svoj tvar v kratkom

¢asovom useku. Najlepsim prikladom je srdce. [3]

V predoslej kapitole bolo spomenuté, ze transformdacie sa moézu delit na lokalne
a globalne. Globalne transformécie st pouzité na celé¢ obrazy, priCom lokalne len na
urCité oblasti obrazu. Lokalne transformacie obvykle nie si pouZité priamo, pretoZe
mézu porusit’ lokdlnu kontinuitu a nezvratitelnost’ transformacie moze narusit
jednoduché prevzorkovanie obrazu pri pouZiti tejto transformécie na obraz. Pojem
lokalna transformacia je rezervovany pre transformécie, ktoré si kombinaciou aspon
dvoch transformacii aplikovanych na pod-obrazy, ktoré nemézu byt definované ako
globalna transformacia. Preto, jedina transforméacia aplikovana na nejaké zaujmové
oblasti v obraze je vlastne ,,globalna transforméacia“, ktora je teraz aplikovana na novy
obraz, ktory je vlastne pod-obrazom pévodného obrazu. KaZzdu lokalnu transforméciu je
teda mozno povazovat’ za globalnu v ur€itej oblasti obrazu. Vaésinou su rigidné a afinné
transformacie oznacované ako globalne a krivkové transformacie su oznacované ako
lokalne.
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3.1. Rigidné transformécie

Rigidné transformacie, alebo rigidné mapovania, su definované ako geometrické
transforméacie ktoré zachovavaju vsetky vzdialenosti. Tieto transforméacie taktieZ
zachovavaju rovnobeznost’ a rovnost’ linii (ako aj planaritu, teda rovinnost’ povrchov)
a vSetky nenulové uhly medzi rovnymi liniami. Rovnako zachovavaju aj rovnobeznost’
jednotlivych linii. Registracné problémy ktoré su limitované na rigidné transformacie sa
nazyvaju rigidné registracné problémy. Rigidné transformacie su I'ahko definovatelné,
a delia sa v zaklade v podstate len na dva druhy. Prvym je translacia, teda posunutie
a druhym rotécia, teda otoc¢enie. Ked’ze budeme pracovat’ rovinnymi obrazmi, budeme

sa pohybovat len v 2D suradnom systéme. [3]

3.1.1. Translacia

Je to transformécia, pri ktorej nastava posun obrazu po zadanom vektore. Je teda uréena
len vektorom posunutia Zostavaju zachované vsetky vzdialenosti aj uhly v obraze.
Aplikaciou tejto transformacie T na bod P ziskame bod P” o suradniciach (podl'a [3])

X' =x+xr y=y+yr

Maticové vyjadrenie transformécie posunutia ma pre homogénne suradnice tvar (podl'a

[3D)

1 0 0
PP=P-T [x,y,1] =[x,y,1]-10 1 0
Xr Yp 1




3.1.2. Rotécia

Je to transformécia, pri ktorej dochddza k oto¢eniu obrazu o uhol alfa so stredom
otaCania v pocCiatku siradného systému. Opét’ zostavaju zachované vSetky vzdialenosti
a uhly. Kladny smer ot4cania je proti smeru otacania hodinovych ruciciek, od osy X
k ose Y. Zaporny je v opa¢nom smere. Aplikaciou tejto transformacie na bod P ziskame
bod P” a tato transformécia T je dana vztahom (podl'a [3])

X' =x-cosa—y-sina y =x-sina+y-cosa
Maticové vyjadrenie transformécie posunutia ma pre homogénne suradnice tvar (podl'a

[3D)

P =P-R [x,x,1] = [x,y,1] - |—sina cosa 0

0 0 1

cosa sSina 0]

3.2. Nonrigidné transformacie

Su to také transformacie, alebo mapovania, ktoré nezachovavaju bud’ vzdialenosti,
alebo nezachovavaju uhly, popripade nezachovavaju ani jeden ztychto parametrov.
Taktiez nemusia vzdy zachovat” rovnobeznost' linii. Pouzivaji sa pri nonrigidnych

registraénych problémoch, napriklad pri registracii obrazov srdca alebo pluc.

3.2.1. Dilatacia — zmena mierky osi

Je to transformacia, pri ktorej dochadza k zmene mierky v jednej, alebo v oboch oséch.
Pri aplikacii transformacie na bod P v rovine s homogénnymi suradnicami, nastava bud’
to zvacsenie pri mierke Syy > 1, zmensenie pri mierke 0 < Syy < 1, alebo k zrkadleniu
pri mierke Sy, < 0. Pri tychto transformaciach nedochadza k zachovaniu vel’kosti uhlov.
Jediny pripad, ked” sa zachovaju velkosti uhlov je pri Sx = Sy. Zmena mierky je dana
vztahom (podl'a [3])

X' =x-5, y =y-Sy

Maticové vyjadrenie dilatacie ma tvar (podl'a [3])

S, 0 0
PP=P-S [x,y, 1] =[x,y,1]-[0 S, 0]
0O 0 1




3.2.2. Afinna transformécia

Je to transformacia, pri ktorej dochadza ku skoseniu obrazu. Nie st zachované velkosti
uhlov, avSak zachovava sa rovnobeznost’ linii. Pri transformacii len v smere jednej osi
dochadza k zachovaniu rozmerov u linii, ktoré su rovnobezné sdanou osou. Pri
transformacii v oboch osach nie si zachované Ziadne rozmery. Transformacia je dana
vzt'ahom (podla [3])

X' =x+Spy Yy =y+Sp - x

Ak koeficient skosenia v jednej osi Sh = 0, nedoch&dza v tejto osi ku skoseniu.
Maticovy zapis afinnej transformacie ma tvar (podrla [3])

1 th 0
P =P-S, [x,y,1] = [x,,1] - Shy ! 0]
0 0 1

3.2.3. Projektivna transformécia

Je to transformacia, ktord sa pouziva pre vyjadrovanie perspektivy, teda na
transformaciu 2D obrazu do ,,kvazi 3D* Po transformécii nie sl v obraze zachované ani
uhly, ani rozmery a ani rovnobeznost’ linii. Jediny parameter ktory je zachovany je

priamost’ linii. Transformacia je dana vztahom (podla [3])

1
1+z/d

, 1 ,
X =X =
1+z/d y Y

kde d je vzdialenost' ,projekénej roviny“ od pozorovatela azje hibka projekcie

jednotlivych bodov. Maticovy zdpis projekénej transformacie ma tvar (podla

P21 P22 D23
P31 P32z 1

P11 P12 P13
P"=P-Hgy [x,y,1] = [x,y,1] -




4. Sledovanie vyzna¢nych bodov (Feature point tracking)

Algoritmus pre sledovanie vyznacnych bodov méze byt rozdeleny do troch Stadii —
detekcia vyznamnych bodov (niekedy oznafované ako ,corner” - rohy), hladanie
rovnakych parov vyzna¢nych bodov aeliminacia parov, ktoré si navzajom
neodpovedaju.

V sucasnej dobe existuje vel'ké mnozstvo algoritmov na detekciu vyznaénych bodov,
ktoré mézu byt v obsirnejSom pohlade rozdelené do viacerych kategorii. Prvé z nich
vyuzivaju nelinearnej filtracie, podobne ako hranovy detektor SUSAN (Smallest
Univalue Segment Assimilating Nucleus — najmensi jednohodnotovy segment
priblizujaci sa k zé&kladu) ktory navrhol Stephen Smith [4], ktory pracuje na zéklade
vzt'ahu jedného centridlneho pixlu ku svojmu okoliu. Tento hranovy detektor dokdze
efektivne pracovat’ aj pri obraze obsahujucom Sum, ked’ze nepotrebuje derivovat’ obraz

(hladat’ minimé a maxima).

Druh& skupina algoritmov je zaloZend na zakriveniach, napriklad ako metéda Kitchen
and Rosenfeld [5]. Tato metdda potrebuje v prvom rade extrahovat’ hrany a nasledne
vyhladava vyznacné body na zaklade zakrivenia jednotlivych hran. Nevyhodou tychto
metdd je potreba komplikovanych kalkulacii ako je posudzovanie zhodnosti kriviek
aich nasledné upravy, ¢o znamend Ze rychlost’ spracovania tychto algoritmov je
relativne mala oproti inym metédam.

Tretia skupina algoritmov vyuZiva sledovanie zmeny intenzity pixlu. Typickym
prikladom takejto metddy je Harris — Stevensov detektor [6]. Ten produkuje hranovi
odozvu vyznamnych bodov na zéklade analyzy ich vlastnych hodnét. Kedze tato
metdda nepotrebuje explicitne vyuzivat kizajuceho sa okna na, jej spracovanie je vel'mi
rychle. Avsak, tato metdda je citlivd na Sum v obraze, pretoZze vyuZiva okrem iného aj
derivéciu obrazu prvého radu.

Hl'adanie zodpovedajucich si parov bodov znamena najst’ také vyznacné body, ktoré sa
nachadzaji v oboch registrovanych obrazoch. Opit’ existuje mnoho algoritmov ktoré
mozno principialne rozdelit' do dvoch kategorii. Prvou je hl'adanie zhody na zaklade
zhodnych oblasti. Vicsina algoritmov je tohto typu. Tie vyberaju navzajom si
zodpovedajuce pary na zaklade lokalnych korelacnych koeficientoch. Tieto vSak
vyuzivaju len lokalne charakteristiky obrazu, preto vysoka korelatna hodnota nemusi
vzdy viest’ k spravnemu najdeniu paru vyzna¢nych bodov. Druhou metédou je hl'adanie

zhody na zéklade zhodnych vyzna¢nych bodov. Tato metdda si vyzaduje kalkulaciu
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vyznaénych bodov hran a oblasti. Tieto vyzna¢né body st akousi abstraktnym popisom
obsahu obrazu a st nezavislé na rozdielnej intenzite svetla v obraze, ako aj nezavisle na
geometrickych transformaciach obrazu, no pozaduju vysoké naroky na vypoctovu silu.
Hrladanie zodpovedajucich si parov moéze byt charakterizované aj pomocou ich
optimalizacnej schémy. Niektoré pouzivaju globalne optimalizacné metddy ako je
dynamické programovanie, relaxa¢né metody a mnohé iné. Zvysné vyuzivaju nejakého
lokalneho algoritmu ako je simulované zihanie, ndhodné hl'adanie a iné. VéacSina tychto
metdd vyZaduje nejake extra obmedzenia, ktoré pokial’ nie su splnené tak sU tieto
metddy nepouzitel'né. Niektoré metody [7] vyuZivaju linedrneho programovania ktoré je
vel'mi efektivne, no vyuziva prili§ mnoho paméte a potrebuje aspoii priblizné stanovenie

poctu spravne sparovanych vyznac¢nych bodov.

Dal§im nemenej ddlezitym problémom pri registracii pomocou vyznaénych bodov je to,
aby sme eliminovali pary ktoré si navzajom nekoreSpondujd. Toto nespravne stanovenie
dvojic by mohlo mat’ za nasledok nespravne uréenie geometrickej transformacie a teda
aj nespravnu registraciu obrazov. V sucasnosti sa ako najviac efektivna metoda v tejto
oblasti ukazuje eliminacia za pomoci najmensieho medianu Stvorcov [20] ktorou sa
budeme zaoberat’.

4.1. Detekcia vyzna¢nych bodov

V hlavnej casti kapitoly sme si popisali rézne moznosti detekcie vyznaénych bodov
pomocou réznych metod. Vzhl'adom na vlastnosti jednotlivych metod detekcie sa ako
najvyhodnej$ia javi prva a tretia moznost, teda detekcia za pomoci nelinearnej filtracie
a detekcia pomocou sledovania zmeny intenzity pixlu . Tymito dvomi metédami sa teda
budeme zaoberat’ podrobnejsie.

4.1.1. Metoda SUSAN

KazZdy obrazovy pixel je pouzity ako centralny bod malej masky, ktora obsahuje par
bodov, ktoré su najbliZSie k centralnemu (Obréazok 4.1) pre Styri r6zne pozicie. Maska je
limitovand pomocou kruhu s krizikom v strede indikujucim centralny pixel, ktory je
oznaceny ako nukleus. [4]
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Nucleus masky

Hranica masky

Oblast” svetlych bodov

Obréazok 4.1 Styri masky detektora umiestnené na réznych miestach obrazu

Prvym krokom je zistit’ intenzitu jasu nukleusu a porovnat’ ju s intenzitou jasu ostatnych
pixlov, ktoré su vo vnutri kruhovej masky. To je dané jednoduchou funkciou

t

_((1(?) —1@)6>
c(rm) =e

kde 7, je pozicia nukleusu v obraze, 7 je pozicia niektorého z bodov masky, I(7) je
hodnota intenzity jasu tohto obrazu, t je prahova hodnota rozdielu intenzity jasu a c je
vystup funkcie. [4]

Pixle s rovnakou, alebo podobnou intenzitou aki ma nukleus st potom povaZované za
Cast’ rovnakej oblasti v obraze (napriklad tmava asvetla oblast - Obrdzok 4.2). Na
d’alSom obrazku je potom bielou farbou zndzornena maska s pixlami ktoré maju
podobnu intenzitu jasu ako nukleus a ¢iernou farbou maska s pixlami ktoré maju ind
hodnotu intenzity jasu nez ma nukleus. Biela Cast masky je teraz pouzitd na

rozhodnutie, ¢i nukleus leZi na rohu (vyznacnom bode) alebo nie. [4]

Bielu ¢ast masky budeme naztivat ,JUSAN®“ alebo ,univalue segment assimilating
nucleus — jednohodnotoveé segmenty priblizujice sa k nukleusu®. Jednohodnotoveé
segmenty budeme rozumiet Cast’ masky, ktord ma lokalne konsStantnt alebo takmer
konstantn( intenzitu jasu. [4]
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Oblast’ masky s pixelmi c
ktoré maju rozdielnu
hodnotu jasu ako nukleus

. \ b

Oblast’ masky s pixelmi
ktoré maju podobnu
hodnotu jasu ako nukleus

Obrazok 4.2 Styri masky s ozna¢enim USAN-ov

Z obrazku 4.2 je mozno vidiet, ze USAN ktory koreSponduje s rohom, pripad a), je
relativne maly. V skuto¢nosti, ak je USAN oblast'ou ktora zahriiuje priblizne polovicu
masky alebo menej, potom je nukleus umiestneny pri konvexnom okraji
jednohodnotovej oblasti. Pripady b) a c) teda nespiiaju tato podmienku. Pokial’ je horny
limit USAN oblasti nastaveny na ¢ast mensiu ako je jedna polovica oblasti masky,
potom zakrivenie konvexnej hrany musi byt nad nejakou minimalnou hranicou. [4]

TaktieZ je jasné, Ze lokalnym minimom v USAN oblasti najdeme presnu polohu rohu.
Napriklad USAN v pripade d) nebude mat’ tak mali oblast’ ako keby bol nukleus
umiestneny presne na rohu ako je to v pripade a). Odtial' pochadza nazov metody
»Smallest USAN“. [4]

Jednou z vyhod tohto detektoru je to, Ze v algoritme nevyuziva Ziadne derivacie jasu.
Pri pouZiti prvej alebo druhej derivacie jasu dochaddza totiz k zvyrazneniu Sumu
V obraze. Iné metddy sa snazia toto odstranit’ pouzitim vyhladzovania derivovanych
obrazov, avSak toto méa za nasledok zniZenie kvality lokalizacie (presnost’ lokalizacie)
rohov v obraze. KedZe tento detektor nevyuziva ziadnych derivacii nenastava
degradécia obrazu pri vyhladzovani ateda aj neklesa kvalita lokalizacie vyznaénych
bodov.

4.1.2. Harrisov detektor

Harrisov detektor pracuje, na rozdiel od inych metdd tak, Ze detekuje v obraze hrany aj
rohy zaroven. Pracuje bud’ na principe vytvorenia hranovej reprezentacie obrazu, alebo
moze pracovat’ aj priamo sobrazom prevedenym do Sedotonovej reprezentacie.
Hranova reprezentécia sa vytvara pomocou aplikéacie nejakého z dostupnych hranovych

detektorov (najéastejSie Cannyho operator). Nasledne sa v tejto hranovej reprezentacii
12



detekuju vyznacné body ktoré su zhodné s rohmi jednotlivych hran. Vyznacnost’ tychto
bodov spociva vo vel'mi rychlej zmene intenzity jasu v horizontdlnom aj vertikdlnom
smere. Napriklad ak je v objekte pritomny Stvorec, tak v jeho Styroch rohoch st vel'mi
dobre pouzitelné¢ ako vyznamné body. Toto je mozné s vyhodou vyuzit' pri analyze
pohybu objektov, a teda aj v algoritme sledovania vyzna¢nych bodov. Podobne sa tato
detekcia da aplikovat’ aj na spomenuty Sedotonovy obraz, v ktorom hl'adame taktiez

vel'mi intenzivne prechody medzi jednotlivymi objektmi. [6]

Tento detektor, podobne ako KLT detektor v nasledujlcej kapitole, pracuje na principe
matice lokalnej Struktdry C, ktora ma tvar (podrla [8])

(G 5] [
2 oy

pricom v praxi sU parcialne derivacie dl/dx a 01/0dy Casto nahradené, respektive

[al az]
dx 0dy

konvolované s jednodimenzionalnou horizontalnou a vertikalnou Prewittovou maskou.

Dalej nech su A; a A vlastné Cisla matice C, pricom A; > A, Ked'ze C je symetricka
a pozitivne semi-definitna, obe hodnoty A; aj A, su kladné Cisla, avSak moézu byt aj

nulové. Z toho je mozno vyvodit’ zaver ze:
- v jednotnej a homogennej oblasti je A; =X, = 0.

-V mieste prechodovej hrany je Ay > A, = 0. Vlastny vektor koreSpondujuci s
M1 je asociovany so smerom ktory je kolmy ku okraju hrany.

-V mieste kde sa nachadza roh objektu, A; > Ay > 0. Cim vadsie su hodnoty g
a Ay, tym vacsi je kontrast prechodu hran ktoré st kolmé na koreSpondujlce
vlastné vektory.

Z toho vyplyva, Ze vo vlastnych vektoroch matice su uvedené jednotlivé smery hran
avo vlastnych ¢islach matice su uvedené magnitady hran (vyraznost hran). Z toho
mozno usudit, Ze roh objektu by mal byt oznaceny v tej lokalite, ktord ma vlastnu
hodnotu A, menSiu ako A; a zaroven vsak dostatocne vel’ku. [6]

Harrisov detektor pracuje na rovnakom principe, avsak pred samotnym spracovanim je
Struktara matice vyhladena za pomoci Gaussového filtra. Teda jeho matica lokalnej
Struktary ma tvar (podl'a [6])
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aI ol (61)2J

dxdy \dy
Kde wg(0) je izotropny Gaussov filter so Standartnym rozptylom o aoperacia *
predstavuje konvoluciu. Potom odozva jednotlivych rohov na tato operaciu je

Charris = wg(0) * |

definovana vztahom (podl'a [6])

r(x,) = det(Cyapris(6,3)) — k(trace(Cuarris(%,y))")

kde « je nastaviteI'ny operator a Charris(X,y) je matica lokalnej Struktdry na suradniciach
(x.y)-

K tomu aby sa zabrénilo priliSnému mnoZstvu detekcii ktoré by sa kumulovali okolo
jedného bodu, je zvycCajne vytvoreny proces potlacenia ndjdenych vyznac¢nych bodov,
ktoré st definované okolo nevyraznych okrajovych prechodoch pri vyraznejSich. Toto
mozno popisat’ vlastne ako prahovanie, kedy doéjde k oznacCeniu bodu ako vyrazného.
Z toho vyplyva, ze Harrisov detektor teda vyzaduje, aby boli Specifikované tri d’alSie
parametre: konstanta «, radius d na urcenie susednej oblasti v ktorej maja byt’ potlacené
nevyrazné body, a prahovacia hranica t. Vo vyjadreni vlastnych ¢isel to znamena, ze
det(Charris) = M2 @ trace(CHarris) = A1 + 2. Nechsad =2 ady=ol kde 0 <a <1
tak potom odozva rohov r je mozno zapisat’ ako (podl'a [6])

a

r=2@-k(1+a)>) >0 => Kﬁm

Pokial’ su v oblasti pritomné dva rovnako vyrazné vyzna¢né body potom o = 1. Z toho
vyplyva ze k < Y. Ak je jedna z pritomnych vyznaénych bodov nevyrazna, teda a je

vel’'mi malé, potom (podrla [6])
r=2a—-k)=20 => k<~ a<«l1

Z toho vyplyva, Ze « sliZi viac menej ako hranica medzi vyraznymi a nevyraznymi
vyznaénymi bodmi. Cim je x vicGsie, tym bude detektor menej citlivy na detekciu
vyznaénych bodov, takze ¢im je x menSie tym viac vyznacénych bodov v obraze sme
schopny detekovat’. Najvhodnejsie je experimentalne najst’ taki hodnotu koeficientu «,
aby sme nedostavali moc vyznacnych bodov v jednej oblasti, ale zadroven aby ich bolo

dostatok na Uspesnu registraciu. [6]
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4.1.3. KLT detektor, Shi-Tomasi detektor

Detektor Kanade-Lucas-Tomasi (Casto oznaCovany aj ako Shi-Tomasi, ktori princip
detektoru podrobne popisali [9]) bol z ¢asového hladiska navrhnuty neskor ako
Harrisov detektor na ktorom je z velkej Casti zaloZzeny. Ma dva parametre:

- prahovova hodnotu Amin na druhej vlastnej hodnote matice A,
- okno okolia bodu s radiusom d

Algoritmus detektoru je vel'mi podobny ako ten u Harrisovho detektora. Najskor je pre
kazdy bod (x,y) obrazu skonStruovand lokalna matica zokolia R
(2d + 1) x (2d + 1) daného bodu (podra [8])

[ZZ (61)2 ZZ ol 61]

2 \0x 7 0x 0y

Ckr(x,y) =| a1 ol al 2‘

2 2y 2.2.405)

Nasledne sa vypocitaju najmensie vlastné hodnoty A, matice Cg.r(X,y). Pokial’ je A, >
Amin UloZi sa pozicia bodu (x,y) do zoznamu L potencialnych vyznaénych bodov. Po
vypocitani vSetkych hodnét aich ulozeni do zoznamu sa jednotlivé vyznacné body
zoradia zostupne podl'a jednotlivych hodnot A,. Nasledne sa za¢nu vyberat’ jednotlivé
vyznaéné body tak, Ze sa postupne prechadza cely zoznam od najvacésich hodnot a body,
ktoré sa nachéadzaju v okoli R iného bodu ktory bol predtym vybraty s vyradené
z tohto zoznamu. Vystupom KLT detektoru je zoznam vyznaénych bodov, ktorych
hodnota A, > Amin @ zaroven nemaji vo svojom okoli R Ziadne iné body. Pre stanovenie
velkosti tohto okolia neexistuju Ziadne $pecifické pravidld, viésinou sa parameter d
voli vrozsahu 2 aZ 10 popripade aj viac Vv zavislosti na velkosti obrazu alebo

preferenciach uzivatel'a. [9]

Sucastou vytvarania matice Cg.r sice nie je Gaussov vyhladzovaci filter, avSak
sumacna operacia cez okolie R poskytuje jednotné vyhladzovanie okolo kazdého bodu
(x,y). Parametre Amin @ d KLT detektoru st podobné parametrom x ad pouZitym
u Harrisovho detektoru. Pri implementacii tohto detektoru sa vo vidcSine pripadov na
rozdiel od teoretickej aplikacie nezadava h parametru d, ale rad3ej sa zada maximalny
pocet detekovanych vyzna¢nych bodov. [9]
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4.1.4. Entropia bodov

Povodne sa pojem entropia vztahoval k teérii termodynamiky, no Coraz CastejSie sa
zavadza aj do informacnej tedrie, ¢oho sa da s vyhodou vyuzit' v mnohych aplikéaciach.
Entropia vieobecne znamena mieru neusporiadanosti, ¢i chaosu v danom prostredi. Cim
je tato védcSia, tym rastie aj hodnota entropie. Napriklad plyn ma vacSiu hodnotu
entropie, ked’Ze jeho molekuly sa pohybuji chaoticky v neusporiadanych smeroch, na
rozdiel od pevnej latky, kde st molekuly viazané pevnymi védzbami. Podobne je to
mozno vidiet aj v teorii prislusnosti k dvom hranicnym bodom skupiny prvkov
(napriklad 0 a 1). Pokial’ mozno s vysokou pravdepodobnostou urcit’, Ze nejaky prvok
prindlezi k jednej alebo k druhej hranici tejto skupiny, tak jeho hodnota entropie klesa.
Naopak pokial’ nie je mozné jednoznacne ur€it’ jeho prislusnost’ k nejakému hrani¢nému
bodu ma tento prvok vysoku hodnotu entropie (Obrazok 4.3). [10]

1.0 =

’ A LN

4 \

Entropia
\'\
/

Obréazok 4.3 Hodnoty entropie k pravdepodobnosti prislusnosti prvku Kk hrani¢nym
bodom skupiny prvkov, prevzaté z [10]

Detekcia vyzna¢nych bodov pomocou entropie v obraze spociva vo vypocte miery
neusporiadanosti  jednotlivych obrazovych bodov. U medicinskych Sedoténovych
obrazov vychadza tento vypocet zo znalosti histogramu, teda zastipenia jednotlivych
stupniov intenzity pixlu v obraze. Z tejto znalosti sa vypocita pravdepodobnost’ vyskytu
jednotlivych intenzit v obraze.

Néasledne sa obraz postupne prechadza vopred definovanym oknom, v ktorom hl'adame
hodnoty entropie stredného bodu okna. Preto sa pouZivaju vyhladavacie masky ktoré

maju jednoznaéne ur¢eny stred — Stvorcove s neparnou velkostou strany alebo kruhové

16



s neparnou velkost'ou priemeru. Neparnostou ich rozmerov je zarucené to, ze bod ku
ktorému sa vypocitava entropia okolia bude vzdy lezat’ v strede prave vybratého okolia.
V tychto maskach sa potom vypocita hodnota entropie daného bodu voci okolitym
bodom (podl'a [10])

Entropia = — Z p.log, p

kde p je zastupenie jednotlivych intenzit v obraze a teda vo vztahu ku celkovému poctu
intenzit zastupuje pravdepodobnost’ vyskytu danej intenzity. Tato vypocitana hodnota
entropie vybraného okolia sa priradi na poziciu pévodného bodu. Tymto spdsobom sa
postupne vypocita hodnota entropie okolia pre kazdy jeden bod v obraze. Vypocitané
hodnoty entropie sa nakoniec porovndvaju s nastavenou hrani¢nou hodnotou, pricom

body ktorych hodnota entropie je vyssia ako tato hranica st oznacené ako vyznacné.

Touto metddou vSak moze byt’ v urcitych pripadoch detekované vel'ké mnozstvo bodov
s relativne malymi vzdialenostami, ¢o pdsobi neziaduco pri péarovani vyznacnych
bodov. Preto sa ziskané vyznac¢né body filtruji metodou maxima funkcie. Najde sa bod
s maximalnou hodnotou entropie a vytvori sa okolo neho kruhové okolie o definovanom
polomere, v ktorom sa body oznacené ako vyzna¢né nuluju. Toto sa opakuje az pokym
sa neodstrénia vSetky zhluky vyzna¢nych bodov v obraze.

4.1.5. SIFT deskriptor

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) detektor poskytuje relativne novy pristup
k detekcii vyznaénych bodov. Jeho vyhodou je, Ze vyzna¢né body nim detekované su
vektory ktoré reprezentuju lokalne obrazové merania, ktoré sa javia ako znacne
nemenné k posunu obrazu, zmene mierky arotacie, ako ja Ciastone nemenné pri
zmenach osvetlenia sceny a lokalnych deformacii. [8]

Pri detekcii vyzna¢nych bodov pomocou SIFT detektora je vstupny obraz I(x,y) najskor
konvolovany s Gaussovym filtrom ktorych Standardné deviacie {o1, o2, ...} sa liSia
o0 pevne dany koeficient. To znamena, Ze oj+1 = koj kde Kk je skalarna konstanta ktora by
mala byt nastavend na /2. Tieto konvolicie vyprodukuja niekolko vyhladenych
obrazov {G(x, y, 61), G(X, y, 62), ...}. Vyhladené obrazy sl potom navzijom odc¢itané,
¢oho vysledkom je mensi pocet (3 alebo 4) diferenénych Gaussovych obrazov.
(podrla [11])
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D(x;y;o'j) = G(x;y;o'j+1) - G(x’y'o}.)

Povodné vyhladené obrazy (nie diferenéné) su nasledne prevzorkované, a znova st od
seba odcitané, ¢oho vysledkom je druhd sada diferen¢nych Gaussovych obrazov
(Obrazok 4.4). Kazdy bod tychto obrazov je potom analyzovany, a niektoré z nich su
oznacené ako klicové (vyznacné body). KI'icovy bod je taky, kde sa nachadza lokalne
maximum alebo minimum z jeho 8 susednych bodov na rovnakom obraze a zarovei aj
z 9 susednych bodov na obraze pod a nad aktualnym obrazom (vid’ Obrazok 4.5). [8]

KTluacové body identifikované v predchadzajucom procese su potom preskiumané kvoli
ich moznej elimindcii, pokial’ dve lokéalne principialne krivky intenzitného profilu okolo

tohto kl'icového bodu presahuju Specifikovany hodnotovy prah. Tento eliminacny

proces zahriiuje stanovenie pomeru medzi dvoma vlastnymi hodnotami Hessian-ovej

matice 2x2 z lokalnych intenzit obrazu v okoli daného kI

ového bodu. [11]

stupen vyhladenia podvzorkovani_e

Gaussovsky
vyhladené obrazy

stupen vyhladenia

napr. 256 x 256

e
napr. 512x 512

Diferenéné
Gaussové obrazy

Obrézok 4.4 Pyramida vytvarania diferen¢nych Gaussovych obrazov, prevzaté

a upravené z [11]
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stupeti vyhladenia

Obréazok 4.5 Klu¢ovy bod - maximum alebo minimum jeho 26 susedov (9 + 8 + 9),
prevzate a upravené z [11]

Po najdeni umiestnenia kl'a¢ového bodu st preskimané okolité intenzitné a gradientové
informacie okolo kazdého takéhoto bodu kvoli zakédovaniu SIFT popisovaca (SIFT
deskriptor) tohto bodu. St spocitané gradienty obrazu, ktoré su klasifikované do 6smich
smerov Vv histogramovom poli 4 x 4, ¢im dostavame SIFT popisova¢ dlhy 128
elementov pre kazdy jeden obrazovy bod. Na Obrazok 4.6 je uvedena zjednodu$ena

varianta. [11]

kA&

Popisovac klucoveho

bodu

Gradient obrazu

Obréazok 4.6 ZjednoduSeny priklad 2 x 2 popisovaca vypocitaného z 8 x 8 pol'a
vektorov gradientov obrazku, prevzaté a upravené z [11]

Na rozdiel od Harrisovho a KLT detektora, vyznacné body SIFT detektora sa ¢asto
nezhoduju sna prvy pohlad vyznacnymi bodmi v obraze (vdcS§inou rohy objektov).
Avsak SIFT popis vyznaénych bodov poskytuje uZitocné informdcie pri registracii
obrazov a rozpoznavani objektov z informacii ukrytych vo vzajomnych vztahoch medzi
jednotlivymi bodmi obrazu. Vyznaéné body detekované a popisané pomocou SIFT
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popisovaca sa v dalich krokoch registracie paruju pomocou miery zhody v tychto
popisovacoch, a nie napriklad pomocou pozicii bodov. [11]

4.1.6. SURF deskriptor

SURF detektor pracuje na podobnom principe ako SIFT, z ktorého vychadza, avSak
pristupuje inak k faze detekovania vyznaénych bodov. SURF detektor, na rozdiel od
SIFT, nevytvara zmensené podvzorkované obrazy, ale miesto toho vytvori rozdielove
obrazy bez tohto vzorkovania. Miesto toho sa pouZije stredny obraz znamy ako
integralny obraz. Pokial’ teda mame obraz | a bod (X, y), potom je integralny obraz Iy
vypocitany ako (podl'a [12])

isx Jsx

I(x,y) = ZXI(x,y)

i=0 j=0

Pre detekciou vyzna¢nych bodov sa potom pouziva Hessian detektor. Ten je zaloZeny
na vypocte Hessian matice, teda Stvorcovej matice parcidlnych derivacii druhého radu
funkcie f (podrla [12])

s
H(f(x y) :| d0x? axay
[0x6y ay J

a jej determinant je potom (podla [12])

det(H) =f’2f"’2f_("’2f>

d0x?dy? \oxdy

a slizi na klasifikdciu minima a maxima funkcie podl'a testu derivacie druhého radu.
KedZe determinant je produktom vlastnych ¢isel Hessianu, mézeme na zéklade toho
klasifikovat’ vysledok. Pokial’ je determinant zaporny, potom dany bod nie je lokdlnym
extrémom a naopak. [12]

Pri aplikacii tejto metddy na obrazové data sa nahradzuju hodnoty funkcie f(x, y)
intenzitou pixlov I(x, y). Nasledne sa druhé parcialne derivacie vypocitaji pomocou
stupnicovo normalizovaného Gaussovho filtru druhého rddu. Pomocou neho moZno
konstruovat’ jadra pre vypocet derivaciu v smeroch x, y a kombinovanom xy. Taktiez

umoziuje zmenu vyhladenia pocas konvolucnej faze ateda umozfiuje vypocet
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determinantu v rozli¢nych mierkach a ked’ze Gaussian je izotropicka funkcia (rotacne
symetrickd), vystup konvolucie nie je zavisla na rotacii. Hessian H vypocitame teda ako

funkciu priestoru x = (x,y,) a mierky o (podl'a [12])

Lyx(x,0)  Lyy(x,0)

H(x,0) =
®D =1 o) L,,xo)

kde Lxx(x,c) je konvolucia obrazového bodu x = (x, y) a Gaussovej derivacie druhého

9%g(0)
ax2 '

Gaussianu. S touto znalost'ou mozno vypodéitat’ Hessian pre kazdy pixel obrazu a pouzit’

radu

podobne aj pre Lyy a Lyy. Tieto derivécie si zndme pod pojmom Laplacian

tuto hodnotu na najdenie vyznac¢nych bodov. [12]

Pre urychlenie vypoctu aj za cenu mensej chyby, sa Laplacidn Gaussidnu aproximuje
reprezentaciou jadier filtru pomocou ,,box* filtrov. Tato aproximacia je postavena na
principe prahovania intenzit oblasti. V pripade Dyy filtra su tmavé oblasti oznacené
hodnotou 1 asvetlé pixle hodnotou -1. Zvy3né si ponechané v pévodnom stave.
Podobne st prahované aj Dxx a Dyy ale svetlé oblasti maju hodnotu -1 a tmavé hodnotu
2.[13]

Obrézok 4.7 Aproximéacia Laplacian Gaussianu, prevzaté z [12]

Obrazok 4.7 popisuje ako prebieha dana aproximacia. Horné tri obrazky zobrazujd
druhé derivacie Gaussianu v smere X, y axy. Tieto oznaCujeme ako Lxx, Lyy a Lxy.
Spodné tri obrazky potom zobrazuji aproximacie pomocou ,box* filtrov, ktoré
oznacujeme ako Dxx, Dyy a Dxy. [12]

Po pouziti aproximovaného Gaussianu potom determinant Hessianu mdéZeme vypocitat’
ako (podra [13])
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det(Happrox) = DyxDyy — (O'ngY)z

pricom tento determinant je znamy ako odozva na filter v mieste x = (x, y, o).
Z hl'adania maxima tejto funkcie v priestore ako aj vroznych susednych stupnoch
vyhl'adenia dostaneme vyzna¢né body v obraze. [12]

K tomu aby bolo mozné tieto body vyhodnotit’ je potreba vytvorit' niekol'ko rozne
vyhladenych obrazov. U SIFT sa meni vel'kost’ obrazu podvzorkovanim a aplikovanim
filtru jednej velkosti. SURF deskriptor pouziva len jeden integralny obraz ktorého

velkost’ sa nemeni, av§ak meni sa velkost’ konvolu¢nej masky. [12]

Tento rozdiel znazorituje Obrazok 4.8

Mierka

Obréazok 4.8 Ziskavanie rozne vyhladenych obrazov u SIFT (vlavo) a SURF (vpravo)

Minimalny rozmer masky filtru pomocou ktorého ziskavame vyhladené obrazy je 9x9,
o koresponduje s redlnou hodnotou Gaussianu o = 1,2. Dalie obrazy sa ziskavaju
zvacSovanim masky, pricom zvacsujucou sa maskou mozno redlnu hodnotu Gaussianu

vypocitat’ ako

Zakladna hodnota Gaussianu

= Aktual kost ky filtru -
Oapprox ualna vekost masky filtru Zakladna vel'kost masky filtru

1.2
Oapprox = Aktudlna vekost masky filtru Y

Ked’ze kazda maska filtru ma tri hlavné regiony ako je naznacené na obrazku Obrézok
4.8, musi sa kazdy region masky zvacsit' tak, aby bol vzdy jasne definovany stred
daného regiénu. To znamena Ze kazdy region sa musi zvac¢sit’ minimalne o 2 pixle, Cize
cela maska sa musi zvacsit’ vzdy o 6 pixlov (Obrézok 4.9).
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Obréazok 4.9 Znazornenie principu zvac¢Sovania masky filtra, prevzaté z [12]

Po tychto operaciach uz nasleduje proces hladania samotnych vyzna¢nych bodov
podobny postupu ako u SIFT deskriptora. Najskoér sa jednotlivé odozvy na filtre
porovnavaju s prahom atie ktoré ho nedosiahnu sU odstranené. ZvySovanie prahu
znizuje pocet detekovanych vyznaénych bodov a ponechdva len tie snajviacSou
hodnotou informacie anaopak. Nasledne je vykonané potlaGenie nemaximalnych
hodn6t. Toto je podobne ako u SIFT vykonavané porovnavanim bodu s jeho 26 susedmi
(Obrazok 4.5). Poslednym krokom je interpolacia okolitych dat kvéli najdeniu
umiestnenia v mierke ako aj v priestore obrazu s presnostou vac¢Sou ako jeden pixel.
K tomuto pouZijeme vyjadrenie Hessian funkcie, H(x,y,c), ako Taylorove rozsirenie
kvadratickych vyrazov sustredenych na detekované miesto. [13][14]

Toto vyjadrime podl'a [14] ako:

OHT 1 L0
axx 2X 6x2x

H(x)=H+

Interpolované umiestnenie extrémov, X = (x,y,o0), je potom najdené vypoctom

derivacie tejto funkcie pri¢om ju polozime rovnu nule podla [14] takto:

02H~10H
0x2 0x

£=-

Derivacie st potom aproximované konec¢nymi rozdielmi susediacich pixlov. Pokial’ je X
vacsie ako 0,5 v smeroch X, y alebo o je spravena korekcia umiestnenia a znova je
vykonana interpolaciu. Toto je opakované az pokial’ nie je X menSie ako 0,5 alebo
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pokial’ sme nedosiahli maximalny nastaveny pocet interpolacnych krokov. Body ktoré
nedosiahnu tejto podmienky su vyradené a zostavaju len najstabilnejSie. [12][13]

Po ziskani vyznacnych bodov sa tieto nasledne popisSu SURF deskriptorom. Ten
popisuje, ako sU rozlozené intenzity pixlov v okoli vyznaéného bodu detekovaného
Hessian funkciou ktoré su zavislé na stupni vyhladenia filtrom. Toto sa deje v dvoch
krokoch. V prvom sa ur¢i ku kazdému vyznacnému bodu reprodukovate'na hlavna
orientdcia. Ktejto orientacii bude potom priradeny popis jednotlivych elementov
deskriptora. K tomuto ucelu st pouzité odozvy na Haar-ove vinky (Obrazok 4.10)
velkosti 40 ktoré s vypocitané pre subor pixlov vzdialenych maximalne o polomer 6o
od najdeného vyzna¢ného bodu, pricom o symbolizuje stupeni vyhladenia, v ktorom bol
tento bod najdeny. Hlavna orientacia je potom najdena pomocou rotéacie vyrezu kruhu
o uhle g okolo pdévodneho bodu. V kazdej pozicii je vypoéitana suma odoziev
jednotlivych bodov z ktorej je nasledne odvodeny vektor dizky danej sumy. Najdlhsi

vektor tak urci primarnu orientaciu bodu. [12][13]

Obréazok 4.10 Haar-ove vinky, l'avy filter vypoéitava odozvy v 0Se X a pravy v 0se y

Na zaklade tejto orientacie je vytvorené okno okolo vyzna¢ného bodu o velkosti 200.
Toto okno je rozdelené na maticu rovnakych regionov 4x4. V kazdom z tychto regiénov
je vypocitana odozva na Haar-ove vinky pre 25 reguldrne rozprestretych obrazovych
bodov. Tieto hodnoty budeme oznacovat’ ako dx (pre x smer) a dy (pre y smer). [12]

Potom pre 25 obrazovych bodov dostaneme (podl'a [12])

Uregion=[Y, dx,%, dy,Y|dx|%|dy|]

Teda kazdy region prispeje Styrmi hodnotami do vektora deskriptora, ¢im je vytvoreny
deskriptor o dizke 4x4x4 = 64 hodnot.
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Obréazok 4.11 Tlustracia vypoctu SURF deskriptora zavislého na hlavnej orientécii bodu,
prevzaté z [13]

4.1.7. FAST detektor

Features from Accelerated Segment Test detektor je relativne novy, avSak velmi
jednoduchy a vykonny sp6sob detekovania vyznaénych bodov. Pracuje na principe
vyhodnocovania intenzity okolitych bodov daného bodu, ktory chceme oznalit’ ako

vyznacny.

Najskor sa uvazuje kruh 16 pixlov okolo kandidatskeho bodu p na vyznaény bod. Zisti
sa intenzita |, daného bodu a porovnava sa s intenzitami okolitych Sestnastich bodov.
Intenzity tychto bodov sa potom porovnavaju s nastavenou prahovou hodnotou. Pokial
je aspon n po sebe nasledujucich bodov svetlejSich alebo tmavsich ako intenzita bodu,
plus alebo minus nastavena prahova hodnota, tak je tento bod oznaceny ako vyznaény.
Toto mozno vidiet na Obrazok 4.12 nizSie pre n = 12. [15]

Obrazok 4.12 Bodové testovanie segmentov okolia bodu pre n = 12, prevzaté z [15]
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Tento test sa za danych podmienok da urychlit’ za pomoci porovnavania len segmentov
v Styroch hlavnych orientaciach, teda segmentov 1, 5, 9 a13. Pre to aby bol bod
oznaceny ako vyzna¢ny, musia aspon tri body zo Styroch spliiovat’ danu podmienku
prekroCenia prahovej hodnoty. Tento test vykazuje velmi dobré vlastnosti ¢o sa tyka
ako rychlosti spracovania, tak aj vykonu pri detekovani vyzna¢nych bodov, avSak ma
isté slabosti, ktorymi su: [15]

1. Urychleny test sa nedd pouzit’ pre n < 12

2. Vyber ausporiadanie rychleho testu obsahuje predpoklada urcité implicitné
distribucie intenzit bodov

3. Ziskané znalosti z prvych Styroch testov sU zni¢ené a v d’alSom testovani sa bud’

pocitaju znovu

4. Mnoho vyzna¢nych bodov méze byt detekovanych vo vel'mi malej vzajomnej
vzdialenosti.

RieSenie tychto Styroch obmedzeni je popisané v [16] pomocou strojovo vytvoreného,
»haucené¢ho* detektoru vyznaénych bodov. Toto spociva vo vypocte vyznacnych bodov
pomocou FAST techniky pre pocet n = 16 s pouzitim vhodne zvolenej prahovej
hodnoty v sérii testovacich obrazcov (zvolenych najlepSie z ciel'ovej oblasti pouZitia
detektora) . Pre kazdy pixel na relativnej pozicii x k bodu p sa priradi hodnota Sy_. takto
(podrla [16]):

d, lpox <Ip—t (tmavsie)
Spox =15 L, —t<IL,,,<I,+t (podobne)
b, I+t <1y (svetlejsie)

Takto sa postupuje pre vSetky testovacie obrazy pre vsetky p € P (subor vsetkych
pixlov vo vSetkych testovacich obrazoch) a rozdeli P do troch podskupin Py, Ps, Py, kde
kazde p je priradené ku Ps__ . Tymto je ukondend prva faza vytvarania detektoru. [16]

V druhej faze sa pouzije algoritmus ID3 [17], definuje sa booleova premenna K, a
vyberie sa x, ktoré poskytuje najvyssiu mieru informacie o tom ¢i bod je vyznaény alebo
nie. Tato miera je definovana entropiou K, ktora je dana (podl'a [16]):

H(P) =(c+¢)log, (c+¢C)—clog,c—clog,c
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kde ¢ = |{p|K, je pravda}| (poéet vyznaénych bodov)

a ¢ = |{p|Kp je nepravda}| (pocet nevyznaénych bodov)
Potom teda vybrané x udava informaciu (podl'a [16])
H(P) —H(Py) — H(F) — H(Py)

Podra tohto sa vyberie x ktoré udava najvacsiu mieru informacie a proces je rekurzivne
aplikovany na vSetky tri podskupiny. Teda X, je vybrané z podskupiny Py do Py g, Pps,
Ppp aXs je vybrané z podskupiny Psg, Pss, Psp atd’., kde kazdé x je vybrané tak, aby
poskytovalo maximum informacie k podskupine z ktorej sa vybera. Proces je ukonceny
ked’ je entropia podskupiny rovna nule. Teda ked’ vSetky p v podskupine maju rovnaku
hodnotu K, ateda vsetky st vyhodnotené ako vyzna¢né body alebo ako nevyznacné
body. Z tohto sa potom vytvori rozhodovaci stromovy diagram, v ktorom su definované
vSetky mozné kombinacie vyznacnych bodov, ktoré zodpovedaju pravidlam FAST
detektora pre dany pocet n a nésledne sa strojovo prekonvertuje do programovacieho
jazyka. [16]

Tymito postupmi boli adresované prvé tri uvedené problémy.

4.2. Hradanie rovnakych parov vyzna¢nych bodov

N4jdenie vyzna¢nych bodov v obraze je prvym krokom v algoritme sledovania tychto
bodov. Samotné najdenie tychto bodov v dvoch obrazoch by nemalo prakticky Ziadny
zmysel bez toho, Ze by sme vedeli ktoré body v obrazoch si navzajom zodpovedaju.
K stanoveniu tychto dvojic sa pouziva mnoho metdd, od korela¢nych technik, cez
hladanie najmensich odchylok stradnic vyznaénych bodov ¢i vyhladavanie
Specifickych tvarov postupnosti pixlov v oblasti detekovaného vyzna¢ného bodu. Tato
praca sa bude zaoberat’ dvoma z nich, a konkrétne pouzitia korelacného koeficientu
lokalnej oblasti a metddou najmensich Euklidovych vzdialenosti.

4.2.1. Korela¢ny koeficient lokalnej oblasti - LACC

Korelécia ako taka udava mieru podobnosti medzi dvoma objektmi, ktora je vyjadrena
jednym &islom. Cim je toto &islo vidsie tym je miera podobnosti medzi tymito objektmi
vicsia. Pri hladani parov v obraze sa toto Cislo nazyva korelacny koeficient lokdlnej
oblasti LACC (Local Area Correlation Coefficient). Ten je dany vztahom (podla [18])
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¢ = zn: i (L i + kvl + D — L, v)] x [L(u? + kv + 1) — L(u?, vF)]
k=—nl=—m Cn+1)2m+ 1)\/01'2(11) x a2 (I,)

kde 1; al, st intenzity obrazov, (ui, vi') a (U, Vi) U i-té a j-té vyznatné body ktoré
maju byt’ navzajom porovnané, m a n su polovicou plavajiceho porovnavajiceho okna.
Standardny rozptyl okna cjj je v rozmedzi -1 az 1 a udava podobnost’ od najmensej po
najvacésiu. Tieto hodnoty su nasledne porovnavané s prahovou hodnotou a vSetky mozné
zhody ktorych koeficient LACC je viacsi ako tato hodnota sa stavaju kandidatmi na
spravne sparovanie. Body ktoré maju koeficienty LACC menSie ako nastavena prahova
hodnota su vynulované a d’alej s nimi neuvazujeme ako o moznych kandidatoch pre
sparovanie s aktualne spracovavanym bodom. [18]

To, Ze koeficient LACC bude mat’ velké hodnoty je len prvym predpokladom
k GspeSnému sparovaniu bodov. Keby bol pouZity len tento parameter tak by vo
vysledku mohlo dojst k vysokému percentu chybnych sparovani. Preto je potrebné

pouzit’ isté obmedzenia pri tomto procese.

Najpriamej$im obmedzenim ktoré moZeme pouzit je obmedzenie rozdielnosti
umiestnenia jednotlivych bodov. Kedze budeme pracovat so sériou obrazkov
zachytenych po sebe vo velmi kratkom ¢asovom tuseku , bod v druhom obraze
zodpovedajuci bodu v prvom obraze bude zobrazeny v relativne malej oblasti okolia
povodného obrazu. Takze je mozné nastavit’ radialnu oblast’ v ktorej budeme druhy bod
hl'adat’ a LACC ostatnych bodov ktoré nie su v tejto oblasti nastavime na 0. [19]

Toto obmedzenie nie je vzdy dostatocné, pretoze v jednej oblasti obrazu méze byt
vysoka hustota detekovanych vyzna¢nych bodov. No ked’ze su obrazy snimané po sebe
v kratkom ¢asovom intervale, tak mozeme predpokladat’, Ze zmena hibky obrazu medzi
dvoma po sebe nasledujucimi snimkami nebude vel'mi vel’ka. Z toho mozno usudit, ze
relativna pozicia medzi navzdjom si koreSpondujucimi bodmi bude v celom obraze
rovnaka. Teda relativna vzdialenost medzi vyznaénymi bodmi m;' a mjl vV prvom a
druhom obraze bude rovnaka ako relativna vzdialenost’ medzi bodmi miz a mj2 v tychto
obrazoch. [18]

To je mozné zapisat’ ako (podla [18])

di; = m{ —mf
ateda d;' by malo byt rovnaké ako dj”. Na popis podobnosti medzi dvoma bodmi

vo vybranych oblastiach obrazov pouzijeme operator (podl'a [18])
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1 2
dij * djl

A7)

ktory udava, ako ostatné vyznaéné body v okoli bodov m;* a m;* podporujd ich zhodu.
Pokial je &;;, kladné, nazyvame kandidatsky par m;* a mi podpornym k paru m;* a mi%.

$ijk1 =

max || dj

Inak povedand, ak si body mi' amj naozaj zhodnym parom, budii mat vela
podpornych parov, a rovnako naopak. Samozrejme mozno povedat, ze tato podporna
hodnota klesa s rasticou vzdialenostou od blizkych vyznaénych bodov k tym, ktoré

maju byt navzajom si koreSpondujuce. [18]
Preto je definovana funkcia ktora zohl'adnuje tuto skuto¢nost’: (podl'a [18])

1
1+ [Im; —my||?

dfix =

NavysSe, ak je &, < 0 potom kandidatsky par dostane ,protivnika®. V niektorych
pripadoch, ako je pravidelne sa opakujlca textira, aj ked’ mé kandidatsky par niekol’ko
podpornych parov, stale ho nemozno prehlasit’ za zhodu, pretoze ma nezanedbatelné
mnozstvo protivnikov. Preto pouZijeme koeficient r, na vyjadrenie percentualneho
zastupenia protivnikov kandidata. Potom ¢im viac protivnikov kandidat m4, tym mensiu

podporu dostane aj ked’ sa vedl’a neho nachadza vel’ké mnozstvo podporovatel'ov. [18]

Tato metoda je oznaCena ako sila zhody (match strength) medzi dvoma bodmi a je
definovana ako (podl'a [12])

ms;; = Cij Z maxmkeuz(mj){Cklfijkldfik}

mg€uy(mj)

ij

+ z maxmkeul(mj){Cszijkldfu} (1-1,)
mr€pz(mj)

kde pi(mj) a po(m;) su susedné oblasti bodov m; respektive m;. Vysledky tejto operacie
sU taktieZ porovnavané s nastavenou prahovou hodnotou, a ak je parameter ms;; mensi
ako tato hodnota tak je tento parameter nastaveny pre dany vyznacny bod na 0. Tento
algoritmus sily zhody mozno analogicky popisat ako hlasovanie. Kandidat ktory ma
najvacésie mnozstvo podporovatel'ov vyhrava a vytvori par s bodom z prvého obrazu.
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4.2.2. Metdda najmensich Euklidovych vzdialenosti

Téato metdda je zaloZzend na predpoklade toho, Ze body detekované v dvoch po sebe
nasledujucich obrazoch nezmenili svoju polohu, alebo ju zmenili len vel'mi nepatrne.
Toto je vo véicSine pripadov registracie obrazov v medicine splnené, nakolko
v oblastiach kde sa pouzivaju registracné metody je snaha zachytit’ obraz v ¢o
najkratSich intervaloch. Vd’aka tomu sa vyzna¢né body v obraze nachadzaju bud’ na

rovnakom mieste, alebo len vel'mi malo posunuté.

Po ziskani dvoch suborov vyznaénych bodov, kde kazdy prislacha k jednému obrazu, sa
vyber( suradnice jedného detekovaného bodu z prvého obrazu. Nasledne sa iteraénou
metddou vypocitava jeho vzdialenost k sUradniciam vSetkych vyznaénych bodov
z druhého obrazu pomocou Euklidovej vzdialenosti podl'a vzorca:

l= \/(x1 —x3)%+ (y1 — ¥2)?

Po vypocitani vzdialenosti prvého paru sa tato ulozi ako prahova hodnota. Po kazdom
vypocte sa porovnava vypocitana vzdialenost’ s touto hodnotou. Ak je tato mensSia ako
nastaveny prah je zrejmé, Ze sa jedna o bod v druhom, ktory lepSie koreSponduje
s pévodnym miestom bodu v prvom obraze. Vypocitana vzdialenost’ sa potom nastavi
ako nova prahova hodnota asuradnica daného bodu sa priradi k stradnicu bodu
V prvom obraze. Tento proces sa opakuje vzdy ked sa najde bod v druhom obraze, ktory
ma menSiu vzdialenost k bodu v prvom obraze, ako predodly bod ktorym bol
definovany prah.

K tomuto priradzovaniu dochadza systémom jedna k jednej, teda k jednému bodu
V prvom obraze moze byt priradeny len jeden bod z druhého obrazu. Preto ak v prvom
obraze bolo detekované menSie mnozstvo vyznacnych bodov ako v druhom, postup
parovania bodov sa oto¢i ateda neparuju sa body z druhého obrazu k prvému, ale
z prvého obrazu k druhému.

4.3. Eliminéacia nekoreSpondujucich si parov

V Uvode kapitoly bolo spomenuté, Ze v stGcasnosti velmi tspe$nou metéodou na
eliminaciu chyb je eliminacia pomocou najmensieho medianu Stvorcov. Tato metdda
pracuje na zéklade odhadovania parametrov pri rieSeni minimalizacného problému
(podra [20])

min med; 1
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¢ize musime odhadnut’ najmensiu hodnotu medianu Stvorcovych rezidui vypocitanych
pre cely subor dat. Ako sa ukazuje tdto metodda je vel'mi odolnd voci zlym detekciam
ako aj chybnym priradeniam, no tato metéda nemdze byt redukovand na obycajny
vazeny problém najmensich Stvorcov. Preto je takmer nemozné jasne definovat’ nejaku
vSeobecnU rovnicu na rieSenie tohto problému a preto musi byt rieSeny za pochodu
a prispésobeny aktudlnym podmienkam. Pre dany problém registracie obrazov sa teda
problém eliminéacie pomocou tejto metddy riesi nasledovne. [20]

Z aktualneho suboru bodov sa vyberie m vzoriek, pricom kazda vzorka sa sklada
z 6smich hodnét. Pocet vzoriek m sa vyberd podl'a odhadovaného percenta zle uréenych
parov vyznaénych bodov z vybraného suboru pomocou nasledujlcej rovnice:
(podrla [20])

P=1-[1-(1-¢g®™

kde & je odhadované mnozstvo zle urenych parov a P je pravdepodobnost Ze vo
vybranom stbore m vzoriek bude asponi jeden koreSpondujuci si par, teda P by malo
byt blizke hodnote 1. Nasledne sa vypocita fundamentalna matica, napriklad J
pouZivajuca 8-bodovy algoritmus ktorého vysledkom je F; kde J = 1,2, ..., m. Pre kazdé
FJ sa potom vypodita skupina $tvorcovych rezidui z celého suboru dat a vyberie sa ich
median M; (podrla [20])
M=, e a2 (md Epmd) + d2(md, BTm?)|

kde mi* @ mi? sti i-ty par zhodnych vyznaénych bodov a d je vzdialenost’ pre liniu medzi
tymito bodmi. Dalej sa najde maximum spomedzi medidnov M;s a ozna¢ime ho My,
pricom jeho koreSpondujica fundamentalna matica je Fy. Potom sa vypocita takzvana

robustna Standardna deviacia (podla [20])

=N

6 = 1,4826 [1 +
n —
a priradi sa vaha ku kazdej najdenej zhode (podl'a [20])

W = {1 ak 17 <(2,56)2
t 0 inak

kde
= d*(m}, Fymi) + d*(m; , Fy'm})
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Teda body, ktorych vahy zodpovedaju nulovej hodnote su chybne sparované ateda
budl z d’alsieho vypoétu. Teraz ked’ uz pozname hodnotu koeficientu rj, tak mozeme

vyrieSit' nasledujucu optimalizacni Glohu pomocou metédy najmenSich Stvorcov

(podl’a [20])
min Z w;r?
i

pricom po jej vyrieSeni eliminujeme vSetky sparované vyzna¢né body, ktoré si
navzajom nekoreSponduju.
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5. Realizovany program

V predchadzajucich cCastiach prace bola vysvetlena problematika registracie obrazov
z teoretického hladiska. Niektoré z opisanych technik registracie boli vybrané
a nasledne implementované v prostredi Matlab R2009a. Hlavnou pric¢inou vyberu tohto
prostredia k realiz&cii samotného programu je hlavne jeho nesporna jednoduchost’ pri
programovani, intuitivnost’ a predovSetkym moznost’ spracovavat obrazova data na
vysokej drovni. Toto sa deje za pomoci réznych vyvojovych bali¢kov (toolboxov),
predovSetkym pomocou Image Processing Toolbox, ktory poskytuje Specializované
funkcie pre spracovanie obrazov. Nevyhodou tohto pracovného prostredia je vSak
relativna pomalost’ oproti inym programovacim jazykom ako aj vySSia pamédtova
naro¢nost’. Z toho vyplyva, Ze vykonavanie rovnakej funkcie v programovom prostredi
Matlab potrva dlhSie ako v vykonavanie tej istej funkcie vinom programovacom
jazyku.

B cur

— Zohrazeni

— Macitanie suborow

Wybrat umiestnenie

Umigstnenie stboroy:
C\Users\Tomas\Desktopitestimg3
Typ stboroy (vo formate #4#)

rg

— Spustenie registracie
Typ detektora

Lokalna entropia -

Metdda pérovania FP
LACC + obmedzenie vzdialeno...

Spusti

— Wykreslovanie

Typ wykreslovania
Dva obrazy s vyznacenim FP -

Typ geometricke] transformacie
Bodobnost bez odrazov -

Pocet suborov: 3

Cizla sUboru na wykreslenie: 1

i

Vykresli

Poznémie
Pri zvolenom SIFT deskriptare nemé

metata parovania Fadny volyy na visiedok. Auckland Auckland

Detektor pougiva viastni metodu.

Obréazok 5.1 Grafické prostredie programu na registraciu obrazov

Hlavnym cielom tejto prace je preskimat’ moznosti registrdcie obrazu, vyhodnotit
vykon jednotlivych metdd a Géinnost’ registracie ako aj ¢asovu naroc¢nost’ jednotlivych
metodd. Z tohto dévodu bol program realizovany prevazne pre funkciu v textovom

rezime, kde je mozno menit’ 'ubovol'ne podrobne parametre procesu. Pre zjednodusenie
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ovladania a nazornost’ bolo vytvorené aj jednoduché grafické prostredie (Obrazok 5.1)
so zakladnymi vol'bami krokov registracie. To je ¢lenené do Styroch logickych panelov
v zavislosti na funkcii jednotlivych elementov. V nasledujicich kapitolach budu
popisané jednotlivé volby abude objasneny spdsob fungovania im priradenych
algoritmov.

5.1. Panel Nacitanie suborov

Prvy panel zaistuje naéitavanie sekvencie suborov, ktoré chceme vzajomne medzi
sebou registrovat’. Po kliknuti na tla¢idlo si uzivatel’ v sprievodcovi pre vyber priecinku
vyberie prie¢inok, kde st umiestnené subory k registracii. Povinnym Gdajom ktory sa
musi zadat’” manualne je typ suborov (jeho koncovka), v ktorom su uloZené obrazy
(napriklad: .jpg .tif .png .bmp .jp2).

Jedinou podmienkou pri nacitani siborov do programu je ich pomenovanie. Pomocou
nazvu suboru sa musi dat’ jednoznacne urcit’, kol’ky je dany subor v poradi v sekvencii.
Priklad sekvencie pomenovania — image001.***, image002.*** image003.*** atd’.

V pridruzenych suboroch funkcii nie sU Ziadne nastavenia ktoré by sa dali (alebo

museli) menit’.

5.2. Panel Spustenie registracie

V tomto paneli ma uzivatel moznost’ vyberu typu detektora vyzna¢nych bodov a taktiez
moznost vyberu metddy péarovania tychto bodov. U typu detektora ma na vyber
Z moznosti:

1. Harris detektor — ma priradend funkciu harris.m

2. Shi — Tomasi detektor — ma priradent funkciu ST_detect.m v ktorej mozno
nastavit pocet bodov ktoré budu detekované. Tymto dojde k prepisaniu
predvolenej hodnoty 100 bodov.

3. FAST detektor — ma priradent funkciu fast9.m ktora je strojovo generovana
a pouzitd v stlade s BSD licenciou z [16] a [21]. Vo funkcii je moZno zapinat
a vypinat’ potlacenie nemaximalnych hodn6t amenit hodnotu prahu pre
porovnavanie intenzit pixlov. Predvolena hodnota je 120. Algoritmus je strojovo
generovany a preto ho nie je mozné bliZsie popisat’.
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4. Lokalna entropia — ma priradenu funkciu local_entropy.m a ma moznost’ zmeny
radiusu pre vypocet lokalnej entropie bodu

5. SIFT deskriptor — ma priradent funkciu SIFT.m s d’al§imi podfunkciami. Dany
deskriptor je volne dostupny pod BSD licenciou z [22]. Vo funkcii je mozno
menit’ parametre detekcie a vypoctu deskriptorov. Ich vplyv na funkciu je
popisany priame v subore.

U metdd parovania vyznacnych bodov ma uzivatel’ na vyber z:

1. Euklidova vzdialenost — ma priradenu funkciu match_FP_distance.m a funkcia

pracuje plne automaticky bez nutnosti nastavovania akychkol'vek parametrov

2. Lokalny korelaény koeficient (LACC) — ma priraden funkci match_LACC.m
a taktieZ sa u nej nenastavuje Ziadny parameter.

3. LACC + obmedzenie vzdialenosti FP - ma priradend funkciu
LACC_distance_matching.m bez nutnosti nastavenia akéhokol'vek parametru.

5.2.1. Popis algoritmu funkcie harris.m

Algoritmus tohto detektora vychéadza z teoretickych znalosti popisanych v kapitole
4.1.2. Pred samotnym vykonavanim algoritmu ma uzivatel’ moznost’ zvolit’ si zo Styroch
detekénych masiek na vypocet hranovej odozvy bodu. Toto je mozné priamo
v zdrojovom stbore funkcie v sekcii premenné. Dalej ma uZivatel moZnost' nastavit
polomer okolia bodu. Tymto parametrom je nepriamo ovplyvneny pocet detekovanych
bodov v obraze, kedze udava minimalnu vzdialenost dvoch detekovanych bodov.
Priamo ovplyvnit' pocet bodov je mozné nastavenim dolnej a hornej hranice poctu
bodov.

Po zavolani funkcie z hlavného programu sa za¢ina vykonavat’ automaticky algoritmus
funkcie. Zo vstupu sa ulozZi do premennej obraz v ktorom budt detekované vyznacné
body. Po naditani potrebnych parametrov prebehne konvolucia detekénej masky a jej
invertovanej varianty so vstupnym obrazom, ¢im sa ziskaju prvé derivacie v smere X
a'Y. Vytvori sa Gaussov izotropny filter ktory sa pouzije na vypocet matice lokalne;j

Struktury z ktorej filtraciou pomocou nastaveného prahu vyberti vyzna¢né body.
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5.2.2. Popis algoritmu funkcie ST_detect.m

Algoritmus funkcie je vel'mi podobny s funkciou harris.m. Na zaciatku si vSak uzivatel’
voli len priblizny pocet. Pociatocny algoritmus je zhodny s harris., avSak miesto
Standardnych detekénych filtrov sa pouZije gaussov vyhladzovaci filter a s pouzitim
HOG gradientu. Matica lokdlnej Struktary sa potom vypocitava pouzitim funkcie
vypoétu vlastnych &isel, ktora sa nachadza v rovnakom subore.

5.2.3. Popis algoritmu funkcie local_entropy.m

Jedinou moZnostou nastavenia aki ma funkcia je nastavenie vzajomnej vzdialenosti
jednotlivych bodov. Na zaciatku funkcie sa definuje detekénd maska pre vypocet
lokélnej entropie ktory je realizovany pomocou prikazu entropyfilt v Matlabe. Po
vypoéte entropie v celom obraze sa tieto hodnoty filtruji pomocou funkcie hl'adania
lokdlneho maxima, ktord je vloZena priamo vtomto subore. Filtricia sa prevadza
prikazom ordfilt2 za pouZitia masky nastaveného priemeru.

5.2.4. Popis algoritmu funkcie match_FP_distance.m

Na zaciatku algoritmu sa zisti, v ktorom obraze bol detekovany mensi pocet vyzna¢nych
bodov. V pripade Ze je toto v druhom obraze tak sa buda priradzovat’ vyznaéné body
z prvého obrazu k vyznaénym bodom z druhého. V situacii ked” ich je detekovanych
viac sa toto obrati. Funkcia pouZiva bublinkovi metédu porovnavania vzdialenosti
bodov na zaklade porovnavania suradnic. Toto prebieha v dvoch do seba vnorenych
cykloch, ked’ prvy nam definuje bod, ku ktorému budu porovnavané vsetky ostatné
body z druhého obrazu, adruhy definuje ktory bod sa knemu bude porovnavat.
Porovnavanie prebieha vypoétom Euklidovych vzdialenosti podl'a vzorca uvedeného
V teoretickej Casti. Prva vypocitana vzdialenost’ sa ulozi do premennej a do druhej sa
uloZia suradnice obidvoch porovnavanych bodov. Kazda d’al$ia vypocitana hodnota
euklidovskych vzdialenosti sa potom porovnéva s touto hodnotou. Ak je nova hodnota
vzdialenosti bodov menSia ako t4, ktora je uloZena v premennej, tak sa fiou nahradi
a zaroven sa prepiSu aj stradnice bodu, ktory bude nahradeny, suradnicami bodu

s mensSou euklidovskou vzdialenost’ou.

5.2.5. Popis algoritmu funkcie match_LACC.m

Rovnako ako funkcia match_FP_distance.m pouZiva bublinkovd metédu na rovnakom
principe porovnavania kazdy s kazdym. Avsak v jednotlivych cykloch sa vybera oblast
v okoli kazdého bodu, ktory sa aktudlne porovnava, rovnako ako sa vyberie oblast’
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rovnakej velkosti okolo bodu s ktorym dany bod porovnavame. Nésledne sa pre dve
vybrané oblasti vypocita pomocou funkcie corr2 lokalny korelacny koeficient. Tento sa
porovnava s nastavenym prahom. Ak je tato hodnota vysSia ako nastavené minimum
zapiSu sa do premennej stradnice danych dvoch bodov. Pokal’ sa viak pocas druhého
cyklu najde bod, ktory ma sbodom ku ktorému hladame par vacsSiu hodnotu
korela¢ného koeficientu ak uz zaznamenany bod, tak suradnice predoSlého bodu sa
prepiSu suradnicami nového bodu.

5.2.6. Popis algoritmu funkcie LACC_distance_matching.m

Algoritmus  tejto  funkcie je vlastne  kombinaciou algoritmu  funkcie
match_FP_distance.m a algoritmu funkcie match_LACC.m. Algoritmus porovnavania
lokalnych korelaénych koeficientov je rovnaky ako vo funkcii match_LACC.m. Po
ziskani dvojic bodov sa vSak eSte porovnavaju vzdialenosti dvoch sparovanych bodov
ich vzdialenosti pomocou podobného algoritmu ako vo funkcii match_FP_distance.m
s tym rozdielom, Ze vzdialenosti sa n

5.3. Panel Vykreslovanie a Zobrazenie

V paneli Vykreslovanie ma uzivatel moznost menit typ vykreslovania atyp
geometrickej transformécie ktord sa pouzije vZdy na druhy (registrovany) obraz. Pri

type vykresl'ovania je moznost’ vol'by z:
1. Original + FP + registrovany + FP
2. Origindl + registrovany + sparované FP
3. Original s FP + registrovany s FP + Sparovane FP
4. Original so znazornenim posunutia FP v registrovanom

5. Origindl + registrovany + transforméacia registrovaného + Sachovnicové
prekrytie originalu a transformovaného

6. Original + registrovany + transformacia registrovaného + prekrytie originalu a
transformovaného

7. Sachovnicové prekrytie originalu a transformovaného obrazu — chybovy obraz

8. Prekrytie origindlu a transformovaného obrazu — vysledok registracie
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Pri voI'bach 5 a 7 sa Sachovnicovym prekrytim obrazov rozumie zobrazenie chybového
obrazu. Tymto spOsobom je lepSie rozoznateIné chybné registrovanie achybna
transformacia registrovaného obrazu. Dalsou volbou ktori uZzivatel moZe nastavit je
typ geometrickej transformécie, ktord bude pouzitd na registrovany obraz. Vol'by 6 a 8

potom zobrazia prekrytie originalneho a registrovaného obrazu bez Sachovnicovej
masky. Na zaklade nastaveného parametra sa potom v paneli zobrazenie vykreslia
pozZadované obrazy spolu s popisom, ktory obraz ¢o predstavuje.

Obrazok 5.2 Znazornenie rozdielu medzi chybovym obrazom a finadlnym registrovanym
obrazom
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6. Testovanie naprogramovanych metéd

Na vSetky testovania procesov registracie bol pouzity prenosny pocitat’ Asus F3Sc
s konfiguraciou:

Procesor: Intel Core 2 Duo T7100, 1,80 GHz

Chipset:: Intel PM965

RAM: 2 GB, DDR2 677TMHz

Pevny disk WD Scorpio Blue WDC5000BPVT, 500 GB, 5400 ot./min.
Graficka karta: Nvidia GeForce 8400M G, 128MB VRAM

Opera¢ny systém:  MS Windows 7 Professional SP1

6.1. Porovnanie detekcie vyznaénych bodov pomocou jednotlivych
metod

V tejto kapitole bude popisany vykon jednotlivych detektorov vyznacnych bodov
z hl'adiska ¢asu potrebného na detekovanie bodov v jednom obraze, stalosti tohto ¢asu,
pocte detekovanych bodov ako aj stalosti detekovanych bodov pri rdznych
podmienkach detekcie. Toto bude overené testami zaSumeného a rozostreného obrazu
Metoda SIFT bola pri porovnavani rychlosti detekcie jednotlivych metdd vynechana,
kedze ma vlastnu funkciu péarovania vyznaénych bodov atvori teda komplexnu
registrani metodu. Z tohto ddvodu bude jej rychlost’ porovnavana az v ramci
porovnania rychlosti metdd parovania vyzna¢nych bodov.

6.1.1. Testovanie rychlosti detektorov

Na test rychlosti detekcie apoc¢tu detekovanych vyznaénych bodov bola vybrana
sekvencia 90 snimkou pohybujlcej sa dvojice 'udi (Obrézok 3.1). Rozmery snimkou su
320x240 pixlov(768000 pixlov) pri Sedoténovej farebnej hibke 8 bitov. Stbory
sekvencie st sucastou elektronickej prilohy. Proces detekcie bodov bol tri krat
zopakovany kvéli odstraneniu nahodnej chyby ateda celkovo bolo ziskanych 270
casovych udajov. Pocas testu rychlosti sa na pocitaci nepracovalo, bol odpojeny od
akejkol'vek sietovej aktivity a na pozadi neboli spustené Ziadne procesy, ktoré by mohli
ovplyvnit’ vysledky.
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Obrézok 6.1 Ukéazka snimkou z testovacej sekvencie

Tabul’ka 1: Cas detekcie FP v jednom obraze pomocou réznych detektorov

feris | omasi | AT | anvopia
Priemer 1. cyklus [s] 0,0857 0,1048 0,4069 0,9939
Priemer 2. cyklus [s] 0,0842 0,1031 0,4062 0,9902
Priemer 3. cyklus [s] 0,0860 0,0920 0,4069 0,9945
Celkovy priemer [s] 0,0849 0,099 0,4067 0,9929
Rozptyl [5.107] 0,0360 0,0992 0,0725 0,2108
Smerodajna odchylka [s] 0,0060 0,0099 0,0085 0,0136

Ako mozno vidiet' z vysledkov v tabulke najrychlejSou detekciou vyznaénych bodov
disponuje Harrisov detektor spolu s detektorom Shi — Tomasi. Tento maly rozdiel je
pochopitelny, zdévodu velkej podobnosti principov oboch detektorov. Harrisov
detektor sa ukazal aj ako ¢asovo najstalejsi, ked’ze ma najmenSiu hodnotu smerodajnej
odchylky. Naopak ¢asovo najnestalejsi je detektor zaloZeny na lokalnej entropii.
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6.1.2. Test a vyhodnotenie poctu a stability detekovanych vyznaénych bodov

Stabilitou detektora mézeme rozumiet jeho odolnost’ voc¢i nepriaznivym artefaktom
V obraze akymi st rézne druhy Sumu ¢i rozostrenia. Tauto odolnost’ mozZno chapat’ tak,
Ze nech by sa v snimku nachadzali akékol'vek rusivé elementy, detektor by aj tak
dokazal spravne detekovat’ vyznacné body na tych miestach, kde by ich inak detekoval
v obraze bez tychto artefaktov.

K testovaniu stability detektorov bola pouZzité jedna snimka, ktora bola pomocou funkcii
v Matlabe zaSumena niekol’kymi druhmi Sumu s premennymi parametrami, ako aj
rozostrena priemerovacim filtrom s réznymi stupiiami rozostrenia. Priklady pouZitych
snimkou su na Obrdzok 6.2, v poradi — Gaussov Sum, Sum ,,Salt and Pepper* (SaP),
»Speckle” Sum a rozostrenie pomocou priemerovacieho filtra.

i i

Obréazok 6.2 Upravené snimky pouZité na testovanie stability detektorov
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Pre kazdy typ rusenia boli zvolené rézne Urovne intenzity nasledovne:

Gaussov Sum — zmena rozptylu (variance) — 0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.16

SaP — zmena hustoty Sumu (noise density) — 0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.16

Speckle Sum — zmena rozptylu (variance) — 0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.16

Rozostrenie — rozmer priemerovacieho filtra (NxN) - 2, 3, 5, 7

Odolnost’ detektora voci ruseniu bude vyhodnotena podl'a mnozstva bodov, ktoré boli
v zaruSenom obraze detekované na mieste, na ktorom boli pdvodne detekované
v originaly, teda ich vzdialenost je 0. Druhym parametrom bude pocet bodov
detekovanych do vzdialenosti 2 pixlov od p6vodne detekovaného bodu v originaly.
Tieto dve podmienky boli zvolené k overeniu miery stability detekcie vyzna¢ného bodu.
Pri danych rozmeroch testovacich snimkou, posunutie vyzna¢ného bodu o * 2 pixle pri
sparovani s inym bodom posunutym o 2 pixle do opa¢ného smeru spdsobi pri vypocte
geometrickej transformécie chybu, s maximalnou hodnotou

2 52

0= 100 = 520320

100 =0,0326 %

kde 0 je vypocitana odchylka, a je s rozmer strany Stvorca v ktorom sa maximalne moze
vyzna¢ny bod nachadzat’ tak aby bol v tolerancii a M N su rozmery snimku v ktorom

boli detekované vyznaéné body.

Podrobne vysledky testovania sU uvedené v tabulkach v Priloha I, v Priloha Il a
v Priloha 111. Jednotlivé stipce reprezentujti podet detekovanych bodov, d = 0 je pocet
bodov ktoré presne zodpovedaju originadlnemu obrazu, d < 2 je pocéet bodov ktoré
splfiajii podmienku minimalnej vzdialenosti astipec FP OK reprezentuje percento
pouZiteI'nych bodov zo vSetkych detekovanych.

Z vysledkov je vidno, Ze ako najviac citlivy na Sum v obraze a na rozostrenie je detektor
zaloZeny na vypocte lokalnej entropie. U rozostrenia obrazu je toto pochopitel'né, ked’ze
dany detektor pracuje na miere neusporiadanosti okolia, a po aplikéacii gaussovho
vyhladzovacieho filtru sa okolie bodu homogenizuje ateda zniZuje sa jeho entropia.
Toto je potvrdené takmer nulovou spravnostou detekcie povodnych bodov a vel'mi
malou hodnotou bodov detekovanych v toleran¢nom okoli. Rovnako je detektor citlivy
aj na celo snimkovy Gaussov aj Speckle Sum. Toto opdt’ potvrdzujii nulové hodnoty
detekovanych pévodnych bodov. Naopak vysoké hodnoty u poctu detekovanych FP

naznacuju zvySenie celkovej entropie obrazu. To logicky vyplyva z ndhodnosti Sumu,
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ktory do snimku vnaSa vysokd mieru neur¢itosti v rozhodovani (kapitola 4.1.4). AvSak
detektor podava vynikajuce vysledky pri detekcii snimkou zaSumenych Sumom SaP.
Poéty detekovanych vyzna¢nych bodov su vel'mi blizke poétu bodov v origindlnom
obraze. Zaroven pocet bodov ktoré lezia v tolerancii atym padom by sa dali pouzit’
k registracii obrazu, je pre hodnoty intenzity Sumu do 0.08 minimalne 50% z celkového

poctu bodov.

Obrézok 6.3 Rozdiel v detekcii vyzna¢nych bodov pri rozostreni obrazka — N = 7,
vypocet pomocou lokalne entropie

Za druhy najcitlivejsi detektor na skreslenia obrazu mozno oznacit' FAST. U Sumového
skreslenia je toto tvrdenie podloZené poctom detekovanych bodov, ked’ u skreslenia
typu SaP detekoval v pripade najvicsSej intenzity Sumu az 3158 vyznacénych bodov,
avsak len 86 bodov bolo pouzitel'nych v definovanej tolerancii, teda len priblizne 2,72%
(Obrazok 6.4). Toto je opéat dané vlastnostami detektora ktory porovnava intenzitu
pixlu s intenzitou okolitych bodov. U tohto typu skreslenia je vysoka pravdepodobnost’,
Ze n po sebe nasledujucich pixlov v okoli Sumového bodu bude mat’ niz$iu alebo vyssiu
hodnotu intenzity ako je hodnota snimaného bodu + nastaveny prah (kapitola 4.1.7). Na
zaklade toho je teda vicSina zaSumenych pixlov vyhodnotend chybne ako vyznacny
bod. Tento detektor je rovnako citlivy aj na rozostrenie (vyhladenie) snimku, ked’ze
rozdiely medzi intenzitami v definovanom okoli sa vyrovnavaju a postupne Ziadny bod
neprekroc¢i nastavenu prahovu hodnotu. Z toho mozno usudit, Zze dany typ detektora nie
je vhodny pre detekciu vyzna¢nych bodov v zaSumenych alebo rozostrenych snimkach.
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Obréazok 6.4 Ukazka chybného vyhodnotenia Sumu za vyzna¢né body, FAST detektor

Na rovnakej Urovni citlivosti na skreslenie v obraze su detektory Harris a Shi-Tomasi.
Toto je pochopitel'né, ked’ze druhy menovany principialne vychadza z prvého a liSia sa
len v spdsobe prahovania vyznaénych bodov. V pripade celo snimkového Sumu su ich
detekéné schopnosti znaéne ovplyvnené tymto Sumom, ked’ze pracuju na principe
vypoctu hranovej odozvy, moéze sa stat, ze detektor vyhodnoti odozvu Sumu
namodulovaného na homogénnu plochu ako odozvu hrany a podla toho tato odozvu
ozna¢i ako vyznacny bod. V pripade Shi — Tomasi detektora je tychto zlych priradeni
menej ako v pripade Harris detektora, ¢o je sposobené hlavne jeho metdodou vahovania
vyzna¢nych bodov pomocou vlastnych hodnét éisel tychto bodov. To je nesporna
vyhoda Shi — Tomasi detektora, ked” aj pri obraze zaSumenom Speckle 0.10 detekoval
priblizne 41,6% pouzitelnych vyznaénych bodov oproti 15,4% u Harris detektora
(Obrazok 6.5).
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Obrazok 6.5 Ukazka detekcie bodov pri zaSumeni snimku Sumom Speckle — 0.08,
hore Harris detektor, dole Shi — Tomasi detektor

Specialnym pripadom v tomto teste je SIFT deskriptor. Vystupom z algoritmu jeho
funkcie st priamo sparované dvojice vyznaénych bodov dvoch snimkou. Tento Udaj
teda nemoéze byt pouzity pre priame vyhodnotenie stability detekcie vyzna¢nych bodov.
Vyznaéné body ku ktorym sa nesparuje Ziadny iny bod z druhého obrazu su totiz
odstranené a neposielaju sa na vystup. Porovnanie danych parov bodov s ostatnymi
metddami by tak doslo ku skresleniu vysledkov. Je tu vS8ak mozZnost' porovnat ako
pracuje systém deskriptora ako celok v zavislosti na Sume a artefaktoch v snimkach.
Ako by sa dalo predpokladat’, pocet sparovanych bodov v zavislosti na zvySujicom sa
Sume klesa. U metddy SaP ako u jedinej nedoSlo k Ziadnej detekcii ani parovaniu
a proces skoncCil chybou. SIFT deskriptor pravdepodobne nevie spravne popisat’
detekované body za pritomnosti dvoch alebo viacerych ostrych extrémov, akymi je Sum
SaP charakteristicky. Preto je pre snimky s tymto typom Sumu nepouzitel'ny. Pri pouZiti
s ostatnymi zaSumenymi obrazmi prehol cely proces v poriadku. Pri detekcii so vSetkym
druhmi Sumu dosahuje relativne vysoky pocet spravne priradenych parov a preto je viac
ako vhodny k registracii obrazov s vysokou hodnotou Sumu (mimo Sum SaP).V Priloha
I11 su pre ilustraciu uvedené aj pocty detekovanach parov ktoré vyhovuji podmienkam
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stability a celkové percentualne podiely podobne ako u zvySnych detektorov. Z nich
mozno vidiet’ ze deskriptor vykazuje vysoku stabilitu takmer pri vSetkych typoch Sumu

s ktorymi dokéaze pracovat’.

Obréazok 6.6 Ukazka detekcie bodov pri zaSumeni snimku Sumom Gauss — 0.08,
SIFT detektor

6.2. Porovnanie metod parovania vyzna¢nych bodov

U metéd parovania vyznaénych bodov je mozné taktieZ, podobne ako u metdd
Ziskavania vyznaénych bodov, hodnotit’” rychlost’ tohto procesu ako aj ohodnotit’
vysledky sparovania pomocou vizualnej kontroly. Toto je totiZ najefektivnejSia metdda
vyhodnotenia vysledkov, ked’ze st hned’ jasné zle sparované body, ktorych spojnica ma
vyrazne iny smer vektoru ako bodov dobre sparovanych.

6.2.1. Casova narocnost’ parovania vyzna¢nych bodov

Na vyhodnotenie Casovej naroc¢nosti parovania bodov bola pouzitd sekvencia 26
snimkou z MRI orozmeroch 256x256 pixlov abol pouzity Harrisov detektor na
detekciu vyzna¢nych bodov. Celkovo sa teda v kazdom cykle vytvorilo 25 dvojic
vyzna¢nych bodov. Proces parovania bodov bol opakovany pre kazdu metodu 5 kréat
aby sa zabranilo nahodnej chybe. Ked'ze bol pouzity rovnaky detektor pre najdene
vyznacnych bodov pre kazdi metdodu parovania, tak kazda pracuje s rovnakym poctom
vstupnych bodov. Priemerne to ¢ini 302 bodov s rozptylom 11,737 asmerodajnou
odchylkou 3,354. Do porovnania V tabulke bol zahrnuty aj celkovy &as procesu
registracie pomocou SIFT detektora. Pocas testu rychlosti sa na pocita¢i nepracovalo,
bol odpojeny od akejkol'vek sietovej aktivity ana pozadi neboli spustené Ziadne
procesy, ktoré by mohli ovplyvnit’ vysledky.
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Tabul’ka 2: Cas potrebny na sparovanie vyznaénych bodov pomocou roznych metod

+
szlcjlli(aHSI(l)Zsat’ LACC obLmAe(c:jSen ie SIFT
Priemer 1. cyklus [s] 0,0259 2,7024 3,2232 17,1594
Priemer 2. cyklus [s] 0,0244 2,7549 3,1965 17,0956
Priemer 3. cyklus [s] 0,0242 2,6903 3,1849 18,5244
Priemer 4. cyklus [s] 0,0244 2,6906 3,1977 18,8752
Priemer 5. cyklus [s] 0,0245 2,6926 3,1980 17,9379
Celkovy priemer [s] 0,0247 2,7062 3,2001 17,9189
Rozptyl [s] 0,0124.10° 0,0089 0,0110 5,003
Smerodajna odchylka 0,0035 0,0942 0,1044 2,2278

Z tabul’ky mozno vidiet, Ze z hl'adiska rychlosti parovania vyznaénych bodov je danych
metdd najrychlejSia metdda parovania na zaklade Euklidovych vzdialenosti, ktora
zaroven dosahuje aj najmens$iu smerodajni odchylku &asu péarovania. Cas vypodtu
lokalneho korela¢ného koeficientu je niekolkonasobne vacsi, kedze matematické
operécie ktoré toto prevadzaju si omnoho zlozZitejSie a ¢asovo narocnejsie na vypocet
ako jednoduché aritmetické operacie u predoslej metddy. Rovnako aj u metody
parovania pomocou LACC sobmedzenim vzdialenosti sa zvacsil cas potrebny
K vypoctu parov oproti metdode bez tohto obmedzenia. To je dané zvySenym poctom

krokov algoritmu o porovnavanie vzdialenosti bodov.
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6.2.2. Porovnanie a zhodnotenie parovania vyzna¢nych bodov

Zhodnotenie vysledkov parovania bude prevadzané pomocou vizualneho porovnania.

Vyznaéné body boli detekované pomocou lokalnej entropie.

Aucikland Auckland

Jn

p

"y

Auckland

Obrazok 6.7 Najmensia euklidovska vzdialenost’

U metody najmenSej euklidovskej vzdialenosti je sparovanie bodov prevedené
S minimalnymi chybami. N4jde sa vSak maly pocet nespravne priradenych bodov, ¢o
mozno vidiet na Obrazok 6.7. ZIé priradenia sa vyskytuju v oblasti kde bolo
v origindlnom obraze detekovanych viac bodov ako v registrovanom. Toto je moZno
dobre vidiet' na vertikalnom naznaceni kde sa v l'avej strane zbiehaju Styri body do
jedného. Celkovo je v8ak v obraze vidiet’ aj vysoké mnozstvo spravnych priradeni.
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Obrazok 6.8 LACC parovanie

U lokalneho korela¢ného koeficientu na Obrdzok 6.8 je mozno vidiet’ vysoké mnozstvo
nespravne priradenych vyzna¢nych bodov. Toto je potvrdenie teoretickych znalosti
o tejto metdde z kapitoly 4.2.1 kde bolo spravne definované, Zze dand metéda sama
0 sebe bez nejakych obmedzeni nevedie vzdy k spravnemu vysledku sparovania. Avsak
ako je z obrazku jasné, nachadza sa tu aj niekolko dobre priradenych vyznac¢nych
bodov, avSak pocet zlych priradeni by vo vyslednej registracii prevysil pocet tych
dobrych a registracia by bola nelspesna.
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Obréazok 6.9 LACC s obmedzenim vzdialenosti

Na Obrazok 6.9 je mozno vidiet' Ze po aplikovani vzdialenostného obmedzenia bodu
dosSlo uZ Kk spravnemu sparovaniu vacSiny vyznaénych bodov. Existuji vSak aj
nespravne spéarované body, hlavne v oblasti svysokou koncentraciou bodov. Je to
mozno vidiet' v 'avom dolnom rohu, kde 3 body z origindlneho obrazu boli priradené
k jednemu bodu z registrovaného obrazu. Tomuto by sa dalo zabranit' tym, Ze po
priradeni jedného bodu k druhému by sme nasledne tieto body odstranili z algoritmu

hl'adania parov.
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Obréazok 6.10 SIFT

U deskriptora SIFT je mozno vidiet’ takmer bezchybné vysledky priradenia vyznacnych
bodov v origindlnom obraze k vyznaénym bodom v registrovanom obraze. Avsak aj pri
tejto pokrocilej metdde registracie obrazov je mozno vidiet’ dvojité priradenie jedného
vyzna¢ného bodu v originéli; k dvom inym bodom v registrovanom obraze. Toto vSak
pri mnoZstve dobre registrovanych bodov nema na vysledny proces registracie takmer
Ziadny vplyv.
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7. Vysledky registracie snimkou

Vyslednu registraciu snimkou po ziskani sparovanych bodov prevadzame volbou typu
geometrickej transformacie ktora bude vypocitana z ndjdenych parov a nasledne
aplikovana na registrovany obraz. K vyhodnoteniu kombinacii metdd registracie, teda
detektor vyzna¢nych bodov a metdda parovania, boli pouZité dva obrazy z vyrezu MRI
snimku, pricom jeden bol posunuty v oboch osiach 0 25 pixlov vpravo a o 27 pixlov
nahor a orezany na rovnaku velkost’ ako ma povodny snimok.

Obrazok 7.1 Obrazy MRI na vyhodnotenie registracie

Dané obrazy boli zvolené z dévodu vysokého kontrastu v scéne a potencialneho
dostato¢ného mnozstva detekovanych bodov. Po procese péarovania a detekcie
vyznaénych bodov bol zvoleny rozny typ geometrickej transformacie, ktord sa pouZzila
na registrovany obraz. Vysledky jednotlivych réznych kombinacii je mozno vidiet' na
nasledujdcich strdnkach. Ku kazdej kombinacii detektor — metoda parovania je uvedeny
vzdy najlepsi vysledok ageometrickd transformécia ktord bola k tomuto pouZzita.
V Ziadnej metdde neboli robené Ziadne nastavenia, teda vysledky su z predvoleného
stavu metdd. Pod popisom zistenych vysledkov st uvedené prislusné obrazky.
S registrovanym obrazom je uvedeny aj obraz s vektormi posunutia sparovanych bodov,
ktoré by v tomto pripade mali mat’ rovnaku orientaciu.
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1. Obrazok 7.2 Harris + Euklidovské vzdialenosti - transformacia podobnost’

Téato kombinécia detektoru a metdédy parovania sa pre dané dva snimky neda vobec
pouzit. Ako vidiet’ na hore uvedenom obrazku, vektory sparovania vyzna¢nych bodov
nie su usporiadané v jednom smere ako by mali byt, ale chaoticky sparované. Tato
metdda teda nie je najvhodnejSia pre obrazy ktoré si moc posunuté alebo zmenene,
pretoze potom sa poloha vyzna¢nych bodov zmeni tak radikalne Ze sparovanie pomocou
najmensich vzdialenosti nem& zmysel. Preto stiou v d’alSich krokoch nebudeme

uvazovat'.
2. Obréazok 7.3 Harris + LACC - Rigidné transforméacia

Na obrazku je jasna zla registracia sposobena niekol’kymi zle sparovanymi bodmi ktoré
su jasne vidiet' na tom istom obrazku vpravo. Toto zlé priradenie by sa dalo odstranit’
bud’ optimaliza¢nou funkciu alebo obmedzenim vzdialenosti bodov.

3. Obrézok 7.4 Harris + LACC s obmedzenim vzdialenosti

Vysledna registracia obrazov je takmer uspe$na, pricom chybu v registracii ma na
svedomi péar zle priradenych bodov v spodnej Casti obrazu. Toto by sa opit dalo

odstranit’ optimaliza¢nou metodou.
4. Obrazok 7.5 Shi — Tomasi detektor + LACC — afinna transforméacia

Vysledna registracia obrazov je v tejto kombinacii netspesnd kvoli zle stanovenej
transformacii. Toto je opdt’ spdsobené zlym parovanim vyznacnych bodov. To mohlo
nastat’ z dovodu velkého mnozstva detekovanych vyzna¢nych bodov ateda vysokej
pravdepodobnosti zlého priradenia.

5. Obrazok 7.6 Shi — Tomasi detektor + LACC s obmedzenim vzdialenosti —
polynomialna transformécia

Vysledna registracia obrazov za pouZitia tychto metod je takmer bezchybna. Zla
transformacia registrovaného obrazu v spodnej Casti je dosledkom prilis velkého
mnozstva detekovanych anésledne zle sparovanych bodov. AvSak oproti
predchadzajucej kombinacii metdd je registracia omnoho Uspesnejsia.
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6. Obrazok 7.7 FAST + LACC - transformacia miestny vazeny priemer

Registracia obrazov je v tomto pripade takmer uspe$na, ked” Gispesnému registrovaniu
obrazov zabranuje len zlé priradenie jedného bodu. Toto by zlé priradenie v tomto

pripade by malo byt odstrdnené obmedzenim vzdialenosti.

7. Obréazok 7.8 FAST + LACC s obmedzenim vzdialenosti — transforméacia miestny
vazeny priemer

Pri tejto kombinacii metdd bol odstraneny predosly zle priradeny bod, avSak objavil sa
novy zle priradeny par. DiZka vektoru ktory spaja tieto dva body je viak aj na vicsia
ako dizka ostatnych vektorov, preto by tento bod mohlo odstranit’ dodatoéné nastavenie
prahovej hodnoty vzdialenosti a registracia by bola Uspe$na.

8. Obrazok 7.9 Lokalna entropia + LACC — transformacia podobnost’

V kombinacii tychto dvoch metod je registracia obrazov uspesna, ¢o mozno vidiet’ aj na
obraze svektormi posunutia, ked ku kazdému vyznaénému bodu v origindly bol
priradeny spradvny bod v registrovanom obraze. Zaroven neexistuje Ziadna dvojica
nespravne priradenych bodov. Obmedzenie vzdialenosti teda v tomto pripade nema
ziadny zmysel, pretoze vysledok transformacie bude rovnaky ako je mozno vidiet' na
Obrazok 7.10.

9. Obrazok 7.110brazok 7.11 SIFT deskriptor — transforméacia typu miestny
vazeny priemer

Tato metdda vykazuje vysoki mieru uspesnosti registracie, ¢o dokazuje aj dany
obrézok. V fiom st sice zrejmé aj zle sparované body, avsak pocet dobre sparovanych
bodov je natol’ko vysoky, Ze toto zIé sparovanie nehra Ziadnu rolu a tieto chybné body
sU automaticky odstranené v transformacii.

Zo vsetkych hore uvedenych metdd registracie jednoznaéne najlepsie vysledky dosahuje
kombinacia detekcie vyzna¢nych bodov pomocou lokalnej entropie a metéda LACC pre
parovanie najdenych bodov (respektive v kombinacii detekcia lokalnej entropie
a LACC sobmedzenim vzdialenosti) a metdda SIFT deskriptoru. Obidve metody
podavaju zhodne dobré vysledky, aj ked’ odliSnym pristupom. Prvd kombinécia podava
dobré vysledky pri parovani bodov, ked’ ako jedind metéda nepodava ziadne chybne
sparované body. Metdda SIFT chybne sparované body vykazuje, ale sU vyvazené
velkym mnoZstvom spravne sparovanych bodov a pri pouZiti spravnej geometrickej
transformacie podava takmer rovnaké vysledky.

54



Obrazok 7.3 Harris + LACC - Rigidna transforméacia
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Obrézok 7.5 Shi — Tomasi detektor + LACC — afinnd transformécia
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Obrézok 7.6 Shi — Tomasi detektor + LACC s obmedzenim vzdialenosti — polynomialna
transformacia

Obrazok 7.7 FAST + LACC - transforméacia miestny vazeny priemer
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Obréazok 7.8 FAST + LACC s obmedzenim vzdialenosti — transformécia miestny
vazeny priemer

Obréazok 7.9 Lokalna entropia + LACC — transformacia podobnost’
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Obrézok 7.10 Lokalna entropia + LACC s obmedzenim vzdialenosti — transformécia
podobnost’

Obrazok 7.11 SIFT deskriptor — transformacia typu miestny vazeny priemer
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8. Zaver

Ciel'om tejto diplomovej prace bolo zoznamit’ sa s metddami registracie medicinskych
obrazov so zameranim sa na metddy registracie pomocou metdd sledovania priznakov.
V préci boli uvedené jednotlivé kritéria pomocou ktorych je mozno registraéné metody
jednozna¢ne klasifikovat. Nasledne boli v praci popisané matematické principy
zakladnych geometrickych transformécii, ktoré sa pouZivaju pri registracii nielen
medicinskych obrazov. V d’alSej teoretickej Casti tejto prace boli podrobne popisané
jednotlivé metddy registracie obrazov so zameranim sa na registrdciu pomocou

sledovania priznakov, alebo tiez registraciu pomocou sledovania vyznaénych bodov.

Boli opisané rozne metddy detekcie vyznaénych bodov s réznymi pristupmi k danej
problematike. Nasledne boli podrobne opisané principy funkénosti réznych intenzitnych
metod pre detekciu vyznaénych bodov, konkrétne detektor SUSAN, Harrisov detektor,
detektor Shi — Tomasi (taktieZ znamy ako KLT detektor), detekcia vyznaénych bodov
pomocou lokalnej entropie, detektor FAST a deskriptory bodov SIFT a SURF V d’alsej
teoretickej Casti boli potom opisané dve metddy parovania najdenych vyznaénych
bodov a to metdda parovania pomocou vypoctu najmensich euklidovskych vzdialenosti
a metoda korelacného koeficientu lokalnej oblasti LACC, ako aj optimalizacna metdda
najmenSieho medianu Stvorcov.

Na zéklade tychto znalosti a zisteni bol naprogramovany program pre registraciu
medicinskych obrazov v prostredi Matlab verzia R2009b. V tomto programovom
prostredi boli naprogramované funkcie pre detekciu a parovanie vyznaénych bodov,
konkrétne Harrisov detektor, Shi — Tomasi detektor, detekcia vyznaénych bodov
pomocou lokalnej entropie, detektor FAST, deskriptor SIFT, parovanie vyznacnych
bodov pomocou najmenSich Euklidovskych vzdialenosti, parovanie bodov pomocou
lokalneho korela¢ného koeficientu LACC a metéda LACC s obmedzenim maximalnej
vzdialenosti bodov. VSetky tieto metody boli naprogramované s vyuZitim funkcii
v programe Matlab, alebo pomocou vol'ne dostupnych funkcii so zdrojmi citovanymi
V préaci.

Na zaver boli v praci tieto implementované metddy otestované a porovnané z hl'adiska
vykonu a ¢asu, ktory je potrebny k registracii pomocou tychto metdd. Ziskané vysledky
sU uvedené v praci spolu s obrazovou dokumentaciou a ukdzkami vysledkov registracie
naprogramovanych metod.
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Priloha I: Tabulka vysledkov testu poctu a stability detekovanych vyznaénych bodov — Harris detektor, Shi — Tomasi detektor

Harris Shi - Tomasi
Pocet FP d=0 d<2 FP OK [%] | Pocet FP d=0 d<2 FP OK [%]

Original 157 - - - 183 - - -

Gauss — 0.01 206 68 60 62,1 183 76 96 94,0
Gauss — 0.02 264 44 74 44,7 247 63 100 66,0
Gauss — 0.04 426 30 70 23,5 294 41 116 53,4
Gauss — 0.08 547 20 68 16,1 377 22 120 37,7
Gauss —0.10 626 12 53 10,4 795 20 111 16,5
SaP - 0.01 200 98 33 65,5 183 139 43 99,5
SaP - 0.02 229 69 52 52,8 202 110 63 85,6
SaP - 0.04 344 60 62 35,5 231 91 78 73,2
SaP -0.08 508 33 70 20,3 283 53 101 54,4
SaP -0.10 571 21 66 15,2 406 33 113 36,0
Speckle — 0.01 154 91 46 89,0 183 98 73 93,4
Speckle — 0.02 191 70 63 69,6 202 76 92 83,2
Speckle — 0.04 261 62 68 49,8 217 70 88 72,8
Speckle — 0.08 447 35 74 24,4 263 41 106 55,9
Speckle - 0.10 628 25 72 15,4 355 36 112 41,7
Rozostrenie — 2 162 37 111 91,4 179 31 144 97,8
Rozostrenie — 3 154 58 66 80,5 162 74 62 84,0
Rozostrenie — 5 155 11 78 57,4 112 17 62 70,5
Rozostrenie — 7 163 1 52 32,5 89 2 48 56,2
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Priloha Il: Tabul'ka vysledkov testu poétu a stability detekovanych vyznaénych bodov — FAST detektor, Lokalna entropia

FAST Lokalna entropia
PotetFP | d=0 | d<2 | FPOK [%] |PotetFP| d=0 d<2 FP OK [%]

Original 74 - - - 46 - - -

Gauss — 0.01 92 37 27 69,6 123 1 14 12,2
Gauss — 0.02 101 24 29 52,5 212 0 7 3,3
Gauss — 0.04 220 12 41 24,1 204 0 3 1,5
Gauss — 0.08 618 13 30 7,0 149 0 1 0,7
Gauss —0.10 1024 6 30 3,5 63 0 1 1,6
SaP -0.01 415 68 13 19,5 48 44 1 93,8
SaP -0.02 658 65 21 13,1 43 29 8 86,0
SaP -0.04 1232 54 27 6,6 51 24 12 70,6
SaP -0.08 2170 46 40 4,0 24 6 6 50,0
SaP -0.10 3158 31 55 2,7 46 10 6 34,8
Speckle - 0.01 71 48 20 95,8 114 4 15 16,7
Speckle —0.02 69 45 19 92,8 91 1 12 14,3
Speckle — 0.04 71 28 27 77,5 151 0 10 6,6
Speckle —0.08 107 22 23 42,1 169 1 7 4,7
Speckle — 0.10 352 12 19 8,8 136 1 3,7
Rozostrenie — 2 33 7 26 100,0 63 1 14 23,8
Rozostrenie — 3 6 1 5 100,0 52 1 6 13,5
Rozostrenie — 5 0 0 0 0,0 47 0 8,5
Rozostrenie — 7 0 0 0 0,0 33 0 3 91




Priloha I11: Tabul'ka vysledkov testu poctu a stability detekovanych vyzna¢nych bodov — SIFT detektor

SIFT
PocetFP | d=0 d<2 FP OK [%]

Origindl - - - -

Gauss — 0.01 125 100 19 95,2
Gauss — 0.02 95 76 16 96,8
Gauss — 0.04 63 46 12 92,1
Gauss — 0.08 31 18 8 83,9
Gauss — 0.10 19 9 6 78,9
Speckle - 0.01 167 149 15 98,2
Speckle — 0.02 146 118 20 94,5
Speckle — 0.04 95 83 7 94,7
Speckle — 0.08 69 52 11 91,3
Speckle — 0.10 37 26 5 83,8
Rozostrenie — 2 192 122 57 93,2
Rozostrenie — 3 173 122 40 93,6
Rozostrenie - 5 81 36 36 88,9
Rozostrenie — 7 42 11 17 66,7
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