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ABSTRAKT

Bakalarska praca sa zaobera spracovanim a analyzou obrazu z kvantitativneho STEM
mikroskopu. Praca popisuje princip vzniku obrazu a metédy spracovania obrazu.
Neodmyslitelnou stcast’ou je popis vlastnosti a klasifikacia ziskanych
makromolekularnych komplexov. Prakticka ¢ast’ obnasa pracu s modelmi a realnymi
obrazmi v prostredi MATLAB. Sucastou praktickej Casti je navrh a realizacia
algoritmu pre rozpoznanie objektov v obraze, ich klasifikaciu a vypocet hmotnosti.

Praca zahrnuje testovanie pouzitych algoritmov a vyhodnotenie vysledkov.

KEUCOVE SLOVA

elektronovy mikroskop, oObraz, matematickd morfologia, spracovanie obrazu,

segmentacia, priznak, klasifikécia, zhlukovéa analyza

ABSTRACT

This bachelor’s thesis deals with problems of processing and analysis of images from
quantitative STEM microscope. The thesis describes principles of image formation and
methods of image processing. An essential part is a description of properties and
classification of detected macromolecular complexes. A practical part includes
processing of exemplary images in MATLAB. An important part is a design and
realization of the algorithm for detection objects in the image, their classification and
calculation of their molecular mass. The thesis includes testing of used algorithms and
analysis of the results.
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electron microscope, image, mathematical morphology, image processing,
segmentation, atribute, classification, cluster analysis
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1 UVOD

Zadanie bakalarskej prace bol teoreticky rozbor a Studium problematiky elektronove;j
mikroskopie, spracovania obrazu a klasifikacie objektov na zaklade ich vlastnosti. Na
zaklade tychto znalosti mal prebehniat vhodny navrh detekcie obrazov

makromolekularnych komplexov a navrh triedenia ziskanych komplexov.

V ramci literarnej reSerSe bola pozornost upriamena hlavne na doporuéenu
literatiru pre tito pracu. Sucastou ziskavania znalosti o elektronovej mikroskopii bola
ucast’ na projekte Podzimni Skola elektronové mikroskopie 2013, konajica sa na pode
Ustavu pfistrojové techniky AV CR v Brne. Kurz poskytol zikladné informacie o
elektronovej mikroskopii a materidly vo forme prezentécii, ktoré pomohli pochopit’
dant problematiku. Okrem teoretickej pripravy elektronovej mikroskopie a spracovania
obrazu bolo vykonané kratke zoznamenie sa s nastrojmi prostredia MATLAB, v ktorom

prebiehala realizcia praktickej Casti prace.

Bakalarska praca je rozdelena do Styroch Casti. V prvej Casti sa praca dostava ku
vzniku kvantitativneho obrazu v skenovacom transmisnom elektronovom mikroskope,
kde stru¢ne vysvetl'uje javy a mechanizmy od vzniku elektronového zvizku az po

detek¢nu sustavu mikroskopu. Kapitola pojednava aj 0 vypocte obrazovych informécii.

V druhom tseku prace st spomenuté metédy morfologickych operacii, moznosti
segmentacie obrazov a zakladné informacie o typoch Sumu a filtracii obrazov.

Tretia kapitola zahfna informacie 0 vhodnom popise detekovanych objektov
z hladiska geometrickych a fotometrickych vlastnosti. Poslednou cast'ou teoretickej
pripravy je popis zakladnych metdd klasifikacie objektov do tried podl'a ich priznakov.

Bakalarska praca obsahuje aj praktickGi cast, v ktorej st popisané algoritmy,
vytvorené na zéklade ziskanych teoretickych znalosti. V tejto Casti sa okrem popisu
algoritmov nachadzaju aj priklady spracovania modelovych a redlnych dat. Vysledkom
prace v praktickej Casti je aj grafické uzivatel'ské prostredie, ktoré ponika moZznost
nastavovania parametrov a zobrazovania vysledkov jednotlivych algoritmov. Na zaver

su spomenuté vizudlne, Statistické a slovné vysledky testovania programu.



2 STEMAVZNIK OBRAZU

Uz v zaliatkoch elektronovej mikroskopie, kedy bola pozornost” upriamena hlavne
na transmisny elektronovy mikroskop, prezarujuci prepardt, sa uvazovalo
0 mikroskope, ktory by skenoval preparat bod po bode a mapoval by tak vlastnosti
tohto regionu. Ako prvy priSiel s napadom vychylovania elektronového zviazku
Manfred von Ardenne v roku 1938. Polozil zaklady skenovacieho transmisného
elektronového mikroskopu (STEM). STEM sa ukézal vhodnym nielen pre
materialovy vyskum, ale aj pre biologické aplikacie vdaka svojim analytickym
schopnostiam, akou je hlavne schopnost ziskavania informacii o hmote
biomakromolekul.[1]

V nasledujtcich podkapitolach bude struéne popisana Struktira a jednotlivé prvky
mikroskopu. Okrem toho sa v kapitole uvadza aj princip vzniku obrazovych informacii.

2.1  Zdroje elektronov

Na zaciatku zobrazovacej sustavy je zdroj elektronov. Zdroj udava velkost’ stopy
(plocha tvorena fokusovanym zvizkom elektronov dopadajucich na preparat) a prad
zvéazku (pocet dopadajucich elektronov na plochu, za jednotku ¢asu). V systémoch
STEM sa pouziva autoemisny plosny zdroj elektronov (FEG). Vznik volnych
elektronov vystupom z kovu, je podmieneny prekro¢enim potencidlovej bariéry
silnym elektrickym pol'om medzi katédou a anédou. Vzniknuté volné elektrony st
z povrchu katédy urychlované vysokym napédtim smerom ku otvoru kruhovitej
anody, za ktorou nasleduje optickd sustava mikroskopu. Cielom je ziskat co
najmensi priemer stopy udavajici rozliSenie mikroskopu a zaroven ¢o najvyssi jas.
Okrem autoemisie je Casto pouzivany jav termoemisie, kedy je prekroCenie bariéry
elektronmi sprostredkované dodanim energie elektronom vo forme tepla. Elektrony
obsadia energetické hladiny nad potencidlovou bariérou a st uvolnené relativne
malym elektrickym polom. Medzistupnom je katdoda typu Schottky, ktora patri
k termoemisnym zdrojom, ale usporiadanie elektrod a hrotu katoédy je typické pre
autoemisiu. Pri tomto type zdroja je potencidlova bariéra prekrocena pridanim tepla
a sucasne aplikaciou silného elektrického pola. Hrot katédy je pokryty a aktivovany
vrstvou zirkonia a kyslika. [2]



2.2  Elektronova optika

Elektronova optika slazi na prenos a fokusaciu elektronového zvizku na preparat.
Vyuzivané st poznatky o pohybe elektronov v elektromagnetickom poli. Za vznik
magnetického pola st zodpovedné SoSovky tvorené cievkami, u ktorych velkost
pradu urcuje Silu SoSoviek. Na pohybujice sa elektrony pdsobi elektromagnetické
pole kondenzorovych SoSoviek Lorentzovou silou a udel'uje elektronom zrychlenie
a teda zmenu smeru:

F= —e(F+3xB), M
kde F je Lorentzova sila, vje rychlost pohybu elektronov, E ako intenzita
elektrického pola, B je magnetickd indukcia, € ako elementdrny naboj elektronu
(1,602 x 10" C). Vhodnym nastavenim elektronovej optiky formujeme priemer
dopadajuceho zviazku (stopy). Ten moze mat priemer v jednotkdch nanometrov
a mensi, ¢im stanovuje rozliSenie. Okrem kondenzorovych a objektivovych Sosoviek sa
v STEM pouzivaju aj defletkory, ktoré si zodpovedné za skenovanie zvdzkom po
preparate. Su umiestnené nad objektivom na dolnom konci tubusu. [3],[4]

elektronove delo

kondenzorové Sosovky

kondenzorové Sodovky

[~ =] ] skenovacie
= B (vychylovacie) cievky

apertura objektivu

____3 Sofovky objektivu

R EED preparét

pr #;\ Wi prstencovy ADF detektor
axialny detektor

Obrazok 2.1 Zjednodusena schéma STEM.[3]

Vzniknutym elektronovym zviazkom, sa pomocou vychyl'ovacej optiky snima bod
po bode cela plocha preparatu. Pri strete elektronov s hmotou preparatu dochadza ku
viacerym typom interakcii, po ktorych elektrény alebo fotony nest informéciu

0 Struktlire preparatu.
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2.3 Interakcie elektronov s latkou

Interakcie mézeme rozdelit’ do dvoch skupin: pruzné a nepruzné interakcie. Pruzné
(elastické) interakcie su charakteristické zmenou smeru letiaceho elektronu. Za to st
zodpovedné jadra atomov, ktoré na zaklade Coulombovej sily (2) pritahuju elektrony
letiace v ich blizkosti a zakrivuja tak drahu letu elektronov
F= 2% (2)
amegr2’

kde Zje atomové Cislo, g permitivita prostredia ar je vzdialenost' elektronu
a atomového jadra.[5]

Interakcie je mozné kvantifikovat’ Géinnym prierezom rozptylu oe (3) zavislym na
Z. Uginny prierez udava pravdepodobnost’ rozptylu na plochu.

0, =15 x 107 73/2/p2 3)

Velkost' faktoru S zavisi podl'a nasledujucej rovnice na hmotnosti elektronu,
odpovedajucej atdbmovému Cislu

p? = (/c)? =1— [meec?/(meoc? + E)I, (4)

kde je ¢ ako rychlost’ svetla, Mg je hmotnost elektronu (Meo.c? = 511 keV), E je
energia udel'ujuca zrychlenie. Plati priama imernost’ medzi atdmovym ¢islom Z, silou F
auhlom, oktory je elektron odkloneny. Zmeny energii pri tejto interakcii s len
minimalne. Délezita je informécia, e priemer jadra je radovo 10™° m, &o znamena, Ze
takto pozmeneny stav elektronu nesie detailnt informaciu o polohe atému. Elektrony,
rozptylené¢ do uhlov vac¢sich nez 90°, sa nazyvaju spétne odrazené. Tieto si odrazené
spat’ do priestoru medzi preparatom a objektivom, ale v STEM systéme sa obvykle
nevyuzivaju. [1]

Druhym typom sl nepruzné (neelastické) interakcie, kedy je elektron rozptyleny
atomovymi obalmi, priCom odovzdava isti Cast’ svojej energie Struktiram preparatu.
Kvantifikacia prebieha rovnako ako u pruzného rozptylu pomocou ucinného prierezu
rozptylu.

o, =15 x 10~* 7'/2-1n(2/6;) /B> (5)

Uhol 6g neelastického rozptylu (6) je dany aj zmenou energie AE, ktora elektron
pri interakcii odovzdal latke.[1]

0z = AE /(B2 (Meoc? + E)) (6)

Odovzdanim casti energie primarneho elektronu rovnakym casticiam v atbmovom

obale, vznikaju sekundarne elektrony (SE) s dostatkom energie na opustenie atbmového

obalu a niekedy aj samotného preparatu. Vyplnenim diery preskokom elektronu z vyssej
vrstvy na vrstvu povodného elektronu, dochadza k vyrovnaniu energetickej bilancie
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a tvorbe fotonu. Takto vznika napr. charakteristické rontgenové ziarenie. Podobne mézu
vznikat Augerove elektrony a dalSie formy interakcii, ako je emisia plazmoénu,
Comptonov rozptyl, ionizacie hladin a pod. Tieto interakcie nic su pre STEM tak
vyznamné ako zakladné pruzné rozptyly. St vSak zodpovedné za degradaciu
materialu.[6]

spatne incidencny
odrazené zvézok i )
% . RTG zZiarenie
elektrény elektrénov
sekundarne
AUge“,’Ve Y elektrény
elektrony & o~
N Y -
. ) -
— >
. o -
I oreparit
elasticky priamy neelasticky
rozptylené nerozptyleny rozptylené
elektrony zvazok elektrony

Obrazok 2.2- Ukazka niektorych interakcii elektronov s preparatom. [8]

2.4  Detektory

V STEM systémoch mo6zu byt pouzité¢ detektory schopné zaznamenat jednotlivé
dopadajuce elektrony vd’aka vysokoucinnym scintilatorom s kratkou dobou odozvy,
¢im su ziskané informacie o pocte incidentov medzi elektronmi a latkou. Detektory
st vhodne umiestnené tak, aby dokdzali zaznamenat rdzne typy interakcii elektronov

s latkou. Zakladné su pre nas tri typy:

1. axiadlny bright-field detektor, ktory ziskava neinteragujuce elektrony,
prechédzajuce materidlom bez zmeny, ¢ast’ nepruzne rozptylenych elektronov,
popripade len minimalne pruZzne rozptylené elektrony.

2. prstencovy dark-field (ADF) detektor ziskava predovSetkym elasticky
rozptylené elektrony.

3. elektronovy spektrometer analyzujuci neelasticky rozptylené elektrony, dokéaze
zistit’ stratu energie oproti primarnemu zvézku.

Pouzivané su aj iné detektory zaznamenavajtice rontgenové Ziarenie a pod. [1],[5]
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2.5 Vznik obrazu

Vznik obrazu je zavisly na vSetkych predchadzajucich javoch. Pri praci budu vyuzité
hlavne obrazy z ADF, teda ziskané informacie z prevazne elasticky odrazenych

elektronov. Pocet N takychto elektrénov je dany vztahom:

N = No(1-exp (-2)), (7)

kde n je celkovy pocet atomov v oziarenej ploche vzorky a Ng ako pocet
inciden¢nych (dopadajucich) elektronov na plochu A. Plocha A odpoveda oziarenej
ploche danej priemerom dopadajtaceho elektronového zviazku dpeam.

Ak je hribka vrstvy o mnoho menSia ako stredna vol'na draha dopadajucich
elektronov na merantt vzorku, mézeme vzt'ah (7) aproximovat prvym ¢lenom jeho

Taylorovho rozvoja

Nono—el 8

N = (8)
A

Pocet dopadajucich elektronov Ny ziskame ako

e
pri¢om jp je prud elektronovym zvizkom, At je ¢as potrebny na snimku jedného
pixlu a e je elementarny naboj. Hmota preparatu je potom spocitana ako
M =n.M,, (10)
kde M, vystupuje ako priemerna hmotnost’ preparatu (napr. proteinu). Vyjadrenim
n zrovnice adosadenim znamych vzorcov pre elektronova davku (D = No / A)
a kalibracny faktor (C = M, / ge) @ po odpocitani rozptylu pozadim B (vel'mi tenky
karbonovy film, upeviiujici preparat) ziskavame konecnt rovnicu (11) na stanovenie
hmotnosti preparatu.
y=CW-B (11)
D
Vypocty prebiehaju pre kazdy snimany bod preparatu. Takto vzniknuty obraz

vyhodnoteny v poéitacovom systéme je v podstate mapou elastickych rozptylov
elektronov. Tym je v obraze uchovana informacia o rozmiestneni hmoty na preparate.
Kazdy pixel vzniknutého obrazu nadobida hodnotu rovni poctu elektronovych
rozptylov v danej polohe. V obraze je mozné sledovat' niektoré javy ako je Sum,
zobrazenie chybnych Casti preparatu, alebo podlozného filmu a pod. Obraz podlieha
upravam, ktorymi st filtrdcia Sumu, detekcia objektov zaujmu, popripade analyza

vlastnosti objektov. [7]
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3 SPRACOVANIE OBRAZU

Metddy spracovania obrazu v oblasti mikroskopie st ¢asto vyuzivané a aplikovatel'né
takmer v kazdom odvetvi priemyslu, vyskumu a bezného zivota. Existuje vel'ké
mnozstvo sposobov analyzy a Upravy obrazovych dat. Bakalarska praca zasahuje
hlavne do oblasti matematickej morfologie, segmentacie obrazov a lokalnej filtracie
obrazu, ktoré su vhodné pre navrh detekcie objektov v obraze.

3.1  Morfologické operacie

Morfologické operdcie ako procesy zalozené na matematickom koncepte tedrie
mnozin, maju vel'ké uplatnenie Vv oblasti spracovania obrazu. Obrazy su totiz chapané
ako mnoziny bodov nesuce informaciu o snimanej Scéne. Postupy morfoldgie byvaji
pouzité v binarnych, ale aj Sedotéonovych obrazoch na filtraciu, segmentaciu,
ziskavanie tvarov a detekciu Castic, na rozdelenie alebo spajanie objektov v obraze,
popripade na kvantitativne vyhodnotenie obrazu (pocet Castic, ich rozmery, tvar

a pod.). Praca pojednava najmé o binarnych operaciach.[9]

3.1.1 Struktirny element

Zékladom morfologickych operacii je Struktarny element. M4 podobu mnoziny
bodov (matica), istého rozmeru a tvaru, ktorymi ovplyviluje vysledok operacii.

Element mé svoj pociato¢ny bod T, ¢asto definovany jeho taziskom.

Obrazok 3.1 - Typy Strukturneho elementu, s vyzna¢enym poc¢iatonym bodom. Prevzaté z [9]

Binarne morfologické operacie predstavuju vysledok logickej operacie medzi
mnozinou reprezentujucou obraz X a Struktirnym elementom SE. SE posuvame po
vstupnom obraze X avysledok operacii sa zapiSe na reprezentativne pixle vo
vystupnom obraze Y. Medzi zdkladné morfologické operacie patria dilatacia, erdzia,
otvorenie a uzatvorenie obrazu, prahovanie a pod.
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3.1.2 Erozia a dilatacia

Erézia je dana postivanim $truktirneho elementu SE o vektor w, po obraze. Ak sa
SE nachéadza cely v objekte X, na vystup sa dostane poloha pociatocného bodu SE.
Matematicky je vyjadrena skladanim mnozin (12).
XOSE={w€E*w+x € Xprekazdéw € SE} (12)
Inym typom vyjadrenia je prienik vSetkych posunuti X o vektory —w € SE.

X O SE = ﬂ X, (13)

WESE

LIL]

Obrazok 3.2 - Erozia, vlavo vstupny obraz, v strede §trukturny element a vpravo vystupny obraz

po erozii. Prevzaté z [9]

Ako vidime na Obrazok 3.2, aplikaciou tejto Upravy dochadza ku zmenSeniu
plochy objektu. Erozia ma preto vyuZzitie pri oddeleni dvoch spdjajucich sa objektov
alebo pri cielenom zmenSeni objektov. Je zahrnuta v d’alsich morfologickych

operaciach.

Dilatacia je pocitana skladanim dvoch mnozin vektorovym suctom, vzdy pre
dva pixle, kedy jeden patri do mnoziny SE a druhy do mnoziny X. Podmienkou
dilatacie je umiestnenie pociato¢ného bodu SE v objekte. Na vystup sa dostane poloha
celého SE. Ide o zjednotenie vSetkych vyhovujicich poldh SE a objektu. Ukazku
vidime na Obrazok 3.3.

X@®SE={w€eE*w+x€Xprekazdéw € SE} (14)
alebo ju vyjadrujeme zjednotenim posunuti mnoziny X o vektor w € SE
X @ SE = U Xy (15)
WESE
Tato operacia objekt ploine zvadsuje, preto je vyuzivana pri vypliiani dier, plosnom

zvacSeni objektu aje zédkladom pre dalSie morfologické operacie ako sl otvéranie
a uzatvaranie. [9],[10]
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Obrazok 3.3 - Dilatacia. VI'avo vstupny obraz, v strede SE, vpravo vystup po dilatacii [9]

3.1.3 Otvorenie a uzavretie

Tieto operacie st zalozené na erdzii a dilatacii. Otvorenie obrazu X Struktirnym
elementom SE je zjednotenim vsetkych Struktirnych elementov pasujucich do vnutra
objektu. Docielime ju aplikaciou erdzie a naslednou dilataciou, ¢o matematicky

vyjadrime rovnicou

XoSE=(XOSE)®SE (16)

Uzavretie je dudlna operécia k otvoreniu (dilatacia, nasledne erdzia), vyjadrena

X o SE=(X@®SE)©OSE . (17)
Otvéranie sa vyuZiva pri odstraneni malych (v porovnanim so SE) objektov
Vv obraze alebo oddelenie Casti objektu spojenych len tizkou prepazkou. Uzatvorenie sa
pouziva na vyplnenie malych dierok v objektoch alebo na spojenie blizkych objektov
vzhl'adom na velkost SE (priklad na Obrazok 3.4). Tieto operacie povazujeme za
idempotentné, co znamend, Ze po viacndsobnej aplikdcii danej operacie sa vysledok
nemeni.[9],[10],[12]

[

Obrazok 3.4 - VTavo originalny obraz, v strede otvoreny, vpravo uzavrety. [9]



3.1.4 Spojené komponenty, konektivita

Spojené komponenty sa vytvaraji spajanim pixlov okolia v bindrnom obraze. Region
(komponent) obrazu je spojeny, ak kazdé dva pixle tohto regionu s hodnotou jedna, je
mozné spojit’ ,,chodnikom*‘‘ zloZzenym tieZ z jednotick bez prerusenia. Zjednotenie
pixlov (18) mdze nastat’ sposobom 4-konektivita, kedy sa berie do uvahy len spojenie
vertikalne a horizontalne alebo 8-konektivita, kedy sa do komponentu zdruzuju aj
diagonalne orientované pixle. Kazdy binarny obraz je v podstate mnozinou takychto
komponentov, kedy neexistuje prienik dvoch rozdielnych komponentov

n
A= U Ce, (18)
k=1

kde A je binarny obraz a Cy st spojené komponenty obrazu. Takéto objekty je mozné
znacit. Vystupny znacCeny obraz je tvoreny komponentmi, kde kazdy komponent je
zlozeny z pixlov s inymi hodnotami (Obrazok 3.5).[10]

Obrazok 3.5 - Spojené komponenty obrazu, komponent ¢.1 obsahuje pixle s hodnotou 1,
komponent ¢.2 obsahuje pixle len s hodnotou 2

3.2  Segmentacné techniky

Pod segmentaciou obrazu si mozno predstavit’ hlavne dva druhy spracovania obrazu
a ziskania obrazovych informacii. Prvym z nich je oddelenie dvoch dotykajacich
alebo prekryvajucich sa objektov. NajcastejSie sa vSak segmentaciou obrazu rozumie
separacia pozadia a popredia obrazu. Popredie je vo vacsine pripadov prvok vhodny

na d’alSie spracovanie a analyzu.

Z hladiska oddelenia dotykajucich sa objektov je vyznamny druhy typ
segmentacie. Tu rozliSujeme segmentaciu v bindrnom alebo v Sedotébnovom obraze.
Hlavnou tlohou je najdenie obrysov obrazovych sucasti a oddelenie prekryvajucich sa

objektov v obraze. Pred segmentaciou cCastic v binarnom obraze je potreba vhodne
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definovat’ a oznacit’ objekty podliehajice segmentacii. Znackovanie moze prebichat’
pomocou konecnej erdzie alebo funkcie vzdialenosti.[10],[11]

Vzhladom na vyuzitie segmentacie v ramci tejto prace su nasledovné kapitoly
venované druhému typu segmentacie a to oddeleniu pozadia a popredia.

3.2.1 Segmentacné techniky zaloZené na regionoch

Dané segmentacné metddy predpokladajii rozdelenie obrazu do mensich regidonov.
Kazdy pixel regionu musi splfiat’ stanovené kritérium. Tym najéastejsie byva
kritérium homogenity. Podla vypoctu homogenity mozZzeme metddy rozdelit’ na
lokélne a globalne, kedy sa kritérium pocita len pre jednotlivé pixle, popripade malé
skupiny pixlov alebo pre rozsiahle skupiny pixlov.

Spajanie regionov vyuziva rozdelenie obrazu na malé regiony a ich postupné
spajanie navzajom. Regiony su spojené, ak spifiaji stanovené kritérium homogenity.
Regiony sa postupne spdjaji, az kym hrani¢né (okrajové) regiony nesusedia
Sregionmi s inou hodnotou kritéria (Obrazok 3.6). Problémom tejto metddy je
zévislost’ UspesSnosti segmenticie na poradi spajania regionov. Pri jednom poradi
spajania mo6zu byt dva regiony spojené a pri inom poradi zasa predelené regionom
s inym kritériom. [11],[12]

Obrazok 3.6 - Obraz segmentovany spajanim regionov. Prevzaté z [14].

Delenie regionov je metdda postupujica presne opacne ako V predchadzajicom
pripade. Proces zacina jednym regiénom, ktorym je samotny obraz. Ak cely region
nespliiia kritérium homogenity, je postupne deleny na mensie regiony, ktoré toto
kritérium spinaju (Obrazok 3.7). [11]
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Obrazok 3.7 - Postup segmenticie metédou delenia regionov. Vpravo stromovy graf

znazornjuci postup delenia. Prevzaté z [11].

Spajanie a delenie regionov je kombinovana metéoda vyuzivajica dve
predchadzajice techniky (Obrazok 3.8). V pripade, Ze region nespliia kritérium
homogenity, je rozdeleny na §tvrtiny. Znovu sa kontroluje kritérium pre kazdy region
a kazdého suseda jednotlivych regionov. Ak rozdelenim vedla seba vznikli regiony
spliiujiice kritérium homogenity, su okamzite spojené. Tym sa obmedzi vypocetnd

naro¢nost’ a aj pocet vznikajucich regionov. [11]

Spajanie Delenie

——

Obrazok 3.8 - Delenie a spajanie regionov. Prevzaté z [11].

3.2.2 Segmentacné techniky zaloZené na prahovani

Prahovanie je jedna z najjednoduchSich operacii, pomocou ktorej je mozné
segmentovat’ obraz. Na zaklade rozdielu hodnét (Grovni jasu) medzi pixlami pozadia
a pozadovanymi objektmi segmentujeme obraz na pozadie a popredie (objekty).
Princip spociva v stanoveni prahovej hodnoty intenzity Sedotonového obrazu, od
ktorej st vysSie hodnoty definované ako objekty anizSie su pozadim, podla
podmienky (19)

1, A=t

0, inak (19)

B = |
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kde A je vstupny obraz, iaj st pozicie pixlu v obraze, B je vystupny obraz at je
prahova hodnota (prevzaté z [12]). Prahovaniec moéZeme uskuto¢nit’ aj v ramci
Sedoténovych obrazov, kedy si vysledny obraz predstavime ako mapu krajiny
s vyskovymi stupnami. Kazdy stupen odpovedd rozmedziu prahovych hodnoét, ktoré
sme si stanovili.

Rozdiel je aj v globalnom prahovani, kedy aplikujeme rovnaky prah na cely
obraz alokalnom prahovani, kedy prah zavisi na pozicii pixlu v obraze ajeho okoli

(pouziva sa pri nehomogénnom pozadi).

NajdolezitejSou ulohou je v tomto pripade stanovenie vhodnej hodnoty prahu.
Jednou z najjednoduchsich metod je stanovenie prahu v obraze s bimodalnym
histogramom. Predpoklada sa, ze histogram takéhoto obrazu obsahuje dva vyrazné
piky, korespondujtce s vel’kym poctom pixlov pozadia a popredia. Vysledny prah je
potom mozné stanovit’ ako minimum medzi tymito dvoma pikmi, ako je znazornené na
Obrazok 3.9. [10],[12]

A

pocetnosti

e~
—

prah urovne jasu

Obrazok 3.9 - Bimodalny histogram s vyzna¢enym prahom. Prevzaté z [12].

V skuto¢nosti vSak moézu obrazy obsahovat rozne typy Sumu a dalSich
nehomogenit, ktoré sposobuju, Ze histogram nieje bimodéalny. V tom pripade
prichadzaju na rad pokrocilejSie techniky prahovania, vyuzivajice predchadzajlice
spracovanie obrazu (vyhladenim, medianovou filtraciou a pod.). Pokroc¢ilé metody
mozu vyuzivat’ napriklad pocitanie zévislosti zmeny polomeru objektu na zmene prahu,
popripade iné pokrocilejsie algoritmy detekcie prahu. [10],[12]
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3.2.3 Segmentacia regionov pomocou detekcie hran

Zakladnym principom detekcie hran je pouzitie konvoluénych masiek, ktoré dokazu
stanovit’ hranicu medzi regionmi. Hranica je potom chdpana ako oblast’ so skokovou
zmenou urovne jasu, medzi susednymi pixlami. V realnych obrazoch je skokova
zmena nahradena postupnou zmenou, ktord je obvykle znehodnotend Sumom.

Citlivost’ na Sum je vel'kou nevyhodou tejto metody.

Detekcia hranic moéze nastat’ vhodnou modifikdciou konvoluénej masky.
Zakladnou myslienkou je vyuzitie gradientnej metody, ktora aproximuje prva alebo
druhu derivaciu. Prva derivacia ma v mieste hrany vysoku hodnotu, zatial’ ¢o u druhej
derivacie sa hl'ada jej priese¢nik s nulou (Obrazok 3.10). [12]

Obrazok 3.10 - Priklad hrany a aproximacia jej prvej a druhej derivacie. Prevzaté z [12].

Vhodné konvolu¢né masky pre detekciu hran (nazyvané aj hranové detektory) su
pre prvu derivaciu typu Sobel, Perwitt alebo Laplacian, pre druht derivaciu to moze byt

napriklad Cannyho detektor. Nasledujlice masky

0 -1 -1 0 1 0
h=11 0 -1|,h=|1 -4 1|, (20)
1 1 0 0 1 0

st prikladom hranovych detektorov, kde vlavo sledujeme smerovo zavisly Perwittov
operator, vpravo variantu masky typu Laplacian. [11]
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3.2.4 Segmentacia rozvodim (watershed)

Princip segmentacie rozvodim spociva v predstave nahradenia Sedotonového
obrazu vyskovou mapou krajiny. Minima predstavujii vodné plochy, ktoré su najnizsie
polozenymi oblastami na mape. Okolité prostredia, odkial’ pri dazd’och natekd voda do
vodnych ploch, s umoriami. Pri predstave zaplav stipa hladina vody v imoriach.
Tesne pred spojenim vody z dvoch susednych tmori, ziskame hranicu medzi dvoma
umoriami nazyvanu rozvodie. Vodné plochy st pre nas znacky objektov, imoria si
samotnymi objektmi a rozvodie pre nas predstavuje hranicu medzi objektmi. V pripade
spracovania obrazu, nahradime stupajicu vodu zvySujicou sa prahovou hodnotou. Tym
sa zo znaciek stavaju stale vicsie oblasti. Ked' sa objekty dotknll, zaznamename dané
body prvého dotyku ako hrani¢né medzi dvoma objektmi. Proces zastavime pred tym,
ako stupajuci prah dosiahne hodnotu pozadia. [9],[10],[16]

Umorie

Regionalne minimum

Obrazok 3.11 - Segmentacia rozvodim (watershed). [9]
Segmentacia rozvodim sa pouziva aj na gradientny obraz ziskany rozdielom
medzi dilataciou a erdziou obrazu X jednotkovym kruhom K podl'a vztahu (21). [9]
grad(X)=(XDK)-XOSK) (21)

V nasledujticej Casti kapitoly st popisané moZnosti znaCkovania objektov pred
samotnou segmentaciou. Znackovanie mdze nastat’ pomocou vypoctu konecnej erdzie
alebo pomocou funkcie vzdialenosti.
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Koneéna erozia

Principom konecCnej erdzie je iterativne opakovanie jednoduchej erozie, kde ma
Strukturny element tvar kruhu s polomerom jedna. Tym docielime zmenSovanie
objektu. V zmenSovani pokraCujeme az ku poslednej iteracii pred uUplnym
odstranenim objektu z obrazu, kedy zaznamenavame posledni mnozinu M, a jej
poziciu (Obrazok 3.12). Vysledok kone¢nej erdzie je zjednotenim vSetkych M; a dava
nam znacky objektov v obraze. [9]

Obrazok 3.12 - Postup kone¢nej erdzie az ku vytvoreniu znacky. Prevzaté a upravené z [9]

Funkcia vzdialenosti

Funkcia ma vyznam ako priprava na segmentdciu bindrneho obrazu pomocou
rozvodia. Z binarneho obrazu zlozeného, z nulovych a jednotkovych hodnot, je
mozn¢é ziskat' Sedotonovy obraz. Hodnoty pixlov vzniknutého Sedotonového obrazu
odpovedaju vzdialenosti pixlu popredia na pozicii i,j ku najblizSiemu nulovému pixlu
pozadia Vv binarnom obraze. Vypocet funkcie vzdialenosti by mal byt globalnou
operaciou, vzhladom na objem vypoctov, byva v praxi pocitana lokalne z okolia
nenulovych bodov. Znacka objektu sa potom vytvori bud pomocou regiondlneho
extrému, alebo H-mininum (H-maximum) transformacie. [9],[16]

Vypocet predpoklada existenciu dvoch bodov, nenulového bodu p a bodu pozadia

g. NajcastejSie je pocitana euklidovska vzdialenost d tychto bodov

d(p,q) = /(x —w?(y — v)? (22)

kde X, y, u a Vv st indexy pozicii (riadky a stipce) bodov v obraze.[16]

Regionalne minimum a maximum

Regiondlne maxima a minima su samostatné pixle alebo suvislé (4/8-spojité)
mnoziny bodov p, ktoré st vistom regione obrazu, definovanom pomocou SE,
extrémnymi hodnotami. Kazdy element g, susediaci s regionalnym maximom p, ma

mensiu hodnotu ako p, plati X(q) <X(p). To isté plati obratene aj pre minimum.[10]
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3.3 Sum a filtracia Sumu

Sum v obrazoch z mikroskopov ma ¢&asto zasadny vplyv na uspesna detekciu
objektov. Je vhodné pouzivat’ metddy na minimalizovanie vplyvu ruSenia, ktorymi su

hlavne metddy vyhladzovania obrazu.

3.3.1 Sum

Sum je aditivny komponent obrazu. Vyskytuje sa ako periodicky alebo nahodny.
Nahodny Sum je Castejsi, je nezavisly na obrazovej funkcii, ma nulovi smerodajna
odchylku a vznikd ndhodnym procesom. V elektronovej mikroskopii sa vyskytuji
najmé dve skupiny Ssumov. Prva skupina je dana pravdepodobnostami kolizii elektronov
s latkou. Druhy typ (tepelny Sum) stvisi s detekénou sustavou mikroskopu, s jeho
zbernou efektivitou, s fluktuaciou primarneho zvazku, alebo s odchylkami pri zosilneni
signalu. Obidva st pravdepodobnostne zavislé s Gaussovym alebo Poissonovym
rozdelenim. Okrem nich sa v obraze méze vyskytovat impulzné ruSenie, kvantovaci
Sum a dal$ie. [15],[17]

Aditivny Gaussov Sum sa prejavuje pri¢itanim nahodnej hodnoty (Gaussovské
rozlozenie a nulova stredna hodnota) kazdému pixlu obrazu. Pripo€itanie malej hodnoty

nastava s vysSou pravdepodobnost’ou ako pripocitanie velkej hodnoty.

Impulzné rusSenie ma konstantni hodnotu, ktora sa prejavuje na mensom pocte
pixlov. Je dany stratou dat alebo uplnou saturaciou detekénej sustavy. Jednou z foriem
impulzného ruSenia je aj typ ,,sol’ a korenie*‘, ktory sa prejavuje len maximalnymi alebo

minimalnymi hodnotami v obraze (v Sedotonovom obraze 0 a 1, resp. biela a Cierna).

Dal$im typom je kvantovaci $um, vznikajici kone¢nymi diskrétnymi krokmi pri

konverzii hodndt z detekénej stistavy na Eisla (pri vzorkovani). [11],[15],[17]

3.3.2 Filtracia

Filtre sa najcastejSie pouzivaju k filtracii Sumu a detekcii hran. Tieto dva procesy sa
vSak navzdjom rusSia. Pri zisku lepSieho pomeru signalu a Sumu stracame informécie
0 hranach a naopak. Vel'mi ¢asto je vyuzivana lokalna filtracia, ktora pouziva malé
okolie daného bodu k vypoctu jeho novej hodnoty. Bod, pre ktory je stanovena nova
hodnota, sa nazyva aj reprezentativny. Inak povedané, hodnotu reprezentativneho
bodu fn, neovplyvituje celd matica obrazovych dat, ale len jeho najblizSie okolie.
Metddy vyhladzovania sa rozdel'uju na linearne a nelinearne, podl'a spdsobu vypoctu

hodnoty vystupného obrazu [9],[17]
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Linearne met6dy pocitaji hodnotu vystupu linedrnou kombinéciou prvkov vstupu

fm.n pokrytych maskou s vahami. Tato skuto¢nost’ popisuje rovnica (23)

M

M
Imn = Z h(i, k,m, n)fm+i,n+k (23)
i=—M k=—M
kde M je rozmer masky (okolia) h so stradnicami takymi, Ze jej stred stihlasi s bodom f
na pozicii m,n. Vahova funkcia je zavisla len na suradniciach i,k, pricom do Gvahy sa
berie ovplyviiujice okolie dané rozdielmi m-i, n-k. V pripade nezavislosti hodn6t masky

na jej pozicii ide o konvoluciu. [11],[16]

Metodou vyhladzovania méze byt vypocet aritmetického prostredia, najcastejsSie
pomocou masky 3x3 alebo 5x5. Metodu vSak vyznaCuje rozmazavanie hran. Priklad
jednoduchych vyhladzovacich masiek

. 1 1 1 L 1 2 1
h==11 1 1|,h= =2 4 2| (24)

9 16
1 1 1 1 2 1

kde vlavo sledujeme jednoduchu priemerovaciu masku a vpravo variantu Gaussovho
konvolu¢ného jadra. [9],[11]

Nelinearne metédy pracujio s okolim, zktorého vSak vyberaji len
reprezentativnu hodnotu okolia. EXistuje viac typov nelinearnych filtrov, hlavne
medianovy filter patriaci do skupiny filtrov zalozenych na triedeni. Filter pracuje na
zéklade vyberu medidnu (prostrednej hodnoty) z roztriedenej postupnosti dat. Maska
nadobuida neparnu velkost. Velkou vyhodou medianovej filtracie je potlacenie
impulzného rusenia. Je neefektivny pri praci so Sumom postihujicim velky pocet
vzoriek (tepelny Sum). Istou modifikaciou moze byt rekurzivny medidanovy filter

zahrilujuci do vypoctu aj hodnotu medianu v predchadzajucom kroku. [11],[16]
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4 POPIS A KLASIFIKACIA OBJEKTOV

Popis objektov treba chapat’ ako stanovenie vhodnych vlastnosti objektov najdenych
v obraze. Tieto vlastnosti rozhoduju o zaradeni objektov do prislusnych tried tzv.
klasifikacii. Existuje mnoho pristupov ku popisu a klasifikacii objektov od
najjednoduchsich az po najzlozitejSie vypocty. V oblasti klasifikacie je zname mnoho
odvetvi ako su metddy zhlukovej analyzy, tvorba neuréonovych sieti, rozhodovacich
stromov a pod.

4.1 Popis objektov

Popis objektov vychédza zo stanovenia priznakov. Priznaky su Specifické vlastnosti
kazdého objektu v obraze. VSetky priznaky musia podliehat’ istym pravidlam, musia
byt invariantné (nezavislé na posune, zmene rozmerov obrazu), nekorelované (bez

vzajomnej vizby), diskriminabilné (odlisné objekty nemaju rovnaky priznak) a pod.

Priznaky rozdel'ujeme podl'a popisovanych parametrov obrazu na fotometrické,
popisujice optické vlastnosti objektov (celkovy jas objektu, priemerny jas objektu,
entropia, energia, apod.) aradiometrické. Tie popisuji geometrické vlastnosti
objektov (plocha, obvod, gulatost a pod.). Objekty moZeme popisovat’ aj priznakmi
zalozenymi na regiénoch (na zaklade znalosti o hodnotach jasu v objekte) alebo
hraniciach. [18]

41.1 Radiometrické priznaky

Jednym z najhlavnejsSich priznakov v tejto skupine je celkova plocha S objektu. Je
dana poctom pixlov, z ktorych pozostava objekt. Druhym je obvod O dany suctom
vSetkych hrani¢nych pixlov patriacich objektu (existuje vSak viac spdsobov ako
ziskat’ hodnotu obvodu). Tieto dva parametre slizia k stanoveniu velkosti objektu.
St vSak vychodiskom aj ku stanoveniu niektorych priznakov priblizujicich tvar
objektu.

Znalosti o tvare objektov su rozhodujice pre klasifikaciu, st vSak aj vyhodné
z hladiska invariantnosti k posunu alebo rotacii. Prvou z nich je okrihlost’ C, poc¢itana
ako

c=2 (25)

4_11,5,
kde S, je plocha objektu a O je obvod objektu. Hodnota C smeruje k 1 pre kompaktny
tvar kruhu, vysSie hodnoty C hovoria 0 zlozitejSom tvare objektu.
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Definujeme priznak pravouhlost’ (podobnost’ pravouhlému geom. utvaru), ktort
pocitame pomocou faktoru R ako R = S/ Sg, teda ako pomer plochy objektu ku ploche
danej najmensim opisanym obdiZnikom alebo §tvorcom. Podmienka je, Ze opisany atvar
je minimalny, preto je potreba rotovat’ opisanym utvarom okolo objektu a zaznamenat’
utvar s minimalnymi rozmermi (plochou). Faktor R naberd hodnoty od 0 po 1, pricom
hodnota 1 odpoveda pravouhlému tvaru, hodnota 7/4 poukazuje na kruhovy tvar,
hodnoty smerujuce k nule hovoria o nepravidelnom chaotickom tvare.

Opisany pravouhly Gtvar (3tvorec alebo obdiZnik) alebo opisana elipsa sa dajt
vyuzit' pri merani prediZenosti objektu. Pomer hlavnych, na seba kolmych osi tychto
geometrickych utvarov hovori o pomere dizky a $irky objektu. Takto je mozné rozligit
gisto kruhové (§tvorcové) bunky od elipsovitych (obdiznikovitych) buniek. [18]

4.1.2 Fotometrické priznaky

Fotometrické priznaky moézu vychadzat® z merania intenzity alebo histogramu
objektu. V prvom pripade mézeme stanovit maximalnu, minimalnu, priemernu
uroven jasu a celkovu uroven ako sucet odtieiov Sedej kazdého pixlu v objekte.

Tento priznak nesie informdciu o celkovej hmote (véhe) objektu.

Meranim histogramu mézeme ziskat’ informacie o distribacii intenzity naprie¢
objektom pomocou funkcie hustoty pravdepodobnosti

P(g) = h(g)/M, (26)

h(g) je pocet pixlov s troviiou Sedej g, M je celkovy pocet pixlov v objekte. Ziskat
mozeme napriklad modus, priemer aStandardni odchylku trovni Sedej ako aj
entropiu hovoriacu o zastipeni urovni $edej v obraze a hladkosti obrazu (¢im vysSia
entropia tym viac trovni L Sedej). Energia hovori o distribtcii Sedotonovych Grovni
s inverznym vztahom ku entropii (¢im viac Grovni tym menSia energia). Pre vypocet
priemeru a Standardnej odchylky platia vzt'ahy (27) a (28). [18]

(27)

(28)
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4.2 Klasifikacia a zhlukova analyza

Ulohou klasifikacie je zaradit’ objekty do prisluinych tried na zaklade klasifikaéného
kritéria alebo pravidla. Kritériom modzee byt kritériom napriklad tvar, velkost
plochy, obvodu alebo hmotnost’ objektov najdenych v obraze. Okrem klasifikacie je
mozné vyuzit zhlukovll analyzu, ktord umoziuje rozdelit mnozinu objektov na
podmnoziny podobnych objektov. Plati, Ze objekty v podmnozine su navzdjom
podobné, ale objekty z dvoch ré6znych podmnozin sa navzajom nepodobaja. Kapitola
pojednava o metdde klasifikacie rozhodovacim stromom a metdde zhlukovej analyzy
nazyvanej k-priemer. Okrem nich vSak existuje mnoho inych, pokrocilejsich metod

zaoberajucich sa klasifikdciou ako su neuréonové siete

4.2.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je kombinaciou zhlukovania a hl'adania podobnosti medzi
atribatmi objektov. Pre priblizenie mame maticu M s m poctom prvkov (objektov) P
= {P1,...,Pm}, ich n atributov A = {Al,...,An}; doménami atribatov D = {D0,...,Df}
a mnozinu klasifika¢nych tried K= {K1,...,Kk}. Kazda trieda je popisana hodnotami
jedného atributu alebo kombinaciou niekolkych atributov (nazyvanych
klasifikaénych) Ak patriacich do A. Metdda je zalozend na hladani popisu tried
kombinovanim hodnét atribatov. Pred konStrukciou stromu je potrebné¢ mat’ znalosti
o klasifika¢nych triedach, do ktorych chceme objekty zaradit. Ako pomoc pre
konStrukciu stromu sa pouZiva trénovacia mnoZina S kombinaciou objektov P
a atribiitov A, kde kazdy P je popisany hodnotou klasifikaéného atribatu Ak. Dalej

mozeme rozdelit’ atriblty na:

e antecedenty A c (A-Ak) predpovedajtice vstupné atributy
e sukcedenty A c (Ak) predpovedané vystupné atributy

Objekty prichadzajuce na vstup stromu mozu patrit’ do viacerych tried K, preto je
strom vetveny. Vytvori sa uzol pomocou jedného antecedentu Aj, na zaklade ktorého
rozkladame uzol na hrany. Kazda hrana nabera jednu z hodnot Dh daného atributu Aj
aje touto hodnotou oznafend. Tym je mnozina M rozdelena na systém podmnoZin.
Prislusnost’ objektu danej podmnoZine nastava, ak dany objekt Pj nabera v oblasti
rozkladu uzlu prave hodnotu Dh. Strom rastie opakovanim tohto postupu, kedy sa na
rozklad uzlu pouziva vzdy eSte nepouzity ascedent. Ascedenty sii vyberané systémovo,
kde vzdy predchadzajuci s nasledujicim spolu stvisia.[18]
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Rozhodovaci strom moze byt reprezentovany suborom rozhodovacich pravidiel
(tzv. produk¢nych) typu ,,ak X potom Y. Podmienka X predstavuje konjunkciu hodnot

pre atriblty a prava strana Y oznacuje pridruzenie do danej klasifika¢nej triedy. [19]

4.2.2 Zhlukova analyza k-means

Zhlukova analyza zahriiuje metody hierarchickej a nehierarchickej analyzy.
Hierarchicka tvori podskupiny vysSieho a nizsieho radu, naopak nehierarchicka vytvara
jednoduché zhluky bodov rovnakej trovne. Vzhl'adom na velky rozsah problematiky je
pre navrh pouzitd len najvhodnejSia nehierarchickd metéda K-priemerov
(MacQueenova metéda) [19].

Metdda zacina stanovenim pocétu zhlukov Kk, ktoré chceme analyzou ziskat.
Stanovenie k je zaroven najvacsim problémom metddy, pretoze Casto vyzaduje znalosti
0 predpokladanom pocte klasifikaénych tried (zhlukov). Ak neexistuji znalosti o
rozdeleni pouziva sa bud’ nahodné zadanie pociatkov, alebo predspracovanie
s rovnomernym zadanim pociatkov do mnoziny bodov pomocou zndmych algoritmov
ako napriklad Calinski-Harabascov index, C index alebo Goodman-Kruskal. Ako
pociatok avzor zhlukov sa najcastejSie pouziva tazisko. Algoritmus metddy je
definovany prestivanim objektov medzi zhlukmi na zaklade vzdialenosti (najCastejSie
euklidovskych (22) ku t'azisku aktualneho zhluku. Kroky algoritmu:

Stanovenie poc¢tu zhlukov k a k mnozstva pociato¢nych bodov.
Stanovenie t'azisk kazdého zhluku.
Pridruzenie kazdého bodu k tazisku, ku ktorému ma najblizsiu vzdialenost'.

A w e

Ak doslo ku priradeni novych objektov K tazisku, nastava prepocet nového
taziska (centroidu) pre vSetky zhluky. Ak k pohybom nedoslo, ukoncenie

procesu, aktudlne rozdelenie je definitivne.

Metoda rozdeli ziskané objekty do zhlukov napr. podl'a koeficientov hranatosti,
okruhlosti alebo pretiahnutosti. Metoda je vhodna pre spracovanie vicsieho objemu dat
[19].
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5 PRAKTICKA CAST

Cielom prace je detekcia makromolekularnych komplexov a ich klasifikacia. Praca
prebiehala v prostredi MATLAB na sade realnych obrazov zo STEM mikroskopu
reprezentujucich redlne data. Pred pracou s redlnymi obrazmi prebiehal névrh
a overenie funkcie algoritmov na modeloch obrazov.

5.1 Data

Realne obrazy, ktoré sa v praci vyskytuju, maju pomer stran 512 x 512 pixlov. Kazdy
pixel obrazu nesie informaciu o pocte elasticky rozptylenych elektronov zachytenych
detektorom v danom bode preparatu. Ku rozptylu dochadza aj na velmi tenkom
podloznom filme. Sada redlnych dat obsahuje viac typov obrazov. Ako priklad sa da
uviest’ Obrazok 5.1, reprezentujuci zobrazenie vac¢Sieho poctu globularnych proteinov.
Ako vidime, obrazy moézu byt silne zaSumené réznymi typmi Sumu (Poissonov,
Gaussov a pod.) a obsahovat’ nahodné zhluky objektov.

Obrazok 5.1 - Realny obraz globularnych proteinov
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Dalsim typom reprezentujucim redlne data je Obrazok 5.2. Tu je mozné sledovat
v pravom hornom rohu obrazku svetly objekt (v obraze oznaceny pismenom A). Objekt
moze vzniknit' pouzitim hrubSieho podlozného filmu, na ktory si nanesené zlaté
nanocastice. Tato uprava sa pouziva pre zlepSenie nastavenia mikroskopu. Objekt vSak
mohol vzniknat' pri priprave preparatu (napriklad nasobnym prelozenim ¢asti filmu cez
seba). Objekt ma vysSiu uroven jasu ako proteiny, avsak je to chybova zlozka obrazu.
Plocha tejto zlozky byva vzhl'adom na obraz velka, preto sa takmer vzdy dotyka hranice
obrazu. Tato skutoCnost’ je vyuzitd pri jej detekcii a zanedbani vo vypoctoch. Pri
dokladnejSom prehliadnuti obrazu je mozné vidiet’ objekt tmavsi ako pozadie (oznaceny
pismenom B) Tento najcastejSie vznika prerusenim podlozného filmu, na ktorom je
preparat fixovany. V danej oblasti sa nenachédza Ziadna ¢ast’ vzorky, preto nedochadza

k rozptylu elektronov. Hodnota pixlov tu v§ak hlavne vd’aka Sumu nebyva nulova.

Obrazok 5.2 Obraz proteinov s chybovymi objektmi (A — prelozena Cast’ preparatu, B —
poruseny podlozny film)

Obrazok 5.1 a Obrazok 5.2 su zobrazené ako reprezentativne obrazy z celej sady
redlnych dat. Tato sada samozrejme obsahuje vdcSie mnozstvo odlisSnych obrazov. Tieto
dva vSak najlepSie reprezentuju chybové zlozky a Sum, ktory sa moze v obrazoch

vyskytovat'.

Pre lepSie nastavenie a jednoduch$i névrh algoritmov boli vyuzit¢é modelové
obrazy. Tieto obsahovali symetrické geometrické utvary, s definovanou velkostou, na
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ktorych bolo mozné skiimat’ GspeSnost” detekcie a klasifikacie. V modelovanych datach
bolo mozné menit hodnoty rozptylu Gaussovho Sumu aSumu typu ,Kkorenie
asol“‘(KS), - ¢im bolo jednoduché navodit’ realne, ale aj extrémne podmienky pre

hodnotenie ¢innosti algoritmu. Obrazy boli navyse modifikované Poissonovym Sumom.

@ | @

© M

Obrazok 5.3 - a) model A; b) model A (0%gauss = 0.01, 0%s = 0.01); ¢) model A (0%gauss = 0.1,
0°ks = 0.1); d) model B; b) model B (0%gauss = 0.01, 0%s = 0.01); ¢) model B (0%gauss
=0.1, 0%s 0.1).
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Priklad modelovanych dat vidime na Obrazok 5.3. Model A predstavuje
jednoduchy kruh s definovanou vel’kostou. Model B zobrazuje situaciu, kedy jednotlivé
pixle predstavuju priemet hribky gulatej Castice v danom bode. Druhy model ma
navySe mensie kontrastné rozliSenie medzi objektom a pozadim. Obidva modely su
postupne zobrazené aj s roznymi hodnotami rozptylu (6%) Gaussovského a KS $umu.

5.2  Detekcia objektov

Moznost’ segmentacie obrazu na pozadie a popredie je v troch variantach. Pre variantu
postupného zvySovania prahu a detekciu manualnym vyberom prahu je potrebny vstup

uzivatela, pre automaticky vyber prahu nie.

5.2.1 Postupné zvySovanie prahu

Prvou funkciou pouzitou pre zistenie prahu je funkcia detection.m. Algoritmus
funguje s prispenim uzivatela. Na zaliatku je totiz pomocou modifikovatelnej
zdujmovej oblasti potreba vybrat’ plochu pozadia, ktord neobsahuje Ziadne chybové
prvky alebo objekty. Na zaklade toho sa spocita priemerna hodnota pozadia B ako
priemer vSetkych hodnoét jasu v zdujmovej oblasti

N
X Z b, (29)

i=1

2I>—‘

kde N je pocet pixlov v zaujmovej oblasti, b je hodnota pixlu na pozicii i. Nasleduje
druhy vstup uzivatela, kedy je potreba zadujmovou oblastou (Z0O2) vybrat co
najvhodnejsi objekt z obrazu (velkostne, hodnotami jasovych trovni a pod.). Nasleduje
cyklus for, ktory v kazdom kroku zvySuje hodnotu prahu. Prah sa v kazdom kroku
pouZije na segmentaciu obrazu prahovanim (prikaz im2bw). V ZO2, vybranej
uzivatelom sa potom v kazdom kroku pocita priemernd jasova uroven castice, ktorti
Z02 obsahuje

=

XZbl—NxB (30)

i=1

Z| =

prlem =

Hodnoty prahov a priemernych trovni jasu lpriem, Sa V kazdej iteracii ukladaji do
vektorov p (prahy) al (Grovne jasu). Stanovenie finalnej hodnoty prahu je mozné
z priebehu krivky, ktora je pocitana ako zavislost’ | na p (Obrazok 5.4).

Pri malych hodnotiach prahu je lpriem velmi velkd. Vzniknuté popredie preto

obsahuje okrem pozadovaného objektu aj Cast’ pozadia a Sumu s hodnotou vyssou ako p.
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Pri zvySovani p, mé krivka klesajtci charakter. Po dosiahnuti prahu objektu (proteinu)
ma krivka v niekol’kych po sebe iducich hodnotach linearny charakter. Linearita je
sposobena tym, ze prah je stale mensi alebo rovnaky ako rozsah trovni jasu objektu
a popredie sa teda nemeni aj pri zvySovani prahu (v tomto pripade popredie = objekt).
Ako nahle prah presiahne maximalnu troven jasu objektu, krivka prudko klesa, pretoze

popredie uz neobsahuje Casticu iba zvysky Sumu.

Ipriem/p
1400~ ' ' ' t t ' B
1200
1000
800
600
400
200
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Gradient/p

L L L U T T

grad

Obrazok 5.4 - Graf pre Model A (Obrazok 5.3) Hore krivka (I/p), dolu krivka absolutne;j
hodnoty gradientu I; zelena Ciara predstavuje najdeny prah (p = 0,458) v linearnej
oblasti.

Prah je nasledne stanoveny hl'adanim pociatku linearnej oblasti krivky (I/p). To je
mozné ziskat' vypoctom minima gradientu (alebo 1. diferencie) krivky. Vysledna krivka
hodnét gradientu v zavislosti na hodnotach p je aproximovana pomocou polynému (pre
odstranenie vplyvu Sumu a kolisania krivky). Vysledny prah je stanoveny ako minimum
z aproximovanej funkcie

T = min|grad (Ipriem) | (31)

Dalsie dve funkcie stvisia s aplikdciou najdeného prahu na vybrané obrazky
uzivatelom. Obrazky by mali byt z jednej sady (z jedného merania), kvoli poziadavke
na rovnaku hodnotu popredia a pozadia (rovnaké parametre STEM, vratane kalibracie
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systému). Funkcie nesi ndzov detAll.m adetSelected.m, volané na zaklade
toho, ¢i chce uzivatel’ aplikovat’ vypocty na vSetky nacitané obrazky z adresara alebo

len na vybrané obrazky.

Na zaklade stanoveného prahu pracuje algoritmus vytvorenim binarneho obrazu Bl
prikazom im2bw. Nasleduji upravy obrazu. Z vysledného obrazu su postupne vyradené
objekty dotykajuce sa hrany obrazu. Z hladiska nasledného stanovenia hmotnosti st
nepouzitelné, pretoze nenestt informdciu o celom objekte. Pre odstranenie takychto
objektov je mozné pouzit funkciu imclearborder, implementovani v prostredi
MATLAB. Dalsia tiprava prebicha prikazom imopen, ktory spdsobi otvorenie obrazu
vhodnym S$truktirnym elementom a tym odstrani malé pozostatky Sumu a objekty,
ktorych plocha je tvorend len malym pocétom pixlov (priblizne do desat). Vyber
Struktirneho elementu (SE) nastava prikazom strel, Vv praci je pouzity SE v tvare
disku s polomerom tri pixle. Takto upraveny obraz je ulozeny do premennej, ktora je
Vv prostredi MATLAB nastavend ako globalna, vzhl'adom na pracu s tymto obrazom aj
v inych funkcidch. Po upraveni obrazu nasleduje hl'adanie hrani¢nych pixlov popredia
a pozadia. Hranice je mozné ndjst’ prikazom bwboundaries. Priklad postupnych

vypoctov je na Obrazok 5.5, algoritmus bol aplikovany na Obrazok 5.2.

) ] (b)

Obrazok 5.5 - (a) Binarny obraz po prahovani; (b) Binarny obraz po upravach s detekovanymi

¢asticami

Predposlednym krokom je analyza histogramu. Algoritmus predpoklada
maximalny pik pozadia a preto hl'add maximalnu hodnotu vo vektore pocetnosti. Po jej
najdeni pokracuje smerom od urovne jasu s maximalnou pocetnostou (hodnota pozadia)

smerom ku nulovej jasovej arovni atam hlPada tGdolie. Udolim je myslené lokélne

35



minimum, ktoré odpoveda prahu P medzi pozadim a pixlami roztrhnutého filmu. Tieto
pixle maju troven jasu nizsiu ako pozadie, ale vysSiu ako nula. P sa potom pouzije na
vytvorenie d’alSieho bindrneho obrazu B2, kde je vSak ukdzany len roztrhnuty film
(Obrazok 5.6). Cely tento postup je vnoreny do podmienky if, aby bola oSetrena
moznost, ze sa tam roztrhnuty film nenachddza. Zamer tohto kroku je dodlezity
z hladiska vypoctu hmotnosti, kde sa hodnoty obrazu na roztrhnutom filme nesmu

zahrnut’ do vypoctu.

Poslednym krokom je vypocet pozadia. Pozadie je stanovené ako obraz Bl, ku
ktorému je pocitana hodnota B2 atak isto odstranené objekty dotykajuce sa hrany
obrazu. Tym je ziskané Cisté pozadie bez objektov a rusenia. Takyto obraz pozadia je

nasledne pouzity pri vypocte hmotnosti a stanovovani priemernej tirovne jasu pozadia.

L

(b)
Obrazok 5.6 - (a) Roztrhnuty film, (b) Pozadie

Okrem metddy postupného zvySovania prahu boli pouzité d’alSie dve moZnosti
stanovenia prahu. Jednou z nich je implementovana funkcia graytresh, ktora pocita
prah korektne len pre obrazy s bimodalnym histogramom.

Dalsou metédou je manualna volba prahu uZivatelom. V tomto pripade je
zobrazeny histogram obrazu, binarny a redlny obraz. Uzivatel' v prostredi GUI3
(kapitola 5.5.3) meni prah a vysledky prahovania pozoruje okamzite na aktualizujucom
sa binarnom a realnom obraze s vyznaenymi Casticami. V tomto pripade je sptstana
funkcia histo.m. Po ziskani vhodného prahu uzivatel’ potvrdi vyber a prah je potom
aplikovany na vybrané obrazy. Obidve metédy st vSak bud prili§ zavislé na
vlastnostiach obrazu, alebo na vstupe uzivatela a preto v programe figuruju len ako

doplnkové. Pre tieto metddy neprebieha ani analyza vysledkov.
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5.2.2 Vysledky detekcie postupnym zvySovanim prahu

Vysledky detekcie st popisané pre modelové obrazy (Obrazok 5.3) a nasledne st
zobrazené aj pre realne data. Vysledky su ziskané analyzou velkosti modelovaného
objektu pred a po detekeii, pre rozne hodnoty Sumu modelov A a B (Tabul'ka 1).

Tabul’ka 1- Vysledky porovnania vel'kosti (pocet pixlov objektu - p) modelov A a B pred a po
algoritme detekcie Castic pre konkrétne typy Sumu.

bez Sumu 0%cass = 0.01, 0% =0.01 0% = 0.1, 0%s =0.1
Model A | 4633 p. 4643 p. (+0,216%) 4644 p. (+0,237%)
Model B| 6104 p. 5986 p. (-1,93%) 1312 p. (-21,5%)

Vysledky pre model A (Obrazok 5.7) hovoria 0 ve'mi presnej detekcii objektu aj
pri pomerne vysokej hodnote rozptylu Sumu (6°causs = 0.1, o°ks = 0.1), konkrétne na
Obréazok 5.7. Segmentécia prahovanim bola v tomto pripade Gspesnd, objekty sa lisia
vel'kostou o menej nez pol percenta (niekolko pixlov). Ich plocha je vicSia najmi
vd’aka pouzitému priemerovaciemu filtru s maskou
1 2 1
2 4 2],

1 2 1

h=R

kedy sa rozmazali hrany objektu. Pre nasledny vypocet hmotnosti je vicSia plocha
vyhodnejSia ako zmenSend plocha, kedy je vysSia pravdepodobnost’ zaratania kazdého
pixlu pévodného objektu. Tvar objektu nebol vyrazne pozmeneny, no obraz obsahuje aj
zlozky rusSenia, ktorych plocha je vSak pomerne maléd a daju sa jednoducho odstranit’

otvorenim obrazu (kapitola 3.1.3) s vhodnym Struktirnym elementom.

@ (b) )

Obrazok 5.7 - Vysledky detekcie pre model A: (a) original - Obrazok 5.3); (b) zaSumeny model
A - Obrazok 5.3; (¢) Obrazok 5.3. Obrazy st binarne.
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Vysledky detekcie pre model B (Obrazok 5.8) sa daju tolerovat’ len pre Obrazok
5.3 smensim zastapenim zloziek Sumu (O'ZGaUSSZO.O], °Ks = 0.01), kedy sa objekt
vplyvom prahovania zmens$il o takmer 2 %, ¢o v pocte pixlov znamena takmer 120
obrazovych jednotiek. Toto ¢islo je uz z hl'adiska stanovenia hmotnosti vyznamné,
avSak vzhl'adom na komplikovanost modelu sa da tolerovat. Zastipenie Sumovych
zlozieck amalé kontrastné rozliSenie medzi okrajom objektu apozadim, su
najdolezitejSie faktory, ovplyviujuce vysledok detekcie. Okrem velkosti sa objekt
zmenil aj tvarovo, V jeho okoli je mozné pozorovat pozostatky rusenia. Vysledok
detekcie modelu B pre Obrazok 5.3 silne znehodnoteny Sumom (azeauss = 0.1, o°%s =
0.1), poukazuje na velki nepresnost. V redlnej situacii je vSak takyto obraz

nepouzitel'ny. Ukazka vysledkov detekcie pre model B je na Obrazok 5.8.

@ ) ©

Obrazok 5.8 - Vysledky detekcie pre model B: (a) original - Obrazok 5.3; (b) vysledok pre
Obrazok 5.3; (c) vysledok pre Obrazok 5.3

Realne data sa oproti modelom moézu vyznacovat nesymetrickym tvarom objektov,
inym pomerom signal Sum a d’alSimi doleZitymi charakteristikami. Preto po aplikacii
metody postupného zvySovania prahu nieje vhodné porovnavat’ tvary alebo velkost
objektov (nemame ani povodny obraz bez Sumu ako u modelov). Zhodnotenie
vysledkov preto prebieha iba vizualne, preto su testy a vysledky iba priblizenim reélne;j
tspesnosti detekcie. Uspesnost’ detekcie sa meni s kazdym typom obrazov a je zavisla
od spravneho vyberu pozadia a popredia uzivatel'om. Nasledujuce ukazky obrazkov
presli okrem algoritmu detekcie aj d’al§imi upravami, akymi st morfologické otvorenie
alebo odstranenie objektov dotykajucich sa hrany obrazu. Ukézka vysledkov detekcie

pre realne obrazky je na Obrazok 5.9.
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3-a 3

Obrazok 5.9 - Vysledky detekcie objektov - realne data vl'avo, obrazy po detekcii vpravo.
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Vizualne vyhodnotenie vysledkov algoritmu detekcie z Obrazok 5.9 poukazuje na
uspesnost’, ale aj nedostatky algoritmu. Na Obrazok 5.9 je okrem spravne najdenych
komplexov vidiet' aj falo$ne pozitivne (FP) vysledky. St nimi hlavne malé objekty,
ktoré vznikli ako pozostatok Sumu alebo pozostatok ciastocne ohranic¢enych objektov.
FP sa vyskytli vo velkej miere aj na Obrazok 5.9. Podla stipajiceho pomeru signalu
a Sumu je mozn¢é sledovat’ narastajuci pocet FP objektov. FaloSne negativne su objekty,
ktor¢ mali byt ohraniCené ale neboli, tie sa vSak vtomto pripade v obrazkoch
nevyskytuji. Najlepsie dopadla detekcia u obrazu najmenej ruseného Sumom (Obrazok
5.9). Objekty su najdené presne a algoritmus si poradil aj s chybnou ¢ast'ou obrazu.

Podrobnejsi pohl'ad na $tatistiku testovania podava Tabul'ka 2. Test prebiehal na
jednej sade obrazov, pre ktoré boli sledované vysledky ohranicenia. Problém bol
s oznacenim spravne negativnych vysledkov, kedy nieje mozné vizualne stanovit, ¢i sa
skutocne jedna o ruSenie alebo o objekt. Preto je vhodné sledovat najmi pozitivne
vysledky (TP,FP — falo$ne pozitivny).

Tabul'ka 2 - Vysledok testu detekcie na redlnych datach. P - pozitivne vysledky; TP - Spravne

pozitivne; TN - spravne negativne; FP - falo$ne pozitivne; FN - faloSne negativne.

Data STEM [10800_1[10801_1[10804 1[10806_1[10819 1]10847 1[10853 1] Spolu
S (spolu) 88 63 78 55 72 81 71 508
P 75 57 66 46 49 60 55 408
N 13 6 12 9 23 21 16 100
TP 67 55 64 40 45 52 53 376
TN 10 6 11 6 7 4 3 47
FP 8 2 2 6 4 8 2 32
FN 3 0 1 3 16 17 13 53
TPIS[%] | 761 | 873 | 821 | 727 | 625 | 642 | 746 | 740
TN/S[%] | 11,4 9,5 141 | 10,9 9,7 4.9 4,2 9,3
FP/S [%] 9,1 3.2 2,6 10,9 5,6 9,9 2,8 6,3
FN/S[%] | 34 0,0 13 55 222 | 210 | 183 | 104

Vysledky pre prvé styri obrazy hlavne pre TP st vel'mi priaznivé, kedy sa hodnota
TP pohybuje len na jednu vynimku nad 75% vsSetkych pozitivnych vysledkov.
Zastapenie FP je naopak len v malej miere. Posledné tri obrazy vykazuji tak isto
vysokil hodnotu TP, avSak castice v tomto pripade neboli ohrani¢ené Uplne, véicSina
z nich vyrazne presahovala vypocitané hranice. Negativne vysledky bolo vel'mi tazké

stanovit' (pozorovanim). V pripade poslednych troch obrazov nastal pomerne velky
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pocet FN, kedy chybalo ohrani¢enie u viac nez 10 pozadovanych objektov. Tento jav
moze stvisiet’ s Minimalnymi zmenami podmienok (pomer signal Sum, hodnota pozadia

alebo popredia a pod.)

5.3 Klasifikacia

Program Klasifikuje objekty pomocou rozhodovacieho stromu a zhlukovej analyzy
(metoéda k-priemerov). Vypocet potrebnych parametrov (priznakov) a priebeh

klasifikacie ma na starosti funkcia klasif.m.

5.3.1 Standardni odchylka

Vypocet standardnej odchylky bol pouzity na oddelenie normalnych a abnormélnych
objektov. Stanovenie medzi zafina vypoCtom aritmetického priemeru (27)
a Standardnej odchylky (28). Medze sa upravuju podla rozhodovacieho kritéria,
ktorym je:

e velkost’ plochy alebo hmotnosti objektu: medze st stanovené pevne na
hodnotuM; =g+ 15xcaM, = jig—1,5 X o,

e Standardna odchylka (STD) urovni jasu vo vnitri objektu: Hranica je
stanovend na M =+ 1,5X 0. Vtomto pripade sta¢i jedna hranica,
pretoze STD sa pri nehomogenite objektu zvySuje, naopak homogénne
objekty maja STD vel'mi nizku.

Tymto je docielend pomerne citliva klasifikdcia abnormélne rozmernych,
hmotnych alebo nehomogénnych objektov. Vysledky klasifikdcie st zobrazené v
Tabulka 3

5.3.2 Rozhodovaci strom

Na zaklade rozhodovacieho stromu (Obrazok 5.10), bola uskuto¢nena klasifikacia
podla tvaru. Ako priznaky sG vyuzité: okrihlost’, prediZenost’ a pravouhlost’
(kapitola 4.1.1). Prvy spominany priznak je poéitany pomocou rovnice (25)(23). Dalgie
dva spominané priznaky dokédze vypocitat MATLAB funkciou regionprops.
Klasifikacia triedi objekty do 4 tried (okrthly, §tvorcovy, obdiznikovy a nedefinovany

komplexny tvar).

41



=0.
72085 0.7=T=0.85

Obrazok 5.10 - Rozhodovaci strom - triedenie na zaklade tvaru

Rozhodovaci strom zacina suborom hodnét X, v ktorom je uloZena postupnost’
koeficientu okrahlosti T. Hodnotu T = n/4 nadobudaja presne pravouhlé objekty, T=1
hovori o okrahlom objekte a E smerujica k 0 poukazuje na objekty komplexného tvaru.
Konkrétne hodnoty T, ktoré st stanovené pre oddelenie tvarov boli stanovené

pozorovanim. Objekt je zaradeny do triedy:

e okrahlych objektov O ak T>0,85,
e pravouhlych objektov P ak 0,7<T<0,85,
e objektov s komplexnymi hranicami K ak T<0,7.

Trieda pravouhlych objektov P sa nasledne deli na objekty Stvorcové
S a obdiznikové Ob a to pomocou koeficientu predizenosti L, kde je hrani¢na hodnota 2.
Vysledok klasifikacie je zobrazena na Obrazok 5.13, kde vidime spravne zaradenie
komplexnych a okrahlych objektov. V obraze sa vyskytol aj falo$ne stanoveny

pravouhly objekt, ktory je zrejme pozostatok Sumu alebo chybnej Castice.

5.3.3 Metoda k-priemerov

Pri klasifikacii metodou K-priemerov si moze uzivatel’ zvolit’ pocet zhlukov a tym aj
pocet parametrov, podl'a ktorych je mozné zhlukovat’ Castice. Vysledné zhluky su
farebne vyznafené a podla nich si vyznacené aj objekty v obrazoch, na ktorych
klasifikacia prebiehala (Obrazok 5.12). Vyber parametrov a analyza vysledkov je na
uzivatel'ovi. Podmienkou je, ze pozadovany pocet zhlukov musi odpovedat poctu
parametrov vstupujicich do analyzy. Na vyber su parametre: velkost plochy,

hmotnost’, Standardnéd odchylka tirovni jasu, obvod, pravouhlost’ a okrtithlost’.
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Obrazok 5.11 - Vysledok zhlukovania metédou k-priemerov, zobrazené pre parametre

okruhlost’ a pravouhlost’

Obrazok 5.12 - Farebne oznacené objekty na zaklade analyzy k-priemerov
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V tomto pripade ide o zhlukovanie na zaklade dvoch koeficientov tvaru. Vysledok
analyzy je zobrazeny na redlnych datach na Obréazok 5.12. Metdda berie do analyzy
vSetky detekované objekty z celej sady vybranych obrazov. Celd analyza preto prebieha
na vacSom subore dat (nie len zjedného obrazu), ¢im sa zvySuje jej presnost.
V prostredi MATLAB je mozné vyuzit' funkciu kmeans, ktorej vystupom su pozicie

tazisk a vektor prislusnosti pre kazdy objekt ku konkrétnemu zhluku.

5.3.4 Vysledky klasifikacie

Vysledky su vyhodnotené pre klasifikdciu podla tvaru, STD, velkosti plochy
a hmotnosti v Tabulka 3.

Konkrétne vysledky nie st uvedené pre klasifikaciu zhlukovou analyzou, kedy je
vyber parametrov na uzivatel'ovi a tym aj zhodnotenie vysledkov. Analyza v programe
funguje ako doplnok pre zistovanie zavislosti parametrov. Vysledky su zobrazené
graficky (Obrazok 5.12), farebnym oznacenim objektov, podla ich prislusnosti k
zhlukom.

Tabulka 3 - Vysledky klasifikacie

Obrazy: 27; objekty: 438 Pocet Spravne Nespravne | Uspesnost’ [%]
Okrthle 352 313 39 88,9
Tvar Pravouhlé 68 49 19 72,1
Nepravidelné 18 16 2 88,9
Normalne 415 412 3 99,3
STD
Abnormalne 23 18 6 78,3
Velkost Normalne 413 407 6 98,5
plochy Abnormalne 25 24 1 96,0
Normalne 423 421 2 99,5
Hmotnost’
Abnormalne 15 15 0 100,0

Tabul’ka 3 je zostavena na zdklade testovania 27 redlnych obrazov, pochadzajicich
z dvoch rozdielnych sad. Celkovy pocet objektov, ktoré boli klasifikované je 438. Testy
s velkym poc¢tom objektov maji dobra vypovednti hodnotu apodavaju pomerne
spol'ahlivé informacie o kvalite a uspesnosti klasifikacie. Okrem poctu objektov sa
v tabul’ke nachadza aj pocet spravne a nespravne zaradenych objektov do danej triedy.
Posledny stipec potom obsahuje uspesnost klasifikicie v percentach. Uspesnost je
pocitana ako podiel poctu spravne zaradenych objektov do danej triedy a celkového
poctu objektov zaradenych do tejto triedy.
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Uspesnost’ dosahuje hodnotu 95 % pri stanoveni prislusnosti objektov do tried na
zaklade velkosti plochy a hmotnosti. Tu algoritmus pracuje pomerne spravne, kedy st

V obraze oznacené len vyrazne malé a 'ahké alebo vyrazne velké a hmotné objekty.

Pri rozpoznavani tvaru nastali problémy pri stanovovani pravouhlych objektov.
Nizsiu tuspesSnost’ je mozné pripisat’ postupom pri spracovani obrazu, konkrétne
vyhladzovaniu a morfologickému otvoreniu, ktoré mézu mat’ vyrazny vplyv na kone¢ny
tvar objektu. Zmeny sa vyraznejSie prejavia na malych objektoch, ktoré je vidiet
napriklad na Obrazok 5.13. Obrazok pochadza z prvej sady testovanych dat, ktora
poctom objektov vyrazne prevysuje druhu sadu. Najvacsi pocet chyb pri stanoveni tvaru
nastalo prave vtejto sade obrazkov. Obrazok naopak priblizuje uspe$ni detekciu

nepravidelnych objektov (oznacené Zltou).

Okruhle
Stvorcove
Komplexne

Obrazok 5.13 - Vysledok klasifikacie objektov podl'a tvaru

Rozpoznanie pravouhlych objektov naopak prebiehalo spravne pre druht sadu dat,
ktoru reprezentuje Obrazok 5.9. Algoritmus detekcie v tomto pripade spravne oznacil
objekty hranatej povahy aj v pripade, Ze obsahovali lokalne nepravidelnosti.
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5.4  Vypocet hmotnosti ¢astic snimanych STEM

Molekulovda hmotnost makromolekularnych komplexov, snimanych STEM
mikroskopom pomocou ADF detektoru, sa pocita na zaklade vztahu (11), ktory je
postupne odvodeny v kapitole 2.5. Informacie o potrebnych veli¢inach (prad vzorkou
[pA], davka [el/nm?], Gas snimania jednotlivych pixlov [s], velkost pixlu [nm]
a pod.) st uloZené v suboroch pre kazdy obrazok zvlast. Vybrané obrazy vstupuju do
funkcie masscalc.m, kde prebicha vypocet hmotnosti a dal$ich dolezitych
parametrov pre pozadie a pre jednotlivé Castice. Vypocitané a ulozené parametre pre
pozadie a objekty st:

e pozadie: plocha [nm?], priemerny pocet dopadajucich elektronov [el/s],
priemerny prad [pA], hmotnost’ [kDa], hmotnost’ na plochu [kDa/ nm2],
rozptyl, pocet pixlov pozadia;

o objekty: plocha [nm?], priemerny podet dopadajicich elektronov [el/s],
priemerny prad [pA], hmotnost’ spozadim [kDa], hmotnost/plocha
s pozadim [kDa/ nm?], hmotnost bez pozadia [kDa], hmotnost/plocha bez
pozadia [kDa/ nm?].

Zobrazenie hmotnosti prebieha priamo v uzivatel'skom prostredi, kde je hmotnost’
vyznacena priamo v obraze (Obrazok 5.14).

Obrazok 5.14 - Zobrazenie hmotnosti priamo v obraze
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V pripade prekryvania sa ¢isel a objektov je mozné zobrazit’ hmotnost’ interaktivne
(Obrazok 5.15). Kliknutim na objekt alebo pozadie sa zobrazia niektoré parametre ako
hmotnost’, plocha, stradnice bodu a pod. Interaktivne zobrazenie umoziuje funkcia

massimage.m.

IWAGE
Particle
AN Inicles: 4
Mass: 3763367
Mass per Ares 029261
Area 12861451
X395
W92
Thinnes: 0.76731

Obrazok 5.15 - Interaktivne zobrazovanie hmotnosti.

Vysledky stanovenia hmotnosti priblizne odpovedaju redlnym hodnotdm. Na
Obrazok 5.14 je zobrazeny polypeptid KLH1 (Keyhole Limpet Hemocyanin). Jeho
hmotnost” dosahuje hodnotu priblizne 390-400 kDa [20].Algoritmus stanovil priemerni
hmotnost’ normalnych objektov z celej sady podobnych obrzov na 398 kDa. Mierna

odchylka moze byt spésobena vypoétom priemeru a miernym Sumom v obraze.

5.5 Implementacia algoritmov

Kapitola popisuje postupné zaradenie algoritmov, pouzitych funkcii a uzivatel'skych
prostredi do funk¢éného celku. Pre ujasnenie funkcie celého programu treba spomenut’,
ze zakladnou myslienkou je praca so siborom obrazov z jedného merania (s rovnakym
nastavenim a kalibraciou mikroskopu). Pre detekciu je preto potrebné vypocitat’ prah na
jednom obraze z danej sady a ziskany prah potom aplikovat’ na vSetky obrazky tejto
sady. Ostatné procesy ako stanovenie hmotnosti a klasifikacia objektov uz prebieha na

vSetkych stanovenych obrazkoch naraz. RieSenie prebiehalo v prostredi MATLAB
(verzia R2010a).
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5.5.1 GUI1

Zakladnym prvkom celého programu je grafické uzivatel'ské prostredie (GUIL)
spustané funkciou guil.m. Predstavuje prostredic pre nacitanie a zobrazenie

obrazkov, nastavenie detekcie a vypocet hmotnosti a klasifikacie (Obrazok 5.16).

— ZOBRAZEMIE - P o
— WYPOCET PRAHU — HMOTHOST

D COriginal

T Wybrat obrazek l Vypoctet hmotnosti l

[[] Hmotnost STEM_27991_1

P — = = [ Zobrazit interaktivne ]

asitikacia @ Prahovanie
i ) — HLASIFIKACIA,

D FIEETE () Autematicky
DET_STEM_10800_1 ) Manudlne ©) Tvar
DET_STEM_10801_1 ® s
DET_STEM_10804_1 Vipodet -

) Plocha

I APLIKACIA PRAHU

@ VEetky obrazy

) Hmotnost

e ] [ K-means & Statistika

DET_STEM_27994_1 [ oK ]

DET STEM 27998 1
DET_STEM_27999_1

Obrazok 5.16 - Zobrazenie ¢Casti prostredia GUI1, s jeho hlavnymi prvkami.

e Nacitat’ obrazky - Umoziuje otvorit adresar a zvolit' konkrétne obrazky,
S ktorymi sa bude v programe pracovat. Stbory musia mat format *.IHDR Po
nacitani sa zobrazi zoznam otvorenych obrazkov a grafické okno.

e Panel ZOBRAZENIE — Obsahuje 5 moznosti vyberu zobrazenia obrazkov:

o Original - zobrazenie originalnych obrazkov,

o Detekcia - zobrazenie obrazkov po detekcii,

o Hmotnost’ - zobrazenie vypocitanych hmotnosti pre objekty,
o Klasifikacia - zobrazenie klasifikovanych objektov,

o Pozadie - zobrazenie pozadia obrazkov.

e Zoznam obrazkov - V zavislosti na vybere v paneli ZOBRAZENIE, sa
Kliknutim na nazov obrazka, zobrazi dany obraz v grafickom okne.

e Grafické okno - sluzi na vykreslenie pozadovanych obrazkov.

e RESET - Tlacidlo na reStartovanie celého GUIl avymazanie vsetkych
premennych.

e Otvorit’ v novom okne - Umoznuje zobrazenie obrazka v novom okne.
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Panel NASTAVENIE PRAHU - umoziiuje zvolit’ metdédu vypoétu prahu:

©)

o

Prahovanie - spusta funkciu detection.m, nastava vypocet prahu
metodou popisanou v kapitole 5.2.1. Po vybere pozadia a popredia sa
zobrazi vysledok detekcie. Ten je uzivatelom potvrdeny alebo zmazany v
dial6govom okne.

Manudlne - sptsta funkciu histo.m, ktora predstavuje druhé uzivateI'ské
prostredie GUI2 (kapitola 5.5.2).

Automaticky - po kliknuti prebehne automaticky vypocet prahu
a uzivatel'ovi je zobrazeny vysledny obraz po detekcii. Uzivatel' bud’
vysledny prah ulozi alebo zmaZze v dialdgovom okne.

Vypocet - tla¢idlo potvrdzujtice vyber z predchaddzajicich moznosti.

Panel APLIKACIA PRAHU - umozZiiuje vybrat sposob aplikicie zvoleného

prahu na obrazy. Obsahuje 2 vyberové a jedno potvrdzovacie tlac¢idlo:

(@]

(@]

o

Vsetky obrazy - po potvrdeni aplikuje prah na vSetky nacitané obrazy zo
stboru (funkcia detAl1l .m).

Vybrané obrazy - po vybere tejto moznosti, uzivatel’ zvoli obrazy, na ktoré
ma byt aplikovany prah. Volba prebieha v zozname obrazkov pomocou
kombinacie CTRL+LT. Po potvrdeni vyberu je spustend funkcia
detSelected.m.

OK - potvrdzuje a spusta predchadzajici vyber.

Panel HMOTNOST - obsahuje 2 prvky:

o

Vypocet hmotnosti - spusta funkciu masscalc.m, po€itajicu hmotnost’
pre kazdy detekovany objekt. Okrem toho spusta funkciu klasif.m,
ktory vypocita parametre objektov a klasifikuje ich do tried.

Zobrazit’ interaktivne - Pre obraz zvoleny v zozname obrazkov spusta
funkciu massimage.m atym pontka zobrazit hmotnost interaktivne,

klikanim na objekty.

Panel KLASIFIKACIA - ponika moZnost vyberu parametru, na zaklade

ktorého prebehne klasifikacia. Obsahuje 4 prvky:

©)

o

©)

©)

Tvar - po zvoleni tejto moznosti a vybere polozky Klasifikacia v Paneli
ZOBRAZENIE, sa v grafickom okne zobrazuju obrazy s klasifikovanymi
objektmi na zéklade ich tvaru.

STD - zobrazenie klasifikacie podl'a kapitoly 5.3.1,

Plocha - zobrazenie klasifikacie podl'a vel'kosti plochy,

Hmotnost’ - zobrazenie klasifikacie podl'a hmotnosti.

K-means & Statistika - spusta GUI3
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5.5.2 GUI2

GUI2 je zobrazené v Priloha 2. Je spustané z prostredia GUIl, vyberovym
prvkom manualne a potvrdenim pomocou tlac¢idla Vybrat. Obsahuje:

o START - aktivuje vietky ostatné prvky v GUI2,

e Posuvnik - umozituje menit' hodnotu prahu (hodnota sa zobrazi v textovom
okne),

e Textové okno - zobrazenie aktualnej hodnoty prahu,

e 3 grafické okna - na zaklade aktualneho prahu sa vlavo (okno 1) zobrazuju
detekované Castice, vpravo (okno 2) aktualny binarny obraz, vpravo dolu (okno
3) je zobrazeny histogram daného obrazu a zvisla zelena priamka znazoriiujlica
poziciu prahu v histograme,

e OK - potvrdenie aktualneho prahu pre detekciu castic. Hodnota prahu je
odoslana do pévodného GUII, nasledne je GUI2 zatvorené.

e KONIEC - ukonéi pracu s GUI2, nevybera Ziadny prah.

5.5.3 GUI3

GUI3 je tretie grafické prostredie, kde je mozné =zobrazit niektoré
Statistiky, vykonéavat’ zhlukovl analyzu (kapitola 4.2.2), popripade sledovat’ zavislost’
niektorych parametrov a vyhodnocovat® $tatistické vysledky analyzy obrazov. GUI3 je
zobrazené v Priloha 3 a obsahuje:

e START - aktivuje GUI,

e Panel PARAMETRE - obsahuje vyberové tlacidla pre parametre: Hmotnost,
Plocha, Hmotnost/plocha, Obvod, Pravouhlost’, Okrtihlost’ a STD.

e Trend - po vybere presne dvoch parametrov v paneli PARAMETRE, znazorni
ich zavislost’ (trendovu ¢iaru) v grafickom okne,

e K-means - vykonava zhlukovu analyzu z vybranych parametrov v paneli
PARAMETRE. Po dokonéeni zhlukovania, zobrazi vysledok v grafickom okne.
Dalej je zobrazeny zoznam vietkych obrazkov (listbox), na ktorych bola
vykonana detekcia (je mozné zobrazovat' vysledok k-means priamo Vv realnych
datach).

e Slider a Textové okno - slizia na zadanie poctu zhlukov. Pocet zhlukov musi
sthlasit’ s po¢tom vybratych parametrov v paneli PARAMETRE.

e Panel STATISTIKA - zahfiia vyberové prvky Kompletnd, Individualna,
Komplet + Klasifikacia, ktoré nasledne zobrazuju Statistiky parametrov Vv
tabul’kach.

50



ZAVER

Cielom bakalarskej prace bolo vyuzit metody kvantitativneho zobrazovania
pomocou STEM mikroskopu a jeho pouzitia pri stanovovani molekulovej hmotnosti.
Na zaklade metodiky spracovania obrazov bol navrhnuty algoritmus detekcie, popisu

a klasifikacie makromolekularnych komplexov.

Na zaklade stanovenych teoretickych postupov pokracovala praca praktickym
navrhom algoritmov v prostredi MATLAB. Navrhnuté algoritmy boli aplikované na
modely obrazov a sadu realnych dat. V pripade detekcie boli vyuzité tri metddy
segmentacie obrazu prahovanim. NajdolezitejSou a najpresnejSou metodou bola metdda
postupného zvySovania prahu. Algoritmus metody bol testovany na modeloch
a realnych datach, pricom vysledky detekcie boli pomerne presné. Metoda je zavisla na
vstupe uzivatela. Pouzitim sprdvneho postupu vsSak pracovala spolahlivo aj pri
komplikovanych obrazoch, rusenych Sumom a chybovymi objektmi. Ziskany prah
a parametre je v programe mozné aplikovat’ naraz na celt sadu obrazkov, ktorych méze
byt velky pocet, ¢im Sa vyrazne znizi Casova naroCnost analyzy obrazov
Z experimentalnych merani. V programe su pouzité doplnkové metddy (automatické
a manudlne stanovenie prahu), ktoré nedosahuji presnost prvej metddy, pretoze s
priliS zavislé na vlastnostiach obrazu alebo vstupe uzivatela. V praktickej Casti
bakalarskej prace nie su vyuzité techniky segmentacie na zaklade regionov, detekcie
hranic a rozvodia. Vzhl'adom na komplikovanost’ dostupnych dat obsahujucich rozne

typy rusenia by bolo ich vyuZitie neefektivne.

Uspesnost’ klasifikacie je na dostupnych obrazoch vcelku vysoka, najmi pri
stanoveni normalnych aabnormalnych objektov, na =zaklade radiometrickych
a fotometrickych priznakov. Klasifikacia objektov na zaklade tvaru je zavisla na kvalite
obrazu. Upravy obrazu, ako filtricia alebo morfologické operécie totiz spdsobili zmeny
v tvare objektov. Na dostupnych datach vsak bolo triedenie objektov podla tvaru
pomerne presné. Pri stanoveni hmotnosti, vysledky zodpovedali skuto¢nym hodnotam
hmotnosti komplexov. Chyby pri vypoctoch vznikli komplikovanostou pozadia obrazu

a vplyvom Sumu.

Pouzité algoritmy boli zdkladom pre tvorbu uZivatel'ského prostredia. Vytvorené
prostredie obsahuje prvky potrebné pre vypocty, zobrazovanie a nastavenie parametrov.
Prostredie je pomerne jednoduché na ovladanie. V pripade potreby je mozné program
d’alej upravovat' a modifikovat, napriklad vyuZitim pokrocilejSich metod filtracie
a segmentacie obrazu. Spresnenie klasifikacie by bolo mozné dosiahnut vyuzitim

pokrocilejsich statistickych testovani siboru dat.
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Program je mozné vyuzivat na detekciu a rozmeranie mikroskopickych obrazov,
stanovenie dolezitych parametrov jednotlivych komplexov a vytvaranie dolezitych
Statistik pri praci s obrazmi makromolekularnych komplexov.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATEK

STEM  Scanning transmission elelctron microscope, rastrovaci prezarovaci

elektrénovy mikroskop
FEG Filed emission gun, plosny emisny zdroj elektronov
ADF Annular dark field detector, kruhovy detektor v tmavom poli
10D Integrated optical density, celkova opticka denzita
AOD Average optical density, priemerna opticka denzita
STD Standard deviation, Standardna odchylka
GUI Graphical user interface, grafické uzivatel'ské prostredie
SE Struktarny element
STD Standard deviation, smerodajna odchylka

KLH1  Keyhole limpet hemocyanin subunit 1
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PRILOHA 1

4

Spolu s tlac¢idlami tu figuruje aj tlac¢idlo Nacitanie

Ukézka prostredia GUII.

obrazkov, zobrazenie aktualneho priecinka a grafického okna.
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PRILOHA 2

Obrazok GUI2 zndzornujuci jeho funkciu.
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