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Zmienna pomocnicza, wektor o N wspotrzed-
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Proég binaryzacji

Prég dopasowania uzywany w algorytmie wy-
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skrotow
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DFT
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DRG
FFT
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FLIC
FPS
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two-dimensional - dwuwymiarowy
three-dimensional - tréjwymiarowy
Breadth-First Search - algorytm przeszukiwania
grafu wszerz

Branches Tracking Algorithm - algorytm §ledze-
nia galezi

Charge Coupled Device - matryca CCD to
uktad wielu elementéw $§wiattoczutych, z kto-
rych kazdy rejestruje, a nastepnie pozwala od-
czytaé sygnatl elektryczny proporcjonalny do ilo-
$ci padajacego na niego $wiatta

4.6 — diamidyno — 2 — fenyloindol - aroma-
tyczna, heterocykliczna amina stosowana jako
barwnik fluorescencyjny silnie wigzacy sie do
DNA na zasadzie interkalacji

Discrete Fourier Transform - dyskretna trans-
formata Fouriera

Deoxyribonucleic acid - kwas dezoksyrybonukle-
inowy

Dorsal Root Ganglion - zw6j korzeni grzbieto-
wych nerwéw rdzeniowych

Fast Fourier Transform - szybka transformata
Fouriera

fluorescence in situ hybridization - fluorescen-
cyjna hybrydyzacja in situ

Fluorescence Interference Contrast Microscopy
- mikroskopia fluorescencyjna kontrastu interfe-
rencyjnego

Frames Per Second - klatki na sekunde
Glial-Derived Neurotrophic Factor - glejopo-
chodny czynnik wzrostowy

glial fibrillary acidic protein - kwasne widkien-
kowe biatko glejowe

Inverse Discrete Fourier Transform - odwrotna
dyskretna transformata Fouriera
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LSCM
LSM
ML
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PSF
QCA
RNA
SIS
SWC

TIRFM

Uuv

Linear Discriminant Analysis - liniowa analiza
dyskryminacyjna

Laser Scanning Confocal Microscope - skanujacy
laserowy mikroskop konfokalny

Laser Scanning Microscope - skanujacy laserowy
mikroskop

Maximum likelihood - metoda maksymalnego
prawdopodobienistwa

phosphate buffered saline - bufor fosforanowy
Point Spread Function - funkcja reprezentu-
jaca znieksztalcenie wprowadzane przez uktad
optyczny

Quantitative Coronary Angiography - angiogra-
fia ilo$ciowa naczyn wiericowych

Ribonucleic acid - kwas rybonukleinowy
Simple Image Statistic - metoda znajdywania
globalnej wartosci progowej

(nazwa formatu pliku) - pliki o tym typie
przechowuja strukture drzewiasta reprezentu-
jaca zrekonstruowang komoérke nerwowa

Total Internal Reflection Fluorescence Micro-
scopy - mikroskopia fluorescencyjna catkowitego
wewnetrznego odbicia

ultrafiolet - promieniowanie elektromagnetyczne
o dlugosci fali krétszej niz §wiatto widzialne i
dluzszej niz promieniowanie rentgenowskie



Rozdzial 1

Wstep

Przekonanie, ze morfologia komoérek tkanki nerwowej ma Scisty zwiazek z pel-
nionymi przez nie funkcjami daje si¢ zauwazy¢ juz w publikacjach pionieréw
neurobiologii z przelomu XIX i XX wieku. Jednak dopiero pod koniec XX
wieku rozwo6]j immunocytochemii, mikroskopii konfokalnej i komputerowych me-
tod przetwarzania i analizy obrazu stworzyl realne mozliwosci sprawdzenia tej
tezy, dostarczajac narzedzi do ilosciowego opisu ksztaltu komorek. Wiekszosé
badan skupia sie jednak na komoérkach nerwowych. Efektem tych dziatan jest
powstanie miedzynarodowej bazy ‘neuromorpho.org” gromadzace] zdigitalizo-
wane obrazy neuronéw powstalych w roznych laboratoriach ([12]). Uzyskano
znaczace wyniki dotyczace zwigzkow miedzy morfologia komorek nerwowych a
przetwarzaniem przez nie informacji ([39], [87], [110]). Z powodzeniem prze-
prowadzono réwniez prace badawcze, dotyczace mechanizméw homeostatycznej
regulacji ksztaltu neuronow ([I08]).

Dotychczasowe zaangazowanie w badania nad morfologiag komérek glejowych
bylo znacznie mniejsze. Wykorzystywalo gtéwnie metody ilo§ciowe w pracach
nad rozwojem tych komorek ([89]) oraz nad ich reakcja na réznego rodzaju
czynniki patogenne, takie jak infekcje, urazy, czy choroby neurodegeneracyjne
([@], [125], [123], [124]). Skupienie sie na aspektach neuropatologicznych wy-
nika z faktu, ze komoérki glejowe bardzo silnie reaguja na nieprawidlowosci w
funkcjonowaniu systemu nerwowego. Ich reakcja na wszelkie tego typu patolo-
gie jest bardzo réznorodna - komérki te namnazaja sie, zmieniaja swoj ksztatt,
zaczynaja wydziela¢ réznego rodzaju czynniki zaréwno neuroprotekcyjne, jak i
neurotoksyczne, nabywaja tez zdolnos¢ do fagocytozy. Efekty takiego zachowa-
nia réwniez moga by¢ bardzo rézne. Z jednej strony reakcja komérek glejowych
moze prowadzi¢ do przywrocenia normalnego funkcjonowania systemu nerwo-
wego. Z drugiej jednak strony nadmierna aktywacja komoérek glejowych moze
uruchomié petle dodatniego sprzezenia zwrotnego, ktorej efektem moze byé de-
generacja tkanki nerwowej.

Podejrzewa sie udzial aktywowanych komoérek glejowych w rozwoju tak po-
waznych schorzen jak choroba Alzheimera czy Parkinsona ([68], [I42]). Istotny
jest takze fakt, ze wiekszo$¢ nowotwordéw tkanki nerwowej ma pochodzenie gle-
jowe ([22]). Zmiany w morfologii komoérek moga by¢ jednym z pierwszych obja-
wéw zmian patologicznych. Stad tez metody ktore pozwolg na precyzyjne bada-
nie zmian ksztaltu moga mie¢ fundamentalne znaczenie w diagnostyce. Wresz-
cie, najnowsze badania dowodza, ze komérki glejowe, w szczegblnosci astrocyty,



nie tylko wspomagajg metabolicznie neurony i pelnig funkcje ochronne, ale sg
roéwniez aktywnym uczestnikiem procesu przetwarzania informacji ([121], [10]).
Pogladéw na temat znaczenia gleju wciaz przybywa. Rozwdj metod, ktére po-
zwola na badanie istotnego aspektu reakcji komoérek glejowych, czyli zmian ich
ksztaltu, moze mie¢ istotne znaczenie zaréwno w badaniach dotyczacych pod-
stawowych mechanizmoéw funkcjonowania systemu nerwowego, jak i w poszuki-
waniu przyczyn choréb systemu nerwowego i metod ich leczenia.

1.1 Teza pracy

W rozprawie postawiono i wykazano nastepujaca teze:

Za pomocg opracowanych algorytméw przetwarzania obrazow, moz-
liwa jest automatyczna, tréojwymiarowa rekonstrukcja struktur komo-
rek glejowych mozgu. Danymi wejSciowymi, przyjmowanymi przy
tym przetwarzaniu, sg serie dwuwymiarowych obrazéw, bedagcych zdje-
ciami preparatu histologicznego tkanki mézgowej. Wykorzystane zdje-
cta pochodzg z mikroskopu konfokalnego.

Teza zaklada, ze skrawki histologiczne tkanki nerwowej moézgu sa barwione
w kierunku [GFAP} [DAPT] w celu wykrycia cytoszkieletu i jader komorkowych.
Zdjecia tej tkanki beda analizowane przy uzyciu opracowanych w tej pracy al-
gorytmoéw wielokrotnie szybciej niz przez badacza wspomaganego wytacznie ist-
niejacym oprogramowaniem wymagajacym nieustannej interakcji i nadzoru.

W ramach wspolpracy Laboratorium Biocybernetyki Katedry Automatyki
Akademii Gorniczo-Hutniczej i Zaktadu Neuroanatomii Instytutu Zoologii Uni-
wersytetu Jagielloniskiego zaprojektowano i zaimplementowano system automa-
tycznej trojwymiarowej rekonstrukcji komoérek glejowych mézgu. Opracowany
system zostal przedstawiony w ramach niniejszej pracy.

1.2 Uktad pracy

W dalszej czedci rozdziatu pierwszego zamieszczono krétkie wprowadzenie do-
tyczace tematéw zwigzanych z poruszang problematyks. Krétko przedstawiono
charakterystyke komorek glejowych oraz podstawowe informacje o mikroskopii
fluorescencyjnej i obrébce otrzymywanych za jej pomoca obrazéw. Przeglad
prac zwigzanych z sama rekonstrukcja struktury komoérek nerwowych znajduje
sie w rozdziale drugim. Rozdzial trzeci zawiera przeglad réznych metod prze-
twarzania obrazéw wraz z przyktadami ich dziatania, w tym opis niektérych
algorytmoéw uzytych w dalszej czesci pracy.

Glownym watkiem pracy jest przedstawienie schematu systemu automatycz-
nej, tréjwymiarowej rekonstrukcji oraz algorytmoéw uzytych do realizacji zada-
nia. W rozdziale czwartym opisano sposéb akwizycji trojwymiarowych obrazéw
za pomocy mikroskopu konfokalnego oraz scharakteryzowano obrazy mikrosko-
powe, ktore poshuzyly do testowania projektowanego systemu. Schemat opra-
cowanego w ramach pracy systemu opisano w rozdziatach piatym i széstym.
Opisywany system zostal podzielony na dwie czesci. Pierwsza z nich, dotyczaca
wstepnego przetwarzania obrazow, zostala przedstawiona w rozdziale piatym.
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Opis drugiej czesci systemu, dotyczacej ekstrakeji pojedynczych komoérek z ob-
razu i rekonstrukeji ich struktury, zamieszczono w rozdziale szostym.

Wyniki przeprowadzonych rekonstrukcji dla przyktadowych obrazéw zostaly
umieszczone w rozdziale siodmym. Podsumowanie osiagnie¢ pracy, wnioski z
przeprowadzonych badarn oraz propozycje kierunkéw dalszych badan znajduja
sie w rozdziale 6smym.

1.3 Wprowadzenie

1.3.1 Komoérki glejowe

System nerwowy zbudowany jest nie tylko z komdrek nerwowych, ale zawiera
takze szereg typow komorek glejowych ([44]). Komorki glejowe, wedlug Vir-
chowa (1958) Nervenkitt czyli ,klej nerwowy”, znajduje si¢ w §cistym zwigzku
z komoérkami nerwowymi. Tworzy ja zespot komorek, ktére z wyjatkiem mi-
krogleju, sa podobnie jak komorki nerwowe, pochodzenia ektodermalnego. Pod
wzgledem stopnia ztozonosci morfologicznej komorki glejowe nie ustepuja ko-
moérkom nerwowym, a pod wzgledem roznorodnosei pelnionych funkeji nawet je
przewyzszaja. Najnowsze badania szacunkowe wykazuja, ze w ukladzie nerwo-
wym jest dwa razy wiecej komorek glejowych niz komoérek nerwowych ([53]).

Wsréd komoérek glejowych osrodkowego uktadu nerwowego wyrdznia sie epen-
dymocyty (komorki wysciotki), astrocyty, oligodendrocyty oraz komorki mikro-
gleju. Neurony obwodowego ukladu nerwowego sa otoczone przez komorki gle-
jowe dwojakiego rodzaju: przez komorki glejowe zwojow, czyli komorki plasz-
czowe oraz komorki ostonkowe, czyli komorki Schwanna ([22]).

Komorki wysciotki wyscietaja wszystkie §ciany komoér mézgowia z wyjatkiem
zachyltku lejka komory trzeciej i czesci kanatu rdzenia kregowego. Zawieraja
one jadro, przewaznie owalne, z wyraznym jaderkiem, a w cytoplazmie znaj-
duja sie stosunkowo drobne, zlokalizowane gtéwnie wokét jadra, mitochondria.
Ependymocyty sa pokryte drobnymi rzeskami, witkami lub rabkiem szczoteczko-
wym. Strukturom tym przypisuje sie pewng role w przeptywie ptynu moézgowo-
rdzeniowego. Spelniaja one funkcje podporowa, niezmiernie istotna u zarodkéw,
u ktérych pozostate komoérki gleju nie osiggnely jeszcze nalezytego stopnia doj-
rzalodci czynnosciowej. Komorki wyscidtki wchodza réwniez w sklad bariery
plyn moézgowo-rdzeniowy - tkanka nerwowa ([52]).

Najliczniejszymi komorkami makrogleju (macroglia) sg astrocyty, duze, gwiaz-
dziste komérki o bardzo licznych promienistych i rozgatezionych wypustkach,
zakoriczonych rozszerzeniem zwanym stopka koncowa. Zawieraja filamenty gle-
jowe i ziarnisto$ci glikogenu, stanowiace najbardziej charakterystyczne sktadniki
ich cytoplazmy. Klasyczny podzial, na podstawie ksztaltu wypustek, wyrdznia
astrocyty protoplazmatyczne (astrocytus protoplasmaticus) i wtokniste (astrocy-
tus fibrosus) oraz formy poSrednie. Astrocyty protoplazmatyczne sa przewaznie
wieksze i zawieraja wieksze jadro komorkowe. Rozgaleziaja sie one obficie juz
w poblizu kadtuba komérki. Natomiast wypustki astrocytéw witéknistych sa
znacznie smuklejsze, dtuzsze, mniej rozgatezione.

Obecnie oprocz tych dwoch rodzajow astrocytéw wyrdznia sie jeszcze kilka
innych typéw: miedzy innymi astrocyty welonowate w hipokampie i mézdzku,
astrocyty miedzywarstwowe w korze moézgowej. Do astrocytow zalicza sie row-
niez, gtéwnie ze wzgledu na obecno§¢ GFAP, glej Bergmanna w moézdzku, glej
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Mullera, specyficzny dla siatkowki, wystepujace przede wszystkim w dnie ko-
mory III tanycyty, oraz glej radialny, odgrywajacy istotna role w migracji neu-
roblastow podczas wezesnego rozwoju embrionalnego ([135]).

Wypustki astrocytéow izoluja wszystkie synapsy i zapobiegaja przeciekaniu
transmiteréw do synaps sasiadujacych. Synapse formuje wiec triada: zakoricze-
nie presynaptyczne, zakoriczenie postsynaptyczne i wypustka astrocytu. Astro-
cyty uczestnicza czynnie w procesach biochemicznych warunkujacych transmi-
sje sygnalu przez polaczenia synaptyczne. Glej gwiazdzisty spelnia tez funkcje
tkanki podporowej osrodkowego uktadu nerwowego. Astrocyty nie tylko oddzie-
laja neurony od krwi przeplywajacej w naczyniach wlosowatych ale jednoczesnie
podrednicza w wymianie produktéw przemiany materii miedzy krwia a neuro-
nami, czyli spelniajg wazng funkcje odzywcezg. Gromadza rowniez aminokwasy,
glutaminian i asparaginian, ktoére uwalniane z zakonczen nerwowych stanowia
przekazniki synaptyczne ([130]). Astrocyty wychwytuja glutaminian, przetwa-
rzaja na glutamine i w tej postaci dostarczaja neuronom. Posiadaja zdolnosé
syntetyzowania i uwalniania prekursoréw niektérych neuromodulatoréw, np.
proenkefaliny. Inng funkcja makrogleju jest izolowanie od siebie synaps oraz
poszczegolnych wlokien nerwowych bez ostonki mielinowej ([48]). Astrocyty wy-
dzielaja szereg przekaznikéw, neuromodulatoréw i czynnikéw wzrostowych. Sa
wéréd nich takie same substancje jak te wytwarzane przez neurony, np. glutami-
nian i ATP, jak rowniez czynniki specyficzne dla astrocytow, jak d-seryna, biatko
S100 czy glejopochodny czynnik wzrostowy (ang. glial-derived neuro-
trophic factor). W okresie plodowym astrocyty ulatwiaja wedrowke neuronéw.
Glej gwiazdzisty bierze udzial rowniez w procesach patologicznych, odgrywa-
jac wazna role w czynnosciach reperacyjnych o$rodkowego uktadu nerwowego.
W uszkodzonych obszarach mézgu astrocyty tworza blizny glejowe w procesie
zwanym glejoza.

W sktad tkanki nerwowej wchodza réwniez oligodendrocyty, ktére spotyka
sie miedzy innymi w istocie bialej wzdtuz wiokien nerwowych, jako komorki
wytwarzajace wokot nich ostonke. Aktywno$é enzymatyczna oligodendrocytow
zmienia sie zaleznie od stanu czynno$ciowego komoérek nerwowych, ktére ota-
czaja. Oligodendrocyty to komoérki mate o nielicznych i stabo rozgateziajacych
sie wypustkach. Ich jadra sa na przekroju okragte lub nieco owalne, ciemno bar-
wiace sie ze wzgledu na znaczng ilo§¢ heterochromatyny szczegolnie zageszczonej
pod otoczka jadra. Cytoplazma oligodendrocytéw jest stosunkowo ciemna, w
obrazie mikroskopowo-elektronowym zawiera liczne organelle. Oligodendrocyty
w przeciwienstwie do astrocytow nie zawieraja filamentow glejowych i ziarnisto-
Sci glikogenu.

Komorki mikrogleju (microglia) zwieraja wydluzone ciemne jadro, otoczone
waskim pasmem cytoplazmy perykarionu, od ktérego odchodza drobne silnie
rozgaleziajace sie wypustki. Cytoplazma jest elektronowo gesta i zawiera liczne
organelle. Mikroglej wystepuje w sasiedztwie naczyn wlosowatych krwionosnych
i spekia funkcje obronng. Pod wplywem czynnikéw chorobotwoérezych i czyn-
nikéw uszkadzajacych tkanke moézgowa komorki te szybko sie dziela, ich liczba
zwieksza sie, kieruja sie ku chorobowo zmienionym ogniskom, gdzie wykazuja
wlasciwosci zerne. Pochlaniaja produkty rozpadu tkanki nerwowe;j.

Z gleju moga rozwija¢ sie nowotwory, zwane glejakami (glioma). Powstaja
one z trzech typéw komoérek glejowych: astrocytow, oligodendrocytéw i epen-
dymocytéw. Stanowia 50% pierwotnych guzow wewnatrzczaszkowych ([44]).

Komoérki Schwanna tworza ostonke wokot aksonéw komoérek nerwowych. Ostonka
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powstaje przez owiniecie sie cytoplazmy komoérki wokol widkien nerwowych.
Jedna ostonka pokrywa kilka aksonéw. Cytoplazma komorki Schwanna wigze
aksony razem, ale nie pozwala im sie dotyka¢. Oslonka ta spelnia funkcje
ochronng dla aksonu, ale przede wszystkim zwieksza tempo przewodzenia im-
pulséw nerwowych (dzieki przewezeniom Ranviera).

1.3.2 Mikroskopia konfokalna
Mikroskop fluorescencyjny

Narzedziem badawczym uzywanym w tej pracy jest mikroskop fluorescencyjny.
Jest to mikroskop §wietlny uzywany w badaniach substancji organicznych i nie-
organicznych, ktérego dziatanie oparte jest na zjawisku fluorescencji i fosfore-
scencji, zamiast, lub wraz ze zjawiskami odbicia i absorpcji swiatla (co jest
wykorzystane w klasycznym mikroskopie optycznym). Zwiazki chemiczne ab-
sorbuja promieniowanie o okre§lonej energii, a nastepnie wypromieniowuja fale
o zmienionej energii. Zjawisko to w optyce opisywane jest przez widma absor-
bancji i emisji. Widma te charakteryzuja sie réznymi warto$ciami energetycz-
nymi i dlatego moga by¢ widoczne “gotym okiem” lub dzieki uzyciu detektora.
Zwiazek chemiczny jest fluorochromem, czyli fluoryzuje, jezeli posiada zdolnosé
absorbowania fali o okreslonej dtugo$ci w zakresie promieniowania ultrafiole-
towego (wzbudzenie, absorbancja) i emituje §wiatto o mniejszej energii w za-
kresie widma widzialnego. Emisja ta jest widzialna i moze by¢ obserwowana
pod mikroskopem. Energie emisji fluorochroméw maja r6zng wartosé i dlatego
widoczne promieniowanie posiada barwy od niebieskiej i zielonej po ciemnoczer-
wong. Technika badawcza, w ktérej uzywa sie zwigzkow fluorescencyjnych do
zabarwiania struktur komoérkowych w celu ich obserwacji w mikroskopie, nazywa
sie mikroskopia fluorescencyjng. Do wizualizacji uzywane jest tylko §wiatto emi-
sji. Swiatto wzbudzania (absorbancji) blokowane jest przez filtry znajdujace sie
w mikroskopie. Fluorescencja probki moze byé pochodzenia naturalnego (np.
fluorescencja chlorofilu) lub by¢ wynikiem dotaczenia (kowalencyjnie lub poprzez
jakikolwiek inny typ oddzialywan fizyko-chemicznych miedzy substancjami) do
elementéw obserwowanej probki fluoroforéw, czyli substancji chemicznych, ktore
fluoryzuja po wzbudzeniu $wiattem o okreSlonej dlugosci. Drugi sposéb jest
czesto wykorzystywanym w biologii, a w szczegdlnoséci w biologii molekularnej,
gdyz pozwala, poprzez znajomo$¢ oddzialywarn, na wyznakowanie interesuja-
cych elementéow komoérki (np. biatek, czy organelli) fluoroforami o zadanych
wlasciwosciach (np. barwie emisji) ([26], [101]).

Badanie w mikroskopie fluorescencyjnym polega na tym, iz wylaczone zo-
staje Swiatlo widzialne, a preparat jest o$wietlany w ciemnym polu widzenia
przez promienie [UV] Jezeli fluorochrom zwiaze sie ze struktura komorki, np.
chromatyna jadrowa, to zacznie po pewnym czasie emitowa¢ §wiatlo o kolorze
dla niego charakterystycznym (np. jodek propidyny na czerwono) i stanie sie¢
mozliwa obserwacja tylko jader komoérkowych §wiecacych kolorem czerwonym,
podczas gdy inne czesci komorek w ogole nie beda widoczne ([37]).

Wiekszo$¢ uzywanych mikroskopéw fluorescencyjnych to mikroskopy epi-
fluorescencyjne. Oznacza to, ze wzbudzenie probki falg §wietlng, jak i jej obser-
wacja zachodzi znad niej (epi).

Mikroskopy fluorescencyjne staty sie waznym narzedziem w biologii, stajac
sie podstawa do rozwoju bardziej zaawansowanych technik mikroskopii fluore-
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Rysunek 1.1: Mikroskop konfokalny Zeiss 510 META

scencyjnej, takich jak:

e mikroskopia konfokalna [LSCM| (ang. Laser-Scanning Confocal Micro-
scopy)

e mikroskopia dwufotonowa (ang. Two-Photon Laser Scanning Fluorescence
Microscopy)

e mikroskopia fluorescencyjna kontrastu interferencyjnego [FLIC| (ang. Flu-
orescence Interference Contrast Microscopy)

e mikroskopia fluorescencyjna catkowitego wewnetrznego odbicia [TTRFM)]
(ang. Total Internal Reflection Fluorescence Microscopy)

Mikroskop konfokalny

Mikroskop konfokalny jest nowoczesng odmiana mikroskopu fluorescencyjnego
w ktorym zZrodiem $wiatta jest laser. Do zalet uzycia lasera jako zrodta §wiatta
nalezy bardzo matla szerokos¢ wiagzki emisyjnej, ale jednoczesnie duza moc wiazki
w wybranym obszarze widma. Laser jest punktowym zrédlem §wiatta. Mikro-
skop konfokalny umozliwia dokonywanie tzw. przekrojéw optycznych preparatu,
analizuje bowiem §wiatto pochodzace z jednej jego plaszczyzny, eliminujac §wia-
tlo docierajace z warstw polozonych wyzej lub nizej. Réznica miedzy zwyklymi
mikroskopami (réwniez fluorescencyjnymi) polega na tym, ze dzieki mikrosko-
powi konfokalnemu (rysunek otrzymujemy obraz o lepszej rozdzielczosci
i kontrascie. Dzieki tej metodzie mozliwa jest analiza przekrojéow optycznych
na roznej glebokosci preparatu. Technika mikroskopii konfokalnej umozliwia
wiec uzyskiwanie wysokiej jako$ci obrazéw oraz rekonstrukcji obrazéw w trzech
wymiarach. Znalazta przez to szerokie zastosowanie w naukach biologicznych.
Koncepcja mikroskopii konfokalnej w poréwnaniu z klasyczna swietlna sze-
rokiego pola, opiera sie na usunieciu, przy wejsciu do detektora, §wiatta, ktore
wpadlo do obiektywu spoza plaszczyzny ogniskowania. Usuwa sie takze wszel-
kie odbtyski nie pochodzace bezposrednio z miejsca ogniskowania. Uzywa sie w
tym celu dodatkowej przestony z otworem, tzw. pinhole’a. Umieszcza sie przed
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wejsciem do detektora. W tym mikroskopie Zrédlo §wiatta, o§wietlony punkt
preparatu oraz jego obraz lezg w ogniskowych soczewki, czyli w plaszczyznach
konfokalnych i stad tez wywodzi sie nazwa tej mikroskopii. Swiatto, ktére jest
wzbudzane w punktach lezacych poza ogniskiem jest eliminowane przez sys-
tem specjalnych przeston i nie bierze ono udzialu w procesie tworzenia obrazu.
Wynikiem tego jest obraz niezawierajacy sktadowych pochodzacych z innych
plaszczyzn niz ogniskowa. Dzieki temu rozdzielczo$¢ i kontrast sa lepsze niz w
zwyklym mikroskopie fluorescencyjnym.

Podstawy obrazowania konfokalnego zostaly opatentowane przez Marvina
Minsky’ego w 1961 roku. W zwyklej mikroskopii szerokiego pola prébka jest
o$wietlana przez Zrédto $wiatta w calosci. W odpowiedzi na to, albo odbija §wia-
tto, albo fluoryzuje, przy czym sygnaly te sg zbierane przez obiektyw. Obiektyw
zbiera sygnal nie tylko z miejsca ogniskowania, ale z catego przekroju probki.
Powoduje to, ze tto wobec sygnatu z miejsca ogniskowania jest do§¢ wysokie, co
zmniejsza kontrast. Zastosowanie przestony z malym otworem przed detektorem
(na przyktad kamer@, odcina sygnal dochodzacy spoza ptaszczyzny ogni-
skowania, co znacznie powieksza kontrast i jako$¢ uzyskanego obrazu. Grubosé
takiej ptaszczyzny ogniskowania, a zatem rozdzielczosé pionowa mikroskopu, jest
zwykle zalezna od soczewek obiektywu, ale tez od wlasciwosci samej probki.
Najogolniej mozna powiedzieé¢, ze mikroskopia konfokalna polega na detekcji
wypromieniowanego $wiatla po wczesniejszej absorpcji wiazki wzbudzajacej o
odpowiedniej dtugosci fali. Swiatto emitowane charakteryzuje sie zawsze wiek-
szg dlugoscig fali niz §wiatto absorbowane. Mikroskopia konfokalna opiera sie
zatem na pomiarze fluorescencji zwiazkéw chemicznych, tzw. barwnikéw fluore-
scencyjnych, wiazacych sie z pewnymi typami komoérek, strukturami subkomoér-
kowymi lub grupami chemicznymi. Do tego rodzaju zabiegdéw jest stosowanych
wiele metod barwienia oraz jest wiele barwnikéw fluorescencyjnych, tzw. flu-
orochroméw. Najwieksza jednakze zaleta tego rodzaju mikroskopu jest to, ze
pozwala on na rejestrowanie obrazéw cienkich warstw preparatu, czyli przekro-
jow optycznych badanych obiektéw. Z tego powodu jest on czesto stosowany
do rejestracji serii przekrojéw optycznych na réznych gltebokosciach preparatu i
tworzenie dzieki tym obrazom tréjwymiarowego obrazu badanego obiektu.

Obecnie uzywa sie gtownie trzech typow mikroskopow konfokalnych:

e skanujacy laserowy mikroskop konfokalne (ang. Scanning Laser Confocal
Microscope)

e mikroskop konfokalny z wirujacym dyskiem (ang. Spinning-disk Confocal
Microscope)

e PAM (ang. Programmable Array Microscope)

Pierwszy typ mikroskopu gwarantuje obrazy najlepszej jakosci, ale charak-
teryzuje sie dtugim czasem obrazowania nizsza niz 3/sek.). Promieri la-
sera pada na lustro dichroiczne o selektywnym odbiciu fal §wietlnych. Wiazka
przechodzi przez lustra skanujace, ktére dzieki minimalnym ruchom obroto-
wym moga nig kierowaé. Wiazka skupiona przez obiektyw w jednym punkcie,
wzbudza wyznakowany barwnikiem preparat, co powoduje emisje dtuzszej fali
Swietlnej. Wiazka powraca ta sama droga przez lustra skanujace i dichroiczne,
po czym natrafia na przestone z niewielkim otworem pinhole’a. Wreszcie wigzka
dociera do fotopowielacza, ktory wzmacnia padajacy sygnal. Taki sygnal zostaje
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zamieniony przez przetworniki analogowo-cyfrowe na postaé¢ cyfrowg i przeana-
lizowany przez komputer.

Mikroskopy konfokalne z wirujacym dyskiem pozwalaja z kolei na bardzo
szybkie zbieranie obrazéw, co pozwala na montowanie z nich sekwencji filmo-
wych. Obrazy te cechuje jednak nieco gorsza jakos$¢, jak rowniez i inne ograni-
czenia. W detekcji emitowanego §wiatta bardzo istotna jest rola fotopowielacza,
ktory umozliwia wzmocnienie stabego sygnalu emisji oraz ochrone preparatu
przed wy$wieceniem. Detektor wyposazony jest w plynna regulacje zakresu
odbieranych fal. Zapobiega on nakladaniu sie na obrazie sygnaléw z réznych
barwnikow (ang. crosstalk).

Na rozwoj instrumentoéw konfokalnych ma wplyw synteza nowych zwigzkow
fluorescencyjnych. Zwigzki chemiczne zdolne do fluorescencji, ktore zmieniaja
charakterystyke fluorescencji w zaleznosci od srodowiska, w ktérym sie znaj-
duja, to tzw. sondy. Wprowadzane sondy fluorescencyjne ulegaja pobudzeniu
oraz emisji w obrebie spektrum bardziej dopasowanym do dlugosci fal produ-
kowanych przez lasery mikroskopow konfokalnych. Ulepszone sondy moga by¢
sprzegane z interesujacymi nas przeciwcialami. Fluorescencyjna hybrydyzacja
in situ (ang. fluorescence in situ hybridization) jest technika cytoche-
miczng polegajaca na hybrydyzacji sekwencji lub [RNA] ze specyficznymi
sondami znakowanymi barwnikami fluorescencyjnymi. Dzieki reakcji sonda—nié¢
[DNA] jestesmy w stanie okresli¢ pozycje markera, czyli specyficznej, zazwyczaj
oligonukleotydowe]j sekwencji, na badanej nici [DNA] Stosujac technike [FISH]
mozemy roéwniez zidentyfikowaé interesujacy nas chromosom. Okreslenie in situ
wskazuje na miejsce przeprowadzania reakcji hybrydyzacji, ktéorym jest natu-
ralne §rodowisko wystepowania (chromosomy, komorki).

Obserwacja zhybrydyzowanej sondy z komplementarna sekwencja[DNA] jest
mozliwa dzieki wyznakowaniu sondy fluorochromem, ktoéry pod wptywem wzbu-
dzenia $wiatlem (UV}VIS) emituje promieniowanie (§wieci). Do analizy bada-
nego materialu wymagany jest mikroskop fluorescencyjny.

Kazdy mozliwy wybor mikroskopu $wietlnego (fluorescencyjnego) ma za-
rowno wady jak i zalety. Najmniej kosztowne rozwiazanie to zastosowanie stan-
dardowego mikroskopu szerokiego pola. Dzieki wysokiej wydajnosci (przepusto-
wosci) mozliwe jest szybkie uzyskanie danych obrazu i zastosowanie probkowania
wysokoczestotliwo§ciowego w domenie czasu, co moze znalezé¢ zastosowanie w
przypadku szybkich ruchow ([77]). Z drugiej strony jako$¢ danych obrazu jest
czesto zta z powodu zamazania pochodzacego z planéw nie bedacych w obszarze
ogniskowania, i w zwigzku z tym proces analizy obrazu jest bardziej skompliko-
wany i czasochtonny zwtaszcza w przypadku stosowania technik dekonwolucji.
Ponadto zwykle trudno jest sprawdzi¢ obrazy po dekonwolucji i w zwiazku z
tym istnieje zawsze niebezpieczenistwo, ze uzyskane obrazy nie odzwierciedlaja
rzeczywistosci. W celu uzyskania lepszej jakosci obrazu stosuje sie rézne typy
technik konfokalnych. Prostym sposobem uzyskania efektu konfokalnego jest
zastosowanie o$wietlania $wiatlem strukturalnym (ang. structured light illu-
mination) wprowadzone przez Juskaitis [66]. Celem jest sekwencyjna projekcja
serii przestrzennych wzoréw na probke, w zwiazku z czym obraz konfokalny
moze by¢ przetwarzany matematycznie z zebranej serii obrazéw. Przykltadem
takiego wzoru jest siatka réwnomiernie rozmieszczonych linii tak jak w module
Apotome firmy Zeiss. Kazdy obraz serii jest zbierany z zastosowaniem tej sa-
mej siatki; jednakze polozenie siatki zmienia sie, w zwiazku z tym za kazdym
razem inne linie s3 widoczne na obrazie. Niestety jako$¢ obrazu jest gorsza niz
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w przypadku zastosowania innych technik konfokalnych, z powodu koniecznosci
rekonstrukcji koricowego konfokalnego obrazu.

1.3.3 Analiza tréjwymiarowych obrazéw

Analiza obrazu jest procesem dokonywania ilo§ciowych, strukturalnych i funk-
cjonalnych pomiaréw na podstawie danych pozyskanych z obrazéw. Wraz z
rozpowszechnieniem dostepnosci mikroskopii [3D] w polaczeniu z rosnacym tren-
dem badan ilo$ciowych, wzrasta zapotrzebowanie na analize tr6jwymiarowych
obrazéw. Uzasadnieniem dla takiej analizy jest mozliwo$¢ uzyskania wlasciwej
morfometrii struktur biologicznych pozbawionej btedéw towarzyszacych dwu-
wymiarowej projekcji. Na przyklad trudno jest rozr6zni¢ obiekty nachodzace
na siebie w dwuwymiarowym obrazowaniu, natomiast tréjwymiarowe obrazo-
wanie dostarcza wiecej wskazéwek wymaganych do segmentacji. Liczne struk-
tury, takie jak neurony i unaczynienie, sa zwykle grubsze niz glebia ostrosci
mikroskopu i wymagaja analizy tréjwymiarowych obrazéw. Czesto interesuja
nas obszary ktére nie sa ptaskie. W takich przypadkach optyczne sekcjonowanie
przez mikroskop konfokalny stanowi lepsze zabezpieczenie relacji tréjwymiaro-
wej w poréwnaniu do rzeczywistego ciecia i w zwigzku z tym umozliwia bardziej
dokladna morfometrie i analize topologiczna. Na rysunku [I.2] przedstawiono
kilka kolejnych zdje¢ z przyktadowego stosu (tj. serii obrazéw 2D) otrzymanego
za pomoca mikroskopu konfokalnego. Podsumowujac, obrazowanie czesto
umozliwia szybsze, wygodniejsze i bardziej wiarygodne sondowanie tkanek w
szeroko zakrojonych badaniach, niz tradycyjna technika sekwencji skrawkow.

Przez automatyczng analize tréjwymiarowych obrazéw rozumiemy, ze ma-
nualny wktad jest minimalny (w zakresie od 0 do 10%). Te metody odr6zniamy
od metod manualnych, méwiac o wiekszym lub mniejszym stopniu automatyza-
cji w zaleznosci od tego, czy konieczne jest zaangazowanie w prace uzytkownika
czy nie. Pomimo, ze metody manualnej analizy obrazu sa w zasadzie daleko bar-
dziej skuteczne niz metody automatyczne za sprawa przewagi ludzkiego systemu
widzenia nad jakimkolwiek algorytmem, istnieja liczne przyczyny dla poszuki-
wania wysoko zautomatyzowanych metod. Podczas gdy obserwator jest lepszy
w zadaniu klasyfikacji wzorca, czesto gorzej rozpoznaje szczegdty. Typowe dla
czlowieka jest pornijanie obiektéw lub dwukrotne ich zliczanie, czy tworzenie nie-
pewnych sladow ([64], [6]). W rzeczy samej typowym jest, ze ten sam badacz w
rézny sposéb ocenia te same obrazy przy powtoérnej analizie. W poréwnaniu do
metod manualnych metody automatyczne bezwzglednie eliminuja wptyw oceny
subiektywnej. Automatyzacja komputerowa jest uzasadniona w przypadku gdy
duza liczba obrazéw musi zosta¢ poddana analizie w krotkim czasie. Moze
to eliminowaé monotonie i pracochtonnosé towarzyszace metodom manualnym.
Szybsze komputery pozwalaja na zwiekszenie predkosci metod automatycznych
a ponadto moga one pracowac przez caly czas.

Niezaleznie od tego, ze istnieje roznorodnosé ksztaltéw obrazowanych obiek-
téw mozna je zaklasyfikowaé¢ do pewnych okreslonych typéw. Obiekt jest w rze-
czywistosci zbiorem wokseli reprezentujacych biologiczna strukture obrazowang
przy pomocy mikroskopu. Trzy sposréd najczedciej wystepujacych w kontek-
§cie mikroskopii konfokalnej typow obiektow to obiekty plamiste (ang. blob-like
objects), cylindryczne (ang. tube-like objects) i nieregularne kiebiaste (ang.
irregular cloud-like distribution objects).

Przykladami tréjwymiarowych obiektéw plamistych sa jadra komorkowe.
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Rysunek 1.2: Seria obrazéw ze stosu zdje¢ z mikroskopu konfokalnego

Obiekty plamiste sa najczestszym typem poddawanym automatycznej analizie
obrazu. W geometrycznym ujeciu sg one postrzegane jako [3D] elipsoidy nieregu-
larnie zdeformowane. Jednakze te pozornie proste obiekty stanowia takze duze
wyzwanie za sprawg artefaktow preparatyki i obrazowania (|80]).

Przyktadami obiektéw cylindrycznych sa naczynia krwiono$ne i neurony.
Geometrycznie moga by¢ postrzegane jako niejednolicie zdeformowane cylin-
dry ([6], [1], [53]). Podobnie jak obiekty plamiste, obiekty cylindryczne réwniez
stanowig duze wyzwanie dla systeméw automatycznej analizy obrazéw. Obiekty
cylindryczne moga by¢ lite lub puste w obrazowaniu.

Rozproszone sygnaty sg dobrym przykladem klasy obiektéw nieregu-
larnych klebiastych. Réznorodnosé i specyficznosé fluoroforéw w potaczeniu z
mozliwo$ciami nowoczesnych mikroskopéw sprawia, ze jest to istotna katego-
ria w analizie obrazu. Poniewaz te obiekty nie maja wyraznej geometrii do
ich oceny konieczne jest ustalenie ich relacji wzgledem obiektéow typow wyzej
wymienionych (klebiastych i cylindrycznych).

Preparacja skrawkéw i procedury mikroskopii stosowane w celu poprawnej
analizy automatycznej obrazu sa bardziej restrykcyjne niz w przypadku recznej
analizy. W przeciwienistwie do ludzi komputery sa bardziej podatne na bledy
spowodowane zaburzeniami obrazu, artefaktami, roznorodnoscig i chaosem. W
zwiazku z tym istotnym jest wlozenie duzego wysitku, dla zapewnienia wtasciwej
starannosci, podczas preparowania skrawka i procedur obrazowania w celu uzy-
skania pewnosci, ze interesujace nas obiekty sa nakreslone z wysokim stopniem
kontrastu w przeciwieristwie do struktur tkanki, ktére pozostaja poza naszym
zainteresowaniem.
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Warunki probkowania i cyfrowej rejestracji obrazéow moga by¢ rézne w za-
leznosci od celu analizy obrazu. Dla przyktadu najlepiej jest unika¢ algorytmow
kompresujacych obraz, ktore powoduja straty. Algorytmy analizy morfometrii
sa zaprojektowane tak by dziata¢ z najwieksza dokltadnoscia, natomiast procen-
towy wplyw na pojedynczy blad (pojedyncza niedokladnosé) woksela istotnie
zalezy od ilosci wokseli reprezentujacych obiekt. Jezeli tkanka jest caltkowi-
cie jednolita czesto mozliwe jest probkowanie tkanki w sposéb losowy stosujac
standardowe techniki stereologicznego probkowania ([58], [1I05], [85]). W obsza-
rach granicznych tréjwymiarowych obrazéw i optycznych skrawkéw w poblizu
szczytu i u podstawy stosu czesto zawarte sg czesci innych obiektéow. Obiekty
te powinny by¢ systematycznie eliminowane ([60]).

Powszechnie wystepujace artefakty obrazowania charakteryzuja sie niejed-
nolitoscia i obecno$cig nieinteresujacych niechcianych obiektéw. Ich wplyw na
wyniki analizy obrazu moze by¢ czasami zredukowany przez przeprowadzenie
obrébki wstepnej obrazu. Filtry morfologiczne ([I15], [24]), odjecie tta ([I04]) i
korekcja ttumienia sygnatu ([3], [28]) sa przyktadami powszechnie stosowanych
metod wstepnej obrobki obrazu (ang. preprocessing) w obrazowaniu konfokal-
nym. Filtry morfologiczne oraz inne nieliniowe, takie jak medianowy i top-hat
sa zazwyczaj uzywane w celu redukcji szumu obrazu takiego jak plamy barwnika
w tle lub wyréwnania (ztagodzenia) szumu Poisson’a ([109]) oraz niejednolitosci
intensywnosci tta. Generalnie rzecz biorac, otrzymane z mikroskopu obrazy cze-
sto musza by¢ poddawane wstepnej obrobce, ktora jest nieraz bardzo kosztowna
obliczeniowo.

W segmentacji obiektow cylindrycznych (np. neurony, unaczynienie) sa sto-
sowane dwa ogoélne typy algorytmoéw: szkieletyzacja i wektoryzacja. Metody
szkieletyzacji dzialaja przez systematyczna erozje w wersji zbinaryzowanej (re-
zultaty adaptatywnego progowania) obrazu az do momentu, gdy pozostaja tylko
najbardziej wewnetrzne woksele (szkielet). Te metody sa przydatne dla aplika-
cji, w ktorych obiekty sa nieregularne, jak na przykiad przy detekcji kolcow
neuronéw ([75]). Z drugiej strony metody bazujace na wektoryzacji sa cenne
dla obiektéw o wygladzie bardziej regularnym, ktére moga byé¢ modelowane
jako cylindry w przestrzeni trojwymiarowej ([6], [1], [2]).

W najprostszy sposéb struktury tubularne moga by¢ zamodelowane jako
segmenty przedzialowo liniowe, w ktorych kazdy segment jest uogolniony do
postaci cylindra. W praktyce typowy model tubularny dopuszcza niewielkie
nieregularno$ci. Te nieregularnosci moga by¢ modelowane poprzez zastosowanie
metod statystycznych, w ktérych mediana zastepuje $rednig arytmetyczna ([1]).
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Rozdzial 2

Metody rekonstrukcji
morfologii komoérek z obrazow

3D

Tkanka mézgu ma zlozona, trojwymiarows architekture, zawierajaca liczne neu-
ronowe i glejowe typy komorek, uzupelnianych przez komorki systemu odporno-
$ciowego i elementy naczyniowe ([14]). Zlozonosc¢ architektury mozgu uzasadnia
celowosé podjecia badan, ktére wymagaja pomiaréw bazujacych na obrazie w
skali tkankowej. Przyklady takich badan to prace okreslajace ilosciowo lokali-
zacje i rozmieszczenie komoérek w miejscach neuralnych komoérek macierzystych,
mikrosrodowisko komorek macierzystych nowotworu ([27]), zaleznosci komorek
towarzyszacych w tworzeniu bariery krew-mozg ([61]), i ocena zmian w komor-
kach spowodowanych urazami lub choroba ([126]).

Liczba publikacji dotyczacych tréjwymiarowej rekonstrukeji komoérek nerwo-
wych jest znaczna. Wéréd dostepnych materiatéw w postaci publikacji nauko-
wych i popularnonaukowych, dokumentacji technicznej programéw komputero-
wych, dostepnych w Internecie programéw darmowych oraz programéw wykona-
nych w ramach prowadzonych przez jednostki badawcze dziatalnosci naukowej
nie znaleziono pozycji bezposrednio dotyczacej rekonstrukeji BD] komorek glejo-
wych moézgu.

Charakterystyka struktur rozgatezionych odgrywa gtowng role w licznych
aspektach medycznych ([129], [153]) i biologicznych, zwtaszcza w neurobiologii.
Lepsze zrozumienie dynamiki proceséw fizjologicznych zachodzacych w biolo-
gicznych sieciach neuronowych mozna osiggnac¢ poprzez wtasciwg charakteryza-
cje ksztaltu komoérek nerwowych, poniewaz zaréwno objeto$¢ synapsy jak i spo-
s6b organizacji neuronéw w sieciach neuronowych sa §cisle zwiazane z ksztaltem
komorek.

2.1 Metody detekcji neuronéw
Capowski przedstawil szczegotowe losy metod detekeji neuronéw ([29]). Obec-

nie stosuje sie potautomatyczne metody. Czlowiek wspotpracuje z mikroskopem
sprzezonym z komputerem wyposazonym w odpowiedni sprzet i oprogramo-
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wanie obrazujace. Uzytkownik przeprowadza rozpoznawanie wzorca. System
komputerowy archiwizuje dane i generuje analize topologiczna i metryczna. W
niektérych przypadkach komputer wspomaga badacza, umieszczajac kursor na
najblizszym obiekcie obrazu lub automatycznie ogniskuje mikroskop ([6]).

Stosowane metody digitalizacji neuronalnych struktur [3D] opieraja si¢ na
interaktywnym, manualnym §ledzeniu komputerowym obrazéw pochodzacych z
mikroskopii Metody te sa czasochlonne, subiektywne i mato precyzyjne. W
szczegolnosci drobne szczegbty ksztaltu dendrytéw, dendrytyczne zwezenia oraz
ksztalt kolcéw dendrytycznych nie moga by¢ okreslone przez te systemy.

Wielu patologiom funkcji poznawczych (wlaczajac ubytki zwigzane z wie-
kiem lub krétkoterminowa pamieé oraz zaburzenia uczenia i pamieci) towarzy-
sza subtelne zmiany w geometrii rozgatezien dendrytow ([98]) oraz zaburzenia
gestosci i rozmieszczenia kolcow.

Aktualnie dostepne oprogramowanie stuzace do digitalizacji neuronéw jest
oparte na manualnym §ledzeniu struktury komérki na monitorze komputera,
na przyktad: NeuroZoom ([146]) lub Neurolucida (MicroBrightField, Wiliston,
VT, USA) ([29]). Metody manualnego sledzenia wprowadzaja niescistosci syste-
matyczne, zalezne od indywidualnego sposobu interpretacji obrazu przez uzyt-
kownika, co jest przyczyna bltedéw w okresleniu prawidlowej struktury dendry-
tycznej.

Wyréznia sie trzy sposoby analizy struktur linearnie rozgatezionych takich
jak neurony czy naczynia krwionogne.

1. Pierwszy bazuje na szkieletyzacji i analizie punktéw rozgatezien.

2. Drugi bazuje na uwydatnieniu wlasnosci krawedzi a nastepnie identyfikacji
konturéw naczyn przez wspélne powiazanie krawedzi pikseli. Taki proces
taczenia zazwyczaj pociaga za soba dynamiczne programowanie w celu
znalezienia Sciezki o najmniejszym koszcie.

3. W ramach trzeciego sposobu zmniejszane s wymagania wzgledem mocy
obliczeniowej poprzez przetwarzanie jedynie wybranych pierwszoplano-
wych pikseli stosujac operacje segmentacji. Niemniej jednak tréjwymia-
rowa szkieletyzacja jest obliczeniowo kosztowna. Inne sposoby to wekto-
ryzacja, wektorowe §ledzenie lub kopiowanie.

Metody te najpierw lokalizuja punkt poczatkowy i wykorzystuja wtasciwosci
lokalne obrazu w celu rekurencyjnego tropienia struktury. Zazwyczaj przetwa-
rzaja one tylko piksele polozone blisko struktur wiec sa okreslane jako algorytmy
rozpoznawcze (ang. exploratory algorithms). Stosowanie ich jest szczegolnie
wskazane gdy predkosé przetwarzania jest krytyczna tak jak w przypadku prze-
twarzania obrazoéw w czasie rzeczywistym lub gdy rozmiar danych jest bardzo
duzy.

2.2 Techniki przetwarzania rozpoznawczego

W literaturze opisywane sa trzy kategorie technik przetwarzania rozpoznaw-
czego.

1. Pierwsza najczesciej stosowana jest angiografia iloSciowa naczyn wierico-
wych (ang. Quantitative Coronary Angiography), gdzie poczatkowe
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i koricowe punkty naczyn (czasami réwniez linie centralne) sa wprowa-
dzane manualnie. Chociaz bardzo dokladne, algorytmy te sa przeznaczone
do §ledzenia segmentéw naczyn z pominieciem rozgalezien czy skrzyzowan.

2. W drugiej grupie algorytmy startuja od recznego wprowadzania punk-
téw poczatkowych i poczatkowego kierunku po czym rekurencyjnie §le-
dza cate drzewa tetnicze przeszukujac je wszerz. Przeszukiwanie wszerz
(ang. Breadth-First Search, w skrocie jest algorytmem przeszukiwa-
nia grafu. Algorytm zaczyna od korzenia i odwiedza wszystkie potaczone
z nim wezly. Nastepnie odwiedza wezly potaczone z tymi wezlami i tak
dalej, az do odnalezienia celu. W odniesieniu do neuronéw nawiazuje to
do §ledzenia pojedynczego neurytu wychodzacego z ciata pojedynczej ko-
morki. Takie metody nie moga by¢ stosowane dla przetwarzania obrazéw
licznych neuronéw, ktérych neuryty nie zawieraja sie w badanym polu
widzenia.

3. Trzecia kategoria zawiera w pelni zautomatyzowane metody, ktore prze-
zwyciezaja ograniczenia poprzednich dwéch kategorii.

Liczne doniesienia w literaturze dotyczace wektoryzacji koncentruja sie na
obrazach dwuwymiarowych lub projekcji obrazéw tréjwymiarowych.

W literaturze opisywane sa dwie podstawowe metody rekonstrukecji komoérek
nerwowych. Pierwsza bazuje na szkieletyzacji, druga na procesie sekwencyjnego
Sledzenia wzdluz neuronéw.

Al-Kofahi i wspolpracownicy ([§]) przeprowadzali badania majace na celu
poprawe automatycznej analizy punkéw rozgalezienia w strukturach cytolo-
gicznych takich jak neuryty i histologicznych takich jak unaczynienie. Celem
byto zliczenie wyréznionych lokalizacji w obrazie, z rownoczesnym oszacowaniem
umiejscowienia odgaltezien. Analiza punktéw rozgalezien stanowi cel dziatania
wielu opracowan, takich jak badania neuroanatomiczne, badania rozwojowe,
analiza wynikéw badan toksykologicznych i przesiewowych, jak réwniez daja-
cych sie oszacowaé punktéw orientacyjnych rejestracji obrazu.

W literaturze prezentowane sa rézne algorytmy do segmentacji i analizy
struktur tubularnych takich jak neuryty i unaczynienie ([1, [47], [138], [141],
[143]). Generalnie funkcjonuja dwa podejscia. Pierwsze opiera sie na algo-
rytmach szkieletyzacji, dzialajacych na dwuwymiarowych lub tréjwymiarowych
obrazach. W tej metodzie obraz jest najpierw segmentowany lub binaryzowany
w celu wyodrebnienia interesujacych struktur tta. Wynikowy obraz binarny jest
systematycznie zawezany az do uzyskania szkieletu neurytu ktoéry jest nastepnie
przetwarzany. Drugie podejscie odnosi si¢ do wektoryzacji lub $ledzenia. W
tym postepowaniu zbiér poczatkowych punktéow (ang. seed points) jest wyod-
rebniany z obrazu, neuryty sa Sledzone sekwencyjnie poczawszy od punktoéw
poczatkowych. Metoda ta jest zwykle catkowicie zautomatyzowana. Zaréwno
punkty poczatkowe jak i ich orientacja sa selekcjonowane automatycznie. W
niektorych przypadkach uzytkownik okre$la punkty poczatkowe oraz kierunki,
a nastepnie algorytm $ledzi rozgalteziona strukture rekurencyjnie.

Algorytmy szkieletyzacji sa w zalozeniach bardziej uogoélnione. Niektorzy
autorzy stosuja je do analizy struktur drugorzedowych takich jak kolce dendry-
tyczne. W praktyce sa one podatne na generowanie artefaktow powodowanych
szumem nieregularnosci powierzchni w segmentacji obrazu.
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Przyczyna dla ktérej automatycznie Sledzace algorytmy stabo sie spisuja w
punktach rozgalezien jest prosta — bazuja one na modelu geometrycznym opar-
tym na ksztalcie walca, ktéry zle odwzorowuje punkty rozgaltezien, co moze
powodowa¢ miejscowe bledy. Powszechnie wiadomo, ze mate btedy w zapisie
generuja znaczng ilosé kolejnych bledéw w dalszym przetwarzaniu. Wtiasciwie
okreslone miejsca rozgalezieri determinuja poprawno$é okreslenia katéw rozga-
tezien struktury.

Proponowane metody moga by¢ zaadaptowane do innych struktur tubular-
nych w obrazowaniu fluorescencyjnym, dotyczacym np. mikrokrazenia.

Opisane wyzej metody obliczeniowe sa silnie zalezne od zwiazanego z gte-
bokoscia ostabienia sygnatu. Jednakze, jak w przypadku kazdego algorytmu
segmentacji, wyniki ograniczone sa jakoscig obrazu. Jakiekolwiek metody po-
prawiajace glebie obrazowania i kontrolujace ostabienie sygnalu moga jedynie
poprawi¢ wyniki automatycznego przetwarzania.

Zespot Al-Kofahi ([6]) opracowal oprogramowanie w ramach ktorego struk-
tura neuronu jest Sledzona rekurencyjnie poprzez oszacowanie kolejnych punk-
tow wzdluz linii centralnej. Proces ten wymaga:

1. zebrania punktéw wzdtuz kierunkéw poczatkowych,
2. szablonéw aplikacji rekursywnych mechanizmow,
3. kryterium stopu, gdy osiagniety zostaje koniec struktury.

Detekcja ciala komorki osiggana jest poprzez polaczenie domkniecia skali
szaro$ci, adaptacyjne progowanie, i operacje taczenia komponentéw.

Dla kazdego drzewa program wyznacza korzenie, sume dlugosci wszystkich
galtezi, najdtuzsza Sciezke, jej dtugosé, i zsumowang dlugosé segmentéw gatezi.
Dodatkowo program okresla punkty startowe i koricowe dla kazdego segmentu
drzewa, ich dlugosé, i sume wszystkich segmentéw rozgateziajacych sie z kaz-
dego segmentu. Objetosd¢ ciala i dtugosé segmentu sa podane w wokselach, bez
odniesienia do rzeczywistego rozmiaru woksela.

2.3 Automatyczna 3D segmentacja

Automatyczng tréjwymiarows segmentacje i algorytmy $ledzace stosowano do
obrysowania jader komoérkowych, unaczynienia i komorek ([I9]). Z tych seg-
mentacji, dla kazdej komorki oblicza sie zbér podstawowych oraz zbioér towarzy-
szacych pomiaréw bazujacych na obrazie. ZaleznoSci miedzy komoérkami oraz
pomiedzy unaczynieniem i komoérkami przedstawia sie w postaci sieci graficz-
nej, w celu umozliwienia dalszej analizy. Pomiary moga by¢ zastosowane dla
przer6znych ilosciowych hipotetycznych i poszukiwawczych badan dotyczacych
centralnego systemu nerwowego.

2.4 3D spektralna konfokalna mikroskopia

Metodologia w badaniach Bjornsson i wspotpracownikéow ([19]) opisujaca or-
ganizacje komorkowa modzgu jest oparta na spektralnej konfokalnej mikro-
skopii i komputerowej analizie obrazu. W badaniach tych analizowano tréjwy-
miarowe obrazy z piecioma kanatami ktére odpowiadaty jadrom komoérkowym,
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neuronom, komérkom mikrogleju, astrocytom i naczyniom krwionosnymi. Tra-
dycyjnie przeprowadzane jest to poprzez zastosowanie komputerowej manualnej
analizy bazujacej na ludzkim rozpoznawaniu obrazéw i komputerowej rejestracji
danych z uzyciem réznych typow oprogramowania, takich jak Metamorph (Mo-
lecular devices, Sunnyvale, CA), Velocity (Improvision Inc., Waltham, MA),
ImageJ (NIH), oraz Neurolucida (MBF Biosciences).

Przez celowy wyboér sond fluorescencyjnych mozliwe jest obecnie réwno-
czesne obrazowanie licznych rodzajéw czastek, przy jednoczesnym zachowaniu
ich przestrzennych relacji. Wraz z pojawieniem sie spektralnych konfokalnych
mikroskopow, takich jak Zeiss LSM META, mozliwa stala sie rejestracja 32-
punktowego spektrum emisji w kazdym punkcie obrazu. Dane te moga by¢
przetwarzane z zastosowaniem oprogramowania dostarczanego wraz z mikro-
skopem przez producenta mikroskopu w celu przetwarzania niewielkiej liczby
zasadniczo ,czystych” kanaléw zawierajacych nieistotne prze§wity z innych flu-
oroforow ([35], [49], [152]). Ocena wystarczajaco duzych trojwymiarowych ob-
razéw umozliwia szeroko zakrojone pomiary zaleznosci komoérki wzgledem innej
komorki. Liczba kanaléw obrazowania jest wystarczajaco duza do przeprowa-
dzenia niezaleznego oznaczenia wszystkich sktadowych poddanych badaniom
([811, [116], [126]).

2.5 Manualne metody rekonstrukcji struktur bio-
logicznych

Wsréd metod manualnych funkcjonuja dwa gléwne sposoby postepowania: ba-
zujace na obiekcie i bazujace na intensywnoéci fluorescencji. Przykladem me-
tody bazujacej na obiekcie jest stereologia wykorzystana np. w Stereo Inve-
stigator (MBF Biosciences, Williston, VT). W tej metodzie uzytkownik liczy
i/lub obrysowuje losowy podzbiér obiektow. Metody bazujace na intensywnosci
fluorescencji stosuja catkowita intensywnos¢ sygnatu dla okreslenia ilo§ciowego
sygnalu bez wyraznego obrysowania struktur (np. [Ig], [I50]). Metody ste-
reologiczne maja trzy gléwne ograniczenia. Po pierwsze reczne prébkowanie
obiektow jest konieczne do redukcji rozbieznosci co ogranicza korzysci ptynace
z probkowania podzbioréw. Po drugie zakladaja, ze tkanka jest homogenna,
podczas gdy histologia moézgu nie jest homogenna. Po trzecie sa ograniczone w
mozliwosciach opracowywania danych wielowymiarowych. Metody bazujace na
intensywnosci fluorescencji sa niedoskonate z powodu braku informacji struktu-
ralnych i faktu, ze sygnal fluorescencji jest niewiarygodnym wskaznikiem steze-
nia molekularnego, poniewaz jest obciazony bledami przygotowania preparatu
i obrazowania. Generalnie metody manualne sa niedoskonale z powodu po-
wolno$ci, kosztow, monotonii pracy, subiektywnosci, braku regularnosci $ledzo-
nych struktur, ograniczenia uwagi, zdolnosci percepcyjnych ludzkiego narzadu
wzroku, ktory jedynie umozliwia obuoczne widzenie stereoskopowe, nie pelno-
objetosciowy oglad. Metody oceny sa ograniczone do dwuwymiarowego ekranu
komputera. Najwieksze ograniczenie metod manualnych stanowi ograniczenie
mozliwosci analizy wspoélzaleznosci strukturalnych, wynikajacych z topologii.
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2.6 Automatyczne metody rekonstrukcji struk-
tur biologicznych

Algorytmy automatyczne stworzono do analizy indywidualnych elementéw neu-
roanatomicznych w celu zliczania jader komérkowych, §ledzenia proceséw neu-
ronalnych, wzoru rozgatezien dendrytéw pojedynczego neuronu, czy $ledzenia
unaczynienia ([5], [8], [43], [81], [82], [131], [139], [149]). Narzedzia te umoz-
liwiaja obrysowywanie elementow specyficznych klas struktur obrazéw jedno-
barwnych z bledem w zakresie 5-10%, co wiaze sie ze znacznym postepem w
mozliwosciach radzenia sobie z réznorodnoscia morfologiczna. Poniewaz do-
tychczas nie uzyskano 100% automatyzacji narzedzia te akceptowane sg jako
automatyczne, z réwnoczesnym nadzorem i zastosowaniem metod edycji umoz-
liwiajacych badaczowi w razie koniecznosci redukcje btedéw. Biorac pod uwage,
ze tkanka moézgu ma roéznorodng architekture, ze skomplikowanymi sieciami po-
taczen i wspolzaleznodciami, istnieja dwie gléwne potrzeby. Pierwsza — ko-
nieczne jest réwnoczesne zastosowanie narzedzi wielokrotnej segmentacji w celu
analizy wieloparametrowych zbioréw danych. Po drugie — istnieje potrzeba roz-
woju wszechstronnych metod o mozliwosciach szerokiego zastosowania, w celu
polaczenia pomiaréw uzyskanych z licznych segmentacji w znaczeniu biologicz-
nym.

Jedna z proponowanych strategii zmagania sie ze zlozonoscia tréjwymiaro-
wych danych pochodzacych z wielu wymiaréw jest metoda, ktéra bazuje na
dostepnym na rynku oprogramowaniu rozdzielajacym 32-kanatowy obraz spek-
tralny na niewielka liczbe niezachodzacych na siebie kanatow ([35], [49], [152]).
Kazdy kanat charakteryzuje sie duzo mniejsza ztozono$cia morfologiczng w po-
rownaniu z kompletng tkanka. Umozliwia sie zatem stworzenie obrysu struktur
pochodzacych z kazdego z kanaléw. Wykorzystywane sa wowczas algorytmy
dedykowane okreslonej kategorii morfologicznej analizowanych struktur. W ra-
mach podstawowych pomiaréw oceniane sa: lokalizacja przestrzenna, wymiary
i ksztalty przedzialéw komoérkowych, dlugosci i wzory rozgalezien, réznorod-
no$¢ unaczynienia i powierzchnie obszaréw bton. Asocjacyjne pomiary stuza
do okreslenia iloSciowego wzajemnych relacji pomiedzy dwoma lub wieksza ilo-
Scig struktur uzyskanych przez segmentacje. Rola tych pomiaréw jest niezwy-
kle istotna w systemie, ktory miatby postuzy¢ lepszemu zrozumieniu ztozonosci
tkanki mozgu. Obiekty moga pochodzi¢ z pojedynczego kanatu (np. dwa jadra
komorki) lub réznych kanatéw (np. jadra i naczynia krwionosne).

Pomiary mozna stosowa¢ w celu iloSciowego okreslenia organizacji tkanki
moézgu, zmian w organizacji zachodzacych podczas rozwoju, lub w nastepstwie
schorzen, urazéw, po podaniu $rodkéw farmakologicznych oraz proceséw zwia-
zanych ze starzeniem sie.

Program analizy obrazu FARSIGHT ([19]) rézni si¢ od innych metod przez
potozenie nacisku na asocjacyjne pomiary podczas analizy kazdego obiektu w
polu. Kontekst obiektu, w sensie otaczajacej tkanki, jest analizowany w pierw-
szej kolejnosci. Jest to alternatywne podejscie w poréwnaniu do klasycznego w
stereologii, bazujacego na losowym probkowaniu obszaru ([59]).

Ztotym standardem dla oceny poprawnosci automatycznych analiz zawsze
bedzie cztowiek, ktory jest ekspertem. Zrozumialym podej$ciem jest aby ekspert
z danej dziedziny analizowal dane uzupelniajac je komentarzem. W tym celu
mozna sie postuzy¢ takimi rozwigzaniami komercyjnymi jak MetaMorph (Mole-
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cular Devices Corp., Sunnyvale, CA) lub Velocity (Improvision Inc., Waltham,
MA). Niemniej jednak brakuje im nastepujacych istotnych wtasnosci: mozliwosé
nadawania priorytetu fragmentom analizowanej struktury w celu zmniejszenia
wysitku manualnej walidacji oraz fakt, ze dane zawsze wymagaja konwersji do
formatow tych programéw.

Analiza punktéw przestrzennych jest postepowaniem analitycznym stosowa-
nym w celu zrozumienia wzoréw rozkladu pojedynczych punktow takich jak
synapsy. W celu wsparcia analizy struktur neuronalnych stworzono narzedzie
([31]) freeware nazwane PAJ (Point Analysis in Java) bazujacy na analizach
statystycznych ([36]). Narzedzie to bazujace na Javie otrzymuje na wejsciu
wspolrzedne kartezjanskie i przeprowadza zakres analiz do testowania wzorcow.
W dodatku na danych wej$ciowych przeprowadzana jest analiza Monte Carlo,
w celu poréwnania eksperymentalnych danych z losowymi.

Czesto trojwymiarowe neurony sa rzutowane na dwuwymiarowa powierzch-
nie (np. camera lucida i rézne typy mikroskopii , w zwiazku z tym obrys
komoérek moze byé¢ w zasadzie przedstawiany jako jednowymiarowa krzywa pa-
rametryczna ([54]).

Mozliwym zastosowaniem informacji o konturach jest automatyczne uzy-
skanie dendrograméw ([67]), jednakze ta metoda ulega czesto komplikacji za
sprawa krzyzowania przebiegéw neuronalnych na obrazach dwuwymiarowych,
powodujac, ze niektore obszary komorki staja sie niedostepne dla algorytmoéow
tradycyjnego konturowania. Algorytmy te wykrywaja piksel poczatkowy kon-
turu, szukaja kolejnego piksela poprzez sondowanie najblizszego otoczenia pik-
sela, nastepnie wedruja dookota calego obiektu az do momentu natrafienia na
pierwszy poczatkowy piksel ([32]).

W algorytmach §ledzacych kontur zwykle nie jest mozliwym przemierzanie
obszaréw najbardziej wewnetrznych z powodu rzutowania trzech wymiaréw na
dwa. W zwiazku z tym tylko zewnetrzne kontury komoérek sg reprezentowane a
utracone najbardziej wewnetrzne.

Z naturalnej przyczyny obrazowanie tréjwymiarowe jest lepsze niz dwuwy-
miarowe poniewaz dostarcza wiecej informacji o uzyskanej strukturze ([79]).
Jednakze trojwymiarowe obrazowanie wymaga dodatkowej mocy komputerowej,
zwlaszcza dla uwydatnienia i interpretacji struktury. W dodatku w przypad-
kach gdy oryginalne neurony sa plaskie, jak komorki zwojowe siatkowki, to ich
ujecie trojwymiarowe umozliwia dokonanie rozdziatu skrzyzowan cienkich seg-
mentéw, ktore zawieraja sie gltéwnie w obrebie wymiaru Z. Inng przyczyna dla
ktorej obrazowanie dwuwymiarowe pozostaje cenne w neurobiologii jest fakt ze
nie wszystkie typy mikroskopii moga by¢ wykorzystane w aspekcie tréjwymia-
rowym.

Rothaus i wspoélpracownicy w swoich pracach ([103], [102]) przedstawili pot-
automatyczng metode rozdziatu zyl i tetnic drzewa naczyniowego dna oka. W
celu rozwiazania tego problemu komnieczne jest oznakowanie naczyn krwiono-
$nych, ktére réwniez sg rozgatezionymi strukturami. Na poczatku obraz szkie-
letyzacji jest uzyskiwany z drzew naczyniowych. Nastepnie ten szkielet jest
przedstawiany jako graf naczyniowy, ktory zawiera wszystkie informacje wia-
czajac w to polaczenia pomiedzy obszarami krytycznymi i segmentami gatezi.
Pozniej odbywa sie reczne etykietowanie innych naczyin w obszarze naczynio-
wego grafu. W tym przypadku wiadomym jest, ze skrzyzowanie wystepuje je-
dynie pomiedzy zyta i tetnica. Podstawowa wiedza dotyczaca struktury naczyn
stosowana jest do uproszczenia zagadnienia powodujac ze przeciwne segmenty
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galezi w skrzyzowaniu powinny by¢ jednolicie oznakowane. Takie zalozenie czyni
to postepowanie specyficznym dla problemu §ledzenia zaleznosci zyta/tetnica.
Alternatywnie segmenty galezi sasiadujacych w skrzyzowaniu powinny by¢ ozna-
kowane wyraznym identyfikatorem.

Niektore struktury takie jak skrzyzowania i nakladanie sie, nie wystepuja w
rzeczywistym tréjwymiarowym neuronie, a sa jedynie nastepstwem projekcji z
przestrzeni na plaska.

Algorytm $ledzenia galezi jest w literaturze okreslany jako[BTA](ang. Bran-
ches Tracking Algorithm) ([I1]). Proces sledzenia mozna podzieli¢ na predykcje,
pomiar i aktualizacje. Podczas etapu predykcji algorytm estymuje nastepny etap
systemu. Podczas etapu pomiaru algorytm sonduje system przez poszukiwanie
bliskiego, mozliwego do przyjecia stanu. Podczas etapu aktualizacji algorytm
taczy obydwie informacje uzyskane z poprzednich etapéw i przedstawia wynik
optymalnej estymacji dla nastepnego etapu.

Wszystkie metody opisane w pracy ([[79]) zostaly zaimplementowane w po-
staci skryptow napisanych w §rodowisku Matlab, z zastosowaniem SDC Mor-
phology Toolbox for Matlab. Metody byty ocenione na podstawie zbioru danych
zawierajacych rézne obrazy komorek zwojowych siatkéowki kociej z zastosowa-
niem camera lucida.

NeuriteTracer ([95]) to biblioteka programu ImageJ. Analizuje on pocho-
dzace z mikroskopu fluorescencyjnego obrazy neurytéow i jader neurondéw wy-
dzielonych z kultur hodowlanych. Zadane przez uzytkownika progowanie umoz-
liwia zliczanie przez plugin jader neuronéw oraz §ledzenie i pomiary dlugosci
neurytow. NeuriteTracer wlasciwie mierzy wyrostki neurytéw z mozdzku, [DRG|
(ang. Dorsal Root Ganglion - zwoj korzeni grzbietowych nerwéw rdzeniowych)
i neuronéw hipokampa. WartoSci uzyskane przez ten program silnie koreluja
z uzyskanymi przez Sledzenie pélreczne z zastosowaniem programu NeurondJ i
jesli uzy¢ wysoce specjalistycznego pakietu analiz MetaXpress. NeuriteTracer
automatycznie zapisuje tabele wynikéw do plikoéw tekstowych, a stosy obrazéow
jader neurondéw oraz ich szkieletéow zapisywane sa w formacie TIFF do pézniej-
szej wizualizacji.

NeuriteTracer doktadnie oznakowuje i mierzy neuryty zaréwno pojedynczych
jak i ztozonych kultur neuronowych i w relatywnie czystych kulturach neurono-
wych identyfikuje oraz zlicza jadra komorkowe. Program jest rowniez zdolny do
uchwycenia majacych znaczenie fizjologiczne réznic w rozroscie neurytéw. Przy
zalozeniu, ze parametry poczatkowe (progi i skala obrazu) zostaly okreslone,
§ledzenie moze sie odby¢ bez interakeji z uzytkownikiem.

Najczesciej stosowang miara do oceny czynnikéw majacych wplyw na rozrost
neurytow jest ilo§¢ rozgalezien w strukturze komorki ([4], [63], [45], [71], [76],
[107), [122], [147]).

Obecnie osiagane sa zaréwno komercyjne jak i ogélnie dostepne metody
zautomatyzowanych pomiaréw. Komercyjnie dostepne systemy zautomatyzowa-
nych analiz takie jak IN Cell Analyzer (GE Healthcare) lub ImageXpress (Mole-
cular Devices) sa niestychanie drogie i dostepne tylko dla pojedynczych bardzo
zamoznych osrodkéw naukowych. Algorytmy dedykowane §ledzeniu opisywane
byly w literaturze ([7], [143], [148]) jednakze zastosowanie tych algorytmow w
neurobiologii jest ograniczone z powodu zlozonosci zagadnienia. W zwiazku z
tym badania dotyczace rozrostu neurytéw zwykle opieraja sie na pracochton-
nych manualnych lub pélmanualnych metodach. Aktualnie dostepne metody
automatycznego $ledzenia sa albo niezwykle drogie, albo ogoélnie dostepne, ale
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trudne do wdrozenia.

Tradycyjne metody bazujace na instrumentach manualnego sledzenia
takich jak NeuroZoom lub Neurolucida wprowadzaja blad subiektywny a ich
implementacja jest czasochtonna.

Algorytm sondujacy Rayburst (J[I00]) generuje wielokierunkowy zbiér pro-
mieni zwany rdzeniem sondujacym (ang. sampling core). W ramach tej metody
wartosci gestosci sa interpolowane i uciaglane pomiedzy wokselami, co umoz-
liwia uzyskanie rozdzielczo$ci ponizej jednego woksela dla powierzchni lokalnej
oraz wygtadza artefakty kwantyzacji obrazéw cyfrowych. Jest to ogromna po-
prawa rozdzielczo$ci malych struktur, takich jak kolce dendrytyczne neuronéw,
ktore moga by¢ reprezentowane przez zaledwie kilka wokseli zwlaszcza podczas
obrazowania z zastosowaniem mikroskopu $wietlnego o ograniczonej rozdzielczo-
$ci. Pola powierzchni i objetosci obiektéw trojwymiarowych moga by¢ przetwa-
rzane do poziomdw arbitralnych doktadnosci poprzez integracje tréjkatna po-
wierzchniowg siatka. W konsekwencji otrzymujemy okreslong przez promienie
dyskretyzacje objetosci. Liczba promieni moze by¢ rézna w zaleznosci od relacji
doktadnosé a predkoséé obliczenn. W wielu aplikacjach zastosowanie dwuwymia-
rowego zamiast trojwymiarowego rdzenia sondujacego moze poprawi¢ zardwno
predkos¢ jak i dokladno$é, poprzez unikniecie rozmazania optycznego powo-
dowanego poprzez [PSF| mikroskopu. W zwiazku z tym mozna wyeliminowac¢
koniecznosé aplikacji procesu dekonwolucji.

Neurony zbudowane sa z drzew aksonalnych i dendrytycznych, ktérych pod-
stawowym elementem jest fragment cylindrycznego odgatezienia. Standardowe
oprogramowanie dla morfometrii neuronéw takie jak L-Measure ([I12]), 3DMA
([139]) i NeuroLucida (MicroBrightField) oraz kompartmentowe programy mo-
delujace takie jak NEURON ([56]) i GENESIS ([25]) prezentuja rozgalezienia
neuronalne generalnie jako cylindry, ktére tworza tancuch weztéw o okreslonej
§rednicy. W celu otrzymania takiej reprezentacji na podstawie cyfrowych obra-
z6w struktura musi by¢ najpierw zredukowana do zbioru polaczonych weztow
wzdluz $rodka kazdego segmentu rozgalezienia. To powoduje ze uzyskujemy
srodkowa 0§ lub szkielet struktury, przy pomocy réznych metod ([6], [21], [23],
[75], [111], [138]). W celu przedstawienia ksztaltu trojwymiarowego konieczna
jest estymacja $rednicy kazdego wezla.

Dla danych uzyskanych za pomocy laserowej skanujacej mikroskopii PSF mi-
kroskopu moze istotnie znieksztalcaé¢ grubosé gatezi wzdtuz kierunku osi optycz-
nej, co moze by¢ w znacznym stopniu wyréwnane przez techniki dekonwolucji.

Potautomatyczne metody detekeji ksztattu kolcow dendrytycznych moga by¢
przeprowadzone z zastosowaniem programoéw NeuronStudio ([99]), AutoNeuron,
MBF Bioscience, Williston, VT. NeuronStudio jest zintegrowanym systemem do
potautomatycznej digitalizacji, morfometrii i analizy zlozonej morfologii neuro-
néw w wysokiej rozdzielczosci.

W aplikacji NeuronStudio woksele kolcéw sa pogrupowane i analizowane z
precyzja ponizej jednego woksela przy pomocy programu Rayburst ([I00]) oraz
sklasyfikowane na trzy morfologiczne typy: grzybiasty, krepy i cienki. Pro-
gram umozliwia réwniez wizualng weryfikacje klasyfikacji kolcéw i manualng
ich edycje. Stosowana jest adaptacja metody ISODATA ([97]) w celu obliczenia
lokalnego progu dla kazdego wezta wzdluz modelu dendrytycznego. Metoda ta
jest wlasciwa dla zbioru danych wykazujacych dwumodalny rozdzial wartosci
intensywno$ci.

Specjalista bada kazdg sterte obrazow konfokalnych interaktywnie, uzywajac
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najpierw 2D przegladarki skrawkoéw i nastepnie 3D renderingu.

NeuronStudio jest narzedziem, ktére umozliwia rekonstrukcje, klasyfikacje i
okreslenie ilosciowe ksztaltu kolcow.

Tradycyjne metody manualne digitalizacji kolcéw sa czasochlonne, niedo-
ktadne i subiektywne (NeuroZoom ([20]), NeuroLucida ([51]) (MBF Bioscience,
Williston, VT)).

Do tej pory w literaturze opisano trzy metody automatycznej analizy kolcow
dendrytycznych w oparciu o obrazy z mikroskopii §wietlnej i tylko jeden z nich
opiera sie o dane trojwymiarowe. Ta metoda 3D ([62]) bazuje na technice zwanej
»grassfire” przypisujacej kazdemu wokselowi dendrytu odleglodé od osi §rodkowej
struktury dendrytycznej ([75]). Kolce i wypuklosci powierzchni dendrytow sa
identyfikowane jako miejscowe maksima tej miary.

Ostatnio Zhang Y. i wsp. ([148]) zastosowali detektor krzywoliniowych
struktur do wykrywania kolcéw w dwuwymiarowych projekcjach stert obra-
zow oraz [LDA| (ang. Linear Discriminant Analysis) w celu odréznienia
rzeczywistych kolcéw od pseudokolcow. Metoda stanowi ulepszenie wzgledem
stosowanych wczesniej technik, przez zastosowanie adaptacyjnego miejscowego
progowania do detekcji kolcow i dendrytoéw, niestety jest stosowana jedynie dla
dwoéch wymiaréw. W takich metodach kolce powyzej i ponizej dendrytu
wzdluz osi optycznej nie moga by¢ wykryte, co wiecej ksztalt kolcow, dtugosé
oraz inne pomiary s3 znieksztalcone przez brak informacji w osi Z.

System Neuroexplorer (Microbrightfield, Inc.) okresla automatycznie gene-
rowane §lady, punkty rozgatezien i pomiary morfologiczne.

L-Measure ([113]) jest ogolnie dostepnym oprogramowaniem stosowanym w
ilosciowej charakterystyce morfologii neuronéw. L-Measure oblicza duze ilosci
parametréw neuroanatomicznych na podstawie plikéw rekonstrukcji tréojwymia-
rowej.

Alternatywng wersja przeprowadzania analiz morfometrycznych jest pro-
gram MicroBrightField NeuroExplorer (www.mbfbioscience.com). Programem
umozliwiajacym laczenie wlasnosci elektrofizjologicznych z morfologicznymi jest
NEURON (http://www.neuron.yale.edu). PAJ (Java tool Point Analysis) ([114])
to ogolnodostepne oprogramowanie napisane w Javie w celu 3D analizy punk-
towej.
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Rozdzial 3

Metody przetwarzania
obrazow

W celu efektywnego wykorzystania obrazu jako zrodia informacji nalezy prze-
tworzy¢ go na posta¢ cyfrowa, a nastepnie przeprowadzi¢ jego szczegdlowy pro-
ces analizy, w sktad ktorego wchodza: segmentacja, lokalizacja obiektéw oraz
wyznaczanie ich cech. Jednak przed rozpoczeciem tego procesu konieczna jest
poprawa jakosci obrazu, a w szczegblnosci jego filtracja, w celu eliminacji zakté-
cen oraz wyostrzanie. Te ostatnie operacje odwoluja sie do procesu przetwarza-
nia obrazu.

Zadania realizowane przez komputerowe systemy przetwarzania obrazéw sa
raskakujaco ztozone i trudne ([127], [128]). Zaskoczenie wynika 7z tego, ze kazdy
czltowiek dokonuje przetwarzania i rozpoznawania obrazéw przez praktycznie
caly czas, przy czym czynnosci te nasz moézg wykonuje w sposéb tak szybki
i naturalny, ze trudno jest nam zda¢ sobie sprawe z ogromnej ztozonodci tego
procesu. Tymczasem préba stworzenia sztucznego odpowiednika tego procesu
ujawnia cala zlozono$¢ tego, co po prostu nazywamy patrzeniem i postrzega-
niem. Zautomatyzowanie tego procesu jest wiec niestychanie trudne, przyniesé
jednak moze wielkie korzysci.

Na proces widzenia, zaréwno naturalnego jak i sztucznego, sktada sie szereg
operacji takich jak: recepcja (akwizycja) obrazu, przetwarzanie obrazu (filtracja
wstepna, eliminacja zaklécenl, kompresja obrazu, eksponowanie waznych cech,
itp.), analiza obrazu (wydobycie cech opisujacych obraz), rozpoznanie obrazu
i jego semantyczna interpretacja. Najbardziej czasochlonnym i angazujacym
najwieksze moce obliczeniowe jest etap filtracji obrazu, za$§ najbardziej skom-
plikowana i trudng w realizacji operacja jest analiza obrazu. Cecha charakte-
rystyczng procesu przetwarzania obrazu jest fakt, ze zaréwno na wejsciu algo-
rytmu przetwarzajacego informacje, jak i na wyjsSciu wystepuja obrazy. Jest to
spostrzezenie bogate w konsekwencje. Gléwng z nich jest konstatacja faktu, ze
algorytm przetwarzajacy, ktory musi wytworzy¢ dziesiatki tysiecy lub nawet mi-
liony punktéw obrazu wynikowego, po prostu musi dziataé¢ stosunkowo wolno na
szeregowym (sekwencyjnym) komputerze. Jego prace mozna znakomicie przy-
spieszy¢ przechodzac do komputeréw o architekturze réwnoleglej.

Po procesie przetwarzania obrazu nastepuje jego analiza. Wynikiem analizy
obrazu moga by¢ dane jakoSciowe i ilo§ciowe, opisujace okreslone cechy obrazu
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lub calej grupy obrazéw. Podczas analizy obrazu gubiona jest bezpowrotnie
pewna czes¢ informacji, jednak rezultat analizy moze zawiera¢ wszystkie infor-
macje uzyteczne, a trudne do wyodrebnienia “na pierwszy rzut oka” w obrazie
wyjSciowym. Dlatego obraz po procesie analizy jest nieporéwnanie bardziej
podatny na zastosowanie metod i algorytméw rozpoznawania czy tez na inne
metody oceny jego merytorycznej zawartosci, niz obraz nie poddany analizie.
Podstawowymi grupami przeksztalcen sa: przeksztalcenia geometryczne, prze-
ksztalcenia punktowe, przeksztalcenia kontekstowe, przeksztalcenia widmowe i
przeksztalcenia morfologiczne.

3.0.1 Matematyczna definicja obrazu

Aby w formalny sposéb zdefiniowaé¢ operacje wykonywane na obrazie, musimy
najpierw matematycznie okresli¢ pojecie obrazu. Z matematycznej definicji ob-
razu przedstawionej w tym podrozdziale bedziemy korzysta¢ w dalszej czesci
pracy. Zakladamy, ze obraz sktada sie z pikseli (lub wokseli w przypadku obrazu
trojwymiarowego), ktore maja wartosci rzeczywiste lub caltkowite i sa indekso-
wane przez swoje wspolrzedne, bedace liczbami catkowitymi. Dla przypadku
dwuwymiarowego przyjmujemy, ze piksel lezacy w lewym gérnym rogu obrazu
ma indeks [0,0]. Wspotrzedne pikseli rosng z lewej strony do prawej i z gory na
dot. Obraz tréjwymiarowy mozemy sobie wyobrazi¢ jako stos (ciag) obrazow
umiejscowionych jeden na drugim. W obrazach 3D]woksele maja 3 wspotrzedne.
Indeksy wokseli z obrazu na gérze stosu maja trzecia wspoétrzedng réwng 0. Jej
warto$é rosnie wraz z przechodzeniem w glab stosu.

Przez obraz bedziemy rozumieli pewna specyficzng funkcje, ktora dla poda-
nych wspolrzednych woksela zwraca jego warto§é (czyli jasnosé lub stopien sza-
ro$ci). Rozmiar obrazu F bedziemy oznaczac poprzez rq(F), gdzied = 1,2, 3, ...
to numer wymiaru (osi). I tak na przyklad dla dwuwymiarowego obrazu F
o szerokosci 44 pikseli i wysokosci 30 pikseli mozemy zapisa¢ r1(F) = 44 i
ro(F) = 30. W definicjach matematycznych bedziemy sie czesto odwolywaé do
wartosci wokseli lezacych poza rzeczywistym obrazem, dlatego funkcja obrazu
musi by¢ rowniez okreslona dla wspoétrzednych spoza jego granic. W niniejszej
pracy przyjeto zalozenie, ze wartosci wokseli spoza obrazu sa rowne zeru (chyba
ze, wyraznie napisano, ze jest inaczej). Reasumujac, N-wymiarowy obraz F
mozemy zdefiniowa¢ jako nastepujaca funkcje:

F:ZN — R

o - |
F (a1, 9, o 2n]) = { jasno§¢ woksela Vicgeny 0<axg<rqe(F)  (3.1)

10 w przeciwnym przypadku

Dodatkowo wprowadzono definicje zbioru y N-wymiarowych wektoréw be-
dacych indeksami wokseli zawartych w obrazie:

X(F) = {[z1, 22, ..., an] € ZV : Vici<ny 0 <zq <rq(F)} (3.2)

3.1 Przeksztalcenia punktowe

Przeksztatcenia punktowe (anamorficzne) maja za zadanie jedynie lepsze uwi-
docznienie pewnych tresci juz zawartych w obrazie. Nie wprowadzaja one zad-
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nych nowych informacji do obrazu. Bezposrednio widocznym efektem prze-
ksztalcenn punktowych jest zawsze zmiana skali jasno$ci obrazu, bez zmiany
geometrii widocznych na obrazie obiektéow. Ich wada jest to, ze regula prze-
ksztatcenia musi by¢ kazdorazowo wymyslona przez osobe analizujaca obraz.

3.1.1 Modulacja gamma

W celu ogoélnej poprawy jakosci obrazu i to bez okreslenia ad hoc czego sie
na obrazie szuka mozna uzy¢ normalizacji czy modulacji gamma. Normalizacja
polega na sprowadzeniu przedziatu zmian wartosci punktow wyjsciowego obrazu
do pewnego, ustalonego zakresu. Modulacja gamma ma natomiast za zadanie
redukcje nadmiernego kontrastu obrazu wyjsciowego. Przeksztalcenie to ma
postac:

Foana(®) = (F(@))” (3.3)

gdzie p jest stalym wykltadnikiem, zazwyczaj liczba naturalng.

3.1.2 Wyréwnanie histogramu

Czesto stosowanym przeksztatceniem jednopunktowym jest wyréwnanie histo-
gramu. Polega ono na takim przeksztalceniu jasnosci poszczegdlnych punktow
obrazu, aby ilo§¢ punktéw o jasnosci lezacej w kazdym z rownych przedzialow
histogramu byta w przyblizeniu taka sama. Transformacja ta ma duze znaczenie
praktyczne. Idealny histogram powinien mie¢ w ogélnym zarysie ksztalt zbli-
zony do prostokata, a wiec zadne wydzielone obszary w dziedzinie szarosci nie
powinny mie¢ przewagi nad innymi. Wyréwnanie histogramu mozna wykonaé
globalnie lub lokalnie. Lokalne wyréwnanie histogramu na kazdym z fragmentow
obrazu niezaleznie niweluje skutki nieréwnomiernego o§wietlenia obiektu.

3.2 Binaryzacja

Celem binaryzacji jest radykalna redukcja ilosci informacji zawartej w obrazie.
Przeprowadzenie procesu binaryzacji polega na tym, aby obraz majacy wiele
poziomoéw szarosci zamienié¢ na obraz, ktérego piksele maja wylacznie wartosé
0 lub 1. Ogodlng operacje binaryzacji mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob:

0 gdyTex(F)ANF(ZT) <Tpin

Fpin(@) = { 1 gdy T e x(F)AF(T) > Tsin (3.4)

gdzie dprn (F') oznacza obraz F' po binaryzacji, a Tsrn to przyjety prog binary-
zacji. Progowanie jest klasyczna metoda binaryzacji obrazu monochromatycz-
nego. Dla wiekszosci aplikacji skutecznosé segmentacji poprzez progowanie jest
wystarczajaca, a szybkos§¢ przetwarzanie nieporéwnywalnie wieksza w stosunku
do innych metod.

Przy wykonywaniu binaryzacji obrazu podstawowym problemem jest odpo-
wiedni wybor progu binaryzacji. Algorytmy stuzace do automatycznego wyzna-
czania wartosci progowej sa tematem wielu prac naukowych. Na rysunku
zamieszczono krotki przeglad istniejacych metod binaryzacji. Jako podstawe
do przygotowania schematu przyjeto przegladowy artykul [117] oraz prace [16].
Generalnie, algorytmy binaryzacji r6znig sie sposobem wyznaczania wartosci
progowej. Mozemy tutaj wyodrebni¢ dwa gléwne podejscia:
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Rysunek 3.1: Taksonomia metod wyznaczania progu przy binaryzacjii obrazu

wg. [16]

prog globalny - warto$¢ progu Tpry jest taka sama dla wszystkich wokseli.
W tym podejsciu wartosé progu jest wyznaczana globalnie. Caly obraz
jest binaryzowany z jedna, stala wartoscia progu Tp;ny. Przykladem al-
gorytmu o globalnym progu moze by¢ opisany dalej algorytm SIS.

prog lokalny - warto$¢ progu Tpyny jest wyznaczana dla kazdego woksela z
osobna. Metody progu lokalnego sa uzyteczne w przypadku zlego, a w
szczegblnosci nieréwnomiernego o$wietlenia sceny. W metodach tych war-
tos¢ progu obliczana jest osobno dla poszczegédlnych pikseli lub wiekszych
fragmentow obrazu, na podstawie informacji o wartosciach pikseli w wy-
branym otoczeniu przetwarzanego woksela. Jako przyktad takiego podej-
Scia zostanie dalej opisany algorytm Bernsena.

Oczywiscie nie istniejg rozwigzania uniwersalne dla wszystkich obrazéw. Dla-
tego dla konkretnych zagadnienn metode i jej parametry dobiera sie doswiadczal-
nie.

3.2.1 Algorytm SIS

Algorytm [SIS| (ang. Simple Image Statistic) jest metoda znajdowania globalne;j
wartosci progowej na podstawie prostych statystyk obrazu i nie wymaga tworze-
nia histogramu wartodci pikseli ([70], [1I06]). Zakladamy, ze obraz rzeczywisty
przedstawia obiekt o jasnoéci a na tle o jasnosci b, jednak dla poszczegblnych
pikseli obrazu wartosci te s3 w pewien sposéb zaszumione. Woéwczas odpowied-
nia dla takiego obrazu wartos¢ progu Tp;y powinna by¢ nastepujaca:

a+b

Toin = — (3.5)
W oryginalnej wersji algorytm SIS jest zdefiniowany dla dwuwymiarowego ob-
razu. Jesli dla kazdego punktu takiego obrazu T = [z1,x2] o jasnosci F(T)
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zdefiniujemy jego numeryczny gradient:

|VZ| = max (|F(ZT + ) — F(T —w)|, |F(T +u2) — F(T —u2)|) (3.6)
to wowczas otrzymujemy szukang warto$¢ progu.

1(F ro(F
Y} Yl |F ([, @a))| - [V, 2]
r(F ro(F
PR DA |

Jak widaé, algorytm ten mozna bardzo tatwo przystosowaé¢ do binaryzacji ob-

razéw trojwymiarowych - wystarczy rozszerzy¢ definicje [3.6] o element |F(T +
u3) — F(T — us3)| oraz definicje 0 zmienng .

TN = (37)

3.2.2 Algorytm Bernsena

W metodzie Bernsena wartosé progu Tpry dla danego woksela jest obliczana
na podstawie wartosci wokseli z jego sasiedztwa. Dla dwuwymiarowych obra-
z6w za sasiedztwo przyjmuje sie kwadratowe okna o zadanej wielkosci. Jako
warto$¢ progowa Ty przyjmuje sie warto$¢ usredniong z warto$ci minimalnej
i maksymalnej w obrebie okna. (wzor [3.8)).

Tprn(Z) = 0,5 | max (F(f)) + min (F(t)) (3.8)
te Mz teMs

gdzie Mz jest oknem o rozmiarach b na b pikseli wokot piksela .
Mz = {i = [tl,tg] € X(F) : |1’1 — t1| <bA |£L'2 — t2| < b} (39)
Ponadto przyjmuje sie, ze jesli kontrast w obrebie okna

C(T) = max(F(t)) — min (F(t)) (3.10)
e My te Mz
jest zbyt maly, woéwczas przyjmuje sie, ze wszystkie punkty nalezace do okna
naleza do tej samej klasy okreslonej przez wybrany eksperymentalnie prég glo-
balny Tj.

Wielko§é okna M powinna byé dobrana proporcjonalnie do wielkosci obiek-
tow, ktore algorytm wykrywa. Zastosowanie zbyt duzego okna powoduje, ze al-
gorytm segmentacji pomija mate obiekty o niewielkim kontrascie, ktére znajduja
sie w sasiedztwie obiektow o wiekszym kontrascie. Okno zbyt male uniemozliwia
prawidlowe wykrywanie krawedzi duzych obiektow oraz prawidtowa identyfika-
cje duzych obszaréw obrazu o jednolitym tle. Wielko$¢ okna przeszukiwania
powinna by¢ dobrana eksperymentalnie do wielko$ci obiektow widocznych na
obrazie. Moze to stanowi¢ problem w przypadku, gdy nie znamy dokladnej
skali obrazu lub obiekty, ktore poddajemy segmentacji charakteryzuja sie zr6z-
nicowanym kontrastem i wielko$cia.

Mozliwym rozwigzaniem tego problemu jest modyfikacja algorytmu opisana
w pracy [17]. Przedstawiony tam algorytm dokonuje binaryzacji poprzez wy-
konywanie w kolejnych iteracjach algorytmu Bernsena z rézna wielkoscig okna
M. W kazdym kroku iteracji podwaja sie promien tego okna. Do nastepnego
przebiegu wybiera sie tylko te punkty, ktére zostaly zaklasyfikowane jako tlo.
Algorytm koriczy swoje dzialanie, gdy kolejny przebieg nie powoduje juz zmiany
przyporzadkowania pikseli lub gdy osiagnieto ustalony maksymalny promien
okna.
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3.3 Transformacja Fouriera

Transformacja Fouriera jest przeksztalceniem widmowym umozliwiajagcym przed-
stawienie zadanej funkcji jednej zmiennej w dziedzinie czestotliwo$ci. Moze by¢

ona wykorzystana w zaawansowanych technikach przetwarzania obrazéw o cha-

rakterze specjalistycznym, na przyktad obrazéw medycznych, satelitarnych lub

astronomicznych, do analizy tekstur czy do wyznaczania wymiaru fraktalnego.

Dos¢ znaczng analogie do transformacji Fouriera wykazuje szereg innych trans-

formacji, powszechnie stosowanych na przyktad do kompresji obrazéw, takich

jak transformacja kosinusowa czy falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform).

3.3.1 Definicja transformacji Fouriera

Transformacja Fouriera wyznacza dla kazdej funkcji postaci f : R — C do-
ktadnie jedng odpowiadajaca jej funkcje fp, zdefiniowang w tzw. dziedzinie
czestotliwosci. Jest ona zdefiniowana nastepujacym wzorem:

fre(€) = /_OO F) - e 2™ edy (3.11)

Istnieje rowniez odwrotna transformacja Fouriera, pozwalajaca na wyznaczenie
pierwotnej funkcji f z zadanej funkcji fp,.:

f() = /_ T fe(©) - e e (3.12)

W praktyce operujemy na obiektach z przestrzeni dyskretnej (np.: piksele),
dlatego tez w miejsce transformacji Fouriera wykorzystywana jest dyskretna
transformata Fouriera nazywana w skrécie (ang. Discrete Fourier Trans-
form). Jako dane wejSciowe przyjmuje ona ciag liczb zespolonych. Jej wy-
nikiem jest inny ciag liczb zespolonych, ktéry ma taka sama ilo§¢ elemen-
tow, jak ciag wejsciowy. Jezeli na wejSciu mamy dany n-elementowy ciag
(ag, a1, ..., an—1),a; € C, to wynikiem jest ciag (Ao, A1, ..., Ap_1), A; € C,
ktorego elementy spelniaja nastepujaca zaleznosé:

n—1
A=) ap ek 0<j<n—1 (3.13)
k=0

Analogicznie jak dla opisanej powyzej transformacji Fouriera, istnieje réwniez
transformata odwrotna do [DFT] dana wzorem:

n—1
a; =3 Ap-eHE0<j<n—1 (3.14)
k=0

Dwuwymiarowa transformata Fouriera jest operacja separowalng ze wzgledu
na wymiar. Moze by¢ uzyteczna do wykrywania pewnych charakterystycznych
wzorcow w obrazie. Obrazy otrzymane poprzez odwrotna transformacje Fo-
uriera z F-obrazéw sa wprawdzie zawsze rzeczywiste, jednak ich wartosci sa za-
zwyczaj bardzo zle dopasowane do przedziatu, z ktérego pochodzity poczatkowe
wartosci wokseli. W zwiazku z tym nalezy dobra¢, najlepiej metoda obserwacji i
poréwnan, nowy zakres, tak by na odtworzonym obrazie zarysowaly sie ksztalty
zawarte w obrazie oryginalnym.
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Aby wykona¢ dla dwuwymiarowych danych (np.: obrazu), trzeba je
podzieli¢ na jednowymiarowe ciagi liczb biegnace wzdluz pierwszego wymiaru,
obliczy¢ [DFT]dla kazdego takiego ciagu, a nastepnie wykona¢ te sama czynnosé
dla drugiego wymiaru. Dla wielowymiarowych danych w analogiczny sposéb
nalezy wykonaé te obliczenia kolejno dla wszystkich wymiaréw.

3.3.2 Konwolucja obrazéow

Transformacja Fouriera posiada pewng waznag wlasnosé powigzang z operacja
konwolucji (czyli splotu funkeji). Ot6z konwolucja dwoch funkeji w przestrzeni
rzeczywistej jest rownowazna ich iloczynowi w przestrzeni Fouriera. Innymi
stowy, dla dowolnych dwoch funkcji f, g : R — C, ktore sa ciagle i catkowalne
na przedziale (—oo, 00), zachodzi nastepujaca wlasnosc:

(f*9)p, = frr-grr (3.15)

Wtasnosé te mozna wykorzystaé¢ do efektywnego policzenia konwolucji dwdch
obrazéw za pomoca dyskretnej transformaty Fouriera. Konwolucje dwoch ob-
razow 2Dmozna zapisa¢ jako:

Tl(P) 1T2(P) 1

(FxP)([z1,z2]) = Y. Y F(lwn — ki, 2z — ko)) - P([k1, k2])  (3.16)
k1=0 ko=0

Operacje konwolucji mozemy zinterpretowaé jako naktadanie na obraz tzw. ma-
ski. Obraz P jest w tym przypadku wtasnie maska nakladana na obraz F. Dla
kazdego piksela z obrazu F nastepuje przemnozenie jego wartosci przez warto-
$ci pikseli z maski P. Tak przemnozona maska jest dodawana w odpowiednim
miejscu do obrazu wynikowego. Obrazem wynikowym jest wiec suma odpowied-
nio przesunietych i przemnozonych masek P. Analogicznie konwolucje obrazow
trojwymiarowych definiujemy jako:
ri(P)—1ra(P)—1r3(P)—1

(FxP)([z,zz,23]) = > > > Fllwi—ki, x2—ka, 23— ks])-P([k1, ko, ks])

k1=0 k=0  k3=0

(3.17)

Rozmiar obrazu bedacego wynikiem konwolucji obrazéw F i P mozna opisaé¢
zalezno$cia;

ra(FxP)=r4(F)+rqP)—1 (3.18)
Korzystajac z wlasnosci transformacji Fouriera przedstawionej w rownaniu [3.15]
wzory i mozemy zastapi¢ wzorem korzystajacym z dyskretnej trans-
formaty Fouriera:

(F « P)(%) = IDFT(DFT(F) - DFT(P))(Z) (3.19)

gdzie DFT] oznacza dyskretna transformate Fouriera, a [[DFT]| transformate od-
wrotng. Iloczyn obrazéw interpretujemy jako obraz skladajacy sie z prostych
iloczynow pomiedzy odpowiadajacymi sobie wokseli. Sens stosowania dyskret-
nej transformaty Fouriera do wykonywania konwolucji wida¢ po obliczeniu cza-
sowej ztozonosci obliczeniowej dla wzorow [3.17)i[3.19] W klasycznym algorytmie
konwolucji obrazéw asymptotyczna czasowa ztozonos$¢ obliczeniowa wynosi:

D D
0 (H ra(F) - I rd(P)> (3.20)
d=1 d=1
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W przypadku korzystania z wzoru [3.19] trzeba policzy¢ dyskretne transformaty
Fouriera dla obrazéw wejsciowych, przemnozy¢ je i dla otrzymanego obrazu poli-
czy¢ transformate odwrotng. Najbardziej kosztowne z tych operacji jest oblicze-
nie DFT|oraz[[DFT] Zlozonos¢ czasowa tych operacji jest liniowo-logarytmiczna
wzgledem iloéci wokseli na obrazie. Poniewaz operacje te musza byé¢ wykony-
wane na obrazach o rozmiarach r(F')+r(P), wypadkowa asymptotyczna czasowa
ztozono$¢ obliczeniowa tej metody wynosi:

D D
o (H(Td(F) +ra(P)—1)-log (H(Td(F) +ra(P) — 1))) (3.21)

d=1 d=1

Po poréwnaniu wzoréw [3.20| oraz [3.21] wyraznie widaé, ze do konwolucji obra-
z6w wiekszych niz kilkana$cie wokseli warto zastosowaé dyskretng transformate
Fouriera.

3.4 Filtracja obrazu

Zazwyczaj filtry uzywane do analizy obrazéw zaktadaja, ze wykonywane na
obrazie operacje beda kontekstowe. Oznacza to, ze dla wyznaczenia warto-
Sci jednego punktu obrazu wynikowego trzeba dokonaé okreslonych obliczeri na
wielu punktach obrazu zrédlowego. Z powodu kontekstowosci wykonywanych
operacji filtracja z reguly nie moze dotyczy¢ pikseli znajdujacych sie bezpo-
§rednio na brzegu obrazu. Z matematycznego punktu widzenia filtr jest pewna
funkcja (wieloargumentowa) przeksztalcajaca jeden obraz w drugi metoda “pik-
sel po pikselu”. Wtasciwosci filtru wynikaja wprost z analitycznych wtasnosci
realizujacej go funkcji.

Kontekstowe operacje filtracji obrazu bardzo czesto wykorzystywane sg w
przetwarzaniu i analizie obrazu. Operacje te, w odréznieniu od operacji punk-
towych, istotnie zmieniaja zawarto$¢ obrazu, w tym takze geometrie widocz-
nych na obrazie obiektéw. Najbardziej typowe zastosowanie filtracji polega na
usuwaniu zakléceri z obrazu. Za pomocy filtru usredniajacego mozna usunaé
drobne zaklécenia z obrazu, takie jak np. drobne plamki. Wygltadzane sa row-
niez drobne zawirowania krawedzi obiektow, efekty falowania jasnoSci zaréwno
w obszarze samych obiektow, jak i w obszarze tla.

3.4.1 Filtry liniowe

Wyréznia sie grupe filtrow liniowych, za pomoca ktérych przeprowadzana jest
operacja filtracji w oparciu o pewng liniowg kombinacje wybranych pikseli ob-
razu wejSciowego. Filtry liniowe moga by¢ opisane za pomoca operacji konwo-
lucji obrazu z odpowiednia maska. W przeksztalceniach obrazéw dwuwymia-
rowych stosuje sie zazwyczaj maski o wymiarach 3 x 3. W literaturze opisano
wiele réznych masek, ktérych zastosowanie daje pewne okreslone efekty. Poni-
zej zostanie przedstawionych kilka z najbardziej znanych. Przy implementacji
algorytmoéw korzystajacych z filtrow liniowych nalezy pamietaé¢ o tym, ze obraz
otrzymany w drodze konwolucji z odpowiednia maska prawdopodobnie bedzie
musiat zosta¢ przeskalowany, tak aby wartosci pikseli miescity sie w dozwolonym
przedziale (innym rozwigzaniem moze by¢ normalizacja maski przed konwolu-
cja). Ponadto trzeba upewnic sie, w jaki sposéb dana maska ma zosta¢ na obraz
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nalozona - wedtug matematycznej definicji (Wzér maska powinna by¢ nalo-
zona niejako “na odwrét”, tak aby lewy gorny rog maski pokrywal sie z prawym
dolnym rogiem analizowanego obszaru. Tymczasem powszechnie przyjelo sie, ze
maski sa nakladane na analizowany obszar wprost, co jest bardziej intuicyjne,
chociaz niezgodne z definicja konwolucji (oczywiscie nie ma to znaczenia, gdy
maska jest symetryczna w pionie i poziomie).

Filtry gérnoprzepustowe moga stuzy¢ do wydobywania z obrazu sktadnikéw
odpowiedzialnych za szybkie zmiany jasnosci - a wiec konturéw, krawedzi, drob-
nych elementéw faktury, itp. Filtry gérnoprzepustowe dokonuja wyostrzenia
sygnatu, co w praktyce polega na uwypukleniu krawedzi obiektéw w obrazie.
Filtry goérnoprzepustowe realizuja zawsze jaka$ forme rozniczkowania sygnatu
np. za pomoca gradientu Robertsa.

Istota filtracji gornoprzepustowej polega na podkre§leniu pewnych krawe-
dzi. W macierzach konwolucji filtréw gérnoprzepustowych wystepuja zaréwno
dodatnie, jak i ujemne wspoétczynniki, co oznacza, ze po wykonaniu splotu w ob-
razie wynikowym beda wystepowaly zaréwno piksele o wartosciach dodatnich,
jak i piksele o wartosciach ujemnych - zjawisko takie nie wystepuje podczas
filtracji dolnoprzepustowych. Filtr dolnoprzepustowy powoduje niestety pewne
rozmycie konturéw obiektéw i pogorszenie rozpoznawalnosci ich ksztaltow.

Przy filtracjach gradientowych mozna wzmacnia¢ wpltyw bezposrednio naj-
blizszego otoczenia piksela, dla ktérego wyznaczana jest wartosé piksela obrazu
wynikowego. Shtuza do tego tak zwane maski Sobela, ktére majac okreslona
orientacje wydobywaja z obrazu linie i struktury o tej wlasnie orientacji.

Do wyznaczania gradientéw kierunkowych stuza maski Robertsa, Prewitta,
Sobela i inne. Jako przyklad na rysunku przedstawiono maski Sobela.
Istnieja tez maski umozliwiajace wykrywanie naroznikéw. Gléwna cecha opera-
toréow wykorzystywanych do wyznaczania gradientéw obrazu lub do wykrywania
naroznikow, jako specjalnych form gornoprzepustowej filtracji obrazu byt fakt,
ze odpowiednie macierze konwolucji wykazywaty okreslong asymetrie. Nastep-
stwem tej asymetrii byty kierunkowe wtasnosci realizowanych z uzyciem tych
macierzy transformacji obrazu - podkreslaty one lub ttumity pewne cechy obrazu
- zaleznie od tego, pod jakim katem przebiegaly okreslone krawedzie obiektow
na obrazie w stosunku do kierunku asymetrii macierzy konwolucji. Gdy celem
jest wykrywanie i podkreslanie w obrazie wszelkich krawedzi i konturéw obiek-
toéw, niezaleznie od tego, pod jakim katem one przebiegaja stosuje sie najczesciej
metody nieliniowe, ale w prostych zadaniach dobre efekty uzyska¢ mozna stosu-
jac tak zwane laplasjany. Operacja oparta na wykorzystaniu maski laplasjanu
uwypukla i podkresla wszelkie linie i krawedzie obrazu.

3.4.2 Filtry nieliniowe

Wiekszo$¢ wspomnianych wyzej filtrow usuwa zaklocenia niszcezac takze drobne
szczegoOly i krawedzie przetwarzanych obrazéow. Lepsze efekty daja takze i w
tym zakresie filtry nieliniowe, wybierajace zwykle dla przetwarzanego punktu
obrazu wynikowego jedna z wartoéci z jego otoczenia na obrazie zrédlowym.
Najczesciej spotykanym przykladem filtra dziatajacego na tej zasadzie jest filtr
wykorzystujacy mediane. Filtr medianowy jest filtrem mocnym, gdyz ekstre-
malne wartosci przetwarzanego punktu nie maja wptywu na wartos¢, jaka filtr
przekazuje na swoim wyjsciu. Filtr medianowy bardzo skutecznie zwalcza wszel-
kie lokalne szumy, nie powodujac ich rozmazywania na wiekszym obszarze, co
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Rysunek 3.2: Maski Sobela, strzatki pokazuja gradient “wykrywany” przez kazda
z masek.
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jest niestety przypadlodcia wszystkich filtrow konwolucyjnych. Filtracja media-
nowa nie wprowadza do obrazu nowych wartosci. Obraz po wykonaniu filtracji
nie wymaga wiec zadnego dodatkowego skalowania. Wada filtracji medianowej
jest erozja drobnych szczegbéléw obrazu, a niewatpliwym mankamentem dlugi
czas obliczeri. Do analizy stopni szaro$ci wybranego otoczenia punktu mozna
rowniez stosowaé filtr maksymalny czy minimalny. Wybieramy wéwczas war-
to§¢ najwieksza lub najmniejsza. Filtry te dzialaja bardzo podobnie jak erozja
i dylatacja opisane w podrozdziale

Rodzina filtrow nieliniowych jest bardzo liczna. Naleza do niej réowniez fil-
try adaptacyjne, ktére zmieniaja charakterystyke dziatania w zaleznosci od cech
analizowanego obszaru. Do filtrow nieliniowych zaliczy¢ tez mozna filtry kom-
binowane wykrywajace krawedzie. Idea tych filtrow polega na kolejnym zasto-
sowaniu dwoch gradientéw w prostopadlych do siebie kierunkach, a nastepnie
na dokonaniu nieliniowej kombinacji wynikéow tych gradientéw. Dzieki nieli-
niowej kombinacji rezultatéw liniowych transformacji obrazu tworzy sie w ten
spos6b obraz wynikowy o wyjatkowo dobrze podkreslonych konturach, niezalez-
nie od kierunku ich przebiegu. Kombinacja filtracji obrazu poprzez stosowanie
dwoch prostopadtych masek Sobela i kombinacji Euklidesowej lub modutowej
okreglana jest w literaturze mianem gradientu Sobela. Na analogicznej zasadzie,
zmieniajac tylko maski, otrzymuje sie gradient Prewitta czy Kirscha.

Innym typem filtréw nieliniowych sg operacje logiczne wykonywane na war-
tosciach pikseli. Operacje logiczne najczesciej przeprowadzane sg na obrazach
binarnych. Najczesciej danymi wejSciowymi sa dwa obrazy, a rezultatem jeden
obraz. Na poszczegdlnych punktach obrazu wykonywane sa operacje logiczne:
NOT (zaprzeczenie), AND (iloczyn logiczny), OR (suma logiczna), SUB (r6z-
nica logiczna), XOR (suma roztaczna), NXOR (réwnowazno$¢ logiczna). Dla
obrazow o wiekszej ilosci stanéw poszczegolnego elementu (koloréw) tradycyjna
logika Boole’a jest niewystarczajaca. Nalezy wtedy stosowac logike wielowarto-
$ciowa lub rozmyta.

3.5 Przeksztalcenia morfologiczne

Przeksztatcenia morfologiczne sy jednymi z najwazniejszych operacji w kompu-
terowej analizie obrazu, gdyz pozwalaja na najbardziej ztozone operacje, zwia-
zane z analizg ksztaltu elementéw obrazu, ich wzajemnego polozenia oraz umoz-
liwiaja zlozone procesy symulacji. Podstawowe przeksztatcenia morfologiczne
sa punktem wyj$ciowym do tworzenia bardziej ztozonych operacji, zwiazanych
z analizg ksztaltu obiektéw oraz ich wzajemnego rozmieszczenia. Niestety naj-
wieksza ich wada jest wielka zlozonos¢ obliczeniowa, na skutek ktoérej rozpo-
wszechnily sie one w analizatorach obrazu dopiero w drugiej potowie lat 80-tych.
Przeksztatcenia punktowe transformuja kazdy punkt obrazu w taki sam spo-
sob, bez wzgledu na to, jakich ma on sasiadéw. Filtry konwolucyjne, medianowe,
logiczne i inne uzalezniaja wynik od sasiedztwa danego punktu, ale przeksztal-
cenie jest wykonywane zawsze, nawet jezeli warto$¢ obrazu w danym punkcie nie
ulegnie zmianie. Przeksztalcenia morfologiczne natomiast przeksztalcaja tylko
te czes$¢ punktow obrazu, ktorych otoczenie jest zgodne z wybranym elementem
strukturalnym, co pozwala na szczegélnie subtelne planowanie przeksztalcen.
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3.5.1 FErozja i dylatacja

Do podstawowych przeksztalcenn morfologicznych nalezy erozja. Polega ona na
usunieciu wszystkich tych punktéw obrazu o wartosci jeden, ktére posiadaja
chociaz jednego sasiada o wartosci zero (dla obrazu binarnego). Erozje mozna
takze interpretowa¢ matematycznie jako tzw. filtr minimalny, to znaczy taki
operator, w ktorym kazdemu punktowi przypisuje sie minimum z wartosci jego
sasiadoéw. Drzieki temu pojecie erozji mozna rozszerzy¢ na obrazy posiadajace
wiele pozioméw szarodci, a nawet na obrazy kolorowe.

Dylatacja jest przeksztatceniem morfologicznym odwrotnym do erozji. Ana-
logicznie do przypadku erozji, dylatacje mozna zdefiniowaé¢ jako filtr maksy-
malny. Za pomoca dylatacji mozna zamyka¢ mate otwory i waskie zatoki w
konturach obiektéw na obrazie, czy tez laczyé obiekty, ktére potozone sa bli-
sko siebie. Dylatacja dokonuje generalizacji obrazu. Drobne wklestosci w wy-
réznionych obszarach zostaja usuniete, brzegi wyréznionych obszaréw zostaja
wygladzone, a ich dlugo$¢ zostaje zdecydowanie zmniejszona.

Operacje erozji i dylatacji sa do$¢ kosztowne obliczeniowo, zwlaszcza dla
duzej maski o kolistym ksztalcie i tréjwymiarowym obrazie. W niniejszej pracy
erozja i dylatacja sa uzywane tylko dla obrazéw binarnych, co pozwolito na
pewna optymalizacje ich dzialania. Jak wspomniano wczesniej, erozja odpo-
wiada filtrowi minimalnemu, za$ dylatacja - filtrowi maksymalnemu. Rozpa-
trzmy najpierw przypadek filtra maksymalnego. Zalézmy, ze dpsax (F, M) jest
wynikiem zastosowania filtra maksymalnego do obrazu binarnego F' z masky M
(tez binarng). Latwo mozna zauwazy¢, ze spelnione sa nastepujace zaleznoscei:

F:7ZN —{0,1}

M :7ZN —{0,1}
Spax(F,M) : ZN — {0,1}

(Orrax(F, M) (@) =16 FJw F@+i— ) =1 AM@E) =1e (F+ M)+ L) >0
(Orrax(F, M) (@) = 0 & Ve F@+1— 0y —ovM@E) =0 & (F+ M)z + L) =0

(3.22)
Dwa ostatnie wzory z [3.22] pokazuja, ze do sprawdzenia, czy dany woksel w
obrazie 0y ax (F, M) przyjmuje warto$¢ 1 czy 0, mozna wykorzystaé operacje
konwolucji (opisang wezesniej w rozdziale [3.3.2). Pozwala to na skonstruowa-
nie algorytmu obliczaj%/cego filtr maksymalny o ztozonosci obliczeniowej rzedu
alogya, gdzie a = [[,_, ra(F) + rqa(M) — 1. Aby zastosowac ta metode do
binarnego filtru minimalnego, wystarczy zastosowaé prosta negacje do “przettu-
maczenia“ tego problemu na binarny filtr maksymalny. Mozna to zapisa¢ w
nastepujacy sposob (dygq(F) oznacza negatyw obrazu F).

omiNn(E, M) =dnpa(0max (Onea(F), M)) (3.23)

Na rysunku [3.3] przedstawiono efekt wykonania erozji i dylatacji na obrazie
2D. Jako przyktadowy obraz wykorzystano czarno-bialte zdjecie fragmentu pidra.
Obraz mial rozmiar 1100x550 pikseli, obie operacje wykonano przy pomocy
maski w ksztalcie kota o promieniu 6 pikseli.

3.5.2 Otwarcie i zamkniecie

Konsekwencja zastosowania zaréwno erozji jak i dylatacji jest wyrazna zmiana
pola powierzchni przeksztalcanych obszaréw. Erozja zmniejsza je, a dylatacja

41



Obraz po erozji

Oryginalny obraz

Obraz po dylatacji

Rysunek 3.3: Przyklad dziatania erozji i dylatacji na czarno-bialym obrazie o
255 poziomach szaro$ci.
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zwieksza. Aby wyeliminowaé¢ te wade stosuje sie zlozenie erozji z dylatacja,
czyli tzw. otwarcie, oraz zlozenie dylatacji z erozja, czyli zamkniecie. Otwar-
cie usuwa drobne obiekty i szczegdly, jak pétwyspy i wypustki, nie zmieniajac
wielkosci zasadniczej czedci figury, moze tez odseparowaé niektore obiekty z
przewezeniem. Zamkniecie wypelnia waskie wciecia i zatoki oraz drobne otwory
wewnatrz obiektu, nie zmieniajac wielkosci jego zasadniczej czesci, moze tez po-
taczy¢ lezace blisko siebie obiekty. Obydwie operacje nie zmieniajg ksztaltu ani
wymiaréw duzych obiektéow o wyréwnanym, gtadkim brzegu. Operacje otwarcia
i domkniecia daja mozliwo$¢ usuwania z obrazéw pewnych szczegdlnie ucigzli-
wych zaktécen. Na rysunku przedstawiono wynik wykonania operacji otwar-
ciaizamkniecia na przyktadowym obrazie. Wykorzystano ten sam obraz i maske
co w poprzednim przyktadzie przedstawionym na rysunku (podrozdzial ).

Kolejne przeksztalcenia morfologiczne moga by¢ budowane jako coraz bar-
dziej ztozone transformacje obrazu. W oparciu o otwarcie i zamkniecie mozna
realizowa¢ otwarcie wlasciwe, zamkniecie wlasciwe czy automediane. Aby wyod-
rebnié z obrazu lokalne maksima nalezy od wyniku otwarcia danego obrazu odjaé
obraz wyjsciowy, a nastepnie dokonaé binaryzacji z dolnym progiem otrzymanej
roznicy. Analogicznie, aby wyodrebnié¢ lokalne minima obrazu, nalezy dokonaé
podobnej operacji, z tym, ze pierwsza operacja bedzie zamkniecie. Efekt tych
operacji zalezy w duzym stopniu od wielkosci otwarcia (zamkniecia) i progu
binaryzacji.

3.5.3 Scienianie

Scienianie jest wspélng nazwa dla pewnego podzbioru przeksztatcen morfolo-
gicznych. W wiekszoséci przypadkéw obrazem wejéciowym dla $cieniania jest
obraz binarny. Cechg charakterystyczna $cieniania jest to, ze figura po $cienia-
niu zawiera sie w figurze wyjsciowej. Przykladem Scieniania jest szkieletyzacja,
ktora jest operacja pozwalajaca na wyodrebnienie osiowych punktéw figur ana-
lizowanego obszaru. Szkielet figury jest zbiorem wszystkich punktéw, ktore sg
rownoleglte do co najmniej dwéch punktow nalezacych do brzegu. Szkielet fi-
gury jest znacznie mniejszy od niej samej, natomiast w peilni odzwierciedla jej
podstawowe topologiczne wtasnosci. Szkieletyzacja moze by¢ realizowana jako
Scienianie z odpowiednio dobranym elementem strukturalnym. Proces szkielety-
zacji moze wprowadzaé do obrazu artefakty w postaci nadmiarowych gatezi. W
praktycznym zastosowaniu szkielet figury w duzym stopniu zalezy od regularno-
$ci brzegu figury. Kazda, nawet niewielka, nieregularno$é¢ powoduje powstanie
dodatkowego, niepotrzebnego odgatezienia wynikowego szkieletu. Takie zby-
teczne odnogi moga powstawaé rowniez w regularnych figurach, ktére nachylone
sa pod niewlasciwym katem do siatki. Jezeli bedziemy stopniowo redukowaé od-
cinki posiadajace wolne zakoriczenia, czyli stosowa¢ algorytm obcinania gatezi,
to w ostateczno$ci pozostana nam jedynie zamkniete petle i odcinki przecinajace
brzeg obrazu. Zazwycza]j jednak obcinanie galezi przeprowadza sie w ograni-
czonym stopniu, zaleznym od iloéci przeprowadzonych iteracji.

Za pomocy Scieniania mozna rowniez wyznaczaé centroidy, czyli szkielety fi-
gur z szczegbdlnie mocno obcietymi gateziami. Operacja wyznaczania centroidéw
sprowadza figure do punktu, gdy ta figura nie posiada otworéw lub do petli, gdy
takowe posiada.

Z kolei przeksztatceniem odwrotnym do Scieniania jest pogrubianie, ktérym
mozna sie postuzyé¢ do konstrukcji specjalnego przeksztalcenia zwanego dylata-
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Obraz po operacji otwarcia

Oryginalny obraz

Obraz po operacji domkniecia

Rysunek 3.4: Przyklad dziatania operacji otwarcia i domkniecia na czarno-
bialym obrazie o 255 poziomach szaro$ci.
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cja bez stykania obszaréw. Umozliwia ono wydzielanie poszczegélnych obiektow,
ktore na obrazie wyjsciowym stykaly sie lub nawet cze$ciowo zachodzily na sie-
bie. Przeksztalcenie to jest przydatne i pozyteczne, lecz niestety powstale figury
maja bardzo nieregularny brzeg z licznymi waskimi i gtebokimi wklestodciami.

Aby w pewien sposéb usystematyzowaé nieskonczong mnogo$é elementow
strukturalnych wprowadzono tzw. alfabet Golay’a. Wiaze on litery alfabetu
rzymskiego z pewnymi klasami elementéw strukturalnych. Niektére ze zlozen
przeksztalcen morfologicznych maja tak duze znaczenie w praktyce, ze nadano
im wlasne nazwy - takie jak rekonstrukcja, czyszczenie brzegu, zalewanie otwo-
row czy funkcja odlegtosci.

3.6 Transformata Hough’a

Transformata Hough’a nie da sie przyporzadkowaé do zadnej z pozostatych grup
przeksztalceri. Stuzy ona do wykrywania na obrazie dowolnych figur, ktére da
sie opisaé za pomoca kilku parametréow (np.: linie proste, okregi, elipsy). W
pierwotnej wersji algorytm ten stuzyl! do wykrywania linii prostych na dwu-
wymiarowym obrazie ([38]). Uogolniona posta¢ tego algorytmu, pozwalajaca
na wykrywanie na obrazie réwniez innych zadanych ksztaltéw, zostata przed-
stawiona w [I3]. Drziatanie transformaty Hough’a polega na przeksztalceniu
obrazu wej$ciowego na kilku-wymiarowy obraz wyjsciowy (ilos¢ wymiaréw za-
lezy od ilo$ci parametrow opisujacych szukany ksztatt). Wspotrzedne wokseli w
obrazie wyj$ciowym koduja warto$ci parametréw odpowiednich ewentualnych
ksztaltow na obrazie wejSciowym. Wartosci wokseli sa natomiast deskrypto-
rem okreslajacym, czy ksztalt o zadanych parametrach wystepuje na obrazie
wejéciowym, czy nie.

Na rysunku [3.6] przedstawiono wynik dziatania klasycznej transformaty Ho-
ugh’a, stuzacej do wykrywania na obrazie linii prostych. Obrazy zamieszczone
na tym rysunku zostaly wygenerowane za pomoca apletu dostepnego na stronie
http://www.rob.cs.tu-bs.de/content /04-teaching/06-interactive /Hough.html (au-
torzy: René Iser, Behrang Karimibabak, Simon Winkelbach). Po lewej stronie
rysunku zamieszczono obraz dany na wejsciu, po prawej obraz otrzymany po
obliczeniu transformaty Hough’a. W dolnej czesci rysunku zamieszczono te
same obrazy z naniesionymi czterema, liniami prostymi, wykrytymi przez trans-
formate Hough’a. Na obrazie wyjSciowym zaznaczono odpowiednimi kolorami
cztery punkty odpowiadajace wykrytym prostym. W tym prostym przyktadzie
przyjeto, ze linie proste beda kodowane za pomoca réwnania:

Y=a-X+b (3.24)

Zmienne X i Y to wspoélrzedne pikseli z obrazu wejsciowego wzgledem jego
Srodka. Natomiast zmienne a i b okreslaja potozenie punktu na obrazie wyjscio-
wym. Czyli pojedynczy punkt z obrazu wyjsciowego odpowiada jednej prostej
na obrazie wejSciowym. Obliczenie transformaty Hough’a polega na przejsciu
przez wszystkie piksele obrazu wej$ciowego i dodanie ich wartodci (oznaczajacej
poziom jasno$ci) do odpowiednich pikseli na obrazie wyjsciowym. Dla danego
piksela (X,Y") dodajemy jego wartos¢ (poziom jasnosci) do wszystkich pikseli
na obrazie wyjsciowym, ktére symbolizuja proste, do ktérych moze nalezeé¢ pik-
sel (X,Y). Mozna to sobie wyobrazi¢ jako “glosowanie” - kazdy z pikseli na
obrazie wejsciowym “glosuje” swoja wartoscia na wszystkie proste, do ktoérych
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Rysunek 3.5: Przyklad dzialania klasycznej transformaty Hough’a do wykry-
wania na obrazie linii prostych.

moze naleze¢. Jezeli na obrazie wejSciowym rzeczywiscie bedzie fragment pro-
stej, punkt na obrazie wyjsciowym odpowiadajacy jej parametrom stanie sie
wyraznym maksimum, poniewaz zbierze “glosy” od wielu jasnych pikseli. Sama
procedura wyboru pikseli na obrazie wyjsciowym nie jest trudna - dla kazdego
piksela (X,Y") z obrazu wejsciowego dodajemy jego warto$¢ do wszystkich pik-
seli (a,b) obrazu wyjsciowego lezacych na proste;:

b=-X-a+Y (3.25)

Przedstawiony tutaj przyklad zastosowania transformaty Hough’a ma kilka
istotnych niedoskonatosci. Jak mozna tatwo zauwazy¢, nie wszystkie proste z
obrazu wejSciowego maja swoja reprezentacje na obrazie wyjsciowym - jest to
spowodowane przez ograniczenie mozliwych wartoéci wspoétczynnikéw a i b do
pewnego, przyjetego z gory przedziatu. Dlatego w praktyce do wykrywania linii
prostych za pomocg transformaty Hough’a uzywa sie wspolrzednych bieguno-
wych. Proste na obrazie wejSciowym opisuje sie réwnaniem:

T=X-cosf0+Y -sind (3.26)
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Zmienne T i 6§ oznaczaja odpowiednio dlugosé i kierunek wektora taczacego $ro-
dek ukladu wspoétrzednych z najblizszym punktem prostej. Jak tatwo zauwazydc,
wyznaczaja one jednoznacznie polozenie prostej na obrazie wejsciowym. Wspot-
rzednymi pikseli na obrazie wyj$ciowym sg odpowiednio przeskalowane wartosci
Ti.

Jak wspomniano wczesniej, transformate Hough’a mozna rowniez uzywaé do
wykrywania na obrazie innych ksztaltéow, jak np.: okregi. Kluczem do skutecz-
nego zastosowania tego podejécia jest odpowiednie sparametryzowanie wyszu-
kiwanego ksztattu. Ilo§¢é parametréw determinuje ilo§¢ wymiardéw wyjsciowego
obrazu. Przy wyszukiwaniu na obrazie kota lub okregu o zadanym promieniu
potrzebne sg dwa parametry okre§lajace poltozenie szukanej figury. Przy wy-
znaczaniu okregéw o dowolnym promieniu, obraz wyjsSciowy jest tréjwymiarowy
(promieni staje si¢ trzecim parametrem). Zlozono$¢ pamieciowa i obliczeniowa
transformacji Hough’a drastycznie ro$nie wraz z ilo§cia parametréow opisujacych
potozenie szukanego ksztaltu, co bardzo utrudnia jej zastosowanie do wyszuki-
wania bardziej skomplikowanych figur. Przyktadem moze byé tutaj problem
zlokalizowania na obrazie elips - w tym przypadku mamy az pie¢ parametrow
(wspotrzedne srodka, dtugosci obu promieni, kat obrotu). Efektywne rozwia-
zanie tego problemu za pomoca transformaty Hough’a mozna znalezé w pracy
[144].

3.7 Dekonwolucja

Kazdy obraz otrzymywany za pomoca jakiegokolwiek systemu optycznego ta-
kiego jak mikroskop, kamera albo luneta jest obrazem znieksztalconym. Znie-
ksztalcenia te spowodowane sg przez réznego rodzaju aberracje, jak réwniez
poprzez wlasnosci oSrodkéw, przez ktére przemieszczaja sie promienie Swietlne
tworzace obraz. Powstale w ten sposéb deformacje rzeczywistego obrazu moga
by¢ opisane za pomocy tak zwanej funkcji [PSF] (ang. Point Spread Function).
Zazwyczaj ma ona posta¢ obrazu, jaki jest rejestrowany na wyj$ciu systemu
optycznego, gdy na wejécie zostanie podany pojedynczy punkt. Jezeli zalo-
zymy, ze dla kazdego punktu lezacego w obszarze obrazu funkcja [PSF]jest taka
sama, to wyjSciowy (zarejestrowany) obraz moze byé¢ zamodelowany jako wy-
nik konwolucji (splotu) obrazu [PSFla z obrazem wejsciowym (tj. rzeczywistym,
bez znieksztalceri). Operacja konwolucji obrazow zostala szczegdtowo opisana
w rozdziale [3.3.21

Celem zastosowania dekonwolucji jest odtworzenie obrazu rzeczywistego na
podstawie obrazu wyj$ciowego oraz zmierzonej (lub oszacowanej) funkcji
Okreslenia obrazu [PSE| dokonuje si¢ na drodze teoretycznych obliczen lub za
pomoca pomiaréw. Pomiaru [PSFla mozna dokonaé poprzez podanie na wejscie
systemu optycznego obrazu z jednym lub kilkoma punktami i zapisanie wyjscio-
wego obrazu, jaki daja te punkty. Obraz otrzymany dla takiego pojedynczego
punktu odpowiada obrazowi [PSE} Przy tego typu pomiarach nalezy réwniez
sprawdzi¢, jak bardzo obraz[PSF}a zmienia sie w zalezno$ci od potozenia punktu
na wejsciu. Wszystkie metody bazujace na dekonwolucji zakladaja, ze [PSF]jest
taki sam dla kazdego punktu badanego obrazu. Pierwsze zastosowania dekon-
wolucji zwigzane byly z astronomia i tomografia. Obrazy byly znieksztalcone
w sposéb przewidywalny, dlatego tez w tych przypadkach dekonwolucja dawata
dobre wyniki.
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Najprostszym i najbardziej oczywistym rozwigzaniem problemu dekonwolu-
cji jest utozenie odpowiedniego uktadu réwnan. Znajac dziatanie operatora kon-
wolucji, mozemy warto$¢ kazdego punktu w obrazie wyj$ciowym Goyr zapisaé
jako sume iloczynéw odpowiednich punktéw z obrazu P i obrazu F. Poniewaz
wartosci pikseli z obrazéw P i Goyr sa znane, dla kazdego piksela z Goyr
otrzymujemy odpowiednie réwnanie liniowe, ktérego niewiadomymi sa wartosci
odpowiednich pikseli z obrazu F. Po ulozeniu takich réwnan dla wszystkich
pikseli z obrazu Goyr otrzymujemy uktad réwnan liniowych ktérego roz-
wigzaniem sg wartosci wszystkich pikseli z obrazu F'.

GOUT(ml): a171 . F($1)+a172 . F(l’2)+ oo+ al,n . F(iﬂn)
GOUT(IL‘Q): a1 - F((El)-i-ag’g . F(l‘g)-i- .t ag g, F(.’En)

(3.27)
Gour(n)= an,1 - F(a1)+ans - F(22)4 ...+ ang - Flan)
gdzie:
N
n= H ra(Gour)
d=1
T1,T2,...,Tp € N
aij €R dla(l1<i<n)A(1<j<n)
W powyzszym uktadzie réwnan wektory x1, xo, ..., x, sa wspoélrzednymi kolej-

nych pikseli z obrazéw F'i Goyr, a wspotezynniki a; ; odpowiadajg wartosciom
odpowiednich pikseli z obrazu P (dobranych zgodnie z podanym wcze$niej wzo-
rem dyskretnej konwolucji[3.17). O ile takie rozwigzanie problemu dekonwolucji
wydaje sie by¢ dos¢ proste, w praktyce nie ma ono wiekszego zastosowania. Mu-
simy pamietaé, ze wartosci pikseli z obrazu Goyr sa wynikiem jakiego§ pomiaru,
a wiec sg one obarczone pewnym bledem. Sam obraz [PSFjest rowniez z reguty
wynikiem pomiaréw albo obliczen teoretycznych, wiec na pewno odbiega nieco
od rzeczywistodci. Otrzymany uklad réwnan bedzie w wiekszosci przypadkow
sprzeczny lub nieoznaczony. Nawet jezeli uklad ten bedzie posiadal jedno roz-
wigzanie, to otrzymany obraz F' bedzie najprawdopodobniej zupelnie inny od
rzeczywistego obrazu wejsciowego.

Innym, nieco bardziej wyrafinowanym podej$ciem do zagadnienia dekonwo-
lucji jest uzycie transformacji Fouriera. Jak juz to byto wspomniane wcze$niej
(podrozdziat [3.3.2)), mnozenie funkeji w przestrzeni Fourierowskiej (czyli w dzie-
dzinie czestotliwosci) odpowiada splotowi tych funkeji (czyli konwolucji) w prze-
strzeni rzeczywistej. Pozwala to na obliczenie konwolucji za pomoca szybkiej
transformaty Fouriera zgodnie ze wzorem Poniewaz chcemy wy-
konaé¢ operacje odwrotna do konwolucji, w przestrzeni Fouriera zamiast mno-
zenia obrazéw DFT(F) i DFT(P) musi zosta¢ wykonane dzielenie obrazow
DFT(Gour) i DFT(P). Otrzymany w wyniku dzielenia obraz po transforma-
cji odwrotnej do DF'T odpowiada obrazowi F'. Przed wykonaniem transformacji
DFT na obrazach Goyr 1 P, zwiekszamy rozmiar obrazu P (dokladajac pik-
sele o wartosci zero), tak aby rozmiary obu obrazéw przed transformata DFT
byly takie same. Metody bazujace na tym podejsciu daja czasami zadowalajace
wyniki, s one jednak do$¢ wrazliwe na btedy w danych wej$ciowych.

W ostatnich dwoch dekadach pojawito sie kilkanascie gotowych rozwiazan
umozliwiajacych dekonwolucje obrazow [BD] Najbardziej przydatne do dekon-
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Metoda Model szumu Referencje

Landweber Gauss [151]

Iterative Space Recon- | Gauss [33], [94]

struction  Algorithm

(ISRA)

Expectation- Poisson [96], [83], [118], [78]

Maximization (EM),
Richardson-Lucy (RL)

Maximum a Posteriori | Gauss, Poisson | [136], [65]
(MAP)

Tablica 3.1: Zestawienie algorytméw do dekonwolucji bazujacych na podejsciu
Mazimum Likelihood

wolucji obrazéw otrzymanych za pomoca mikroskopu fluorescencyjnego okazaty
sie algorytmy bazujace na podejéciu statystycznym. Podejscie to jest okreslane
w literaturze fachowej mianem Mazimum Likelihood (J15]). Wszystkie
algorytmy nalezace do tej grupy opieraja sie na zalozeniu, ze otrzymany obraz
jest zaklécony przez szum zgodny z rozktadem Gauss’a lub Poisson’a i prébuja
wyznaczy¢ najbardziej prawdopodobny obraz zrodlowy. W tabeli [B.1] zostaly
wymienione najbardziej znane algorytmy do dekonwolucji bazujace na podejsciu
MT1

W niniejszej pracy wszystkie przetwarzane obrazy zostaly poddane trojwy-
miarowej dekonwolucji, co zostalo doktadnie opisane w podrozdziale Do
tego celu wykorzystana zostala metoda Richardson-Lucy. Na rysunku[3.7] przed-
stawiono przyklad konwolucji obrazu D]z zadanym obrazem [PSF] oraz wynik
jego dekonwolucji otrzymany poprzez zastosowanie algorytmu Richardson-Lucy.
Test zostal wykonany dla dwoch réznych postaci PSF. Nalezy tutaj zaznaczyd,
ze w przedstawionym przyktadzie znany byl dokladny obraz PSF, bedacego
przyczyng deformacji obrazu.
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oryginalny obraz

otrzymany obraz

Rysunek 3.6: Fragment zdjecia zakl6conego podanymi funkcjami PSF i wyniki
jego dekonwolucji metoda Richardson-Lucy.
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Rozdzial 4

Pozyskanie stosow obrazow
do analizy

W ramach tego rozdziatu opisano pokrétce proces pozyskiwania stoséw obrazéw
2D, na podstawie ktérych dokonywana byla rekonstrukcja struktury astrocy-
tow. Zamieszczono w nim réwniez opis dzialania mikroskopu konfokalnego oraz
krotka charakterystyke wykorzystanych preparatéw. Oprécz tego rozdzial ten
zawiera spis wszystkich stoséw, jakie byly przetwarzane w ramach tej pracy.

4.1 Budowa i dzialanie mikroskopu konfokalnego

Mikroskop konfokalny pozwala na rejestrowanie obrazéw cienkich warstw pre-
paratu, czyli przekrojéw optycznych badanych obiektéw. Z tego powodu jest
on czesto stosowany do rejestracji serii przekrojéow optycznych na réznych gle-
bokosciach preparatu. Otrzymana w wyniku pojedynczego skanowania seria ta-
kich dwuwymiarowych obrazéw nazywana jest stosem. Podczas dalszego prze-
twarzania obrazy ze stosu moga zosta¢ nalozone na siebie w celu stworzenia
obrazu tréjwymiarowego. Tréjwymiarowe obrazy komorek glejowych, ktérych
przetwarzanie jest tematem niniejszej pracy, sa otrzymywane ze stoséw dwuwy-
miarowych obrazéw uzyskanych za pomoca laserowego skanujacego mikroskopu
konfokalnego (ang. Laser-Scanning Confocal Microscope).

Mikroskopia konfokalna opiera sie na zjawisku fluorescencji, czyli powsta-
waniu $§wiatta widzialnego w wyniku naswietlenia obiektu promieniami ultra-
fioletowymi, niebieskimi lub zielonymi. Prébka moze wykazywaé¢ zdolnosé do
naturalnej fluorescencji (przyktadowo chlorofil), badz moze byé¢ wyznakowana
barwnikami fluorescencyjnymi. Barwniki fluorescencyjne uzywane sg do znako-
wania interesujacych nas molekul (poprzez wigzanie sie z nimi) w utrwalonych
lub zywych komérkach. Kolor fluorescencji zalezy od wtasnosci substancji flu-
oryzujacej. Barwniki emituja gléwnie §wiatto widzialne, choé¢ niektére moga
rowniez emitowacé $wiatlo podczerwone. Wtasciwosci fluorescencyjne wykazuja
rowniez niektore biatka wyselekcjonowane w organellach komérkowych.

Na rysunku przedstawiono uproszczony schemat dziatania laserowego
skaningowego mikroskopu konfokalnego. Ponizej opisano pokrétce jego budowe
i zasade dziatania, numery punktéw odpowiadaja znacznikom na schemacie.
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Rysunek 4.1: Schemat dziatania laserowego skaningowego mikroskopu konfokal-
nego
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1. Laser
Jest 7rodlem wiazki §wiatta wzbudzajacego. Dobiera sie go zaleznie od
typu fluorochromu, ktéry ma by¢ pobudzony do emis;ji.

2. Zwierciadlo dichroiczne
Odbija $wiatto o dtugosci fali z pewnego waskiego zakresu i swobodnie
przepuszcza pozostaly czesé widma. Jest dobierane zaleznie od uzytego la-
sera, tak aby odbija¢ wiazke §wiatla wzbudzajacego i przepuszczaé wiazke
Swiatla emitowanego przez wzbudzony w preparacie fluorochrom.

3. Obiektyw
Element optyczny dobierany przez operatora, wptywa na uzyskane po-
wiekszenie i rozdzielczos$¢ obrazu.

4. Preparat
Obraz preparatu budowany jest poprzez skanowanie, czy wykonanie serii
pomiaréw, punkt po punkcie, linia po linii. Kazdy pomiar ustala wartosc¢
pojedynczego piksela obrazu wynikowego. Podczas skanowania poloze-
nie preparatu zmienia sie o pewien zadany przez operatora krok, ktérego
wielko§¢ determinuje rozdzielczos$é otrzymanego obrazu (rozumiang jako
wielko$¢ pojedynczego piksela).

5. Pinhole
Przestona z niewielkim otworem o $rednicy rzedu kilkudziesieciu lub kil-
kuset pm. Przepuszcza tylko niewielks cze$é emitowanego Swiatta. Prze-
puszczane Swiatto pochodzi bezposrednio z aktualnie skanowanego punktu
preparatu. Srednica pinhole’a moze byé ustawiana przez operatora.

6. Detektor
Jego zadaniem jest pomiar natezenia wiazki Swiatta przepuszczonej przez
pinhole. Wynik pomiaru jest zamieniany na warto$¢ pojedynczego piksela.
Odpowiada on aktualnie skanowanemu punktowi preparatu. Przed detek-
torem znajduje sie fotopowielacz, za pomocy ktérego mozna odpowiednio
wzmocni¢ site sygnatu.

4.2 Metodyka wykonywania zdje¢ w mikroskopie
konfokalnym

Na podstawie standardéw stosowanych od wielu lat w mikroskopii §wietlnej
opracowano procedury preparowania i obrazowania preparatéw w mikroskopie
konfokalnym. Gléwna zaleta uzasadniajaca zastosowanie mikroskopii konfokal-
nej jest tatwosé opracowania obrazu wraz z mozliwoscia jednoczesnej analizy
zbioru obrazéw przeprowadzanej w formie cyfrowej. Im szybciej przebiega ska-
nowanie tym czas naswietlenia preparatu jest krotszy. Podczas typowej pred-
kosci skanowania pojedynczy punkt jest skanowany przez 1,6us. Rzeczywiste
naswietlenie pojedynczego punktu jest generalnie mniejsze niz w konwencjonal-
nej mikroskopii epi-fluorescencyjnej szerokiego pola. Z reguty w praktyce uzywa
sie mozliwie najmniejszej mocy lasera w celu ochrony fluorochromu. W konse-
kwencji stosowania poszczegédlnych protokolow stosuje sie czynniki ochraniajace
fluorochrom.
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Glowng zalety stosowania mikroskopu konfokalnego jest poprawa mozliwosci
obrazowania grubszych preparatéw, co moze by¢ ograniczone poprzez charak-
terystyczne cechy preparatu. Aby preparat mozna bylo zobrazowac¢ konieczne
jest spelnienie nastepujacych wymagan: mozliwo§é umiejscowienia preparatu
w mikroskopie, badany obszar preparatu musi byé¢ tak zlokalizowany aby uzy-
ska¢ odpowiednia odleglo$é od soczewki obiektywu. Dla przykladu soczewka
powiekszajaca 60x, ktérej numeryczna apertura wynosi 1,4 nalezy uzyska¢ od-
leglos¢ 170um, podczas gdy 20x powiekszenie (typowa apertura numeryczna
0,75) pozwala na prace w odlegtosci 660um.

Wtlasciwoscei preparatu, ktére wplywaja na transmisje $wiatta, takie jak
zmetnienie czy przymglenie, moga w istotny sposéb wplywaé na glebokosé pe-
netracji wiazki lasera w preparacie a przez to na obrazowanie interesujacych
nas struktur. Na przyktad nieutrwalony i niewybarwiony nabtonek rogéwki oka
jest przejrzysty i wigzka laserowa penetruje na gleboko$¢ 200um. Natomiast
nieutrwalona skora jest relatywnie nieprzejrzysta przez co rozprasza Swiatto
ograniczajac penetracje lasera do okoto 10um. W ramach wielu protokotow
przewiduje sie zastosowanie czynnikéw zwiekszajacych przejrzystosé tkanki.

Jesli niemozliwe jest uzyskanie skutecznej penetracji wiazki lasera w obrebie
calego preparatu, musi on byé¢ pociety na ciensze fragmenty. Do tego celu sto-
suje sie wibratom. Jezeli tkanka jest odpowiednio utrwalona do ciecia, zamiast
wibratomu mozna zastosowaé¢ mikrotom. Obrazy z glebszych warstw moga by¢
roéwniez uzyskane poprzez zastosowanie barwnikéw wzbudzanych przez dtuzsze
fale (np. cyjanina 5). Jednak zastosowanie na$wietlania dluzszymi falami nie-
znacznie zmniejsza mozliwosci uzyskania maksymalnej rozdzielczosci. Wielofo-
tonowa mikroskopia umozliwia uzyskanie obrazéw z glebokich warstw preparatu
poprzez pobudzenie §wiattem czerwonym.

Niezwykle istotny jest wyboér soczewki obiektywu stosowanej w mikrosko-
pie konfokalnym. Zdolno$¢ zbierania $wiatla mierzona aperturg numeryczng
determinuje zaréwno rozdzielczo$é jak i grubosé sekcji optycznych. Przy pozo-
stalych zmiennych stalych wyzsza apertura numeryczna obiektywu umozliwia
uzyskanie cieniszych sekcji optycznych. I tak dla konkretnego urzadzenia po-
wiekszenie 60x soczewka o aperturze numerycznej 1,4 i Srednicy pinhole 1mm
umozliwia uzyskanie grubosci sekcji optycznej rzedu 0, 4um, a w przypadku 16x
powiekszenia soczewka o aperturze numerycznej 0,5 przy $rednicy Pinhole 1mm,
grubo$¢ sekcji optycznej wynosi 1, 5mm. Poprzez zwiekszenie §rednicy pinhole
mozemy uzyskaé zwiekszenie grubosci sekcji optycznych. Soczewki obiektywu,
ktéore umozliwiaja uzyskanie najlepszej rozdzielczo$ci pozwalaja na uzyskanie
najwiekszych powiekszen oraz cechuje je najwyzsza apertura numeryczna. Sg
one réwniez najdrozsze.

Jedna z istotnych i uzytecznych cech mikroskopii konfokalnej jest zdolnosé¢
do powiekszania obrazu, przy zastosowaniu tej samej soczewki, bez utraty roz-
dzielczosci. Uzyskuje sie to poprzez zmniejszenie obszaru skanowanego przez
laser preparatu za pomoca luster skanujacych.

Liczne mikroskopy konfokalne maja mozliwo$¢ zmiany $rednicy pinhole’a
w celu ograniczenia iloSci §wiatla spoza plaszczyzny ogniskowania docieraja-
cego do detektora. Zwiekszenie srednicy pinhole’a powoduje pogrubienie sekcji
optycznej i zmniejszenie rozdzielczosci. Zmniejszenie $rednicy pinhole’a powo-
duje redukcje grubodci sekcji optycznej oraz jasnoéci. Rozdzielczos¢ rosnie wraz
ze zmniejszaniem Srednicy pinhole’a az do uzyskania jej granicznej wartosci, po-
nizej ktorej rozdzielczo$¢ juz nie rosnie, a jasnoé¢ spada. Ta warto$¢ graniczna
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Srednicy pinhole’a jest charakterystyczna miara dla kazdej soczewki obiektywu.

Zazwyczaj wstepne skanowanie odbywa sie w trybie szybkim i charaktery-
zuje je niska rozdzielczo$¢. Udane obrazowanie za pomocg mikroskopu konfokal-
nego zalezy od wtasciwego doboru numerycznej apertury soczewki obiektywu,
wielko$ci pinhole’a, jasno$ci obrazowania, oraz zastosowania mozliwie najnizszej
mocy lasera pozwalajacej na uzyskanie najlepszego obrazu. Podczas skanowa-
nia preparatu stosuje sie zwykle procedury usredniajace obraz w celu redukcji
losowego szumu systemu detekcyjnego i uzyskania stalych (nielosowych) cech
obrazu. Kolekcje obrazéw zapisywane sa na twardym dysku komputera mi-
kroskopu konfokalnego. Podczas sesji mikroskopowej zachowuje sie zazwyczaj
mozliwie wiele obrazéw, ktore pézniej poddaje sie ocenie.

Typowe artefakty obrazowania obejmujg roznorodne nasilenie szumu, rozsia-
nie punktéw, ostabienie sygnatu wraz z gltebokoscia i niejednolito$¢ w barwieniu
powodujaca brak ciagltosci struktury.

4.3 Barwienie komoérek glejowych

W niniejszej pracy ograniczono sie do analizy jednego typu komorek glejowych -
astrocytow. Astrocyty wypelniaja niemal calg przestrzen pomiedzy neuronami,
pozostawiajac niewielkie przestrzenie o rozmiarach nie wiekszych niz 20nm. Ich
wypustki otaczaja synapsy. Mozna je bardzo tatwo odréznié¢ od neuronéw, po-
niewaz nie zawieraja one cialek Nissla. Ponadto mozemy je zidentyfikowaé
stosujac barwienie immunocytochemiczne z wykorzystaniem przeciwciata roz-
poznajacego kwasne wlokienkowe biatko glejowe (ang. Glial Fibryllary
Acidic Protein). Jest ono markerem astrocytow. wybarwia cytoszkielet
astrocytéw uwidaczniajac ich lokalizacje i ksztatt.

Nie wszystkie astrocyty wykazuja mozliwe do detekeji poziomy [GFAP] jak
réwniez przeciwciala na nie znakuja skrawkow jednolicie ([69], [88]).
Zmaczna wiekszo$¢ astrocytéw hipokampa wykazuje jednak wystarczajace dla
ich immunohistologicznej identyfikacji ilosci ([69], [88]). W zwiazku z
tym mozliwa jest doktadna ocena i pomiary wszystkich tych komorek.

Bardziej uniwersalnym markerem astrocytéw jest biatko S100B. Wybarwia
ono gltéwnie kadtuby komorek nalezace do dojrzatych astrocytéw. Bardzo przy-
datnym fluorochromem jest réwniez[DAP]] Jest to aromatyczna, heterocykliczna
amina wiazaca si¢ silnie do[DNA] [DAP]|nie jest bezposrednio zwiazane z barwie-
niem komorek glejowych - stuzy ono wytacznie do barwienia jader komérkowych.
Na rysunku [4.2] przedstawiono obraz preparatu barwionego w kierunku [DAP]|
i [GFAP] Wynik barwienia [DAP]| jest oznaczony kolorem niebieskim, a wynik
barwienia [GFAP] kolorem zielonym.

4.4 Akwizycja stos6w obrazéw na potrzeby pracy

Stosy obrazéw wykorzystane w pracy zostaly uzyskane z probek pobranych z
moézgow szezura i myszy. Zwierzeta usypiano i perfundowano przez serce naj-
pierw sola fizjologiczng (ok. 100 ml), nastepnie 4% paraformaldehydem w 0,1
M buforze fosforanowym (pH 7,4) i 0,9% NaCl (PBS). Po perfuzji mozgi zostaty
wyjete i postfiksowane w tym samym utrwalaczu przez 4-6 godzin. Za pomocy
wibratomu (Leica VT1000S) tkanke cieto na skrawki o grubosci 50 — 150um.
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Rysunek 4.2: Wynik barwienia preparatu w kierunku DAPI (kolor niebieski) i
GFAP (kolor zielony).
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Skrawki byly barwione immunocytochemicznie, metoda free-float, na wytrza-
sarce, w temperaturze pokojowej. Przy barwieniu na S100B skrawki byly do-
datkowo inkubowane przez noc w 3% roztworze odttuszczonego mleka w [PBS|
a nastepnie przez 1,5 h w roztworze zawierajacym surowice koziag (Normal Goat
Serum, 5%) i Tryton X100 (0,5%) w 0,1 M[PBS| Nastepnie skrawki byty inkubo-
wane przez okolo 12 h w roztworze[PBS]z dodatkiem NGS i Tryton zawierajacym
pierwszorzedowe przeciwciata:

e kroliczy anty-GFAP (Daco) w stezeniu 1:1000
e mysi anty-S100B (Sigma) w stezeniu 1:500

Nastepnie skrawki byty plukane (2 x po 5 minut) i inkubowane w mieszaninie
zawierajacej nastepujace przeciwciala drugorzedowe:

e antykrolicza Alexa Fluor(R) 488 (Molecular Probes) w stezeniu 1:500
e antymysia Alexa Fluor(R) 568 (Molecular Probes) w stezeniu 1:250

Przeciwciala byly rozpuszczone w 0,1 M z dodatkiem 0,5% Trytonu X100
(Sigma). Ten sam roztwor wykorzystany byt do ptukania skrawkéw przed, po i
miedzy barwieniami. Ostatnie ptukanie wykonano w 0,00001% roztworze
(Sigma). Na koricu skrawki zostaly umieszczone na szkietkach, zatopione Flu-
oromountem (Fluka) i przykryte szkietkiem nakrywkowym.

Przygotowane preparaty zostaly zbadane przy uzyciu skanujacego lasero-
wego mikroskopu konfokalnego [LSCM] - model Zeiss LSM 510 Meta. Stosy ob-
razow [2D] uzyskano poprzez skanowanie serii przekrojow co pewien staty krok.
Do akwizycji obrazéw wykorzystany zostal obiektyw olejowy Plan-Apochromat
63/1.4 DIC. Otrzymane stosy zdjeé¢ sktadaly sie z kilkunastu lub kilkudziesieciu
obrazéow Niektore fragmenty preparatéw byly dodatkowo skanowane pod
katem detekeji DAPI]i S100B. Wynik skanowania jednego fragmentu preparatu
sktadal sie wiec maksymalnie z trzech jednobarwnych obrazéw, z ktérych kazdy
byl wynikiem jednego z przeprowadzonych barwier:

GFAP - barwienie cytoszkieletu astrocytow
DAPI - barwienie jader komérkowych
S100B - barwienie kadtub6éw komorek

Niestety, z powodu bardzo nieréwnomiernego rozmieszczenia przeciwciata biatka
S100B (wybarwiona zostala tylko wierzchnia cze$¢ preparatow), obrazy otrzy-
mane za jego pomoca okazaly sie malo przydatne. Dlatego do procesu rekon-
strukeji struktury komoérek uzyte zostaly tylko obrazy DAPI i GFAP.

4.5 Stosy obrazéw wykorzystane w pracy

Wykorzystane w niniejszej pracy stosy obrazéw zostaly zebrane w tabeli
Stosom nadano unikalne nazwy, ktore zostaly wymienione w pierwszej kolum-
nie tej tabeli. Nazwy te beda uzywane w dalszej czesci pracy. Stosy o nazwie
rozpoczynajacej sie literg A skladaja sie z obrazéow 12-bitowych, zas stosy roz-
poczynajace sie literg B z obrazéw 8-bitowych. Cztery ostatnie znaki nazwy
stosu oznaczaja rodzaj barwienia - jest to [DAPI] lub [GFAP] Stosy obrazow,
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ktorych dwie pierwsze litery w nazwach sg takie same, zostaly pobrane z tego
samego skrawka preparatu i majg taki sam rozmiar oraz wielko$¢ wokseli (np.:
A3 dapii A3_gfap).

Reasumujac, na jeden zestaw danych wejsciowych do opracowanego w ra-
mach niniejszej pracy systemu do rekonstrukcji komérek glejowych, sktadaja
sie dwa stosy (serie) jednobarwnych obrazow dwuwymiarowych. Stosy te maja
identyczne rozmiary, wielkosci wokseli i pokrywaja ten sam fragment preparatu.
Jeden z nich jest wynikiem skanowania preparatu w zakresie widma odpowiada-
jacemu fluorochromowi DAPI, drugi w zakresie widma odpowiadajacemu biatku
GFAP. Bedg one dalej w skrocie nazywane stosami DAPI i GFAP. Kazdy z tych
stosow sktada sie z Dz jednobarwnych obrazéw 2D. Jak mozna zauwazyé w
tabeli czesé stosow GFAP nie podsiada odpowiadajacych im stoséw DAPI.
Dla tych przypadkéw pozycje jader komérkowych zostaly wyznaczone recznie,
na podstawie obserwacji samych stosow GFAP.
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Rozdzial 5

Wstepne przetwarzanie
stosow DAPI 1 GFAP

W niniejszym rozdziale zostato opisane wstepne przetwarzania stoséw obrazéw
2D, bedacych wynikiem pojedynczego skanowania preparatu za pomoca mi-
kroskopu konfokalnego. W ramach tego etapu oba stosy [DAP]| i [GFAP| byty
przetwarzane w ten sam sposob, ale niezaleznie od siebie. Proces wstepnego
przetwarzania polegal przede wszystkim na zamianie stoséw dwuwymiarowych
obrazéw na obrazy tréjwymiarowe, poprawie ich jakoSci za pomoca operacji
dekonwolucji oraz na ich binaryzacji.

Tlos¢ obrazéw 2D w stosie oznaczano przez Dyz. Same obrazy ze stosu ozna-
czono jako I;, gdzie j oznacza indeks obrazu (j = 0,1,...,Dz — 1). Wartos¢
tego indeksu ros$nie wraz z glebokoscia przekroju przedstawionego na obrazie.
Definicja obrazu I; (wzér jest szczegblnym przypadkiem bardziej ogélnego
wzoru 3.1

172 -7

jasnos¢ woksela 0 <z <ri([;) N0 <zo <r2(l;) (5.1)
I ([z1, 22]) = -

0 w przeciwnym przypadku

5.1 Schemat wstepnego przetwarzania obrazéw

Wszystkie stosy obrazéw uzyte w tej pracy byty wstepnie przetwarzane zgodnie
z jedna, ta sama procedura, ktérej schemat zostal przedstawiony na rysunku
Dane wej$ciowe to:

e Stos dwuwymiarowych obrazéw, bedacych wynikiem pojedynczego skano-
wania fragmentu preparatu (DAPI lub GFAP).

e Wartosci parametréow z jakimi przebiegal proces skanowania.

Procedura wstepnego przetwarzania analizowanych stoséw sklada sie z siedmiu
gltéownych krokéw, ktore zostaly ponumerowane zgodnie ze schematem z rysunku
5.1 Kroki te sa nastepujace:
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stos obrazéw
z mikroskopu
(8 lub 12-bit)

filtr
medianowy

wyréwnanie
stos obrazow jasnosci

(8 lub 12-bit)

(3

zmiana

stos obrazéw wielkosci

(16-bit) wokseli
obraz 3D . i estymacja ‘ parametry
(16-bit) odjecie tta obrazu PSF skanowania

@%@M@M@

4

.’ obraz PSF
obraz 3D @ |} (double)
(16-bit) N (

dekonwolucja

obraz 3D
(16-bit)

binaryzacja

obraz 3D
(1-bit)

Rysunek 5.1: Schemat wstepnego przetwarzania stoséw obrazdw
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. Filtr medianowy

Obrazy nalezace do stosu sa niezaleznie do siebie przetwarzane za po-
moc3 filtru medianowego o masce 3 x 3. Operacja ta ma na celu usuniecie
punktowego szumu wprowadzonego przez fotopowielacz.

. Wyréwnanie jasno$ci obrazéw

Obrazy w obrebie stosu majg r6zng jasnosé, co jest zwigzane ze specyfika
procesu skanowania preparatu za pomoca mikroskopu konfokalnego. Dla-
tego przed dalsza obrobka stosu trzeba zréwnowazy¢ jasnosé jego obrazéw.
Problem nieréwnomiernej jasno$ci obrazéw w obrebie stosu oraz propono-
wany sposéb jego rozwigzania zostal przedstawiony w podrozdziale

. Zmiana wielkosci wokseli

Krok ten ma na celu zamiane stosu obrazéw 2D na jeden obraz 3D. Po-
niewaz odlegloSci pomiedzy obrazami w stosie z reguly nie odpowiadaja
wielkosci pikseli na tych obrazach, wynikowy obraz 3D musi byé¢ zbudo-
wany za pomocy odpowiedniego probkowania tego stosu. Operacja ta
zostala opisana w podrozdziale

. Odjecie tla

Operacja nazwana jako “odjecie tla“ polega wyznaczeniu wartosci pewnej
statej 1 odjeciu jej od kazdego woksela przetwarzanego obrazu 3D (woksele,
ktorych wartoéci staly sie ujemne w wyniku tej operacji, sa ustawiane na
zero). Celem tego kroku jest zminimalizowanie artefaktéw powstajacych
na obrazie podczas przeprowadzanej pézniej dekonwolucji. Zagadnienie to
zostato przedstawione w podrozdziale

. Estymacja obrazu [PSF]

Obraz [PSF] opisuje znieksztalcenia, jakimi ulegl obraz podczas akwizy-
cji (zostalo to juz opisane w podrozdziale . Obraz ten jest konieczny
do przeprowadzenia opisanej w nastepnym punkcie operacji dekonwolucji.
Dla danych przetwarzanych w ramach niniejszej pracy obraz [PSF| zostal
obliczony analitycznie na podstawie wartosci parametréw uzytego mikro-
skopu, skanowanego preparatu oraz samego sposobu skanowania. Opis
problematyki zwiazanej z pozyskiwaniem obrazu [PSF| zostal opisany w

podrozdziale [5.4.2]

. Dekonwolucja

Wykonanie operacji dekonwolucji ma na celu usuniecie deformacji obrazu
powstalych podczas jego akwizycji. Zagadnienie dekonwolucji obrazu zo-
stato juz przedstawione w podrozdziale Sposéb wykonania dekon-
wolucji na przetwarzanych w ramach tej pracy obrazéw zostal opisany w

podrozdziale [5.4.3]

. Binaryzacja

Ostatnim krokiem wstepnego przetwarzania obrazu 3D jest jego binary-
zacja, czyli segmentacja polegajaca na rozdzieleniu obrazu na dwa typy
obszarow, czyli otoczenie (warto$c 0) i ciala komorek (wartosé 1). Do tego
celu uzyty zostal opisany juz weze$niej w podrozdziale [3.2.1] algorytm SIS.
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5.2 Wyréwnywanie jasnos$ci obrazéw 2D w obre-
bie stosu

5.2.1 Problem zmieniajacej sie jasno$ci w obrebie stosu

Jak juz wspomniano wcze$niej, wynik skanowania preparatu ma postaé serii
dwuwymiarowych obrazéw. Kolejne obrazy odzwierciedlaja coraz glebsze prze-
kroje preparatu (w coraz wiekszej odleglosci od powierzchni szkietka nakryw-
kowego). Obrazy te sa jakby optycznymi wycinkami z preparatu i oddalone sa
od siebie o stalg wielkos¢. Wartosci pikseli na kazdym takim obrazie pokazuja,
gdzie w preparacie obecny byt fluorochrom. Na skale tych wartosci ma row-
niez wplyw dostrojenie ustawienn mikroskopu przed wykonaniem skanowania.
Od decyzji operatora zalezy, jaki przedzial wartosci rejestrowanego sygnatu jest
rzutowany na zakres mozliwych wartosci pikseli, czyli na wartosci od 0 do 4095
dla obrazéw 12-bitowych i od 0 do 255 dla obrazoéw 8-bitowych. Odpowiedni
zakres mocy rejestrowanego sygnalu jest dobierany przed skanowaniem dla jed-
nego z obrazéw (z reguly ze $rodka stosu) i obowiazuje dla wszystkich obrazéw
w stosie. Wszystkie sygnaly o mocy spoza wybranego zakresu sa rejestrowane
jako piksele o skrajnej wartosci (tak zwane skalowanie z nasyceniem).

Niestety, otrzymane obrazy 2D w obrebie pojedynczego stosu maja r6zna
jasno$¢. Dla czesci obrazéw GFAP poczatkowe przekroje sg relatywnie ciemne,
ale ich jasno$¢ wzrasta az do osiaggniecia wartosci najwyzszej. Nastepnie jasno§é
kolejnych obrazéw jest coraz mniejsza, az do zupelnie ciemnych i nieczytelnych
obrazow na koncu stosu. Jasno$é obrazéw w stosach DAPI jest bardziej stabilna,
ale rowniez zmienia si¢ wraz z glebokoscia. Na rysunku [5.2] przedstawiono wy-
kresy obrazujace zalezno$¢ pomiedzy jasnoscig obrazu a gtebokoscig skanowania
dla dwoch par stosow GFAP i DAPI (jako przykiad wybrano stosy A3 i B2).
Za miare jasno$ci obrazu przyjeto Srednia arytmetyczna jego pikseli.

Jak wida¢ na przedstawionym przyktadzie, problem nieréwnomiernej jasno-
Sci dotyczy przede wszystkim stosow GFAP. Jasnosé obrazéw w stosach DAPI
zmienia sie w niewielkim stopniu. Opisany dalej algorytm wyréwnywania ja-
snosci zostal zastosowany do standaryzacji jasno$ci wszystkich analizowanych
stosow.

Nieréwnomierny rozkltad jasno$ci obrazéw w stosie spowodowany jest naste-
pujacymi czynnikami:

1. wraz ze wzrostem odlegtosci od powierzchni skrawka (preparatu), zmniej-
sza sie stezenie fluorochromu

2. energia lasera wzbudzajacego fluorochrom zmniejsza sie wraz z glebokoscig
skanowania z powodu wiekszego rozproszenia $wiatla lasera

3. podczas procesu skanowania fluorochrom ulega wy$wieceniu (tzw. photo-
bleaching)

4. fluorochrom znajdujacy sie blizej powierzchni preparatu ulega czescio-
wemu wyswieceniu przed rozpoczeciem skanowania z powodu ekspozycji
na $wiatlo

Trzy pierwsze czynniki powoduja spadek jasnosci obrazu wraz ze wzrostem gle-
bokosci skanowania. Czwarty czynnik z kolei powoduje zmniejszenie jasnosci
obrazéw lezacych blisko powierzchni preparatu.
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Rysunek 5.2: Srednie arytmetyczne wartosci pikseli dla kolejnych obrazéw ze

stosow A3 i B2.
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5.2.2 Algorytm wyréwnywania jasno$ci obrazéw 2D w ob-
rebie stosu

W celu wyréwnania jasnosci obrazéw w obrebie stosu przetestowano dwa po-
dejscia. W obu metodach przyjeto zalozenie, ze rozktad wartosci wokseli dla
idealnych obrazow (tj. o tym samym stopniu jasno$ci) jest bardzo podobny.
Oznacza to, ze w idealnym przypadku wszystkie obrazy 2D w obrebie jednego
stosu powinny mieé¢ podobny histogram. Wieksza czes¢ kazdego z przekrojow
stosu w plaszczyznie XY stanowi tto majace ten sam rozktad niezaleznie od
glebokosci przekroju, wiec zalozenie to jest dos§é bliskie rzeczywistosci. Ponizej
opisano dwie proste metody, ktére zostaly przetestowane w zakresie tej pracy.
Ostatecznie do wyréwnania jasnos$ci w obrebie stoséw zostala wybrana metoda
skalowania liniowego.

Metoda iloczynéw

Celem tego podejscia jest wyréwnanie Sredniej wartoSci wokseli obrazow 2D
w obrebie stosu poprzez przemnozenie kazdego obrazu przez pewng staly a;
(j oznacza tu indeks obrazu). Stala ta jest wyznaczana dla kazdego obrazu z
osobna zgodnie ze wzorem

r1(l;)—1 ro(l;)—1
S e Tl R (e )
J gazie 7 —
- ri(1;) ra(L)

W powyzszym wzorze S, oznacza wzorcowa (docelowa) Srednia wartosé pik-
seli, a S; aktualng $rednig arytmetyczng wartosci pikseli korygowanego obrazu
I;. Wzorcowa warto$¢ S, byla przyjmowana przez operatora lub ustawiana
jako réwna $redniej arytmetycznej wartosci pikseli najjasniejszego obrazu 2D w
obrebie stosu.

Metoda ta nie data zadowalajacych rezultatow. Powodowala ona zbyt duze
rozjasnienie tta w obrazach 2D reprezentujacych glebiej lezace obszary, co mozna
zaobserwowac na przyktadzie histogramoéw przedstawionych na rysunku .3l Hi-
stogramy 7z lewej strony pochodzg z przekrojoéw stosu A1l _gfap przed wyréwna-
niem jasnosci. Natomiast histogramy z prawej strony pochodza z tych samych
przekrojow stosu Al _gfap wzgledem ktorego zastosowano opisang metode. Hi-
stogramy przedstawione na rysunku pochodza od kolejnych obrazéw 2D o in-
deksach j = 2,23, 44,65, 87 (patrzac od gory).

(5.2)

Metoda skalowania liniowego

W ramach tego podejscia skoncentrowano sie na charakterystyce histograméw.
Przedstawiona ponizej metoda bazuje na dwéch zatozeniach:

e Histogramy obrazéw 2D lezacych obok siebie powinny byé bardzo po-
dobne, gdyz przedstawiaja one dwa, lezace blisko siebie, przekroje stosu.

e Wszystkie czynniki majace wplyw na koricowa jasno§¢ obrazu maja cha-
rakter liniowy i dzialaja na kazdy z pikseli w ten sam sposob (niezaleznie
od wartosci innych pikseli). Zalezno$¢ pomiedzy wartosciami pikseli na
obrazie idealnym i obrazie otrzymanym w wyniku skanowania moze wiec
zosta¢ zapisana jako funkcja liniowa:

Lj (p) =a;-p + bj (53)
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Obrazy wej$ciowe Po wyréwnaniu jasnosci
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Rysunek 5.3: Poréwnanie histograméw kolejnych obrazéw ze stosu Al _gfap
przed i po wyréwnaniu jasno$ci metoda iloczynow.
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Wartosci wspotezynnikow a; i b; sg inne dla kazdego obrazu I;. Zmienna
p oznacza warto$¢ punktu na otrzymanym obrazie I;, ktéremu odpowiada
punkt o wartoéci L;(p) na obrazie idealnym.

Na podstawie tych zatozern mozemy przyjaé, ze réznice w histogramach dwdch
sasiadujacych obrazéw I; oraz I;1 sa spowodowane przez fakt, ze kazdy z
nich jest wynikiem przeksztalcenia rzeczywistego (idealnego) obrazu przez inna
funkcje liniowa L;l, odwrotng do L; (zakladamy, ze idealne histogramy powinny
by¢ prawie identyczne). Opisywana metoda polega na wyznaczeniu dla kazdego
obrazu I; przeksztalcenia L;.

Tlos¢ pikseli w obrazie I; o wartosci p bedziemy oznacza¢ przez funkcje h;(p)
zdefiniowana nastepujaco:

hj:Z—>Z

ri(L) -1 o)1 [ 1 gdy Ij([z1,22]) = p (5.4)
h.: — g \fi
J(p) Zzl_O Zm_o {0 gdyIj([xl,xg])#p

Jest to oczywiscie ogblnie znana definicja histogramu. Wprowadzmy jeszcze
definicje funkeji H;, bedacej odpowiednikiem histogramu skumulowanego:
Hi:R—R
Hj(p) = %4 hi (i) + (p = [p)) - hy([p] + 1)

Funkcja Hj jest oczywiscie funkcja niemalejacg. Drzieki temu mozna zdefi-
niowaé funkcje odwrotnag H j_l:

(5.5)

H;“:Ry —»R

H; ! (0) = min, (H; (p) = v)

(5.6)

Znajac przeksztalcenie L,, = a,, - p + by, dla obrazu I, (jest ono przyjete z
gory lub obliczone wczesniej), chcemy dla sasiadujacego z nim obrazu I; znalez¢
analogiczne przeksztalcenie L; = a;-p+0b;. Celem jest znalezienie takich warto-
§ci wspolezynnikéw a; i b;, aby obraz I; po przeksztatceniu za pomocg funkceji
L; mial histogram jak najbardziej podobny do histogramu wzorcowego obrazu
I, przeksztalconego za pomocy funkcji L,,. Problemem, jaki trzeba rozwiagzac,
jest sposob wyznaczenia warto$ci wspolczynnikéow a; i b;. Zaproponowane roz-
wigzanie bazuje na poréwnywaniu skumulowanych histograméw H; i H,. Dla
wartosci pikseli p, dla ktérych histogram ma niezerowa warto$¢, probujemy do-
pasowa¢ odpowiadajaca mu warto$é piksela z drugiego obrazu. Nastepnie dla
wyznaczonych w ten sposéb par wartosci pikseli szukamy najlepiej pasujacych
wartosci a; i b;. Za rozwigzanie tego problemu przyjeto minimum globalne
nastepujacej funkcji:

E(ahj?bf);fl ()07 Ix(1)]
i (P)> 3 (P)=0,7 j —
PO : L (p) = Lo (Hy ' (Hy(p)) |+
R OAH  (p)<0,7-|x({w —
Z (p)>0A (p)< [X(Lw)l \Lw(p) _ Lj(Hj 1(Hw(p)))| — (57)

pEZL
Zhj(P)>0/\Hj(P)SO,TIX(IJ)\ laj - p+b; — ay - H;l(Hj(p)) — bo|+

PEZ
haw w T Ix (Tw -
SO WSO o, p by, — 0 B (Ho(p) = by

Szukanymi warto$ciami sg tylko zmienne a; i b;. Wartosci wspotczynnikéw a,,
i by dla wzorcowego obrazu I, musza by¢ juz znane. W powyzszym wzorze
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pod uwage brane sg tylko te wartosci p, dla ktérych wartosé skumulowanego hi-
stogramu nie przekroczyta 70% ilosci pikseli na obrazie. Dzieki temu pomijane
sa woksele o najwyzszych wartosciach, czyli te reprezentujace obiekty. Jezeli
dla analizowanego obrazu I; wiecej niz 70% ilosci pikseli obrazu ma taka sama
wartos¢ (3,h;(p) > |x(I;)]), to za wartosci jego wspotczynnikéw a; i b; przyjmo-
wane sa wartoéci odpowiednich wspétczynnikéw a,, i by, z obrazu wzorcowego.

Aby wyréwna¢ jasno$¢ obrazow w stosie trzeba wybrac jeden z obrazow jako
obraz wzorcowy, do ktérego beda dopasowywane pozostale obrazy. Dla kazdego
przetwarzanego stosu jako obraz wzorcowy wybrany zostal obraz lezacy w jego
srodku (w potowie stosu). Za wartosci jego wspoélczynnikoéw sg przyjmowane
a, = 11b, = 0. Dla obrazu lezacego bezposrednio pod nim obliczane sg
wspotczynniki a; i b;. Po ich wyznaczeniu obraz ten staje si¢ obrazem wzorco-
wym dla kolejnego obrazu ponizej, dla ktérego obliczane s nowe wspoétczynniki
a; i b;. Operacja ta jest powtarzana dla kolejnych obrazéw, az do osiagniecia
korica stosu. Analogiczna procedura stosowana jest dla obrazow lezacych po-
wyzej pierwotnego obrazu wzorcowego. Ogodlny schemat dziatania algorytmu
wyréwnywania jasnoSci jest nastepujacy:

1. Obraz lezacy w Srodku stosu jest przyjmowany jako pierwotny obraz wzor-
cowy I, (ay, =1, by, =0)

2. Obraz lezacy pod obrazem I, jest uznawany za obraz I;

3. Nastepuje poréwnanie histogramoéw obrazoéw I, i I; oraz wyznaczenie
wspotezynnikow a; i b; (jako minimum globalne funkcji ze wzoru [5.7))

4. Jezeli obraz I; nie jest ostatnim obrazem stosu, to uznajemy go za obraz
I, o wspélczynnikach a,, = a; oraz b,, = b; i wracamy do punktu 2

5. Obraz lezacy w $§rodku stosu jest przyjmowany jako pierwotny obraz wzor-
cowy I, (ayw =1, by, =0) - to samo co w punkcie 1

6. Obraz lezacy nad obrazem I, jest uznawany za obraz I;

7. Nastepuje poréwnanie histograméw obrazéw I, i I; oraz wyznaczenie
wspotezynnikéw a; i b; (jako minimum globalne funkcji ze wzoru [5.7))

8. Jezeli obraz I; nie jest pierwszym obrazem stosu (j > 0), to uznajemy
go za obraz I, o wspolczynnikach a,, = a; oraz b, = b; i wracamy do
punktu 6

W wyniku dziatania algorytmu dla kazdego obrazu ze I; stosu otrzymujemy
wspotezynniki a; i b;, za pomocg ktérych obraz ten powinien by¢ przeksztal-
cony. Operacja wyznaczania nowych wartosci pikseli jest wykonywana na licz-
bach zmiennoprzecinkowych. Otrzymany stos obrazéw z rzeczywistymi pik-
selami jest przeksztalcany do stosu obrazéw 16-bitowych, z pikselami o war-
tosciach z przedzialu 0 — 65535. Zmiennoprzecinkowe (rzeczywiste) wartosci
pikseli s liniowo rzutowane na docelowy przedzial 0 — 65535, tak aby piksel
0 najmniejszej wartosci w stosie zostal zapisany jako 0, a piksel o najwiekszej
wartosci jako 65535.

Opisany tutaj algorytm daje w praktyce dobre rezultaty zaréwno dla stosoéw
GFAP jak i DAPI Na rysunku [5.4] zestawiono histogramy wybranych obrazéw
2D ze stosu Al _gfap przed i po przeprowadzeniu wyréwnania jasnosci opisang
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metoda (wyniki zaprezentowano analogicznie jak na rysunku . Jak mozna
tatwo zauwazy¢, histogramy obrazéw ze stosu po zastosowaniu metody skalowa-
nia liniowego sa do siebie o wiele bardziej podobne, niz histogramy z tych samych
przekrojow stosu podanego na wejsciu lub przetworzonego metoda iloczynéw.

5.3 Zmiana wielkosci wokseli

Aby traktowaé stos obrazéw 2D jako obraz trojwymiarowy, trzeba doprowadzié
do sytuacji, w ktorej odlegto§¢ pomiedzy dwoma sasiadujacymi obrazami 2D
bedzie réwna wielko$ci woksela. We wszystkich przetwarzanych w ramach ni-
niejszej pracy obrazach (patrz tabela wielko$¢ woksela wzdtuz osi Z (czyli
odleglos¢ pomiedzy dwoma obrazami stosu) jest wieksza od wielkosci woksela
w plaszczyznie XY. Aby rozwigza¢ ten problem, wszystkie stosy zostaly prze-
skalowane, tak aby uzyska¢ tréjwymiarowe obrazy o szeSciennych wokselach.
Ponadto dla niektérych stoséw zmniejszono rozdzielczosé obrazoéw w plaszczyz-
nie XY, aby uniknaé¢ przetwarzania zbyt duzych obrazéw 3D i przyspieszy¢
obliczenia. Redukcja ta zostata dokonana tylko w tych przypadkach, gdy wiel-
kos¢ woksela wzdluz osi Z byta duzo wieksza w stosunku do wielkosci woksela
w plaszczyznie XY.

Operacja przeskalowania byta wykonywana na kazdym stosie z osobna i skta-
data sie z dwoch krokéw:

1. Redukcja rozdzielczosci w plaszczyinie XY
Wielkosé obrazu wzdluz osi X oraz osi Y zostala podzielona przez pewien
catkowity dzielnik. Nowe wartosci pikseli zostaly wyznaczone jako $rednie
arytmetyczne ze starych, zakrytych przez nie pikseli. Za dzielnik zostata
przyjeta najwieksza mozliwa liczba catkowita, dla ktérej wielko$¢ nowego
woksela w ptaszczyznie XY jest co najmniej dwa razy mniejsza od wielkosci
woksela wzdluz osi Z i nie wieksza od 0, 3um.

2. Zmniejszenie wielkosci wokseli wzdluz osi Z
Nowe wartosci wokseli zostaly wyznaczone za pomoca liniowej interpo-
lacji. Jezeli nowy woksel catkowicie zawieral sie w starym wokselu, to
przyjmowal jego wartos¢. Jezeli za§ naktadat si¢ na dwa stare woksele, to
jego warto$é byla obliczana jako odpowiednia $rednia wazona z wartosci
tych dwéch wokseli.

W tabeli [5.] zestawiono parametry wszystkich przetwarzanych stoséw przed i
po przeskalowaniu.

5.4 Dekonwolucja

5.4.1 Odjecie tta od obrazu

Jak mozemy zaobserwowaé na przykladzie histograméw stosu A3 gfap przed-
stawionych na rysunku [5.4] niektére obrazy moga praktycznie nie posiada¢ wok-
seli o wartosci rownej zero. Na ich tto sktadaja sie woksele o dodatnich warto-
Sciach. Poniewaz przy obliczeniach zwiazanych z dekonwolucja zaklada sie, ze
woksele o wspotrzednych spoza obszaru obrazu maja warto$¢ réwna zero, po-
woduje to powstawanie artefaktow przy brzegach przetwarzanego obrazu. Jest
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Obrazy wej$ciowe Po wyréwnaniu jasnosci
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Rysunek 5.4: Poréwnanie histograméw kolejnych obrazéw ze stosu Al _gfap
przed i po wyréwnaniu jasno$ci metoda skalowania liniowego.
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Rysunek 5.5: Przekr6j w plaszczyznie XZ przez wynik dekonwolucji obrazu
DAPI stosu A3. W przedstawionym przyktadzie przed dekonwolucjg nie wy-
konano operacji odjecia tla, co spowodowalo powstanie wyraznych artefaktow
przy brzegach obrazu.

to spowodowane przez fakt, ze tlo obrazu bedace wyraznie wieksze od zera jest
przez algorytm dekonwolucji “wykrywane” na granicy obrazu jako brzeg bryty.
Na rysunku przedstawiono przyktad takiego znieksztalcenia obrazu.

Jednym ze sposobdéw rozwigzania tego problemu jest dodanie przed dekon-
wolucja do kazdego brzegu obrazu odpowiednio wielkiego marginesu symuluja-
cego tlo i jego usuniecie po dekonwolucji. Zwieksza to jednak wielko§é obrazu
podczas dekonwolucji, wydluzajac tym samym czas jej trwania oraz ilos¢ wy-
maganej pamieci operacyjnej. Innym rozwigzaniem jest zmniejszenie poziomu
tla, tak aby bylo ono stosunkowo niewielkie w poréwnaniu do jasno$ci anali-
zowanych obiektéw. Mozna to osiagnaé poprzez odjecie od kazdego woksela
obrazu odpowiedniej stalej ¢, (spowoduje to przesuniecie histogramu obrazu w
lewo). Podejscie to zostalo zastosowane w niniejszej pracy. Jedyna trudnoscia,
jaka tu trzeba rozwiazaé, jest wyznaczenie w sposéb automatyczny dla kazdego
obrazu wartosci t,. Do tego celu wykorzystano filtr maksymalny opisany juz w
podrozdziale Zastosowany algorytm wyznaczania progu t, dla obrazu F
sktada sie z nastepujacych krokow:

1. Obliczenie filtra maksymalnego dla obrazu F przy uzyciu maski M, (wzor
i zapisanie wyniku jako obraz Fi, ..

2 2 2
r1 (M) ra (M) r3(M)
MR(I17I2,J;3): 1 gdy \/< 12 —.fl) +( 22 —IQ) +< 32 —JU3> SR

0 w przeciwnym przypadku
(5.8)

2. Wybér z obrazu Fj,,, woksela o najmniejszej wartosci - jego wartosé jest
przyjmowana jako t

Obliczony w ten sposob prog t, byt odejmowany od kazdego woksela obrazu.
Jezeli wartos¢ przetwarzanego woksela byla mniejsza od t3, to ustawiano jego
warto$¢ na zero.

Jak mozna tatwo zauwazy¢, dzialanie powyzszego algorytmu polega na zna-
lezieniu na obrazie kuli o promieniu R zawierajacej samo tto i wyborze z niej
woksela o najwiekszej warto$ci. Metoda ta bedzie dziata¢ dobrze tylko wtedy,
gdy obraz bedzie zawieral co najmniej jedna kule o promieniu R wypelniong w
catosci ttem. Przy przetwarzaniu obrazéw w ramach niniejszej pracy przyjeto
R = 3 (w wokselach), co dla wszystkich testowanych obrazow dato zadowalajace
wyniki.

Metoda ta oczywiscie nie usuwa caltego tla z obrazu, tylko powoduje jego
redukcje. Pozwala na wzgledne powiekszenie jasnosci obiektéw na obrazie w
stosunku do jasnosci tta, rownoczes$nie nie wprowadzajac nieliniowych zaleznosci
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pomiedzy obrazem wejSciowym a wyjsciowym (poza wyzerowaniem wokseli o
warto$ci mniejszej od tp).

5.4.2 Estymacja obrazu PSF dla mikroskopu fluorescen-
cyjnego

Pierwszym problemem, z jakim trzeba sie zmierzy¢ przy dekonwolucji obrazéw
mikroskopowych, jest pozyskanie obrazu PSF. Przez ostatnie dwie dekady po-
wstato wiele prac dotyczacych tego zagadnienia. Wszystkie opisane do tej pory
metody da sie podzieli¢ na trzy gléwne nurty:

Estymacja PSF: analityczne obliczenie obrazu PSF na podstawie wlasciwosci
preparatu i parametréow skanowania. Metoda ta zostala uzyta w niniejszej
pracy i jest doktadniej opisana w dalszej czesci tego rozdziatu.

Pomiar PSF: pozyskanie obrazu PSF poprzez skanowanie specjalnie przygo-
towanego preparatu zawierajacego ziarna fluorescentu ([34], [145], [40]).
Otrzymany obraz takiego punktowego zrédla fluorescencji moze byé¢ uwa-
zany za obraz PSF. Obrazy takich ziaren mozna tez czesto znalei¢ w
zwyklych preparatach, w ktéorych samoistnie tworzg sie niewielkie sku-
piska fluorochromu. Podejscie to jest stosowane, gdy istnieje mozliwosc
pobrania obrazu takiego punktowego obiektu. Niewatpliwg zaleta tej me-
tody jest fakt, ze w poréwnaniu z innymi metodami daje ona obraz PSF-a
najbardziej podobny do rzeczywistej postaci PSF.

Dopasowanie PSF podczas dekonwolucji: podejscie to jest okreslane w fa-
chowej literaturze jako blind deconvolution ([84], [57], [92]). Polega ono na
zalozeniu z gory ogdlnego ksztattu PSF-a i opisaniu go przez pewng ilosc
parametréw. Wartosci tych parametréw sg dobierane podczas dekonwolu-
cji tak, aby jak najlepiej pasowaly do przetwarzanego obrazu. Wynikiem
dziatania tej metody, oprécz obrazu po dekonwolucji, jest dopasowany ob-
raz. PSF. W praktyce podejscie to daje jednoznaczne rozwiagzanie, jednak
znaleziony PSF czesto dosé¢ znacznie rézni sie od rzeczywistego, co rzutuje
na jako$¢ otrzymanych obrazéw. Metoda ta jest bardzo wygodna i dosé
czesto stosowana, gdyz nie wymaga znajomosci obrazu PSF.

Przy dekonwolucji obrazéw przetwarzanych w ramach niniejszej pracy uzyto
obrazéw PSF pozyskanych na podstawie teoretycznych obliczenn. Uproszczony,
analityczny opis formowania sie obrazu w mikroskopie fluorescencyjnym z olej-
nym obiektywem (tj. zaprojektowanym do pracy w olejku imersyjnym), pozwa-
lajacy na numeryczne wyznaczenie przyblizonej postaci PSF, zostal przedsta-
wiony w [50]. Model, jaki zostal przyjety przez autoréw zostal przedstawiony na
rysunku Zaktada on, ze fale elektromagnetyczne tworzace obraz, na drodze
pomiedzy obiektywem a ogniskiem, przechodza przez dwie granice osrodkéw o
réoznym wspoétezynniku zatamania §wiatta. Pierwsza z nich to granica pomiedzy
preparatem i szkietkiem nakrywkowym, natomiast druga to granica pomiedzy
szkietkiem nakrywkowym a przestrzenia wypelniong olejkiem imersyjnym.

Bardziej doktadne matematyczne opisy procesu formowania sie obrazu w mi-
kroskopie konfokalnym mozna znalezé w pracach [137] oraz [120], jednak zaden
z nich nie uwzglednia efektu zalamania §wiatta na granicach osrodkéw pomie-
dzy ogniskiem a obiektywem. Dopiero w pracach [132], [133], [134], [140], [41]
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Rysunek 5.6: Zalamanie wigzki §wiatla na granicy preparat-szkietko nakryw-
kowe oraz szkietko nakrywkowe-olejek imersyjny

mozna znalez¢ dokladne analityczne rozwigzania tego problemu, uwzglednia-
jace zatamanie sie fal elektromagnetycznych tworzacych obraz na jednej granicy
ofrodkéw pomiedzy ogniskiem a obiektywem. Nie istnieje dokladny analityczny
opis modelu z dwoma granicami o$§rodkéw o réznym wspoédtezynniku zatamania
Swiatta, wiec podczas obliczen zaklada sie, ze wspétczynniki zatamania $wiatta
dla szkietka nakrywkowego oraz olejku imersyjnego sa takie same (w rzeczywi-
stoSci jest pomiedzy nimi nieznaczna réznica).

W pracy [86] porownano PSF wyznaczony na drodze analitycznych obliczen
z obrazem PSF, otrzymanym za pomoca skanowania preparatu z fluorescencyj-
nym ziarnem o wielkosci 20nm. Chociaz pomiedzy otrzymanymi w ten sposéb
wynikami bytly pewne réznice, ksztalt PSF wyznaczony analitycznie do$é¢ dobrze
odpowiadat rezultatowi pomiaréw dokonanych za pomoca ziarna.

Do estymacji obrazow PSF uzytych przy dekonwolucji wykorzystano ana-
lityczny model przedstawiony w pracy [119]. W celu obliczenia obrazow PSF
zostal zaimplementowany program w jezyku C++. W tabeli zestawiono
uzyte wartos$ci parametréw potrzebnych do obliczenn. Na rysunku po lewej
stronie przedstawiono przekrdj w plaszczyznie XZ obrazu PSF obliczonego dla
stosu A1 _gfap. Po prawej stronie zamieszczono ten sam obraz w skali logaryt-
micznej.

5.4.3 Implementacja algorytmu dekonwolucji Richardson-
Lucy

Wszystkie analizowane w tej pracy trojwymiarowe obrazy komorek byty pod-
dane procesowi dekonwolucji z wykorzystaniem algorytmu Richardson-Lucy ([96],
[83]) rozszerzonego o regularyzacje Conchello ([30]). Algorytm ten polega na po-
prawianiu jakosci obrazu w kolejnych iteracjach zgodnie z nastepujacym wzo-

rem:
fFD — f(B) 4T <A;}(’€)> (5.9)

We wzorze [5.9] funkcje f i g oznaczaja odpowiedniki funkcji F' i Goyr w prze-
strzeni ciaglej (patrz rozdzial [3.7), liczba k oznacza numer iteracji, natomiast
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osrodkéw  preparat-szkietko
nakrywkowe

Parametr Wartosé Geneza
Apertura numeryczna obiek- 1,4 Parametr uzytego obiektywu
tywu
Wspolczynnik zalamania 1,518 Parametr uzytego olejku
$wiatta dla olejku imersyj- imersyjnego
nego i szkietka nakrywkowego
Wspolcezynnik zalamania 1,46 Wynik pomiaru wspélczyn-
$wiatla dla preparatu nika zalamania $wiatla dla
medium, w ktérym umiesz-
czony jest preparat
Dhugosé fali §wiatta emisji DAPI: 449nm | Parametry barwienia
GFAP: 524nm | (sa to $rednie wartosci z po-
danych zakresow)
Odlegtosé ogniska od granicy Sum Przyblizone potozenie §rodka

skanowanych fragmentow

preparatu

Tablica 5.2: Warto$ci parametréow uzytych przy estymacji obrazéw PSF

Rysunek 5.7: Przekr6j w plaszczyznie XZ przez obraz PSF obliczony dla bar-
wienia GFAP w wersji zwyktej (lewa strona) i w skali logarytmicznej (prawa

strona)
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A jest przeksztalceniem liniowym odpowiadajacym konwolucji z zadang funkcja
PSF. Operacje dzielenia i mnozenia obrazéw odpowiadaja prostemu mnozeniu
i dzieleniu woksel po wokselu (oczywiscie obrazy F i Goyr musza mieé takie
same rozmiary). Operator A w przypadku dyskretnym jest macierza przeksztal-
cenia liniowego (elementy tej macierzy sa rowne wartosciom odpowiednich wok-
seli z obrazu PSF). Wyrazenie AT oznacza transpozycje tej macierzy. Mozna
zauwazyé, ze przeksztaltcenie liniowe AT f odpowiada konwolucji obrazu F z ob-
razem P’, gdzie P’ oznacza wynik przeksztalcenia obrazu PSF P przez symetrie
punktowa wzgledem woksela o wspoélrzednych [0, 0]. Spostrzezenie to pozwala
na opracowanie relatywnie szybkiej implementacji powyzszych algorytmoéw za
pomoca dyskretnej transformaty Fouriera (konwolucja z wykorzystaniem DFT
zostala opisana w podrozdziale [3.3.2)).

W tabeli 5.3| przedstawiono kolejne kroki wykonywane w pojedynczej iteracji
programu przeprowadzajacego dekonwolucje obrazu metoda Richardson-Lucy z
regularyzacja Conchello. Jako poczatkowy obraz F' przyjmuje sie obraz Goyr.
Zarowno ilosé iteracji jak i warto$¢ wspoltczynnika regularyzacji a okredlana jest
przez operatora.

Program do dekonwolucji trojwymiarowych obrazéw opisany w tabeli
zostal zaimplementowany w jezyku C++. Do obliczenia DFT uzyto biblio-
teki FFTW ([46]) dostepnej na licencji GPL (http://www.fftw.org/). Poniewaz
do obliczen uzyto zmiennych typu double, proces dekonwolucji wiekszych obra-
z6w wymagal duzej ilosci pamieci operacyjnej. Pod wzgledem potrzebnej mocy
obliczeniowej i iloSci pamieci operacyjnej dekonwolucja okazala si¢ najbardziej
wymagajacym etapem w calym procesie przetwarzania obrazéw komoérek. Ob-
liczenia zwiazane z dekonwolucja analizowanych obrazéw przeprowadzono na
komputerze wyposazonym w dwa procesory AMD Opteron 270 oraz 17 GB
pamieci RAM. W tabeli [5.4] zamieszczono Sredni czas trwania jednej iteracji
algorytmu Richardson-Lucy dla wybranych obrazéw. Podczas pomiaréw uzyto
obrazu [PSF] o rozmiarze 61 x 61 x 131. Do obliczania dyskretnej transformaty
Fouriera zostaly uzyte dwa watki.

Problem konieczno$ci alokacji duzej ilosci pamieci operacyjnej mozna, roz-
wigzaé poprzez rozdzielenie obliczenn pomiedzy kilka komputerdéw. Efektywnosé
takiego rozwigzania zalezy od wielkosci obrazu PSF. Im wiekszy obraz PSF, tym
wiecej danych w kazdej iteracji musi by¢ wymienianych pomiedzy komputerami.
Rownolegta wersja algorytmu Richardson-Lucy zostala opisana w pracy [93].

5.5 Wyniki wstepnego przetwarzania obrazéw

Wynik dziatania procedury wstepnego przetwarzania stoséw opisanej w pod-
rozdziale zaprezentowano ponizej na przyktadzie stosoéw A3 i B3. Obrazami
wejsciowymi byty surowe stosy otrzymane za pomoca mikroskopu konfokalnego,
natomiast obrazami wyjsciowymi obrazy binarne. Na rysunkach [5.8]i[5.9] przed-
stawiono przekroje przez obraz A3 _gfap przed i po wykonaniu catej procedury.
Analogiczne poréwnanie przekrojow dla obrazu B3 _gfap zamieszczono na ry-
sunkach i Na rysunkach [5.12] (.13} [5.14] i [5.15] przedstawiono w
podobnej formie wyniki otrzymane dla stoséw A3 dapi oraz B3 _dapi.
Poréwnujac przekroje obu stosow w plaszczyznie XZ (rysunki i
mozna zauwazy¢ wieksze ‘rozciagniecie” w osi Z obrazu B3 gfap w poréwnaniu
z obrazem A3 gfap. Deformacje te¢ wida¢ wyraznie rowniez dla stosu B3 dapi
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Nr. | Operacja Opis

1. | B« F Skopiowanie aktualnego obrazu F' do bufora
B

2. | B—BxP Konwolucja obrazu B z obrazem P (obrazem
PSF)

3. | B—Goyr—+B Podzielenie wartosci kazdego woksela z obrazu

Gour przez odpowiedni woksel z obrazu B i
zapisanie wyniku do B (Goyr nie ulega zmia-
nie)

4. | B— B=x P’ Konwolucja obrazu B z obrazem P’, gdzie P’
jest symetrig $rodkowa obrazu P i spelnia wa-
runek:

P’([a:l, .. ,xN]) =
P([?‘1(P) -1 —561,...77"N(P) -1 _-rN])

5. | F—F-B Przemnozenie kazdego woksela z obrazu F
przez warto$¢ woksela o tych samych wspol-
rzednych z obrazu B i zapisanie otrzymanego
wyniku jako nowy obraz F

6. | F < regularize(F) | Regularyzacja Conchello. Wartos¢ kazdego
woksela z obrazu F' jest zmieniana w naste-
pujacy sposoéb:

—14+V1+2-a-vyq
Unew =
a
gdzie wvyne Oznacza nowa warto$é woksela,
Vold jego stara wartosé, a stala a jest wspol-
czynnikiem regularyzacji Conchello ustawia-
nym przez operatora

Tablica 5.3: Kroki wykonywane w pojedynczej iteracji algorytmu Richardson-
Lucy z regularyzacja Conchello

Nazwa Rozmiar Sredni czas
obrazu obrazu jednej iteracji
B3 _gfap 512x512x214 33,3 sekundy
A3 gfap | 1024x1024x134 | 189,9 sekundy
B2 gfap | 1024x1024x210 | 280,0 sekundy

Tablica 5.4: Czas trwania dekonwolucji wybranych obrazéw 3D z obrazem PSF
o rozmiarze 61 x 61 x 131.

7



Rysunek 5.8: Przekroj w plaszczyznie XY przez stos A3 gfap przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wstepnego przetwarzania

Rysunek 5.9: Przekrdj w plaszczyznie XZ przez stos A3 gfap przed (gora) i po
(dot) procesie wstepnego przetwarzania

Rysunek 5.10: Przekr6j w plaszczyznie XY przez stos B3 gfap przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wstepnego przetwarzania
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Rysunek 5.11: Przekroj w plaszczyznie XZ przez stos B3 gfap przed (gora) i
po (dot) procesie wstepnego przetwarzania

Rysunek 5.12: Przekroj w plaszezyznie XY przez stos A3 dapi przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wstepnego przetwarzania
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Rysunek 5.13: Przekroj w plaszczyinie XZ przez stos A3 dapi przed (gora) i
po (dot) procesie wstepnego przetwarzania

£

-

Rysunek 5.14: Przekroj w plaszczyznie XY przez stos B3 dapi przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wstepnego przetwarzania
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Rysunek 5.15: Przekrdj w plaszczyznie XZ przez stos B3 dapi przed (gora) i
po (dot) procesie wstepnego przetwarzania



na przekroju z rysunku [5.15] Jest to spowodowane zbyt rzadkim probkowaniem
preparatu w osi Z podczas akwizycji obrazu B3 (patrz tabela . Dla stosu
A3 deformacja obrazu w osi Z jest mniejsza, jednak roéwniez wystepuje. W
przypadku obrazu B3 znieksztalcenie wzdluz osi Z jest spowodowane zbyt mala
rozdzielczoScig skanowania, natomiast w przypadku stosu A3 ograniczeniem jest
maksymalna rozdzielczosé uktadu optycznego mikroskopu (gtownie obiektywu).
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Rozdzial 6

Wyodrebnienie komorek z
obrazéow 3D 1 rekonstrukcja
ich struktury

Opisane do tej pory przeksztalcenia mialy na celu poprawe jakosci analizowa-
nych obrazéw 3D oraz ich binaryzacje. Nastepnym etapem jest wyodrebnienie
z binarnych obrazéw komorek glejowych i aproksymacja ich ksztaltu poprzez
odpowiednig strukture drzewiasta. W tym rozdziale zostaly opisane najwaz-
niejsze operacje prowadzace od pary binarnych 3D obrazéw (DAPI i GFAP)
do zbioru trojwymiarowych, drzewiastych struktur reprezentujacych astrocyty.
Otrzymany wynik jest zapisywany w formacie Pliki zgodne z tym for-
matem s plikami tekstowymi, w ktérych zapisany jest pojedynczy graf be-
dacy drzewem. Kazdy z wierzchotkéw tego drzewa ma przypisana pozycje
w uktadzie XYZ oraz dwie dodatkowe liczby: jedna z nich oznacza wielkosé
wierzchotka, a druga jego typ. Doktadny opis tego formatu mozna znalezé w
internecie na stronach pos$wieconych rekonstrukcji komorek nerwowych (np.:
http://research.mssm.edu/cnic/swe.html).

6.1 Schemat procedury rekonstrukcji komoérek

Danymi wej$ciowymi do zaproponowanej w tej pracy procedury rekonstrukcji
komérek sa dwa binarne 3D obrazy przedstawiajace ten sam skrawek preparatu,
z ktorych jeden jest obrazem DAPI, a drugi obrazem GFAP. Obrazy te musza sie
doktadnie pokrywaé, mie¢ identyczny rozmiar i taka sama wielkos¢ woksela. Na
rysunku przedstawiono schemat wykonywanych operacji. Ponizej znajduje
sie przegladowy opis zaproponowanego systemu, numery punktéw odpowiadaja
numerom operacji na rysunku.

1. Domkniecie
Operacja domkniecia majaca na celu wyeliminowanie niewielkich pustych
przestrzeni wewnatrz obiektéw. Pozwala to na usuniecie pewnych niecia-
glodci w obrazie, ktére pozostalty po binaryzacji. Jest ona wykonywana na
obrazie DAPI. Sama operacja domkniecia zostalta opisana w podrozdziale
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Rysunek 6.1: Schemat rekonstrukcji komorek
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B:5.2l Jako elementu strukturalnego uzyto kulistej maski o promieniu
0, 5um.

. Wyszukanie jader komoérkowych

Do wyznaczenia iloéci oraz parametréw jader komérkowych uzyto obra-
z6w DAPI. Jadra zostaly zamodelowane jako kule i opisane poprzez cztery
nastepujace parametry: wspolrzedne wzdtuz osi X, Y i Z oraz promien
R. Poniewaz w praktyce DAPI wybarwia przede wszystkim zewnetrzna
czes¢ jader komoérkowych, ich polozenie jest ustalane poprzez wyszukiwa-
nie w analizowanym obrazie sfer. Specjalnie zaprojektowany do tego celu
algorytm zostal przedstawiony w podrozdziale [6.2] Dane Al, A2, B4,
B5 i B6 nie posiadaty obrazow DAPI. W ich przypadku parametry jader
komoérkowych zostalty ustalone recznie na podstawie obserwacji obrazéow
GFAP.

. Otwarcie

Operacja otwarcia zostala opisana w podrozdziale [3.5.2] Jej celem jest
usuniecie z obrazu niewielkich obiektéw i wypustek. Jest ona wykonywana
na obrazie DAPI. Jako elementu strukturalnego uzyto kulistej maski o
promieniu 0, 5um.

. Polaczenie obrazéw DAPI i GFAP w jeden obraz

W celu zapelnienia pustego obszaru wewnatrz wybarwionych jader ko-
moérkowych, wyznaczone w punkcie 2 kule reprezentujace jadra zostaly
naniesione na obrazy DAPI. Tak przygotowane obrazy jader komorkowych
zostaly skopiowane z obrazéw DAPI do obrazéw GFAP. Proces kopiowa-
nia pojedynczego jadra komorkowego polegal na przerysowaniu do obrazu
GFAP kuli reprezentujacej to jadro komorkowe wraz ze wszystkimi wok-
selami bezposrednio lub posrednio z nig stycznymi. W przypadku braku
obrazéow DAPI (dla danych A1, A2, B4, B5 i B6) do obrazu GFAP zo-
staly dodane same kule o parametrach podanych z zewnatrz. Wynikiem
tego etapu jest obraz binarny zawierajacy zaréwno jadra komorkowe jak i
cytoszkielet.

. Domkniecie

Operacja ta jest wykonywana na obrazie powstalym z polaczenia w po-
przednim kroku obrazéw DAPI i GFAP. Krok ten jest analogiczny do tego
opisanego w punkcie pierwszym. Jako elementu strukturalnego uzyto ku-
listej maski o promieniu 0, 5um.

. Obliczenie obrazu DT

Dla otrzymanego obrazu obliczana jest transformata odleglosci (ang. Di-
stance Transform). Polega ona na obliczeniu dla kazdego woksela z obrazu
jego Euklidesowej odleglosci do najblizszego woksela bedacego ttem (czyli
majacego wartoS¢ zero). Wynikiem jest obraz, ktorego wartosci wokseli
odpowiadaja obliczonym odleglosciom. Bedzie on dalej nazywany obra-
zem DT i oznaczany jako Fpr. W dalszej czesci pracy przyjeto, ze ob-
razy Fpr zawieraja odleglo$ci Euklidesowe, chociaz w rzeczywistoSci cze-
sto przechowuje sie w nich kwadraty odlegtosci, aby uniknaé¢ koniecznosci
uzywania liczb zmiennoprzecinkowych. Obrazy Fpr zostaly wykorzystane
przy redukcji szkieletu oraz w niektorych poézniejszych operacjach. Wiecej
informacji o transformacie odlegtosci mozna znalezé w [42].
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7. Szkieletyzacja
Binarny obraz 3D bedacy wynikiem kroku numer 5 zostatl poddany proce-
sowi szkieletyzacji. Wynikiem tej operacji jest binarny obraz zawierajacy
sam szkielet, oznaczany dalej jako Fsi. Zagadnienie szkieletyzacji zostato
poruszone w podrozdziale [3.5.3] Zastosowana implementacja szkieletyza-
cji zostata doktadnie opisana w podrozdziale [6.3.1]

8. Usuniecie nadmiarowych galezi
Otrzymany w poprzednim kroku szkielet zostal zredukowany poprzez usu-
niecie niektoérych gatezi. Cel tej operacji oraz sposéb jej wykonania zostat
szczegotowo opisany w podrozdziale Bedacy wynikiem tej operacji
obraz ze zredukowanym szkieletem bedzie oznaczany przez Frsg.

9. Podzial szkieletu na komorki

Celem tego kroku jest wyodrebnienie z obliczonego w poprzednim punk-
cie szkieletu drzewiastych struktur odpowiadajacych poszczegbélnym ko-
moérkom. Aby to osiagna¢ wyznaczono graf reprezentujacy analizowany
szkielet. Proces wyznaczania takiego grafu zostal opisany w podrozdziale
Sama operacja ekstrakcji drzewiastych struktur ze szkieletu zostata
dokladnie oméwiona w podrozdziale [6.4.2] Za korzenie drzew przyjeto
wyznaczone wcze$niej jadra komoérkowe.

10. Konwersja otrzymanych struktur do formatu [SWC|
Na podstawie wyodrebnionych z obrazu struktur drzewiastych oraz obli-
czonego wezesniej obrazu DT zostaly wyznaczone finalne struktury komo-
rek w formacie SWC| Etap ten zostal opisany w podrozdziale

6.2 Wyznaczanie polozenia jader komérkowych

6.2.1 Przyjete zalozenia

Celem tego etapu jest wyznaczenie potozenia oraz przyblizonej wielkosci jader
komoérkowych na podstawie binarnego obrazu DAPI. W zaproponowanym po-
dejsciu wykorzystano fakt, ze jadra komorkowe astrocytow maja ksztalt zblizony
do kuli. Opracowana metoda wyszukiwania na obrazie 3D jader komoérkowych
polega na wyznaczaniu zawartych w podanym obrazie kulistych ksztaltéow o
promieniu z zadanego przedziatu. Poniewaz DAPI w praktyce wybarwia jadra
komérkowe w okolicy btony jadrowej, sa one widoczne na analizowanych ob-
razach jako sfery - kuliste ksztalty puste w §rodku. Dlatego do wyszukiwania
na obrazie jader komérkowych uzyto specjalnie zaprojektowanego algorytmu
wyznaczajacego na obrazie sfery o zadanym promieniu i grubosci.

6.2.2 Algorytm wyszukiwania sfer w obrazie 3D

Opracowany algorytm byt zainspirowany dzialaniem transformaty Hough’a opi-
sanej w rozdziale Wyszukiwane na tréjwymiarowym obrazie sfery sa okre-
Slone przez nastepujace parametry:

e potozenie srodka Ts = [xs0, Ts1, Ts2] (trzy wspohrzedne)

e promien R
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Wszystkie te wartosci podane sa jako liczby calkowite, z czego pierwsze trzy sa
tozsame ze wspoOlrzednymi wokseli. Jako dane wejsciowe algorytmu podawane
sg nastepujace parametry:

e obraz binarny F' w ktérym wyszukiwane sa sfery

e minimalny promienn szukanych sfer R,,;, — liczba calkowita

e maksymalny promien szukanych sfer R,,,, — liczba catkowita

e grubosé sfery b — liczba wokseli stanowigca “grubos¢” $ciany sfery

e prog dopasowania 7T} — minimalny procent pokrycia sfery przez woksele
obrazu

W klasycznym podejsciu, bazujacym na transformacie Hough’a, nalezatoby
zbudowaé czterowymiarowy obraz (czwartym wymiarem jest promien), w kto-
rym nalezaloby wyszuka¢ maksima. Poniewaz operujemy na do$é duzych obra-
zach, podejicie to miatoby zbyt duza zlozonosé pamieciowa. Dlatego zaprojek-
towano specjalny algorytm, dziatajacy w podobny sposéb i majacy duzo mniej-
sza ztozono$¢ pamieciowa. Polega on na wielokrotnym wykonywaniu prostszego
algorytmu wyszukiwania sfer o ustalonym promieniu.

W pierwszej kolejnosci wyszukiwane sa sfery o najwiekszym zadanym pro-
mieniu R,,4;. Znalezione sfery wraz z wnetrzem usuwane sg z obrazu wejscio-
wego. W kolejnych iteracjach algorytmu promien wyszukiwanych sfer R jest
zmniejszany o jeden woksel, az do osiggniecia minimalnej interesujacej nas war-
tosci Ryin-

W efekcie dziatania algorytmu otrzymujemy wspotrzedne §rodkéw znalezio-
nych sfer oraz ich promienie (sa to zawsze wartosci catkowite). Przy wyszukiwa-
niu sfer korzystamy z binarnej, tréjwymiarowej maski Mg okreslonej wzorem:

Ms@) = ngR_bS\/(W_mO)Z"F(MzW—x1)2+(m(2MS)—x2)2SR

0 w przeciwnym przypadku

(6.1)
gdzie ro(Ms), 11 (Mg), r2(Mgs) to rozmiary maski wzgledem osi X, Y oraz Z,
b to grubo$é¢ $ciany sfery, natomiast R to promien aktualnie szukanej sfery.
W kazdym wokselu obrazu F' umieszczana jest potencjalna sfera o zadanym
promieniu R. Jezeli niezerowe woksele obrazu F' pokrywaja te sfere w stopniu
nie mniejszym niz proég dopasowania 7}, to uznajemy, ze w tym miejscu na
obrazie F' znajduje sie sfera.

Podczas tego procesu nalezy zwrdci¢ uwage na to, ze jeden kulisty ksztalt
na obrazie z reguly dopasowuje kilka podobnych sfer o lezacych blisko siebie
srodkach. Aby rozwiazaé ten problem, w kazdej iteracji wybierana jest jedna,
najlepiej dopasowana sfera. Jest ona dodawana do wyniku i usuwana wraz z
wnetrzem z analizowanego obrazu. Dzieki temu w nastepnej iteracji nie zostang
wykryte sfery o podobnej wielkosci i potozeniu.

W celu wyznaczenia pozycji na obrazie F', w ktorych najlepiej jest dopaso-
wany ksztalt sfery przedstawiony na masce Mg, obliczany jest obraz B. Warto§é
kazdego z jego wokseli jest réwna liczbie dopasowanych wokseli z maski sfery,
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ktorej srodek znajduje sie w tym wokselu. Obraz B mozna zdefiniowaé naste-
pujaco:

_ M M M
B(T) = Z Ms(t)-F (l’o - Lg ) +to, T1 — T1(2 5) +t1, w2 — T2(2 ) +t2)
)

tex(Ms

(6.2)

Poniewaz jest to dzialanie liniowe, do efektywnego obliczenia obrazu B mozna

uzy¢ operatora konwolucji (patrz rozdzial. Kompletny schemat algorytmu
znajduje sie w tabeli [6.1]

6.2.3 Wyniki

Opisang powyzej metode wykrywania jader komoérkowych przetestowano na po-
siadanych obrazach DAPI. Podczas testéw przyjeto nastepujace wartosci para-
metrow:

Rz = Spm

b=0,5um

T, = 60%

Na rysunku [6.2] zamieszczono obraz binarny otrzymany ze stosu A3_dapi, z
naniesionymi czerwonymi kulami. Kule te reprezentuja jadra komoérkowe wy-
znaczone przez przedstawiony powyzej algorytm.

Wyniki uzyskane przez zaproponowany algorytm poréwnano z efektem recz-
nej analizy obrazéw wykonanej przez cztowieka. Dla kazdego z czterech obrazow
wyznaczono recznie pozycje wszystkich widocznych na nich jader komérkowych.
Zostaly one podzielone na trzy grupy:

1. Wewnatrz obrazu - do tej grupy zaklasyfikowano wszystkie elipsoidalne
jadra komorkowe, lezace wewnatrz obrazu

2. Na krawedzi - prawidlowe jadra komorkowe, dla ktérych wiecej niz 10%
ich objetosci lezy poza obrazem

3. Zdeformowane - obiekty o ksztalcie nie przypominajacym elipsoidy, do tej
grupy naleza zapadniete lub rozerwane jadra, jak réwniez jadra o specy-
ficznym ksztalcie nalezace do innych typow komorek

Dla kazdej grupy z osobna zliczono ilo§¢ wykrytych i niewykrytych jader komor-
kowych. Wyniki dla obrazéw A3, B1, B2 i B3 zostaly przedstawione kolejno w
tabelach oraz Oprocz wynikow dla trzech wyzej wymienionych
grup, tabele te zawieraja réwniez czwarta grupe nazwana “Nadmiarowe”. Za-
wiera ona “urojone” jadra komoérkowe wykryte przez algorytm, ktére nie pasuja
do 7zadnego z jader komoérkowych wyznaczonych recznie.

Testowany algorytm dal dobre wyniki dla obrazow A3 i B2 (tabele oraz
. W obrazie A3 wykryte zostaly wszystkie jadra komorkowe z grupy pierw-
szej. Dla obrazu B2 z kolei w grupie pierwszej pominiete zostalo jedno jadro
komorkowe, ktére byto bardzo stabo wybarwione. Zaréwno w obrazie A3 jak i
B2 wykryta zostata okoto % jader komérkowych przecinajacych krawedz obrazu.
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Operacja

1. | R+« Rz

Mg «+ trojwymiarowa maska binarna, zawierajaca wysrod-
kowany obraz sfery o grubosci §ciany b i zewnetrznym pro-
mieniu réwnym R

B « F x Mg (konwolucja)

CandidatesChecked < pusty zbiér wspotrzednych wokseli
ConflictOccured — FALSFE

Ty < wspolrzedne woksela z obrazu B o najwiekszej war-
tosci

v «— warto$¢ tego woksela

7. | Jezeli v < T}, to:

| Oy =0

e przejscie do punktu 13

8. | Wyzerowanie w obrazie B woksela o wspoétrzednych T,
9. | Jezeli Fgccandidateschecked(|t = Ts| < 2+ R) to:

o ConflictOccured +— TRUE
w przeciwnym wypadku:

e dodanie do wynikéw kuli o $§rodku w punkcie Ty i
promieniu R

e wyzerowanie wszystkich wokseli z obrazu F' naleza-
cych do tej kuli

11. | Dodanie T, do zbioru CandidatesChecked
12. | Przejécie do punktu 6
13. | Jezeli ConflictOccured = FALSE to:

e R—R-—1

14. | Jezeli R > R,,;n to:

e przejscie do punktu 2

15. | Koniec

Tablica 6.1: Schemat algorytmu wykrywajacego sfery na obrazie 3D.

Rodzaj Tlog¢ w Tlog¢ Procent
obrazie | wykrytych | wykrytych

1. Wewnatrz obrazu 13 13 100%

2. Na krawedzi 11 4 36%

3. Zdeformowane 9 2 22%

4. Nadmiarowe - 0 -

Tablica 6.2: Skuteczno$é¢ wyszukiwania jader komérkowych w obrazie A3
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Rysunek 6.2: Wynik dziatania proponowanej metody wykrywania jader komér-
kowych dla stosu A3.

Rodzaj Tlog¢ w Tlos¢ Procent
obrazie | wykrytych | wykrytych

1. Wewnatrz obrazu 128 47 37%

2. Na krawedzi 113 16 14%

3. Zdeformowane 11 7 64%

5. Nadmiarowe - 26 -

Tablica 6.3: Skuteczno$¢ wyszukiwania

jader komoérkowych w obrazie B1

Rodzaj Tlog¢ w Tlos¢ Procent
obrazie | wykrytych | wykrytych

1. Wewnatrz obrazu 19 18 95%

2. Na krawedzi 20 7 35%

3. Zdeformowane 9 3 33%

4. Nadmiarowe - 0 -

Tablica 6.4: Skuteczno$é¢ wyszukiwania jader komoérkowych w obrazie B2

Rodzaj Tlog¢ w Tlog¢ Procent
obrazie | wykrytych | wykrytych

1. Wewnatrz obrazu 23 23 100%

2. Na krawedzi 8 7 88%

3. Zdeformowane 7 7 100%

4. Nadmiarowe - 29 -
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7 tej grupy wykryte zostaly tylko te jadra, ktérych wiecej niz potowa znajdo-
wala sie na obrazie. Dla zadnego z tych dwéch obrazéw proponowana metoda
nie zwrocita nieprawidtowych (nieistniejacych) jader komorkowych.

Wyniki uzyskane dla dwoch pozostatych obrazow (B1 i B3, tabele oraz
sa duzo gorsze. W obu przypadkach wykrytych zostalo ponad 20 nie-
istniejacych jader komérkowych. Znaczna wiekszosé tych nadmiarowych jader
komoérkowych ma niewielki promieni (okoto 3um) i lezy bardzo blisko innych,
prawidlowo wykrytych jader komérkowych o wiekszym promieniu. Zjawisko to
jest spowodowane duzym rozmyciem i rozciagnieciem obrazéw Bl oraz B3 w
plaszczyznach XZ i YZ. Przyczyna tego jest bardzo mata rozdzielczosé tych ob-
razéw wzdluz osi Z (odstep co 1,3um, patrz tabela . Efektem ubocznym
tego zjawiska jest duza skuteczno$¢ w wykrywaniu jader komoérkowych z grupy
3 (“Zdeformowane”), gdyz dzieki sporemu rozmyciu ich ksztalt zawiera w sobie
szukane sfery.

Otrzymane dane o pozycjach i wielkoéciach jader komérkowych, wykrytych
przez opisywang metode dla obrazow A3 i B2, zostaly wykorzystane w dalszym
etapie rekonstrukcji. Dla stoséw Bl i B3 do dalszych obliczen przyjeto wspol-
rzedne jader komérkowych wyznaczonych recznie. Rozdzielczo$é tych dwdch
obrazéw w osi Z jest zbyt niska, aby mozna bylo zastosowa¢ do nich przed-
stawiony tu algorytm. W kontekscie celow niniejszej pracy nie ma to jednak
wiekszego znaczenia, poniewaz w praktyce do rekonstrukcji tréjwymiarowych
struktur powinno sie stosowa¢ obrazy 3D o odpowiednio duzej rozdzielczosci
wzdtuz wszystkich trzech osi. Stosy B1 i B3 maja zdecydowanie zbyt niska roz-
dzielczos¢ wzdtuz osi Z (patrz tabela , co ttumaczy niska jakos§é uzyskanych
na ich podstawie wynikéow.

6.3 Obliczanie szkieletu

6.3.1 Szkieletyzacja

Do szkieletyzacji obrazu zostal uzyty algorytm $cieniania zachowujacy topologie
obiektu zaproponowany w [90], a doktadniej jego poprawiona wersja przedsta-
wiona w pracach [91] i [(3]. Proby zastosowania tego algorytmu do analizy
obrazow 3D otrzymanych za pomocg mikroskopu konfokalnego zostaly opisane
w [72] oraz [74]. Jego dziatanie polega na wynajdywaniu w kolejnych iteracjach
tzw. “prostych” punktéw (simple points) i usuwaniu ich z obrazu. Kazda ite-
racja jest podzielona na sze$¢ poditeracji, z ktérych kazda dziata dla jednego
z szesciu kierunkow: (—1,0,0), (1,0,0), (0,—1,0), (0,1,0), (0,0,—1) i (0,0,1).
Pojedyncza poditeracja sklada sie z nastepujacych krokow (przez t oznaczono
kierunek):

1. Wyznaczenie zbioru K = {Z: F(Z) =1 AF(Z+1) =0}

2. Dla kazdego elementu ze zbioru K nastepuje ponowne sprawdzenie, czy
jest on nadal punktem “prostym”. Jezeli tak, to jest on usuwany (jego
wartosé jest ustawiana na 0)

Algorytm konczy dzialanie gdy osiggnie iteracje, w ktorej zadna z sze$ciu podi-
teracji nie usunie zadnego punktu.
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Gloéwna trudnosé w zdefiniowaniu powyzszego algorytmu polega na spraw-
dzeniu warunku, czy dany punkt obrazu jest punktem “prostym”. Punkt “pro-
sty” to taki, ktérego usuniecie nie zmienia topologii obiektu przedstawionego
na obrazie. Przystepnie opracowany algorytm pozwalajacy na sprawdzenia tego
warunku zostal opisany w pracy [91]. Sktada sie on z nastepujacych krokow:

1. Wyznaczenie dla badanego woksela trzech nastepujacych zbioréw:

Cy - zbiér wierzchotkow woksela, ktore sa réwnoczesnie wierzchotkami
innego niezerowego woksela

C; - zbior krawedzi woksela, ktore sa réwnoczesnie krawedziami innego
niezerowego woksela

Cy - zbidr §cian woksela, ktore sa réwnoczesnie $cianami innego niezero-
wego woksela

2. Obliczenie dla woksela liczby Eulera [, zgodnie ze wzorem:
leu:C:0_0:1+C:2 (63)

Jezeli l¢,, # 1 to badany woksel nie jest punktem “prostym”. Gdy I, =1
to wykonywane s nastepne kroki.

3. Sprawdzenie, czy istnieje wierzchotek nalezacy do Cj i jednoczesnie nie
nalezacy do zadnej krawedzi ze zbioru C. Jezeli taki wierzchotek istnieje,
to badany woksel nie jest punktem “prostym”. W przeciwnym przypadku
wykonywane sa nastepne kroki.

4. Sprawdzenie, czy istnieje krawedz nalezaca do C1 i jednoczes$nie nie majaca
zadnych punktow wspolnych z innymi krawedziami ze zbioru C7. Jezeli
taka krawed? istnieje, to badany woksel nie jest punktem “prostym”. W
przeciwnym przypadku wykonywany jest nastepny krok.

5. Sprawdzenie, czy badany woksel posiada §ciane, ktéra nie nalezy do Cj i
ktorej wszystkie cztery krawedzie naleza do C. Jezeli taka $ciana istnieje,
to badany woksel nie jest punktem “prostym”. W przeciwnym wypadku
badany woksel jest punktem “prostym”.

Przedstawiony powyzej algorytm dodatkowo pozwala na wymuszenie, aby
pewne wybrane przed szkieletyzacja woksele zostaly czescig szkieletu. W takim
przypadku z gory przyjmuje sie, ze nie sg one nigdy punktami “prostymi”, dzieki
czemu nie zostaja usuniete. W niniejszej pracy jako takie narzucone z gory,
state punkty szkieletu przyjeto srodki wykrytych wczesniej jader komérkowych.
Wynik dziatania algorytmu szkieletyzacji dla jednego z przetwarzanych obrazéw
zostal przedstawiony na rysunku

6.3.2 Redukcja szkieletu

Juz na pierwszy rzut oka mozna zauwazy¢, ze otrzymany szkielet zawiera sporo
nadmiarowych galezi o niewielkich rozmiarach. Jest to spowodowane przez to,
ze podczas procesu szkieletyzacji nawet niewielkie nieréwno$ci na powierzchni
komorki sa traktowane jako osobne galtezie. Przyklad takiej sytuacji zostal
przedstawiony w gornej czeSci rysunku [6.4 Problem ten zostal rozwiazany
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Rysunek 6.3: Rzut szkieletu otrzymanego z obrazu A2 na plaszczyzne XY.
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poprzez usuniecie niektoérych koncowych galezi z otrzymanego szkieletu. Proces
ten jest dalej nazywany redukcja szkieletu.

W celu opisania zastosowanego algorytmu redukcji szkieletu musimy zdefi-
niowa¢ pomocnicza funkcje ng(F,T), ktora zwraca ilo§¢ niezerowych wokseli z
obrazu binarnego F' bezposrednio stycznych z wokselem Z. Jest ona formalnie
zdefiniowana we wzorze

zo+1 z1+1 zo+1
ng(F,T) = ( Z Z Z F(HOJlJQ])) - F(z) (6.4)

to=zo—1t1=x1—1ta=z2—1

Redukcja szkieletu rozpoczyna sie od znalezienia na obrazie Fsx wszystkich
niezerowych wokseli 7;, dla ktérych ng(Fsk,T;) = 1. Sa one zapisywane do
kolejki FIFO. Nastepnie kolejka jest oprézniana, dla kazdego usuwanego z niej
elementu ; wykonywany jest nastepujacy algorytm:

1. Znajdywany jest Sciezka wokseli S = 71,73, ...,Ts spelniajaca nastepu-
jacy warunek:

VlgigsFSK(fi) =1A v1<i<sng(FSKaji) =2AT1 =T A TLg(FSK,TS) 7& 2

(6.5)
Jak latwo mozna zauwazy¢, zawsze istnieje dokladnie jedna taka $ciezka.
Jezeli ng(Fsk,Ts) = 1 to mamy do czynienia z drzewem bez rozgatezien.
W takim przypadku reszta operacji jest pomijana i nastepuje przejscie do
nastepnej iteracji.

2. 7 wyznaczonej Sciezki S wybierany jest element Z; o najwiekszym mozli-
wym indeksie j spetniajacy warunek:

m(Ts —T;) > Fpr(Ts) (6.6)

Z czesci $ciezki S tworzona jest $ciezka Sy = T1, %2, ..., T; reprezentujaca
widoczna cze$c galezi.

3. Jezeli dtugos¢ sciezki Sy jest mniejsza od 1um, to cala $ciezka S, za wy-
jatkiem ostatniego woksela x, jest usuwana z obrazu Fsg.

Wynik dzialania powyzszego algorytmu dla obrazu A2 zostal przedstawiony
na rysunku [6.4f Rysunek ten przedstawia zlozenie kolejnych fragmentow prze-
krojow w plaszczyznie YZ z zakresu 409-512 (wzgledem osi X) przed i po redukcji
szkieletu.

6.4 Wyznaczenie struktur SWC

6.4.1 Konwersja szkieletu do grafu

Aby umozliwié¢ analize struktury, ktora tworza wybarwione komorki, trzeba go
zapisa¢ w postaci grafu. Graf ten bedzie dalej nazywany grafem G, zbiér jego
wierzcholkéw bedzie oznaczany przez V', a zbiér krawedzi przez E. Na pierw-
szy rzut oka otrzymany wskutek wczesniejszych przeksztaltceri szkielet dobrze
przedstawia strukture wybarwionych komoérek. Jednak po dokltadniejszej ana-
lizie mozna zauwazyé¢, ze nie wyznacza on w jednoznaczny sposob krawedzi
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Rysunek 6.4: Bezposredni wynik dzialania algorytmu szkieletyzacji dla obrazu
A2 (na gorze) oraz jego poprawiona wersja otrzymana poprzez zastosowanie
opisanego algorytmu redukcji szkieletu (na dole).

i wierzchotkéw. Najprostszym rozwigzaniem bytoby zaklasyfikowanie niezero-
wych wokseli posiadajacych dwéch sasiadow jako fragmentéw krawedzi i potrak-
towanie pozostatych wokseli szkieletu jako wierzchotkéw. Podejscie to daje jed-
nak nieprawidtowe rozwigzania. Przykladowy fragment szkieletu zostal przed-
stawiony na rysunku Woksele zaznaczone na szaro maja wiecej niz dwoch
sasiadéw, jednak nie powinny by¢ zakwalifikowane jako osobne wierzchotki.

W niniejszej pracy przyjeto zalozenie, ze takie grupy sasiadujacych ze soba
wokseli posiadajacych wiecej niz dwoch sasiadéw reprezentuja jeden wierzchotek
grafu. Podobne podejscie do tego problemu zostato przedstawione w pracy
[72]. Zastosowany algorytm wyznaczania grafu G na podstawie obrazu szkieletu
Frsk mozna opisa¢ w nastepujacych punktach:

1. Z obrazu szkieletu Frsix wybierane sy wszystkie woksele T spelniajace
warunek:
Frsk(T) =1 Ang(Frsk,T) =2 (6.7)

Latwo mozna zauwazy¢, ze zbiér takich wokseli tworzy na obrazie roz-
laczne Sciezki i cykle. Sciezki s zapisywane w pomocniczym zbiorze -
beda one krawedziami grafu. Dla kazdej ze Sciezek wyznaczane s3 i zapa-
mietywane nastepujace wartosci:

e H, - zbiér wspolrzednych wokseli obrazu Frsx nalezacych do $ciezki

e Tp - wspolrzedna woksela nie nalezaca do §ciezki i graniczaca z pierw-
szym jej wokselem
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Rysunek 6.5: Przyktadowy fragment szkieletu. Na szaro zaznaczono woksele
posiadajace wiecej niz dwoch sasiadow.

e Tp - wspoltrzedna woksela nie nalezaca do $ciezki i graniczaca z ostat-
nim jej wokselem

Wszystkie woksele spelniajace warunek [6.7] sa nastepnie usuwane ze szkie-
letu (tj. ich warto$¢ na obrazie Frsk jest ustawiana na zero). Po wy-
konaniu tej operacji cykle utworzone przez takie woksele sa bezpowrotnie
tracone, jednak w praktyce nie maja one wpltywu na konicowy wynik. Zda-
rzaja sie one bardzo rzadko i skladaja sie zaledwie z kilku wokseli, poza
tym nie sa one polaczone z zadna inna czescia szkieletu (w przeciwnym
razie nie bylyby na tym etapie widoczne jako cykle).

2. Pozostate na obrazie woksele definiujg wierzchotki grafu. Zaktadamy, ze
kazde dwa woksele posrednio lub bezposrednio ze sobg styczne nalezg do
jednego wierzchotka. Zbiory wokseli odpowiadajace wierzchotkom grafu
mozna wyznaczy¢ poprzez np.: ‘zalewanie” nieprzydzielonych jeszcze nie-
zerowych wokseli. W wyniku tej operacji otrzymujemy zbiér wierzchol-
kow V, w ktorym kazdy wierzchotek jest skojarzony z pewnym niepustym
zbiorem H, wokseli obrazu. Wyznaczone w ten sposéb zbiory wokseli
H, przyporzadkowane do wierzchotkéw sa roztaczne, a ich suma zawiera
wszystkie niezerowe woksele pozostate na obrazie Frgy .

Kazdy z wokseli Tp i T, wyznaczonych wczesniej dla kazdej §ciezki, nalezy
doktadnie do jednego ze zbioréw wokseli skojarzonych z wierzchotkami
grafu. Na podstawie tego okreslane sa wierzchotki grafu, ktore taczy dana
Sciezka, co pozwala na dodanie jej do tworzonego grafu G jako nowej
krawedzi.
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Wynikiem powyzszego algorytmu jest nieskierowany (i by¢ moze niespojny)
graf G skladajacy sie ze zbioru wierzchotkéw V i zbioru krawedzi E. Kazdy
wierzchotek ma przypisany niepusty zbioér wokseli H,, bedacych jego obrazem
w szkielecie Frsi. Analogicznie kazda krawedZ ma przypisany zbior wokseli
H., przez ktore byta reprezentowana w szkielecie Frgx .

6.4.2 Wyodrebnienie pojedynczych komérek

W idealnym przypadku otrzymany graf powinien sie sktada¢ z drzew, przy czym
kazde drzewo powinno zawiera¢ po jednym jadrze komérkowym. W rzeczywi-
stosci jednak wynikiem powyzszych operacji jest jeden lub kilka graféw zawiera-
jacych cykle, przy czym niektére nie sg polaczone z zadnym jadrem, a niektore
sa polaczone z kilkoma jadrami. Anomalie te spowodowane sg nastepujacymi
przyczynami:

e obraz zawiera fragmenty komorek, ktorych jadra lezg poza skanowanym
obszarem

e wypustki komoérek lezace blisko siebie sa na obrazie sklejone
o czes$¢ widocznych jader komoérkowych nie nalezy do komoérek glejowych

Aby wyodrebnié¢ z otrzymanego grafu G pojedyncze komorki, trzeba usunaé
niektore z krawedzi ze zbioru E. W tym celu dla kazdej z krawedzi wyzna-
czana jest waga w, reprezentujaca jej minimalng grubosé. Jest ona obliczana
na podstawie obrazu Fpr, zgodnie z nastepujacym wzorem:

w = mf{FDT(E) 1T E He} (68)

Algorytm ekstrakcji z grafu G struktury poszczegblnych komorek zostat
przedstawiony w tabeli Jego dzialanie polega na zaznaczeniu kazdego z
wierzchotkéw oraz czesci krawedzi odpowiednimi kolorami, oznaczajacymi przy-
naleznosé¢ do konkretnych komorek. Krawedzie grafu, ktére w wyniku dziatania
algorytmu nie zostaly pokolorowane, sa usuwane.

6.4.3 Zapisanie struktury komoérek w formacie SWC

Ostatnim etapem opisanego w niniejszej pracy systemu jest konwersja pojedyn-
czych drzew reprezentujacych komorki do formatu [SWC| Komorka w formacie
[SWC] jest zapisana jako drzewo, w ktorym kazdy z wierzcholkow jest opisany
przez nastepujace parametry:

e polozenie, zapisane jako wspotrzedne w przestrzeni XYZ
e promien, okreslajacy wielko§¢ wierzchotka

Krawedzie drzewa w strukturze SWC| nie maja zadnych dodatkowych parame-
trow.

Otrzymany w wyniku wczesniejszych przeksztalcen graf G jest lasem (tj.
wszystkie jego spOjne skladowe sa drzewami). Zaprojektowany algorytm do
przeksztalcenia tego grafu w zbiér struktur SWC sklada sie z nastepujacych
krokéow:
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Nr. | Operacja

1. | Zaznaczenie kazdego z wierzchotkéw grafu G reprezentuja-
cego jadro komoérkowe innym kolorem

2. | EdgesToCheck «— zbior wszystkich krawedzi grafu pota-
czonych z pokolorowanymi wierzchotkami

3. | Jezeli zbior EdgesToCheck jest pusty to:

e przejscie do punktu 12

4. | eq « krawedz ze zbioru EdgesToCheck o najwiekszej war-
tosci w (wzor|6.8]), w przypadku remisu wybierana jest kra-
wedz, ktora zostata wczesniej dodana do zbioru

5. | Usuniecie krawedzi e, ze zbioru EdgesToCheck

6. | Jezeli oba wierzcholki, z ktorymi taczy si¢ krawedz ey, sg
pokolorowane, to:

e przejscie do punktu 3

7. | v, < niepokolorowany wierzchotek, z ktérym laczy sie kra-
wedz eg

v < pokolorowany wierzcholek, z ktorym laczy sie kra-
wedz eg

8. | Zaznaczenie wierzchotka v,, kolorem wierzchotka vy

9. | Zaznaczenie krawedzi e, kolorem wierzchotka vy,

10. | Dodanie wszystkich niepokolorowanych krawedzi polaczo-
nych z wierzchotkiem v,, do zbioru EdgesToCheck

11. | Przejécie do punktu 3

12. | Koniec - wierzchotki i krawedzie nalezace do tej samej ko-
morki sg zaznaczone tym samym kolorem (innym dla kazdej
z komorek)

Tablica 6.6: Schemat algorytmu wyodrebniajacego z grafu G poszczegélne ko-
morki.
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1. Zamiana krawedzi na ciag wierzchotkow
Zbiory wokseli H, skojarzonych z poszczegdlnymi krawedziami zamieniane
sa na $ciezki wierzchotkéw. Kazdy z wokseli nalezacy do ktéregos ze zbio-
row H, staje sie osobnym wierzchotkiem, potaczonym z doktadnie dwoma
innymi wierzchotkami. Zbiory H, skojarzone z utworzonymi w ten spo-
s6b wierzchotkami sktadaja sie z doktadnie jednego woksela. Krawedzie w
nowo powstalym grafie nie majag przyporzadkowanych zadnych wokseli.

2. Wyznaczenie pozycji wierzchotkéw
Pozycja kazdego wierzchotka jest wyznaczana jako $rednia arytmetyczna
wspolrzednych wokseli z jego zbioru H,,.

3. Usuniecie nadmiarowych wierzchotkow

Powstaly graf G posiada duzo wierzchotkéw potaczonych bardzo krétkimi
krawedziami. W celu poprawy wizualnej jakoséci otrzymanych wynikéw
przeprowadzana jest redukcja ilosci wierzchotkow w otrzymanym grafie
G. Usuniete moga zostaé tylko te wierzchotki, ktéore nie sg korzeniami i
maja dokladnie jednego potomka. Po usunieciu wierzchotka i dwoch pota-
czonych z nim krawedzi, jego rodzic i potomek sa bezposrednio taczone ze
sobg nowa krawedzia. Algorytm stuzacy do wyznaczania w poszczegdlnych
drzewach nadmiarowych wierzchotkéw i ich usuwania zostal przedstawiony
w tabeli 6.7

4. Wyznaczenie wielkosci wierzchotkow Jak juz wspomniano, kazdy wierzcho-
lek w strukturze [SWC| ma przypisany promien, opisujacy grubo$é¢ gatezi.
Dla kazdego z wierzchotkéw grafu G wyznaczono promien R zgodnie z
nastepujacym wzorem:

R = sup{Fpr(T) : T € H,} (6.9)

Po wykonaniu powyzszych krokéw kazde drzewo w grafie G reprezentuje
jedna strukture SWC] opisujaca pojedyncza komorke. Wierzchotki i krawedzie
drzewa sa bezposrednio mapowane na wierzchotki i krawedzie tworzonej struk-
tury SWC| W ten sposob graf G zostaje zamieniony na wynikowy zbior struktur
[SWC] reprezentujacych znalezione w przetwarzanym stosie astrocyty.
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Nr. | Operacja
1. | Graf Gr jest drzewem reprezentujacym pojedyncza komorke, z wyzna-
czonym wierzchotkiem v, bedacym korzeniem.
2. | LockedNodes < pusty zbiér wierzchotkow
NodesToDelete +— pusty zbidr wierzchotkéw
MinError «— 2
NodesToCheck «— zbiér wszystkich wierzchotkéw drzewa G réznych
od v, o stopniu réwnym 2.
3. | Jezeli zbiér NodesToCheck jest pusty, to:
e przejscie do punktu 13
4. | v, < wierzchotek ze zbioru NodesToCheck
vy, vg «— wierzchotki bedace sasiadami wierzchotka v, w grafie Gp
5. | Usuniecie wierzchotka v, ze zbioru NodesToCheck
6. | T, < pozycja wierzchotka v,
T1 < pozycja wierzchotka vy
Ty < pozycja wierzchotka vs
7. | t < najkrotszy wektor od punktu 7. do odcinka ||Z;, Za||
8. | Jezeli (m(t) > MinError) V (m(t) = MinError Av. € LockedNodes)
to:
e przejscie do punktu 3
9. | Jezeli m(t) < MinError to:
e LockedNodes < pusty zbior wierzchotkow
NodesToDelete < pusty zbiér wierzchotkow
MinError < m(t)
10. | Dodanie do zbioru LockedN odes wierzcholkow vy i v
11. | Dodanie do zbioru NodesToDelete wierzchotka v,
12. | Przejscie do punktu 3
13. | Jezeli zbiér NodesToDelete jest pusty to:
e przejscie do punktu 20
14. | vq < wierzchotek ze zbioru NodesToDelete
v1, V9 «— wierzcholki bedace sasiadami wierzchotka vg w grafie Gr
15. | Usuniecie wierzchotka vy ze zbioru NodesToDelete
16. | Usuniecie wierzchotka vg z grafu Gr wraz z dwoma potaczonymi z nim
krawedziami
17. | Dodanie do grafu G krawedzi taczacej wierzchotki vy i vo
18. | Jezeli zbiér NodesToDelete nie jest pusty, to:
e przejscie do punktu 14
19. | Przejicie do punktu 2
20. | Koniec - graf G jest drzewem reprezentujacym pojedyncza komérke po

usunieciu nadmiarowych wierzchotkéw

Tablica 6.7: Schemat algorytmu usuwajacego nadmiarowe wierzcholtki z drzewa
reprezentujacego pojedyncza komorke.
1




Rozdzial 7

Wymniki rekonstrukecji
struktury komorek

7.1 Obraz 2D zrekonstruowanych komérek

W celu zobrazowania otrzymanych wynikéw, szkielety najwiekszych zrekonstru-
owanych komorek zostaly natozone na podane na wejsciu stosy. Otrzymane w
ten sposob obrazy 3D zostaly zrzutowane ma plaszczyzne XY. Powstale w wy-
niku tej operacji dwuwymiarowe obrazy zostaly przedstawione na rysunkach
Kolorem niebieskim oznaczono obraz powstaly ze stosu DAPI, kolorem
zielonym obraz powstaly ze stosu GFAP. Dla zestawow danych Al, A2, B4,
B5 i B6, dla ktorych nie byto stoséw DAPI, niebieskim kolorem zaznaczono ja-
dra komorek wyznaczone recznie na podstawie obserwacji. Naniesione na stosy
szkielety zrekonstruowanych komoérek zostaly oznaczone kolorem zéttym, czer-
wonym i fioletowym. Aby zachowaé przejrzysto$é zamieszczonych rysunkow,
naniesiono tylko najwieksze z wyznaczonych szkieletéw komorek.

Na podstawie tak przygotowanych obrazéw 2D nie mozna oczywiscie do-
kona¢ weryfikacji otrzymanych wynikow. Do tego niezbedne jest poréwnanie
otrzymanych struktur w tréjwymiarowej przestrzeni z wynikami recznej rekon-
strukcji (patrz podrozdziat . Rzut na plaszczyzne XY pozwala jednak na
wychwycenie niektérych bledéw wykonanej rekonstrukeji oraz pobiezna ocene
jej doktadnosci.

Obrazy stoséw A3, B1, B2, i B3 zawieraja wynik barwienia DAPI, wiec wida¢
na nich jadra komoérkowe. Nalezy pamietaé, ze cze$¢ widocznych na obrazach
jader komérkowych nalezy do komorek nie bedacych astrocytami. Na obrazie
stosu B1 (rysunek widaé¢ duze skupisko komoérek, ktére jest najprawdo-
podobniej warstwa neuronéw. Na tym rysunku mozna réwniez zauwazyé, ze
fragmenty cytoszkieletu wykrytego przez barwienie GFAP i lezagce w obrebie
tej warstwy, zostaly blednie przyporzadkowane do jader komoérkowych. Jest
to spowodowane niska rozdzielczosdcia stosu B1 w osi Z (patrz tabela oraz
dzialaniem samego algorytmu rekonstrukeji, ktoéry interpretuje wykryte jadra
komorkowe jako kule. Obydwa te czynniki powoduja “zlewanie sie” lezacych
blisko siebie jader komoérkowych ze soba i ze znajdujacymi sie w ich poblizu
fragmentami cytoszkieletu.

Prawie we wszystkich obrazach mozna zauwazy¢ bledy rekonstrukcji polega-
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Rysunek 7.1: Szkielety zrekonstruowanych komorek ze stosu Al.
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Rysunek 7.2: Szkielety zrekonstruowanych komorek ze stosu A2.
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Rysunek 7.3: Szkielety zrekonstruowanych komorek ze stosu A3.
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Rysunek 7.4: Szkielety zrekonstruowanych komorek ze stosu B1.

jace na dolgczaniu do szkieletu rekonstruowanej komorki fragmentow szkieletu
nalezacych do innych komoérek. Najlatwiej to zaobserwowac na obrazie stosu B2
(rysunek . Innym zauwazalnym bledem jest “ucinanie” w rekonstruowanej
komorce cieniszych galezi szkieletu, co mozna tatwo zauwazy¢ na obrazach sto-
sow B5 (rysunek oraz B6 (rysunek. Glownym powodem tego zjawiska
jest nierébwnomierne wybarwienie cytoszkieletu. Prawdopodobnie wystepowanie
obu tych btedéw mozna by znacznie ograniczy¢ poprzez zastosowanie bardziej
zaawansowanego algorytmu segmentacji.

7.2 Por6éwnanie z wynikiem recznej rekonstrukcji

7 przetwarzanych w ramach niniejszej pracy stoséw obrazéw wybrano pie¢ ko-
morek i dokonano ich recznej rekonstrukeji. Rekonstrukcja zostata wykonana z
wykorzystaniem programu Neuromorpho.org. Otrzymane w ten sposéb szkielety
komorek zostaly poréwnane ze szkieletami uzyskanymi w drodze automatycz-
nej rekonstrukcji. W tym celu kazda pare szkieletéw naniesiono na jeden obraz
3D. Osobnymi kolorami zaznaczono pokrywajace sie czesci szkieletu, a innymi
te, ktére nie maja odpowiadajacego fragmentu w drugim szkielecie. Wyniki
takiego porownania zostaly przedstawione na rysunkach Kolorem
niebieskim zaznaczono te czesci szkieletu otrzymanego w wyniku automatycz-
nej rekonstrukeji, ktére pokrywaly sie ze szkieletem wyznaczonym recznie. Po-
zostala cze$¢ wyznaczonego automatycznie szkieletu oznaczono kolorem czer-
wonym. Analogicznie podzielono szkielet wyznaczony recznie. Crze$é szkieletu,
pokrywajaca sie ze szkieletem wyznaczonym automatycznie, zostata zaznaczona
kolorem zielonym. Pozostala cze$¢ szkieletu zaznaczono kolorem pomarariczo-
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Tablica 7.1: Zgodnos¢ szkieletu komorek zrekonstruowanych recznie i automa-

tycznie

Rysunek 7.5: Szkielety zrekonstruowanych komorek ze stosu B2.

Czesc
Zrodlowy dopasowanego
stos szkieletu
wzgledem recznej
rekonstrukeji
A3 (1) 89,9%
A3 (2) 75,5%
B1 37,6%
B2 83,4%
B3 34,9%
B4 61,8%
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Rysunek 7.6: Szkielety zrekonstruowanych komoérek ze stosu B3.

Rysunek 7.7: Szkielety zrekonstruowanych komoérek ze stosu B4.
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Rysunek 7.8: Szkielety zrekonstruowanych komoérek ze stosu B5.

-

Rysunek 7.9: Szkielety zrekonstruowanych komoérek ze stosu B6.
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Rysunek 7.10: Poréwnanie szkieletow komorki ze stosu A3 (komorka 1) otrzy-
manych w drodze recznej i automatycznej rekonstrukcji.

Rysunek 7.11: Poréwnanie szkieletow komorki ze stosu A3 (komorka 2) otrzy-
manych w drodze recznej i automatycznej rekonstrukcji.
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Rysunek 7.12: Poréwnanie szkieletéw komorki ze stosu B1 otrzymanych w dro-
dze recznej i automatycznej rekonstrukcji.

Rysunek 7.13: Poréwnanie szkieletéw komorki ze stosu B2 otrzymanych w dro-
dze recznej i automatycznej rekonstruke;ji.
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Rysunek 7.14: Poréwnanie szkieletow komorki ze stosu B3 otrzymanych w dro-
dze recznej i automatycznej rekonstrukc;ji.

Rysunek 7.15: Poréwnanie szkieletow komorki ze stosu B4 otrzymanych w dro-
dze recznej i automatycznej rekonstrukcji.
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wym.

Aby sprawdzié¢ stopien pokrycia si¢ poréwnywanych szkieletéw, obliczono ich
dtugosci oraz dtugosci ich pokrywajacych sie fragmentéow. Za dtugosé szkieletu
przyjeto tutaj sumaryczng dlugo$c¢ jego krawedzi w reprezentujacej go struk-
turze SWC. W tabeli [7.1] zostaly zebrane wyniki poréwnania dlugosci dopaso-
wanego fragmentu szkieletu do jego catkowitej dltugosci. wyniki otrzymane dla
obrazéw Bl i B3 sa wyraznie gorsze niz dla pozostatych danych. Jest to spo-
wodowane bardzo malg rozdzielczoscia tych obrazéw w osi Z. Podobna sytuacja
ma miejsce dla stosu B4. Jego rozdzielczo$¢ wzdtuz osi Z jest wyraznie lepsza
niz stosow B1 i B3, lecz nadal jest ona zbyt niska. W pozostaltych przypadkach,
tj. dla komorek ze zbiorow A3 i B2, automatyczna rekonstrukcja byla w stanie
prawidtowo wykry¢ co najmniej 75% struktury komorki.

Braki w automatycznie otrzymanych szkieletach sa gltéwnie spowodowane
poprzez nieréwnomierne wybarwienie cytoszkieletu komérek. Dotyczy to w
szczegolnodci cienszych wypustek cytoszkieletu, gdzie niewielki brak w wybar-
wieniu powoduje “uciecie” galezi w otrzymanym w wyniku automatycznej re-
konstrukcji szkielecie. Fragmenty automatycznie zrekonstruowanego szkieletu,
ktorych nie ma w recznie wyznaczonym szkielecie, sg w rzeczywistosci fragmen-
tami szkieletu innych komorek, lub prawidlowymi gateziami szkieletu, ktore nie
zostaly wykryte przez operatora.
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Rozdzial 8

Podsumowanie

8.1 Wnioski koncowe

W catlej niniejszej pracy konsekwentnie zmierzano do udowodnienia tezy przed-
stawionej w podrozdziale ktora brzmiala:

Za pomocg opracowanych algorytméw przetwarzania obrazow, moz-
liwa jest automatyczna, tréjwymiarowa rekonstrukcja struktur komdo-
rek glejowych mozgu. Danymi wejSciowymi, przyjmowanymi przy
tym przetwarzaniu, sqg serie dwuwymiarowych obrazéw, bedgcych zdje-
ctami preparatu histologicznego tkanki mozgowej. Wykorzystane zdje-
cia pochodzg z mikroskopu konfokalnego.

Teze te dowodzono w sposéb konstruktywny, to znaczy w ramach pracy
zaprojektowano, zaimplementowano i przetestowano system do automatycznej,
tréjwymiarowej rekonstrukeji struktury komorek glejowych moézgu. Rekonstruk-
cji dokonywano na podstawie stosow obrazéw, otrzymanych za pomoca mikro-
skopu konfokalnego. Stworzony system, bedacy najwazniejszym praktycznym
osiaggnieciem pracy zostal zaprojektowany pod katem automatycznej rekonstruk-
cji struktury pewnej klasy komoérek glejowych mézgu, a konkretnie tak zwanych
astrocytéw. Rekonstrukcji dokonywano na podstawie dwéch stoséw obrazéw,
bedacych wynikiem barwienia preparatu w kierunku GFAP i DAPI. Opracowany
i zaimplementowany system jest odpowiedzialny za nastepujace etapy procesu
rekonstrukcji struktury komoérek glejowych moézgu:

e wstepne przetwarzanie stoséw obrazéw otrzymanych za pomoca mikro-
skopu konfokalnego

e ekstrakcja z otrzymanego obrazu 3D pojedynczych astrocytéw
e rekonstrukcja struktury 3D znalezionych komoérek

Wszystkie te etapy sa wykonywane w pelni automatycznie. Wyznaczone struk-

tury wyekstrahowanych komoérek moga by¢ zapisane w postaci plikow SWC.
W podrozdziale poréwnano struktury komorek otrzymane za pomoca

zaprojektowanego systemu z wynikami recznej rekonstrukecji. Pomijajac wyniki
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otrzymane dla obrazéw o bardzo malej rozdzielczosci, system byt w stanie au-
tomatycznie rozpoznaé struktury analizowanych komérek. Uzyskiwano wyniki
na poziomie 75% zgodnosci (w porownaniu do wynikow recznej rekonstrukeji),
co mozna uzna¢ za dobry wynik. Automat zdecydowanie odtwarzal generalng
strukture badanej komoérki i prawidlowo ja lokalizowat i orientowal przestrzen-
nie. Rozbieznosci pojawialy sie na etapie odtwarzania drobnych szczegolow
struktury, na przyktad takich, ktore zostalty zle odwzorowane w procesie bar-
wienia. Jedli na przyktad na dtugosci ktorejs wypustki znajdowat sie nie wy-
barwiony fragment, to do§wiadczony czlowiek, wykonujacy rekonstrukcje 3D
recznie, widzac dalej dalszy ciag wypustki potrafit zaznaczyé i wlaczyé do tréj-
wymiarowej rekonstrukcji takze te jej czesé, ktora w istocie byla caltkowicie
niewidoczna. Zbudowany w tej pracy system takiej umiejetnosci nie posiada,
wiec pojawia sie rozbiezno$¢ miedzy rekonstrukcja automatyczng i rekonstruk-
cja reczng obejmujaca nie tylko ten drobny nie wybarwiony poprawnie frag-
ment komérki, ale odcinajaca caly dalszy fragment juz prawidtowo wybarwio-
nej wypustki, ktore jednak nie jest dotaczona do budowanej rekonstrukcji i daje
(miedzy innymi) ten pozornie wysoki poziom rozbieznosci miedzy rekonstrukcja
reczng i automatyczna.

W istocie jednak poréwnanie wynikéw dzialania opiniowanego systemu oraz
wynikéw pracy eksperta, mozliwe do przeprowadzenia na podstawie przykta-
dowych wynikoéw pokazanych w rozdziale [7, dowodzi uzytecznosci stworzonego
systemu. W przypadku korzystania z oprogramowania stworzonego w ramach
tej pracy wynik (w postaci potrzebnego cytoszkieletu komorki) uzyskuje sie cal-
kowicie automatycznej, podczas gdy uzyskanie tego samego rezultatu za pomoca
pracy recznej wymaga od kilkunastu do kilkudziesieciu godzin bardzo uciazliwej
pracy cztowieka.

Co wiecej, wynik automatycznej rekonstrukeji czesto pozwalal na znalezie-
nie fragmentéw struktury pominietych podczas recznej rekonstrukeji. Otrzy-
mane rezultaty pozwalajg stwierdzi¢, ze na podstawie odpowiednio wykonanych
stosow zdje¢ preparatu histologicznego tkanki moézgowej, mozliwa jest automa-
tyczna, tréjwymiarowa rekonstrukcja struktur astrocytéw. W zwiazku z powyz-
szym mozna stwierdzi¢, ze teza pracy przedstawiona w podrozdziale [I.1] zostala
udowodniona.

8.2 Oryginalne elementy pracy

Najistotniejszym rezultatem niniejszej pracy jest opracowanie, zaimplemento-
wanie i przetestowanie systemu, pozwalajacego na automatyczna rekonstrukcje
struktur astrocytéw na podstawie stosow obrazéw 2D otrzymanych za pomoca
mikroskopu konfokalnego. Schemat dzialania opracowanego systemu zostal w
skrocie przedstawiony w podrozdziatach oraz Przyktadowe wyniki zo-
staly przedstawione w rozdziale [7] Schemat ten zaréwno w calosci jak i w
drobnych szczegoétach jest oryginalnym rozwigzaniem bedacym wlasnym osia-
gnieciem autorki rozprawy.

W ramach niniejszej pracy zostaly rowniez zaprojektowane i przetestowane
wlasne algorytmy, stanowiace cze$é¢ systemu rekonstrukcji. Sa to:

e Algorytm do wyréwnywania jasno$ci obrazéw 2D w obrebie stosu - pod-
rozdziat [5.2]
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o Algorytm stuzacy do wyznaczania potozenia i wielkosci jader komorko-
wych na obrazie 3D, otrzymanym z preparatu wybarwionego przez [DAP]|
- podrozdziat

e Algorytm ekstrakcji drzew (tj. grafow acyklicznych) reprezentujacych
struktury poszczegdlnych komoérek glejowych z binarnego obrazu 3D, otrzy-
manego z preparatu wybarwionego przez [GFAP] - podrozdziat [6.4]

Catkowicie wlasnym opracowaniem jest tez cale stworzone oprogramowanie
oraz wszystkie wyniki jego badan, opisanych w rozdziale [7]

Na marginesie tego ostatniego osiagniecia podkresli¢ nalezy, ze tworzona
przez system rekonstrukcja komoérki glejowej jest trojwymiarowa. Jest to naj-
istotniejsza cecha tego systemu. Ale poréwnywanie ze soba tworéw tréjwymia-
rowych nie jest tatwe. W celu zobrazowania otrzymanych wynikéw, szkielety
najwiekszych zrekonstruowanych komoérek zostaly natozone na podane na wej-
§ciu stosy. Otrzymane w ten sposéb obrazy 3D zostaly zrzutowane ma plasz-
czyzne XY. Odzwierciedla to wynik pracy, ale trzeba pamietaé, ze jest to tylko
efekt rzutowania na ptaszczyzne, a prawdziwy wynik jest znacznie bardziej wy-
rafinowany. Na podstawie tak przygotowanych obrazéw 2D nie mozna byto
dokonaé pelnej weryfikacji otrzymanych wynikéw, dlatego byly one oceniane
obliczeniowo metoda opisang w podrozdziale [7.2] Metoda ta nie ocenia jednak
ogolnej zgodnosci ksztaltow (co jak sie wydaje zostalto osiagniete), lecz wymaga
ich literalnej identycznosci. Ulatwilo to iloSciowe wyrazanie wynikéw ewalu-
acji (patrz tabela , jednak prowadzilo do ocen numerycznych gorszych, niz
ogoblne wrazenie wzrokowe.

8.3 Sugerowane kierunki dalszych badan

Jak przedstawiono wyzej, aktualna zgodno$¢ wynikéw segmentacji recznej i au-
tomatycznej jest na poziomie 75%. Uzasadniano, ze wynik ten na obecnym
etapie mozna uznaé¢ za zadowalajacy, ale pozadane sa dalsze badania, majace
na celu jego dalsze polepszenie. W zaproponowanym systemie do wykonania au-
tomatycznej rekonstrukcji struktury komoérek glejowych potrzebne sa dwa stosy
obrazéw, wykonane dla tego samego skrawka preparatu. Jeden z nich musi by¢
wynikiem barwienia preparatu przez fluorochrom DAPI, a drugi z wynikiem
barwienia preparatu w kierunku GFAP. Akwizycja obrazdéw, bedacych danymi
wejsciowymi do systemu, musi by¢ wykonana z odpowiednia rozdzielczoscia, za-
rowno w plaszczyznie XY jak i wzdluz osi Z. Dalsze prace mogg zmierza¢ do
ztagodzenia stopnia rygorystycznosci przedstawionych warunkéw.
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