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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je seznameni se s vlastnostmi obrazovych dat a principem jejich
snimani. Dale literarni reSerSe metod zabyvajicich se segmentaci obrazu v oblasti zpracovani
obrazli srde¢ni tkané a v neposledni fad€ snaha o nalezeni metod pro klasifikaci mrtvych
kardiomyocyti a analyzu jejich viability. Mrtvé kardiomyocyty byly analyzovany z hlediska
jejich tvaru a podobnosti s templatem vytvoifenym jako pramér z mrtvych bunék. DalSim
piistupem byla aplikace metody zaloZena na lokalnich binarnich znacich a vypocet piiznaka

Z jednoduchého a sdruzeného histogramu.

Klicova slova
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Abstract

The aim of this diploma thesis is to get acquainted with the properties of image data and the
principle of their capture. Literary research on methods of image segmentation in the area of
cardiac tissue imaging and, last but not least, efforts to find methods for classification of dead
cardiomyocytes and analysis of their viability. Dead cardiomyocytes were analyzed for their
shape and similarity to the template created as a mean of dead cells. Another approach was
the application of the method based on local binary characters and the computation of
symptoms from a simple and associated histogram.
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Uvod
Kardiomyocyty jsou zakladni stavebni jednotkou srde¢niho svalu (myokardu).
Jejich kazdodenni prace nam zajistuje zivotaschopnost vSech organd v téle, i srdce
samotného. Diky nim totiz maze neustale proudit tekutd tkan, krev, do vsech ¢asti lidského
tla. Ziviny, teplo i dileZité signalni latky — za jejich dostatek ve viech organech jsou tyto

bunky z velké ¢asti zodpoveédné.

Zivé buiiky maji na rozdil od téch v apoptdze nebo nekrdze takové strukturni
usporadani, které jim umoznuje rist, vyvijet se, plnit pozadované funkce a d¢lit se v dcetiné
bunky. Jejich tvar je tyCinkovity na rozdil od buné¢k mrtvych, které svij tvar méni do
kulata. Pfi umirani bunky tedy dochazi ke strukturalnim zménam uvnitf bunky i v

membrang.

Cilem této diplomové prace je seznameni se s vlastnostmi obrazovych
mikroskopickych dat kardiomyocyti a principem jejich snimani. Dale literarni reserSe
metod zabyvajicich se segmentaci obrazu v oblasti zpracovani obrazt srde¢ni tkané a v
neposledni fad€ snaha o nalezeni metod pro klasifikaci mrtvych kardiomyocytli a analyzu

jejich viability.

V nésledujicich kapitolach je shrnuto snimani obrazovych dat rlznymi typy
mikroskopll, popsany zékladni segmentacni metody, metody texturni analyzy a metody
zaloZzen¢ na lokalnich bindrnich znacich. Nésledné popsana aplikace téchto metod na
dostupna mikroskopicka data kardiomyocytti a zhodnoceni jejich GspéSnosti segmentace a

detekce mrtvych bunék.
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1 Snimani bunék — kardiomyocyti

Srde¢ni svalovina (myokard) je specializovanym typem svalové tkan¢, kterd se
sklada z bunék cylindrického tvaru (kardiomyocytl). Jadro kardiomyocytii je ulozeno
zpravidla uprostied a az 25% jich mize byt dvoujadernych. Bunky jsou mezi sebou
propojeny specializovanymi mezibunécnymi kontakty, které se oznacuji jako interkaldrni

disky. Jevi se ve svételném mikroskopu jako pti¢né probihajici schodovité tmavsi linie.

Srde¢ni buiiky maji typicky délku 50-100 um a Sitku 10-20 um. Kazda bunka ma
nekolik kratkych bocnich vybézkl, odstupujicich v ostrém uhlu, a konecéné vybezky.
Vsechny vybézky se spojuji s vybézky sousednich bunék. Kardiomyocyty jsou mezi sebou
vazéany tidky vazivem, v némz probihaji krevni a mizni cévy a nervy, a vytvaii na povrchu

bun¢k jemny obal (endomysium). [1] [2] [3]

1.1 Pozorovani ve svétlém poli

Zobrazeni ve svétlém poli patii mezi zdkladni mikroskopické techniky. Svétlo
Z kondenzoru prochézi vzorkem a vstupuje do objektivu. Objekty vidime diky tomu, Ze jsou
schopny absorpci zeslabovat intenzitu prochdzejiciho zafeni. Proto je tato metoda vhodna
jen pro objekty bud’ zcela nepropustné, nebo alesponn obarvené. Barveni objektl, které
chceme pozorovat, patfi jak mezi vyhody tak i mezi nevyhody tohoto zobrazeni. Vyhodou
barveni je to, Ze mizeme specificky obarvit rtizné biologické tkané a ziskat tak informaci 1
o jejich chemickém sloZeni. Hlavni nevyhodou barveni je toxicita pouzitych barev. Mezi

vvvvvv

nizky kontrast pii pozorovani vétSiny biologickych vzork. [4] [5]
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1.2 Pozorovani v temném poli

Zobrazeni vtemném poli umoziuje pozorovat detaily, které jsou pii bézném
pozorovani (ve svétlém poli) neviditelné. Podstatou je to, ze do roviny objektu vstupuji
z kondenzoru temného pole pouze okrajové, velmi Sikmé svételné paprsky, zatimco
sttedové paprsky jsou pohlceny a pfi zobrazeni se neuplatni. Objekt je tedy osvétlen jen ze
stran, paprsky se od né¢j odrazeji a lamou. Do objektivu vstupuji jen paprsky odrazené od
povrchu objektu a ten proto zafi v temném poli. Pro mikroskopii v temném poli se
pouzivaji kondenzory opatiené centralni clonou. U¢inn&jsi jsou viak specialni zrcadlové

kondenzory, které maji 1épe korigovanou otvorovou vadu a poskytuji kvalitngj$i temné

pole.

Mezi hlavni vyhody patii to, ze miZzeme zobrazit zivé bunky a neni zapotiebi
pouziti barviv. Mezi nejvétsi nevyhody patii to, Zze pro tvorbu obrazu je vyuzita jen mala
¢ast svételné intenzity zdroje, ktery proto musi mit dostatecné vysoky vykon neboli silny

svételny tok. [4] [6] [7]

1.3 Fazova kontrastni mikroskopie

Mikroskopy vyuZivajici fazového kontrastu umoznuji zviditelnit objekty, které se od
svého okoli lisi indexem lomu, jsou to tzv. fazové objekty. Pfi pruchodu svételné viny
fazovym objektem nedochdzi ke zméné jeji intenzity nybrz k posunu jeji faze, a to
V zévislosti na rozdilu indexu lomu dané struktury a jejiho okoli, na délce optické drahy i na

vlnové délce svétla.

Do optického systému kondenzoru je umisténa kruhovéd clona se zatemnénym
sttedem — svétlo prochdzi jen uzkym mezikruzim. Svételné paprsky déle projdou vzorkem,
kde na fazovych objektech dojde k odchyleni nékterych paprskii z ptivodniho sméru.
V zadni ohniskové roving€ objektivu se nachazi tzv. ¢tvrt vinova desticka (posunuje fazi o
+1/2 nebo -w/2). Tato desticka ma opét tvar mezikruzi, na které dopadnou piedevsim
paprsky, které nezménily svlij smér pfi interakci s fazovymi objekty. Ostatni paprsky Ctvrt

vlnovou desticku minou, nejsou tedy fazoveé posunuty. [5]
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Obraz je vytvafen interferenci paprsku fazové posunutych i neposunutych. Jsou-li
fazove posunuty paprsky se zménénym smérem Sifeni, jevi se fazové objekty jako tmavsi
vici svému pozadi, jedna se tedy o pozitivni fazovy kontrast. Jsou-li posunuty paprsky
nevychylené ze svého sméru, pak se fazové objekty jevi jako svétlejsi viici svému okoli a

jedna se o negativni fazovy kontrast. [4]

Vyhodou této metody je to, Ze fazové kontrastni mikroskopy umoziuji pozorovani
zivych objektl v nativnim stavu bez jakéhokoliv barveni, z ¢ehoz vyplyva, Ze ani piiprava
preparatli neni nijak vyrazné ¢asové narocnd. Podminkou vsak jsou tenké preparaty a maly

utlum zpusobeny preparatem. [4] [7]

UN

fazova (Ctvrtvinova)
desticka

lomené nebo rozptylené
svétlo (vzorek zménil /|
jeho fazi!) |

svétlo zachovavajici
puvodni smér
{tj. neovlivnéné
vzorkem)

vzorek

Stérbina ve tvaru
mezikruzi

Obrazek 1.1 Schéma mikroskopu s fazovym kontrastem [4]

1.4 Diferencialni interferenc¢ni kontrastni mikroskopie

Interferencni mikroskopie je kontrastni metoda, kterd slouzi, podobné jako

mikroskopie s fazovym kontrastem, ke zvySovani kontrastu pii pozorovani pruhlednych
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fazovych objektt. Jeji aplikace je rozsahlejsi a ucinnéjsi, nez fazovy kontrast, je vSak

vvvvvvvvvv

Svétlo, vychazejici z osvétlovaci soustavy mikroskopu, je rozdéleno do dvou
koherentnich svazkl paprski. Po prichodu preparatem a objektivem se oba svazky opét
spoji do jediného. Projdou-li paprsky preparatem, vznikne mezi obéma svazky rozdil faze,
zpusobeny strukturou fazového objektu. Nasledkem toho nastane ve spojeném svazku
interference svételnych vin, kterd obecné zplisobi zmény v amplitud¢ vinéni. Tak vzniknou
kontrasty optické hustoty, coz se projevi zviditelnénim fazového objektu, ktery byl ptivodné

prahledny.

Rozdvojeni paprskii na dva svazky a jejich opétovné spojeni se provadi vlozenim

Wollastonovych a v pozd&jsi modifikaci Nomarského hranold. [4] [5] [6]

Tato metoda mikroskopie slouzi stejné¢ jako metoda fazového kontrastu ke
zviditelnéni Zivych bun€k nebo jinych prihlednych, nebarvenych vzorkil, které jsou pfii
bézném pouziti svétlého pole obtizné pozorovatelné. Oproti pouziti fazového kontrastu neni
tato metoda tolik zatizena tvorbou ,,halo* jevu a mlze byt pouzita k pozorovani relativné

tlustych preparatu. [4] [6]

OKULAR W -
ANALYZATOR P2

(+45°) qﬁnm

L. Q" P
NEWENT, . —--AA-——Fa-—
ROZDVOJENY v oW
OBRAZ OBJEKTU \ B¢

I\
1\V/|!
1Y !
A
1
- - - \ I
HRANOLOVY DELIE
0
OBJEKTIV
OBJEKT AV

KONDENZOR

KOMPENZATORW,  |**

IRISOVA CLONA

POLARIZATOR P1
(-45°)

Obrazek 1.2 Schéma diferencialni interferenéni kontrastni mikroskopie [7]
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1.5 Fluorescen¢ni mikroskopie

Fluorescen¢ni mikroskopy jsou zaloZeny na skutecnosti, ze nékteré chemické latky
(fluorochromy) po dopadu svétla o krat$i vinové délce zati svétlem o delsi vinové délce —
tedy svétlem jiné barvy. Tento jev se nazyva fluorescence. Je projevem intramolekulové

energetické zmény vzbuzené v latce absorbovanym zafenim. [5]

Mezi nejvétsi vyhody fluorescencni mikroskopie patii vysoka citlivost, jelikoz
fluoreskujici molekuly mohou byt detekovany jiz pfi velmi malych koncentracich a maji
vysoky kontrast vi¢i pozadi. Principidlné je fluorescencéni mikroskop podobny klasickému
svételnému, je ovSem doplnén o silny zdroj svétla a dva typy filtri — excitacni a bariérovy
(emisni). Excitaéni filtr je umistén mezi zdrojem svétla a vzorkem a umoziuje excitovat
jednotlivé fluorofory svétlem o vybranych vinovych délkach. Naproti tomu bariérovy
(emisni) filtr je umistén mezi vzorkem a okuldrem a diky nému pronika do okuldru pouze
pozitivni emitovany signdl na ¢erném pozadi. Excitujici zafeni je odfiltrovano a tim je

dosazeno vyssi citlivosti.

Mezi nevyhody fluorescenénich mikroskopti patii to, ze Ize zkoumat pouze vzorky o
tloust’ce mensi, nez je hloubka ostrosti objektivu, kterd zavisi na jeho numerické aperture.
Pti zkoumani silnych vzorkl je kvalita zobrazeni nepfizniv€é ovliviiovdna prekryvanim
obrazu roviny, do niZ je mikroskop pravé zaostfen (ohniskova rovina), neostrymi obrazy

rovin lezicich nad ni a pod ni. [8]

1.5.1 Epifluorescen¢ni mikroskop

Excitaéni svétlo prochdzi objektivem, na preparatu vyvola fluorescenci a emitované
svétlo se vraci zpét do objektivu. U tohoto mikroskopu se vyuziva specialni dichroické
zrcadlo, které odrdzi maximum excita¢niho svétla do objektivu a propousti maximum
emisniho svétla podle vlastnosti daného fluoroforu do okularu. Dichroické zrcadlo odrazi

svétlo kratsi neZ je urcita vinova délka a propousti svétlo delsi nez je tato vinova délka. [7]

[8]
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detektor

/emism‘filtr

IS

dichroicke zrcadlo

vzorek

zdroj svétla

excitacnifiltr

Obrazek 1.3 Schéma fluorescencniho mikroskopu [5]

1.6 Konfokalni mikroskopie

Svétlo vychazi z bodového zdroje — malého kruhového otvoru ve clon€ osvétlované
soustiedénym laserovym svétlem. Dale prochdzi polopropustnym zrcadlem na ¢ocku, ktera
soustied’uje paprsky do ohniska v preparatu. Paprsky odraZzené z tohoto ohniska prochazeji
touz ¢ockou zpét na polopropustné zrcadlo. Od polopropustného zrcadla se svétlo nesouct
informaci o preparatu odraZi na bodovy otvor v dalsi cloné, kterd je piedsazena citlivému
detektoru svétla, obvykle fotonasobi¢i. Opticky systém je sefizen tak, Ze otvorem v této
cloné projdou pouze paprsky, které se odrazily od bodovych struktur v zaostiené roviné.

Vsechny ostatni paprsky jsou clonou zachyceny. [5]

Nejvetsi vyhodou konfokélni mikroskopie je vysSsi rozliSovaci schopnost oproti
fluorescen¢ni mikroskopii dana detekci svétla pouze z ohniskové roviny mikroskopu. Je to
zpusobeno piitomnosti bodové clony (pinhole), ktera eliminuje neostry signal jak vertikalné

tak 1 horizontaln€ z ¢ehoZ vyplyva minimalni hloubka ostrosti. Dalsi vyhodou je moznost
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optické tomografie neboli 3D rekonstrukce obrazu, ktera neni limitovani Rayleighovym
kritériem.

Mezi nevyhody patii to, ze konfokdlni mikroskopie vyzaduje mimoiadné silné
zdroje svétla typu lasert a specialni technologii detekce fotonil z horizontalni roviny. Dalsi
nevyhodou je zatiZzenost statistickym Sumem, jehoZ velikost je umérna \/N_/N , kde N je
pocet detekovanych fotonii. Tuto nevyhodu nelze snadno feSit ani zvySenim intenzity

zateni. [8]

zdroj svétla (laser)

zrcadlovd
bodova clona

detektor
napojeny
na fidici
poditac

délic
paprski

konfokalni
bodové clona

objektiv

zaostrena rovina

sledovany objekt

Obrazek 1.4 Schéma konfokalniho mikroskopu [4]
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2 Zakladni metody segmentace obrazu

Segmentace patii k zékladnim krokim analyzy obrazu. Je to proces, ve kterém je
obraz rozdélen na jednotlivé objekty nebo jejich Casti, a pozadi. Vysledkem je pak obraz
stejnych rozmért jako origindl, ve kterém jsou jednotlivé oblasti vyznaceny. Oznacovany
mohou byt jen hranice nebo cely obsah objektl, kde se tim paddem ztraci obrazova
informace z nitra oblasti. Segmentace je obvykle iterativni proces postupného zlepSovani

vysledné segmentace tak, aby postupné co nejlépe odpovidal apriorni interpretaci obrazu.

[9]

2.1 Prahovani

Prahovanim segmentujeme obraz na zaklad¢ jasu jednotlivych pixelii. Pro kazdou
tiidu parametru (jas) je nutné pomoci prahd stanovit jedine¢ny interval hodnot, ktery se
nesmi prekryvat s ostatnimi intervaly. Vysledkem prahovéni je nej€astéji bindrni obraz, kde
pixely nabyvaji hodnot 0 pro pozadi a 1 pro poptedi (objekty). Jestlize nastavime prah T
v obrazu f (X, y), pak segmentovany obraz g (X, y) je dan rov. 2.1:

1 jestlize f(x,y)>T

9(xy) = {0 jestlize f(x,y) <T (2.1)

Jestlize je prah T konstanta pouzita pro cely obraz, operace se nazyva globalni
prahovani. Jestlize se vSak hodnota prahu T méni v ploSe obrazu, operace se nazyva lokalni
prahovani. V poslednim pftipadu je prah T zavisly na soufadnicich (x, y), tim padem neni

prostorov¢ invariantni, a jedna se o dynamické neboli adaptivni prahovani.

Nejjednodussi moznosti jak spravné zvolit prah je pomoci histogramt. Obecné plati
pomtcka, ze pokud je to mozné, tak se intervaly déli v sedlech histogramti. Existuji vSak i
kvantitativni metody vypoctu optimalniho prahu jako je napt. metoda Otsu, Kapur, atd.
K hlavnim nevyhoddm segmentace prahovanim patii neschopnost spravné segmentovat
objekty, které jsou nasvétleny z jiné strany, neZ jsou pozorovany. V takovém piipad¢ se
miiZe stat, Ze vysegmentovana &ast nebude odpovidat vécnému obsahu scény. Castedné lze

tento nedostatek potlacit jiz dfive zminovanym adaptivnim prahovani. [9] [10]
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2.2 Segmentace na zakladé hranové detekce

Hranou je minéna dostate¢né rychla zména jasu v obrazu. Cim je zména rychlejsi (v&tsi
gradient hrany), tim je hrana v obraze zfetelngjsi a jednoduse;ji a ptesnéji detekovatelna. Na
Obrazek 2.1 je vidét modelovy obraz simulujici riizné typy hran (nahote) a jeho fez (dole)

zobrazujici profily jednotlivych hran (pozice fezu je naznacena modrou plnou ¢arou).

| gradient

smér hrany

Profily rlznych typU hran

jas
interval pro
stanoveni Sirky
profilu hrany
: - X
skokova linie
standardni stfechova zasuména

Obrazek 2.1 Obraz a jeho fez zobrazujici profily hran [9]

Hranovou detekci je v podstaté rozuméno transformovani Sedotonového obrazu na
obraz binarni, ve kterém bilé pixely reprezentuji pozice hran a ¢erné reprezentuji pozice, na
kterych hrana neni. VétSina hranovych detektorti vyuziva dvou principl hranové detekce —
metoda prvni a druhé derivace. V ptipadé prvni derivace odpovida nejvétsi zména

lokalnimu extrému a v ptipadé druhé derivace jde o pruchod nulou. [9] [11]

2.2.1 Lokalni operatory aproximujici prvni derivaci

Existuje velké mnozstvi variant lokalnich operatorG aproximujicich prvni derivaci
diferencemi napi. Robertstiv operator (rov. 2.2, rov. 2.3), operator Prewittové (rov. 2.4, rov.
2.5) a Sobelav operator (rov. 2.6, rov. 2.7). Konvolu¢ni masky operatord jsou smérové,
detekuji tedy hrany pouze v urcitém sméru, a proto se oznacuji jako ,kompasové
detektory®. V jinych smérech je odezva, bud’ velmi slaba, nebo zadna. Pro detekovani hran
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ve vSech smérech se origindl filtruje dvakrat, jednou maskou pro horizontéalni a druhou pro

vertikalni smér hrany. Vysledné obrazy se nasledné slozi dohromady.

10 70 1

o=, _1] (2.2) ho= | o] (2.3)
101 17 —1 0 1]

hs=l0 0 o0 (2.4) he=|-1 0 1 (2.5)
-1 -1 -1 -1 0 1.
102 1] —1 0 1]

hs=[0o 0 o0 (2.6) he=|-2 0 2 (2.7)
-1 -2 -1 -1 0 1.

Vypocet vysledného obrazu gik, ktery obsahuje aproximace gradientu pro vSechny

sméry, je mozné realizovat pomoci vzorce euklidovské vzdalenosti (rov. 2.8)

Girx = (DAefir)? + (Ayfin)?, (2.8)

kde A,f;x odpovida obrazu aproximujicimu gradient ve sméru osy x a A, f;, Ve

sméru osy y. Alternativni moznosti Vypoctu pak predstavuji vyrazy rov. 2.9 a rov. 2.10. [9]
[10]

gk = Max(Axfis, Byfir) (2.9)

ik = |Axfi,k| + |Ayfi,k| (2.10)

2.2.2 Lokalni operatory aproximujici druhou derivaci
Nejpouzivan€j§imi operatory, jejichz masky aproximuji druhou derivaci, jsou

Laplacian (rov. 2.11, rov. 2.12) a Laplacian Gaussianu (LoG) (rov. 2.13).

0 1 0 1 1 1
L1=[1 —4 1] (2.11) L,=|1 -8 1] (2.12)
0 1 0 1 1 1
0 0 -1 0 0
[o -1 -2 -1 o]
LoG=[—1 -2 16 -2 -1 (2.13)
0 -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 0
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Po konvoluci s vybranou maskou je nutné detekovat ve vysledném obrazu pruchody

nulou. K tomu lze vyuzit opét maskovy (lokalni) operator, tentokrat se v§ak bude jednat o

nelinedrni operaci. Maska o velikosti 3x3 ma nasledujici podobu (rov. 2.14)

Pracuje se tedy vzdy se ¢tyfmi okolnimi sousedy kazdého analyzovaného pixelu.

Aby do vystupniho obrazu byla pii dané pozici masky pod symbol x vlozena jednicka

(oznaceni, ze se jedna o hranu), musi byt splnény nasledujici podminky:

nejmén¢ jeden soused musi mit jiné znaménko neZz ostatni,

rozdil mezi znacn¢ odliSnymi hodnotami rtizného znaménka je vEétSi nez
definovany prah,

centralni hodnota musi lezet mezi témito znané odliSnymi hodnotami a na

pozici symbolu x.[9] [10] [11]

01 0
[1 x 1] (2.14)

0 1 0

2.2.3 Kombinace jednotlivych operatoru

Mezi pokrocilej§i pfistupy detekce hran je mozné pocitat napiiklad Cannyho

detektor. Nejedna se o jeden konkrétni operator, ale o posloupnost n€kolika na sebe

navazujicich kroktll. ZjednoduSeny postup Ize popsat nasledujicimi Sesti kroky:

1.

V originalnim obrazu se filtruje Sum pomoci Gaussianu (napi. konvoluci
V originalni oblasti).

Detekuji se hrany nékterym z kompasovych detektori ve vSech smérech a
vypocita se absolutni hodnota gradientu v obrazu.

Vypocita se smér gradientu podle nasledujiciho vzorce (rov. 2.15):

A .
0, = arctan Sofik (2.15)
’ Axfik

Ur¢i se smér hrany v kazdém bodu a normalizuje se do jednoho ze ¢tyt smért

(horizontalni, vertikalni, jedna a druha diagonala).
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5. Sledovani hrany (postup po hrané v jejim sméru) se potlaci veskeré pixely, které
nejsou vyhodnoceny jako hranové.

6. Prahovani s hysterezi.[9]

2.3 Segmentace na zakladé morfologickych operaci

Morfologické operatory byly ptivodné pouzivany pro zpracovani binarnich obrazl
jako naptiklad k analyzam tvarG binarnich objektd, k dodate¢nému zpracovani hrubych
hranovych reprezentaci, zjisténi poctu objektd atd. Dnes jsou vSak tyto operatory
zobecnény i pro praci s Sedotonovymi obrazy a nasly své uplatnéni v oblastech segmentace

nebo zvyraziiovani obrazt.

Morfologické operatory se do zna¢né miry lisi od vSech ostatnich operatori. Obraz
je chapan jako mnoZina a v pfipadé binarnich obrazl se vyuzivaji mnozinové operace, jako
jsou prunik, sjednoceni, mnozinovy doplnék, rozdil, transpozice a inkluze. VSechny
vyjmenované mnozinové operace tvoii zéklad morfologickych operatort, které jsou
podobné jako konvolu¢ni operatory lokalni, a proto vyuzivaji masku, ktera se pohybuje po

obrazu.

U morfologickych operaci spiSe neZ o masce hovofime o strukturnim elementu,
ktery ma urcity referen¢ni bod, pod jehoZ pozici se uklada vysledek morfologické operace
do vystupniho obrazu. Strukturni element obsahuje pouze jedni¢ky a nuly, jednicky tvoii
aktivni prvky elementu a jejich rozmisténi a pocet musi byt vzdy volen s ohledem na

konkrétni aplikaci. [9] [10]

2.3.1 Eroze a dilatace

Operace ecroze a dilatace jsou zakladnimi a také zasadnimi operacemi pro
morfologické zpracovani. Jejich vzajemné kombinace pak mohou tvofit morfologické

otevirani nebo uzavirani obrazu. [15] [15] [15]
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Eroze

Operator binarni eroze poskytuje pro kazdy pixel vstupniho obrazu (i,k) odpovéd’ na
otazku: jsou pod vSemi aktivnimi prvky strukturniho elementu, ktery je polozeny na obraz,
jednicky obrazu? Pokud ano, na pozici referen¢niho prvku strukturniho elementu se do
vystupniho obrazu zapiSe hodnota 1. Erozi muzeme popsat rovnici (rov. 2.16), kde X
predstavuje prostorové soufadnice obrazu, na kterych se vyskytuje referenéni prvek
strukturniho elementu, Hx strukturni element posunuty na soufadnici x a X (Y) samotny

vstupni (vystupni) obraz. [16][17]
Y = Ey(X) = {x|H, € X} (2.16)
Schématické znédzornéni binarni eroze je na Obrazek 2.2. Aktivni prvky (jednicky)
jsou zndzornény symbolem e: (a) vstupni binarni obraz se zvyraznénim aktivni a
neaktivni [0 polohy strukturniho elementu, (b) strukturni element, jehoz centralni prvek je
oznacen symbolem ¢, (¢) vystupni erodovany obraz s ukazkou bodu erozi odstranéného [J

a neodstranéného [1. [9]

(a) (b) (c)
Obrazek 2.2 Schématické znazornéni binarni eroze [9]

Z Obrazek 2.2 je patrné, ze pii erozi dochazi k odstraiiovani, zmenSeni a rozpojeni
objektli. Déle eroze zvyraziiuje tmavé detaily zvétSenim jejich velikosti a mé tendence

zmenSovat a odstraniovat svétlé detaily, obraz je tedy ve vysledku tmavsi. [9] [17]
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Dilatace

Operator binarni dilatace 1ze podobné jako erozi definovat otdzkou: je aspon pod
jednim aktivnim prvkem strukturniho elementu, ktery je polozen na vstupni obraz, jednicka
obrazu? Pokud ano, na pozici referen¢niho prvku strukturniho elementu se do vystupniho
obrazu zapiSe hodnota 1. Dilataci lze opét popsat rovnici (rov. 2.17), ktera vyjadiuje
vlozeni hodnoty jedna do vystupniho obrazu na pozici centrdlniho prvku strukturniho
elementu X na pozicich, na kterych prunik aktivnich prvku strukturniho elementu a Gseku

obrazu, ktery je jim pfekryty, neni roven prazdné mnozné. [16][17]

Schématické znazornéni binarni dilatace je na Obrazek 2.3. Aktivni prvky

(jednicky) jsou znazornény symbolem e: (a) vstupni binarni obraz se zvyraznénim aktivni

a neaktivni [J polohy strukturniho elementu, (b) strukturni element, jehoZ centralni prvek
je oznacen symbolem o, (C) vystupni dilatovany obraz s ukazkou bodu dilataci pfidanych

a neovlivnénych . [9]

(a) (b) (c)
Obrazek 2.3 Schématické znazornéni binarni dilatace [9]

Z Obrazek 2.3je patrné, Ze pfi dilataci dochdzi ke zvétSovani objektl, vypliovani
prazdnych mist a propojovani objekta. Dale pti dilataci dochazi k prostorovému rozsifovani

svétlych detailt, potlaceni tmavych a vysledny obraz je tak svétlejsi. [9] [17]
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2.3.2 Otevrieni a uzavieni

Operace otevieni a uzavieni jsou operatory odvozené od jiz diive zminéné eroze a
dilatace. Operace eroze a dilatace méni velikost objekti v obraze, coz je v urcitych
ptipadech jejich nevyhoda, a proto vznikly operace otevieni a uzavieni, které se snazi tuto
nevyhodu eliminovat. Oba operatory jsou tvofeny zietézenim operaci eroze a dilatace za
pouziti stejného strukturniho elementu, pificemz pro vysledek je rozhodujici potadi

provedeni operaci.

Utelem otevieni a uzavieni je ovlivnéni malych objektii pii soudasném piiblizném
zachovani tvari a velikosti velkych objekti. Operace otevieni je kombinace eroze a
nasledné dilatace, zatimco uzavieni je tvofeno posloupnosti dilatace a nasledné eroze.
Zasadni filtrani vliv ma prvni operace a druhd slouzi pouze k ptiblizné restauraci velkych

objektu.

Vlastnosti otevieni je, Ze eliminuje malé vyb&zky objektu do pozadi obrazu a
zanechava stejné¢ velké vybézky pozadi do objektu a dale ma tendence k rozpojovani
propojenych objektti. Naproti tomu binarni uzavieni ma tendence k eliminaci dér a vybézkt

pozadi do objektd, dale také propojuje objekty, které lezi blizko sebe. [9] [16][17]

26



3 Texturni analyza

Textura tvofi diillezitou soucast vétSiny prirozenych obrazii véetné¢ medicinskych a
lidské oko je schopno textury velmi dobfe rozeznavat. Definice textury jako takové neni
jasna, obecné je vSak textura definovédna jako soubor jednoho ¢i vice typl primitiv, jejichz
rozdily intenzit barvy ¢i jasu maji urCité charakteristické vlastnosti podavajici informaci o
struktufe ¢i povrchu objektu vnimaného jako homogenni celek. Obrazova textura je tak

definovana po¢tem a typem onéch primitiv a jejich prostorovym uspotradanim. [9] [10]

Na zaklad¢ velikosti primitiv lze textury rozdélit na hrubé, které maji velka
primitiva, a jemné s malymi primitivy. Podle prostorového uspofadani primitiv lze
rozliSovat textury silné, jejichz primitiva jsou uspotfadand striktné¢ pravidelné a textury
slabé, které se vyznacuji nepravidelnym, nahodnym nebo chaotickym usporaddnim
primitiv. Posledni kritérium rozliSuje, zda lze v uspofddani primitiv vypozorovat uréitou
smérovost, pokud ne textura se oznacuje za izotropni. Pokud ano, textura je oznacena jako

smérova. [9]

Pfi texturni analyze je snaha o odvozeni obecného kvantitativniho popisu textury, na
ktery by bylo mozné aplikovat matematické operace za i¢elem vymezeni oblasti textur jako

zaklad segmentace ¢i za G¢elem klasifikovat texturni oblast obrazu do nékteré tiidy. [10]

3.1 Metody texturni analyzy

Metody texturni analyzy lze rozdé&lit na piiznakové a syntaktické. Ptiznakové
metody funguji na principu nalezeni statistického popisu intenzity a pozice pixeld, pfi¢emz
pixely jsou charakterizovany vektorem pfiznakli a textura je reprezentovana oblasti
V mnoharozmérném piiznakovém prostoru. Syntaktické metody spocivaji v nalezeni vSech
primitiv, ze kterych se textura skldda. Textura je pak definovana vyctem typl primitiv a
jejich geometrickym uspofadanim (strukturou). Uelem je popsat komplexni strukturu

néjakym jednodussim zpisobem — napiiklad pomoci grafu. [20]
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UCelem metod texturni analyzy je bud’® vymezit oblasti textur jako zaklad
segmentace nebo klasifikovat oblasti obrazu s texturou do urcité tfidy. Kvuli dobrému
prostorovému rozliseni je pfi segmentaci vhodné vyhodnocovat co nejmensi oblasti textury,
zatimco pii klasifikaci je nutné (kvtli presnosti klasifikace) brat v potaz co nejvétsi oblast
homogenni textury. Vzdy je nutné volit kompromis mezi dostateCnym prostorovym
rozliSenim (¢ili vyhodnocenim malych oblasti) a ptfesnosti klasifikace, ktery se zvysuje

s vyhodnocovanim vétsich oblasti textury. [9] [10]

3.2 Mikrostrukturni analyza

Mikrostrukturni analyza je vhodna pro segmentaci velmi jemnych struktur jak jiz
nazev napovida. Metoda spociva v opakované filtraci plvodniho obrazu souborem
konvolu¢nich masek, ¢imz pro kazdy pixel vznikne vektor parametrd, ktery popisuje

texturu na dané pozici.

Mikrostrukturni analyza vyuziva souboru deviti nebo pétadvaceti standardizovanych
konvolu¢nich masek, pficemz kazda zvyraziuje urCity rys, ktery muize byt pro danou
texturu charakteristicky. Soubory masek vychazeji ze tii zakladnich jednorozmérnych filtr,
které piedstavuji vypocet lokalniho praméru (L — local average, rov. 3.1), zvyraznéni hran

(E — edge detection, rov. 3.2) a detekci bodd (S — spot detection, rov. 3.3).

L=[1 2 1] (3.1) E=[-1 0 1] (3.2)

S=[-1 2 -1] (3.3)

Z dvojice jednorozmérnych filtrii 1ze vytvotit dvourozmérny filtr pomoci konvoluce
prvniho s transponovanou verzi druhého filtru. Kombinaci vSech zakladnich
jednorozmérnych filtri lze vytvofit soustavu deviti matic, viz rov. 3.4 az rov. 3.12, které¢

ptredstavuji soubor konvolu¢nich masek.

1 2 1 1 0 -1
LxLT =12 4 2 (3.4) L+xET=12 0 =2 (3.5)
1 2 1 1 0 -1
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-1 2 -1 -1 -2 -1
LxST=|-2 4 =2 (3.6) ExL"=10 0 0 (3.7)
-1 2 -1 1 2 1
1 0 -1 -1 2 -1
ExET=]10 0 0 (3.8) ExST=[0 o0 o] (39
-1 0 1 1 -2 1
-1 -2 -1 -1 0 1
S*LT=[2 4 2] (3.10) S*xET=12 0 =2 (311
-1 -2 -1 -1 0 1
1 -2 1
S*ST=[—2 4 —2] (3.12)

1 -2 1

Provedenim konvoluce obrazu se v§emi deviti maskami je vytvofen devitirozmérny
parametricky prostor a je vypoctena energie kazdého jednotlivého prvku v tomto prostoru.
Takto vytvofeny parametricky prostor, kde je jeden pixel textury reprezentovan bodem

Vv devitirozmérném prostoru, poté vstupuje do klasifikacniho algoritmu — napt. shlukovaci

metoda k-means. [9] [10] [21]
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4 Local Binary Pattern (LBP)

Lokélni binarni vzor je jednoduchy, avSak velmi ucinny texturni operator, ktery
sjednocuje odlisné pfistupy statistickych a strukturalnich modela texturni analyzy. Snad
monoténnim zmeénach jasu v obraze. Neméné diilezitd je jeho vypocetni jednoduchost a
rychlost vypoctu, ktera umoznuje analyzovat obrazy v redlném cCase, dale pak pamétova

nenaroc¢nost a dobra rozliSovaci schopnost.

Dosazené uspéchy metody dokazuji, ze LBP ma obrovsky potencidl pro feSeni
mnoha dilezitych ukoll v pocitacovém vidéni a praci s obrazy, které dfive ani nebyly
povazovany za piredmét texturni problematiky. Nalezitd vytéznost informaci z popisu
textury muze vyrazné zvysit vykon a spolehlivost fady tloh a systému pocitacového vidéni,

a pomoci k robustnosti a jednoduchosti technologii pro pouZiti v realnych aplikacich. [22]

Metoda umoznuje prostorové invariantni texturni analyzu, kterd nespecifikuje
texturu na Grovni pixeld, ale vytvaii lokélni vzory. LBP operator pracuje na principu, kdy je
obraz skenovan pixel po pixelu, pficemz LBP hodnota kazdého pixelu je stanovena z jeho
okoli prostfednictvim prahovani a vahovani. Diky tomu je postupné kazdy pixel textury

popsan pomoci specifického LBP kodu. [18]

4.1 Lokalni binarni operator

Texturu lokalniho okoli Sedoténového obrazu muzeme definovat jako sdruzenou

distribuci jasovych hodnot P+1 obrazovych pixeli:

T = t(gc) Gor -+r gp-1), (4.1)

kde g je hodnota centralniho pixelu v lokalnim okoli a g, g4, ..,9p—1 JSOU
hodnoty okolnich pixell, kterych je P. Pocet okolnich bodi a jejich vzdéalenost od
centralniho pixelu je ddna hodnotami P a R, kdy uvazujeme g, jako stfed kruznice o

poloméru R, na niZ lezi celkem P okolnich pixelii. Parametr P tak pfedurcuje kvantovani
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Vv kruhovém prostoru a parametr R udava prostorové rozliSeni. Razné varianty okoli

centralniho pixelu jsou zndzornény na Obrazek 4.1 .

o @ @
> ®e mC e |
® q g ) t B
ﬁ@ e 0 : ® ® ®
e . 3
LAOR A
P=8 R=].0 P=12 R=2.5 P=16. R=4.0

Obrazek 4.1 Ruzné varianty rota¢né symetrického okoli [18]

Soutadnice jednotlivych pixeld jsou ddny hodnotami:
xP=xC+Rcosz%p,yP=yc—Rsin2%p,p=0,...,P—1, (4.2)
kde x a y jsou soufadnice centralniho pixelu. Pokud soutadnice vypoctené podle
vyse uvedeného vztahu neodpovidaji pfimo n¢jakému pixelu, je hodnota soufadnic ziskéna

pomoci interpolaci. Rovnici 4.1 tak mtzeme upravit do nasledujici podoby:

T =t(gc)t(go — gc» --r gp-1 — 9c)- (4.3)

Jelikoz ¢len g, neobsahuje zadnou uZitecnou informaci a texturu tedy charakterizuje

jen druhy ¢len rovnice, miiZzeme upravit na:

1x >0

0x < 0 (4.4)

T = t(s(go = gc), - 5(gp-1 = 9)), kde s(x) = |

Po aplikaci rovnice 4.3 (prahovani) ziskame binarni kod, ktery je nutné pievést na
kéd LBP. To provedeme véhovanim kazdého ¢lenu binarniho kédu binomickou vahou 2°.
Vysledkem je unikéatni LBP kod charakterizujici obrazovou texturu v lokalnim okoli viz

rov. 4.5. [18]

LBPp g (xc,¥c) = Z;I;;(l) S(Qp —9gc)2? (4.5)
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4.2 Zakladni LBP

Princip kodovani, které slouzi k vypoctu matice lokéalnich binarnich znakd, je
naznacen na Obrdzek 4.3 . Obraz je prochdzen maskou o velikosti 3x3, kterd na kazdé

pozici urcuje aktualné zpracovavanou submatici obrazu. Maska je schematicky znazornéna

na Obrazek 4.2 .

Obrazek 4.2 Submatice - centralni pixel a jeho okoli zakladni verze LBP [18]

V ramci této submatice je provedeno prahovani hodnot lezicich mimo centralni
prvek s hodnotou prahu rovnou jasu pixelu obrazu, ktery se nachazi pod centralnim prvkem
masky gc. Je-li hodnota vétsi nebo rovna, vzhledem k hodnoté centralniho pixelu, na jeji
misto pfipadne 1, je-li mensi 0. Poté nasleduje vahovani kazdého ¢lenu binarniho kodu
binomickou vahou 2P. Lokalni binarni znak vznikne sumaci prvkii v kodované submatici a

do parametrického prostoru se vysledek vlozi pod centralni pixel masky.

Prahovini i
22[35139] [o0f1]1 2012 |22 0]12]4
29130]30] |0 e > |16
25[31]38] [of1]1 0 |64]128
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Obrazek 4.3 Schématické znazornéni vypoctu lokalnich binarnich znaka [9]

Pokud se okoli sklad4 z 8 pixeldi, dostaneme celkem 28 = 256 réiznych LBP hodnot

reprezentujicich rozlozeni textury v okoli centralniho pixelu. [9] [10] [18]
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4.3 Rotaéné invariantni LBP (LBP")

Zékladni algoritmus podle rov. 4.5 je rotacné variantni. To znamena, ze vysledky
pro pootocenou texturu jsou odlisné, nebot’ pootocena textura ma odliSnou i Sedotdnovou
distribuci hodnot. Je-li tedy obraz pootocen, jsou pootoceny i vS§echny prvky binarni verze
LBP kodu, a vznikaji tak jiné LBP hodnoty. Nezavislost na rotaci je dosazena jednoduse
tak, ze ze vSech moznych natoceni binarniho vzoru textury vybira takovy, jenz je tvofen

nejmensim binarnim ¢islem:
LBP}%: = min{ROT (LBPp zi)|i =0,1,...,P — 1}, (4.6)

kde ROT(x,1) znadi i-tou iteraci bitového posunu binarniho ¢isla x doprava. Aplikaci
této operace na lokalni okoli zkoumaného bohu v obraze dochazi k postupnému otaceni
bodl po kruznici ve sméru hodinovych ruci¢ek. Dochazi ke zna¢né redukci obrazovému
prostoru (paméti), v piipadé LBPgr ziskame celkem 256 rotacné variantnich LBP hodnot,

ale jen 36 rotacné invariantnich LBP hodnot.

V praxi se ukdzalo, Ze tato metoda jako takova neposkytuje dobrou rozliSovaci
schopnost, a to ze dvou diivoda. Obrazy jsou ziidkakdy otaeny ve 45° intervalech, to vede
k neefektivnost LBPgr operatoru pii kvantovani aktualniho uhlového prostoru. A navic
frekvence vyskytu onéch 36 moznych vzori se hodné lisi, né€které se vyskytuji jen ziidka,
coz ma za nasledek statistickou nestabilitu metody. Aby se zabranilo témto negativnim
vlastnostem, spi§ nez rotané invariantni LBP je pouzivana uniformni rota¢né invariantni

verze LBP. [18] [19] [22]

4.4 Rotaéné invariantni uniformni LBP (LBP"%?)

Z diivodu zvySeni robustnosti LBP metody se vysledny deskriptor nesklada ze vSech
nalezenych binarnich vzoru v obraze. Mnozina vzorG je pied dal$im zpracovanim
zredukovéna pouze na vzory uniformni, které béhem testovani prokazaly nejvéetsi stabilitu.
Uniformni vzory jsou zobrazeny na Obrazek 4.4 a ve své podstaté predstavuji Sablonu pro

detekci svétlych bodi (0), hran (1-7) a tmavych bodu ¢i konstantnich ploch v obraze (8).
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Obrazek 4.4 Uniformni vzory majici miru uniformnosti U<2 [19]

Uniformita binarniho vzoru je urcena tzv. mirou uniformnosti U, jejiz hodnota
koresponduje s po¢tem prechodt 0/1 a 1/0 uvnité binarniho fetézce. Naptiklad, vzory
000000002 a 11111111, maji miru U=0, zatimco ostatni vzory na Obr. 4.4 maji miru U=2,
jelikoz obsahuji pravé dva prechody 0/1, resp. 1/0. Vzory s mirou uniformnosti o hodnoté
maximalné dva jsou povazovany za uniformni a LBP,?_iRoperétor popisujici texturu v okoli

zkoumaného bodu je nahrazen LBP}%? operatorem:

LBPy2 = {LBP pr ProU(LBPrR) <2, 4.7)
' P+1 jinak,
kde U(LBPp g) je definovano jako:
U(LBPP,R) = |s(gp-1 = 9¢c) —s(go — gc)l + Z,‘S;%IS(gp - gc) - 5(9;:—1 - gc)|- (4.8)

4.5 Rozsireni LBP

Samotny LBP operator, at’ uz v jakékoliv verzi, ¢asto nezajisti dostatecné mnoZstvi
informace k pfesnému urceni textury. LBP operator ve své podstaté zcela ignoruje velikosti
jasovych hodnot jednotlivych diferenci. V Castych ptipadech ale hraje kontrast dilezitou
roli. V takovych ptipadech je operator doplnén o méfeni kontrastu a vysledkem je
dvojrozmérna distribuce dvou vzajemné dopliujicich se operatorti. Lokalni kontrast Cpr je

vypocten podle rov. 4.9. [20]

_ g %9
Cop = B8 2L00, (4.9)
kde
i=p Vgc—9p) <0 a j=p V(gc—gp) >0 (4.10)
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5 Popis priznakii zjiSovanych z histogramiu z LBP

K popisu textury byl pouzit soubor ptiznaki. Samotna hodnota LBP a jeji okoli totiz
jeste netvori ptiznak textury, ten je urCovan histogramem vSech LBP hodnot, z n¢hoz jsou
vypocteny konkrétni pfiznaky (vlastnosti) textury. Ke zjisténi ptiznaki textury je vyuZzito
vypoctu jak jednoduchého tak i sdruzené¢ho histogramu. Z jednoduchého Sedotdénového
histogramu LBP distribuce je ziskano celkem 6 piiznakt popsanych blize v podkapitole
5.2. Ze sdruzeného histogramu je poté ziskano dalSich 14 ptfiznakd dané textury blize

definovanych v podkapitole 5.2.

5.1 Histogramy a jejich vypocet z LBP

5.1.1 Jednoduchy 1D histogram

Jednoduchy histogram je sloupcovy graf ¢etnosti vyskytu jednotlivych stupiti Sedi
Vv Sedotonovém obrazu. Kazdy sloupec histogramu tedy vyjadiuje, kolikrat se dany stupen
Sedi v obrazu vyskytuje a je zfejmé, ze suma vSech sloupct histogramu musi korespondovat

s poétem pixel v obrazu.

Da-li se obraz povazovat za realizaci ndhodného pole a je-li jeho histogram
normalizovan tak, aby soucet vSech jeho sloupcti byl roven jedné, predstavuje odhad funkce
hustoty rozlozeni pravdépodobnosti stupnti Sedi v daném obrazu. Kazdy sloupec pak
vyjadiuje pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany pixel bude nabyvat dany stupenl Sedi. Pti
vytvareni histogramu dochazi ke ztrat¢ pozi¢ni informace jednotlivych pixell a

z vytvoreného histogramu tedy nelze zpé&tné sestavit plivodni obraz.

Jednoduchy histogram pocitany z LBP distribuce je jednoznacné dany. Pocet stupiit
Sedi je jednozna¢né urCen velikosti pouzitého rota¢né invariantniho uniformniho LBP

operatoru, presnéji (podle rov. 4.7) je pocet tirovni n roven: [10] [20]

n=P+2. (5.1)
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5.1.2 Sdruzeny 2D histogram

Sdruzeny histogram je definovan pro dva obrazy A a B stejnych rozméra, s q resp. r
stupni Sedi. Je to matice cCetnosti soucasného vyskytu rtiznych kombinaci jasi na
odpovidajicich si pozicich v obou obrazech. Sdruzeny histogram se vytvari prohleddnim
vSech pozic v obrazech a zjisténim jednotlivych intenzit. Sdruzeny histogram je mozné
vyuzit jak pro porovnani celych obrazl, tak i k porovnani jednotlivych malych oblasti

V téchto obrazech.

V ptipadé, Ze jsou si porovnavané obrazy zcela rovny, lezi nenulové hodnoty na
hlavni diagondle matice sdruZzeného histogramu. Pokud je jeden obraz odvozen od druhého,
pomoci jasové transformacni funkce, jsou nenulové hodnoty soustfedény do kiivky, jejiz

prubéh odpovida praveé dané jasové funkei. [10] [20]

5.2 Priznaky textury

Jak jiz bylo zminéno vyse, pro popis textury bylo pouzito celkem 20 piiznaki — 6

ptiznakl z jednorozmérného histogramu a 14 ptiznaki z dvojrozmérného histogramu.

Jednotlivé ptiznaky z jednorozmérného histogramu budou definovany nésledujicimi
rovnicemi (rov. 5.2 az rov. 5.7), kde N bude znazoriiovat pocet hodnot v histogramu, X; je i-

ta hodnota histogramu z celkovych n hodnot.
Ptiznaky ziskané z jednorozmérného histogramu:

- stfedni hodnota ()
1 on-1. .
u=— X0 i (5.2)

- rozptyl (o)

0= (A8 0D - (5.3)
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1 -
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1 -
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(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

Ptiznaky z dvojrozmérného histogramu budou definovany nasledujicimi rovnicemi

hodnota histogramu na pozici (i,j).

Ptiznaky ziskané z dvojrozmérného histogramu:

energie (E2)

— M N 2
E; = Xiz1 2j=1 Xi

entropie (S2)

Sy ==X X x log(x; ;)

kontrast (K)

K= 2%1 2?’:1(1' —Jj)? Xi,j

homogenita (H)

— yM N *ij
H =Y Xm0 55

(rov. 5.8 az rov. 5.34), kde M X N jsou rozméry dvojrozmérného histogramu a Xij je

(5.8)

(5.9)

(5.10)

(5.11)
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- korelace (corr)

2%1 Z?Ll(i_j)xi,j_ﬂrﬂc

corr = — (5.12)
1
= 30 P (5.13)
1
He =4 ﬁy=1 Pcj (5.14)
1
0 = R T s~ r)? (5.15)
1 2
O, = JﬁZ;y:l(pcj - .ucj) (5-16)
Pri = Xj=qXi (5.17)
Pej = XiLix; (5.18)

Piedchozi dva vyrazy jsou oznacovany jako suma fadku (rov. 5.17) a suma sloupct

(rov. 5.18).

cluster shade (CS)

CS =N X —pr +J — 1)y (5.19)
- cluster prominence (CP)
CP =%, ij=1(i e .Uc)4xi,j (5.20)

- souhrnny prameér (SA)

SA =205 i perro, (5.21)
Poricy, = Lo S x pk=i+j=23,.,M+N (5.22)
- souhrnné variance (SV)
SV = SIV(i — SA)? persoy, (5.23)
- souhrnnd energie (SE)
SE = =X Dirve) 108(PGrr),) (5.24)
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- diferencni rozptyl (DV)

2
DV = TR = BT N ip o) P (5.25)

Pr—c)y, = D1 2=1 Xijik =i —j| = 0,1, ..., max(M,N) — 1 (5.26)
- diferencni energie (DE)

DE = Y pir—oy; l0g(Pr-c),) (5.27)
- informad¢ni méfeni korelace (IMC1)

_ HRC—HRC,
IMCy = max{HR,HC} (5.28)

- informa¢ni méteni korelace (IMC>)

IMC, = (1 — e~2(HRC;=HRO))? (5.29)
HR = - YL pr, log(pr,) (5.30)
HC = =% p, log(pc,) (5.31)
HRC = _le\il Z;Vl xl_]log(xw) (532)
HRCy = = XL, X7, % jlog(pr,pe,) (5.33)
HRC, = = XiL, 5} pr,pc10g(pr e, (5.34)
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6 Klasifikace na zakladé ziskanych priznaku z LBP

histogramu

Klasifikacni metody jsou metody na tfidéni vstupnich dat do kone¢ného poctu tiid
pomoci urcitych algoritmti. Tyto algoritmy mohou byt jednoduché — tiidit na zéklade
jednoduchych tfidicich pravidel az po slozit¢ funkce, které vyuzivaji mechanismu
strojového uceni. V nejobecngjsi pohledu je mozné klasifikatory roztfidit na pevné a

ucenlivé. [25]

6.1 Support vector machines (SVM)

Support vector machines (SVM) je metoda strojového uceni s ucitelem, slouzici
zejména pro klasifikaci a také pro regresni analyzu. Cilem klasifikace je nalézt nadrovinu,
ktera prostor ptiznakli optimalné rozdéluje tak, ze trénovaci data nélezejici odliSnym tfidam
lezi v opacnych poloprostorech. Optimalni nadrovina je takova, ze hodnota minima

vzdalenosti bodl od roviny je co nejvetsi.

SVM podle nazvu pracuje se sadou tzv. podpurnych vektorti (support vector), coz
jsou vstupni vektory, jejichz funkci je podpora oddélovaci nadroviny, ktera na nich spociva.
SVM je moZzné rozdélit na linearni a nelinearni. V linedrnim ptipadé jsou data vstupujici do
klasifikatoru linearn€ separovatelna. V opaéném ptipad¢ je moznost pievést vstupni data do
vys§i dimenze a tim se stanou linearné separabilni v naddimenzi. Do prostoru vyssi
dimenze lze transformovat prostor pfiznakd na zakladé tzv. jadrové transformace (kernel
transformation). K vybéru vhodné jadrové transformace dochazi intuitivné na zakladé
podobnosti vstupnich dat. Mezi ¢asto pouzivané jadrové transformace patii (rov. 6.1 — rov.

6.3:
- polynomidlni se stupném polynomu p

K(x,y) =(x*xy+ 1)P (6.1)
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- radidlni bazova funkce
K(x,y) = e"(-»?/20° (6.2)
- sigmoidalni
K(x,y) = tanh(y *x xy — §) (6.3)

Na Obrazek 6.2 je znazornéna optimalne rozdélujici nadrovina a hranicni pasmo pro
linearni SVM. Body na okrajich pasma jsou podpurné vektory. Zatimco na Obrazek 6.1 je
ilustrovan priklad jadrové transformace, kdy jsou ptivodni data ve 2D prostoru a je zcela
zfejmé, ze nejsou linearné separabilni (vlevo). Po transformaci do 3D prostoru je lze

rozdg€lit rovinou a jiz jsou linearné separabilni v této vyssi dimenzi (vpravo). [23] [24]

;::l. .‘v.-

-
-
.

. ®

..

Obrazek 6.1 Nelinearni SVM - ptiklad jadrové transformace [24]
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[/ Popis pouzitych dat

Pro analyzu v programovém prostiedi MATLAB bylo vyuzito 27 dostupnych
snimki kardiomyocytti, na kterych jsou zndzornény dvé stadia téchto bun¢k — zivé a mrtvé
buiky. Ukdzka dvou origindlnich obrazku a jejich prevedeni do Sedoténového zobrazeni, ve
kterém probihala dalsi analyza je zobrazen na Obrazek 7.1. Jak jiz bylo popsano vyse, zivé

bunky maji tvar ty¢inkovity, zatimco mrtvé buniky maji tvar kulovity.

Zivé bunky maji na rozdil od téch v apoptdze nebo nekroze takové strukturni
usporadani, které jim umozinuje rist, vyvijet se, plnit poZadované funkce a d¢lit se v dcefiné
buiikky. Pfi umirdni buniky tedy dochazi ke strukturdlnim zméndm uvniti buiky i v
membrang. Naptiklad za normalniho stavu polopropustnd membrana se stdva propustnou i
pro makromolekuly a organely, bez kterych buiika neni schopna dale prezivat. K uréeni
zivotnosti buné€k se nejcasteji pouzivaji fluorescencéni a kolorimetrické testy, ale 1ze vyuzit 1

testy radionuklidové.

Mezi zédkladni barviva, kterd se pouzivaji ke kolorimetrickym testim je trypanova
modf. Zakladni princip této metody spociva v tom, ze zivé builky maji neposkozené
membrany a tudiz barvivo do cytoplazmy propoustéji jen velmi malo a buiika jej neustale
aktivné transportuje pifes membranu do extracelularniho okoli. Mrtvé buiky jsou touto
modfi naopak zviditelnény. K vyhodnoceni viability pak sta¢i dat analyzovany vzorek pod
svételny mikroskop a urcovat pocet zivych a mrtvych bunc¢k v jednotlivych ¢tvereceich
komurky. Po obarveni je potieba bunky analyzovat béhem péti minut. Pozdéji se nékteré
zivé bunky mohou stat propustné a také se zabarvit, coz je problematické pfi stanovovani
viability bunék. Ukazka obarveni mrtvych kardiomyocyti na dostupnych datech je

znazornéno i na Obrazek 7.1. [14]
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original snimu Cislo 13 original snimku cislo 22

Obrazek 7.1 Ukazka 2 originalnich obrazka
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8 Popis pouzitych metod

Jak jiz bylo popsano vyse, k dispozici bylo 27 snimkl kardiomyocytii. Na vétSinu
Znich (25 snimka) byly pro segmentaci mrtvych bunék pouzity zakladni segmentacni
metody — prahovani, morfologické operace, mikrostrukturni analyza atp. Tento postup byl
aplikovan proto, ze u téchto snimka byla Spatné patrnd jejich vnitini struktura (textura), a
proto byly hodnoceny pouze z hlediska jejich tvaru a podobnosti se vzorovou maskou
vytvoienou jako prumeér z mrtvych bun¢k viz déale v podkapitole 8.1. Na zbyvajici dva
snimky kardiomyocytl, kde byla dobfe patrna jejich vnitini struktura, byla aplikovana
metoda texturni analyzy zalozena na lokalnich binarnich znacich (LBP) — viz dale

v podkapitole 8.2.

8.1 Aplikace zakladnich segmenta¢nich metod

Na 25 snimk@ kardiomyocytl byly aplikovany zdkladni segmenta¢ni metody.
Vyvojovy diagram celého algoritmu je zndzornén na Obrazek 8.1 .Vstupem do celého
algoritmu byl originalni obraz kardiomyocytti a vystupem obraz s ¢ervené vyznacenymi
mrtvymi bunkami. Prvnim krokem algoritmu bylo vytvofeni vzorové masky z mrtvych
bun¢k, jejiz velikost a pocet pixeld slouzi pro dalsi srovnavani a analyzu. Na pivodni obraz
byla aplikovana mikrostrukturni analyza pro segmentaci pozadi a bun&k. Dale byl
nasegmentovany Obraz prochéazen nejprve oknem 100 krat 100 px a poté 70 krat 70 px a
pomoci podminek a srovnani sevzorovou maskou vybrany mrtvé bunky, které byly

obarveny na ¢erveno pro lepsi nazornost.

i vylvoreni vzorove .| mikrostrukturni
i nacteni obrazu / —» masky > analjza _‘
3 prochazeni oknem | prochazeni oknem ml .
100x100 px > 70x70 —» /vyzZnacene mrive

buriky

Obrazek 8.1 Vyvojovy diagram celého algoritmu
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8.1.1 Vytvoreni vzorové masky

Vyvojovy diagram vytvofeni vzorové masky je znazornén na Obrazek 8.2, kdy je
maska vytvorena z originalniho obrazu. Jak je naznaceno ve vyvojovém diagramu, ve for
cyklu je vyznacena pomoci piikazu roipoly hranice mrtvé bunky, ktera je dale dilatovana
(zvyraznéna) a vyrezéna. VSechny vyfezané hranice mrtvych bunék jsou standardizovany
na velikost 100 krat 100 px. Nakonec jsou vyznacené hranice bunék zprimérovany a
naprahovany tak, Ze obrys buiiky je tvofen jednickami a okoli nulami. Takto naprahovana
mrtva buiika je dilatovana a vyplnéna jednickami viz Obrazek 8.3. Tato upravena mrtva
burika slouzi jako vzorova maska pro srovnani S bufikami v originalnim obrazu z pohledu

velikosti a po¢tu pixell a je vystupem z této ¢asti algoritmu.

Y

_ . vyznaceni hranice mrive
prumer bunék bufiky
h 4 v
prahovani vytvofeni hranice
h 4 v
dilatace bunky a zZvyraznéni hranice -
vypInéni hranic dilatace
h 4 v

.r_’ vzorova maska ; vyTezani bunky

standardizace
velikosti

I

Obrazek 8.2 Vyvojovy diagram vytvofeni vzorové masky

Obrazek 8.3 Vyplnéna zpriméerovana mrtva bunka
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8.1.2 Mikrostrukturni analyza

Dalsim krokem je mikrostrukturni analyza zaloZena na konvoluci obrazu s deviti
maskami reprezentujici zakladni jednorozmérné filtry viz podkapitola 3.2. Vyvojovy
diagram mikrostrukturni analyzy je znazornén na Obrazek 8.4. Do mikrostrukturni analyzy
vstupuje originalni obraz, ktery je konvolovan s deviti maskami. Vystupem z této
konvoluce je parametricka mapa, ktery je setfidéna pomoci shlukovaci metody k-means do
2 tiid (buniky a pozadi). Vystupem je tak binarni obraz, kdy buiiky jsou reprezentovany
jedni¢kami, a pozadi nulami viz Obrazek 8.5. Z diivodu odstranéni nezadoucich pixell je
na obraz aplikovana morfologickd operace eroze. Vystupem z této Casti algoritmu je tak

erodovany obraz znazornény na Obrazek 8.6.

puvodni obraz a N konvoluce obrazu s » u-}-t.-!:ufe_nl'
masky maskami parametricke mapy

N tfidéni pomoci k- | odstranéni neZadoucach
Means 7 pixell - eroze

Obrazek 8.4 Vyvojovy diagram mikrostrukturni analyzy
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Obrazek 8.6 Vysledny erodovany obraz

8.1.3 Prochazeni obrazu oknem 100 krat 100 px a 70 krat 70 px

Poslednim krokem algoritmu je prochdzeni obrazu oknem velikosti 100 krat 100
pixelti a poté oknem 70 krat 70 pixeld. Vyvojovy diagram této ¢asti algoritmu je zndzornén
na Obrazek 8.7. Vstupem je obraz upraveny pomoci mikrostrukturni analyzy a vzorova
maska. Nejprve je zjisténa suma pixeld v masce (viz Obrazek 8.3) a na zaklad¢ této sumy je
zvolen prah jako 20% z této sumy. Nasledné jsou nalezeny prvni a posledni pozice jednicek

V 0se X a v 0se Yy u masky a vypoctena primérna velikost vzorové masky v 0se X a v 0se Y.

Obraz je prochazen ve dvou for cyklech, ve kterych jsou kontrolovany jednotlivé
podminky. Pokud jakékoliv z dale zmiovanych podminek neplati, dany krok for cyklu se
prerusi a prejde na dal$i. Prvni z podminek je ovéteni, ze suma pixelt okna je vétsi nez jiz
diive zminovany prah. Dalsi z podminek je pro ovéfeni toho, ze v okné se nachdzi cela
burika, kterd je ohrani¢end minimalné z kazdé strany jednim prazdnym fadkem respektive
sloupcem. Posledni podminkou je srovnani primérné hodnoty vzorové masky S prumérnou
hodnotou burky v 0se x a v 0se y. Pokud v§echny tyto zmifiované podminky plati je burika
V oknég obarvena na ¢erveno pro lepsi ndzornost a zvyraznéni. Vysledny obraz po prichodu

oknem 100 krat 100 pixell je zndzornén na Obrazek 8.8.
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Po prichodu obrazu oknem 100 krat 100 pixelt je obraz prochazen oknem 70 krat
70 pixeli. Pro tuto ¢ast algoritmu je nutné zménit velikost vzorové masky na velikost 70
krat 70 pixeld, aby byla jeho velikost ptizpiisobena velikosti okna. Jednotlivé podminky
jsou kontrolovany stejné jak v pfedchozi ¢asti. Prochazeni oknem 70 krat 70 pixelu slouzi
pro detekci mensich buné¢k, které v pfedchozim kroku nebyly detekovany. Vysledny obraz

s detekovanymi bunikami je znazornén na Obrazek 8.9.

puvodni obraz,
vZorova maska

h 4

uréeni prahu, nalezeni pozic jednicek,
uréeni prumeéru masky

—

i=1welikost obrazu >

e

j = 1velikost obrazu <

suma pixeld okna vetai ne? pra

okno obsahuje jednu celou
samostatnou buriku

Y

uréeni priméru buriky v okné obraz s vyznacenymi
voseXay mrivymi bufkami

|

primér buriky je zhruba roven
velikosti masky

oznaceni bunky jako
mrive

Obrézek 8.7 Vyvojovy diagram prochazeni obrazu oknem 100 krat 100px
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Obrazek 8.9 Vysledny obraz s detekovanymi mrtvymi butikami
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8.2 Aplikace metody LBP

Jak jiz bylo feceno vySe metoda zalozené na lokalnich binarnich znacich (LBP) byla
aplikovéna na 2 obrazy, na kterych byla dobfe viditelna struktura jednotlivych bunék, na
zaklad¢ které byly klasifikovany a rozliSeny. Tyto obrazy jsou znazornény na Obrazek 8.11
a Obrazek 8.10. Vyvojovy diagram celého algoritmu aplikovaného na obrazy je znazornén
na Obrazek 8.12.

f
)|

5

Obrazek 8.10 Originalni obraz 2
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A uréeni hodnot LBP | vypoietiDaZ2D 5| urceniiDa2D
f namenlnhrazux distribuce " histogramu " piiznaka
R [ klasifikovany ;
klasifikace obrazu —» obraz

Obrazek 8.12 Vyvojovy diagram LBP metody

| wybér pfiznakd pro o natrénovani
Klasifikaci " klasifikdtoru

Y

8.2.1 Vypocet LBP hodnot a lokalniho kontrastu

K vypoctu LBP hodnot byla pouzita funkce, kterd transformuje vstupni obraz
(matici hodnot) na rota¢né invariantni uniformni verzi LBP. Vstupem do této funkce je tedy
vstupni obraz ptipadné vytez obrazu, dle pocet okolnich pixeli kolem centralniho pixelu
(P) a vzdalenost bodl od centralniho pixelu (R). Tato funkce je vytvofena na zakladé rov.

4.7.
function LBP = lbp_riu2 (P,R,vstup)

Obdobnymi funkcemi jsou funkce pro vypocet lokalniho kontrastu podle rov. 4.9.
Vstupni parametry jsou identické jako u funkce pro vypocet rotaén¢ invariantni uniformni

verze LBP.
function C = contrast (P,R, vstup)

LBP hodnoty byly spocitany na 70 vzorcich pozadi, mrtvych buné€k a Zivych bunék
na obou obrazech, takze ve vysledku je soubor vytezl tvoten 140 vzorky pozadi, mrtvych a
zivych bunék. Ukézka vytezl je na Obrazek 8.13, kde (a) znazoriuje pozadi, (b) mrtvou

buiiku a (¢) buiiku zivou.

Obrazek 8.13 Ukazka vytezl pozadi a bun¢k
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8.2.2 Vypocet 1D a 2D histogrami a urceni priznaku

Pro vypocet jednoduchého a sdruzeného histogramu jsou vyuzity funkce hist1D a
hist2D. Vstupem do téchto funkci je parametricky obraz z LBP distribuce respektive vice
obrazi; naptiklad LBP distribuce, lokalni kontrast apod. Dal§im vstupnim parametrem je
nbins, ktery uréuje rozsah hodnot vstupni matice, tj. rozmér vystupniho histogramu. U
sdruzeného histogramu jsou to parametry nbinsl a nbins2 — pro prvni a druhou vstupni
matici, rozmér vystupniho sdruzeného histogramu je pak nbins1 x nbins2. Vystupem funkci

je samotny histogram a pocet pixell vstupni matice.
function [histogram,pocet] = hist1D(vstup, nbins)

function [histogram,pocet] = hist2D(vstupl,vstup2, nbins1,nbins2)

8.2.3 Vypocet 1D a 2D priznakii z histogramu

Ptiznaky z jednoduchého histogramu a sdruzeného histogramu jsou vypocteny na
zaklad¢ rov. 5.2 az rov. 5.34. Pro ptehlednost je vypocet rozdélen do Ctyf samostatnych
funkei. Vstupem je vzdy histogram a vystupem hodnoty piiznakd. Pro jednoduchy

histogram se jedna o funkci hist_params.
function [mi,sigma,g1,92,energy,entropy] = hist_params(vstup)
Pro histogram sdruZeny se jedna o zbylé tfi funkce.
function[energy,contras,homogenity,entropy,korel,CS,CP]=hist2d_params(vstup)
function [SA,SV,SE,DV,DE] = hist2d_params2(vstup)

function [IMC1,IMC2] = hist2d_params3(vstup)5.25.2

8.2.4 Vybér priznaki pro klasifikaci

Ptiznaky, které dobie odd€lovaly pozadi, mrtvé a zivé bunky, byly vybrany na
zaklade boxplotid jednotlivych pfiznakd. Z celkovych 20 ptiznaki tak bylo vybrano 15 a to
konkrétné z 1D histogramu — stfedni hodnota, rozptyl, Sikmost, kfivost a entropie. Z 2D

histogramu jsou to ptiznaky — kontrast, entropie, korelace, souhrnny primér, souhrnna
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variance, souhrnna energie, diferen¢ni rozptyl, diferencni energie a informacni méfeni

korelace (IMC1 a IMC2). Vysledné boxploty téchto ptiznakili jsou znazornény na Obrazek
8.14, Obrazek 8.15 a Obrazek 8.16.

Pfiznak: stiedni hodnota

Priznak: rozptyl
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Obrazek 8.14 Vybrané ptfiznaky z 1D histogramu
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Pfiznak: kontrast

Pfiznak: entropie
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Obrazek 8.15 Vybrané piiznaky z 2D histogramu
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Pfiznak: diferenéni rozptyl Pfiznak: diferenéni energie
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Obrazek 8.16 Vybrané piiznaky z 2D histogramu - pokracovani

8.2.5 Trénovani klasifikatoru SVM

Pro trénovani a naslednou klasifikaci bun¢k bylo vyuzito klasifikace do dvou tiid —
mrtvé buniky a pozadi jelikoz, jak vyplyvéa z pfedchozich boxplotl rozdil v jednotlivych
pfiznacich je u téchto dvou tfid nejvetsi. Ptiznaky ziskané z histogrami byly jesté pro
naslednou klasifikaci normalizovany pomoci minimalni a maximalni hodnoty jednotlivych

ptiznaku.

K natrénovani klasifikatoru byla pouzita kiiZova validace dat, coz je metoda
zjistovani, jak moc bude model statistické analyzy ovliviiovat nezavislé vzorky dat. Tento
postup je vyznamny pro predikci nezndmych vzorkli po ptedchozi klasifikaci zndmych
vzorki. K trénovani a klasifikaci dat byly vyuzity funkce svmtrain a svmpredict z knihovny
LibSVM implementované do MATLABU viz [26].
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Do funkce svmtrain vstupuje vektor tfid (vektor nul a jedni¢ek) a matice ptiznaki
pro mrtvé buniky a pozadi, dale parametr pro typ SVM — zvolena multi-class klasifikace (C-
SVC), parametr pro typ jadrové funkce — zvolena zakladni radialni funkce a dale parametry

pro nastaveni tolerance ukonceni apod.

8.2.6 Klasifikace celého obrazu

Pti klasifikaci celého obrazu byl obraz prochizen ve dvou for cyklech a
vyindexovano vzdy okno, ve kterém probihal vypocet LBP hodnot, histogramt a néasledné
priznakli jak je popsano vyse. Jeden vyfez obrazu byl tak ve vysledku reprezentovan
vektorem 15 piiznak, ktery pak vstupoval do nasledné klasifikace a ur¢eni zda se jedna o

mrtvou buiiku nebo pozadi.

Vysledkem byl vysegmentovany obraz obsahujici nuly a jednicky (nula — pozadi
(bila), jedni¢ka — buiika (Eerna)) viz Obrazek 8.17. Tento vysegmentovany obraz byl poté

vloZen do origindlniho snimku pro snazsi zhodnoceni a lepsi nazornost viz Obrazek 8.18.

r : -

1" -

]
-, v

Obrazek 8.17 Nasegmentovany obraz
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Obzek 8.18 Vysledny obraz
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9 Zhodnoceni dosaZzenych vysledkii

Oba dva zvolené ptistupy jak aplikace zakladnich segmenta¢nich metod, tak i
aplikace metody zaloZené na lokalnich binarnich znacich (LBP) jsou hodnoceny z hlediska

senzitivity S*, pozitivni prediktivni hodnoty P* a ¢asové naro¢nosti.

Senzitivita udava pravdépodobnost pozitivni detekce, pokud je ve snimku pfitomna
mrtva buiitka. Vypocet senzitivity vychdzi z rov. 9.1, kde TP je skute¢né pozitivni detekce a
FN je faleSné€ negativni detekce.

TP
St =
TP+FN

(9.1)

Pozitivni prediktivni hodnota P* udava pravdépodobnost pfitomnosti mrtvé buiiky,
pokud je pozitivni detekce. Vypocet pozitivni prediktivni hodnoty vychazi z rov. 9.2, kde

TP je opét skutecné pozitivni detekce a FP je faleSné pozitivni detekce.

= 1P (9.2)

T TP+FP

9.1 Hodnoceni zakladnich segmentacnich metod

Zakladni segmentacni metody byly, jak jiz bylo popsano vyse, aplikovany na 25
snimkl kardiomyocytii, na kterych se nachéazi jak mrtvé tak 1 Zivé bunky. Cilem tohoto

ptistupu byla detekce mrtvych bunék a jejich oznaeni a vybarveni Cervenou barvou.

U kazdého snimku byl zméfen Cas pottebny pro analyzu a poté manudlné urceny
hodnoty TP — skute¢né pozitivni detekce, FP — falesné pozitivni detekce a FN — fale$né

negativni detekce. VSechny namétené a spocitané vysledky jsou zapsany v Tabulka 9.1.
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Tabulka 9.1 Vysledky metody zaloZené na zakladnich segmenta¢nich metodach

snimek | cas [s] TP FP FN
1 64,34 12 1 6
2 69,56 9 0 12
3 63,1 13 3 6
4 72,18 5 2 6
5 64,13 2 1 4
6 66,03 6 3 13
7 65,91 13 4 17
8 64,33 22 0 49
9 65,43 22 0 20
10 63,4 16 3 28
11 64,77 19 4 11
12 62,52 9 5 6
13 62,85 12 2 8
14 65,84 12 2 9
15 61,19 8 1 1
16 62,66 8 3 1
17 66,83 8 6 10
18 58,99 4 1 3
19 66,58 6 2 6
20 62,04 5 0 3
21 69,96 9 0 4
22 63,89 8 1 3
23 63,93 3 1 2
24 65,19 3 5 2
25 63,85 10 4 3
soucet 244 54 233

Primérny cas potiebny pro analyzu vysel u této metody 64,78 sekund. Celkovy
pocet skute¢né pozitivné detekovanych mrtvych bunék byl 244 (TP), celkovy pocet falesné
pozitivné detekovanych mrtvych bunék byl 54 (FP) a celkovy pocet falesné negativné
detekovanych byl 232 (FN). Nasledn¢ byla podle rov. 9.1 spoctena senzitivita, ktera vysla
51,2% a podle rov. 9.2 vypoctena pozitivni prediktivni hodnota, ktery vysla 81,88%.
Vsechny vysledky jsou shrnuty v Tabulka 9.2.

Tabulka 9.2 Souhrn vysledkt zakladnich segmenta¢nich metod

primérny cas 64,78 s
senzitivita S* 51,15%
prediktivita P* 81,88%
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Mezi vyhody tohoto ptistupu vyuziti zadkladnich segmentacnich metod patii mala
Casova naro¢nost oproti pouziti metody zalozené na LBP, ktera ¢ini v priméru zhruba
jednu minutu na jeden obraz. Problémem u této metody je Spatna detekce bunék, které se
piekryvaji nebo jen dotykaji. Tohle omezeni Ize eliminovat naptiklad pouzitim
morfologickych operatorti eroze, coz ma poté vsak za nasledek rozpojovani hranic bunek,

coz vede k jejich $patné detekci.

Senzitivita neboli pravdépodobnost pozitivni detekce pokud je v obraze ptitomna
mrtva burika je tedy 51,2%. Senzitivita vysla tak mala pravé proto, Ze nebyly detekovany
bunky, které se piekryvaji nebo dotykaji, kterych je u nékterych snimka opravdu hodné.
Prediktivita neboli pravdépodobnost ptitomnosti mrtvé bunky pokud je pozitivni detekce
vys$la docela velka a to konkrétné 81,88%. Z toho vyplyva, ze ve snimcich nedochdzelo

k ¢astym falesné pozitivnim detekcim zivych bunék.

Na ukézku je vybran snimek ¢islo 9 (Obrazek 9.1), kde je nulova falesné pozitivni
detekce (FP), tedy zadna detekovana ziva bunka. Ale také se v tomto snimku nachazi hodné
fale$né negativnich detekci (FN) a to z toho duvodu jak jiz bylo feeno — dotykani bunék a

jejich prekryvani.

Obrazek 9.1 Snimek ¢islo 9
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Na ukazku velmi malé faleSné¢ negativni detekce (FN) je zvolen snimek Cislo 15
(Obrazek 9.2), kde pouze jedina mrtva bunka neni detekovana a pouze jedina ziva bunka je

detekovéna jako mrtva.

Obrazek 9.2 Snimek ¢islo 15

9.2 Hodnoceni metody LBP

Metoda zaloZena na lokalnich binarnich znacich (LBP) a urCovani ptiznaki textury
byla aplikovana na 2 obrazy s dobfe patrnou vnitfni strukturou bunék. Cilem tohoto
pfistupu byla detekce mrtvych bunék na zékladé zjisténych ptiznakid (napt. sttedni hodnota,

Sikmost, kiivost, apod.).

Jak jiz bylo popsano vySe nejprve byl klasifikator natrénovan na zéklad¢ kiizové
validace na pfiznacich vypoctenych ze vzorkli mrtvych bunék a pozadi. Vysledkem kiiZzové

validace je 100% ptesnost a nulovéa celkova chyba.

U obou snimkt byl zméten ¢as potiebny pro klasifikaci a stejné jako v predchozim

pfistupu manualné¢ spoéteny hodnoty skutecné pozitivné detekovanych (TP), hodnoty
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falesn¢ pozitivné detekovanych (FP) a hodnoty falesné negativné detekovanych (FN).
Vsechny hodnoty jsou shrnuty v Tabulka 9.3.

Tabulka 9.3 Vysledky metody zalozené na LBP

snimek Cas [s] TP FP FN
1 1804,3 38 32
2 1735,3 29 27 1
soucet 67 59

Primérny cas potfebny pro analyzu a klasifikaci touto metodou je 1769,8 sekund,
coz je zhruba 29 minut. Celkovy pocet skute¢né pozitivné detekovanych bunék je 67 (TP),
celkovy pocet faleSné pozitivné detekovanych je 59 bunck (FP) a celkovy pocet falesné
negativné detekovanych bun€k je 1 (FN). Opét byla na zadkladé¢ rov. 9.1 vypoctena
senzitivita, ktera vysla 98,5% a pozitivni prediktivni hodnota podle rov. 9.2, ktera vysla

53,2%. Vsechny vysledky jsou shrnuty v Tabulka 9.4.

Tabulka 9.4 Souhrn vysledk metody zalozené na LBP

pramérny cas 1769,8 s
senzitivita 98,53%
prediktivita 53,17%

Nevyhodou této metody oproti aplikaci zadkladnich segmenta¢nich metod je 30krat
vy$§$i Casovd ndro€nost. Tato metoda nemohla byt dokonale otestovana a vyzkouSena
protoze byly k dispozici pouze 2 snimky kardiomyocytl, na kterych byla jasné patrna jejich
vnitini struktura, na jejiz rozpoznani je tato metoda zalozena. Metoda klade velké naroky na

rozliSeni snimkil a proces nasnimani, kdy je tfeba dobte zobrazit vnitini strukturu bunék.

Ptestoze vysledky presnosti detekce mrtvych bun€k u kiizové validace vychazi
100%, tak u klasifikace celého obrazu vychazi podstatné mensi. To je zplisobeno tim, Ze
Vv celém klasifikovaném obrazu dochazi k piekryvani Zivych bunék, které v mistech prekryti
maji podobnou strukturu jako mrtvé buniky. Z toho vyplyva, ze prediktivita u klasifikace na

celém obrazu je mala neboli dochazi k hodné falesné€ pozitivnim detekcim.

Senzitivita neboli pravdépodobnost pozitivni detekce pokud je v obraze pfitomna

mrtva burika je tedy u této metody 98,5%. Z toho vyplyva, ze u této metody dochazelo
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K téméf stoprocentni detekci mrtvé bunky avSak za cenu toho, Ze prediktivita je pouze

53,2%, coz znamend, ze dochazelo k Castym falesné pozitivnim detekcim zivych bunék.

Oba dva vysledné snimky jsou znazornény na Obrazek 9.3 respektive na Obrazek
9.4. Na Obrazek 9.3 je nulova falesné negativni detekce, coZz znamena, ze doslo k detekci
vSech mrtvych bunék na zéaklad¢ jejich vnitini struktury. Na Obrazek 9.4 je jedna fale$né

negativné detekovana burika, kterd je vyznacena Cervenym vyiezem.

Obrazek 9.4 Vysledny snimek ¢islo 2
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Zavér

Cilem této diplomové prace bylo seznameni se s vlastnostmi obrazovych dat a
principem jejich sniméni, snaha o nalezeni metod pro klasifikaci mrtvych kardiomyocyta a
analyzu jejich viability. V praci byly popsany zakladni segmenta¢ni metody, jako je
prahovani, hranovd detekce a morfologické operace, déle metody texturni analyzy —
mikrostrukturni analyza a ruzné modifikace metody zalozené na lokalnich binarnich

znacich.

Aplikovany byly dva pfistupy detekce mrtvych kardiomyocyti. Prvnim pfistupem
bylo aplikovani zdkladnich segmenta¢nich metod u snimki kardiomyocytt, kde neni jasné
patrna jejich vnitini struktura, a proto byly hodnoceny z hlediska jejich tvaru a podobnosti
s templatem vytvofenym jako primér z mrtvych bunck. Velikost templatu a pocet jeho
pixeld v bindrnim zobrazeni slouzi pro dal$i srovnavani a segmentaci mrtvych bunék.
Druhym pfistupem byla aplikace metody zalozena na lokélnich binarnich znacich a vypocet
priznakl z jednoduchého a sdruzeného histogramu. Tento pfistup byl aplikovan na snimky
kardiomyocytl, na kterych je dobfe patrnd vnitini struktura liSici se u zivych a mrtvych

bunék.

Oba dva aplikované algoritmy byly hodnoceny na zakladé specificity, pozitivni
prediktivni hodnoty a casové ndro¢nosti. Senzitivita udava pravdépodobnost pozitivni
detekce, pokud je ve snimku pfitomna mrtva buiika. Pozitivni prediktivni hodnota udava

pravdépodobnost pfitomnosti mrtvé bunky, pokud je pozitivni detekce.

Z hlediska ¢asové narocnosti je prvni pristup aplikace zékladnich segmenta¢nich
metod 30krat rychlejsi nez algoritmus zalozeny na lokalnich binarnich znacich. Z hlediska
senzitivitou 98,5%. Naopak prediktivita vychazi 1épe u zékladnich segmenta¢nich metod

konkrétné 81,88%.

Hlavni nevyhodou metody zaloZené¢ na zakladnich segmentacnich metodach a
srovnavani bunék s templatem je to, Ze tento algoritmus neni schopen detekovat buriky,
které se ptekryvaji nebo dotykaji. Naopak vyhodou je to, Ze u této metody dochazi

k malému vyskytu falesné pozitivnich detekci zivych bunék.

Metoda zaloZena na lokalnich binarnich znacich nemohla byt dokonale otestovana a
vyzkouSena, protoZe byly k dispozici pouze 2 snimky kardiomyocyt, na kterych byla jasné
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patrna jejich vnitini struktura, na jejiz rozpoznani je tato metoda zalozena. Metoda klade
velké ndroky na rozliSeni snimkl a proces nasnimani, kdy je tfteba dobfe zobrazit vnitini
strukturu bun¢k. Vyhodou této metody je ovSem to, ze dochdzelo k témét stoprocentni
detekci mrtvé buiikky avSak za cenu toho, Ze prediktivita je pouze 53%, coz znamena, Ze
dochazelo k Castym falesné pozitivnim detekcim zivych buné€k, které se prekryvaji a tim

dochazi k napodobeni struktury, kterou maji mrtvé buiky.

V piipadné dals$i studii by bylo vhodné mit dobfe nasnimané snimky s velkym
rozliSenim, kde by byla dobfe viditelnd vnitini struktura bunék rozdilna pro mrtvé a zivé
bunky. Diky tomu by mohl piistup zalozeny na lokalnich bindrnich znacich podavat dobré

vysledky klasifikace a hodnoceni viability,
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