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Povzetek

Povzetek

Vrednotenje poravnave je pomemben, a zapleten postopek. Tocnost in robustnost
metod poravnave je odvisna od vrste elementov kot so postopek zajema slik in
nastavitev parametrov zajema, vsebina slik, transformacije na sliki, uporabljena mera
podobnosti in uporabljena optimizacija. Zapleten medsebojni vpliv vseh teh
parametrov oteZuje vrednotenje vplivov posameznih parametrov na potek poravnave.
V tem delu smo se osredotoCili na analizo mer podobnosti za togo poravnavo.
Predlagali smo postopek za vrednotenje mer podobnosti, ki omogoc¢a vrednotenje brez
uporabe optimizacijskih algoritmov. Omogo¢a tudi analizo vplivov razli¢nih
parametrov kot so Sum, svetlostne nehomogenosti, velikost vezanega histograma,
podvzorenje, ... na potek mer podobnosti. Postopek smo v magistrskem delu
natancno opisali. S predlaganim postopkom smo ovrednotili enajst mer podobnostil,
ki se uporabljajo v togi poravnavi. Vrednotenje smo opravili na 3D simuliranih in
realnih magnetno resonancnih slikah (MR), na realnih slikah racunalniSke tomografije
(CT) slikah in na slikah pozitronske tomografske emisije (PET). Pokazali smo, da sta
medsebojna informacija in normalizirana medsebojna informacija zelo natan¢ni pri

vseh kombinacijah poravnave, ki smo jih analizirali.



Abstract

Abstracit.

Evaluation of a registration method is an important but complex and application-
dependent task. The accuracy and robustness of a registration method depends on a
number of factors, such as image acquisition protocol and parameter settings, image
content, spatial transformation, similarity measure, and optimization. The complex
interdependence of these factors makes the assessment of a particular factor on
registration difficult even for very specific registration tasks. In this thesis we study
the influence of similarity measures on the accuracy and robustness of rigid
registrations. To reduce the degree of complexity or uncertainty in similarity measure
evaluation, we propose an evaluation protocol that enables optimization-independent
quantitative evaluation including the study of the influence of different
implementation issues. With the proposed protocol we have evaluated 11 different
similarity measures used for rigid body registration. The evaluation has been
performed on simulated 3D magnetic resonance (MR) images and real computed
tomography (CT), MR and PET images. Besides, the effects of histogram binning,
noise and intensity inhomogeneity on the similarity measures have been studied. We

have shown that the mutual information (MI) and normalized MI performed the best.
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Uvod 1

1 Uvod

Zivljenjski standard sodobne druzbe se ves as povecuje. S tem je povezana tudi vedja
skrb za zdravje, zaradi Cesar se vedno ve¢ sredstev vlaga v boljSe diagnosti¢ne postopke in
ucinkovitejse zdravljenje.

Pri diagnostiki, naCrtovanju in izvajanju terapije ter spremljanju poteka bolezni oz.
uCinkov zdravljenja si zdravniki z medicinskimi slikami vedno bolj pomagajo. Z odkritjem
slikovnih postopkov, kot so magnetna resonanca (MR), ultrazvok (US), racunalniSka
tomografija (CT) in druge, smo si odprli boljsi pogled v notranjost ¢loveSkega telesa.
Slikovne tehnike lahko delimo po razlinih kriterijih. Glede na prostorske dimenzije slik
delimo medicinske slikovne tehnike na dvodimenzionalne (2D) in tridimenzionalne (3D).
Tridimenzionalne slikovne tehnike posku$ajo zajeto informacijo o anatomski strukturi oz.
njeni funkciji predstaviti v 3D sliki, pri ¢emer se geometrijski odnosi strukture ohranjajo.
Tridimenzionalne slike zagotavljajo kvalitetno in podrobno informacijo o dolo¢eni anatomiji
ali funkciji anatomske strukture. Z razli¢nimi slikovnimi tehnikami lahko pridobimo razli¢no
informacijo o anatomskih strukturah in njihovih funkcijah. Slikovne tehnike nadalje delimo v
anatomske in funkcionalne. Anatomske (rentgen, CT, MR, ultrazvok) dajejo informacijo o
zgradbi neke strukture, funkcionalne (fMRI, PET in SPECT) pa o funkciji. S funkcionalnimi
slikovnimi tehnikami lahko na primer dolo¢imo, kateri del, npr. moZganov, je aktiven in
kateri ne. Dvodimenzionalne oslikave realnega sveta lahko delimo na projekcijske oslikave
in na oslikave preseka. Pri projekcijskih slikovnih tehnikah, znacilni predstavnik je
rentgenska slikovna tehnika, je 3D informacija o strukturi projicirana na 2D slikovno
ravnino. Nasprotno pa oslikava preseka podaja 2D sliko ravnine, ki seka 3D strukturo,
primer je ultrazvocna slikovna tehnika (US). Dodatno lahko slikovne tehnike delimo na tiste,
ki se uporabljajo pred terapevtskim posegom, za diagnozo in nartovanje posega, ter na
slikovne tehnike, ki se med samim posegom uporabljajo za spremljanje in nadzor posega.
Vecino medicinskih slikovnih tehnik lahko uporabimo tako pred terapevtskim posegom kot
med samim posegom, vendar razli¢ni faktorji, kot so omejitve in zahteve doloCenih
medicinskih postopkov ter kvaliteta, invazivnost, hitrost in cena slikanja, dolo¢ajo glavno
podro¢je uporabe. Zaradi visoke cene in pocasnosti se 3D slikovne tehnike v glavnem
uporabljajo za postavljanje diagnoze, za na¢rtovanje kirurkih in radiolo$kih posegov ter za

vrednotenje uspeSnosti posegov, njihova uporaba med samim terapevtskim posegom pa je
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redkejSa. Rentgenske slikovne tehnike, kot sta fluoroskopija ali digitalna radiologija ter 2D
ultrazvok, so obcutno cenejse, poleg tega pa zagotavljajo sliko v realnem ¢asu. Te slikovne
tehnike se uporabljajo tako za diagnozo in naCrtovanje posega pred terapevtskim posegom,
kot za nadzor kirurSkih ali radioloskih posegov. Rentgensko slikanje in ultrazvok se zelo
pogosto uporabljata, vendar sta dvodimenzionalni slikovni tehniki in zato ne zagotavljata
taksne prostorske informacije kot 3D slikovne tehnike. Poleg tega obstaja veliko Stevilo
anatomskih znacilnic, ki so dobro vidne na CT ali MR slikah in niso vidne na rentgenskih
slikah oziroma ultrazvoku.

Medicinske slike so pomembne tudi za terapijo npr. s kirurS§kim posegom. Pred operacijo
se zdravnik na podlagi potrebne informacije o organu odloci, katere slikovne tehnike bo
potreboval. Informacijo, ki mu jo da posamezna tehnika, mora zdruziti v zgoSc¢eno obliko
tako, da prikaZe le tisto, kar ga zanima. Tako dobi zadostno koli¢ino podatkov, na podlagi
katerih se lahko odlo¢i za nacrt operacije. Tudi med operacijo lahko uporablja
medoperativno zajete slike s katerimi lahko preverja skladnost poteka operacije z nacrtovano
operacijo.

Medoperativne slikovne tehnike, kot sta rentgensko slikanje s pomocjo fluoroskopije in
ultrazvok, omogocajo kirurgu spremljanje poloZaja kirurSkega orodja glede na zdravljene
organe v realnem Casu. Tako je lahko zareza v koZi pri operaciji z uporabo slikovnih
tehnologij manjSa kot brez uporabe teh tehnologij saj kirurgu ni treba razgrniti vsega tkiva,
da bi videl strukturo, ki jo kirur§ko odstranjuje oz. zdravi. Lahko se tudi izogiba pomembnim
zivcem, Zilam in ostalim strukturam v bliZini operacijskega polja, ki bi jih lahko poSkodoval.

Posamezne medicinske slike so torej zelo pomembne za slikovno podprto postavljanje
diagnoz, na€rtovanje in slikovno vodenje terapij ter u¢inkov terapij. V zadnjem Casu pa je
vedno pomembnejSe tudi zdruZevanje informacij iz vecjega Stevila slik, ki so lahko zajete z
isto slikovno tehniko ob razli¢nih Casih, z razli¢nimi slikovnimi tehnikami ali pa z isto
slikovno tehniko razli¢nih subjektov.

Slike pridobljene ob razli¢nih asih ali z razli¢nimi tehnikami so lahko med seboj
premakanjene in zarotirane ali pa tudi Se drugace deformirane. Zaradi laZje primerjave jih je
treba preslikati tako, da bodo iste anatomske strukture na istih mestih na obeh oz. vseh
slikah. Temu postopku pravimo poravnava ali registracija. S postopkom poravnave eno sliko
spreminjamo toliko Casa, dokler ni kar najbolj podobna drugi. V vecini primerov
spreminjamo eno sliko, medtem ko druga ostaja nespremenjena; lahko pa spreminjamo tudi
obe. Po vsakem koraku spreminjanja ene slike moramo biti zmozZni oceniti kako podobni sta

si sliki. Za to potrebujemo neko mero podobnosti. Uporabljamo jo kot kriterijsko funkcijo pri
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optimizaciji parametrov geometrijske poravnave. Mera geometrijske preslikave podobnosti
ima minimum oz. maksimum pri tisti transformaciji, ki spremeni prvo sliko tako, da je
vsebinsko najbolj podobna drugi.

Obstaja vec¢ vrst mer, ki se uporabljajo pri poravnavi (registraciji). Ene so informacijske,
druge korelacijske. Vsaka ima svoje specificne lastnosti, ki dolo¢ajo in omejujejo njeno
uporabo. V magistrski nalogi sem se osredotocil na analizo mer podobnosti. Obnasanje mer
podobnosti je odvisno od razlicnega Stevila parametrov. Nekatere mere imajo parametre, ki
jih je potrebno pravilno nastaviti, ¢e ho¢emo dobiti smiselne rezultate. Vse pa so na nek
nacin odvisne od vsebine slik, prisotnosti Suma, svetlostnih nehomogenosti, vrste
interpolacije, obmoc¢ja prekrivanja med slikami, ... Za uporabo mer podobnosti je torej
pomembno vprasanje, kako vse to vpliva na potek mer. Ce vplive poznamo, se lahko med
merami, ki jih imamo na razpolago, odlo¢imo katero bomo uporabili. Mere podobnosti
uporabljamo v kombinaciji z optimizacijsko metodo. Zaradi tega je pomembno poznati tudi
nekatere lastnosti mere podobnosti, ki jih lahko uporabimo za nastavitev parametrov
optimizacije (ustavitveni kriterij). Zaradi naStetega sem razvil protokol za kvantitativno
analizo mer podobnosti [1], ki ga bom predstavil v tem delu skupaj z rezultati analize
lastnosti enajstih mer podobnosti, ki sem jih uporabil pri poravnavi MR slik na CT, MR na
MR in MR na PET.
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2 Tehnike zajemanja slik

Poznamo ve¢ tehnik zajemanja slik. Nekaj najpogosteje uporabljanih sem omenil Ze v
uvodu. V tem poglavju bom na kratko opisal fizikalno in tehni¢no ozadje racunalniSke
tomografije (CT), magnetne resonance (MR) in pozitronske emisijske tomografije (PET).
Slike zajete s temi tehnikami sem uporabil v eksperimentih, ki so opisani v poglavjih 7 in 8.
Naj poudarim, da so medicinske slike ¢rnobele. Podro¢ja na slikah lahko po Zelji pobarvamo,
da poudarimo ali lo¢imo posamezne dele slike ali organe med seboj. Takim barvam pravimo

psevdobarve.

2.1 Racunalniska tomografija (CT)

Z racunalni$ko tomografijo dobimo 3D slike anatomskih struktur. Ponavadi se zajemajo
2D rezine slike eno za drugo. 1z rezin zgradimo 3D sliko. 2D rezino dobimo z rekonstrukcijo
z uporabo projekcij X-Zarkov iz razliénih smeri. Zarke iz razli¢nih kotov projiciramo na
detektor. Detektor X-Zarkov zazna signal, ki predstavlja slabljenje na poti od izvora Zarka
skozi objekt do detektorja. Z racunalnikom nato obdelamo informacijo, ki jo dobimo iz
senzorja, in tako dobimo koeficiente slabljenja. Najpogosteje uporabljena metoda za to
rekonstrukcijo se angleSko imenuje backprojection [2]. Na naslednji sliki je shemati¢no

prikazano delovanje CT naprave.
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lzvor x zarkov

eluapa 19W°

cmer vrienja

Detektor x Zarkov

Slika 1 Prikaz delovanja naprave za racunalnisko tomografijo

Ce hoemo primerjati podatke iz drugih CT skenerjev, ki imajo lahko drugaéne izvore X-
Zarkov z drugacno energijo in zato drugacno slabljenje v istem materialu, moramo svetlosti

vokslov CT slike podati v Hounfield-ovih enotah H:

_ﬂ‘#w

- M

1000

Hw

u predstavlja linearno slabljenje voksla , Lw pa predstavlja linearni koeficient slabljenja
za vodo. Voksel je najmanjsi element 3D slike. Hountsfieldovo $tevilo omogoc¢a enostavno
kalibracijo CT skenerja samo s skeniranjem vode. Ker je Hountsfieldovo Stevilo linearno
odvisno od koeficienta slabljenja W, izgledajo kosti na CT slikah svetleje kot ostalo tkivo.

Slika 2 prikazuje nekaj primerov CT slik moZganov, hrbtenice in medenice.
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Slika 2 Primeri rezin CT slik
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2.2 Magnetna resonanca (MR)

Metode za anatomsko slikanje delov teles z jedrsko magnetno resonanco so v razvoju Ze
od zgodnjih sedemdesetih let. Z odlicnim razlikovanjem mehkih tkiv je magnetno
resonan¢no slikanje postalo orodje za diagnozo skoraj vseh moZzganskih anomalij. Ogawa [3]
in Turner [4] sta spoznala, da bi bile MR slike lahko obcutljive na koli¢ino kisika v krvi v
moZzganih. Tako sta odprla pot v razvoj tehnike fMRI (funkcionalna magnetna resonanca), ki
omogoca vpogled tudi v aktivnost (funkcijo ) moZganov.

V postopku slikanja z MR tehniko predmet slikanja postavimo v mo¢no magnetno polje z
gostoto ve¢jo od 1 T. Zaradi zunanjega magnetnega polja se molekule z magnetnim dipolom
orientirajo v smeri polja in materijal tako postane namagneten. Materijal izpostavimo
moc¢nemu radio frekven¢nemu (RF) impulzu, ki je pravokoten na smer magnetnega polja. To
v materijalu povzro¢i nihanje molekul. Po impulzu se magnetni dipoli za¢nejo umirjati.
Temu koraku re€emo iznihavanje ali relaksacija. Iznihavanje magnetnih dipolov povzroca
spremembo magnetnega polja v okolici materijala, kar lahko zaznamo s sprejemno anteno.

V enem ciklu zajemanja slike merimo iznihavanje magnetnega polja v okolici materijala.
Ce hogemo uspesno rekonstruirati 2D rezino slike, moramo ponoviti veliko zaporednih
odzivov na zaporedje magnetno polje - radio frekven¢ni signal. V vsakem ciklu spremenimo
gradient magnetnega polja. Debelino rezine dolo¢a dolZina RF impulza, faza pa poloZaj
znotraj ene rezine. Svetlost vokslov je odvisna od vrste parametrov. S spreminjanjem teh
parametrov dobimo T1, T2 ali PD utezZene slike.

Kontrast med tkivi je na T1, T2 in PD slikah drugaen. Tkiva z malo vodnih molekul, ki
se lahko prosto gibljejo, so na MR slikah videti temnejSa. Zaradi relativno visokega Stevila
kombinacij razli¢nih parametrov je za natan¢no diagnozo potrebno razumevanje vpliva
posameznih lastnosti organa na njegovo MR-svetlost in vpliva parametrov snemanja na
kontrast [5]. Selektivna sprememba katerega koli parametra ima lahko za posledico
spremembo kontrasta. Ker Zelimo zajeti ¢im bolj kvalitetne slike v ¢im krajSem Casu, za
zajem uporabljamo kontrastna sredstva, ki zmanjSujejo Case iznihavanja. Pri magnetno
resonan¢nem slikanju kontrastnih sredstev ne vidimo neposredno kot na primer pri
rentgenskem slikanju, ampak merimo njihov vpliv na iznihavanje vode v snovi. Kon¢ni
ucinek pa je odvisen od uporabljenega impulznega zaporedja in ni vedno linearno odvisen od

odmerka kontrastnega sredstva.
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Preiskave z MR so po diagnosti¢nih podrocjih razporejene priblizno na naslednji nacin:
50 - 60 % slikanja z MR je namenjenega pojasnjevanju patologije glave, 10 — 15 % bolezni
hrbtenice, 15 — 20 % kostno-miSi¢nega sistema in po 5 % patologije trebuha in prsnega kosa.

Pomankljivosti MR sta, da premiki preiskovanca med snemanjem povzro¢ijo vec
popacenj kot pri CT in da zahteva ve¢ Casa. CT tehnika je zato primernejSa za slikanje
nesodelujocih ljudi ter za ugotavljanje znotrajlobanjske krvavitve, saj v prvih urah lazje
odkrije svezo kri kot MR.

Zaradi visokega magnetnega polja v MR napravi obstaja tudi nekaj nevarnosti za okolico
in za samo napravo. Edina resna nevarnost slikanja z MR so feromagnetni materijali v
okolici. Veliki feromagnetni predmeti v bliZini kot so vlaki, avtobusi... lahko vplivajo na
homogenost magnetnega polja in s tem posledi¢no na kakovost slike. Sila s katero magnet
deluje na okoliske feromagnetne predmete je odvisna od teZe predmeta. MR napravo je torej
potrebno namestiti v prostor, ki je obdan s Faradayevo kletko. Paziti pa moramo, da v bliZino
MR naprave ne prinesemo Skarij, kljucev, veriZic in podobno. Zelo pomembno pa je, da se
radiolog pred zajemanjem MR slik prepri¢a o morebitnih feromagnetnih vsadkih, ki jih lahko
ima pacient. Magnetno polje nad 0.01 T na primer zmoti delovanje srnega
vzpodbujevalnika in lahko povzroéi, da se vkljuci. Vzpodbujevalnik sicer deluje normalno,
vendar se moramo zavedati, da je taka motnja lahko potencialna nevarnost za bolnika, ki ima
tezave s srcem. Med delovanjem se lahko Zice magneta, ki so potopljene v teko¢i helij, na
nekem delu segrejejo in jim zraste elektri¢na upornost, zaradi katere se poveca koli¢ina
spros¢ene toplote. To ima lahko za posledico izparitev helija in posledi¢no tudi zaduSitev
pacienta, ¢e prezraCevalni sistem ne bi dobro deloval. Pri testnem pregretju navitja se
pacientu zaradi dobrih varnostnih ukrepov ni zgodilo nic.

Slika 3 prikazuje nekaj primerov MR slik.
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Slika 3 Primer rezin MR slike
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2.3 Pozitronska emisijska tomografija (PET)

PET tehnika je neinvazivna in je namenjena merjenju aktivnosti celic v telesu. V praksi je
uporabljena pri pacientih z doloenimi tezavami z moZgani ali s srcem, vedno pogosteje pa
tudi pri pacientih z rakom. PET tehnika omogofa zajem slik, na katerih je vidna
funkcionalnost dolo¢ene anatomske strukture, prej omenjeni tehniki pa omogocata vpogled v
anatomijo telesa. Vidimo lahko torej spremembo v strukturi oz. anatomiji, ki je lahko
posledica bolezni. Bolezen pa lahko vpliva tudi na biokemijske procese, ki se lahko pojavijo
pred pojavom anatomskih sprememb. PET je torej tehnika, ki omogoca vpogled v nekatere
od teh sprememb. Celo pri boleznih kot je Alzheimerjeva bolezen, kjer ni ve¢jih strukturnih
sprememb, s PET tehniko lahko vidimo dolo¢ene biokemijske spremembe.

Pozitronska emisijska tomografija je nukelarnomedicinska preiskava, pri kateri s
kratkoZivimi izotopi elementov, ki sodelujejo v presnovi (glukoza, ogljik, dusik, vodik itd)
prikaZzemo najzgodnejSe spremembe v presnovi celic, kar je prvi znak rakaste tvorbe. S to
metodo lahko odkrijemo maligne tumorje, ki so veliki le nekaj milimetrov in katerih
zdravljenje je navadno uspe$no. Slikovna tehnika je pomembna za prikaz razSirjenosti
rakaste bolezni ali njene zgodnje ponovitve.

Pred zajemom PET slike v pacienta vbrizgamo radioaktivno snov. PET detektorji nato
sprejemajo pozitrone, ki se spro$¢ajo v tkivu. Z izraduni korelacij med detektorji pozitronov
dobimo slike krvnih tokov in glukozne aktivnosti. Glukoza prek krvnega obtoka energijsko
napaja celice, zato glukozna aktivnost oznacuje tudi aktivnost nevronov. Taksno slikanje
prikazuje vidne razlike med npr. moZganskimi aktivnosti v razli¢nih stanjih, npr. poslusanje
glasbe, ratunanje, pogovor ali spominjanje na pogovor ipd. Na naslednji sliki lahko vidimo

PET slike moZganov.

Slika 4 Rezina 3D slike PET, ki prikazuje moZgane
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3 Poravnava medicinskih slik

V tem poglavju je razloZenih nekaj osnovnih pojmov, ki se uporabljajo pri poravnavi
medicinskih slik in se bodo pojavljali v nadaljevanju. Opisal bom tudi matemati¢no ozadje

toge poravnave.

3.1 Poravnava

Iskanje geometrijske poravnave, ki pripelje eno sliko v najboljSo lego glede na drugo
sliko, se imenuje poravnava. Poravnavo lahko definiramo tudi kot iskanje take preslikave
med koordinatami enega in drugega prostora, da tocke v obeh slikah, ki pripadajo istim
anatomskim strukturam, leZijo na istih koordinatah. Algoritmi za poravnavo slik i¢ejo tisto
geometrijsko preslikavo med vsemi dovoljenimi preslikavami med dvema ali veé
prostoroma, ki izpolni oziroma optimizira kriterij o ujemanju prostorov. Kriterij o ujemanju
prostorov je lahko kriterijska funkcija ali mera podobnosti, ki opisuje prostorsko ujemanje
znacilnic, na katerih temelji poravnava. Tako je cilj postopka za poravnavo najti tak$no
geometrijsko preslikavo, ki optimizira dani kriterij. Postopke za poravnavo medicinskih slik
lahko delimo glede na prostorsko domeno, naravo znacilnic, na katerih temelji poravnava,
naravo geometrijskih preslikav, naravo interakcij z uporabnikom, glede na postopek
optimizacije, modaliteto slik in glede na osebek in objekt poravnave [6].

V grobem pa jih lahko delimo na toge in elasti¢ne. Pri togi poravnavi eno sliko prilegamo
na drugo le z obratanjem in premikanjem. Objekti na sliki tako ohranjajo obliko. Togo
poravnavo uporabljamo, da Zeleni objekt na eni sliki postavimo na iste koordinate kot na
drugi sliki. Tudi v primeru, da objekta na obeh slikah nimata popolnoma enake oblike, lahko
uporabimo tovrstno poravnavo. Toga preslikava ima v 2D prostoru tri prostostne stopnje, v
3D prostoru pa Sest. Pri nekaterih slikovnih tehnikah, kot je na primer funkcionalna
magnetna resonanca (fMRI), lahko pride tudi do manjSega popacenja oblike organov glede
na ostale tehnike slikanja. Tega ne moremo odpraviti s pomocjo toge poravnave, morali bi
spremeniti tudi obliko organov, ne samo njihovega poloZaja. Elasti¢éna poravnava sliko na
doloc¢enih mestih kr¢i in na drugih 8iri. S tem se spremeni oblika objektov na sliki. Stevilo
prostostnih stopenj elasti¢ne poravnave je lahko zelo veliko. S kombinacijo obeh poravnav

lahko zdruZimo slike, ki so med seboj dokaj razli¢ne.
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Poravnave lahko delimo tudi na enomodalne in na ve¢modalne. Enomodalne poravnave
so tiste pri katerih poravnavamo slike zajete z isto slikovno tehniko. Uporabimo jo, kadar nas
zanimajo spremembe anatomije istega osebka v dolofenem obdobju ali pa razlike med
anatomijo razli¢nih osebkov. Poravnava slik razli¢nih modalitet se uporablja za zdruZevanje
informacije iz komplementarnih slikovnih tehnik. Ve¢modalna poravnava je v sploSnem bolj
zahtevna od enomodalne zaradi zapletenih in neznanih povezav med svetlostjo slikovnih
elementov slik.

Poravnavo lahko matematiéno zapiSemo kot iskanje transformacije T, ki bo rezultat

naslednje optimizacije:

T" = argopt(SM(T(A), B)) (2)
T

T" je torej tista transformacija, pri kateri sta si sliki T(A) in B glede na mero podobnosti

SM najbolj podobni. T(A) je transformirana slika A. Grafi¢ni potek poravnave je prikazan na

sliki spodaj.

Mera podobnosti

Optimum

Interpolacija = Trans{o%r?acija .

Slika 5 Grafi¢ni prikaz postopka poravnave

PlavajoCo sliko rotiramo ter premikamo in zaradi tega nove koordinate vokslov niso

vedno celoStevilske. V tem primeru potrebujemo interpolacijo, da lahko dolo¢imo vezani
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histogram. Postopek doloitve histograma je podrobneje opisan v poglavju 4.1. Nato
izratunamo podobnost med obema slikama; mirujo€o in transformirano. Rezultat peljemo v
optimizacijsko metodo, ki se odloéi ali je mera podobnosti dosegla optimum ali $e ne. Ce
mera Se ni dosegla optimuma, potem optimizacija spremeni parametre transformacije in
postopek se ponovi. T je zaCetna transformacija.

Iz diagrama zgoraj lahko razberemo tri kljucne elemente poravnave. To so interpolacija,
mera podobnosti in optimizacijska metoda. Vse tri imajo zelo velik vpliv na rezultat

poravnave.

3.2 Mera podobnosti

Ko eno sliko spreminjamo, moramo vedeti, kako dobro je Ze poravnana z drugo. Sliki
moramo torej primerjati med sabo. Najbolj intuitiven naCin primerjave je izraun neke
znacilnice, katere vrednost pove, kako dobro se sliki prilegata pri neki preslikavi. Znacilnice
se imenujejo mere podobnosti. Nekaterim meram podobnosti vrednost nara$¢a, ko se sliki
bolje prilegata, drugim pa manjSa. Ta razlika med merama ni pomembna, ker lahko s
preprosto matemati¢no operacijo obrmemo potek vrednosti mere podobnosti in s tem ne
zmanjSamo natan¢nosti in drugih lastnosti mere.

Mere podobnosti lahko delimo na globalne in tockovne. Globalne mere podobnosti
opisujejo podobnost celih slik, medtem ko tofkovne mere uporabljamo za meritev
podobnosti manjsih podro€ij slike ali celo samo posameznih tok [7]. Tofkovne mere
podobnosti lahko izpeljemo iz globalnih in jih lahko tudi uporabimo za meritev podobnosti
celih slik [7].

Mere podobnosti lahko delimo tudi na informacijske in korelacijske. Informacijske mere
poskus$ajo maksimizirati informacijo, ki jo ima ena slika o drugi [8]. Nekaj primerov takih
mer so medsebojna informacija, energija in entropija, ki jih bom podrobneje opisal v
podpoglavju 4.2. Primeri korelacijskih mer so korelacijsko razmerje in Woodsov kriterij, ki

jih bom tudi opisal kasneje.
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3.3 Toga poravnava

Linearno preslikavo lahko predstavimo v obliki produkta med transformacijsko matriko in

vektorjem. V dveh dimenzijah lahko vsako tocko predstavimo v obliki vektorja

(3)

v treh dimenzijah pa v obliki

“4)

s R S

el SR NPI

Zadnji element v obeh vektorjih je potreben zaradi matri¢nega mnoZenja.
Toga transformacija predpostavlja, da se slika navzven obnaSa kot tog objekt, ki ga lahko
le rotiramo in premikamo. Tridimenzionalna transformacija je predstavljena s 4x4 matriko T.

Nove koordinate vseh toCk na sliki izraunamo z matri¢nim mnoZenjem

- k) (5)
r=T%*r

-

kjer vektor r vsebuje koordinate pred transformacijo, vektor ’ pa koordinate po
transformaciji. Predmet lahko v 3D rotiramo okrog treh osi, premaknemo pa ga lahko prav
tako vzdolZ treh osi. S kombinacijo treh rotacij in treh translacij lahko predmet postavimo v
poljubno lego v prostoru. Predmet lahko preslikamo na veliko natinov. Transformacijsko

matriko je v tem primeru potrebno razdeliti na posamezne podmatrike.

= s (6)
r=R,*R,*R, *T, *T, *T, *r
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V primeru, da zamenjamo vrstni red translacij in rotacij, se spremenijo tudi matrike, saj

mnoZenje matrik ni komutativno. Vse tri translacijske matrike lahko zdruZimo v matriko Tp,.

[y

-
=

-

s =
=)
“l—‘
— . . -
"

. (7)

=
s e
-

Tp=

=

» 0,

Parametri ty, ty in t, predstavljajo premik v smerch x, y in z. Vrstni red premikov ni
pomemben za kon¢ni poloZaj predmeta.

Tri rotacijske matrike lahko med seboj zmnoZimo na Sest nacinov. V teh primerih matrike
niso enake, ¢e Zelimo predmet postaviti v dolo¢eno orientacijo. Vse tri matrike lahko
najdemo v [9]. Vrstni red mnoZenja je torej pomemben. V enacbi 6 je preslikana tocka
najprej zarotirana okoli z osi, nato okoli y in na koncu 3e okoli x osi. Najpogosteje pa se toga
transformacija izvaja tako, da se predmet najprej zavrti okoli koordinatnega izhodi$¢a in Sele
nato translira. Koordinatno izhodi§ce pa je napogosteje v enem od oglis¢ slike. Najbolje pa
je, da se ga najprej premakne v srediS¢e slike. To naredimo tako, da koordinate najprej

pomnoZimo s translacijsko matriko Tc.

Az
—
g

ox (8)

-
[

-
=

-

TC:

= — A —
p—
e e
g

==
&=

kjer so te, tey in t; premik slike v X, y in z smeri, s katerim postavimo koordinatno
izhodiSCe v sredisce slike.

Pri togi poravnavi je potrebno vedeti, da je pomemben vrstni red rotacij in translacij.
Pravtako je tudi pomembno ali najprej rotiramo in nato transliramo ali obratno. V primeru,

da zamenjamo vrstni red, se matrike spremenijo.
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4 Mere podobnosti

V svoji magistrski nalogi sem izvedel analizo enajstih razli¢nih mer podobnosti.
Analiziral sem tudi dve toCkovni meri. Ena je izpeljana iz medsebojne informacije, druga pa
je nekoliko spremenjena toCkovna mera na osnovi medsebojne informacije. Za izracun vseh
mer smo potrebovali vezani histogram svetlosti obeh slik. Ce imata sliki enake dimenzije
vokslov in Ce sliko premikamo le vzdoZ osi koordinatnega sistema za velikost voksla v tej
dimenziji, potem je histogram enostavno izracunljiv. V primeru, da sliko rotiramo ali

premikamo za poljubno vrednost razdalje, pa je za izraCun histograma potrebna interpolacija.

4.1 Vezani histogram svetlosti in interpolacija

8 bitne sivinske slike imajo najve¢ 2° (256) sivinskih nivojev. Vezani histogram 8 bitne
slike bo imel dimenzije 2° x 2. To pomeni, da bo imel lahko najve¢ 2'® razli¢nih vrednosti.
Dolo¢imo jih tako, da v histogramu vrednost na koordinati (i,j) poveCamo za 1 za vsak
istoleZni par svetlosti (i, j), na katerega naletimo pri preletu obeh slik. Na koncu Se vse
elemente delimo z vsoto vseh elementov v histogramu. Dobimo histogram verjetnosti. Vsaka
vrednost v histogramu tako predstavlja verjetnost, da se pripadajo¢i par svetlosti pojavi na
istih koordinatah obeh slik. V primeru, da imamo slike z veliko sivinskimi nivoji, dobimo
redek histogram ali pa imamo v njem majhne vrednosti. Da zgostimo histogram in
zmanj$amo njegovo velikost, razpon sivinskih nivojev razdelimo na enako dolge intervale
sivin.

Recimo, da imamo dve dvodimenzionalni dvobitni sliki dimenzij 2 x 2.

113 113

012 1 |2

Slika 6 Dve preprosti sliki predstavljeni s svetlostmi
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Ker sta sliki dvobitni, imata lahko najve¢ 4 razli¢ne vrednosti svetlosti. Vezani histogram

verjetnosti parov svetlosti bo izgledal kot prikazuje slika 5.

00]|0 |%
010 (%]|0
Ya|% |0 |0
01010 {0

Slika 7 Vezani histogram verjetnosti

V primeru, da sta sliki, s katerima gradimo histogram, popolnoma enaki, bodo vse
izvendiagonalne vrednosti enake nic.

Nekoliko ve¢ matemati¢nega truda je potrebno za doloCitev vezanega histograma, ¢e eno
sliko premaknemo za poljubno razdaljo v poljubni smeri. V tem primeru se voksel s
svetlostjo i slike A v splosnem ne pokriva popolnoma z vokslom s svetlostjo j slike B, ampak
lezi med Stirimi (2D) oz. osmimi (3D) voksli slike B.

Pojavi se vprasanje, na katero mesto v vezani histogram naj zdaj priStejemo enico. To je
odvisno od vrste interpolacije, ki jo uporabimo. Opisal bom tri vrste interpolacije.

Ce algoritem zahteva veliko interpolacij, se lahko odlo¢imo za interpolacijo NajbliZji
sosed, ker je najhitrejSa. V tem primeru vsakemu vokslu slike A poiS¢emo najbliZji voksel na
sliki B. Enico pristejemo dobljenemu svetlostnemu paru.

Interpolacija delnih volumnov (partial volume interpolation - PVI) se pogosto uporablja v
poravnavi medicinskih slik. Slika 8 prikazuje, kako izraCunamo povrSine oz. volumne.
Vrednosti Py do P; predstavljajo svetlosti mirujoce slike, T(A) predstavlja transformirano
koordinato to¢ke na sliki A, Sy do S3 pa predstavljajo povrSine, na katere transformirana
tofka razdeli povrSino med Stirimi sosednjimi voksli mirujo¢e slike. Vsakemu paru v
histogramu pristejemo vrednost nasprotne povrsine oz. volumna, kot je zapisano v naslednji

enacbi.

(P, T(A)+=S;,Vi ©
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P3(XB +1, yB) Pz(XB + 1, ¥ + 1)
S So
T(A)
"
Sz S3
Po(xs, yB) Pi(xg, yp +1)

Slika 8 Interpolacija delnih volumnov

Pri PVI obstoje¢im svetlostnim parom priStejemo deleZ enice v odvisnosti od povrsin oz.

volumnov. Pri trilinearni interpolaciji pa izratunamo novo svetlost po enacbi:

Sy =).PS, (10)

Enico nato priStejemo paru (Sn, T(A)). S to interpolacijo v histogram vnasamo

neobstojece svetlosti, kar ni zaZeleno.

4.2 Mere podobnosti

Implementirali in analizirali smo 11 mer podobnosti:
1. Energija histograma [10],

2. Entropija [10]

3. Medsebojna informacija [11]
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. Normalizirana medsebojna informacija [11]

. Totkovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije [7]

4
5
6. Spremenjena tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije [7]
7. Korelacijsko razmerje [12]

8. Woodsov kriterij [13]

9. Entropijski korelacijski koeficient [14]

10. Medsebojna informacija na osnovi Havrda — Charvatove entropije 2. reda [14]

11. Medsebojna informacija na osnovi Havrda — Charvatove entropije 3. reda [14]

Vse mere podobnosti smo racunali na prekrivajoc¢em se podrocju plavajoce (tiste, ki jo
premikamo) in mirujoCe (referencne) slike. PodroCje prekrivanja na obeh slikah bom
oznaCeval z X. V tem podrocju se nahaja L vokslov mirujoce slike B, ki imajo pripadajoce
lokacije v plavajoci sliki A. X={x: x € B nT(A)}, kjer je T toga poravnava dolocena s
Sestimi parametri. Svetlost voksla na poloZaju x v transformirani sliki T(A) oznaCujemo z
z,(x) in pripadajoco svetlost v sliki B z zy(x). MnozZico svetlosti prekrivajoega podro¢ja
plavajoce in mirujoe slike oznacujemo z Z,, Z,={z,} in Zy, Zy={zy}. Verjetnost pojava
SIVINE Zy, Z,€ Za 1N Zy, ZheZp 0Znacujemo s p(z,) in p(zp). Vezano verjetnost pojava svetlost z,
in zy na enakih lokacijah v sliki A in B pa oznadujemo z p(z,, zp). Najbolj neposreden nacin
za izraCun verjetnosti p(z,), p(zv) in p(za, zp) je dolocitev s pomocjo vezanega histograma
pojavnosti posameznih svetlosti h(z,, zy). Vsako Stevilo v histogramu, ki je dolocen s pari
svetlosti (z,, zp), pove kolikokrat poloZaj voksla s svetlostjo z, na sliki A sovpada s
poloZajem voksla s svetlostjo z, na sliki B. Ce vsako 3tevilo v histogramu pojavnosti delimo
z vsoto vseh Stevil v tem histogramu, dobimo verjetnostno porazdelitev parov svetlosti

p(za,2b). Verjetnost p(z,) dobimo tako, da seStejemo vezane verjetnosti po enacbi

p(z;)= Z p(z,4.25) . Na podoben nadin izratunamo tudi verjetnosti p(zp).
Zy

S H(Z,) and H(Z;,) ozna¢imo Shannonovi entropiji slik A in B, H(Z,,Zy) pa je vezana

entropija obeh slik.
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H(Z,)=-) p(z,)log(p(z,)) (11)
H(Z,)=-) p(z,).log(p(z,))

H(Z,.2,)=-) p(z,.2,).Jog(p(z,,2,))

Enajst mer podobnosti, ki so bile vse izraCunane iz vezanega histograma svetlosti /i(z,, 2p),

so opisane v naslednjih podpoglavjih.

4.2.1 Korelacijsko razmerje (CR)

Predpostavimo, da sta sliki A in B poravnani. Ce nakljuéno izbiramo istoleZne voksle iz
obeh slik, opazimo da so taki pari statisti¢cno odvisni. Vsem vokslom z intenziteto z, na sliki
A pripada nek roj intenzitet na sliki B. Te intenzitete so med seboj lahko zelo razli¢ne in tudi
roji se zaradi tega lahko prekrivajo. Torej lahko iz intenzitet slike A predvidimo intenzitete
slike B. Ta argument velja le, e sta sliki dobro poravnavi. Kot merilo poravnanosti lahko
torej uporabimo funkcijsko odvisnost med obema slikama.

Zdaj se pojavi vpraSanje kako meriti funkcijsko odvisnost med slikama. Svetlostne
vrednosti slik lahko obravnavamo kot nakljucne spremenljivke. Dolocitev funkcijske
odvisnosti med dvema takima spremenljivkama lahko obravnavamo kot regresijski problem.
Recimo, da ho¢emo dolo¢iti, kako natanéno A opisuje B.

1.  Pois¢emo funkcijo Q (A), ki bo svetlosti slike A spremenila tako, da se bodo kar

najbolje ujemale s svetlostmi slike B

2. Izmerimo kvaliteto ujemanja

Najprej je treba dolociti kriterijsko funkcijo. Primerna izbira je varianca, ki je merilo
razprSenosti okoli povpre¢ne vrednosti.

Funkcijo Q dolo¢imo na naslednji nacin:

Q,, = arg(min Var [z- 0(2)}) (12)

V tej enacbi funkcija arg vrne funkcijo Q, pri kateri je varianca najmanjia. Ce za funkcijo

Q ne vpeljemo nobenih omejitev, je rezultat [12]
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Qopt (24) = Isz(Zalza )dz), (13)

kjer je p(zb|za) pogojna porazdelitvena funkcija verjetnosti B-ja pri predpostavki, da je
A=z,

Zdaj uporabimo naslednji teorem

Var (Zy) = Var (E(Zy| Z)) + Var (Zo— E(Z,| Z) (14)

Varianca spremenljivke Zy je razdeljena v dva dela. Prvi del je merilo B-ja, ki ga lahko
predvidimo z A-jem, drugi pa je merilo B-ja, ki je neodvisen od A-ja. Pri poravnavi Zelimo
minimizirati drugi del. Le ta je lahko majhen zaradi dveh razlogov. Sliki sta lahko med seboj
zelo odvisni, ali pa sama slika B daje zelo malo informacije. V primeru poravnave lahko
varianco spremenljivke (slike) B izratunamo le na podrocju, kjer se sliki prekrivata in je
lahko zelo majhna, &e se sliki slabo prekrivata. Ce bi torej minimizirali le drugi del, bi tako
sliki popolnoma razmaknili eno glede na drugo.

Bolj smiselno je torej za kriterijsko funkcijo izbrati razmerje med prvim delom variance

in celotno varianco:

Var(E(Z, | Z,)) =1_Var(2b -E(Z,1Z,)) (15)

Ry 2=y 7 Var(Z,)

Tej kriterijski funkciji pravimo korelacijsko razmerje. Meri funkcijsko odvisnost med A-
jem in B-jem. Vrednosti korelacijskega razmerja se gibljejo med O (ni odvisnosti) in 1
(popolna odvisnost). Korelacijsko razmerje je neobcutljivo na mnoZenje slike B s skalarjem.

Lastnost korelacijskega razmerja je, da CR(Zy| Z,) ni enako CR(Z,| Zy,).

4.2.2 Energija (E)

Enacba za energijo histograma E je zelo preprosta.
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E(Z,.Z,)=) P (2,,2,) ae)

Za+3p
Vsoto naredimo po vseh moZnih svetlostnih parih. Pri poravnavi i§¢emo maksimum
energije. Zaradi kvadrata je vpliv manjsih verjetnosti nizek, vpliv ve¢jih verjetnosti pa je

povecan. PoveCevanje energije ima za posledico zbijanje in povecevanje rojev.

4.2.3 Vezana Entropija (Ent)

Vezana entropija H(Z,,Zs) je merilo za koli¢ino informacije med slikama. Ce sta si sliki A
in B popolnoma tuji, bo vezana entropija enaka vsoti entropij posameznih slik. Bolj kot sta si

sliki podobni, niZja je vezana entropija v primerjavi s posameznima.

H(Z, Z,) <H(Z,) + H(Z;) (17)
Vrednosti p(za,Zp), ki se pojavljajo v enacbi za vezano entropijo, se spreminjajo s

transformiranem slike A.

Ce si histogram predstavljamo kot 2D sliko, lahko vrednosti predstavimo s sivinami.

Visja kot je vrednost, ve€ja je svetlost.
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Slika 9 Vezani histogram za poravnan par slik (levo), medsebojno premaknjen za 2 mm

(sredina) in 5 mm (desno)

Opazimo, da s povecevanjem razdalje med slikama roji bledijo in postajajo manj izraziti.
Crna podrogja predstavljajo svetlostne pare, ki ne obstajajo ali pa jih je zelo malo.
Neporavnanost povzro¢i zmanjSanje najvi§jih vrednosti in Stevila neobstoje€ih parov. To
poveca entropijo. S poravnavo Zelimo dose€i ¢im vi§je vrednosti v histogramu in ¢im veéje

Stevilo niCel. Zelimo minimizirati vezano entropijo.
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Preprosta oblika enacbe za vezano entropijo lahko skrije pomembno omejitev te mere.
Vezana entropija je odvisna od transformacije. p(z,, z») pa je zelo odvisna od obmo¢ja
prekrivanja obeh slik ter od vrste interpolacije, ki jo uporabimo.

S premikanjem in obrafanjem slike lahko spremenimo velikost podro¢ja slike, ki
predstavlja zrak v okolici pacienta. Ta podrocja, ki tudi vsebujejo Sum, se nahajajo v nizjih
svetlostnih intervalih. Ce se prekrivanje podro¢ja z zrakom povecuje, se povelujejo
verjetnosti v niZjih svetlostnih intervalih in zmanjSuje vezana entropija. Ce se prekrivanje
zmanjSuje, se zmanj$uje verjetnost pojavnosti niZjih svetlostnih parov in se pove€uje vezana
entropija. Poravnava, ki posku$a minimizirati vezano entropijo, bo tako Zelela povecati
podrocje z zrakom, kar je lahko napacna reSitev.

Entropija je od interpolacije zelo odvisna. Interpolacija namre¢ sliko nekoliko zamegli in
s tem ostri histogram slik. Spremeni se vezani histogram ter z njim vezana verjetnostna
porazdelitev.

Ker je entropija minimalna pri optimalni poravnavi, smo jo mnozili z —1, da smo dobili

maksimum v optimumu.

4.2.4 Medsebojna informacija (MI)

Problem prekrivanja, ki ga opazimo pri vezani entropiji, lahko reSimo tako, da poleg
vezane entropije upoStevamo tudi informacijo posamezne slike na podrocju prekrivanja.
Izraunamo jo kot entropijo slike.

Ceprav je informacijska vsebina slik ves ¢as konstantna, je informacija prekrivajodega se
dela slik odvisna od transformacije T. Transformacija slike vkljuCuje tudi interpolacijo, ki
prav tako vpliva na verjetnosti.

Enacbo, ki zdruZuje obe vrsti entropije, je leta 1948 predlagal Shannon. »Mera prenosa
informacije« je postala poznana pod imenom »Medsebojna informacija« in se danes pogosto

in uspesno uporablja za poravnavo medicinskih slik razli¢nih modalitet.

MI(Z,,Z)=H(Z,)+H(Z,)-H(Z,,Z,) (18)

Medsebojna informacija opisuje, kako dobro ena slika opisuje drugo. Maksimum ima pri

optimalnem prekrivanju slik. Z uporabo matematike lahko definicijo tudi preoblikujemo.
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1(ZoZs) = H(Z,) - H(Z5|Z2) = H(Zs) ~ H(Z4|Zs) (19)

Pogojna entropija v zgornji enacbi bo ni¢, ¢e poznavanje svetlosti slike A omogoca
popolnoma to¢no napoved svetlosti slike B. Poravnava z medsebojno informacijo vrne
transformacijo, pri kateri s sliko A najboljSe opisemo sliko B.

Poznavanje vrednosti svetlosti voksla slike A zmanjSa entropijo vrednosti svetlosti
istoleZnega voksla slike B, ko sta sliki pravilno poravnani. Z neporavnanostjo slika A postaja
slabsi opis slike B.

Pomembnejse lastnosti medsebojne informacije so [11]:

1. Nenegativnost: I(Za, Zp) 20

2. Neodvisnost: [(Zy, Zp) = 0 < pas(2a,26) = P(2a)P(25)
3. Simetrija: I(Z, Zy) = I(Zp, Z,)

4. Samoinformacija: I(Z,, Z,) = H(Z,)

5. Omejenost: I(Zy, Zp) <min( H(Z,), H(Z) )

<(H(Z.) + H(Zy))/ 2
<max( H(Z,), H(Z) )
SH(Z, Zy)

<H(Z,) + H(Zp)

4.2.5 Normalizirana medsebojna informacija (NMI)

S spreminjanjem poloZaja plavajoce slike, se spreminja tudi velikost podrocja prekrivanja
obeh slik. Poleg spremembe medsebojnega odnosa med voksli, zaradi katere se spremeni
vezani histogram, se spremeni tudi Stevilo vokslov, ki prispevajo k histogramu. Spremembe
v podro¢jih z zelo majhnimi vrednostmi svetlosti lahko nesorazmerno veliko prispevajo k
medsebojni informaciji. Zato so bile predlagane razlicne normalizacije medsebojne

informacije [8]:

21(Z,4,2y) (20)

1(Za:2,) = H(Z,)+H(Z,)
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1,(Z,,Z,)=H(Z,,Z,)-1(Z,,Z;,) (21)

Predlagana pa je bila tudi naslednja

H(Z,)+H(Z,) (22)
H(zﬁ‘zb)

1(Z,.2,) =
Tretja razliCica se je izkazala za bolj robustno kot medsebojna informacija. Vse tri
razli¢ice normalizirane medsebojne informacije so med seboj tudi povezane po naslednji

enacbi.

HZ)+HZy) _ 1Z4.2,) 1 (23)

1,(Z..Z,)= =
3(Za:Zp) H(ZZi) B Z i) 1,(Z,:Zy) =2

4.2.6 Tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne informacije
(PSMI)

Tockovne mere definiramo kot mere, s katerimi lahko merimo podobnost posameznih
slikovnih elementov oz. podrocij. P. Rogel;j jih je izpeljal iz globalnih mer podobnosti [7].
Medsebojna informacija je zapisana z enacbo 26. V prispevku [7] je avtor iz medsebojne

informacije izpeljal naslednjo mero podobnosti:

PSMI(Z,,Z,)= Y P(24:2,)-PSy(20-2,) @4

Lg%y

PSM;(Zast):log( pMI(Za’Zb) )
P (2D Py (2,)

Funkcija PSy; se imenuje funkcija tockovne podobnosti in je ocena svetlostne odvisnosti
med slikama, ko sta sliki dobro poravnani. Meritev podobnosti se izvede v dveh korakih.
Najprej iz obeh slik A in B dolo€imo PSy(z4,25). V naslednjem koraku dolo¢imo podobnost

dveh tock (z,,zp) tako, da v funkciji toCkovne podobnosti pois¢emo vrednost, ki pripada
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svetlostima ter jo nato mnoZimo z verjetnostjo. Funkcijo tofkovne podobnosti lahko
izratunamo le enkrat v celem postopku poravnave. Zaradi tega je ta mera tudi ¢asovno

nezahtevna.

4.2.7 Spremenjena tockovna mera podobnosti na osnovi medsebojne
informacije (PSUH)

Enacba te mere je zelo podobna enacbi mere opisane v podpoglavju 4.2.6.

PSUH(Z,,Z,)= Y P(24,2,)-SH 1 (2, 23) &)

Zg+8p

Pt (2a:2p)
P (2a) Pan (2)

SH (2, 2;) = log(

Razlika je v kvadriranju Stevca logaritma.

4.2.8 Entropijski korelacijski koeficient (ECC)

Izratunamo ga po naslednji enacbi:

2*MI(Z,,Z,) 0)
H(Z,)+H(Z,)

ECC(Z,,Z,)= \f

kjer je MI medsebojna informacija, H pa Shannonova entropija.
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4.2.9 Woodsov kriterij (WC)

27)
WC(Z,

1 o,
Z)=—) L —-
a L; ip mzﬁ

1 2 2
kjer je O, _\/L_ Zza(x) —M, , m, pa povpretna svetlost slike A znotraj

b "E'Xfea
podrocjaX . X C X jepodpodroCje prekrivajoCega se podro¢ja X, kjer so svetlosti
slike B enake z,. L, je Stevilo vokslov v X _ . Originalni Woodsov kriterij je mnoZen z

—1, ker smo pri vseh merah iskali maksimum.

4.2.10 Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove
entropije 2. reda (HCE2)

HCE2Z,,Z,)=1- Y p*(z,,2,) (28

g vy

V enalbi za medsebojno informacijo smo namesto H uporabili HCE2.

4.2.11 Medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove
entropije 3. reda (HCE3)

HCE3(Z,,Z,) =101~ p*(z,.2,)) (29)

Zp:2p

V enacbi za medsebojno informacijo smo namesto H uporabili HCE3.
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4.2.12 Logaritmiéna podobnost

ML =) log p(z,,2;)

(30)
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5 Pregled dosedanjih analiz mer podobnosti

Do sedaj je bilo na podro¢ju analize in primerjav mer podobnosti narejeno zelo malo.
Raziskovalci so izdelali protokole za analizo svojih mer vendar objav, katerih bistvo bi bil
postopek za analizo, ni veliko. Rezultate dobljene s temi protokoli so objavili v ¢lankih, a
glede na to, da se postopki med seboj razlikujejo, objektivna primerjava mer podobnosti na
osnovi objavljenih rezultatov ni moZna. V naslednji tabeli navajam nekaj primerov analiz
mer podobnosti. V prvem stolpcu je navedena analizirana mera podobnosti, v naslednjih
stolpcih pa uporabljene slike, na¢in optimizacije, lastnosti mere podobnosti, ki so jih avtorji
analizirali, prisotne nepravilnosti na slikah med analizo, uporabljena interpolacija, nacin
pridobitve zlatega standarda ter referenca na prispevek. Zlati standard je najbolj pravilna
poravnava za katero je poznana tudi napaka. MoZno je, da lahko s katero od mer podobnosti
slike poravnamo bolj to¢no, kot bi jih poravnali s parametri poravnave, ki jih vsebuje zlati
standard. Ker pa rezultate primerjamo z zlatim standardom, tega ne moremo vedeti. Ce

ho¢emo mero podobnosti dobro ovrednotiti, moramo imeti zelo natan¢en zlati standard.

Tabela 5.1 Primerjava postopkov analize mer podobnosti

Mera | Slike Optimi | Analizirane | Analiza Interpolaci | Zlati Ref.
podob zacija | lastnosti ja standard
nosti
424 | MR, 300 — | Natan¢nost, | Razli¢ne NajbliZji Poravnavaz | [11]
CT, 500 robustnost | interpolacije, sosed, uporabo
PET ponovi optimizacije, | trilinearna | markerjev
tev podvzorCenje, | interpolaci
podrocje ja (TRI),
Brent prekrivanja, interpolaci
in Sum, ja delnih
Powel svetlostne volumnov
nehomogenost | (PVI)
i, popacenja
42.1 |MR, Powel | Povprecje | Podvzorcenje | TRI Poravnavaz | [12]
CT, in mediana PVI uporabo
PET napake markerjev
poravnave
424 |CT, Simple | Nata¢nost, PosploSena | Vanderbilto | [15]
MR X mera PS ocena v zlati
delnih standard
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volumnov
424 | Brainw | Powel PVI Podatki o C | [16]
42.12 |ebTl, roki
T2
3D
MRA-
2D
DSA
421 | US/MR | 5-10 Natanénost, PVI Rocna [17]
min robustnost, poravnava
Powel | preciznost
424 | Realne | Powel | Natan¢nost Znana [18]
425 |in transformac
4.2.1 | simulir 1ja za
ane MR simulirane
in PET slike,
slike neznani
zlati
standard za
realne slike
42.12 | SPGR | Powel | Natan¢nost, Znana [19]
inMR |ova podrocije transformac
optimi | konvergenc ijaza MR
zacija | e podatke,
1-2 podatki iz
minuti naprave za
SPGR-PD
poravnavo
4.2.2 | »Visibl | Powell Binning from | Tri-linear | Manual and | [10]
423 |e 4096 to 256 automatic
424 | Human tools were
4.2.1 | Data« used to get
429 | MR-T1 an initial
CT ground
Rdeci truth.
kanal
channel
of
cryosec
tion
color
image
4.2.1 | Simulir | Powell | Natanénost PVI S [20]
ane in poravnavam
prave i US;->MR;-
MR in >MRj->USj-
US >US; so
slike dolo¢ili
napako

poravnave
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Najveckrat analizirana znacilnica mer podobnosti je natan¢nost. Konvergenc¢no podrocje
in robustnost sta pritegnili manjSe zanimanje. Nisem zasledil enotne definicije, kaj
natancnost sploh je, tako da je odlocitev o tem, kako jo izraCunati, prepuscena avtorjem.

Uporaba optimizacije je pri analizi mer zelo pogosta. Optimizacijska metoda ima lahko
velik vpliv na rezultate poravnave. Najprej se je potrebno odlo¢iti, katero optimizacijo
uporabiti, nato pa dolociti, kdaj naj se optimizacija ustavi. Primeri ustavitvenih kriterijev so
maksimalno Stevilo izra¢unov mere podobnosti ali minimalna razlika (€) v vrednosti mere
podobnosti med zaporednima izratunoma. Ce je odvod mere podobnosti majhen, potem je
razlika med zaporednima izraCunoma pravtako majhna in za pravilno dolo¢itev vrednosti € je
potrebno imeti vsaj obCutek o tem, kako majhne bodo razlike med zaporednimi izracuni
mere podobnosti.

Zaradi razli¢nih postopkov vrednotenja mer podobnosti, ki ne omogocajo objektivnih
analiz in primerjav mer podobnosti, je nujen standardizirani postopek za vrednotenje mer

podobnosti.
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6 Protokol za analizo mer podobnosti

ParametriCni prostor opisujejo parametri prostorske preslikave, ki naj bi pripeljala dve
sliki v isti poloZaj. Najprej ga normaliziramo, tako da imajo enake spremembe parametrov
priblizno enak vpliv. Ce je parametri¢ni prostor normaliziran, lahko uporabimo Evklidsko
razdaljo in dolo¢imo razdaljo med optimumom mere podobnosti in poloZajem »prave«
poravnave t.i. »zlatim standardom«. Recimo, da je poloZaj prave poravnave v koordinatnem
izhodisCu I-dimenzionalnega parametri¢nega prostora. SM(X) je vrednost mere podobnosti v
tocki X. X je vektor parametrov. Vrednosti mere podobnosti SM(X;, ), kjerjen=1,2,..,N
inm=-M/2, .., 0, ..., M/2, izraGunamo na M+1 ekvidistan¢nih to¢kah na N daljicah.
Zacetno to¢ko X, .mp dolo¢imo nakljuéno na razdalji R od izhodi$¢a. Okoli izhodis¢a
zrcaljena tocka X, w2 je toc¢ka X, mn. Vse zacetne tocke so nakljuéno porazdeljene po hiper

krogli s polmerom R in sredis¢em v X, o ali krajSe Xo.

R=||Xn,Mf2|| (1)

Mera podobnosti je torej izratunana v N*(M+1) to¢kah parametriCnega prostora.

Vrednosti X, m, ki jih dobimo, skaliramo na interval med 0 in 1 po naslednji enacbi.

P SM (X, ) = SM i (32)
- SM ., ~SM

V zgornji enacbi je SMy(X,m) vrednost mere podobnosti pred normalizacijo, SMy, je
minimalna vrednost mere podobnosti pred normalizacijo in SMpy.x maksimalna vrednost
mere podobnosti pred normalizacijo v vseh N*(M+1) toc¢kah.

Recimo, da je X,op: optimalni poloZaj, kjer mera podobnosti zavzame optimalno

(maksimalno) vrednost, SM(X, o) pa vrednost mere podobnosti v tej toCki na n-ti daljici:

opt = argmax(SM (X, ,,)) (33)
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Slika 10 prikazuje moZen potek mere podobnosti vzdolZ n-te daljice.
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Slika 10 Potek mere podobnosti, ki prikazuje tocke uporabljene v enacbah za izracun

lastnosti

Na osnovi vrednosti mer podobnosti, ki so bile izratunane v N*(M+1) tockah znotraj
hiperkrogle (v parametri¢nem prostoru) s polmerom R, smo meri dolo¢ili pet znacilnic:

obmoc¢je konvergence, gladkost, to¢nost, natancnost in izrazitost optimuma.

Obmocje konvergence CR mere podobnosti je razdalja od optimuma do najbolj oddaljene
toCke od katere bo mera podobnosti zagotovo konvergirala proti globalnemu optimum. Ta
najbolj oddaljena tocka je pravzaprav najbliZji minimum in ga oznac¢imo X, ... Zazeleno je,
da je obmocje konvergence ¢im vegje. Ce bi poznali obmo¢ja konvergence razliénih mer
podobnosti na slikah razli¢nih modalitet, bi v praksi pri poravnavi najprej uporabili mero
podobnosti z velikim konvergen¢nim obmoc¢jem in iz njenega optimuma nadaljevali z bolj

natanéno mero podobnosti. Konvergenéno podrocje izraCunamo po naslednji enacbi:

CR = min

‘Xn.op; - Xn.!m.‘ " (34)
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Poleg velikosti konvergen¢nega obmocja je pomembno vedeti koliko in kako izrazite
lokalne optimume ima mera podobnosti izven konvergenénega obmoé&ja. To lastnost smo
poimenovali gladkost in jo oznacili s S. Definirana je kot povprefen pozitiven gradient

(gledano iz poloZaja Xy, opt Navzven).

{ MZIZ N (35)
S= dpm
M*N m=-M /2 n=l
Gradient d,, ,, pa je definiran Kot:
| SMX, ) -SM(X,, ) if m<opt & SM(X, ) >SM(X, ) (36)
"™ SM(X, ) ~SM(X, ) if m > opt & SM(X,, .,,) > SM(X, )

Pozitivni gradienti vodijo proti lokalnim optimumom (stran od globalnega optimuma).
Tocnost o, pove, kako blizu od prave poravnave bo mera najverjetneje naSla optimum. Ce je
poloZaj n-tega optimuma Xj, op in je poloZaj »zlatega standarda« Xy, je to¢nost definirana kot

standardna deviacija dolZin vektorjev X, opt — Xo:

(37

X - xo||2

o |x3

n=1

n,opt

Ce izradunamo poloZaj povpreénega optimuma, lahko dolo¢imo standardno deviacijo
razdalj med optimumi in povpreénim optimumom. Tej standardni deviaciji pravimo

natancnost oy,.

(38)

Xn.opt = Xn,upt

_ N
EE R )

2. \/§ZI

Natan¢nost je mera razprSenosti optimumov od povprecnega optimuma. Ce mera

podobnosti vedno najde isti optimum, ne glede na to od kje je inicializirana, potem je to
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verjetno tudi pravi optimum. Vrednost natan¢nosti je vedno manjsa ali enaka vrednosti
tocnosti.

Zadnja pomembna lastnost mere podobnosti, ki jo bomo ovrednotili, je ocena
nedolocenosti poloZaja optimuma ali obnaSanje mere podobnosti v bliZini optimuma. Ko se
mera priblizuje optimumu, lahko njena vrednost hitro nara$¢a in potem tudi hitro pade, ko se
od optimuma oddaljujemo. Lahko pa nara$¢a pocasi. Ce mera nara$a pocasi, pravimo da je
njen optimum manj izrazit kot optimum mere, ki naraSc¢a hitreje. To informacijo zajamemo v
lastnosti, ki smo jo poimenovali izrazitost optimuma DO. Izrazitost je povpreéna sprememba
vrednosti mere podobnosti v bliZini globalnega optimuma. Definirana je kot funkcija razdalje

s od optimuma:

N (39)
DO(s) = _I_ZZSM(X Y=SM(X. - )=SM(X. . . )
2sN < n,opt n,opt-s n,0pt+s

Poznavanje izrazitosti optimuma omogoc¢a dolofanje ustavitvenih  kriterijev
optimizacijske metode. Ti so ponavadi doloceni kot minimalna sprememba kriterijske
funkcije, kar pa je tezko dolociti. Z izrazitostjo lahko dolo¢imo amplitudi spreminjanja mere
podobnosti v okolici optimuma. Glede na Zeleno to¢nost, ki jo v enacbi doloca s, izberemo

minimalno spremembo mere podobnosti.
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7 Ekperimentalna baza slik

Pred zadetkom vrednotenja mer 4.2.1 do 4.2.12 je bilo potrebno doloditi analize, ki jih
bomo izvedli ter bazo slik na kateri bomo testirali mere. Na razpolago smo imeli umetne MR
slike moZganov [21-23] ter realne MR, CT in PET slike mozZganov in hrbtenice [24-28].

Prednost umetnih slik pred realnimi je v tem, da je “zlati standard” toéno poznan.

7.1 Skupina 1

T1 in T2 uteZene 8 bitne MRI slike dimenzij 181 x 217 x 181 z dimenzijo voksla enako 1
x 1 x 1 mm. Slike so bile dobljene s pomocjo BrainWeb MR simulatorja [21] in prikazane

spodaj.

Slika 11 Rezina 32 iz T1, T2 in PD umetnih slik moZganov

7.2 Skupina 2a

T1, T2 in PD uteZene realne 8 bitne MRI slike moZganov dimenzij 256 x 256 x 20
vokslov z dimenzijo voksla enako 1 x 1 x 5 mm. V moZganih na slikah je bil jasno viden
tumor. Slike so bile zajete istoasno tako da je bil “zlati standard” poznan. Primer rezine iz

slik te skupine je prikazan na naslednji sliki.
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Slika 12 Sedma rezina slik T1, T2 in PD s tumorjem

7.3 Skupina 2b

T1, T2 in PD uteZene realne 8 bitne MRI slike moZganov dimenzij 256 x 256 x 25
vokslov z dimenzijo voksla enako 1 x 1 x 5 mm. V moZganih na teh slikah ni bilo tumorja.
Slike so bile zajete istoCasno tako da je bil “zlati standard” poznan. Primer rezine iz slik te

skupine je prikazan spodaj.

Slika 13 Deseta rezina slike T1, T2 in PD brez tumorja

7.4 Skupina 3

T1 uteZena 8 bitna MRI slika dimenzij 238 x 238 x 22 vokslov z dimenzijo voksla 0.391 x
x 0.391 x 1.9 mm ter CT slika dimnezij 512 x 512 x 233 vokslov z dimenzijo voksla 0.273 x
0.273 x 1 mm. MR slika prikazujejo hrbteni¢no vretence L3, CT slika pa prikazuje vretenca
L1 do LS. “Zlati standard” je bil dobljen z uporabo markerjev [29]. Slika 14 prikazuje primer

slik iz te skupine.
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Slika 14 MR slika vretenca L3 in CT slika vretenc L1 do L5

7.5 Skupina 4

T2 uteZena 8 bitna MR slika dimenzij 256 x 256 x 26 vokslov z dimenzijo voksla 1.25 x
1.25 x 4 mm ter 8 bitna PET slika dimenzij 128 x 128 x 15 vokslov z dimenzijo 2.59 x 2.59 x
8 mm. Slike so bile zajete v sklopu projekta RIRE (Retrospective Image Registration
Evaluation) [28]. Za “zlati standard” smo uporabili najbolj$o poravnavo [26] v sklopu
postopka vrednotenja, ki je imela najmanjSo vrednost TRE (target registration error) [30]
glede na “zlati standard” dobljen z markerji. Slika 15 prikazuje rezino 7 iz MR in PET slik iz

te skupine.

Slika 15 Rezina 7 MR T2 ter PET slike
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8 Eksperimenti in rezultati

8.1 Implementacija

Stevilo nakljuéno izbranih to¢k (N) je bilo 50, &e ni drugace specificirano. Stevilo vzorcev
mere podobnosti, ki smo jih izraunali, vzdolZ ene daljice (M+1) od X, .m2 do X;mn je bilo
61. V tocki Xy smo torej mero podobnosti izracunali N-krat. Za analizo lastnosti mer
podobnosti smo izbrali dva polmera hiperkrogle. Prvi polmer je bil manjsi od drugega in smo
ga uporabili za analizo natan¢nosti, to¢nosti in izrazitosti optimuma. Drugega smo uporabili
za izraCun konvergencnega podrocja in gladkosti in je bil vecji zato, ker je analiza teh dveh
lastnosti potrebna na vecji razdalji od optimuma. Oba polmera bom predstavil v obliki R(ry,
r2). 1 je manjsi polmer, 1 pa vecji.

Parametri¢ni prostor smo normalizirali, da je zasuk za 0.1 rad ustrezal premiku za 7 mm.
Tako zasuk za 0.1 rad kot premik za 7 mm lahko predstavljata enoto v parametricnem
prostoru.

Za dolocitev vrednosti mere podobnosti v to¢ki X, n za MR — MR poravnavo moZganov
je bila plavajoca slika (T1 za T1 — T2, T1 — PD poravnavo ter T2 za T2 — PD poravnavo)
najprej premaknjena iz to¢ke Xo v to¢ko X, .mp. Vezani histogram med plavajoco in
mirujoCo sliko smo nato dolo€ili z upoStevanjem tega premika. Ko smo slike premaknili v
poloZaj X, .ms2, smo uporabili trilinearno interpolacijo. S premikom v tocko X, .m/2 smo se
izognili izraCunavanju mere podobnosti v totki Xg, kjer ne bi potrebovali nobene
interpolacije. Interpolacija vpliva na vrednost mere podobnosti. Ce v neki to¢ki interpolacije
ne izvedemo, lahko opazimo nenaden skok v vrednosti mere podobnosti. To se lahko pokaze
kot lokalni optimum [31]. Ko smo poravnavali slike hrbtenice in MR T2 sliko na PET, smo
vrednost mere v tocki X, n izraCunali s transformacijo iz tocke Xo v X, m. Slike so bile v
obeh primerih zajete z razli¢nimi tehnikami, dimenzija voksla ni bila enaka in tudi vektor
»zlatega standarda« ni bil enak ni¢, tako da je bila interpolacija potrebna v vsaki to¢ki.

Za uporabo protokola je potrebno poznati pravo poravnavo X, ki jo je pri realnih slikah
tezko dolo€iti. To¢nost, ki jo dobimo s tem postopkom vrednotenja mer podobnosti, je slabsa
od to¢nosti prave poravnave.

Tabele v podpoglavju Rezultati prikazujejo izrazitost na razdalji enega koraka (s = 1) od
optimuma. Kot je razvidno iz ena¢be za izrazitost, bi jo lahko izracunavali tudi na kaksni

drugi razdalji. Odvisno od tega kaj nas zanima. Zaradi lazje interpretacije rezultatov, smo vse
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vrednosti lastnosti prikazali v naslednjih enotah: to¢not, natan¢nost in konvergen¢no
podro¢je v mm, izrazitost optimuma v 10° / mm, gladkost pa v 10° / mm. Ker je
predstavitev v mm bolj obiCajna, smo se tako odlo¢ili tudi mi, Ceprav bi lahko vse rezultate

prikazali tudi v radianih ali v enotah normaliziranega parametri¢nega prostora.

8.2 Rezultati

Rezultate bom prikazal v obliki tabel. Vsaka tabela prikazuje analizo izvedeno na
dolo¢enem paru slik. Najprej bom opisal katere poskuse sem prikazal v kateri tabeli, katere
slike sem uporabil ter kakSni so bili polmeri.

1.  Analiza - Tabela 8.1:

Realne slike

MR L3 -CT, R(1, 3)

MR T1-MR T2, R(1, 2)

PET - MR, R(1, 5)

2.  Analiza - Tabela 8.2

Realne slike

MR L3 - CT, R(l1, 3)

3.  Analiza - Tabela 8.3

Realne slike

MR T1-MR T2, MR T1 - MR PD, MT T2 - MR PD, R(l, 2)

4. Analiza - Tabela 8.4

Simulirane slike

MR T1 - MR T2, R(1, 3)

5.  Analiza - Tabela 8.5

Realne slike

MR - CT, R(1, 3)

V tabeli 8.1 predstavlja levo §tevilo vrednost lastnosti izracunana za poravnavo MR — CT
slike, srednje Stevilo predstavlja vrednost dobljeno pri poravnavi MR T2 slike na MR TI,
desno Stevilo pa predstavlja vrednost lastnosti pri poravnavi PET slike na MR T2 sliko.
Odebeljeno sem oznacil tiste vrednosti, ki so bile najboljSe, poSevno pa tiste, ki so bile

najslabSe.
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Tabela 8.1 Lastnosti mer podobnosti pri poravnavi MR -CT (skupina 3), MR - MR
(skupina 2a) in MR - PET (skupina 4) slik

o, o DO CR S

MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MR- | MRCT | MR-MR | MR- |

CT | MR | PET | CT | MR | PET | CT | MR | PET | CT | MR | PET PET
CR 06| 137 o8| 05| 1| o7 20 7| 12] 48| 05| 1.1 736[ 2057 851
ECC 06 07| 18] 05| 06| 17| 17] 10 18151140 23] 1013 00| 3]
Ent 07 11| 17l osl o9 15| 21| 6| 27| 14| 05| 1.1 96.1 86.0 | 72238
E 10| 27| 43| 09| 25| 39 22| 5| 16| 07| 28| 11| 2976 | 253 | 3856
HCE2 330 42 a3 31 39390 21| of 18| 07| 09| 71| 11942 690] 8150
HCE3 31| 42| 46| 30| 39| 41| 22| 10| 19| 07| 09| LI] 15239 530 6960
NMI 06| 07 18] 05[ 06| 1.7] 25| 12| 19 151|140 23] 415 00| 207
MI 06| 07 20 05| 06| 19| 23] 12| 20[ 151140 23] 480 0.0 245
PSMI 06| 07| 20| 05| 06| 19] 5] 10| 32]207 [ 140 23 0.2 00 117
PSUH 06| 09] 09| 05| 07| 08| 15| 7| 22]210][ 05| 1.1 0.0 0.0 | 1264
WC 06| 22] 36| 05 22| 35| 24| 7| 11| 96| 09| 80| 8872 22105 | 39064

Mere podobnosti so se v sploSnem obnasSale slab3e v primeru MR - PET poravnave. To je
tudi priCakovano. Pri tej poravnavi je imel Woodsov kriterij najvecje konvergen¢no
podro¢je. Woodsov kriterij je tudi namenjen poravnavi MR — PET [13]. Meri HCE2 in
HCE3 se nista dobro obnesli v nobenem primeru, ¢e pogledamo natan¢nost in to€nost.
Opazimo lahko tudi, da so mere MI, NMI, PSUH ter PSMI zelo primerne za MR — MR in
MR - CT poravnavo.

Ce imamo 8-bitne sivinske slike, ima vezani histogram 65536 elementov. Vegina jih ima
vrednost ni€ in vezani histogram je zelo redek. Zaradi tega pri poravnavi histogram pogosto
zgostimo tako, da zmanjSamo Stevilo sivin na 2’ ali 2°, lahko pa tudi manj. Naslednja tabela
prikazuje vpliv velikost vezanega histograma na obnaSanje mer. Vsaka lastnost vsebuje tri
Stevila. Levo je vrednost lastnosti pri 256x256 poljih v histogramu, v sredini je vrednost
lastnosti, ki ustreza 128x128 vnosom v histogram in desno vrednost, ki ustreza 64x64

vnosom.
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Tabela 8.2 Lastnosti mer podobnosti pri poravnavi MR - CT (skupina 3) slik in

spreminjanju dimenzij histograma

o, g, DO CR S
256 | 128 64 | 256 | 128 | 64 | 256 | 128 | 64 | 256 | 128 64 256 128 64
CR 0.6 0.7 0.8 0.5 06| 07 20 16 14 4.8 0.7 1.4 73.6 496.7 589.0
ECC 0.6 0.6 0.6 | 05 0.5 0.5 17 15 14 | 15.1 | 15.1 | 15.1 101.3 106.2 103.6
Ent 0.7 0.7 06| 06| 0.5 0.5 21 19 18 1.4 1.4 2.1 96.1 205.4 529
E 1.0 4.4 1.0 | 09 4.1 1.0 22 23 16 0.7 0.7 0.7 297.6 | 2807.2 1942.6
HCE?2 33 4.8 5.1 3.1 4.5 4.8 21 17 13 0.7 0.7 0.7 1194.2 | 1543.6 977.0
HCE3 30| 48| 49 30| 45| 46| 22| 21| 19| 07| 07| 07| 15239 | 1876.1 | 1449.0
NMI 0.6 0.6 06| 05| 05| 05 285 21 20 | 15.1 | 15.1 | 15.1 41.5 48.8 52.3
MI 0.6 0.6 06| 05 0.5 0.5 23 20 19 | 15.1 | 15.1 | 15.1 48.0 56.4 62.2
PSMI 0.6 0.6 0.6 0.5 0.5 0.5 15 11 11207 | 179 | 18.6 0.2 1.1 1.0
PSUH 0.6 0.6 0.6 0.5 0.5 0.5 15 13 12| 21.0 | 21.0 | 179 0.0 0.0 7.0
wC 0.6 0.6 07] 05] 05| 06 24 24 19| 96| 69| 48 887.2 | 19523 | 1263.8

Mere na osnovi medsebojne informacije niso imele opaznih sprememb v kvaliteti, za
ostale pa lahko reCemo, da se jim lastnosti slab§ajo. Z manjSanjem sivin v histogramu
izgubimo nekaj informacije in posledica je manjSa to¢nost. Iz tabele lahko razberemo, da se
konvergen¢no podro¢je Woodsovega kriterija zmanjSuje z zmanjSevanjem dimenzij
histograma. Pri vseh merah pa lahko opazimo zmanjSevanje izrazitosti optimuma. Gladkost
pa se pri nekaterih merah pri zmanjSevanju dimenzij histograma najprej poveca in nato
zmanj$a, pri ostalih (CR, MI, NMI in PSUH) pa do zmanj$anja vrednosti ne pride.

V naslednji tabeli so prikazani rezultati analize na realnih MR slikah iz skupine 2a
(zgornje Stevilo) in 2b (spodnje Stevilo). Levo Stevilo v stolpcu za doloCeno lastnost
predstavlja rezultat za poravnavo T1 — T2, srednje Stevilo za T1 — PD ter desno za poravnavo

T2 - PD.
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Tabela 8.3 Lastnosti mer podobnosti pri MR - MR T1, T2 in PD (skupina 2a in 2b)

poravnavabh slik

o, o, DO CR S
TI- [ T1- [ T2- [ Tt- [ T1- [ T2- [ T1- [ TI- [ T2- [ TI- [ TI- [ T2- | TI-T2 | TI-PD | T2-PD |
T2 | PD [PD | T2 |PD|(PD| T2 |PD|PD| T2 | PD | PD
CR 13 o8| 05| 11| 06| 03] 7| 15| 9| 05| 140| 55| 2057 00| 63
08| 07| 04| 08| 07 04| 20| 20| 21| 140 140 | 140 0.0 0.0 0.0
ECC 07 07 o5] o6 05| 03] 10] 25| 20| 140] 140 140 0.0 0.0 0.0
07 07| 04| 07| 07| 04| 30| 30| 39| 140 | 140 | 140 0.0 0.0 0.0
E 27| 24| 20| 25| 22| 1.8 5| 4| 6| 28| 18] 09| 253 164 | 311
15| 15 o8| 15| 1.5/ 08| 4| 4| 7| 06| 18| 18 82| 122 79
Ent L1 07| 07[ 09 05| 04| 6] 14 12| 05| 41] 05| 860| 1137| 1088
08| 08| 05| 08| 08| 04| 20| 20| 31| 106 | 106 | 106 32 28 1.6
HCE2 42| a1 44] 39 38[ 42 9 9 9] 09| 09 09| 690] 864]| 2589]
39 41| 28| 38| 37| 27| 39| 4| 6| 05| 09| 09 8.5 3.5 11.9
HCE3 42| 39| 43 39 37| 41| 10 9] 9 o9 09| 09| 530 907 4108
41| 39| 30| 38| 37| 29| 45| 5| 6| 09| 05| 09 7.0 55| 257
MI 07 07] 05| 06| 05[ 03[ 12| 30| 24] 140 140 [ 140 0.0 0.0 0.0
07| 07| 04| 07| 07| 04| 37| 38| 48| 140 | 140 | 140 0.0 0.0 0.0
NMI 07 07 05[] 06 05| 03| 12 31] 25] 140 140 140 0.0 0.0 0.0
07| 07| 04| 07| 07| 04| 39| 39| 53| 140| 140 | 140 0.0 0.0 0.0
PSMI 07 07| o5] o6 05| 03] 10 17] 16| 140] 140 140 0.0 0.0 0.0
07| 07| 04] 07| 07| 04| 21| 20| 21| 140| 140 | 140 0.0 0.0 0.0
PSUH 09| 06| 06| 07 05| 03| 7| 13| 11| 05] 140 140 0.0 0.0 0.0
08| 07| 04 08| 07| 04| 17| 16| 19| 140| 140 | 140 0.0 0.0 0.0
wWC 22 o6 30| 22 o5 31| 7[ 17| 20 09 28| 23] 22105 | 82217 [ 68593
08| 06| 04| 08| 06| 04| 28| 49| 73| 37| 28| 23| 55443 | 117739 | 120460

Vidimo lahko, da lahko slike T2 in PD med seboj najbolj natanéno poravnamo. Ce pa
namesto slik s tumorjem analiziramo slike brez tumorja, opazimo, da se lastnosti mer
podobnosti izboljSajo. Pri¢akovana to¢nost in natan¢nost mer je boljSa pri poravnavi slik
brez tumorja kot slik s tumorjem. Pove¢a se konvergenc¢no podrocje, gladkost pa se mo¢no
zmanjSa, kar pomeni da je mera izven konvergen¢nega obmocja bolj umirjena. Poveca se
tudi izrazitost globalnega optimuma. NajslabSe sta se obnesli medsebojni informaciji na
osnovi Havrda-Charvatove entropije, najbolje pa medsebojna informacija in normalizirana
medsebojna informacija na osnovi Shannonove entropije.

Naslednja tabela pa prikazuje rezultate analize izvedene na simuliranih slikah. Ce smo
uporabili slike originalne velikosti, so vse mere vedno nasle optimum v isti tocki in vse so
bile tudi zelo gladke. Zato jih je bilo tezko primerjati. Odlo¢ili smo se, da zmanjSamo

dimenzije slike za dva v vsaki smeri ter da obe dimenziji histograma zmanjSamo na 128.
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Zaradi tega je bila tudi sama analiza nekoliko hitrej$a. Izvedli smo analizo vpliva §tevila N

izbranih to¢k na rezultate. Stevila predstavljajo analizo izvedeno z 10, 50 in 100 to¢kami.

Tabela 8.4 Analiza s simuliranimi slikami in razli¢nim stevilom to¢k

o, o, DO CR S
10 [ 50 [ 100 | 10 [50[100] 10 [ 50 [100] 10 [ 50 [ 100 [ 10 50 100
CR 05] 05[] o5 00 01| or[257[130] 129 07| 07| 07| 20952 | 1612.0 | 1460.6
ECC 05 05) 05| 00| 00| 00| 227 | 142 | 141 62| 21 1.4 82.0| 2898 | 2517
E 05 05) 05] 00) 00) 00| 127 80| 77| 62| 55 1.4 [ 2035 129.3 150.9
Ent 05 05[] o5 00| 00 o1 [ 311 196] 197 41| 21| 1.4 25039 | 1678.1 | 1635.0
HCE2 30| 32| 34| 29| 31| 34| 75| 34| 32| 10| 07| 07| 24262 | 16555 | 1609.3
HCE3 05| 17| 16| 05| 17| 16| 33| 19| 19| 07| 07| 07| 16074 | 12737 | 12285
MI 05 05[] o5 o0o[ oo 00| 337] 208|208 62| 21| 14| 375 2031 1673
NMI 05| 05 o5[ 00| 00| 00351 217]217| 62| 21| 14| 419 1985| 1633
PSMI 05 05 o5 oo 00 oo 208 127] 127 138 41| 21 72| 2229 1320
PSUH 05| 05 o5 oo[ oo o1 [ 176 107 [ 108 | 69| 48[ 21 39014 [ 27573 | 23819
WC 67| 67 67[ 67 67| 67| 48[ 39| 38| 09| 07 07 6361.7 [ 41346 | 4259.3

Opazimo lahko, da vrednost DO-ja pade z narad€anjem S3tevila naklju¢no izbranih toCk.
Razlika v DO je ve¢ja med analizo z 10 in 50 to¢kami kot pa med analizo s 50 in 100
to¢kami. Podobno lahko opazimo tudi pri ostalih lastnostih mer podobnosti. Konvergen¢no
podro¢je Woodsovega kriterija je zelo majhno in se s povecevanjem Stevila linij Se
zmanjSuje. Povdariti je tudi potrebno, da je bila v tem primeru slika T2 najprej premaknjena
v tocko X, -mp2 z uporabo trilinearne interpolacije. Razlog je opisan v nadaljevanju.

Najpomembnejsa faktorja, ki vplivata na poravnavo sta Sum in svetlostne nehomogenosti
(ang. shading). Za analizo Suma na potek mere podobnosti sem mirujoci in plavajoci sliki
dodal gausov Sum s standardno deviacijo 30. Ko sem analiziral vpliv svetlostnih
nehomogenosti, sem svetlosti plavajoce slike mnoZil s faktorjem med 0.5 in 1. Na vsaki
rezini slike sem uporabil enak model nehomogenosti. Zgornji levi slikovni element sem
mnoZil z ena. Faktor je padal z oddaljenostjo od tega elementa. Najbolj oddaljeni element
(spodaj desno) je bil mnoZen z 0.5. Vsako rezino sem torej mnoZil s spodnjo sliko ustrezne

dimenzije.
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Slika 16 Model svetlostne nehomogenosti s katero je mnoZena vsaka rezina slike

Naslednja tabela kaZe rezultat vrednotenja mer podobnosti pri poravnavi posumljene (N)
MR L3 slike vretenca na CT sliko ter poravnavo MR L3 slike z dodanimi svetlostnimi

nehomogenostmi (SN) na CT. Dimenzija vezanega histograma je bila v obeh primerih 256 x

256. Stevilo na levi strani stolpca predstavlja lastnost mere pri poravnavi originalnih slik (O).

Tabela 8.5 Poravnava posumljenih slik in slik, ki imajo prisotne svetlostne

nehomogenosti
o, o, DO CR S
SN[ O[NJSN[O[NTJSN|[ O[] N TSN 0 N
CR 06 07] 07 05| 05| 05| 20| 34 21| 48| 34| 48] 736 13141
ECC 06 07 o6 05[ 06| 05| 17 35[ 17151 76 [ 138 1013 18108
Ent 07 06 07 06| 05| 06| 21| 33 19| 14] 34] 07| 961 1387
E 10 07] 1.1] 09 06| 09] 22| 36| 19] 07| 34| 07| 2976 1594

HCE2 | 33| 50| 33| 31| 47| 31| 21| 54| 21| 07| 07| 07| 11942 4409

HCES3 31 50 31| 30| 48| 30| 22| 124 22| 07| 07| 07| 15239 | 12838

NMI 06| 07| 06| 05| 06| 05| 25| 43| 23| 151 | 83 | 138 | 415 14075
MI 06| 07| 06| 05| 06| 05| 23| 43| 23| 151 | 76| 138 | 480 | 14367
PSMI 06| 07| 06| 05| 06| 05| 15| 193] 15207 | 11.7] 186 02| 254

PSUH | 06| 07| 06| 05| 06| 05| 15| 167| 14| 210]| 76| 210 00| 308
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WC 06] 07] 07

0.5

0.6

0.6

24

62

27

9.6

4.1

9.6

887.2

7342.7

1012.1

Vidimo lahko, da se lastnosti mer podobnosti poslab3ajo z dodajanjem Suma in svetlostnih

nehomogenosti. Dodajanje svetlostnih nehomogenosti k sliki ima za posledico nekoliko

manjSo izrazitost optimuma v primerjavi z izrazitostjo optimuma poSumljenih slik. Opazimo

pa lahko, da se konvergen¢no podroc¢je mer bolj zmanjSa pri poravnavi poSumljenih slik kot

pa slik s svetlostnimi nehomogenostmi. Enako poslabSanje lahko opazimo tudi pri ostalih

lastnostih mer. Spet je izmed vseh mer najslabia medsebojna informacija na osnovi Havrda-

Charvatove entropije, najboljse lastnosti pa lahko opazimo pri merah na osnovi Shannonove

entropije.
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9 Zakljucek

Mere podobnosti ponavadi ocenjujemo na podlagi tega kako se obnaSajo v kombinaciji z
optimizacijskimi metodami. Mera podobnosti bo najverjetneje dala drugaéne rezultate, ¢e bo
uporabljena v kombinaciji z drugo optimizacijo. S tem ko v postopku vrednotenja mere
podobnosti optimizacija ne nastopa, zajamemo le lastnosti mere podobnosti in
interpolacijske sheme. S poznavanjem le teh lastnosti lahko nekdo pravilneje izbere
kombinacijo mere podobnosti, interpolacije in optimizacije. Analizirali smo 11 mer
podobnosti na Stirih vrstah slik. Medsebojna informacija in normalizirana medsebojna
informacija sta najpogosteje uporabljani meri podobnosti za poravnavo medicinskih slik.
Merita statisti¢no odvisnost dveh naklju¢nih spremenljivk. V primeru poravnave prevzameta
vlogo nakljuénih spremenljivk sliki. Medsebojna informacija ni odvisna od narave te
odvisnosti in sloni na meritvi entropije. V naSem primeru smo uporabili Shannonovo ter
Havrda — Charvatovo entropijo. V magistrski nalogi smo zopet dokazali, da lahko obe vrsti
medsebojne informacije na osnovi Shannonove entropije uspe$no uporabimo za poravnavo
medicinskih slik.

Predlagani postopek lahko uporabimo tako na slikah zajetih z isto tehniko kot na slikah
zajetih z razlinimi tehnikami. Poznati moramo le »zlati standard« oz. pravilno poravnavo.
Ta podatek lahko dobimo z uporabo markerjev [28, 29, 32] ali na kakSen drug zanesljiv
naCin [28]. »Zlati standard«, ki ga dobimo z uporabo zanesljivej§ih metod poravnave je
omejen z lastnostmi le teh poravnav [26]. Za potrebe vrednotenja morajo biti te poravnave
¢im boj natan¢ne.

Postopek lahko uporabimo za analizo vpliva parametrov mere podobnosti na potek mere
podobnosti. Lahko analiziramo vpliv Suma, svetlostnih nehomogenosti, geometrijskih
popacenj, velikost prekrivanja, razlik v vsebini slik... Poravnava je postopek z veliko
parametri in analiza vpliva vseh parametrov bi bila Easovno zelo potratna.

Z rezultati takih vrednotenj si lahko olajSamo odlocitev, katero mero podobnosti uporabiti
za poravnavo slik. Pokazali smo kako Sum, svetlostne nehomogenosti in dimenzije
histograma vplivajo na potek mer podobnosti.

Pokazali smo, da Woodsov kriterij ni natan¢en. Opozoriti je potrebno tudi, da je ta mera

podobnosti namenjena PET - MR poravnavi. V tej kombinaciji je imela mera najvecje

.....
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je bil v vsakem primeru zelo izrazit. V nekaj primerih je bila najvecja vrednost na intervalu
od X, mp do X, mp2 ravno v eni izmed teh dveh tock. To je bil tudi vzrok za velike vrednosti
za to¢nost v nekaterih primerih. Woodsov kriterij izven konvergen¢nega podroCja divergira
zelo hitro. Zaklju¢imo lahko tudi, da medsebojna informacija na osnovi Havrda-Charvatove
entropije ni primerna za poravnavo slik.

Opazili smo, da je to¢nost MI in NMI manj kot 1 mm. Sum poslabsa obnasanje teh dveh
mer. Pokazali smo tudi, da je poravnava slik s svetlostnimi nehomogenostmi manj natan¢na
od poravnave slik brez nehomogenosti. Mere podobnosti imajo ve€je konvergen¢no podrocje
in vecjo izrazitost optimuma ter manjSe vrednosti gladkosti, ¢e jih uporabimo na slikah brez
popacen;.

V nadaljevanju raziskav na to temo se bom posvetil analizi vplivov razli¢nih vrst
svetlostnih nehomogenosti, razli¢nih interpolacijskih metod in kombinacij Suma in

nehomogenosti na potek in obnaSanje mer podobnosti.
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