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Povzetek

Poravnava slik je ena osnovnih operacij obdelave medicinskih slik. V tem delu
se posvecamo enemu najtezjih problemov poravnave, to je elasticni poravnavi
slik razlicnih modalnosti. Gre za poravnavo slik zajetih z razlicnimi slikovnimi
postopki, pri katerih ni vnaprej poznanih povezav med svetlostnimi nivoji. Ela-
sticna ve¢modalna poravnava omogoca odpravljanje lokalnih slikovnih neskladij,
poseben problem pa predstavlja ve¢modalnost, ki preprecuje uporabo obicajnih
lokalnih mer podobnosti. Potrebna je uporaba ve¢modalnih mer podobnosti, ki
pa v osnovi niso zmozne ocenjevati lokalnega ujemanja slik. Za ucinkovito resitev
tega problema predlagamo nekaj novih mer podobnosti, ki so kljub ve¢modalnosti
primerne za ocenjevanje poravnanosti poljubno majhnih podrocij slik. Najboljse
rezultate poravnave dobimo z uporabo predlagane mere podobnosti na osnovi
segmentacije. Ta mera predstavlja povezavo med poravnavo in segmentacijo slik,
saj z njo oba procesa izvedemo istocasno. Sistem za vec¢modalno elasticno po-
ravnavo, ki je opisan v tem delu, izkoris¢a dobre lastnosti novih mer podobnosti,
uporablja pa tudi nov poenostavljen model elasti¢nosti. Poravnava slik je tako
razmeroma hitra, k ¢emur pripomore tudi uporabljen vecloc¢ljivostni pristop. Re-
zultati poskusnih poravnav so dobri, vendar pa kazejo na nezmoznost sistema za
doseganje tocnosti boljse od velikosti enega voksla. IzboljSanje tocnosti je glavna
smernica nasSega nadaljnega dela.






Abstract

Image registration is one of fundamental tasks of medical image processing. In
this work we focus on multimodal elastic matching, which is one of the hardest
registration tasks. It enables accurate non-rigid registration of images acquired
using different imaging techniques, where the relations between image intensities
are not known in advance. Because of complex and in general unknown intensity
relations mutlimodal registration cannot be based on common local similarity
measures. Multimodal similarity measures have to be used, but unfortunately
they are all inherently global and cannot measure local image correspondence.
As a solution to this problem we propose novel multimodal similarity measures,
which enable similarity measuring of arbitrary small image regions. The best
results are achieved by using a segmentation based similarity measure which
combines image registration with image segmentation and perform both of them
simultaneously. The system for multimodal elastic matching, presented in this
work, takes all the advantages of proposed similarity measures. It is based on
simplified model of elasticity and implemented using multiresolution approach.
Results are promising, although they indicate that subvoxel accuracy cannot be
achieved. Improvement of accuracy is the aim of our future work.
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1. Uvod

1.1 Pomen veémodalne elasticne poravnave medicinskih
slik

Hiter razvoj medicinskih slikovnih tehnik je vzpodbudil raziskave na podrocju
anatomske in funkcionalne zgradbe cloveskega telesa. Osnovna operacija, ki
se pri tem uporablja je poravnava slik, katere namen je doseci, da se iste
anatomske strukture na vseh slikah nahajajo v istih legah. Tovrstno odpravljanje
geometrijskih neskladij med slikami olajSa medicinsko diagnosticiranje ter
omogocCi nacrtovanje operativnih posegov in radioterapij. Posebnega zanimanja
so delezni ¢loveski mozgani, saj zaradi svoje zapletenosti in velike anatomske
variabilnosti zahtevajo posebno natancnost obdelave, ki pa je ravno zato ¢asovno
zelo zahtevna. To je razlog za velik interes po avtomatizaciji tovrstnih postopkov.
Ena od moznosti avtomatizacije je uporaba racunalniskega vida. Avtomatska
obdelava slik je bistveno hitrejsa od ro¢ne, mnogokrat natancnejsa, pa tudi bolj
objektivna.

Posebno mesto na podro¢ju poravnave medicinskih slik ima veé¢modalna
poravnava, ki dopusca, da so uporabljene slike zajete z razlicnimi slikovnimi
tehnikami ali postopki. Tako lahko informacijo slik, ki predstavljajo razli¢ne
anatomske ali funkcionalne lastnosti tkiv, zdruzimo v skupen, bolj zgoscen in
preglednejsi zapis. Tako lahko naprimer pomembno, a geometrijsko popaceno,
informacijo magnetno resonanénih MRI slik (angl. textitmagnetic resonsnce
imaging) poravnamo na nepopaceno sliko ra¢unalniske tomografije CT (angl.
textitcomputed tomography). Prav zaradi taksnih zmoznosti je ve¢modalna
poravnava posebno pomembno orodje pri diagnosticiranju in nacrtovanju
zdravljenja. Zaradi njene zmoznosti integracije informacije predoperativnih
preiskav z intraoperativnimi slikami manj invazivnih in hitrih slikovnih postopkov,
pa je primerna tudi za podporo operativnim posegom.

Geometrijska slikovna neskladja so lahko posledica razlicnih dejavnikov.
Pojavijo se lahko zaradi spremenjenega polozaja pacienta, drugacnih pogojev
zajemanja slik, lahko pa so tudi posledica proznosti ali patoloskih sprememb
tkiv. V' primeru enomodalne poravnave, kjer so slike zajete z istimi
slikovnimi postopki, je patoloska neskladja mnogokrat zazeleno, kljub poravnavi,
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ohraniti nespremenjena, saj lahko predstavljajo koristno diagnosti¢no informacijo.
Nasprotno pa je predvsem pri ve¢modalni poravnavi, zazeleno odpravljanje vseh
neskladij, saj je le tako mogoca pravilna integracija slikovnih vsebin. Neskladja se
pojavljajo na zelo razlicnih nivojih detajlov, od globalnih, ki vplivajo na celotno
sliko, do izrazito lokalnih, ki zajamejo le omejeno podrocje. Prav pri odpravljanju
slednjih imajo poseben pomen postopki elasticne poravnave slik, ki omogocajo
tudi odpravljanje najmanjsih in prostorsko najbolj omejenih geometrijskih razlik.
Njihova dobra lastnost je tudi ta, da lahko na osnovi podanih elasti¢nih lastnosti
tkiv smiselno lo¢ujejo med motilnimi in koristnimi slikovnimi neskladji.

To magistrsko delo, Elasticna poravnava medicinskih slik razlicnih modalnosti,
se posveCa problemu poravnave z obema zgoraj omenjenima lastnostima:
vecmodalnostjo, ki dopusc¢a zdruzevanje informacije pridobljene z razli¢nimi
slikovnimi tehnikami in lokalnostjo, dosezeno s postopki elasticne poravnave, ki
omogoca tudi odpravljanje prostorsko najbolj omejenih slikovnih neskladij. To je
perec problem, saj lastnost vetmodalnosti v osnovi nasprotuje lastnosti lokalnosti.

1.2 Modalnosti medicinskih slik

Razlicne metode zajemanja medicinskih slik temeljijo na meritvah razlicnih
lastnosti tkiv ali pojavov. Vsaka od njih torej predstavlja svojo modalnost,
nacin opisa slikanega telesa. Medicinske tehnike v splosnem delimo na anatomske
in funkcionalne. Anatomske slikovne tehnike podajajo informacijo o zgradbi
telesa, medtem ko funkcionalne slikovne tehnike podajajo informacijo o presnovi.
Med anatomske tehnike spadajo RTG (rentgensko slikanje), CT (racunalniska
tomografija), MRI (magnetna resonanca), US (ultrazvok), MRA (magnetno
resonancna angiografija), DSR (digitalna subtrakcijska angiografija), CTA
(racunalnisko tomografska angiografija) itd. V skupino funkcionalnih slikovnih
tehnik pa uvrséamo SPECT (fotonska emisijska ra¢unalniska tomografija), PET
(pozitronska emisijska tomografija), fMRI (funkcionalna magnetna resonanca),
EEG (elektro encefalografija) itd. 'V okviru tega dela se bomo posebej
posvetili osnovnima in najbolj uporabljanima trodimenzionalnima anatomskima
slikovnima tehnikama, to sta CT in MRI.

1.2.1 CT - rac¢unalniska tomografija

CT (racunalniska tomografija) [1] je zelo uveljavljena slikovna tehnika, v medicini
prisotna od sredine sedemdesetih let.  Predstavlja enega izmed najvecjih
napredkov medicinskih ved. Osnova za CT je rentgensko slikanje, kjer slika
nastane kot posledica razlicnega slabljenja rentgenskih zarkov pri prehodu skozi
telo. Slabljenje rentgenskih zarkov je odvisno od gostote elektronov v tkivu in
je najvecje za kosti, ki so zato videti svetle, ter manjSe za mehka tkiva, ki so
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zato temnejsa. Trodimenzionalna slika, se izracuna na osnovi velikega Stevila
enodimenzionalnih slik, zajetih pod razlicnimi koti slikanja.

CT odlikuje dobra kontrastnost trdih tkiv (kosti), medtem ko je locevanje
med razlicnimi mehkimi tkivi slabse (slika 1.1). Uporablja se predvsem za
odkrivanje tumorjev in mozganskih nepravilnosti ter za nadzor in ocenjevanje
uspeha operativnih posegov, radioterapij in kemoterapij. Slaba stran CT-ja je
njegova invazivnost, saj je pacient izpostavljen sevanju. Nenehne izboljsave te
slikovne tehnike gredo v smeri izboljSanja kvalitete slik, vec¢anja locljivosti in
zmanjSevanja pacientove izpostavljenosti sevanju.

Slika 1.1: Prerez C'T slike glave.

1.2.2 MRI - magnetna resonanca

MRI (magnetna resonanca) [1-3] je neinvazivna slikovna tehnika, ki za svoje
delovanje izkorisca magnetne lastnosti atomov. Gre predvsem za atome vodika,
ki v glavnem pripadajo molekulam vode in predstavljajo priblizno 63 odstotkov
cloveskega telesa. Slikano telo se mora nahajati v mocnem stalnem magnetnem
polju, tako da gostota magnetnega polja doseze 0.04 do 4 T (Tesla). Za
primerjavo: gostota magnetnega polja Zemlje znasa 0.00005 T. To magnetno
polje usmeri dipole atomov, ki jih nato v postopku slikanja vzbudimo z
visokofrekvenénim radijskim impulzom. V prehodnem pojavu dipoli oddajo
elektromagnetno valovanje, ki ga zazna sprejemna tuljava. Na osnovi poteka
prejetega signala se doloci svetlostne nivoje slike. Obstaja vec razliénih postopkov
magnetno resonanc¢nega zajemanja slik, ki dajo razlicno informacijo o slikanem
tkivu in tako predstavljajo razlicne modalnosti. Uveljavljene modalnosti MRI
slik so T1, T2 in PD (slika 1.3).
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Slika 1.2: Prerezi MRI-T1 slike glave: sagitalno (levo), precno (v sredini) in
koronalno (desno).

Slika 1.3: Razlicne modalnosti MRI slik: T1 (levo), T2 (v sredini) in PD (desno).

MRI odlikuje dober kontrast med razlicnimi tipi tkiv in je zato primerna za
detajlen prikaz anatomije. Njeno uporabo omejuje zahteva po mirovanju telesa
med slikanjem. Neprimerna je za slikanje v prisotnosti feromagnetnih materialov,
naprimer zeleza, ki se lahko nahaja tudi v kirurskih implantih. Slikanje z
MRI poleg tega ni primerno za bolnike s srénimi spodbujevalniki. Uporablja se
predvsem za diagnosticiranje tumorjev in drugih nepravilnosti mozganskih tkiv,
za preiskave oCi, z novejSimi tehnikami pa se vse ve¢ uporablja tudi za slikanje
prsnega kosa in trebuha, kjer ni mogoce dosec¢i popolnega mirovanja.

Na kvaliteto MRI slik vpliva ve¢ dejavnikov. Nekatere napake MRI slik
nastanejo zaradi neidealnih lastnosti slikovne naprave in jih je s kalibracijo
naprave mogoce odpraviti. Glavni taksni vzroki napak so prostorska
nehomogenost stalnega magnetnega polja, omejeno frekvenéno podrocje
visokofrekvencénega sprejemnika ter prostorska obcutljivost visokofrekvencnega
oddajnika in sprejemnika. Nekatere napake pa so posledica prisotnosti slikanega
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objekta in jih s kalibracijo ne moremo odpraviti. Do taksnih napak lahko
pride zaradi premikov telesa med procesom slikanja, toka telesnih tekocin,
pomemben pa je tudi vpliv samega telesa na magnetno polje, saj se zaradi njegove
prisotnosti v prostoru spremeni dielektri¢nost, to pa vpliva na homogenost polja
ter na resonancne frekvence dipolov. Zaradi omenjenih vplivov lahko pride do
deformacije slik, svetlostnih nehomogenosti in pa do neizrazitosti robov.

1.3 Postopki poravnave slik

Poravnava slik je proces dolocanja transformacije poravnavane slike B v
poravnano sliko B’, z namenom doseganja ¢im boljsega medsebojnega
prostorskega ujemanja med poravnano sliko B’ in referen¢no sliko A (slika 1.4).

R

A B

Slika 1.4: Enostaven primer poravnave slik, A - referencna slika, B - poravnavana
slika, B' - poravnana slika

1.3.1 Delitev postopkov poravnave

Postopki poravnave se med seboj razlikujejo po svojih lastnostih, namenu, na¢inu
delovanja in podobno. Pregled metod poravnave in njihove razlicne delitve so
podrobno opisane v [4-7], glavne delitve pa povzemamo v nadaljevanju.

Razseznost podatkov

Najprej lahko poravnavo delimo glede na razseznost poravnavanih podatkov.
Tako lo¢imo dvodimenzionalno (2D:2D) in trodimenzionalno (3D:3D) poravnavo,
ki sta najpogostejsi, mozna pa je tudi poravnava dvodimenzionalnih slik na
trodimenzionalne slike in obratno (2D:3D). Posebnost so poravnave, kjer ena od
dimenzij predstavlja cas. TaksSne poravnave so namenjene naprimer opazovanju
rasti kosti pri otrocih (dolg casovni interval), rasti tumorjev (srednje dolg
interval), ali nadzoru delovanja srca (kratek interval). Tovrstne poravnave
predstavljajo povezavo med podroc¢jem poravnave slik in podro¢jem sledenja [8].
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Oslonilna informacija

Druga delitev loc¢uje metode poravnave slik glede na uporabljeno oslonilno
informacijo. Najpreprostejsa je poravnava slik glede na kalibrirane koordinatne
sisteme. Vendar pa koordinatni sistem slik obi¢ajno vnaprej ni poznan. Zato so
se razvile metode na osnovi markerjev. Markerji so dodatni objekti, ki so ¢im bolj
togo pripeti na slikano telo in so na poravnavanih slikah dobro vidni. Vendar pa
je izbira primerne namestitve markerjev tezavna, saj njihov polozaj mnogokrat
ni dovolj stalen (maske, kozni markerji), ali pa so invazivni in zato man]
sprejemljivi z medicinskega stalis¢a (vijaéni markerji). Oslonilna informacija pa
se lahko razbere tudi kar iz poravnavanih slik, saj te (brez markerjev) mnogokrat
vsebujejo dovolj informacije o polozaju slikanega telesa. Na tem principu delujejo
retrospektivne metode, ki lahko temeljijo na prileganju oslonilnih tock [9, 10],
robov ali povrsin [11], na statisti¢nih lastnostih slik (momenti, glavne osi) ali pa
za to uporabijo celotno vsebino slike.

Narava transformacije

Glede na naravo transformacije slike lo¢imo togo, afino, projektivno in krivo¢rtno
poravnavo. Najosnovnejsa je toga poravnava, kjer je transformacija sestavljena
le iz premika in zasuka slike, zanjo pa je znacilno, da ohranja razdaljo med
poljubnima dvema tockama slike. Tovrstno dvodimenzionalno transformacijo
lahko zapisemo s tremi parametri, medtem ko je za trodimenzionalno poravnavo
potrebnih Sest parametrov. Bolj kompleksni sta afina poravnava, ki ohranja
vzporednost med dvema poljubnima vzporednima premicama in projektivna
poravnava, za katero je znacilno le to, da poljubno premico spet preslika v
premico. Ti dve vrsti transformacije v primeru dvodimenzionalnih slik zahtevata
Sest, oziroma deset, parametrov. Najbolj splosna transformacija pa je krivocrtna,
ki nima nobenih tovrstnih lastnosti. Taksnih transformacij se mnogokrat ne da
opisati parametric¢no.

Modalnost podatkov

Glede na uporabljene modalnosti lo¢imo enomodalne in ve¢modalne poravnave,
poravnavo slike na model in poravnava slike na pacienta. Kot je bilo ze
omenjeno, so v primeru zajema slik z istimi slikovnimi postopki primernejse
enomodalne poravnave, medtem ko so sicer potrebni ve¢modalni postopki. V
primeru poravnave slike na model ali na pacienta, je prisotna le ena slika, ki ji
je potrebno dolociti ustrezno lego v koordinatnem sistemu objekta (modela ali
pacienta).
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Slika 1.5: Delitev geometrijskih poravnav glede na naravo transformacije [12].

Posegi operaterja

Glede na zahtevane posege operaterja lo¢imo interaktivno, polavtomatsko in
avtomatsko poravnavo. V primeru interaktivne poravnave uporabnik sam izvede
vse potrebne postopke, sistem pa mu nudi pomoc¢ z vizualno ali numeri¢no oceno
trenutne poravnave. Interaktivne metode obicajno od uporabnika zahtevajo
nastavitev zacetnih parametrov, nato pa mora uporabnik le sprejeti ali zavrniti
avtomatsko predlagane moznosti. V primeru avtomatskih postopkov so od
uporabnika zahtevane kvec¢jemu informacije o postopku zajema slike, dejanska
poravnava pa je izvedena brez njegovih posegov.

Pripadnost podatkov

Delitev glede na osebo, ki ji poravnavane slike pripadajo, lo¢i med poravnavo
slik iste osebe (angl. intrasubject), ki je dale¢ najpogostejsa, poravnavo slik
razlicnih oseb (angl. intersubject) in poravnavo atlasa. Atlas je slika, doloc¢ena
na osnovi vec realnih slik ali znanja o obicajni zgradbi telesa. Poravnava atlasa
tako predstavlja preslikavo slike obi¢ajne osebe, atlasa, na dejansko sliko pacienta.
Poravnava slik razlicnih oseb in poravnava atlasa sta bolj zahtevna problema, saj
morata zaradi razlik med ljudmi odpraviti ve¢ slikovnih neskladij ter zato vedno
zahtevata krivoc¢rtno transformacijo.
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Lokalnost poravnave

Pojem lokalnosti poravnave govori o lokalnosti transformacije, ki je v postopku
poravnave uporabljena. Loc¢imo globalne in lokalne poravnave. Globalne
poravnave temeljijo na enotni transformaciji za celotno poravnavano sliko
(slika 1.6). Transformacija je obi¢ajno podana parametri¢no, pri Cemer se
parametri dolocajo z optimizacijskim postopkom. Uporablja se predvsem za
transformacije nizjega reda, to je za transformacije z razmeroma majhnim
Stevilom parametrov, najpogosteje je to toga ali afina poravnava.

Slika 1.6: Globalna poravnava slik.

Lokalne poravnave (slika 1.7) za razliko od globalnih razdelijo celotno sliko na
ve¢ podpodrocij, ki se jih poravna z med seboj neodvisnimi lokalnimi transfor-
macijami. Ker mora biti v vecini primerov zaradi fizikalnega ozadja poravnavanih
slik rezultat zvezen, tako da poravnana slika ni raztrgana ali zgubana, lokalni
poravnavi obicajno sledi korak glajenja ali interpolacije.

Slika 1.7: Lokalna poravnava slik.

V povezavi s pojmom lokalnosti poravnave je treba omeniti tudi lokalnost
slikovnih neskladij. Pomen teh dveh pojmov je namrec¢ razlicen, med njima pa
ni direktne povezave. Globalna in lokalna slikovna neskladja je namre¢ mogoce
odpraviti tako z globalnimi, kot tudi z lokalnimi postopki.

Postopek dolocanja transformacije slik

Poravnava slik je postopek doloc¢anja najboljse transformacije poravnavane slike
glede na referencno sliko in kot tak lahko temelji na razlicnih strategijah.
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Parametri transformacije se namre¢ lahko izracunajo analiticno ali pa se
jih poisée z optimizacijskim postopkom. Analiticen izracun parametrov je
vezan na manjSo koli¢ino podatkov, naprimer manjse Stevilo oslonilnih tock.
Uporaba optimizacijskih postopkov pa obicajno temelji na predpostavki o
naravi transformacije, s ¢imer je doloceno tudi Stevilo parametrov, ki jih je
potrebno optimirati. Za kriterijsko funkcijo se v postopku optimizacije uporablja
poravnanost slik, ki je ocenjena z merami podobnosti (poglavije 3.).

1.3.2 Upvrstitev vecmodalne elasticne poravnave

Elasticna poravnava je poseben postopek poravnave slik, ki temelji na fizikalnih
zakonih deformabilnih teles. Kljub njenemu imenu pa ni omejena le na
zakone elasti¢nosti, ampak pogosto tudi viskoznosti, plasticnosti ali podobnih
namisljenih ali poenostavljenih lastnostih.

Poravnavana slika je pri elastiéni poravnavi modelirana kot deformabilno
telo, na katerega delujejo zunanje sile, tako da ga skusSajo preoblikovati v smeri
zmanjsanja slikovnih neskladij z referencno sliko. Elasticna poravnava je torej
iskanje ravnovesnega stanja med zunanjimi silami, ki so dolocene na osnovi
lokalnih podobnosti slik ter notranjimi silami, ki se deformacijam upirajo in
skrbijo za zveznost in fizikalno smiselnost transformacije poravnavane slike.

Gre torej za lokalno poravnavo, podrocja slike, ki so pri tem uporabljena pa
so obicajno ekstremno majhna, saj lahko vsebujejo tudi le en slikovni element
(piksel v 2D oziroma voksel v 3D). Taksnih podrocij pa se ne poravnava povsem
neodvisno, kot je sicer obic¢aj lokalnih poravnav, ampak jih povezuje zZe omenjeni
prostorski model deformacij.

Zaradi velike kolicine podatkov in zaradi nelinearnega poteka sil problem
ni analiticno resljiv. Tudi optimizacijski postopek je prikrit, saj se zaradi
enostavnosti vsake od lokalnih transformacij in povezav med podrocji, sprevrze
v iteracijski postopek.

Druge lastnosti ve¢modalne elasticne poravnave slik niso strogo dolocene
(razen seveda vecmodalnosti), vendar pa se bomo v tem delu posvetili trodimen-
zionalnim avtomatskim poravnavam, katerih oslonilna informacija je celotna
vsebina slik in niso omejene glede na pripadnost podatkov.
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2. Vecmodalna elasti¢na poravnava slik

V tem poglavju je opisana problematika vecmodalne elasti¢ne poravnave slik.
Najprej je predstavljena elasticna poravnava, kot iterativen postopek izmeni¢nega
doloc¢anja zunanjih sil in njim ustreznih deformacij poravnavane slike. Zunanje
sile in deformacije povezuje prostorski model deformacij, ki lahko izhaja iz
razlicnih fizikalnih lastnosti materialov. V nadaljevanju je izpostavljen problem
vecmodalnosti, ki izhaja iz kompleksne in v sploSnem nepoznane odvisnosti med
svetlostnimi nivoji slik razlicnih modalnosti, ki predstavljajo ista bioloska tkiva.

2.1 Razvoj elasti¢éne poravnave

Razvoj elasticne poravnave slik se je zacel leta 1981, ko je Broit v svoji doktorski
disertaciji poravnavo trodimenzionalnih slik osnoval na zakonih mehanike trdnih
teles [13]. Raziskave so nato potekale predvsem v smeri razvoja razliénih
prostorskih modelov deformacij [14,15]. Pomembno vlogo pri razvoju elasti¢ne
poravnave je odigrala tudi ¢asovna zahtevnost algoritmov, saj je le ta kriticna.
Elastiéna poravnava dveh trodimenzionalnih slik velikosti 1283 vokslov z
racunalnikom 128 x 64 DECmpp1200Sx/ Model 200 MASPAR, (masively parallel
mech-connected supercomputer) namre¢ zahteva kar 9,5 ur.

Eden prvih splosno namenskih postopkov za elastiéno poravnavo trodimen-
zionalnih slik je poravnava CT slik z atlasom, ki sta ga leta 1989 objavila
Bajcsy in Kovaci¢ [16]. Pri tem je pomembna tudi uporaba veclocljivostnega
pristopa, ki pohitri poravnavo in izboljsa njeno konvergenco. Leta 1993 je
Christensen predlagal uporabo prostorskega modela deformacij, ki temelji na
viskoznosti in omogoca boljSo poravnavo v primeru vecjih slikovnih neskladij
[17]. Pomembno prelomnico pri razvoju elasti¢ne poravnave predstavlja tudi
uporaba konvolucijskih filtrov [13, 18, 19], s katerimi dobimo resitev parcialne
diferencialne enacbe viskoznosti v enem samem preletu slike. S tem je mogoce
elasticno poravnavo slik pohitriti do 1000-krat. Omeniti velja Se verjetnostno
poravnavo [20-22], ki omogoca uporabo predhodnega znanja, ter hitri "demonov’
postopek poravnave [23], ki se zgleduje po osnovah termodinamike.

Pod izrazom elasticna poravnava je mogoce zaslediti tudi algoritme, ki
dejansko ne delujejo po zgoraj opisanem postopku. Gre za lokalne poravnave,

11
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ki jih z elasti¢nostjo povezuje postopek preslikave rezultatov lokalnih poravnav
v zvezno globalno transformacijo. Ta se zgleduje po elasti¢nih lastnostih tanke
plocevine (angl. thin-plate spline) [24-27]. Tovrstne poravnave v tem delu ne
uvrscamo med elasti¢ne poravnave.

2.2 Delovanje elasti¢cne poravnave

Referen¢na slika A in poravnavana slika B sta trodimenzionalna objekta z
enotnim koordinatnim sistemom (slika 2.1). Vsak voksel slike ima v tem
koordinatnem sistemu svojo lego doloceno z vektorjem x = [z, 19, 2z3]7. Z
deformacijo poravnavane slike, se tocka premakne za nek premik u(x) =
[u1(x), ua(x), uz(x)]7, tako da so njene nove koordinate x' = [z}, x5, 74| sledece:

x' =x+u(x). (2.1)
T3 T3
A A
X u(x)
x/;{ ) X
’ T ’ T

Slika 2.1: Koordinatni sistem slik.

Postopek elasticne poravnave prikazuje slika 2.2. Poravnavano sliko B se
s transformacijo, ki jo predpisuje funkcija premikov u(x), dolo¢i deformirano
poravnavano sliko B’. Zacetna vrednost premikov je enaka 0, lahko pa se
tudi privzame rezultate morebitne predhodne poravnave. Na osnovi lokalnega
ujemanja referencne slike A in deformirane poravnavane slike B’ se nato
doloci funkcijo zunanjih sil f(x) = [fi1(x), f2(x), f3(x)]*. Te sile delujejo v
smeri izboljsanja lokalnega ujemanja slik in povzroé¢ijo novo deformacijo u(x)
poravnavane slike v skladu z uporabljenim prostorskim modelom deformacij.
Postopek je iterativen in konvergira v smeri boljSega medsebojnega ujemanja
slik.  Na ta nacin se poravnava slik preslika v iskanje ravnovesnega stanja
med zunanjimi silami, ki sliko silijo k takSnemu preoblikovanju, da se izboljsa
prileganje slik, in notranjimi silami, ki se deformacijam upirajo in skrbijo za
njihovo fizikalno smiselnost. Z energijskega stalisca to ustreza enacbi

WSitema = WDeformacij - WPodobnostia (22)
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kjer je v primeru uporabe elasticnih lastnosti energija sistema Wg;tema dejansko
potencialna energija, ki jo zelimo z omenjenim iterativnim procesom kolikor se le
da zmanjsati.

£ ¢
dolocanje | f(X) — eﬁit(iiirlli L, u(X)

- jih sil
] zunanji
B[ ormcnl» (B —

Slika 2.2: Postopek elasticne poravnave slik

2.2.1 Dolocanje zunanjih sil

Vsak voksel poravnavane slike predstavlja notranje podrocje slike na katerega
delujejo notranje in zunanje sile (slika 2.3). V splosnem so lahko notranja
podrocja tudi vecja od enega voksla, vendar pa se med seboj ne smejo prekrivati
in morajo skupaj obsegati celotno sliko. Vsakemu od notranjih podrocij pripada
zunanje podrocje slike, katerega dimenzije so naceloma lahko drugac¢ne od
dimenzij notranjih podrocij. Zunanja podroc¢ja se lahko prekrivajo in ni nujno,
da skupaj obsegajo celotno poravnavano sliko.

— razdelitev notranjih podrocij

------- notranje podrocje

— zunanje podrocje

Slika 2.3: Dvodimenzionalen primer delitve poravnavane slike na notranja in
zunanja podrocja.

Na osnovi zunanjih podrocij se dolocijo zunanje sile f(x), tako da so le te
usmerjene v smer izboljsanja lokalnih podobnosti S(u(x)) med zunanjimi podroéji
deformirane poravnavane slike B’ in istoleznimi podrocji referencne slike A.
Ce poravnavano sliko dodatno deformiramo, tako da se premik u(x) spremeni
za majhen vektor du, se spremeni tudi poravnanost slik in ocenjena lokalna
podobnost slik, ki je sedaj S(u(x)+du). Ce zelimo, da se pod vplivom zunanjih sil
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poravnanost slik izboljsa, morajo imeti zunanje sile f(x) smer tistega premika du,
ki najbolj izboljsa podobnost S(u(x)+du). Sile morajo zato imeti smer gradienta
ocenjene podobnosti S(u(x)). Velikost sil mora biti odvisna od pricakovanega
izboljsanja lokalnega ujemanja slik. Majhne razlike med lokalnimi podobnostmi
nastanejo predvsem zaradi prisotnosti Suma in zato ne smejo povzrociti velike
deformacije, medtem ko so vecje razlike dejansko posledica sprememb lokalne
poravnanosti slik. Velikost sil mora biti torej sorazmerna velikosti gradienta
ocenjene podobnosti.

Zunanje sile so torej dolocene z gradientom podobnosti (2.3), iz cesar je
razvidno, da gre dejansko za gradientno metodo optimizacije lokalnega ujemanja
slik.

f(x) = VS(u(x)) (2.3)

Ker zunanje tudi sile delujejo na notranja podro¢ja poravnavane slike, je
zazeleno, da izhajajo iz ocenjenega ujemanja prav taksnih, oziroma njim ¢im
bolj podobnih zunanjih podrocij. Ker so notranja podroc¢ja ekstremno majhna,
s ¢imer omogoc¢imo dobro modeliranje fizikalnih lastnosti deformacij, morajo biti
majhna tudi zunanja podro¢ja. Majhnost zunanjih podrocij pa je pomembna tudi
zato, ker je le tako mogoce zanesljivo odkrivanje prostorsko majhnih slikovnih
neskladij.

Poravnanost zunanjih podroé¢ij poravnavane slike B’ z referen¢no sliko A
ocenjujemo z merami podobnosti. Ker morajo biti zunanja podro¢ja majhna,
morajo biti uporabljene mere podobnosti lokalne. Vendar pa je lokalnost sicer
najprimernejSih mer podobnosti, kot sta naprimer korelacijski koeficient ali
medsebojna informacija (poglavje 3.), omejena. 7 njimi ni mogoce primerjati
ekstremno majhnih podrocij, velikosti enega voksla, ker za tako majhna podrocja
sploh niso dobro definirane (pri korelacijskem koeficientu pride do deljenja z
0). Zato je potrebno uporabiti nekoliko veéja zunanja podrocja (za korelacijski
koeficient obicajno velikosti 3 x 3 x 3 voksle).

2.2.2 Prostorski modeli deformacij

Prostorski model deformacij predstavlja povezavo med zunanjimi silami in
premiki notranjih podrocij, s katerimi je opisana deformacija poravnavane
slike. Kljub imenu elasti¢na poravnava slik, modeli deformacij niso omejeni le
na elasti¢nost, ampak je prav tako mogoce uporabiti tudi druge fizikalne ali
namisljene lastnosti, ki sile povezujejo s premiki. Poleg elasti¢nosti je pogosto
uporabljena viskoznost, pogoste pa so tudi njune poenostavitve [28-30].
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Model elastiénosti

Fizikalno lastnost elasticnosti homogenega izotropnega togega telesa opisuje
Navier-ova parcialna diferencialna enacba

pV2u(x) + A+ p)V(VT - u(x)) + f(x) = 0, (2.4)

kier VI - u(x) = Y Ou;(x/0z; pedstavlja prostorski raztezek, V? je Laplaceov
operator, A in u pa sta Lamejeva koeficienta elasticnosti. Premiki se iz podanih
zunanjih sil izrac¢unajo z iterativnim postopkom, ki je podrobno opisan v [31].
Za modeliranje elasticnosti slik zadostuje le parameter p, pri tem pa je vrednost
A lahko enaka ni¢. Pomen obeh parametrov je bolj razumljiv, ¢e ju prevedemo
v modul elasticnosti £ in koeficient precne deformacije o, ki je razmerje med
vzdolznim raztezkom in prec¢nim skrékom.

~ u(3A 4 2p) B A

T Grw T .

7 izbiro A = 0 je torej tudi ¢ = 0 kar pomeni, da raztezek v eni smeri ne
povzroCi precnega kréenja. Priblizek elasti¢nih lastnosti je mogoce doseci tudi
s poenostavljeno enacbo elasticnosti, ki ne uposteva stisljivosti materiala in
precnega kréenja pri nategu

pViu(x) + f(x) = 0. (2.6)

Robni pogoji so obicajno doloceni s podanimi premiki robnih tock wu(x),
dobljenimi s predhodno togo poravnavo.

Diskretni model elasti¢nosti

Ker je poravnavana slika diskretnega znacaja, je tudi elasticnost smiselno
modelirati z diskretnim modelom.  Diskretni model je lahko izpeljan iz
zveznega modela z diskretizacijo Navier-ove enacbe, mozna pa je tudi izpeljava
diskretnega modela na osnovi elasti¢nih lastnosti posameznih vokslov, za katere
lahko privzamemo, da se deformirajo homogeno. Postopek, ki ga predlagamo
izhaja iz lastnosti natega in striga posameznih vokslov slike, hkrati pa ustreza
poenostavljeni diskretizirani Navier-ovi enacbi.

Ce upostevamo, da je slika homogeno izotropno elastiéno telo, se glede na
Hookov zakon pod vplivom zunanje sile F'(x) voksel slike z originalno pozicijo x
premakne na premik u’(x), tako da velja

u'(x) = u(x) + k. - f(x), (2.7)

kjer konstanta k. predstavlja elasticne lastnosti materiala s katerim modeliramo
deformacije. Tako dobljeni premiki pa niso v skladu z elasti¢nimi zakonitostmi,
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saj ne upostevajo odvisnosti med premiki posameznih vokslov slike. Polozaj
vsakega voksla namrec¢ vpliva tudi na polozaje vseh sosednjih vokslov, ki pa spet
vplivajo na vse svoje sosede in tako vsak premik posameznega voksla vpliva na
premike vseh ostalih vokslov slike. Vpliv sosednjih vokslov lahko modeliramo na
osnovi nateznih in striznih lastnosti materiala (slika 2.4), pre¢nega kréenja pri
nategu in stisljivosti materiala pa ne upostevamo.

Razteg zaradi zunanje sile Al in premik [ zaradi strizne sile sta za elasti¢no
telo definirana na slede¢ nacin
_ %,
~ES T TGS
Pri tem je f zunanja sila, [ prvotna dolzina, S plos¢ina precnega prereza, F modul

elasticnosti in GG strizni modul. Parametra GG in E sta povezana preko parametra
1, katerega vrednost se za realne material giblje med 0,1 in 0,5:

Al (2.8)

E
G=—"—. 2.9
2(14 p) (29)
Tf
/// T _________ e _I Al l]-
r -: ,_:”1 ) f
l / _-/T I’I
l I/I’ I/I’ I’I
VS s

Slika 2.4: Razteg (levo) in strig (desno) elasticnega materiala.

Ce privzamemo, da se voksli deformirajo homogeno, se posamezen voksel
zaradi vpliva svojih sosedov premakne za tak u, ki je utezeno povprecje premikov
njegovih sosedov, ter lastnega premika zaradi zunanjih sil u’:

D ket + ) kug 4 kpu
Yok D ks + kK
kjer vsote tecejo po vseh sosednjih vokslih, &, ks in k; so koeficienti natega, striga

in wvztrajnosti lastnega premika, u, in ug pa sta natezna in strizna komponenta
premikov sosednjih vokslov, kot prikazuje slika 2.5.

u (2.10)

Zaradi posrednih odvisnosti med posameznimi voksli je potrebno iterativno
racunanje premikov u, tako da v vsaki iteraciji najprej upostevamo vpliv sosednjih
sil, potem pa upostevamo medsebojno odvisnost vokslov, ki zagotovi fizikalno
smiselnost transformacije.
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® Sosednji voksli

© Premikan voksel

Slika 2.5: Dvodimenzionalni primer premikov, ki wvplivajo na konéni poloZaj
voksla.

Robni pogoji so lahko definirani tako, da rob slike predstavlja tudi rob
materiala, s katerim je slika modelirana. V tem primeru se za robne tocke
spremeni le Stevilo sosedov, ki so upostevani v enacbi 2.10. Taksni robni pogoji
omogocajo ne le izboljsevanje lokalnega ampak tudi globalnega ujemanja slik.

Inkrementalne deformacije

V dosezenem ravnovesnem stanju elasticnega materiala so zunanje sile f nasprotne
notranjin silam, s katerimi se telo upira deformacijam. Ce povezavo med
premikom u tocke, na katero deluje zunanja sila F', opiSemo s Hookovim zakonom
F = k-u je razvidno, da je za vsako deformacijo potrebna od ni¢ razlicna zunanja
sila, kar pa je indikator nepopolnega ujemanja slik. Z elasticno poravnavo na
osnovi Navier-ove enachbe se torej pravilni poravnavi lahko le pribilizamo. 7
vecanjem proznosti modela se napaka zmanjsuje, vendar pa vse dokler obstajajo
medsebojne povezave med voksli, ni enaka nic.

Te napake je mogocCe zmanjsati ali odpraviti z akumuliranjem deformacij,
premikov ali sil dosezenih v prejsnjih iteracijah poravnave. V primeru da
akumuliramo dosezene deformacije, govorimo o inkrementalnih deformacijah [16].
V tem primeru vsaka iteracija poravnave izhaja iz slike, ki je rezulatat prejsnje
iteracije poravnave, pri tem pa so premiki u(x) spet enaki ni¢c. Tako se v
vsaki iteraciji elasticna poravnava slik zacne znova. Vsaka iteracija poravnave
izboljsa prileganje slik, zaradi ¢esar so potrebni vedno manjsi premiki u. Konéni
rezultat deformacije pri tem ni¢ ve¢ nujno ne ustreza uporabljenim parametrom
elasti¢nosti.

V primeru predlaganega diskretnega modela gre za akumulacijo premikov
u, vendar pa se kljub temu elasticne lastnosti z vecanjem Stevila iteracij
ne spreminjajo, saj pri uposStevanju medsebojnih zvez med premiki vedno
upostevamo celotne premike od zacetnega nedeformiranega stanja.
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Model viskoznosti

Problem nepopolne poravnave pri uporabi elasticnega modela deformacij resuje
model viskoznosti

aViv(x,t) + (a+ B)V(VT - v(x,t)) + f(x) = 0. (2.11)

Od modela elasti¢nost se razlikuje le po tem, da so namesto premikov tock u(x)
uporabljene njihove hitrosti v(x,t), namesto parametrov elasti¢nosti p in A pa
sta uporabljena parametra viskoznosti v in f. Premik u(x) nato izra¢unamo z
integriranjem hitrosti v(x,t) po ¢asu t. Model viskoznosti je zelo primeren tudi
za velike deformacije slik, ¢eprav tak rezultat ne ustreza nujno realnim moznostim
deformacij bioloskih tkiv.

Konvolucijski filtri

Elasticne lastnosti materiala lahko aproksimiramo s prostorskim filtriranjem
premikov u. Ta pristop zelo pohitri elasticno poravnavo slik, saj se filtriranje
izvede v enem samem koraku, medtem ko je sicer potrebnih vec iteracij.
Najenostavnejsa aproksimacija elasticnosti je filtriranje z Gaussovim filtrom.
Sirina filtra je obratno sorazmerna s proznostjo elasticnega modela. Kljub
enostavnosti se rezultati z uporabo Gaussovega filtra zelo priblizajo rezultatom
elasticnih modelov [32]. Razlike se pokazejo predvsem pri velikih deformacijah in
so posledica neupostevanja stisljivosti materiala in preénega kréenja pri nategu.

Prav tako lahko s filtriranjem aproksimiramo lastnost viskoznosti, le da gre
v tem primeru za filtriranje hitrosti v(x,t) [19], kjer je ¢ ¢as, oziroma Stevilo
iteracij.

Dolocitev parametrov modela deformacij

Namen uporabe elasticnih modelov je zagotovitev fizikalne smiselnosti
transformacije, kar v prvi vrsti pomeni, da se slika ne sme trgati ali gubati.

V zacetnih iteracijah poravnave slik so primernejsi bolj togi modeli
elasticnosti, s katerimi se zmanjSa moznost napacne poravnave, do katere lahko
pride zaradi lokalnih ekstremov ujemanja slik. Prav zato je pri elasti¢ni poravnavi
pogosto zahtevana predhodna toga poravnava slik.

Za natancno poravnavo slik so primernejsi bolj prozni modeli. Uporaba
fizikalno nerealnih modelov, naprimer zelo proznih ali viskoznih, povzroci boljso
poravnavo robov slik, vendar pa s tem ni nujno zagotovljena tudi pravilna
poravnava homogenih podrocij. Za dosego ¢im boljsih rezultatov je zato potrebno
postopno vecanje proznosti modela, s ¢imer dosezemo dobro poravnavo vseh
podrocij slike.
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2.3 Vecémodalna poravnava

Poravnava slik razlicnih modalnosti je bolj zahteven problem, saj so v tem
primeru relacije med svetlostnimi nivoji slik bolj kompleksne in obi¢ajno vnaprej
nepoznane. Mozna sta dva pristopa vecmodalne poravnave:

e vecmodalna poravnava z ve¢modalnimi merami podobnosti, kjer obicajne
mere, ki privzemajo linearno odvisnost med svetlostnimi nivoji slik
nadomestimo z drugimi, bolj splosnimi merami podobnosti,

e vecmodalna poravnava s svetlostno preslikavo, kjer eno od slik s pomocjo
znane funkcije preslikave svetlosti preslikamo v ocenjeno sliko modalnosti
druge slike. Tako dobljeno sliko se nato lahko poravna z obicajnimi
enomodalnimi merami podobnosti.

Oba pristopa sta podrobneje opisana v nadaljevanju.

2.3.1 Poravnava z ve¢modalnimi merami podobnosti

Zaradi kompleksne odvisnosti med svetlostnimi nivoji slik razlicnih modalnosti
poravnava ne more temeljiti na klasicnih enomodalnih merah podobnosti, ki
predpostavljajo linearno svetlostno odvisnost. Namesto njih se zato najpogosteje
uporablja statisticne mere, med katerimi je najveckrat uporabljena medsebojna
informacija. Te mere so pogosto uspesno uporabljene za vecmodalno togo
poravnavo slik [33,34], za lokalno poravnavo pa so manj primerne, saj so zaradi
svojega statisticnega ozadja v osnovi globalne.

Odpravljanje lokalnih neskladij ve¢modalnih slik je zato pogosto izvedeno
na osnovi globalnega merjenja podobnosti.  Mozna je uporaba globalnih
parametri¢cnih transformacij visjega reda [35], s katerimi pa ni mogoce
odpraviti bolj kompleksnih neskladij, ki se ne podrejajo uporabljenemu modelu
transformacij. Druga moznost je uporaba lokalne poravnave na osnovi globalnih
mer podobnosti. V tem primeru se uspesnost vsake od lokalnih poravnav oceni
na osnovi podobnosti celotnih slik [36]. Tak postopek omogoca odpravljanje
poljubnih slikovnih neskladij, vendar pa je casovno zelo zahteven, saj je Stevilo
potrebnih lokalnih poravnav lahko zelo veliko, pri tem pa vsak poskus lokalne
poravnave zahteva ponovno ocenjevanje poravnanosti celotnih slik.

Lokalne veé¢modalne poravnave, ki delujejo na osnovi merjenja lokalnih
podobnosti slik, zahtevajo modifikacijo ve¢modalnih mer, s ¢imer se izboljsa
statisticna mo¢ ocenjene verjetnostne porazdelitve svetlostnih nivojev slik [25,37].
Vendar pa se tudi primernost teh metod z manjSanjem velikosti uporabljenih
podrocij slik zmanjsuje.
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Elasticna poravnava slik zahteva ocenjevanje podobnosti izrazito majhnih
podrocij slik, zato je njena ve¢modalna implementacija zelo zahtevna. Maintz
je predlagal ocenjevanje lokalne podobnosti slik na osnovi globalne pogojne
verjetnostne porazdelitve svetlostnih nivojev slik [27]. Ker pa pri poravnavi ni
uporabljal prostorskega modela deformacij, ampak so mu omejitev predstavljala
razmeroma velika zunanja podrocja slik, njegovega postopka ne moremo oznaciti
kot pravo elasticno poravnavo. Leventon je svojo vetmodalno poravnavo [3§]
osnoval na log likelthood meri podobnosti, ki ima dobre lokalne lastnosti, ampak
zahteva predhodno poznavanje verjetnostnih porazdelitev svetlostnih nivojev
poravnavanih slik, ki pa so v sploSnem neznani. Za vecmodalno elasticno
poravnavo je kot mero podobnosti mogoce uporabiti tudi lokalno korelacijo [39],
vendar pa je ta mera obcutljiva le na robove slik, zato je taksna poravnava
omejena le na majhna slikovna neskladja, oziroma zahteva dobro predporavnanost
slik. Dober primer ve¢modalne elasti¢ne poravnave je delo Hate [40], ki temelji
na oceni gradienta medsebojne informacije in na prostorskem modelu elasti¢nih
deformacij.

2.3.2 Poravnava s svetlostno preslikavo

Uporaba svetlostne preslikave predstavlja alternativo pravi ve¢modalni poravnavi
slik. To je postopek, ki omogoca, da na osnovi slike ene modalnosti ocenimo
pripadajoco sliko druge, ciljne modalnosti. Na ta nacin vetmodalni problem
preslikamo v enomodalnega ter ga resimo z obi¢ajnimi enomodalnimi postopki.

Svetlostna preslikava (REF) vsakemu svetlostnemu nivoju originalne slike,
glede na funkcijo preslikave, priredi nov svetlostni nivo. Funkcija preslikave mora
biti torej poznana vnaprej in doloc¢ena tako, da vsak svetlostni nivo slike originalne
modalnosti preslika v svetlostni nivo, ki ustreza istemu tkivu na sliki druge, ciljne
modalnosti. (Slika 2.6).

Kljub enostavnosti postopka, se svetlostna preslikava za pretvorbo modalnosti
v praksi le redkokdaj uporablja. Vzroka sta v glavnem dva. Prvi je v
spolsnem neznana funkcija preslikave svetlosti, ki jo na osnovi neporavnanih
slik ni enostavno avtomatsko oceniti. Drugi, bolj pomemben razlog pa je zelo
kompleksna odvisnost med svetlostnimi nivoji slik razlicnih modalnosti. Tovrstna
preslikava namre¢ obic¢ajno ni injektivna in posamezen svetlostni nivo slike ene
modalnosti sovpada z ve¢ razlicnimi svetlostnimi nivoji slike druge modalnosti.
Taksne odvisnosti se s svetlostno preslikavo ne da zajeti, zato je mogoce upostevati
le svetlostne nivoje pomembnejsih tkiv. Svetlostni nivoji ostalih tkiv so torej
ocenjeni napacno. Napake pa se pojavljajo tudi na mesanih vokslih, ki se nahajajo
na prehodih med razliénimi tipi tkiv (Slika 2.7).

Svetlostno preslikavo je mozno razsiriti z dodatno uporabo gradientne slike
[41]. Zaradi napak pri oceni svetlosti delnih vokslov ta postopek ni primeren
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Slika 2.6: Primer funkcije preslikave 1z modalnosti MRI-PD v modalnost MRI-T1.

Slika 2.7: Svetlostna preslikava iz slike modalnosti MRI-PD (levo) v ocenjeno sliko
modalnost MRI-T1 (v sredini). Za primerjavo je prikazana tudi originalna slika
modalnosti MRI-T1 (desno).

za natancno poravnavo slik. PrimernejSa je ve¢modalna poravnava slik z
vecmodalnimi merami podobnosti.
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3. Mere podobnosti

Ocenjevanje podobnosti med poravnavano in referenéno sliko je bistven korak
vsakega retrospektivnega postopka poravnave slik, ki temelji na celotni slikovni
informaciji. Izbira mere podobnosti lahko usodno vpliva na rezultate poravnave,
zato ji je smiselno posvetiti ve¢jo pozornost. V literaturi je mogoce zaslediti
veliko Stevilo razlicnih mer podobnosti [42-44], kar je posledica zelo razliénih
potreb. Izbira mere podobnosti je povezana z lastnostmi poravnavanih slik,
kot so modalnost, velikost, prisotnost svetlostnih nehomogenosti, svetlostno
lezenje in podobno, po drugi strani pa tudi od postopka poravnave, kjer
je pomembna lokalnost poravnave, proznost prostorskega modela deformacij,
uporabljena metoda optimizacije in tudi zahtevana to¢nost. Pomemben korak pri
izbiri mere podobnosti je iskanje meje med slikovnimi razlikami, ki predstavljajo
zeleno slikovno informacijo, in tistimi razlikami, ki predstavljajo motnjo. Tako
se lahko nadaljnja izbira omeji le na ozjo mnozico mer podobnosti, ki zadovoljijo
zahteve po neobcutljivosti na motnje, hkrati pa upostevajo ¢im vec¢ koristne
informacije.

3.1 Pregled mer podobnosti

Naj bosta A in B referen¢na in poravnavana slika, B’ pa naj bo transformirana
poravnavana slika B. S postopkom poravnave slik iS¢emo taksno transformacijo,
ki povzroéi najboljSo poravnavo med slikama A in B’. Pricakovano je, da
funkcija podobnosti (slika 3.1), ki podaja odvisnost podobnosti od parametrov
transformacije, doseze pri tej transformaciji globalni ekstrem. Poleg globalnega
imajo funkcije podobnosti tudi lokalne ekstreme, ki ne ustrezajo pravilni
poravnavi. Kateri ekstrem odkrijemo s postopkom poravnave je odvisno od
zacetnih parametrov transformacije. Podroc¢je parametrov, ki Se vodi do pravilne
poravnave slik imenujemo podroc¢je delovanja. Pregled najbolj uporabljanih mer
podobnosti [42-46] je podan v nadaljevanju.

23
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Slika 3.1: Funkcija podobnosti, ki podaja odvisnost korelacijskega koeficienta slik
od njunega medsebojnega premika.

3.1.1 Enomodalne mere podobnosti

Enomodalne mere podobnosti so namenjene ocenjevanju poravnanosti slik, ki
so zajete z enakim slikovnim postopkom. Privzemajo linearno odvisnost med
svetlostnimi nivoji slik in dopuscajo kvec¢jemu razlike v kontrastu in svetlosti

slik.

Korelacijski koeficient

Korelacijski koeficient (CR) (angl. correlation ratio) [42] je ena najpogosteje
uporabljanih mer podobnosti. Izhaja iz teorije obdelave signalov in podaja
funkcijsko odvisnost med slikama. Je neobcutljiva na razlike v svetlosti in
kontrastu slik, zato je primerna za vecino enomodalnih slikovnih poravnav.
Njena slabost je nekoliko ve¢ja racunska in posledi¢no tudi ¢asovna zahtevnost.
[zracunamo jo po sledeci enachi:

(A0 ~ A)(B(x) - B)
CR= = — —
D) =27 S5 )~ B

X

kjer A in B’ predstavljata povprecni svetlosti slik A in B’. Identi¢ni sliki imata
CR enak ena, sicer pa je vrednost manjsa.
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Povprecéna absolutna razlika

Povprecna absolutna razlika (MAD) (angl. mean absolute difference) [44] je
zelo enostavna mera podobnosti, ¢asovno nezahtevna in zato je tudi pogosto
uporabljena. Primerna je le, ¢e sta sliki enako svetli in enako kontrastni.

MAD = %Z |A(x) — B'(x)] (3.2)

N predstavlja celotno stevilo slikovnih elementov uporabljenih pri izracunu
podobnosti. Identicni sliki imata MAD enak ni¢, sicer pa je vrednost vecja od
nic.

Povprecje kvadratov razlik

Povprecje kvadratov razlik (MSD) (angl. mean square difference) [44] je zelo
podobna meri MAD. Edina razlika je v uporabljeni nelinearnosti, kjer absolutno
vrednost nadomesca kvadriranje

MSD = % S (A(x) - B/(x))? (3.3)

X

Tudi ta mera je primerna le za slike z enako svetlostjo in kontrastom. Identi¢ni
sliki imata MAD enak 0, sicer pa je vrednost vecja od nic.

Standardna deviacija slike razlik

Standardna deviacija slike razlik (SDI) (angl. standard deviation of image
difference) [12] ocenjuje razprSenost odstopanj svetlosti istoleznih slikovnih
elementov.

SDI = \/ % S (Ax) - B'(x) — (A - BY)" (3.4)

Pri tem A — B’ predstavlja povpreéno vrednost svetlosti slike razlik. SDI je
obcutljiva na razlike v kontrastu slik, ni pa obcutljiva na razlike v svetlosti.
Identicni sliki imata SDI enak nic.

Standardna deviacija histograma slike razlik

Standardna deviacija histograma slike razlik (SDH) (angl. standard deviation of
difference image histogram) [12] je ekvivalentna meri SDI. Razlika je le v postopku
izracuna

SDH = | > Nj(A-B), (3.5)

1=—lmaz
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kjer N;(A — B) predstavlja stevilo parov istoleznih slikovnih elementov z razliko
med svetlostnima nivojema slik 7. SDH je rac¢unsko je manj zahtevna mera od
mere SDI.

Deterministi¢na sprememba predznaka

Deterministi¢na sprememba predznaka (DSC) (angl. deterministic sign change)
[12] je mera podobnosti, ki govori o stevilu sprememb predznaka slike razlik,
ki ji je pristet dodatni periodi¢ni vzorec s periodo 2 in amplitudo p. Tako DSC
dejansko predstavlja delez istoleznih elementov slik za katere je razlika svetlostnih
nivojev manjsa od p. Kaze torej koliksen delez slike se na histogramu slike razlik
nahaja na podrocju —p do p (slika 3.2). Mera je obc¢utljiva na razlike v svetlosti
in kontrastu slik.

N
2p (.
Z.min O 2.maw

Slika 3.2: Histogram slike razlik (oznaceno podrocje Sirine 2p predstavija podobne
slikovne elemente pri DSC meri podobnosti)

3.1.2 Vecémodalne mere podobnosti

Vecmodalne mere podobnosti omogocajo ocenjevanje medsebojnega ujemanja slik
zajetih z razlicnimi slikovnimi postopki. Taksne mere podobnosti torej niso
obcutljive na razlike v svetlosti in kontrastu slik, temve¢ dopuScajo povsem
poljubne medsebojne relacije med svetlostnimi nivoji slik. Isti tip tkiva je na
slikah razlicnih modalnosti namre¢ predstavljen z razlicnimi svetlostnimi nivoji.
Zapletene relacije med svetlostnimi nivoji slik razlicnih modalnosti je mogoce
statistiéno oceniti z vezanim histogramom svetlostnih nivojev (Slika 3.3). Ce
vsoto vseh vrednosti vezanega histograma normiramo na vrednost ena, dobimo
ocenjeno vezano verjetnostno porazdelitev p(i) = p(ia,i’z). Za ve¢modalne mere
podobnosti sta pomembni tudi lastni verjetnostni porazdelitvi svetlostnih nivojev
posameznih slik pa(i) in pp(i) = pp(i) (Slika 3.4), ki jih lahko izra¢unamo iz
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vezane porazdelitve z enostavnim sestevanjem:

pali) = Zp(iL pE(i) = Zp(i)‘ (3.6)

250

MRI-T1

Slika 3.3: Vezan histogram svetlostnih nivojev za sinteticne sliki MRI-T1 in MRI-
PD.

Medsebojna informacija

Medsebojna informacija (MI) (angl. mutual information) [43] je trenutno
najpogosteje uporabljana vetmodalna mera podobnosti.  Izhaja iz teorije
informacij, za uporabo podroc¢ju obdelave medicinskih slik pa sta jo predlagala
Viola in Wells leta 1995 [47,48]. To je statisticna mera podobnosti in ocenjuje
statisticno odvisnost med svetlostnimi nivoji obeh slik. Na ta na¢in podaja oceno,
koliko ena slika pove o drugi sliki in zavzame najvec¢jo vrednost, ko sta sliki
geometrijsko poravnani. Medsebojno informacijo lahko izracunamo na sledec
nacin:

MI=H(A)+H(B')— H(A,B) (3.7)

kjer sta H(A) in H(B') lastni entropiji slik, H(A, B’) pa je njuna vezana entropija
[49]. Entropije lahko izra¢unamo po Shannon-ovi formuli:

H="Y p()logp(), (38)
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Slika 3.4: Verjetnostne porazdelitve svetlostnih nivojev slik.

kjer p(+) predstavlja lastno ali vezano verjetnost svetlostnih nivojev, vsota pa tece
po vseh moznih svetlostnih nivojih oziroma svetlostnih parih. Limitna vrednost
funkcije p(-) log p(-) za p(-) = 0 je nic.

Normirana medsebojna informacija

Normirana medsebojna informacija (NMI) (angl. normalized mutual
information) [50] se od MI razlikuje le po relaciji med lastnima in vezano
entropijo:

H(A)+ H(B')
H(A,B)
Ta razlika povzroci manjso odvisnost mere podobnosti od stopnje prekrivanja slik.
Ce se stopnja prekrivanja slik bistveno ne spreminja, je ta mera enakovredna
medsebojni informaciji MI. V literaturi je pod imenom normirana medsebojna

informacija mogoce zaslediti Se eno izpeljanko medsebojne informacije [43], ki pa
je redkeje uporabljena:

NMI = (3.9)

. 2(H(A)+ H(B')— H(A, B')) 2. MI
NMIT= H(A)+ H(B) T HA)+HB) (310)
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Vezana entropija slik

Vezana entropija slik H(A,B’) (angl. joint entropy) [43] je najpomembnejsi
¢len medsebojne informacije in je tudi samostojno lahko uporabljena kot
vetmodalna mera podobnosti. Ker ne uposteva sprememb lastnih entropij H(A)
in H(B') je racunsko manj zahtevna, a tudi bolj obcutljiva na spremembe
lastnih verjetnostnih porazdelitev svetlostnih nivojev slik, do katerih lahko pride
zaradi sprememb pri prekrivanju slik ali zaradi interpolacije. Vendar pa je
vezana entropija v primeru majhnih sprememb prekrivanja slik in pri uporabi
verjetnostne interpolacije (PVI) (angl. partial volume interpolation) enakovredna
medsebojni informaciji. Sliki se smatrata za poravnani, ko vezana entropija
doseze minimum.

Entropija slike razlik

Entropija slike razlik H(A-B’) (angl. entropy of image difference) [51] je mera
podobnosti, ki temelji na enodimenzionalni statistiki. Zato je statisticno vedno
bolje dolocena kot mere MI, NMI, in H(A,B’), ki temeljijo na dvodimenzionalni
statistiki. Njena slabost je nezmoznost locevanja med svetlostnimi pari z enako
medsebojno razliko svetlosti, zaradi ¢esar je globalni ekstrem funkcije podobnosti
manj izrazit. Primerna je predvsem za zacetne iteracije poravnave slik, saj je
zanjo znacilno Siroko podrocje delovanja. Boljsa poravnanost ustreza manjsi
vrednosti entropije.

3.2 Merjenje podobnosti in merjenje kvalitete poravnave

Mere podobnosti v postopku poravnave slik uporabljamo za merjenje
poravnanosti slik, oziroma ustreznosti predlagane transformacije poravnavane
slike. Vendar pa poravnavane slike pri dani transformaciji ne moremo neposredno
primerjati z referencno sliko. Obe sliki sta namre¢ diskretni in polozaj tock
s podano vrednostjo svetlosti se po transformaciji obicajno ne ujema. Za
ocenjevanje podobnosti je zato potrebna interpolacija slik.

Ko slike uspemo primerjati, se je potrebno zavedati, da boljsa ocenjena
podobnost slik Se ne pomeni nujno tudi boljSe medsebojne poravnanosti slik.
Lokalni ekstremi funkcij podobnosti ovirajo poravnavo slik in so lahko vzrok za
slabe rezultate poravnave.

Za ¢im boljSe ocenjevanje ujemanja slik morajo mere podobnosti upostevati
¢im ve¢ koristne in ¢im manj motilne slikovne informacije. Pri danih pogojih
poravnave se je smiselno vprasati ali je koristne informacije dovolj za zanesljivo
ocenjevanje podobnosti slik. Premajhna koli¢ina upostevane koristne informacije
je lahko ovira pri merjenju lokalnih podobnosti slik. Mere podobnosti, ki so
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sposobne primerjanja izrazito majhnih podrocij slik, imenujemo lokalne mere
podobnosti.

Omenjeni problemi in nekatere njihove mozne resitve so podrobneje opisane
v nadaljevanju.

3.2.1 Interpolacija slik

Sliki A in B imata svetlost doloceno le v tockah, ki lezijo na mrezasti strukturi
vokslov. S transformacijo slike B v B’ se polozaj teh tock premakne, tako da se
v splosnem ni¢ ve¢ ne ujemajo s polozajem podanih tock slike A. Vrednosti med
podanimi tockami slik niso znane, ker pa jih potrebujemo za izracun podobnosti
slik, lahko njihovo vrednost ocenimo s postopki interpolacije.

[o; 1o} O
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o © .
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Slika 3.5: Dvodimenzionalni primer poloZaja podanih tock slik A in B’.

Interpolacija nictega reda

Interpolacija nictega reda (angl.  nearest neighbour interpolation) [33] je
najenostavnejSa metoda interpolacije.  Tocki slike z nedolo¢eno vrednostjo
svetlosti priredi tisto vrednost iy, ki jo ima njej najblizja podana tocka (slika 3.6)

iy = argmind(is, iy). (3.11)
in
Na ta nacin se celotnim podroc¢jem velikosti enega voksla priredi ista vrednost

svetlosti. Na ta nacin torej ne moremo zagotoviti locljivosti, ki bi bila manjsa od
velikosti voksla (angl. subvozel accuracy).

Linearna interpolacija

Linearna interpolacija [52] je interpolacija prvega reda. Glede na razseznost slik
se uporablja bilinearna (2D) oziroma trilinearna (3D) interpolacija. Svetlostna
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Slika 3.6: Ilustracija dvodimenzionalne interpolacije nictega reda.

vrednost i; v iskani tocki se izracuna kot utezeno povprecje vseh sosednjih tock
s podano svetlostjo
1= Wmim 5 > Wy =1 (3.12)
m n

Utezi w,, predstavljajo ploséino (2D) oziroma prostornino (3D) podroéij, kot je
prikazano na sliki 3.7. Linearna interpolacija ustvari nove svetlostne vrednosti,

i3 iy

Wa wq

Wy w3

0 i2

Slika 3.7: Ilustracija bilinearne interpolacije.

ki na originalni sliki niso prisotne. To povzroc¢i bistvene spremembe lastne
verjetnostne porazdelitve svetlostnih nivojev interpolirane slike, prav tako pa
povzroca nepredvidljive spremembe vezane verjetnostne porazdelitve slik. Zato
uporaba linearne interpolacije pri uporabi statisticnih mer podobnosti (MI, NMI,
H) ni priporoéljiva. Bolje je uporabiti verjetnostno interpolacijo.

Verjetnostna interpolacija

Rezultat verjetnostne interpolacije (PVI) (angl. partial volume interpolation) [53]
ni svetlostna vrednost iskane tocke, oziroma na ta nacin izracunana interpolirana
slika, ampak svetlostna vezana verjetnostna porazdelitev slik

N
. o 1 o
p(l) - p(lAa ZB’) = N Z Z wn,m(s(Zmy Zn,B’) ; Z Wnm = 1. (313)

n=1 m

Pri tem i, in ip predstavljata svetlostne nivoje slik A in B’, 4, g je svetlostna
vrednost n-tega voksla slike B’, N je stevilo vseh upoStevanih vokslov slike,
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parameter m pa za vsak voksel slike B’ tece po vseh njegovih sosedih na sliki
A. Utezi wy,,, voksla n so dolocene enako kot utezi w,, pri linearni interpolaciji
(slika 3.7). Funkcija 0(iy,,i, ) je diskreten dvodimenzionalen premaknjen
Diracov impulz in ima vrednost ena v tocki (i,,,ip/), sicer pa ima vrednost nic.

Verjetnostna interpolacija se torej od linearne interpolacije razlikuje po tem,
da utezi w,,, za nek voksel n niso uporabljene za izracun nove svetlostne
vrednosti, ki bi prispevala le k vezani verjetnosti enega svetlostnega para (za
delez 1/N), ampak se ta delez razporedi med ve¢ svetlostnimi pari skladno z
utezmi wy, ,, (slika 3.8).

. . A . . .
1A,B , it linearna int.

Z.an/ ,,,,,,,,,,,,,,,, T, ; . ian, ,,,,,,, L g .
i | | |

Ty [ = /

iy | oo

Slika  3.8: Primerjava wvpliva linearne in wverjetnostne (PVI) interpolacije
enodimenzionalnih podatkov (levo) na vezano verjetnostno porazdelitev svetlostnih
nivojev (desno).

3.2.2 Lokalni ekstremi

Lokalni ekstremi funkcije podobnosti (slika 3.1) otezujejo proces poravnave slik
in so lahko vzrok za slabe ali celo povsem napacne rezultate poravnave. Vzroka
za pojavljanje lokalnih ekstremov sta dva (slika 3.9):

e medsebojna podobnost razlicnih podrocij iste slike,

e vpliv interpolacije, ki se kaze kot periodi¢na funkcija s periodo enega voksla
in je superponirana funkciji podobnosti.

Lokalni ekstremi, ki so posledica podobnosti med podrocji iste slike

Zaradi podobnosti med razlicnimi podrocji iste slike se boljsa podobnost slik
pojavi pri ve¢ razlicnih transformacijah poravnavane slike. Tovrstne lokalne
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Slika 3.9: Funkcija podobnosti MAD v odvisnosti od medsebojnega premika slik,
z 1zrazitimi lokalnimi ekstremi. Lokalni ekstremi, ki so posledica interpolacije se
pojavljajo periodicno s periodo enega voksla.

ekstreme je mogoce zmanjsati ali celo odpraviti s postopno vecnivojsko poravnavo.
V ta namen je potrebno s piramidnimi ali skalirnimi postopki [54-56] zmanjsati
informacijo slik, s ¢imer iz originalnih slik odstranimo podrobnosti, ki so glavni vir
lokalnih ekstremov (slika 3.10). Z odstranjanjem podrobnosti slik postaja funkcija
podobnosti bolj gladka, vsebuje vse manj lokalnih ekstremov, hkrati pa postaja
manj izrazit tudi globalni ekstrem, s ¢imer se zmanjsuje natancnost poravnave
(slika 3.11). S postopno poravnavo (slika 3.12), ki v zacetnih iteracijah temelji
na grobih slikah z malo detajli, nadaljuje na vse bolj informacijsko bogatih slikah
in konc¢a s poravnavo originalnih slik, se je torej mogoce izogniti vecini lokalnih
ekstremov brez zmanjsanja natanc¢nosti poravnave.

Lokalni ekstremi, ki so posledica interpolacije

Zaradi interpolacije slik vsebujejo funkcije podobnosti napako, ki je glede na
medsebojni premik slik periodi¢na s periodo velikosti enega slikovnega elementa
[52]. Ta pojav je najbolj izrazit, ko je velikost slikovnih elementov na obeh slikah
enaka in je medsebojni zasuk slik enak ni¢. S postopkom interpolacije namrec
svetlost v poljubni tocki dolo¢imo kot utezeno povprecje svetlosti sosednjih tock z
znano vrednostjo, kar pa je pravzaprav filtriranje. Utezi tock so odvisne od vrste
interpolacije in od polozaja tocke, kar pomeni, da se s spreminjanjem polozaja
spreminja stopnja filtriranja. Filtriranje je najbolj izrazito v primeru, ko so
vse utezi enake, to je takrat, ko se interpolirana tocka nahaja to¢no v sredini
med podanimi tockami. Ko se interpolirana tocka priblizuje eni od teh tock, se
stopnja filtriranja manjsa in je enaka nic¢, ko sta tocki istolezni. Tako kot na
funkcijo podobnosti vpliva filtriranje, vpliva tudi interpolacija, le da se njen vpliv
spreminja s parametri uporabljene transformacije.
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Slika 3.10: Piramidno podvzoréenje (zgoraj) in linearno skaliranje (spodaj). Pruvi
niwo (levo) ustreza originalni sliki, slike vigjih nivojev pa vsebujejo vse mang
podrobnosti.

0.8 | CR — L.nivo CR —— 1.nivo

0.6
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027
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Slika  3.11: Odpravljanje lokalnih ekstremov s podvzorcenjem (levo) in s
skaliranjem (desno).

Napake interpolacije najenostavneje zmanjsamo s predhodnim filtriranjem
interpolirane slike (slika 3.14). Celotno filtriranje (predhodno filtriranje +
interpolacija) je zato bolj enakomerno in vpliv interpolacije je zato manjsi. Vendar
pa filtriranje povzrod¢i tudi zmanjsanje izrazitosti globalnega ekstrema, s Cimer se
zmanjsa tudi tocnost poravnave. Druga moznost odpravljanja interpolacijskih
napak je uporaba drhtenja. Drhtenje premakne vsako interpolirano tocko za
nek nakljuc¢en premik od njene prave lege (slika 3.13). Velikost premika se
mora podrejati enakomerni porazdelitvi na podroc¢ju od ni¢ do polovice velikosti
slikovnega elementa. S tem postane povpreéna vrednost napak interpolacije
statisticno neodvisna od uporabljene transformacije poravnavane slike. Ker je
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referencne slike poravnavane slike
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Slika 3.12: Shematski prikaz vecnivojske poravnave. Poravnava se zacne na
najvisjem nivoju, kjer slike wvsebujejo majmang podrobnosti in ima funkcija
podobnosti nagmang lokalnih ekstremov ter se konca na prvem nivoju, s poravnavo
originalnih slik, ki omogoca natancno poravnavo.

pricakovana srednja vrednost naklju¢nih premikov enaka ni¢, omenjen postopek
ne povzroéi nobene sistematske napake poravnave slik. Ce je stevilo slikovnih
elementov slike majhno, je srednja vrednost premikov tock od ni¢ razlicna,
kar povzro¢i napako poravnave. Drhtenje torej ni primerno za odpravljanje
interpolacijskih napak pri lokalni poravnavi, kjer so poravnavana podrocja
majhna.

o slika A
o gslika B’
e glika B’ z drhtenjem

Slika 3.13: Ilustracija drhtenja kot metode za odpravijanje napak interpolacije.
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Verjetnostna interpolacija ne izracunava svetlostne vrednosti interpoliranih
tock in se ne odraza kot filtriranje. Interpolacijska napaka je kljub temu
prisotna, izhaja pa iz sprememb medsebojnega prekrivanja slik ter nelinearnosti
mer podobnosti [52]. Velikost interpolacijske napake je odvisna od statisti¢ne
moci ocenjene vezane verjetnostne porazdelitve in se torej manjsSa z velikostjo
uporabljenih slik. Interpolacijska napaka verjetnostne interpolacije je pogosto
manjsSa od napake ostalih interpolacijskih postopkov.

0.2 p D)

9L
8.8+
8.6t

84+

— osnovni potek
— s filtriranjem

8.21_., drhtenjem
Y z verjetnostno interpolacijo
-10 -5 0 5 10

premik

Slika 3.14: Primer rezultatov razlicnih metod za dpravljanje napak interpolacije.

3.2.3 Lokalnost mer podobnosti

Lokalnost mer podobnosti je pomembna takrat, kadar je potrebno ocenjevanje
lokalnega ujemanja slik na nekem manjSem podroc¢ju. Lastnost lokalnosti mer
podobnosti je povezana z dopusSéenimi razlikami med slikama. V primeru
enomodalnih mer podobnosti, lokalnost praviloma ni problemati¢na, saj zaradi
najve¢ dveh neznanih parametrov funkcije svetlostne odvisnosti slik (razliki
svetlosti in kontrasta) za grobo oceno podobnosti zadoscajo ze samo trije
svetlostni pari slikovnih elementov slik. Za enomodalne mere podobnosti, ki so
obcutljive na spremembo svetlosti in kontrasta (MAD, MSD) zadostujejo celo ze
posamezni svetlostni pari. Povsem drugace je pri veémodalnih merah podobnosti.
Zaradi potrebe po ocenjevanju poljubne svetlostne odvisnosti slik, ki je obi¢ajno
opisana z vezano verjetnostno porazdelitvijo, so te mere globalne in ne omogocajo
ocenjevanja lokalnih lastnosti slik.

Lokalne lastnosti vetmodalnih mer podobnosti je mogoce izboljsati z
razlicnimi postopki. Najosnovnejsi je zmanjSanje svetlostne loc¢ljivosti
slik, s c¢imer izboljsSamo statisticno dolo¢enost ocenjene vezane verjetnostne



3.3 Lokalne ve¢modalne mere podobnosti 37

porazdelitve. Podobno lahko statisticno doloc¢enost izboljsamo s filtriranjem
vezane porazdelitve z nizkoprepustnim filtrom, pri ¢emer je dobljen rezultat enak
vezani porazdelitvi ocenjeni s Parzenovim postopkom [38]. Lokalnost je mozno
izboljsati tudi z uporabo predhodnega znanja o vezani porazdelitvi [25]. Tako je
uporabljena porazdelitev doloc¢ena kot utezeno povprecje porazdelitve ocenjene
s slik in porazdelitve, ki je podana vnaprej. Ce upostevamo le vnaprej podano
verjetnostno porazdelitev govorimo o likelihood merah podobnosti [38,57].

Lokalne lastnosti mer podobnosti je mogoce zagotoviti, ¢e predpostavimo
globalno svetlostno odvisnost slik. To odvisnost torej ocenimo iz celotnih slik
ter jo uporabimo za dolocitev podobnosti posameznih podrocij. Zaradi vnaprej
dolocene svetlostne odvisnosti so ta podro¢ja lahko poljubno majhna in je
podobnost mogoce dolociti za vsak posamezen svetlostni par. Na tej osnovi
smo izpeljali druzino lokalnih ve¢modalnih mer podobnosti, ki je predstavljena v
nadaljevanju.

3.3 Lokalne ve¢modalne mere podobnosti

Elasti¢na poravnava zahteva uporabo mer podobnosti, ki so sposobne ocenjevanja
kvalitete poravnave za ¢im manjsa zunanja podrocja slik. Z manjsanjem zunanjih
podroc¢ij se manjsa tudi vpliv merjenja podobnosti na deformabilne lastnosti
slik, za katere ho¢emo, da so v pristojnosti prostorskega modela deformacij. Da
merjenje podobnosti ne vpliva na deformabilne lastnosti slik morajo biti zunanja
podrocja ekstremno majhna, velikosti enega voksla. Potrebujemo torej lokalno
mero podobnosti, ki omogoca ocenjevanje posameznih svetlostnih parov slik.

Vecmodalne mere podobnosti so zaradi svojega statisticnega ozadja globalne
in v osnovi niso primerne za ocenjevanje lokalnih lastnosti slik. Ce predpostavimo,
da je svetlostna odvisnost slik globalna, torej neodvisna od polozaja podrocja
na sliki, lahko veé¢modalne mere podobnosti priredimo za dolocanje lokalne
podobnosti slik [51].

Nasa osnova za izpeljavo lokalne ve¢modalne mere podobnosti je vezana
entropija slik H(A,B’). Ceprav je to manj priznana mera podobnosti od
medsebojne informacije M (A, B’), pa ob uporabi verjetnostne interpolacije in
pogoju, da se stopnja prekrivanja slik med poravnavo ne spreminja, dasta obe
meri enakovredno oceno medsebojnega ujemanja slik (slika 3.15).

3.3.1 Izpeljava lokalne veémodalne mere podobnosti

Vezano verjetnostno porazdelitev p(i) lahko ocenimo z normiranjem vezanega
histograma slik

p(i)=—7~ : 1=l in) (3.14)
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Slika 3.15: Primerjava medsebojne informacije (levo) in vezane entropije (desno)
pri uporabi verjetnostne interpolacije.

kjer je i svetlostni par (is,ip/) ter iy in ip istolezni svetlosti referencne in
transformirane poravnavane slike, N (i) je stevilo pojavov svetlostnega para i in N
je skupno stevilo pojavov vseh svetlostnih parov, obi¢ajno enako stevilu vokslov
slik. Vezano entropijo, racunano po Shannonu (3.8), lahko torej izra¢unamo na

sledec¢ nacin,
== 3w tosp) = = 32 S gl (3.15)

Ce sliki razdelimo na manjsa neprekrivajoca se podrocja R,, kjer vsako vsebuje
N, (i) pojavov svetlostnega para i, tako da je

=> N.(i), (3.16)

in to upostevamo v enacbi (3.15), dobimo

ZZ 1 og p(i (3.17)

Ce sliki razdelimo tako, da vsako podroéje R, zavzema le en voksel v, velja

Nr(i):Nv(i):{é o i=if) (3.18)

; sicer

pri ¢emer je i(v) svetlostni par, ki se nahaja na polozaju voksla v. Ena¢bo (3.17)
lahko torej poenostavimo,

Z log p(i( =~ Z h(v (3.19)
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kjer je h(v) = —logp(i(v)) nedolocenost svetlostnega para, ki se nahaja na
polozaju voksla v. Vezano entropijo, ki je globalna ve¢émodalna mera podobnosti,
lahko torej izracunamo kot prostorsko povprecje lokalnih lastnosti h(v), ki torej
predstavljajo lokalno podobnost slik S, za vsak voksel v

Sy = h(v) = —log p(i(v)). (3.20)

7 dobljeno lokalno veémodalno mero podobnosti lahko torej dolo¢imo podobnost
poljubne tocke slik in jo zato imenujemo tockovna mera podobnosti. Seveda lahko
izracunamo tudi povprecje tockovnih podobnosti vokslov za poljubno podrocje
slik R, in rezultat je lokalna podobnost tega podrocja 5.

1
S =+ > S, (3.21)

r vER,

Potrebno je opozoriti, da je vezana verjetnostna porazdelitev p(i) in torej tudi
tockovna podobnost S, = h(v) Se vedno dolocena na osnovi celotnih slik.

3.3.2 Posplositev lokalne ve¢modalne mere podobnosti

Iz enacbe (3.19) je razvidna velika podobnost z log likelihood mero podobnosti
[38]. Edina razlika med obema merama je v uporabljeni verjetnostni porazdelitvi
p(i), ki je v nasem primeru izrac¢unana iz poravnavanih slik, medtem ko mora
biti sicer znana in podana vnaprej. V sploSnem vezana porazdelitev vnaprej
ni poznana, lahko pa je ocenjena iz drugih, predhodno poravnanih slik. V
zacetnih iteracijah poravnave podobnost izracunana z uporabo predhodnega
znanja bolje opisuje dejansko kvaliteto poravnave, saj vezana porazdelitev,
ocenjena iz poravnavanih slik, zaradi slabe zacetne poravnave slabo opisuje
odvisnost med svetlostnimi nivoji slik. Nasprotno pa v koné¢nih iteracijah
poravnave porazdelitev ocenjena iz poravnavanih slik v sploSnem bolje opisuje
dejanske razmere kot porazdelitev, ki je podana vnaprej. Zato je v primeru
predhodnega poznavanja porazdelitve smiselno uporabiti utezeno vsoto obeh [58],

p(l) - (1 - )‘) : pslike(i> + A ppodana(i) ; A€ [0, 1], (322)

kjer je psike(1) porazdelitev ocenjena iz poravnavanih slik, ppodana (i) porazdelitev
podana vnaprej kot predhodno znanje, A pa je utez, ki naj bo v zacetnih iteracijah
poravnave enaka ena, potem pa naj se postopno zmanjsuje, dokler ni v konénih
iteracijah poravnave enaka nic.

Ker postopek elasticne poravnave tezi k temu, da vsak voksel slike B’
premakne v smeri najvecjega povecanja lokalne/tockovne mere podobnosti, je
vezano verjetnost p(i) = p(ia, ip/) smiselno zamenjati s pogojno verjetnostjo

p(ia,ip) _ pia,ip)
p(ip) Yo p(g,ipr)

plialip) = (3.23)
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Svetlost premikanih vokslov slike B’ je namre¢ znana in se s premikom ne
spreminja, zato vezana verjetnost bolje opisuje pricakovano izboljSanje ujemanja
slik [27]. Seveda je mozno uporabiti tudi druge vrste verjetnosti, naprimer
verjetnost svetlostnih nivojev slike razlik p(is — ip/), ki ima boljso statisticno
moc.

Zadnja mozna posplositev omogoca zamenjavo logaritemske funkcije S, =
log(p) z drugimi funkcijami z doloc¢enimi lastnostmi. Primerna je vsaka funkcija
Sy = f(p), za katero je prvi odvod produkta p- f(p) striktno monotono naraséajoc¢
ali striktno monotono padajoé. Ce je naraicajo¢, predstavlja vecja izracunana
vrednost podobnosti boljsSo poravnanost slik in obratno, ¢e je odvod padajoca
funkcija, je boljsa poravnanost slik predstavljena z manjso vrednostjo podobnosti.
Poleg logaritemske funkcije se pogosto uporablja tudi linearna funkcija f(p) =
p. Taksna mera podobnosti se imenuje energijska mera podobnosti, saj se njen
globalni ekvivalent lahko izra¢una kot vsota kvadratov verjetnosti [59]

Senergijska = Z(P(i»z' (324)

i

Omenjene posplositve tvorijo druzino lokalnih ve¢modalnih mer podobnosti,
za katere je znacilna sposobnost ocenjevanja poravnanosti poljubno majhnih
podrocij slik.

3.4 Vezana verjetnostna porazdelitev

Veémodalne mere podobnosti so neposredno povezane z vezano verjetnostno
porazdelitvijo svetlosti slik. Za boljSe razumevanje ve¢modalnih mer podobnosti
je torej potrebno razumevanje odvisnosti vezane porazdelitve od stopnje
poravnanosti slik [60].

Vzemimo primer poravnave dveh enostavnih slik A in B, ki predstavljata isti
objekt. Vsaka slika vsebuje dva razlicna tipa tkiv, kjer je vsak tip predstavljen s
svojim svetlostnim nivojem. Tako ima slika A svetlostna nivoja 747 in 749, slika
B pa ip1 in 1p9, pri Cemer i, predstavlja isti tip tkiva kot igy, 140 pa istega kot
1p2. Ko sta sliki pravilno poravnani, je njuna vezana verjetnostna porazdelitev
od ni¢ razliéna le za dva svetlostna para (ia1,ip1) in (i42,ip2) (slika 3.16). Oba
predstavljata pravilno poravnavo slik, kar pomeni, da se na istem mestu na obeh
slikah nahaja isti tip tkiva.

Kadar sliki nista pravilno poravnani (slika 3.17), je vezana verjetnost od ni¢
razlicna Se za dva nova svetlostna para (ia1,ip2) in (ia2,ip1), ki predstavljata
napacno poravnana podrocja slik, to je podrocja, kjer se tip tkiva na eni sliki
razlikuje od istoleznega tipa tkiva na drugi sliki.

Ocenjena verjetnost posameznih svetlostnih parov je odvisna od velikosti
podrocij, ki jih predstavljajo. S stopnjo neporavnanosti se veca velikost napacno
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Slika 3.16: Primer pravilno poravnanih enostavnih slik A in B (levo) in njuna
vezana verjetnostna porazdelitev (desno).
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Slika 3.17: Primer neporavnanih enostavnih slik A in B (levo) in njuna vezana
verjetnostna porazdelitev (desno).

poravnanih podrocij, medtem ko velikost pravilno poravnanih podroc¢ij pada.
Temu ustrezno torej s stopnjo neporavnanosti raste verjetnost svetlostnih parov
razlicnih tkiv, verjetnost svetlostnih parov, ki ustrezajo istim tkivom na obeh
slikah pa pada. Za veémodalne mere podobnosti je znacilno, da vecja vezana
verjetnost pomeni tudi boljSo podobnost. Podobnost se za pravilno poravnana
podrocja torej slabsa, medtem ko se podobnost nepravilno poravnanih podrocij
izboljsuje. Vectmodalna poravnava je tako uspesna le, ¢e je zacCetna stopnja
neporavnanosti dovolj majhna, da so verjetnosti svetlostnih parov razlicnih tkiv
manjSe od verjetnosti za pare istih tkiv. Prav zato je uporaba predhodnega
znanja o vezani porazdelitvi svetlosti v zacetnih iteracijah zelo dobrodosla, saj s
tem preprecimo zgoraj omenjeni pojav.

Za realne slike je znacilno, da vsakemu tipu tkiva pripada ve¢ razlicnih
svetlostnih nivojev. Pri poravnavi slik je torej vsak par tkiv v prostoru vezane
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verjetnosti predstavljen z vec¢ svetlostnimi pari, ki tvorijo svetlostni razred para
tkiv. Ce sta sliki pravilno poravnani, je vezana verjetnost sestavljena le iz
razredov istih tkiv, sicer pa so prisotni tudi razredi mesanih tkiv (slika 3.18).
Razprsenost svetlostnih parov istega razreda je odvisna od kolicine Suma na
slikah. Globalne ve¢modalne mere podobnosti (MI, NMI, H) dejansko ocenjujejo
razprsenost vezane verjetnosti, zato se njihova vrednost z veCanjem Suma manjsa,
Ceprav se pri tem poravnanost slik ne spremeni.

Zaradi pocasnega prehajanja med tipi tkiv, se na nekaterih podrocjih hkrati
nahaja vec tipov tkiv hkrati. Na slikah so taksne tocke predstavljene s svetlostjo,
ki je utezeno povprecje svetlosti vsebovanih tipov tkiv, pri cemer so utezi delezi
teh tkiv. Voksle, ki predstavljajo taksne tocke, imenujemo mesane voksle. K
pojavljanju mesanih vokslov v veliki meri prispevata tudi omejena loc¢ljivost slik
in razmazanost, njihovo stevilo pa Se povecamo z raznimi postopki filtriranja in
interpolacije (razen verjetnostne). Ve¢ina mesanih vokslov je posledica mesanice
dveh tipov tkiv, zato se bomo omejili le na te. V prostoru vezane verjetnosti se
svetlostni pari teh vokslov nahajajo na ¢rtah med svetlostnimi razredi (slika 3.18).
V primeru pravilno poravnanih mesanih vokslov gre za ¢rte med razredi, ki na
obeh slikah predstavljata isto tkivo, v primeru napacne poravnave pa je vsaj
eden od razredov razred razlicnih tkiv (slika 3.19). Mesani voksli, ki so napac¢no
poravnani, vendar Se vedno lezijo na prehodu med istima tkivoma, lezijo na
pravokotniku, ki ga dolocajo razredi teh tkiv. Verjetnost mesanih vokslov je
nizka, zato imajo majhen vpliv na izracunano podobnost slik. To je s stalisca
poravnave slik zelo neugodno, saj so robovi, kjer se mesani voksli pojavljajo,
informacijsko najbolj bogati deli slik.
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Slika 3.18: Pricakovana vezana verjetnost realnih slik modalnosti MRI-T1 (A)
in MRI-PD (B) za pravilno poravnani sliki (levo) in za napacno poravnani sliki
(desno). Temnejsi odtenek pomeni vecjo verjetnost. Crte med razredi parov tkiv
ustrezajo mesanim vokslom.
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Slika 3.19: PolozZaj mesanih vokslov v vezani verjetnostni porazdelitvi glede na
pravilnost njihove poravnanosti.

Realne slike so podvrzene tudi razlicnim motnjam, ki tudi vplivajo na
vezano porazdelitev svetlosti. V tem okviru je posebno pomembna svetlostna
nehomogenost slik. Tako je isti tip tkiva na razliénih delih slike predstavljen z
razli¢no svetlostjo. Razredi svetlosti tkiv postanejo zato manj kompaktni in se
med seboj lahko tudi prekrivajo (slika 3.20).
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Slika 3.20: Vezana wverjetnost realnih pravilno poravnanih slik.  Slika A je
modalnosti MRI-PD, slika B pa MRI-T2. Temnejsi odtenek pomeni vecjo
verjetnost.
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3.5 Mere podobnosti in segmentacija

Mere podobnosti ocenjujejo ujemanje svetlostnih nivojev slik, s tem pa posredno
tudi poravnanost tkiv. Vendar pa je vsak tip tkiva predstavljen s celo mnozico
svetlostnih nivojev, pri cemer ve¢modalne mere podobnosti ne upostevajo nobene
njihove medsebojne povezave. Svetlostni pari so zato obravnavani povsem
neodvisno, ¢eprav je za njih znacilno, da tvorijo svetlostne razrede. Upostevanje
tega dodatnega znanja o medsebojni odvisnosti svetlostnih parov bi izboljsalo
delovanje mer podobnosti, saj bi namesto z verjetnostmi svetlostnih parov lahko
operirali z verjetnostmi svetlostnih razredov, ki zares predstavljajo verjetnosti
posameznih parov tkiv.

Za vectmodalne mere je znacilno, da je izracunana podobnost za pravilno
poravnana tkiva odvisna od pogostosti teh tkiv. Manjsi ko je delez nekega tkiva
na sliki, slabsa je zanj izrac¢unana podobnost pri pravilni poravnavi. To povzroca
boljSo poravnavo bolje zastopanih tkiv, medtem ko se slabse zastopana tkiva
poravnavajo slabse.

Posebno mesto imajo tudi mesana tkiva, opisana z mesanimi voksli. Verjetnost
svetlostnih parov mesanih tkiv je majhna, zato zelo malo vplivajo na izracunano
podobnost. Pravilna poravnava prehodov med posameznimi tkivi je zato zelo
tezavna. Ena od moznih reSitev tega problema je, da bi oceno poravnanosti
mesanih vokslov izracunali na osnovi poznavanja deleza posameznih tkiv na
polozaju tega voksla.

Menimo, da je vse omenjene probleme mogoce reSiti z uporabo rezultatov
segmentacije slik. 'V primeru poravnave ze segmentiranih slik omenjenih
problemov namre¢ ne bi bilo. Podobnosti bi lahko enostavno dolocili tako, da
zavzame vrednost ena za enak tip tkiva na obeh slikah in ni¢, ¢e je tip tkiva
razlicen. Ob upostevanju mesanih vokslov, za katere bi bila podobnost lahko tudi
med nic in ena, bi tockovno mero podobnosti lahko definirali na slede¢ nacin:

Sy = min(ta, i) ; k=1.K, (3.25)
k

kjer je K stevilo vseh tipov tkiv, tp4 in txp pa predstavljata delez tkiva k na
polozaju opazovanega voksla slike A in B’. Vendar je tudi segmentacija [61,
62] zelo zahteven proces obdelave slik. Realizirana je lahko kot poravnava z
drugo, predhodno segmentirano sliko, kar kaze na to, da sta procesa poravnave
in segmentacije med seboj dualna. Menimo, da bi s postopkom, ki bi hkrati slike
poravnaval in segmentiral, izboljsali rezultate obeh, poravnave in segmentacije.
Zato predlagamo novo mero podobnosti, ki sloni na segmentaciji slik in povezuje
oba omenjena procesa.
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3.5.1 Mera podobnosti na osnovi segmentacije

Na osnovi ugotovljenih pomanjkljivosti opisanih ve¢modalnih mer podobnosti
predlagam novo veé¢modalno mero podobnosti, ki zdruzuje poravnavo slik s
segmentacijo z namenom izboljsanja rezultatov poravnave [63,64]. Osnovna ideja
je, da mera podobnosti neposredno predstavlja verjetnost, da dolocen svetlostni
par predstavlja pravilno poravnana tkiva.

Predstavljajmo si, da vezana porazdelitev svetlosti sestoji iz kon¢nega Stevila
svetlostnih razredov M. Vsi razredi skupaj tvorijo mnozico C = {C,,;m = 1..M }.
Med njimi je natanko K razredov, ki na obeh slikah predstavljajo isti tip tkiva
(K je stevilo razlicnih tipov tkiva). Ti razredi tvorijo podmnozico Cs C C. Ce
sliki A in B ne vsebujeta svetlostnih nehomogenosti, lahko vse svetlostne razrede
modeliramo z dvodimenzionalnimi Gaussovimi funkcijami s srednjo vrednostjo
tm = (fAm, Bm), amplitudo «,, in kovariantno matriko ¥,,. Tako lahko za
vsak svetlostni par i izra¢unamo verjetnost p(C,,|i) njegove pripadnosti razredu
C,,. Ce zelimo dolociti verjetnost p(Cgli), da svetlostni par i predstavlja pravilno
poravnavo, moramo najprej vedeti, kateri razredi C,, predstavljajo pravilno
poravnavo, torej, kateri razredi predstavljajo isti tip tkiva na obeh slikah. Brez
predhodnega znanja tega ne moremo zagotovo vedeti, vendar pa verjetnost
p(Cs|Cy), da to drzi, kljub temu lahko ocenimo za vsak razred C,,;m = 1..M.
Iz verjetnosti p(Cy,|i) in p(Cs|C,,) lahko izracunamo verjetnost, ki jo iS¢emo in
predstavlja naso novo tockovno mero podobnosti:

p(Csli) = Y p(Cs|Crn) - p(Crnld). (3.26)

Segmentacija na osnovi vezane porazdelitve svetlosti

Za izracun mere podobnosti po zgoraj omenjenem postopku moramo najprej
izvesti segmentacijo slik na osnovi vezane porazdelitve svetlosti. To je postopek,
s katerim svetlostne razrede vezane porazdelitve modeliramo z Gaussovimi
funkcijami p(i, C},) in dolo¢imo njihove parametre. Vezano porazdelitev svetlosti
p(i) torej zapisemo kot vsoto

p(i) =Y p(i.Cn) =Y p(ICn) - p(Crn). (3.27)

Pricakovano je, da so razredi med seboj dovolj oddaljeni, da je v okolici
O,, vrednosti p,, dominanten razred C,, in prispevke vseh ostalih razredov
p(i,Cy);l = 1.M,l # m lahko zanemarimo. Stevilo razredov M, njihove
srednje vrednosti svetlosti u,, in amplitude «,, lahko torej dolo¢imo s
pregledovanjem vezane porazdelitve svetlosti. Vsakemu najdenemu maksimumu
vezane porazdelitve pripiSemo nov razred s srednjo vrednostjo svetlosti p,,, ki
je enaka polozaju maksimuma i, amplitudo «,,, ki je enaka vezani verjetnosti
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v tej tocki p(i), kovarianéno matriko X, pa dolo¢imo po postopku najmanjsih
kvadratov, kot je opisano v nadaljevanju.

Vezano verjetnost p(i) lahko v okolici O,, aproksimiramo z
. . L. 1.
p(i)lico,, =~ p(,Cn) = am exp <—§(1 — )T (i — ,um)) : (3.28)
Ce to enacbo logaritmiramo, dobimo

21In (W) =0 —pm) X, G—pm) ; 1€0, (3.29)

S 1l-U= { tn -t ] (3.30)

m Uiy U

O, . . . |
2In (%) = Ull(ZA_,uAm)Q—f-QUlQ(ZA_,uAm)(ZB—pJBm)_f_um(ZB_MBm)Q. (3.31)

Za vsak svetlostni par iz O,, poznamo levo stran enacbe, na desni strani pa
poznamo vse, razen elementov matike U, ki jih torej lahko dolo¢imo z metodo
najmanjsih kvadratov. S tem poznamo tudi kovarianéno matriko 32,,, ki je inverz
pravkar izracunane matrike U.

Iz poznanih parametrov Gaussovih funkcij, ki opisujejo posamezne razrede,
lahko izracunamo verjenosti posameznih razredov:

1
Dobimo slede¢ rezultat:
p(Cn) =210, |2, 3 m=1.M. (3.33)

Vsota vseh verjetnosti razredov bi teoreticno morala biti enaka ena. Temu v
resnici ni tako, ¢etudi bi bili vsi parametri razredov ocenjeni absolutno toc¢no.
Razlog je v svetlostnih parih, ki ne spadajo v nobenega od ocenjenih razredov. Ti
v glavnem pripadajo meSanim vokslom, ki jih tokrat nismo posebej obravnavali,
vendar imajo obicajno zelo nizko verjetnost. Da prepre¢imo njihovo napacno
poravnavo, uvedemo dodatni razred, ki mu za vsak svetlostni par i pripisSemo
neko majhno verjetnost
p(i, Oo) =E&. (334)
Sodec po opravljenih eksperimentih izbira vrednosti € ni kriti¢na, predlagamo pa,
da je enaka verjetnosti enega voksla slike ¢ = %
Kon¢no lahko verjetnost posameznega razreda C, pri danem svetlostnem paru
i, ki jo potrebujemo za izracun podobnosti, izracunamo po Bayesovi formuli:

p(Coli) = LB C) (3.35)

;)p(la Ol)
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Ce vsak svetlostni par i priredimo razredu z najveéjo verjetnostjo p(Chli),
dobimo segmentirano sliko (slika 3.21). V primeru, da sliki nista poravnani, so
prisotni tako razredi, ki na obeh slikah predstavljajo isti tip tkiva, kot tudi razredi,
ki predstavljajo razlicna tipa tkiv. V postopku poravnave se verjetnosti slednjih
manjsajo, tako da na koncu ostanejo le Se razredi, ki na obeh slikah predstavljajo
isti tip tkiva. V tem primeru ti razredi predstavljajo tudi pravilno segmentacijo
slike.

Slika 3.21: Primer segmentacije neporavnanih slik (levo) in poravnanih slik
(desno). Vsak razred je oznacen z drugacéno sivino.

Dolocitev verjetnosti pravilne poravnave p(Csli)

Za izra¢un podobnosti moramo poleg ze izracunanih verjetnosti p(C,|i) dolociti
Se verjetnost, da dolocen razred C.,,;m = 1..M predstavlja isto tkivo na obeh
slikah. Privzemimo, da ima vsak tip tkiva na posamezni sliki drugacno srednjo
vrednost svetlosti pax oziroma ppg. V tem primeru izmed vseh razredov z isto
srednjo vrednostjo 4, oziroma g, le eden predstavlja isto tkivo na obeh slikah,
medtem ko so vsi ostali razredi meSani razredi (slika 3.22). Naj bo C,a C C
mnozica vseh razredov z enako srednjo vrednostjo p4. Potem je verjetnost, da
razred C,, € C,4 na obeh slikah predstavlja isto tkivo, glede na svetlost slike A

enaka
_ p(C)
pA(CS|Cm)——CEZC (G (3.36)

Taksna ocena ni nujno zadostna, saj imajo v primeru, da je zastopanost enega
tkiva veliko vec¢ja od zastopanosti drugih tkiv na sliki, vsi razredi z najvecjo
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vrednostjo pa(Cs|C,,) enako srednjo vrednost up, kar seveda ni prav. To lahko
preprec¢imo, Ce ocenimo Se verjetnost, da razred C), na obeh slikah predstavlja
isto tkivo glede na svetlost slike B

p(Cs|Cr) = .CLO (3.37)

p(Cl)’

Clech

kjer mnozica C,p C C zdruzuje vse razrede z enako srednjo vrednostjo pp.
Konéna ocena verjetnosti, da nek razred C,, predstavlja isto tkivo na obeh slikah,
je produkt obeh prej ocenjenih verjetnosti:

p(Cs|Crm) = pa(Cs|Cr) - pB(Cs|C). (3.38)
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Slika 3.22: Primera podroc¢ij, na katerih le eden izmed vseh razredov predstavlja
1sto tkivo na obeh slikah.

Vsota verjetnosti p(Cg|C,,) vseh razredov govori o ocenjenem Stevilu taksnih
razredov. Kadar zacetna predpostavka, da ima vsak tip tkiva na posamezni
sliki druga¢no srednjo vrednost svetlosti, ni izpolnjena, in ima w razredov enako
svetlost na eni od slik, je ocena verjetnosti pa(Cs|Ci,) oziroma pg(Cs|Cy,) teh
razredov w-krat premajhna. Kljub temu pricakujemo, da bo rezultat poravnave
pravilen, saj so razmerja med ocenjenimi verjetnostmi p(Cg|C,,) teh razredov se
vedno pravilna. Poravnava taksnih slik lahko zahteva vec iteracij.

Ko poznamo vse verjetnosti p(C,|i) in p(Cs|C,y,) lahko izracunamo tockovno
podobnost po ze omenjeni enachi:

Sv = p(Csli) = p(Cli) - p(Cs|Cim)- (3.39)

Opozoriti je potrebno, da opisana mera podobnosti zahteva slike brez
svetlostnih nehomogenosti, saj sicer razredov ne moremo zadovoljivo modelirati
z Gaussovimi funkcijami. Slike, ki vsebujejo svetlostne nehomogenosti, moramo
zato predhodno popraviti [65].
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3.5.2 Poenostavitev

Za posebne primere, ko se svetlostnih razredov ne da modelirati z Gaussovimi ali
podobnimi funkcijami, lahko opisano mero podobnosti poenostavimo, tako da ne
zahteva segmentacije. V ta namen vsak svetlostni par obravnavamo kot svetlostni
razred in mera podobnosti se poenostavi v produkt pogojnih verjetnosti:

Sy =p(iali) - plinlia). (3.40)

Ker v tem primeru ni uporabljenega znanja, ki ga sicer pridobimo s segmentacijo,
je pricakovati nekoliko slabse rezultate, kot jih da mera podobnosti v enacbi
(3.39). Ta postopek lahko uporabimo tudi kot predhodno obdelavo vezane
porazdelitve za izracun lokalnih mer podobnosti, predstavljenih v poglavju 3.3.
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4. Izvedba sistema za elasticno poravnavo

V tem poglavju je podrobno predstavljena izvedba sistema za vecmodalno
elasti¢no poravnavo trodimenzionalnih slik. Glavni problem ve¢modalne elasti¢ne
poravnave, dolocanje lokalnega ujemanja slik, je reSsen z uporabo tockovnih
mer podobnosti, ki so opisane v poglavju 3. Pomembna lastnost teh mer je
podkrepljenost dolo¢anja lokalne podobnosti, ki daje oceno poravnanosti slik, z
uporabo globalnega znanja, ki zelo zmanjsa moznost napacne poravnave. Te mere
podobnosti nadalje omogocajo popolno izni¢enje vpliva, ki ga ima sicer merjenje
podobnosti na deformabilne lastnosti slik. Merjenje podobnosti v posamezni
tocki slike je namre¢ neodvisno od deformacij slik. Deformabilne lastnosti so
tako povsem v domeni prostorskega modela, v nasem primeru modela elasti¢nosti.
Notranja in zunanja podrocja poravnavane slike imajo torej velikost enega voksla.

Shemo vec¢modalne elasticne poravanave prikazuje slika 4.1. Sliki A in B sta
zapisani v obliki trodimenzionalnih matrik, kjer indeks elementa oznacuje njegov
polozaj. Zunanje sile f = [f1, f2, f3]7 so na enak nacin zapisane v matriki F in
premiki u = [uy, us, u3]? v matriki U. Indeks elementa teh dveh matrik vedno
pomeni polozaj (prijemalisce sile oziroma zacetno lego premikanega voksla) na
nedeformirani sliki B v merilu velikosti voksla slike B. Zacetna vrednost matrike
U je dolocena iz rezultatov predporavnave ali pa je enaka nic.

A 1
dolocanje lasti¢ni
— _,—> zunanjih sil_> F > erflli(llzrln > U T

B A

Slika 4.1: Shema realizirane vecmodalne elasti¢ne poravnave

Zaradi uporabe verjetnostne interpolacije v postopku poravnave deformirane
slike B’ ni potrebno izrac¢unavati. Ta je dolo¢ena z originalno poravnavano sliko
B in matriko premikov U in se jo izracuna le ob koncu poravnave. (slika 4.2).

Uporabljen je vecloc¢ljivostni pristop, ki izboljsa konvergenco poravnave in jo
pohitri. Celoten postopek poravnave je kar se da enostaven in temu ustrezno

o1
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Slika 4.2: Poravnana slika B’ se izracuna na osnovi originalne poravnavane slike
B in matrike premikov U.

razmeroma hiter. Poravnava slike velikosti 181 x 217 x 181 vokslov traja na
racunalniku pentium III 500 20 minut. Opozoriti je potrebno Se na veliko
kolicino podatkov, zaradi cesar je zazelena vecja koli¢ina delovnega pomnilnika.
Za poravnavo slik velikosti 181 x 217 x 181 potrebujemo 2 x 7, 1Mb (sliki A in B)
+ 2 x 85,3Mb (matriki F in U) = 184,8Mb pomnilnika in to le za zapis glavnih
Stirih spremenljivk.

4.1 Dolocanje zunanjih sil

V tem koraku za vsak voksel slike B dolo¢imo silo, ki ga vlete v smer
boljse podobnosti s sliko A. Is¢emo torej zunanje sile f = F(x), kjer
so vse tri komponente polozaja x celosteviléne vrednosti, merilo pa velikost
voksla poravnavane slike. Njihova vrednost mora ustrezati gradientu tockovne
podobnosti S,(u) glede na premik tocke u = U(x). Izracun zunanjih sil lahko
razdelimo v dva koraka:

e dolocitev podobnosti S, (i), za vse mozne svetlostne pare i,

e dolocitev zunanjih sil f = F(x) kot gradienta tockovnih podobnosti.

4.1.1 Dolocitev podobnosti svetlostnih parov

Izracun podobnosti svetlostnih parov S,(i) izhaja iz vezane porazdelitve
svetlostnih nivojev, postopek izra¢una pa je odvisen od izbrane tockovne mere
podobnosti. Vezano porazdelitev svetlosti p(i) izracunamo kot utezeno povprecje
vezane porazdelitve pgire(i), ki je ocenjena s slik z verjetnostno interpolacijo
(poglavije 3.2.1), in vezane porazdelitve ppoaana(1), ki je podana vnaprej.

p<1) = (1 - )‘> ’ pslike<i> + A ppodana(i) ; A E [O, 1], (41)

kjer je A utez, ki dolo¢a razmerje med obema vezanima porazdelitvama. Pogosto
predhodnega znanja ppodane (i) nimamo, zato mora biti takrat A enaka 0. Ce je to
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predhodno znanje na voljo, pa lahko izboljsa rezultate, saj zmanjsuje moznosti
napacne poravnave v zacetnih iteracijah poravnave.

Podobnosti vseh moznih svetlostnih parov i dolo¢imo po eni od tockovnih
mer podobnosti. V nasem primeru smo uporabili veémodalne tockovne mere
podobnosti, ki so opisane v poglavjih 3.3 in 3.5. Podobnost svetlostnih parov
lahko prikazemo enako kot vezano porazdelitev svetlosti, kot dvodimenzionalno
polje vrednosti. Primer za entropijsko mero podobnosti S, = log(p(i)) je prikazan
na sliki 4.3.

250 | ' ‘ ‘ ‘ - 250 [
200 } i | - 200 |-
150 } . 150 |-
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100 } - 100 |-
50 - 50 |
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iA iA

Slika 4.3: Primer wvezane wverjetnosti (levo) in iz nje izracunane podobnosti
svetlostnih parov za entropijsko mero podobnosti S, = log(p(i)) (desno).

4.1.2 Doloc¢itev zunanjih sil na osnovi tockovnih podobnosti

Za dolocitev zunanjih sil moramo za vsak voksel slike B oceniti potek funkcije
podobnosti S, (u) = S,(i(u)), v okolici u = U(x). Ker je slika A diskretna in ima
torej svetlost i4 doloceno le za celostevilske vrednosti X/, je podobnost za dano
tocko potrebno dolo¢iti s pomocjo interpolacije (slika 4.4). Ena od moznosti je,
da neznano svetlost 74 ocenimo z linearno interpolacijo

A= ij “LAj (4.2)
J

kjer so w; utezi linearne interpolacije, i4; pa svetlosti osmih najblizjih podanih
tock slike A. Tockovno podobnost S, lahko nato dolo¢imo na osnovi ocenjene
svetlosti i4 iz Ze izrac¢unanih podobnosti svetlostnih parov kot S, (u) = S,(ia,i5).
Vendar pa linearna interpolacija svetlosti povzroci zelo nelinearen potek tockovne
podobnosti in lahko privede do pojava interpolacijskih lokalnih ekstremov. Zato
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Slika 4.4: Ilustracija problema doloc¢itve tockouvne podobnosti. Referencna slika
A v tocki X' v splosnem nima dolocene vrednosti, zato je potrebna interpolacija.
Mozna je interpolacija svetlosti slike A ali pa bolje kar podobnosti S,(u), s ¢imer
se 1zognemo lokalnim ekstremom zaradi interpolacije.

namesto linearne interpolacije svetlosti raje uporabimo linearno interpolacijo
tockovne podobnosti

Sy(u) = ij - Sy(iaz,ip). (4.3)

Pri tem so utezi w; enake utezem pri linearni interpolaciji svetlosti.

Za dolocitev zunanjih sil ni potrebna le vrednost podobnosti pri u = U(x),
pa¢ pa je pomemben potek funkcije v okolici te tocke. V ta namen funkcijo
podobnosti modeliramo s trodimenzionalno funkcijo drugega reda

S,(n) = u"Pu+r'u + s, (4.4)

pri ¢emer so matrika P, vektor r in skalar s parametri te funkcije in jih doloc¢imo
z metodo najmanjsih kvadratov. Za to uporabimo izrac¢unane podobnosti
S,(u+du) kjer je bu = [{—¢,0,e},{—¢,0,e},{—¢,0,e}]7, kar torej da 27 linearnih
enach. Vsak od parametrov je torej linearna funkcija 27 podobnosti. Izracunane
parametre nato uporabimo za izracun gradienta funkcije podobnosti

~ [0S,(u) 8S,(u) 0S,(u)]"
VS,(u) = du. ou | ous =2Pu+r, (4.5)

Vsaka komponenta gradienta je spet linearna funkcija 27 izracunanih podobnosti,
pri tem pa so parametri teh funkcij odvisni le od izbrane vrednosti €. Posamezne
komponente gradienta lahko torej izracunamo z enostavnim mnozenjem
izracunanih podobnosti S,(u + du) z vnaprej dolo¢enimi utezmi wy(du), kjer
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k predstavlja indeks racunane komponente gradienta.

9S,(u)
= %: wy(6u) - S,y (u + du) (4.6)

Utezi, ki jih dobimo po opisanem postopku za € = 1 so prikazane na sliki 4.5. Za

S
EloRoRs
EpD

R

Slika 4.5: Utezi wy(du) izracunane po metodi nagmangsih kvadratov za € = 1.

A X

| —
=y,
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drugacne vrednosti ¢ se spremeni le velikost vseh utezi, razmerje med njimi pa
ostaja enako. Nove utezi so tako sledece
wk(éu)

wi(0u) = —

(4.7)

Zaradi nadaljnjih operacij v opisanem postopku poravnave slik velikost sil ni
pomembna, vazno je le njihovo razmerje. Za izracun utezi torej lahko uporabimo
poljuben e. Nasprotno pa e vpliva na vrednosti izracunanih podobnosti S,(u +
du). Da ¢im bolje ocenimo gradient podobnosti v iskani tocki mora biti e
majhen (manj od %), njegova velikost pa v tem primeru nima bistvenega vpliva
na poravnavo slik. V nasem primeru je uporabljen € = 0.1.

Ce je vrednost podobnosti pri du = [0,0,0]” boljsa od podobnosti vseh
ostalih 26 podobnosti, je polozaj obravnavane tocke ze ustrezen in ne pricakujemo
izboljsanja tockovne podobnosti zaradi premika tocke. Zunanja sila za to tocko
torej ni potrebna in zanjo dolo¢imo f = [0,0,0]7. Sicer pa je velikost sile enaka
izracunanemu gradientu podobnosti

_ [0S,(u) 0S,(u) 0S,(u)]"

f=VS.(w) = |05 5 (4.8)

Opozoriti je potrebno na pojav, pri katerem se tudi za idealno poravnane
slike pojavijo neke od ni¢ razlicne zunanje sile, ki sliko deformirajo. Vzrok za
to je v neidealnem odnosu med izracunano podobnostjo in pravo poravnanostjo
slik oziroma tock, ki je lahko posledica motenj na sliki, npr. Suma, ali pa slabo
dolocene mere podobnosti, npr. zaradi slabe statisticne moci vezane verjetnosti.
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4.2 FElasticni model

Shemo uporabljenega elasticnega modela prikazuje slika 4.6. Zunanje sile se
vedno pojavijo zaradi neoptimalne poravnave slik. Ce so zunanje sile razliéne
od ni¢ pa govorijo o moznem izboljSanju poravnave. Uporabljen elasti¢ni model
zato zunanje sile uposteva kot sile, ki izboljsujejo poravnavo glede na prejsnje
stanje, ne pa glede na zacetno stanje poravnave, kot je sicer obicajno za elasticno
poravnavo slik. Zunanje sile povzrocijo neke dodatne premike tock Ug. Vsota
obstojecih in dodatnih premikov U’ = U 4 Up mora izpolnjevati pogoje, ki jih
predpisuje model elasti¢nosti, to je ustrezno gladkost brez trganja in gubanja slike,
za kar poskrbi uporabljen elasti¢ni filter. Napake ustaljenega stanja, ki nastanejo
zaradi ravnovesja med zunanjimi silami in notranjimi silami elasti¢nosti, so zaradi
tovrstnega akumuliranja premikov manjse kot bi bile sicer. Druga dobra lastnost
tega pristopa je, da ni potrebno vnaprej poznati (konénega) polozaja robnih tock,
saj je celotna slika plavajoca. S tem je omogoceno tudi odpravljanje neskladij na
robovih slik in odpravljanje globalnih neskladij.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

elasti¢ni model !
i Hookov | U, < > U’ | elastieni | U P
F zakon filter . U

Slika 4.6: Shema uporabljenega elasticnega modela.

Ce ne upostevamo medsebojne odvisnosti med tockami slike, lahko odvisnost
med silo in premikom posamezne tocke elasticnega materiala opisemo s Hookovim
zakonom

Parameter kg je konstanta znacilna za elasticen material s katerim modeliramo
poravnavano sliko. Ker v naSem primeru zunanje sile uporabimo le za

odpravljanje Se ne popravljenih slikovnih neskladij, parameter kg izgubi prvotni
pomen, pa¢ pa govori o hitrosti poravnave. Hitrost poravnave je omejena s
stabilnostjo poravnave, saj s prevelikimi spremembami premikov U(x) v eni
iteraciji poravnave lahko preskoc¢imo iskan optimalen premik, ki ustreza najboljsi
poravnavi. Najvecja dovoljena sprememba premika v eni iteraciji |Wq.| je en
voksel, oziroma manj za poravnavo z natancnostjo boljSo od velikosti enega
voksla. Parameter kg zato izracunavamo v vsaki iteraciji posebej

‘umaz|
kp=—7"+—. 4.10
P max [F(x)] (4.10)

Glede na izracunan kg torej po enacbi (4.9) dolo¢imo dodaten premik
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posameznih tock Upg(x). Ti premiki ne ustrezajo lastnostim deformabilnega
modela. Zelene lastnosti deformacij, ki preprecujejo trganje in gubanje slike
zagotovi elasticni filter. Ta glede na predlagane premike U’'(x) = Up(x) + U(x)
dolo¢i nove premike U(x), ki od predlaganih najmanj odstopajo, a ustrezajo
zahtevanim lastnostim deformacij. Obstaja vec¢ vrst elasticnih filtrov. Posebej
smo se posvetili dvema: elasticnemu filtru na osnovi diskretnega modela
elasticnosti in Gaussovemu filtru, ki predstavlja poenostavitev elasticnosti.

Diskretni model elasti¢nosti, ki ga predlagamo, je opisan v poglavju 2.2.2,
filter, ki temu modelu ustreza pa je predstavljen z enac¢bo (2.10). Ta model smo
Se nekoliko poenostavili, tako da smo uporabili enaka koeficienta natega in striga
k, = ks = kns. To sicer nima pravega fizikalnega ozadja, saj po fizikalnih zakonih

elasticnosti velja
k
ky = —0o, 4.11
T (4.11)
kjer je u parameter lastnosti materiala in je za vse realne snovi vecji od nic.
Vendar pa ta poenostavitev zelo zmanjSa numeri¢no zahtevnost filtriranja, saj
premikov ni ve¢ treba deliti na njihovo natezno in strizno komponento. Tak filter

lahko realiziramo s konvolucijo
U(x) = U'(x) x G, (4.12)

kjer je G impulzni odziv filtra. Ker medsebojen vpliv vokslov z razdaljo pada,
mora biti parameter k,s odvisen od vrste sosednosti vokslov, tako da z razdaljo
med sredis¢i vokslov utez k,s; pada. Vrednost k; je prosti parameter filtra,
s katerim dolocamo proznost modela. Impulzni odziv uporabljenega filtra je
prikazan na sliki 4.7.
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Slika 4.7: Impulzni odziv elasticnega filtra G.

Gaussov filter je dober priblizek elasticnosti. Sicer slabse opisuje elasti¢nost
kot diskretni model elasti¢nosti, vendar pa zaradi upostevanja premikov bolj
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oddaljenih vokslov dopusca vecjo togost modela deformacij. Impulzni odziv
Gaussovega filtra je dolocen z enacbo

G(x) = exp (—) . (4.13)

Filtriranje sil F

Tocke z ve¢jimi zunanjimi silami F(x) se nahajajo v glavnem na tistih delih slik,
ki pripadajo robovom objektov predstavljenih na slikah. Kot je bilo omenjeno, je
hitrost poravnave odvisna od najvecje zunanje sile, tako da ta povzroci premik
velikosti |W,q.|. Ker je stevilo tock z vecjimi silami relativno majhno, hkrati
pa so te tocke zelo razprSene, je smiselno te sile nekoliko zmanjsati. S tem
se poravnava teh tock ne poslabsa, saj najvecja sila Se vedno povzro¢i premik
velikosti 1,4z, izboljSa pa se poravnava ostalih tock. Prav tak uc¢inek dobimo s
prostorskim filtriranjem sil F(x) z Gaussovim filtrom. Ce Zelimo, da filtriranje
sil ne povzroc¢i spremembe lastnosti deformacij, mora biti filtriranje sil manjse
od filtriranja premikov U’. S povecevanjem Sirine Gaussovega filtra za sile, se
lastnosti deformacij zacnejo spreminjati. V ekstremnem primeru lahko filtriranje
premikov povsem ukinemo. S tem dobimo model deformacij, ki je najbolj
podoben inkrementalnim deformacijam, kjer vsako novo stanje predstavlja novo
zacetno stanje za nadaljnjo poravnavo. Taksne deformacije se po svojih lastnostih
priblizujejo lastnostim viskoznosti.

4.3 Izracun deformirane slike

[zracun deformirane slike je konéni korak poravnave. Z njim iz poravnavane slike
B in izracunane matrike premikov U dolo¢imo poravnano sliko B’. Zelimo torej
doloc¢iti vrednost slike B’ v tockah x na nedeformirani mrezi, pri tem pa imamo
podane vrednosti v tockah x' = x + U(x) na deformirani mrezi. Gre torej za
operacijo, ki je nasprotna obi¢ajni interpolaciji slik (slika 4.8). Vrednosti v iskani
tocki ni enostavno dolociti iz znanih vrednosti sosednih tock, saj te ne tvorijo
geometrijsko pravilnega lika. Zato raje ugotavljamo kaksen vpliv ima posamezna
znana toCka na okoliske neznane tocke pravilne mreze. Vsaka poznana tocka
lezi v trodimenzionalnem prostoru med osmimi neznanimi tockami. 7 metodo
linearne interpolacije (poglavje 3.2.1) dolo¢imo utezi wy;, ki podajajo utez tocke
k na pravokotni mrezi za izracun tocke [ na deformirani mrezi. S pomocjo teh
utezi lahko izracunamo svetlosti v tockah pravokotne mreze

_ Wit

i = 2 Wk L (4.14)
D2 Wi

kjer i; predstavlja svetlost tocke k£ na pravokotni mrezi, 7; pa svetlost tocke [

na deformirani mrezi. Opozoriti je potrebno, da s tem postopkom ne moremo
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j S o mreza iskanih svetlosti

)\ e mreza znanih svetlosti

Slika 4.8: Ilustracija problema izracuna deformirane slike (2D).

dolociti svetlosti tock, za katere so vse utezi wy; enake ni¢. Do tega pride na
robovih slik, ¢e so prisotne velike deformacije pa se lahko pojavi tudi drugje.

4.4 Veclocljivostni pristop

Odpravljanje lokalnih neskladij ni smiselno, ¢e prej niso odpravljena globalna
neskladja. Tudi elasticno poravnavo je primerno izvesti postopno, tako da najprej
odpravimo vecja neskladja, nato pa vse bolj lokalna neskladja in nazadnje Se
vse detajle. Pri opisanem postopku ve¢modalne elasticne poravnave lahko nivo
poravnavanih detajlov nastavimo na dva nacina:

e 7 uporabo podvzorcenih slik,

e 7 uporabo razlicnih parametrov elasti¢nosti.

Poravnavanju detajlov se najlazje izognemo, ¢e teh detajlov na slikah ni.
Detajle lahko iz slik izlo¢imo z uporabo skalirnih postopkov ali s podvzorcenjem.
Skalirni postopki za vetmodalno poravnavo slik niso primerni, saj temeljijo na
filtriranju. To v slike uvaja nove sivinske vrednosti, kar mo¢no pokvari vezano
verjetnostno porazdelitev in poslabsa vecmodalno poravnavo. Podvzorcenje je
bolj primerno, saj gre na prvi pogled le za upostevanje vsakega drugega vzorca
slik (vsakega osmega voksla v 3D). Kljub temu pa je po Shannonovem teoremu
vzoréenja pred podvzorcenjem potrebno zagotoviti, da v sliki niso prisotne visoke
frekvence. To dosezemo s filtriranjem, vendar pa vsak filter z znanim frekvencénim
potekom spet ustvarja nove svetlostne vrednosti, kar spet negativno vpliva
na rezultate poravnave. Zato smo za filtriranje pred podvzorcenjem uporabil
nelinearen filter, medianino sito. Ta filter ne ustvarja novih svetlostnih vrednosti
in je po tej strani zelo primeren. Deluje tako, da vsakemu vokslu filtrirane slike
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priredi tisto svetlost, kot jo ima srednji voksel njegove, po svetlosti razvrscéene,
okolice na originalni sliki. V nasem primeru je zadostna uporaba okolice velikosti
3 x 3 x 3 voksle. Na ta nacin filtrirane in podvzorcene slike nato uporabimo
v vecnivojskem postopku poravnave, kot je prikazano na sliki 3.12. Pri vsakem
prehodu iz viSjega v nizji nivo je potrebno interpolirati matriko premikov U
s Cimer rezultate enega nivoja uporabimo kot zacetno stanje novega nivoja
poravnave. Podvzorcenje tudi zelo pohitri poravnavo, saj se v vsakem visjem
nivoju poravnave kolicina podatkov zmanjsa za 87%, priblizno v razmerju 8 : 1
pa se tudi zmanjsa Cas ene iteracije. Poleg tega pa je zaradi vec¢jih dimenzij
vokslov v vi§jih nivojih ucinek ene iteracije poravnave v vsakem viSjem nivoju
2x vecji.

Pri elasti¢ni poravnavi lahko nivo poravnavanih detajlov spreminjamo tudi s
spreminjanjem parametrov elasticnosti. Bolj tog model materiala ustreza bolj togi
poravnavi, ki odpravi manj detajlnih slikovnih neskladij. V nasem primeru togost
poravnave raste z manjSanjem utezi k; pri elasticnem filtru, oziroma z ve¢anjem
irine filtra o pri Gaussovem filtru. Ker s podvzorcenjem povecamo velikost
vokslov, se razmerje med Sirino filtra in velikostjo poravnavanih struktur podvoji.
S tem postane poravnava bolj toga. Spreminjanje parametrov elasti¢nosti je torej
ze implicitno vkljuceno v vecloc¢ljivostni pristop poravnave.

4.5 Izbira postopkov predobdelave

Celotna ve¢modalna poravnava se od enomodalne razlikuje predvsem zaradi
potrebe po uporabi ve¢modalnih mer podobnosti. Zaradi obc¢utljivosti teh mer
na filtriranje, podvzorcenje in interpolacijo je zelo pomembna tudi izbira vseh
ostalih postopkov. Pozornost je potrebna tudi pri izbiri postopkov predobdelave.

Elasticna poravnava zahteva neko togo predporavnavo. Rezultat
predporavnave se obi¢ajno poda kot nova, poravnana slika, dolo¢ena s postopkom
interpolacije. Ker interpolacija lahko Skoduje natancnosti nadaljne elasti¢ne
poravnave se ji je zazeleno izogniti. To lahko dosezemo tako, tako da namesto
interpolirane slike in nicelne zac¢etne matrike premikov elasti¢ne poravnave U = (
za elasticno poravnavo raje uporabimo originalno poravnavano sliko, zacetno
matriko U pa dolo¢imo iz rezultatov predporavnave.

Pogosto poravnavani sliki nimata enake velikosti vokslov. Obicajno se taksne
slike pred poravnavi prevzorci, tako da je velikost vokslov na obeh slikah enaka.
To pri ve¢modalni elasti¢ni poravnavi ni zazeleno, zelo enostavno pa se temu lahko
izognemo. Boljsa reSitev je neposredno upostevanje velikosti vokslov. Edina
razlika, ki pri elasti¢ni poravnavi slik nastane zaradi razliéne velikosti vokslov,
je namre¢ dodaten skalirni faktor pri interpolaciji referencne slike ob dolo¢anju
tockovnih podobnosti.
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Ce sliki vsebujeta svetlostne nehomogenosti, lahko to zelo vpliva na tocnost
poravnave. Zato je zazeleno odpravljanje svetlostnih nehomogenosti slik pred
vsako poravnavo. Postopki za odpravljanje svetlostnih nehomogenosti [65] nimajo
stranskih ucinkov, ki bi skodili ve¢modalni elasticni poravnavi.

Seveda so mozni tudi drugi postopki predobdelave slik. Vedno se je dobro
prepricati, ¢e so zares potrebni, saj lahko vnesejo ve¢ napak kot koristi.
Tudi postopke, ki vsebujejo nezazeleno filtriranje, interpolacijo, podvzorcenje
ali prevzorcenje, se obicajno da prirediti za uporabo z veé¢modalno elasti¢no
poravnavo slik.
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5. Rezultati

Ocena rezultatov veémodalne elasti¢ne poravnave je zelo tezavna. Ker so rezultati
odvisni od zahtevanih deformacij in od napak, ki so prisotne na slikah, bi bilo
oceno sistema potrebno podati glede na rezultate poravnave realnih medicinskih
slik. Vendar pa pravilnih rezultatov taksne poravnave nikoli ne poznamo vnapre;j.
Kako torej ocenjevati? Pomagamo si lahko s simuliranimi slikami, kjer predvidimo
realna neskladja slik in napake, ki se na slikah lahko pojavijo.

Rezultate smo razdelili v tri skupine. V prvi ugotavljamo katere mere
podobnosti so bolj primerne za ve¢modalno elasticno poravnavo slik, v drugi pa
ugotavljamo vpliv razlicnih elasti¢nih modelov in razlicnih parametrov modela
deformacij. Glede na rezultate v teh dveh skupinah lahko ocenimo, katere
postopke je primerno uporabiti pri reSevanju realnih problemov. Ocena rezultatov
realnih poravnav je najbolj tezavna in ji je namenjena zadnja skupina rezultatov.

5.1 Primerjava lokalnih mer podobnosti

Primerjava globalnih mer podobnosti poteka tako, da se primerja njihove funkcije
podobnosti glede na parametre transformacije slik. Pri tem se ocenjuje gladkost,
stevilo lokalnih ekstremov, polozaj globalnega ekstrema, podrocje delovanja
in podobno. Primerjava lokalnih in Se posebej tockovnih vecmodalnih mer
podobnosti je bolj problemati¢na, saj vsaka transformacija podrocij velikosti
enega voksla povzro¢i drasticno spremembo prekrivanja teh podrocij. Ker
pravzaprav ugotavljamo, katera mera podobnosti da boljSe rezultate poravnave,
menimo, da teh mer ne moremo primerjati neodvisno od uporabljenega sistema
poravnave. Primerjavo tockovnih mer podobnosti je torej po nasi oceni smiselno
izvesti kot primerjavo sicer enakih sistemov poravnave, ki pa temeljijo na razli¢nih
merah podobnosti.

Za primerjavo mer podobnosti smo uporabili dve popolnoma skladni
simulirani BrainWeb sliki glave [66-69]. Prva slika (MRI-PD) je bila uporabljena
kot referenca A, medtem ko smo drugo sliko By (MRI-T1) prostorsko
transformirali v poravnavano sliko B z znano transformacijo Ty. Potem smo
sliko B veckrat poravnali na sliko A z vetmodalno elasti¢no poravnavo, pri tem
pa vedno uporabili isti postopek in drugo tockovno mero podobnosti. Rezultate
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poravnav smo nato ocenili s korenom srednje kvadraticne napake premikov e
(angl. RMS, Root mean square), ki smo ga izracunali iz razlike med znano
transformacijo poravnave T in inverzom znane zacetne transformacije Ty (5.1).
Voksle, ki so na poravnavani sliki predstavljali ozadje, nismo upostevali pri
oceni poravnave, saj vsako poravnavo ozadja lahko stejemo za pravilno. Tocke
poravnave smo zato odstranili s poznano masko 2. Ng je stevilo vokslov maske,
ki ne pripada ozadju.

= NLQ S (Tod = Trw)” (5.1)
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é

Slika 5.1: Shema postopka za ocenjevanje kvalitete poravnave.

prostorsko skladni sliki

Rezultati poravnav so tabelirani v tabeli 5.1. Prvi stolpec prikazuje tockovne
vec¢modalne mere podobnosti, ki smo jih primerjali. Prvih Sest mer podobnosti
so mere, izpeljane iz vezane entropije (poglavje 3.3), sledi mera podobnosti na
osnovi segmentacije, zadnje Stiri mere pa so izpeljanke obeh prej omenjenih mer,
tako da je vezana porazdelitev najprej predobdelana (poglavje 3.5.2), nato pa
uporabljena za izracun tockovne mere. Vsaka mera podobnosti je bila preizkusena
na obicajnih slikah, slikah z dodanim Sumom, slikah s svetlostno nehomogenostjo,
nazadnje pa smo mere primerjali tudi ob uporabljenem predhodnem zanju
vezane porazdelitve, ki smo jo dolocili iz zacetnh slik. Pri poravnavi smo
uporabili razmeroma majhno Stevilo iteracij, 2 pri originalni loc¢ljivosti, 2 v
polovicni loc¢ljivosti in 10 za nadaljne tri nizje locljivosti. Uporabljena zacetna
transformacija Tj je bila sestavljena iz Sestih Gaussovih funkcij, tako da je bila
zacetna napaka e enaka 6.9 voksla.
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Tabela 5.1: Primerjalni rezultati tockovnih mer podobnosti

Sy obicajne dodan svetl. predh.

slike sum nehomog. znanje
p(i) 6,74 6,91 7,45 7,90
plialip) 2,63 2,66 3,73 2,18
plia —ip) 6,57 6,65 6,86 7,06
log (p(i)) 2,56 2,58 2,80 1,20
log (p(ialin)) 2,82 2,83 3,00 1,40
log (p(ia —iB)) 3,89 4,05 4,23 3,29
p(Csli) 1,26 1,25 2,12 0,94
plialin)p(iplia) 2,63 2,66 3,74 2,18
log(p(ialig)p(iglia)) 2,14 2,14 2,42 0,89
(p(ialip)p(iglia))lin 1,63 1,72 2,77 1,19
log((p(ialis)p(inlia))lis) 2,33 2,35 2,61 0,99

Rezultati primerjave tockovnih ve¢modalnih mer podobnosti kazejo, da je za
vse vrste slik najboljsa mera podobnosti na osnovi segmentacije S, = p(Csli).
Med merami, ki so izpeljane iz entropije, je najboljSa originalna entropijska mera
S, = log (p(i)), zelo dobro pa se obnesejo tudi mere, ki temeljijo na produktu
p(ialig)p(iplia). Najboljsi meri, ki ne zahtevata segmentacije, sta tako meri
Sy = log(p(ialig)p(iplia)) in S, = (p(ialis)p(iglia))|is. Mere podobnosti, ki
uporabljajo verjetnost slike razlik p(i4 — i) in mera S, = p(i) nista primerne za
elasti¢no poravnavo slik.

Opazimo lahko nizko obc¢utljivost mer podobnosti na Sum. Obcutljivost na
svetlostne nehomogenosti je vecja, posebno velika je za mero podobnosti na
osnovi segmentacije. To je pricakovano, saj v primeru svetlostnih nehomogenosti
porazdelitev svetlostnih razredov ni mogoce zanesljivo modelirati z Gaussovimi
funkcijami.

Po pricakovanjih uporaba predhodnega znanja izboljsa rezultate poravnave.
Ker mera podobnosti na osnovi segmentacije S, = p(Cg|i) Ze sama ocenjuje kateri
razredi pripadajo istemu tkivu na obeh slikah, pri njej predhodno znanje povzroci
le manjse izboljsanje rezultatov.

Zanimiva je tudi primerjava izracunanih vezanih podobmnosti razlicnih mer
podobnosti, izpeljanih iz iste vezane verjetnosti (slika 5.2). Uporaba vezane
verjetnosti p(i) kot mere podobnosti S,, ni primerna zaradi majhnih verjetnosti
slabse zastopanih tkiv. Tako se v glavnem poravnavajo le tkiva, ki so najbolj
pogosta, medtem ko manj pogosta tkiva ostanejo nepravilno poravnana. To
izboljsa uporaba logaritemske funkcije. Vsi ekstremi vezane podobnosti so
tako bolj podobnih amplitud, hkrati pa so velike tudi amplitude ekstremov, ki
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Slika 5.2: Vezane podobnosti razlicnih tockovnih mer podobnosti.
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pripadajo napac¢no poravnanim podrocjem slik. Razmeroma velike podobnosti
dobimo tudi za podrocja ki pripadajo mesanim vokslom in to ne le na ¢rtah, ki
ustrezajo njihovi pravilni poravnavi. Amplitude ekstremov, ki pripadajo napacno
poravnanim podroc¢jem slik se zelo zmanjsajo pri uporabi mere podobnosti na
osnovi segmentacije S, = p(Cs|i). Ker mesani voksli pri tej meri podobnosti
niso posebej modelirani, ti tudi ne vplivajo na poravnavo. Mere podobnosti,
ki temeljijo na produktu p(ialip)p(iglia), kljub temu, da ne potrebujejo
segmentacije, bolje lo¢ijo med razredi, ki pripadajo pravilno, oziroma napacno
poravnanim podro¢jem slik, kot ostale mere podobnosti brez segmentacije.
Vidimo, da te mere razmeroma dobro ocenijo tudi pravilne polozaje mesanih
vokslov. Mere podobnosti, ki uporabljajo verjetnost slike razlik p(i4 —ip) zaradi
enodimenzionalne statistike mnogo slabse dolocijo podobnosti svetlostnih parov.

Glede na rezultate primerjave mer podobnosti predlagamo uporabo tockovne
vecmodalne mere podobnosti na osnovi segmentacije S, = p(Cgli). V posebnih
primerih, ko sliki vsebujeta prevec¢ svetlostnih nehomogenosti pa predlagamo

uporabo mere S, = log(p(ialip)p(iplia)).

5.2 Primerjava elasti¢cnih modelov

Primerjava elasticnih modelov je zelo tezavna. Vsak elasticni model najbolje
odpravlja taksna slikovna neskladja, za katera lahko transformacijo opisemo kot
vsoto njegovih premaknjenih in skaliranih odzivov na enotin impulz. Primernost
modela je torej odvisna od pri¢akovanih slikovnih neskladij. Ce bi zeleli podati
primerjavo primernosti razlicnih modelov za poravnavo medicinskih slik, bi morali
poznati deformacije, ki se pri tem lahko pojavljajo. Deformacije lahko spoznamo
le s poravnavo, vendar pa tako dobljena ocena ni verodostojna, saj je odvisna
od elasti¢nega modela, ki je bil pri tem uporabljen. Doloc¢itev moznih deformacij
moramo zato prepustiti strokovnjakom.

Zaradi nepoznavanja resni¢nih medicinskih = slikovnih neskladij, smo
primerjavo modelov izvrsili na zahtevni poravnavi dveh umetnih slik (slika 5.3).
Gre za sliki valja (poravnavana slika) in kvadra (referencna slika) velikosti
99 x 99 x 99 vokslov. Sliki imata Sirok spekter razli¢nih slikovnih neskladij. Na
mestu stranic kvadra so potrebne velike visokofrekvencne deformacije, v tockah
veCje razdalje od stranic pa vse bolj nizkofrekvenéne deformacije. Zmoznost
odpravljanja taksnih neskladij smo preizkusili za elasti¢ni filter pri uporabi
razlicnega parametra k; in za Gaussov filter razli¢cnih Sirin ¢. Uporabili smo
veclocljivostni pristop z dvema iteracijama v prvem nivoju poravnave, sedmimi
v drugem in po 20 iteracijami v tretjem in cetrtem nivoju. Rezultati poravnav
so prikazani na slikah 5.4 in 5.5. Opazimo lahko, da je Gaussov filter zelo
primeren za bolj toge modele. Z manjSanjem parametra o pa se proznost hitro
povecuje. Pri ¢ = 0.5 je model ze preve¢ prozen, premiki vokslov slike so med



68 Rezultati

Slika 5.3: Prerez testne poravnavane slike (levo) in referenéne slike (desno).

seboj skoraj neodvisni, s tem pa poravnava postane nestabilna [27,37]. Elasticen
filter ne omogoca velike togosti poravnave, vendar pa pri njem lazje kontroliramo
proznost modela. Za nastavitve parametra k; > 10 lahko opazimo gubanje slike,
kar je fizikalno nedopustno in je tudi posledica prevelike neodvisnosti premikov
posameznih vokslov.

V splosnem je Gaussov filter primernejsi za bolj toge, elasticni filter pa za bolj
prozne modele. Iz impulznih odzivov filtrov je tudi razvidno, da je elasti¢ni filter
bolj primeren za poravnavanje detajlov, saj ima bolj izrazit ekstrem (slika 5.6).
To se pri testni poravnavi kaze v zmoznostih odpravljanja neskladij na stranicah
kvadra.

Napake zaradi prevelike proznosti modela nastajajo predvsem v visjih nivojih
poravnave, pri manjsi locljivosti in ve¢ Se neodpravljenih deformacijah. Zato
predlagamo uporabo bolj togih modelov v visjih nivojih, pri nizjih nivojih pa so
modeli lahko bolj prozni (slika 5.7).

5.3 Izbira uporabljenih metod in ocena sistema

Za vecmodalno elasticno poravnavo medicinskih slik na osnovi izvedenih poskusov
ugotavljamo, da je najprimernejsa uporaba mere podobnosti s segmentacijo .S, =
p(Csli). Le v posebnih primerih, ko svetlostnih razredov ni mogoce modelirati
z Gaussovimi funkcijami, je primernejsa mera S, = log(p(ialig)p(iglia)).
Prostorska modela deformacij na osnovi elasti¢nega in Gaussovega filtra se med
seboj dopolnjujeta. Za zaCetne iteracije poravnave, ko je zahtevana vecja togost,
je primernejsi Gaussov filter, za koné¢ne iteracije poravnave pa elasti¢ni filter.

Celotni sistem je bil preizkusen na dveh primerih poravnave slik glave. Prvi
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Slika 5.4: Rezultati poravnave testnih slik pri uporabi Gaussovega filtra.
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Slika 5.5: Rezultati poravnave testnih slik pri uporabi elasticnega filtra.
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Slika  5.6: Enodimenzionalna impulzna odziva Gaussovega filtra (levo) in
elasticnega filtra (desno).

Slika 5.7: Rezultati poravnave testnih slik pri uporabi Gaussovega filtra za visje
nivoje poravnave (o4 = 2, 03 = 1) in elasticnega filtra za niZje nivoje poravnave

(ki =1, k;y = 10).

primer je poravnava simuliranih slik, kot je opisano v poglavju 5.1. Poravnava
je bila izvedena v petih nivojih s po 20 iteracijami. V prvem in drugem
nivoju je bil uporabljen uporabili elasticen filter (k;; = 5,k = 0), v ostalih
pa Gaussov filter (03 = 04 = 05 = 2). Uporabljena je mera podobnosti na
osnovi segmentacije. Poravnava je potekala brez predhodnega znanja o vezani
porazdelitvi svetlosti. Zecetno in konéno odstopanje od idealno poravnane slike
sta prikazana na sliki 5.8. Izracunana napaka poravnave (5.1) je e = 0.96 voksla.
To je dober rezultat, vendar pa kaze na nezmoznost sistema za poravnavo z
natancnostjo manjso od velikosti enega voksla.

Poravnavo smo preizkusili tudi na realnih slikah. Na sliki 5.9 je prikazano
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Slika 5.8: Razlika med poravnavano sliko in idealno poravnano sliko pred
poravnavo (levo) in po poravnavi (desno).

zacetno in kon¢éno prekrivanje slik razlicnih oseb. Numeri¢ne ocene poravnave
zaradi nepoznavanja pravilne transformacije ne moremo podati. Sliki predhodno
nista bili togo poravnani, niti jima niso bile odpravljene svetlostne nehomogenosti.
Kljub temu lahko opazimo dobro poravnanost slik po poravnavi. Deformacija,
potrebna za poravnavo, je prikazana na sliki 5.10.

Slika 5.9: Poravnanost slik pred poravnavo (levo) in po poravnavi (desno),
prikazani po principu Sahovnice.
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Slika 5.10: Deformacija poravnavane slike.
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6. Zakljucek

V tem magistrskem delu smo se posvetili perecemu problemu vecmodalne
elasticne poravnave medicinskih slik.  Glavni problem tovrstne poravnave
predstavlja dolocanje poravnanosti majhnih podrocij slik, kar ocenjujemo z
merami podobnosti. Kot resitev tega problema predlagamo ve¢modalne tockovne
mere podobnosti, ki lokalno poravnanost ocenjujejo na osnovi globalnih lastnosti
slik. Posebno mesto pripada meri podobnosti na osnovi segmentacije, ki zdruzuje
postopka poravnave in segmentacije v socasen proces in s tem izkoristi prednosti
obeh postopkov. Rezultati poravnav, dobljeni s to mero podobnosti so boljsi,
hkrati pa je rezultat poravnave tudi segmentirana slika.

Velika prednost tockovnih veé¢modalnih mer podobnosti je izlocitev vpliva
merjenja podobnosti na lastnosti deformacij, ki so tako odvisne le od prostorskega
modela deformacij. Pri tem se je potrebno zavedati, da je neodvisna poravnava
posameznih vokslov slike nestabilna, zato mora model deformacij vedno podajati
povezavo med polozajem sosednjih vokslov in ne sme dopuscati prevelikih
proznosti materiala.

Postopek poravnave je enostaven iterativni proces, kjer zunanje sile v vsaki
iteraciji poravnave delujejo v smeri zmanjSanja preostalih slikovnih neskladij.
Nas pristop, v katerem zunanje sile odpravljajo le preostala neskladja, izboljsa
rezultate poravnave, saj so tako potrebne manjSe zunanje sile v ravnovesnem
stanju, zaradi ¢esar so nepopravljena neskladja manjsa. Kljub temu deformacije
v vsakem trenutku ustrezajo istemu modelu deformacij, kar je posledica filtriranja
celotnih premikov in ne le sprememb, kot je to pri inkrementalnih deformacijah.
Kadar so lastnosti inkrementalnih deformacij zazelene, jih lahko dosezemo tako,
da zmanjsamo filtriranje premikov U ter dodamo filtriranje delnih premikov Upg.

Posebno pozornost je pri vetmodalnih poravnavah potrebno posvetiti
uporabljenim metodam predobdelave. Izogibati se je potrebno filtriranjem,
interpolaciji in prevzorcenju, saj lahko ti postopki zelo spremenijo vezano
porazdelitev svetlosti slik in tako poslabsajo ve¢modalno poravnavo.

Poravnava, kot je opisana v tem magistrskem delu, je razmeroma enostavna,
tudi razmeroma hitra, njeni rezultati pa so obetavni. Za boljSo oceno sistema bi
bilo potrebno izvesti vecje Stevilo poravnav realnih ve¢modalnih slik, rezultate pa
dati v presojo strokovnjakom z medicinskega podrocja.

75
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6.1 Smernice nadaljnjega dela

Kljub temu, da se pri vetmodalni elasticni poravnavi srecamo s Stevilnimi
problemi, od izbire mere podobnosti do izbire postopkov predobdelave,
verjamemo, da bi bilo mogoce doseci tocnost poravnave boljso od velikosti enega
voksla. V tem primeru bi bilo potrebno upostevati tudi informacijo, ki jo nosijo
mesani voksli. V prihodnosti nameravamo zato izboljsati mero podobnosti na
osnovi segmentacije, tako da bo na osnovi ocene deleza posameznih vsebovanih
tkiv pravilno doloc¢ala tudi podobnost mesanih vokslov. Tako pricakujemo, da bo
mesane voksle mogoce natancno poravnali in to celo z ve¢jo gotovostjo kot ostale
voksle slike.

Ker na merjenje podobnosti na osnovi segmentacije zelo vplivajo svetlostne
nehomogenosti slik, bi bilo odpravljanje svetlostnih nehomogenosti smiselno
vkljuciti v postopek poravnave slik. Tovrstne korekcije slik dajo namre¢ boljse
rezultate, ¢e pri tem uporabimo rezultate segmentacije slik. Tako bi vse tri
postopke (poravnavo, segmentacijo in odpravljanje svetlostnih nehomogenosti)
zdruzili v en proces in jih izvedli istocasno.

Pri moznih izboljsavah postopka elasticne poravnave bi izpostavili problem
doloc¢anja razmerja kg med velikostjo zunanjih sil F in velikostjo posledi¢nih
premikov Up. Za razlicne ze dosezene stopnje poravnanosti slik ali delov slik
bi namreé zeleli razlicno hitrost poravnave. Zeleli bi, da se z izboljsevanjem
medsebojne poravnanosti slik zmanjsuje korak poravnave, to je velikost premikov
Up. Menimo, da bi bilo poravnavo smiselno preuciti tudi z regulacijskega vidika
in zato razmerje kr nadomestili z regulatorjem (slika 6.1). Polozaj vsakega voksla
slike bi tako regulirali z lo¢enim regulatorjem. Preuciti bi bilo potrebno vpliv
razlicnih regulatorjev. Pricakujemo, da bi v primeru uporabe PID regulatorja I
¢len vplival na zmanjsanje napake v ustaljenem stanju, D ¢len pa bi poravnavo
pohitril.

Y
\ 4

A 1.

doocanj F U, U lasti¢ni U
A R ) U
B t {

Slika 6.1: Elasticna poravnava kot regulacijsku proces.

Za obseznejse testiranje in prakti¢no uporabo elasti¢ne poravnave bo potrebno
realizirati tudi togo predporavnavo slik. Rezultat te poravnave ne bo togo
poravnana slika, ampak zacetna matrika premikov U elasti¢ne poravnave.
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