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Zestawienie u»ywanych

symboli

a Zmienna pomocnicza
aj Wspóªczynnik przeksztaªcenia Lj

B Zmienna pomocnicza, oznacza obraz
b Zmienna pomocnicza
bj Wspóªczynnik przeksztaªcenia Lj

C Zbiór liczb zespolonych
χ(F ) Zbiór wektorów x ∈ ZN , nale»¡cych do obrazu

F
|χ(F )| Moc zbioru χ(F ), czyli ilo±¢ wokseli w obrazie

F
Ci Zbiory wokseli, u»ywane w algorytmie szkielety-

zacji (i = 0, 1, 2)

d Numer wymiaru, d ∈ Z, 1 ≤ d ≤ N
DZ Ilo±¢ obrazów 2D w stosie

E Zbiór kraw¦dzi grafu

F Obraz
FBIN Obraz b¦d¡cy wynikiem wykonania binaryzacji
FDT Obraz zawieraj¡cy wynik transformaty odlegªo-

±ci (distance transform)
fFr Transformacja Fouriera dla funkcji f
FGAMMA Obraz b¦d¡cy wynikiem wykonania modulacji

gamma
FMAX Obraz b¦d¡cy wynikiem wykonania �ltru mak-

symalnego
FMIN Obraz b¦d¡cy wynikiem wykonania �ltru mini-

malnego
FNEG Obraz b¦d¡cy wynikiem wykonania negacji dla

obrazu binarnego
FRSK Obraz binarny zawieraj¡cy szkielet po redukcji
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FSK Obraz binarny zawieraj¡cy szkielet (wynik
szkieletyzacji)

G Graf nieskierowany
GT Graf nieskierowany b¦d¡cy drzewem

Hv Zbiór wokseli obrazu skojarzonych z wierzchoª-
kiem grafu

Hj(p) Ilo±¢ pikseli o warto±ci mniejszej lub równej p w
obrazie j (skumulowany histogram)

hj(p) Ilo±¢ pikseli o warto±ci p w obrazie j (histogram)
H−1
j (p) Funkcja odwrotna do Hj

Hv Zbiór wokseli obrazu skojarzonych z kraw¦dzi¡
grafu

ι Jednostka urojona (ι2 = −1)
Ij Obraz 2D o indeksie j (ze stosu)

K Zbiór wokseli, u»ywany w algorytmie szkielety-
zacji

leu Liczba Euler'a
Lj Przeksztaªcenie liniowe, jakiemu podawany jest

obraz o indeksie j podczas wyrównywania ja-
sno±ci w obr¦bie stosu

m(v) Dªugo±¢ wektora v
MR Obraz binarny zawieraj¡cy mask¦ o promieniu

R
MS Binarna maska zawieraj¡ca centralnie poªo»on¡

sfer¦
Mx Zbiór wspóªrz¦dnych wokseli mieszcz¡cych si¦ w

oknie wokóª woksela x

N Ilo±¢ wymiarów
n Zmienna pomocnicza
ng(F, x) ilo±¢ niezerowych wokseli w obrazie F bezpo-

±rednio stycznych z wokselem x

P Obraz PSF
p Warto±¢ piksela lub woksela

R Promie« koªa lub kuli
R Zbiór liczb rzeczywistych
rd(F ) Rozmiar obrazu F w wymiarze d w wokselach
r(F ) Wektor [r1(F ), r2(F ), ..., rN (F )], okre±laj¡cy

rozmiar obrazu F w wokselach
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S Ci¡g wektorów, reprezentuj¡cy kolejne woksele
na obrazie tworz¡ce ±cie»k¦ (elementy tego ci¡gu
nie mog¡ si¦ powtarza¢)

t Zmienna pomocnicza, wektor o N wspóªrz¦d-
nych caªkowitych (t ∈ ZN )

TBIN Próg binaryzacji
Th Próg dopasowania u»ywany w algorytmie wy-

szukiwania sfer na obrazie

ui N -wymiarowy wektor jednostkowy o i-tej
wspóªrz¦dnej równej 1 i pozostaªych wspóªrz¦d-
nych równych 0

V Zbiór wierzchoªków grafu
v Zmienna pomocnicza

w Waga kraw¦dzi, oznaczaj¡ca jej grubo±¢ w naj-
cie«szym miejscu

x N -wymiarowy wektor [x1, x2, ..., xN ] ∈ ZN ,
okre±la poªo»enie woksela w obrazie

xi Wspóªrz¦dna woksela wzgl¦dem osi i, xi ∈ Z,
1 ≤ i ≤ N

Z Zbiór liczb caªkowitych

6



Zestawienie u»ywanych

skrótów

2D two-dimensional - dwuwymiarowy
3D three-dimensional - trójwymiarowy
BFS Breadth-First Search - algorytm przeszukiwania

grafu wszerz
BTA Branches Tracking Algorithm - algorytm ±ledze-

nia gaª¦zi
CCD Charge Coupled Device - matryca CCD to

ukªad wielu elementów ±wiatªoczuªych, z któ-
rych ka»dy rejestruje, a nast¦pnie pozwala od-
czyta¢ sygnaª elektryczny proporcjonalny do ilo-
±ci padaj¡cego na niego ±wiatªa

DAPI 4′, 6 − diamidyno − 2 − fenyloindol - aroma-
tyczna, heterocykliczna amina stosowana jako
barwnik �uorescencyjny silnie wi¡»¡cy si¦ do
DNA na zasadzie interkalacji

DFT Discrete Fourier Transform - dyskretna trans-
formata Fouriera

DNA Deoxyribonucleic acid - kwas dezoksyrybonukle-
inowy

DRG Dorsal Root Ganglion - zwój korzeni grzbieto-
wych nerwów rdzeniowych

FFT Fast Fourier Transform - szybka transformata
Fouriera

FISH �uorescence in situ hybridization - �uorescen-
cyjna hybrydyzacja in situ

FLIC Fluorescence Interference Contrast Microscopy
- mikroskopia �uorescencyjna kontrastu interfe-
rencyjnego

FPS Frames Per Second - klatki na sekund¦
GDNF Glial-Derived Neurotrophic Factor - glejopo-

chodny czynnik wzrostowy
GFAP glial �brillary acidic protein - kwa±ne wªókien-

kowe biaªko glejowe
IDFT Inverse Discrete Fourier Transform - odwrotna

dyskretna transformata Fouriera
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LDA Linear Discriminant Analysis - liniowa analiza
dyskryminacyjna

LSCM Laser Scanning Confocal Microscope - skanuj¡cy
laserowy mikroskop konfokalny

LSM Laser Scanning Microscope - skanuj¡cy laserowy
mikroskop

ML Maximum likelihood - metoda maksymalnego
prawdopodobie«stwa

PBS phosphate bu�ered saline - bufor fosforanowy
PSF Point Spread Function - funkcja reprezentu-

j¡ca znieksztaªcenie wprowadzane przez ukªad
optyczny

QCA Quantitative Coronary Angiography - angiogra-
�a ilo±ciowa naczy« wie«cowych

RNA Ribonucleic acid - kwas rybonukleinowy
SIS Simple Image Statistic - metoda znajdywania

globalnej warto±ci progowej
SWC (nazwa formatu pliku) - pliki o tym typie

przechowuj¡ struktur¦ drzewiast¡ reprezentu-
j¡c¡ zrekonstruowan¡ komórk¦ nerwow¡

TIRFM Total Internal Re�ection Fluorescence Micro-
scopy - mikroskopia �uorescencyjna caªkowitego
wewn¦trznego odbicia

UV ultra�olet - promieniowanie elektromagnetyczne
o dªugo±ci fali krótszej ni» ±wiatªo widzialne i
dªu»szej ni» promieniowanie rentgenowskie
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Rozdziaª 1

Wst¦p

Przekonanie, »e morfologia komórek tkanki nerwowej ma ±cisªy zwi¡zek z peª-
nionymi przez nie funkcjami daje si¦ zauwa»y¢ ju» w publikacjach pionierów
neurobiologii z przeªomu XIX i XX wieku. Jednak dopiero pod koniec XX
wieku rozwój immunocytochemii, mikroskopii konfokalnej i komputerowych me-
tod przetwarzania i analizy obrazu stworzyª realne mo»liwo±ci sprawdzenia tej
tezy, dostarczaj¡c narz¦dzi do ilo±ciowego opisu ksztaªtu komórek. Wi¦kszo±¢
bada« skupia si¦ jednak na komórkach nerwowych. Efektem tych dziaªa« jest
powstanie mi¦dzynarodowej bazy �neuromorpho.org� gromadz¡cej zdigitalizo-
wane obrazy neuronów powstaªych w ró»nych laboratoriach ([12]). Uzyskano
znacz¡ce wyniki dotycz¡ce zwi¡zków mi¦dzy morfologi¡ komórek nerwowych a
przetwarzaniem przez nie informacji ([39], [87], [110]). Z powodzeniem prze-
prowadzono równie» prace badawcze, dotycz¡ce mechanizmów homeostatycznej
regulacji ksztaªtu neuronów ([108]).

Dotychczasowe zaanga»owanie w badania nad morfologi¡ komórek glejowych
byªo znacznie mniejsze. Wykorzystywaªo gªównie metody ilo±ciowe w pracach
nad rozwojem tych komórek ([89]) oraz nad ich reakcj¡ na ró»nego rodzaju
czynniki patogenne, takie jak infekcje, urazy, czy choroby neurodegeneracyjne
([9], [125], [123], [124]). Skupienie si¦ na aspektach neuropatologicznych wy-
nika z faktu, »e komórki glejowe bardzo silnie reaguj¡ na nieprawidªowo±ci w
funkcjonowaniu systemu nerwowego. Ich reakcja na wszelkie tego typu patolo-
gie jest bardzo ró»norodna - komórki te namna»aj¡ si¦, zmieniaj¡ swój ksztaªt,
zaczynaj¡ wydziela¢ ró»nego rodzaju czynniki zarówno neuroprotekcyjne, jak i
neurotoksyczne, nabywaj¡ te» zdolno±¢ do fagocytozy. Efekty takiego zachowa-
nia równie» mog¡ by¢ bardzo ró»ne. Z jednej strony reakcja komórek glejowych
mo»e prowadzi¢ do przywrócenia normalnego funkcjonowania systemu nerwo-
wego. Z drugiej jednak strony nadmierna aktywacja komórek glejowych mo»e
uruchomi¢ p¦tle dodatniego sprz¦»enia zwrotnego, której efektem mo»e by¢ de-
generacja tkanki nerwowej.

Podejrzewa si¦ udziaª aktywowanych komórek glejowych w rozwoju tak po-
wa»nych schorze« jak choroba Alzheimera czy Parkinsona ([68], [142]). Istotny
jest tak»e fakt, ze wi¦kszo±¢ nowotworów tkanki nerwowej ma pochodzenie gle-
jowe ([22]). Zmiany w morfologii komórek mog¡ by¢ jednym z pierwszych obja-
wów zmian patologicznych. St¡d te» metody które pozwol¡ na precyzyjne bada-
nie zmian ksztaªtu mog¡ mie¢ fundamentalne znaczenie w diagnostyce. Wresz-
cie, najnowsze badania dowodz¡, »e komórki glejowe, w szczególno±ci astrocyty,
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nie tylko wspomagaj¡ metabolicznie neurony i peªni¡ funkcje ochronne, ale s¡
równie» aktywnym uczestnikiem procesu przetwarzania informacji ([121], [10]).
Pogl¡dów na temat znaczenia gleju wci¡» przybywa. Rozwój metod, które po-
zwol¡ na badanie istotnego aspektu reakcji komórek glejowych, czyli zmian ich
ksztaªtu, mo»e mie¢ istotne znaczenie zarówno w badaniach dotycz¡cych pod-
stawowych mechanizmów funkcjonowania systemu nerwowego, jak i w poszuki-
waniu przyczyn chorób systemu nerwowego i metod ich leczenia.

1.1 Teza pracy

W rozprawie postawiono i wykazano nast¦puj¡c¡ tez¦:

Za pomoc¡ opracowanych algorytmów przetwarzania obrazów, mo»-

liwa jest automatyczna, trójwymiarowa rekonstrukcja struktur komó-

rek glejowych mózgu. Danymi wej±ciowymi, przyjmowanymi przy

tym przetwarzaniu, s¡ serie dwuwymiarowych obrazów, b¦d¡cych zdj¦-

ciami preparatu histologicznego tkanki mózgowej. Wykorzystane zdj¦-

cia pochodz¡ z mikroskopu konfokalnego.

Teza zakªada, »e skrawki histologiczne tkanki nerwowej mózgu s¡ barwione
w kierunku GFAPi DAPI, w celu wykrycia cytoszkieletu i j¡der komórkowych.
Zdj¦cia tej tkanki b¦d¡ analizowane przy u»yciu opracowanych w tej pracy al-
gorytmów wielokrotnie szybciej ni» przez badacza wspomaganego wyª¡cznie ist-
niej¡cym oprogramowaniem wymagaj¡cym nieustannej interakcji i nadzoru.

W ramach wspóªpracy Laboratorium Biocybernetyki Katedry Automatyki
Akademii Górniczo-Hutniczej i Zakªadu Neuroanatomii Instytutu Zoologii Uni-
wersytetu Jagiello«skiego zaprojektowano i zaimplementowano system automa-
tycznej trójwymiarowej rekonstrukcji komórek glejowych mózgu. Opracowany
system zostaª przedstawiony w ramach niniejszej pracy.

1.2 Ukªad pracy

W dalszej cz¦±ci rozdziaªu pierwszego zamieszczono krótkie wprowadzenie do-
tycz¡ce tematów zwi¡zanych z poruszan¡ problematyk¡. Krótko przedstawiono
charakterystyk¦ komórek glejowych oraz podstawowe informacje o mikroskopii
�uorescencyjnej i obróbce otrzymywanych za jej pomoc¡ obrazów. Przegl¡d
prac zwi¡zanych z sam¡ rekonstrukcj¡ struktury komórek nerwowych znajduje
si¦ w rozdziale drugim. Rozdziaª trzeci zawiera przegl¡d ró»nych metod prze-
twarzania obrazów wraz z przykªadami ich dziaªania, w tym opis niektórych
algorytmów u»ytych w dalszej cz¦±ci pracy.

Gªównym w¡tkiem pracy jest przedstawienie schematu systemu automatycz-
nej, trójwymiarowej rekonstrukcji oraz algorytmów u»ytych do realizacji zada-
nia. W rozdziale czwartym opisano sposób akwizycji trójwymiarowych obrazów
za pomoc¡ mikroskopu konfokalnego oraz scharakteryzowano obrazy mikrosko-
powe, które posªu»yªy do testowania projektowanego systemu. Schemat opra-
cowanego w ramach pracy systemu opisano w rozdziaªach pi¡tym i szóstym.
Opisywany system zostaª podzielony na dwie cz¦±ci. Pierwsza z nich, dotycz¡ca
wst¦pnego przetwarzania obrazów, zostaªa przedstawiona w rozdziale pi¡tym.
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Opis drugiej cz¦±ci systemu, dotycz¡cej ekstrakcji pojedynczych komórek z ob-
razu i rekonstrukcji ich struktury, zamieszczono w rozdziale szóstym.

Wyniki przeprowadzonych rekonstrukcji dla przykªadowych obrazów zostaªy
umieszczone w rozdziale siódmym. Podsumowanie osi¡gni¦¢ pracy, wnioski z
przeprowadzonych bada« oraz propozycje kierunków dalszych bada« znajduj¡
si¦ w rozdziale ósmym.

1.3 Wprowadzenie

1.3.1 Komórki glejowe

System nerwowy zbudowany jest nie tylko z komórek nerwowych, ale zawiera
tak»e szereg typów komórek glejowych ([44]). Komórki glejowe, wedªug Vir-
chowa (1958) Nervenkitt czyli �klej nerwowy�, znajduje si¦ w ±cisªym zwi¡zku
z komórkami nerwowymi. Tworzy j¡ zespóª komórek, które z wyj¡tkiem mi-
krogleju, s¡ podobnie jak komórki nerwowe, pochodzenia ektodermalnego. Pod
wzgl¦dem stopnia zªo»ono±ci morfologicznej komórki glejowe nie ust¦puj¡ ko-
mórkom nerwowym, a pod wzgl¦dem ró»norodno±ci peªnionych funkcji nawet je
przewy»szaj¡. Najnowsze badania szacunkowe wykazuj¡, »e w ukªadzie nerwo-
wym jest dwa razy wi¦cej komórek glejowych ni» komórek nerwowych ([55]).

W±ród komórek glejowych o±rodkowego ukªadu nerwowego wyró»nia si¦ epen-
dymocyty (komórki wy±cióªki), astrocyty, oligodendrocyty oraz komórki mikro-
gleju. Neurony obwodowego ukªadu nerwowego s¡ otoczone przez komórki gle-
jowe dwojakiego rodzaju: przez komórki glejowe zwojów, czyli komórki pªasz-
czowe oraz komórki osªonkowe, czyli komórki Schwanna ([22]).

Komórki wy±cióªki wy±cieªaj¡ wszystkie ±ciany komór mózgowia z wyj¡tkiem
zachyªku lejka komory trzeciej i cz¦±ci kanaªu rdzenia kr¦gowego. Zawieraj¡
one j¡dro, przewa»nie owalne, z wyra¹nym j¡derkiem, a w cytoplazmie znaj-
duj¡ si¦ stosunkowo drobne, zlokalizowane gªównie wokóª j¡dra, mitochondria.
Ependymocyty s¡ pokryte drobnymi rz¦skami, witkami lub r¡bkiem szczoteczko-
wym. Strukturom tym przypisuje si¦ pewn¡ rol¦ w przepªywie pªynu mózgowo-
rdzeniowego. Speªniaj¡ one funkcj¦ podporow¡, niezmiernie istotn¡ u zarodków,
u których pozostaªe komórki gleju nie osi¡gn¦ªy jeszcze nale»ytego stopnia doj-
rzaªo±ci czynno±ciowej. Komórki wy±cióªki wchodz¡ równie» w skªad bariery
pªyn mózgowo-rdzeniowy - tkanka nerwowa ([52]).

Najliczniejszymi komórkami makrogleju (macroglia) s¡ astrocyty, du»e, gwia¹-
dziste komórki o bardzo licznych promienistych i rozgaª¦zionych wypustkach,
zako«czonych rozszerzeniem zwanym stopka ko«cow¡. Zawieraj¡ �lamenty gle-
jowe i ziarnisto±ci glikogenu, stanowi¡ce najbardziej charakterystyczne skªadniki
ich cytoplazmy. Klasyczny podziaª, na podstawie ksztaªtu wypustek, wyró»nia
astrocyty protoplazmatyczne (astrocytus protoplasmaticus) i wªókniste (astrocy-
tus �brosus) oraz formy po±rednie. Astrocyty protoplazmatyczne s¡ przewa»nie
wi¦ksze i zawieraj¡ wi¦ksze j¡dro komórkowe. Rozgaª¦ziaj¡ si¦ one ob�cie ju»
w pobli»u kadªuba komórki. Natomiast wypustki astrocytów wªóknistych s¡
znacznie smuklejsze, dªu»sze, mniej rozgaª¦zione.

Obecnie oprócz tych dwóch rodzajów astrocytów wyró»nia si¦ jeszcze kilka
innych typów: mi¦dzy innymi astrocyty welonowate w hipokampie i mó»d»ku,
astrocyty mi¦dzywarstwowe w korze mózgowej. Do astrocytów zalicza si¦ rów-
nie», gªównie ze wzgl¦du na obecno±¢ GFAP, glej Bergmanna w mó»d»ku, glej
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Mullera, specy�czny dla siatkówki, wyst¦puj¡ce przede wszystkim w dnie ko-
mory III tanycyty, oraz glej radialny, odgrywaj¡cy istotn¡ rol¦ w migracji neu-
roblastów podczas wczesnego rozwoju embrionalnego ([135]).

Wypustki astrocytów izoluj¡ wszystkie synapsy i zapobiegaj¡ przeciekaniu
transmiterów do synaps s¡siaduj¡cych. Synaps¦ formuje wi¦c triada: zako«cze-
nie presynaptyczne, zako«czenie postsynaptyczne i wypustka astrocytu. Astro-
cyty uczestnicz¡ czynnie w procesach biochemicznych warunkuj¡cych transmi-
sj¦ sygnaªu przez poª¡czenia synaptyczne. Glej gwia¹dzisty speªnia te» funkcj¦
tkanki podporowej o±rodkowego ukªadu nerwowego. Astrocyty nie tylko oddzie-
laj¡ neurony od krwi przepªywaj¡cej w naczyniach wªosowatych ale jednocze±nie
po±rednicz¡ w wymianie produktów przemiany materii mi¦dzy krwi¡ a neuro-
nami, czyli speªniaj¡ wa»n¡ funkcj¦ od»ywcz¡. Gromadz¡ równie» aminokwasy,
glutaminian i asparaginian, które uwalniane z zako«cze« nerwowych stanowi¡
przeka¹niki synaptyczne ([130]). Astrocyty wychwytuj¡ glutaminian, przetwa-
rzaj¡ na glutamin¦ i w tej postaci dostarczaj¡ neuronom. Posiadaj¡ zdolno±¢
syntetyzowania i uwalniania prekursorów niektórych neuromodulatorów, np.
proenkefaliny. Inn¡ funkcj¡ makrogleju jest izolowanie od siebie synaps oraz
poszczególnych wªókien nerwowych bez osªonki mielinowej ([48]). Astrocyty wy-
dzielaj¡ szereg przeka¹ników, neuromodulatorów i czynników wzrostowych. S¡
w±ród nich takie same substancje jak te wytwarzane przez neurony, np. glutami-
nian i ATP, jak równie» czynniki specy�czne dla astrocytów, jak d-seryna, biaªko
S100 czy glejopochodny czynnik wzrostowy GDNF (ang. glial-derived neuro-
trophic factor). W okresie pªodowym astrocyty uªatwiaj¡ w¦drówk¦ neuronów.
Glej gwia¹dzisty bierze udziaª równie» w procesach patologicznych, odgrywa-
j¡c wa»na rol¦ w czynno±ciach reperacyjnych o±rodkowego ukªadu nerwowego.
W uszkodzonych obszarach mózgu astrocyty tworz¡ blizny glejowe w procesie
zwanym glejoz¡.

W skªad tkanki nerwowej wchodz¡ równie» oligodendrocyty, które spotyka
si¦ mi¦dzy innymi w istocie biaªej wzdªu» wªókien nerwowych, jako komórki
wytwarzaj¡ce wokóª nich osªonk¦. Aktywno±¢ enzymatyczna oligodendrocytów
zmienia si¦ zale»nie od stanu czynno±ciowego komórek nerwowych, które ota-
czaj¡. Oligodendrocyty to komórki maªe o nielicznych i sªabo rozgaª¦ziaj¡cych
si¦ wypustkach. Ich j¡dra s¡ na przekroju okr¡gªe lub nieco owalne, ciemno bar-
wi¡ce si¦ ze wzgl¦du na znaczn¡ ilo±¢ heterochromatyny szczególnie zag¦szczonej
pod otoczk¡ j¡dra. Cytoplazma oligodendrocytów jest stosunkowo ciemna, w
obrazie mikroskopowo-elektronowym zawiera liczne organelle. Oligodendrocyty
w przeciwie«stwie do astrocytów nie zawieraj¡ �lamentów glejowych i ziarnisto-
±ci glikogenu.

Komórki mikrogleju (microglia) zwieraj¡ wydªu»one ciemne j¡dro, otoczone
w¡skim pasmem cytoplazmy perykarionu, od którego odchodz¡ drobne silnie
rozgaª¦ziaj¡ce si¦ wypustki. Cytoplazma jest elektronowo g¦sta i zawiera liczne
organelle. Mikroglej wyst¦puje w s¡siedztwie naczy« wªosowatych krwiono±nych
i speªnia funkcj¦ obronn¡. Pod wpªywem czynników chorobotwórczych i czyn-
ników uszkadzaj¡cych tkank¦ mózgow¡ komórki te szybko si¦ dziel¡, ich liczba
zwi¦ksza si¦, kieruj¡ si¦ ku chorobowo zmienionym ogniskom, gdzie wykazuj¡
wªa±ciwo±ci »erne. Pochªaniaj¡ produkty rozpadu tkanki nerwowej.

Z gleju mog¡ rozwija¢ si¦ nowotwory, zwane glejakami (glioma). Powstaj¡
one z trzech typów komórek glejowych: astrocytów, oligodendrocytów i epen-
dymocytów. Stanowi¡ 50% pierwotnych guzów wewn¡trzczaszkowych ([44]).

Komórki Schwanna tworz¡ osªonk¦ wokóª aksonów komórek nerwowych. Osªonka
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powstaje przez owini¦cie si¦ cytoplazmy komórki wokóª wªókien nerwowych.
Jedna osªonka pokrywa kilka aksonów. Cytoplazma komórki Schwanna wi¡»e
aksony razem, ale nie pozwala im si¦ dotyka¢. Osªonka ta speªnia funkcj¦
ochronn¡ dla aksonu, ale przede wszystkim zwi¦ksza tempo przewodzenia im-
pulsów nerwowych (dzi¦ki przew¦»eniom Ranviera).

1.3.2 Mikroskopia konfokalna

Mikroskop �uorescencyjny

Narz¦dziem badawczym u»ywanym w tej pracy jest mikroskop �uorescencyjny.
Jest to mikroskop ±wietlny u»ywany w badaniach substancji organicznych i nie-
organicznych, którego dziaªanie oparte jest na zjawisku �uorescencji i fosfore-
scencji, zamiast, lub wraz ze zjawiskami odbicia i absorpcji ±wiatªa (co jest
wykorzystane w klasycznym mikroskopie optycznym). Zwi¡zki chemiczne ab-
sorbuj¡ promieniowanie o okre±lonej energii, a nast¦pnie wypromieniowuj¡ fal¦
o zmienionej energii. Zjawisko to w optyce opisywane jest przez widma absor-
bancji i emisji. Widma te charakteryzuj¡ si¦ ró»nymi warto±ciami energetycz-
nymi i dlatego mog¡ by¢ widoczne �goªym okiem� lub dzi¦ki u»yciu detektora.
Zwi¡zek chemiczny jest �uorochromem, czyli �uoryzuje, je»eli posiada zdolno±¢
absorbowania fali o okre±lonej dªugo±ci w zakresie promieniowania ultra�ole-
towego (wzbudzenie, absorbancja) i emituje ±wiatªo o mniejszej energii w za-
kresie widma widzialnego. Emisja ta jest widzialna i mo»e by¢ obserwowana
pod mikroskopem. Energie emisji �uorochromów maj¡ ró»n¡ warto±¢ i dlatego
widoczne promieniowanie posiada barwy od niebieskiej i zielonej po ciemnoczer-
won¡. Technika badawcza, w której u»ywa si¦ zwi¡zków �uorescencyjnych do
zabarwiania struktur komórkowych w celu ich obserwacji w mikroskopie, nazywa
si¦ mikroskopi¡ �uorescencyjn¡. Do wizualizacji u»ywane jest tylko ±wiatªo emi-
sji. �wiatªo wzbudzania (absorbancji) blokowane jest przez �ltry znajduj¡ce si¦
w mikroskopie. Fluorescencja próbki mo»e by¢ pochodzenia naturalnego (np.
�uorescencja chloro�lu) lub by¢ wynikiem doª¡czenia (kowalencyjnie lub poprzez
jakikolwiek inny typ oddziaªywa« �zyko-chemicznych mi¦dzy substancjami) do
elementów obserwowanej próbki �uoroforów, czyli substancji chemicznych, które
�uoryzuj¡ po wzbudzeniu ±wiatªem o okre±lonej dªugo±ci. Drugi sposób jest
cz¦sto wykorzystywanym w biologii, a w szczególno±ci w biologii molekularnej,
gdy» pozwala, poprzez znajomo±¢ oddziaªywa«, na wyznakowanie interesuj¡-
cych elementów komórki (np. biaªek, czy organelli) �uoroforami o zadanych
wªa±ciwo±ciach (np. barwie emisji) ([26], [101]).

Badanie w mikroskopie �uorescencyjnym polega na tym, i» wyª¡czone zo-
staje ±wiatªo widzialne, a preparat jest o±wietlany w ciemnym polu widzenia
przez promienie UV. Je»eli �uorochrom zwi¡»e si¦ ze struktur¡ komórki, np.
chromatyn¡ j¡drow¡, to zacznie po pewnym czasie emitowa¢ ±wiatªo o kolorze
dla niego charakterystycznym (np. jodek propidyny na czerwono) i stanie si¦
mo»liwa obserwacja tylko j¡der komórkowych ±wiec¡cych kolorem czerwonym,
podczas gdy inne cz¦±ci komórek w ogóle nie b¦d¡ widoczne ([37]).

Wi¦kszo±¢ u»ywanych mikroskopów �uorescencyjnych to mikroskopy epi-
�uorescencyjne. Oznacza to, »e wzbudzenie próbki fal¡ ±wietln¡, jak i jej obser-
wacja zachodzi znad niej (epi).

Mikroskopy �uorescencyjne staªy si¦ wa»nym narz¦dziem w biologii, staj¡c
si¦ podstaw¡ do rozwoju bardziej zaawansowanych technik mikroskopii �uore-
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Rysunek 1.1: Mikroskop konfokalny Zeiss 510 META

scencyjnej, takich jak:

• mikroskopia konfokalna LSCM (ang. Laser-Scanning Confocal Micro-
scopy)

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

• mikroskopia �uorescencyjna kontrastu interferencyjnego FLIC (ang. Flu-
orescence Interference Contrast Microscopy)

• mikroskopia �uorescencyjna caªkowitego wewn¦trznego odbicia TIRFM
(ang. Total Internal Re�ection Fluorescence Microscopy)

Mikroskop konfokalny

Mikroskop konfokalny jest nowoczesn¡ odmian¡ mikroskopu �uorescencyjnego
w którym ¹ródªem ±wiatªa jest laser. Do zalet u»ycia lasera jako ¹ródªa ±wiatªa
nale»y bardzo maªa szeroko±¢ wi¡zki emisyjnej, ale jednocze±nie du»a moc wi¡zki
w wybranym obszarze widma. Laser jest punktowym ¹ródªem ±wiatªa. Mikro-
skop konfokalny umo»liwia dokonywanie tzw. przekrojów optycznych preparatu,
analizuje bowiem ±wiatªo pochodz¡ce z jednej jego pªaszczyzny, eliminuj¡c ±wia-
tªo docieraj¡ce z warstw poªo»onych wy»ej lub ni»ej. Ró»nica mi¦dzy zwykªymi
mikroskopami (równie» �uorescencyjnymi) polega na tym, »e dzi¦ki mikrosko-
powi konfokalnemu (rysunek 1.1) otrzymujemy obraz o lepszej rozdzielczo±ci
i kontra±cie. Dzi¦ki tej metodzie mo»liwa jest analiza przekrojów optycznych
na ró»nej gª¦boko±ci preparatu. Technika mikroskopii konfokalnej umo»liwia
wi¦c uzyskiwanie wysokiej jako±ci obrazów oraz rekonstrukcji obrazów w trzech
wymiarach. Znalazªa przez to szerokie zastosowanie w naukach biologicznych.

Koncepcja mikroskopii konfokalnej w porównaniu z klasyczn¡ ±wietln¡ sze-
rokiego pola, opiera si¦ na usuni¦ciu, przy wej±ciu do detektora, ±wiatªa, które
wpadªo do obiektywu spoza pªaszczyzny ogniskowania. Usuwa si¦ tak»e wszel-
kie odbªyski nie pochodz¡ce bezpo±rednio z miejsca ogniskowania. U»ywa si¦ w
tym celu dodatkowej przesªony z otworem, tzw. pinhole'a. Umieszcza si¦ przed
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wej±ciem do detektora. W tym mikroskopie ¹ródªo ±wiatªa, o±wietlony punkt
preparatu oraz jego obraz le»¡ w ogniskowych soczewki, czyli w pªaszczyznach
konfokalnych i st¡d te» wywodzi si¦ nazwa tej mikroskopii. �wiatªo, które jest
wzbudzane w punktach le»¡cych poza ogniskiem jest eliminowane przez sys-
tem specjalnych przesªon i nie bierze ono udziaªu w procesie tworzenia obrazu.
Wynikiem tego jest obraz niezawieraj¡cy skªadowych pochodz¡cych z innych
pªaszczyzn ni» ogniskowa. Dzi¦ki temu rozdzielczo±¢ i kontrast s¡ lepsze ni» w
zwykªym mikroskopie �uorescencyjnym.

Podstawy obrazowania konfokalnego zostaªy opatentowane przez Marvina
Minsky'ego w 1961 roku. W zwykªej mikroskopii szerokiego pola próbka jest
o±wietlana przez ¹ródªo ±wiatªa w caªo±ci. W odpowiedzi na to, albo odbija ±wia-
tªo, albo �uoryzuje, przy czym sygnaªy te s¡ zbierane przez obiektyw. Obiektyw
zbiera sygnaª nie tylko z miejsca ogniskowania, ale z caªego przekroju próbki.
Powoduje to, »e tªo wobec sygnaªu z miejsca ogniskowania jest do±¢ wysokie, co
zmniejsza kontrast. Zastosowanie przesªony z maªym otworem przed detektorem
(na przykªad kamer¡ CCD), odcina sygnaª dochodz¡cy spoza pªaszczyzny ogni-
skowania, co znacznie powi¦ksza kontrast i jako±¢ uzyskanego obrazu. Grubo±¢
takiej pªaszczyzny ogniskowania, a zatem rozdzielczo±¢ pionowa mikroskopu, jest
zwykle zale»na od soczewek obiektywu, ale te» od wªa±ciwo±ci samej próbki.
Najogólniej mo»na powiedzie¢, »e mikroskopia konfokalna polega na detekcji
wypromieniowanego ±wiatªa po wcze±niejszej absorpcji wi¡zki wzbudzaj¡cej o
odpowiedniej dªugo±ci fali. �wiatªo emitowane charakteryzuje si¦ zawsze wi¦k-
sz¡ dªugo±ci¡ fali ni» ±wiatªo absorbowane. Mikroskopia konfokalna opiera si¦
zatem na pomiarze �uorescencji zwi¡zków chemicznych, tzw. barwników �uore-
scencyjnych, wi¡»¡cych si¦ z pewnymi typami komórek, strukturami subkomór-
kowymi lub grupami chemicznymi. Do tego rodzaju zabiegów jest stosowanych
wiele metod barwienia oraz jest wiele barwników �uorescencyjnych, tzw. �u-
orochromów. Najwi¦ksz¡ jednak»e zalet¡ tego rodzaju mikroskopu jest to, »e
pozwala on na rejestrowanie obrazów cienkich warstw preparatu, czyli przekro-
jów optycznych badanych obiektów. Z tego powodu jest on cz¦sto stosowany
do rejestracji serii przekrojów optycznych na ró»nych gª¦boko±ciach preparatu i
tworzenie dzi¦ki tym obrazom trójwymiarowego obrazu badanego obiektu.

Obecnie u»ywa si¦ gªównie trzech typów mikroskopów konfokalnych:

• skanuj¡cy laserowy mikroskop konfokalne (ang. Scanning Laser Confocal
Microscope)

• mikroskop konfokalny z wiruj¡cym dyskiem (ang. Spinning-disk Confocal
Microscope)

• PAM (ang. Programmable Array Microscope)

Pierwszy typ mikroskopu gwarantuje obrazy najlepszej jako±ci, ale charak-
teryzuje si¦ dªugim czasem obrazowania (FPS ni»sza ni» 3/sek.). Promie« la-
sera pada na lustro dichroiczne o selektywnym odbiciu fal ±wietlnych. Wi¡zka
przechodzi przez lustra skanuj¡ce, które dzi¦ki minimalnym ruchom obroto-
wym mog¡ ni¡ kierowa¢. Wi¡zka skupiona przez obiektyw w jednym punkcie,
wzbudza wyznakowany barwnikiem preparat, co powoduje emisj¦ dªu»szej fali
±wietlnej. Wi¡zka powraca t¡ sam¡ drog¡ przez lustra skanuj¡ce i dichroiczne,
po czym natra�a na przesªon¦ z niewielkim otworem pinhole'a. Wreszcie wi¡zka
dociera do fotopowielacza, który wzmacnia padaj¡cy sygnaª. Taki sygnaª zostaje
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zamieniony przez przetworniki analogowo-cyfrowe na posta¢ cyfrow¡ i przeana-
lizowany przez komputer.

Mikroskopy konfokalne z wiruj¡cym dyskiem pozwalaj¡ z kolei na bardzo
szybkie zbieranie obrazów, co pozwala na montowanie z nich sekwencji �lmo-
wych. Obrazy te cechuje jednak nieco gorsza jako±¢, jak równie» i inne ograni-
czenia. W detekcji emitowanego ±wiatªa bardzo istotna jest rola fotopowielacza,
który umo»liwia wzmocnienie sªabego sygnaªu emisji oraz ochron¦ preparatu
przed wy±wieceniem. Detektor wyposa»ony jest w pªynn¡ regulacj¦ zakresu
odbieranych fal. Zapobiega on nakªadaniu si¦ na obrazie sygnaªów z ró»nych
barwników (ang. crosstalk).

Na rozwój instrumentów konfokalnych ma wpªyw synteza nowych zwi¡zków
�uorescencyjnych. Zwi¡zki chemiczne zdolne do �uorescencji, które zmieniaj¡
charakterystyk¦ �uorescencji w zale»no±ci od ±rodowiska, w którym si¦ znaj-
duj¡, to tzw. sondy. Wprowadzane sondy �uorescencyjne ulegaj¡ pobudzeniu
oraz emisji w obr¦bie spektrum bardziej dopasowanym do dªugo±ci fal produ-
kowanych przez lasery mikroskopów konfokalnych. Ulepszone sondy mog¡ by¢
sprz¦gane z interesuj¡cymi nas przeciwciaªami. Fluorescencyjna hybrydyzacja
in situ FISH (ang. �uorescence in situ hybridization) jest technik¡ cytoche-
miczn¡ polegaj¡c¡ na hybrydyzacji sekwencji DNA lub RNA ze specy�cznymi
sondami znakowanymi barwnikami �uorescencyjnymi. Dzi¦ki reakcji sonda�ni¢
DNA jeste±my w stanie okre±li¢ pozycj¦ markera, czyli specy�cznej, zazwyczaj
oligonukleotydowej sekwencji, na badanej nici DNA. Stosuj¡c technik¦ FISH
mo»emy równie» zidenty�kowa¢ interesuj¡cy nas chromosom. Okre±lenie in situ
wskazuje na miejsce przeprowadzania reakcji hybrydyzacji, którym jest natu-
ralne ±rodowisko wyst¦powania DNA (chromosomy, komórki).

Obserwacja zhybrydyzowanej sondy z komplementarn¡ sekwencj¡ DNA, jest
mo»liwa dzi¦ki wyznakowaniu sondy �uorochromem, który pod wpªywem wzbu-
dzenia ±wiatªem (UV-VIS) emituje promieniowanie (±wieci). Do analizy bada-
nego materiaªu wymagany jest mikroskop �uorescencyjny.

Ka»dy mo»liwy wybór mikroskopu ±wietlnego (�uorescencyjnego) ma za-
równo wady jak i zalety. Najmniej kosztowne rozwi¡zanie to zastosowanie stan-
dardowego mikroskopu szerokiego pola. Dzi¦ki wysokiej wydajno±ci (przepusto-
wo±ci) mo»liwe jest szybkie uzyskanie danych obrazu i zastosowanie próbkowania
wysokocz¦stotliwo±ciowego w domenie czasu, co mo»e znale¹¢ zastosowanie w
przypadku szybkich ruchów ([77]). Z drugiej strony jako±¢ danych obrazu jest
cz¦sto zªa z powodu zamazania pochodz¡cego z planów nie b¦d¡cych w obszarze
ogniskowania, i w zwi¡zku z tym proces analizy obrazu jest bardziej skompliko-
wany i czasochªonny zwªaszcza w przypadku stosowania technik dekonwolucji.
Ponadto zwykle trudno jest sprawdzi¢ obrazy po dekonwolucji i w zwi¡zku z
tym istnieje zawsze niebezpiecze«stwo, »e uzyskane obrazy nie odzwierciedlaj¡
rzeczywisto±ci. W celu uzyskania lepszej jako±ci obrazu stosuje si¦ ró»ne typy
technik konfokalnych. Prostym sposobem uzyskania efektu konfokalnego jest
zastosowanie o±wietlania ±wiatªem strukturalnym (ang. structured light illu-
mination) wprowadzone przez Juskaitis [66]. Celem jest sekwencyjna projekcja
serii przestrzennych wzorów na próbk¦, w zwi¡zku z czym obraz konfokalny
mo»e by¢ przetwarzany matematycznie z zebranej serii obrazów. Przykªadem
takiego wzoru jest siatka równomiernie rozmieszczonych linii tak jak w module
Apotome �rmy Zeiss. Ka»dy obraz serii jest zbierany z zastosowaniem tej sa-
mej siatki; jednak»e poªo»enie siatki zmienia si¦, w zwi¡zku z tym za ka»dym
razem inne linie s¡ widoczne na obrazie. Niestety jako±¢ obrazu jest gorsza ni»
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w przypadku zastosowania innych technik konfokalnych, z powodu konieczno±ci
rekonstrukcji ko«cowego konfokalnego obrazu.

1.3.3 Analiza trójwymiarowych obrazów

Analiza obrazu jest procesem dokonywania ilo±ciowych, strukturalnych i funk-
cjonalnych pomiarów na podstawie danych pozyskanych z obrazów. Wraz z
rozpowszechnieniem dost¦pno±ci mikroskopii 3D, w poª¡czeniu z rosn¡cym tren-
dem bada« ilo±ciowych, wzrasta zapotrzebowanie na analiz¦ trójwymiarowych
obrazów. Uzasadnieniem dla takiej analizy jest mo»liwo±¢ uzyskania wªa±ciwej
morfometrii struktur biologicznych pozbawionej bª¦dów towarzysz¡cych dwu-
wymiarowej projekcji. Na przykªad trudno jest rozró»ni¢ obiekty nachodz¡ce
na siebie w dwuwymiarowym obrazowaniu, natomiast trójwymiarowe obrazo-
wanie dostarcza wi¦cej wskazówek wymaganych do segmentacji. Liczne struk-
tury, takie jak neurony i unaczynienie, s¡ zwykle grubsze ni» gª¦bia ostro±ci
mikroskopu i wymagaj¡ analizy trójwymiarowych obrazów. Cz¦sto interesuj¡
nas obszary które nie s¡ pªaskie. W takich przypadkach optyczne sekcjonowanie
przez mikroskop konfokalny stanowi lepsze zabezpieczenie relacji trójwymiaro-
wej w porównaniu do rzeczywistego ci¦cia i w zwi¡zku z tym umo»liwia bardziej
dokªadn¡ morfometri¦ i analiz¦ topologiczn¡. Na rysunku 1.2 przedstawiono
kilka kolejnych zdj¦¢ z przykªadowego stosu (tj. serii obrazów 2D) otrzymanego
za pomoc¡ mikroskopu konfokalnego. Podsumowuj¡c, obrazowanie 3D cz¦sto
umo»liwia szybsze, wygodniejsze i bardziej wiarygodne sondowanie tkanek w
szeroko zakrojonych badaniach, ni» tradycyjna technika sekwencji skrawków.

Przez automatyczn¡ analiz¦ trójwymiarowych obrazów rozumiemy, »e ma-
nualny wkªad jest minimalny (w zakresie od 0 do 10%). Te metody odró»niamy
od metod manualnych, mówi¡c o wi¦kszym lub mniejszym stopniu automatyza-
cji w zale»no±ci od tego, czy konieczne jest zaanga»owanie w prac¦ u»ytkownika
czy nie. Pomimo, »e metody manualnej analizy obrazu s¡ w zasadzie daleko bar-
dziej skuteczne ni» metody automatyczne za spraw¡ przewagi ludzkiego systemu
widzenia nad jakimkolwiek algorytmem, istniej¡ liczne przyczyny dla poszuki-
wania wysoko zautomatyzowanych metod. Podczas gdy obserwator jest lepszy
w zadaniu klasy�kacji wzorca, cz¦sto gorzej rozpoznaje szczegóªy. Typowe dla
czªowieka jest pomijanie obiektów lub dwukrotne ich zliczanie, czy tworzenie nie-
pewnych ±ladów ([64], [6]). W rzeczy samej typowym jest, »e ten sam badacz w
ró»ny sposób ocenia te same obrazy przy powtórnej analizie. W porównaniu do
metod manualnych metody automatyczne bezwzgl¦dnie eliminuj¡ wpªyw oceny
subiektywnej. Automatyzacja komputerowa jest uzasadniona w przypadku gdy
du»a liczba obrazów musi zosta¢ poddana analizie w krótkim czasie. Mo»e
to eliminowa¢ monotoni¦ i pracochªonno±¢ towarzysz¡ce metodom manualnym.
Szybsze komputery pozwalaj¡ na zwi¦kszenie pr¦dko±ci metod automatycznych
a ponadto mog¡ one pracowa¢ przez caªy czas.

Niezale»nie od tego, »e istnieje ró»norodno±¢ ksztaªtów obrazowanych obiek-
tów mo»na je zaklasy�kowa¢ do pewnych okre±lonych typów. Obiekt jest w rze-
czywisto±ci zbiorem wokseli reprezentuj¡cych biologiczn¡ struktur¦ obrazowan¡
przy pomocy mikroskopu. Trzy spo±ród najcz¦±ciej wyst¦puj¡cych w kontek-
±cie mikroskopii konfokalnej typów obiektów to obiekty plamiste (ang. blob-like
objects), cylindryczne (ang. tube-like objects) i nieregularne kª¦biaste (ang.
irregular cloud-like distribution objects).

Przykªadami trójwymiarowych obiektów plamistych s¡ j¡dra komórkowe.
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Rysunek 1.2: Seria obrazów ze stosu zdj¦¢ z mikroskopu konfokalnego

Obiekty plamiste s¡ najcz¦stszym typem poddawanym automatycznej analizie
obrazu. W geometrycznym uj¦ciu s¡ one postrzegane jako 3D elipsoidy nieregu-
larnie zdeformowane. Jednak»e te pozornie proste obiekty stanowi¡ tak»e du»e
wyzwanie za spraw¡ artefaktów preparatyki i obrazowania ([80]).

Przykªadami obiektów cylindrycznych s¡ naczynia krwiono±ne i neurony.
Geometrycznie mog¡ by¢ postrzegane jako niejednolicie zdeformowane 3D cylin-
dry ([6], [1], [53]). Podobnie jak obiekty plamiste, obiekty cylindryczne równie»
stanowi¡ du»e wyzwanie dla systemów automatycznej analizy obrazów. Obiekty
cylindryczne mog¡ by¢ lite lub puste w obrazowaniu.

Rozproszone sygnaªy FISH s¡ dobrym przykªadem klasy obiektów nieregu-
larnych kª¦biastych. Ró»norodno±¢ i specy�czno±¢ �uoroforów w poª¡czeniu z
mo»liwo±ciami nowoczesnych mikroskopów sprawia, »e jest to istotna katego-
ria w analizie obrazu. Poniewa» te obiekty nie maj¡ wyra¹nej geometrii do
ich oceny konieczne jest ustalenie ich relacji wzgl¦dem obiektów typów wy»ej
wymienionych (kª¦biastych i cylindrycznych).

Preparacja skrawków i procedury mikroskopii stosowane w celu poprawnej
analizy automatycznej obrazu s¡ bardziej restrykcyjne ni» w przypadku r¦cznej
analizy. W przeciwie«stwie do ludzi komputery s¡ bardziej podatne na bª¦dy
spowodowane zaburzeniami obrazu, artefaktami, ró»norodno±ci¡ i chaosem. W
zwi¡zku z tym istotnym jest wªo»enie du»ego wysiªku, dla zapewnienia wªa±ciwej
staranno±ci, podczas preparowania skrawka i procedur obrazowania w celu uzy-
skania pewno±ci, »e interesuj¡ce nas obiekty s¡ nakre±lone z wysokim stopniem
kontrastu w przeciwie«stwie do struktur tkanki, które pozostaj¡ poza naszym
zainteresowaniem.
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Warunki próbkowania i cyfrowej rejestracji obrazów mog¡ by¢ ró»ne w za-
le»no±ci od celu analizy obrazu. Dla przykªadu najlepiej jest unika¢ algorytmów
kompresuj¡cych obraz, które powoduj¡ straty. Algorytmy analizy morfometrii
s¡ zaprojektowane tak by dziaªa¢ z najwi¦ksz¡ dokªadno±ci¡, natomiast procen-
towy wpªyw na pojedynczy bª¡d (pojedyncz¡ niedokªadno±¢) woksela istotnie
zale»y od ilo±ci wokseli reprezentuj¡cych obiekt. Je»eli tkanka jest caªkowi-
cie jednolita cz¦sto mo»liwe jest próbkowanie tkanki w sposób losowy stosuj¡c
standardowe techniki stereologicznego próbkowania ([58], [105], [85]). W obsza-
rach granicznych trójwymiarowych obrazów i optycznych skrawków w pobli»u
szczytu i u podstawy stosu cz¦sto zawarte s¡ cz¦±ci innych obiektów. Obiekty
te powinny by¢ systematycznie eliminowane ([60]).

Powszechnie wyst¦puj¡ce artefakty obrazowania charakteryzuj¡ si¦ niejed-
nolito±ci¡ i obecno±ci¡ nieinteresuj¡cych niechcianych obiektów. Ich wpªyw na
wyniki analizy obrazu mo»e by¢ czasami zredukowany przez przeprowadzenie
obróbki wst¦pnej obrazu. Filtry morfologiczne ([115], [24]), odj¦cie tªa ([104]) i
korekcja tªumienia sygnaªu ([3], [28]) s¡ przykªadami powszechnie stosowanych
metod wst¦pnej obróbki obrazu (ang. preprocessing) w obrazowaniu konfokal-
nym. Filtry morfologiczne oraz inne nieliniowe, takie jak medianowy i top-hat
s¡ zazwyczaj u»ywane w celu redukcji szumu obrazu takiego jak plamy barwnika
w tle lub wyrównania (zªagodzenia) szumu Poisson'a ([109]) oraz niejednolito±ci
intensywno±ci tªa. Generalnie rzecz bior¡c, otrzymane z mikroskopu obrazy cz¦-
sto musz¡ by¢ poddawane wst¦pnej obróbce, która jest nieraz bardzo kosztowna
obliczeniowo.

W segmentacji obiektów cylindrycznych (np. neurony, unaczynienie) s¡ sto-
sowane dwa ogólne typy algorytmów: szkieletyzacja i wektoryzacja. Metody
szkieletyzacji dziaªaj¡ przez systematyczn¡ erozj¦ w wersji zbinaryzowanej (re-
zultaty adaptatywnego progowania) obrazu a» do momentu, gdy pozostaj¡ tylko
najbardziej wewn¦trzne woksele (szkielet). Te metody s¡ przydatne dla aplika-
cji, w których obiekty s¡ nieregularne, jak na przykªad przy detekcji kolców
neuronów ([75]). Z drugiej strony metody bazuj¡ce na wektoryzacji s¡ cenne
dla obiektów o wygl¡dzie bardziej regularnym, które mog¡ by¢ modelowane
jako cylindry w przestrzeni trójwymiarowej ([6], [1], [2]).

W najprostszy sposób struktury tubularne mog¡ by¢ zamodelowane jako
segmenty przedziaªowo liniowe, w których ka»dy segment jest uogólniony do
postaci cylindra. W praktyce typowy model tubularny dopuszcza niewielkie
nieregularno±ci. Te nieregularno±ci mog¡ by¢ modelowane poprzez zastosowanie
metod statystycznych, w których mediana zast¦puje ±redni¡ arytmetyczn¡ ([1]).
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Rozdziaª 2

Metody rekonstrukcji

morfologii komórek z obrazów

3D

Tkanka mózgu ma zªo»on¡, trójwymiarow¡ architektur¦, zawieraj¡c¡ liczne neu-
ronowe i glejowe typy komórek, uzupeªnianych przez komórki systemu odporno-
±ciowego i elementy naczyniowe ([14]). Zªo»ono±¢ architektury mózgu uzasadnia
celowo±¢ podj¦cia bada«, które wymagaj¡ pomiarów bazuj¡cych na obrazie w
skali tkankowej. Przykªady takich bada« to prace okre±laj¡ce ilo±ciowo lokali-
zacj¦ i rozmieszczenie komórek w miejscach neuralnych komórek macierzystych,
mikro±rodowisko komórek macierzystych nowotworu ([27]), zale»no±ci komórek
towarzysz¡cych w tworzeniu bariery krew-mózg ([61]), i ocena zmian w komór-
kach spowodowanych urazami lub chorob¡ ([126]).

Liczba publikacji dotycz¡cych trójwymiarowej rekonstrukcji komórek nerwo-
wych jest znaczna. W±ród dost¦pnych materiaªów w postaci publikacji nauko-
wych i popularnonaukowych, dokumentacji technicznej programów komputero-
wych, dost¦pnych w Internecie programów darmowych oraz programów wykona-
nych w ramach prowadzonych przez jednostki badawcze dziaªalno±ci naukowej
nie znaleziono pozycji bezpo±rednio dotycz¡cej rekonstrukcji 3D komórek glejo-
wych mózgu.

Charakterystyka struktur rozgaª¦zionych odgrywa gªówn¡ rol¦ w licznych
aspektach medycznych ([129], [153]) i biologicznych, zwªaszcza w neurobiologii.
Lepsze zrozumienie dynamiki procesów �zjologicznych zachodz¡cych w biolo-
gicznych sieciach neuronowych mo»na osi¡gn¡¢ poprzez wªa±ciw¡ charakteryza-
cj¦ ksztaªtu komórek nerwowych, poniewa» zarówno obj¦to±¢ synapsy jak i spo-
sób organizacji neuronów w sieciach neuronowych s¡ ±ci±le zwi¡zane z ksztaªtem
komórek.

2.1 Metody detekcji neuronów

Capowski przedstawiª szczegóªowe losy metod detekcji neuronów ([29]). Obec-
nie stosuje si¦ póªautomatyczne metody. Czªowiek wspóªpracuje z mikroskopem
sprz¦»onym z komputerem wyposa»onym w odpowiedni sprz¦t i oprogramo-
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wanie obrazuj¡ce. U»ytkownik przeprowadza rozpoznawanie wzorca. System
komputerowy archiwizuje dane i generuje analiz¦ topologiczn¡ i metryczn¡. W
niektórych przypadkach komputer wspomaga badacza, umieszczaj¡c kursor na
najbli»szym obiekcie obrazu lub automatycznie ogniskuje mikroskop ([6]).

Stosowane metody digitalizacji neuronalnych struktur 3D opieraj¡ si¦ na
interaktywnym, manualnym ±ledzeniu komputerowym obrazów pochodz¡cych z
mikroskopii 2D. Metody te s¡ czasochªonne, subiektywne i maªo precyzyjne. W
szczególno±ci drobne szczegóªy ksztaªtu dendrytów, dendrytyczne zw¦»enia oraz
ksztaªt kolców dendrytycznych nie mog¡ by¢ okre±lone przez te systemy.

Wielu patologiom funkcji poznawczych (wª¡czaj¡c ubytki zwi¡zane z wie-
kiem lub krótkoterminow¡ pami¦¢ oraz zaburzenia uczenia i pami¦ci) towarzy-
sz¡ subtelne zmiany w geometrii rozgaª¦zie« dendrytów ([98]) oraz zaburzenia
g¦sto±ci i rozmieszczenia kolców.

Aktualnie dost¦pne oprogramowanie sªu»¡ce do digitalizacji neuronów jest
oparte na manualnym ±ledzeniu struktury komórki na monitorze komputera,
na przykªad: NeuroZoom ([146]) lub Neurolucida (MicroBrightField, Wiliston,
VT, USA) ([29]). Metody manualnego ±ledzenia wprowadzaj¡ nie±cisªo±ci syste-
matyczne, zale»ne od indywidualnego sposobu interpretacji obrazu przez u»yt-
kownika, co jest przyczyn¡ bª¦dów w okre±leniu prawidªowej struktury dendry-
tycznej.

Wyró»nia si¦ trzy sposoby analizy struktur linearnie rozgaª¦zionych takich
jak neurony czy naczynia krwiono±ne.

1. Pierwszy bazuje na szkieletyzacji i analizie punktów rozgaª¦zie«.

2. Drugi bazuje na uwydatnieniu wªasno±ci kraw¦dzi a nast¦pnie identy�kacji
konturów naczy« przez wspólne powi¡zanie kraw¦dzi pikseli. Taki proces
ª¡czenia zazwyczaj poci¡ga za sob¡ dynamiczne programowanie w celu
znalezienia ±cie»ki o najmniejszym koszcie.

3. W ramach trzeciego sposobu zmniejszane s¡ wymagania wzgl¦dem mocy
obliczeniowej poprzez przetwarzanie jedynie wybranych pierwszoplano-
wych pikseli stosuj¡c operacj¦ segmentacji. Niemniej jednak trójwymia-
rowa szkieletyzacja jest obliczeniowo kosztowna. Inne sposoby to wekto-
ryzacja, wektorowe ±ledzenie lub kopiowanie.

Metody te najpierw lokalizuj¡ punkt pocz¡tkowy i wykorzystuj¡ wªa±ciwo±ci
lokalne obrazu w celu rekurencyjnego tropienia struktury. Zazwyczaj przetwa-
rzaj¡ one tylko piksele poªo»one blisko struktur wi¦c s¡ okre±lane jako algorytmy
rozpoznawcze (ang. exploratory algorithms). Stosowanie ich jest szczególnie
wskazane gdy pr¦dko±¢ przetwarzania jest krytyczna tak jak w przypadku prze-
twarzania obrazów w czasie rzeczywistym lub gdy rozmiar danych jest bardzo
du»y.

2.2 Techniki przetwarzania rozpoznawczego

W literaturze opisywane s¡ trzy kategorie technik przetwarzania rozpoznaw-
czego.

1. Pierwsz¡ najcz¦±ciej stosowan¡ jest angiogra�a ilo±ciowa naczy« wie«co-
wych QCA (ang. Quantitative Coronary Angiography), gdzie pocz¡tkowe
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i ko«cowe punkty naczy« (czasami równie» linie centralne) s¡ wprowa-
dzane manualnie. Chocia» bardzo dokªadne, algorytmy te s¡ przeznaczone
do ±ledzenia segmentów naczy« z pomini¦ciem rozgaª¦zie« czy skrzy»owa«.

2. W drugiej grupie algorytmy startuj¡ od r¦cznego wprowadzania punk-
tów pocz¡tkowych i pocz¡tkowego kierunku po czym rekurencyjnie ±le-
dz¡ caªe drzewa t¦tnicze przeszukuj¡c je wszerz. Przeszukiwanie wszerz
(ang. Breadth-First Search, w skrócie BFS) jest algorytmem przeszukiwa-
nia grafu. Algorytm zaczyna od korzenia i odwiedza wszystkie poª¡czone
z nim w¦zªy. Nast¦pnie odwiedza w¦zªy poª¡czone z tymi w¦zªami i tak
dalej, a» do odnalezienia celu. W odniesieniu do neuronów nawi¡zuje to
do ±ledzenia pojedynczego neurytu wychodz¡cego z ciaªa pojedynczej ko-
mórki. Takie metody nie mog¡ by¢ stosowane dla przetwarzania obrazów
licznych neuronów, których neuryty nie zawieraj¡ si¦ w badanym polu
widzenia.

3. Trzecia kategoria zawiera w peªni zautomatyzowane metody, które prze-
zwyci¦»aj¡ ograniczenia poprzednich dwóch kategorii.

Liczne doniesienia w literaturze dotycz¡ce wektoryzacji koncentruj¡ si¦ na
obrazach dwuwymiarowych lub projekcji obrazów trójwymiarowych.

W literaturze opisywane s¡ dwie podstawowe metody rekonstrukcji komórek
nerwowych. Pierwsza bazuje na szkieletyzacji, druga na procesie sekwencyjnego
±ledzenia wzdªu» neuronów.

Al-Kofahi i wspóªpracownicy ([8]) przeprowadzali badania maj¡ce na celu
popraw¦ automatycznej analizy punków rozgaª¦zienia w strukturach cytolo-
gicznych takich jak neuryty i histologicznych takich jak unaczynienie. Celem
byªo zliczenie wyró»nionych lokalizacji w obrazie, z równoczesnym oszacowaniem
umiejscowienia odgaª¦zie«. Analiza punktów rozgaª¦zie« stanowi cel dziaªania
wielu opracowa«, takich jak badania neuroanatomiczne, badania rozwojowe,
analiza wyników bada« toksykologicznych i przesiewowych, jak równie» daj¡-
cych si¦ oszacowa¢ punktów orientacyjnych rejestracji obrazu.

W literaturze prezentowane s¡ ró»ne algorytmy do segmentacji i analizy
struktur tubularnych takich jak neuryty i unaczynienie ([1], [47], [138], [141],
[143]). Generalnie funkcjonuj¡ dwa podej±cia. Pierwsze opiera si¦ na algo-
rytmach szkieletyzacji, dziaªaj¡cych na dwuwymiarowych lub trójwymiarowych
obrazach. W tej metodzie obraz jest najpierw segmentowany lub binaryzowany
w celu wyodr¦bnienia interesuj¡cych struktur tªa. Wynikowy obraz binarny jest
systematycznie zaw¦»any a» do uzyskania szkieletu neurytu który jest nast¦pnie
przetwarzany. Drugie podej±cie odnosi si¦ do wektoryzacji lub ±ledzenia. W
tym post¦powaniu zbiór pocz¡tkowych punktów (ang. seed points) jest wyod-
r¦bniany z obrazu, neuryty s¡ ±ledzone sekwencyjnie pocz¡wszy od punktów
pocz¡tkowych. Metoda ta jest zwykle caªkowicie zautomatyzowana. Zarówno
punkty pocz¡tkowe jak i ich orientacja s¡ selekcjonowane automatycznie. W
niektórych przypadkach u»ytkownik okre±la punkty pocz¡tkowe oraz kierunki,
a nast¦pnie algorytm ±ledzi rozgaª¦zion¡ struktur¦ rekurencyjnie.

Algorytmy szkieletyzacji s¡ w zaªo»eniach bardziej uogólnione. Niektórzy
autorzy stosuj¡ je do analizy struktur drugorz¦dowych takich jak kolce dendry-
tyczne. W praktyce s¡ one podatne na generowanie artefaktów powodowanych
szumem nieregularno±ci powierzchni w segmentacji obrazu.
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Przyczyna dla której automatycznie ±ledz¡ce algorytmy sªabo si¦ spisuj¡ w
punktach rozgaª¦zie« jest prosta � bazuj¡ one na modelu geometrycznym opar-
tym na ksztaªcie walca, który ¹le odwzorowuje punkty rozgaª¦zie«, co mo»e
powodowa¢ miejscowe bª¦dy. Powszechnie wiadomo, »e maªe bª¦dy w zapisie
generuj¡ znaczn¡ ilo±¢ kolejnych bª¦dów w dalszym przetwarzaniu. Wªa±ciwie
okre±lone miejsca rozgaª¦zie« determinuj¡ poprawno±¢ okre±lenia k¡tów rozga-
ª¦zie« struktury.

Proponowane metody mog¡ by¢ zaadaptowane do innych struktur tubular-
nych w obrazowaniu �uorescencyjnym, dotycz¡cym np. mikrokr¡»enia.

Opisane wy»ej metody obliczeniowe s¡ silnie zale»ne od zwi¡zanego z gª¦-
boko±ci¡ osªabienia sygnaªu. Jednak»e, jak w przypadku ka»dego algorytmu
segmentacji, wyniki ograniczone s¡ jako±ci¡ obrazu. Jakiekolwiek metody po-
prawiaj¡ce gª¦bi¦ obrazowania i kontroluj¡ce osªabienie sygnaªu mog¡ jedynie
poprawi¢ wyniki automatycznego przetwarzania.

Zespóª Al-Kofahi ([6]) opracowaª oprogramowanie w ramach którego struk-
tura neuronu jest ±ledzona rekurencyjnie poprzez oszacowanie kolejnych punk-
tów wzdªu» linii centralnej. Proces ten wymaga:

1. zebrania punktów wzdªu» kierunków pocz¡tkowych,

2. szablonów aplikacji rekursywnych mechanizmów,

3. kryterium stopu, gdy osi¡gni¦ty zostaje koniec struktury.

Detekcja ciaªa komórki osi¡gana jest poprzez poª¡czenie domkni¦cia skali
szaro±ci, adaptacyjne progowanie, i operacj¦ ª¡czenia komponentów.

Dla ka»dego drzewa program wyznacza korzenie, sum¦ dªugo±ci wszystkich
gaª¦zi, najdªu»sz¡ ±cie»k¦, jej dªugo±¢, i zsumowan¡ dªugo±¢ segmentów gaª¦zi.
Dodatkowo program okre±la punkty startowe i ko«cowe dla ka»dego segmentu
drzewa, ich dªugo±¢, i sum¦ wszystkich segmentów rozgaª¦ziaj¡cych si¦ z ka»-
dego segmentu. Obj¦to±¢ ciaªa i dªugo±¢ segmentu s¡ podane w wokselach, bez
odniesienia do rzeczywistego rozmiaru woksela.

2.3 Automatyczna 3D segmentacja

Automatyczn¡ trójwymiarow¡ segmentacj¦ i algorytmy ±ledz¡ce stosowano do
obrysowania j¡der komórkowych, unaczynienia i komórek ([19]). Z tych seg-
mentacji, dla ka»dej komórki oblicza si¦ zbór podstawowych oraz zbiór towarzy-
sz¡cych pomiarów bazuj¡cych na obrazie. Zale»no±ci mi¦dzy komórkami oraz
pomi¦dzy unaczynieniem i komórkami przedstawia si¦ w postaci sieci gra�cz-
nej, w celu umo»liwienia dalszej analizy. Pomiary mog¡ by¢ zastosowane dla
przeró»nych ilo±ciowych hipotetycznych i poszukiwawczych bada« dotycz¡cych
centralnego systemu nerwowego.

2.4 3D spektralna konfokalna mikroskopia

Metodologia w badaniach Bjornsson i wspóªpracowników ([19]) opisuj¡ca or-
ganizacj¦ komórkow¡ mózgu jest oparta na 3D spektralnej konfokalnej mikro-
skopii i komputerowej analizie obrazu. W badaniach tych analizowano trójwy-
miarowe obrazy z pi¦cioma kanaªami które odpowiadaªy j¡drom komórkowym,
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neuronom, komórkom mikrogleju, astrocytom i naczyniom krwiono±nymi. Tra-
dycyjnie przeprowadzane jest to poprzez zastosowanie komputerowej manualnej
analizy bazuj¡cej na ludzkim rozpoznawaniu obrazów i komputerowej rejestracji
danych z u»yciem ró»nych typów oprogramowania, takich jak Metamorph (Mo-
lecular devices, Sunnyvale, CA), Velocity (Improvision Inc., Waltham, MA),
ImageJ (NIH), oraz Neurolucida (MBF Biosciences).

Przez celowy wybór sond �uorescencyjnych mo»liwe jest obecnie równo-
czesne obrazowanie licznych rodzajów cz¡stek, przy jednoczesnym zachowaniu
ich przestrzennych relacji. Wraz z pojawieniem si¦ spektralnych konfokalnych
mikroskopów, takich jak Zeiss LSM META, mo»liwa staªa si¦ rejestracja 32-
punktowego spektrum emisji w ka»dym punkcie obrazu. Dane te mog¡ by¢
przetwarzane z zastosowaniem oprogramowania dostarczanego wraz z mikro-
skopem przez producenta mikroskopu w celu przetwarzania niewielkiej liczby
zasadniczo �czystych� kanaªów zawieraj¡cych nieistotne prze±wity z innych �u-
oroforów ([35], [49], [152]). Ocena wystarczaj¡co du»ych trójwymiarowych ob-
razów umo»liwia szeroko zakrojone pomiary zale»no±ci komórki wzgl¦dem innej
komórki. Liczba kanaªów obrazowania jest wystarczaj¡co du»a do przeprowa-
dzenia niezale»nego oznaczenia wszystkich skªadowych poddanych badaniom
([81], [116], [126]).

2.5 Manualne metody rekonstrukcji struktur bio-

logicznych

W±ród metod manualnych funkcjonuj¡ dwa gªówne sposoby post¦powania: ba-
zuj¡ce na obiekcie i bazuj¡ce na intensywno±ci �uorescencji. Przykªadem me-
tody bazuj¡cej na obiekcie jest stereologia wykorzystana np. w Stereo Inve-
stigator (MBF Biosciences, Williston, VT). W tej metodzie u»ytkownik liczy
i/lub obrysowuje losowy podzbiór obiektów. Metody bazuj¡ce na intensywno±ci
�uorescencji stosuj¡ caªkowit¡ intensywno±¢ sygnaªu dla okre±lenia ilo±ciowego
sygnaªu bez wyra¹nego obrysowania struktur (np. [18], [150]). Metody ste-
reologiczne maj¡ trzy gªówne ograniczenia. Po pierwsze r¦czne próbkowanie
obiektów jest konieczne do redukcji rozbie»no±ci co ogranicza korzy±ci pªyn¡ce
z próbkowania podzbiorów. Po drugie zakªadaj¡, »e tkanka jest homogenna,
podczas gdy histologia mózgu nie jest homogenna. Po trzecie s¡ ograniczone w
mo»liwo±ciach opracowywania danych wielowymiarowych. Metody bazuj¡ce na
intensywno±ci �uorescencji s¡ niedoskonaªe z powodu braku informacji struktu-
ralnych i faktu, »e sygnaª �uorescencji jest niewiarygodnym wska¹nikiem st¦»e-
nia molekularnego, poniewa» jest obci¡»ony bª¦dami przygotowania preparatu
i obrazowania. Generalnie metody manualne s¡ niedoskonaªe z powodu po-
wolno±ci, kosztów, monotonii pracy, subiektywno±ci, braku regularno±ci ±ledzo-
nych struktur, ograniczenia uwagi, zdolno±ci percepcyjnych ludzkiego narz¡du
wzroku, który jedynie umo»liwia obuoczne widzenie stereoskopowe, nie peªno-
obj¦to±ciowy ogl¡d. Metody oceny s¡ ograniczone do dwuwymiarowego ekranu
komputera. Najwi¦ksze ograniczenie metod manualnych stanowi ograniczenie
mo»liwo±ci analizy wspóªzale»no±ci strukturalnych, wynikaj¡cych z topologii.
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2.6 Automatyczne metody rekonstrukcji struk-

tur biologicznych

Algorytmy automatyczne stworzono do analizy indywidualnych elementów neu-
roanatomicznych w celu zliczania j¡der komórkowych, ±ledzenia procesów neu-
ronalnych, wzoru rozgaª¦zie« dendrytów pojedynczego neuronu, czy ±ledzenia
unaczynienia ([5], [8], [43], [81], [82], [131], [139], [149]). Narz¦dzia te umo»-
liwiaj¡ obrysowywanie elementów specy�cznych klas struktur obrazów jedno-
barwnych z bª¦dem w zakresie 5-10%, co wi¡»e si¦ ze znacznym post¦pem w
mo»liwo±ciach radzenia sobie z ró»norodno±ci¡ morfologiczn¡. Poniewa» do-
tychczas nie uzyskano 100% automatyzacji narz¦dzia te akceptowane s¡ jako
automatyczne, z równoczesnym nadzorem i zastosowaniem metod edycji umo»-
liwiaj¡cych badaczowi w razie konieczno±ci redukcj¦ bª¦dów. Bior¡c pod uwag¦,
»e tkanka mózgu ma ró»norodn¡ architektur¦, ze skomplikowanymi sieciami po-
ª¡cze« i wspóªzale»no±ciami, istniej¡ dwie gªówne potrzeby. Pierwsza � ko-
nieczne jest równoczesne zastosowanie narz¦dzi wielokrotnej segmentacji w celu
analizy wieloparametrowych zbiorów danych. Po drugie � istnieje potrzeba roz-
woju wszechstronnych metod o mo»liwo±ciach szerokiego zastosowania, w celu
poª¡czenia pomiarów uzyskanych z licznych segmentacji w znaczeniu biologicz-
nym.

Jedn¡ z proponowanych strategii zmagania si¦ ze zªo»ono±ci¡ trójwymiaro-
wych danych pochodz¡cych z wielu wymiarów jest metoda, która bazuje na
dost¦pnym na rynku oprogramowaniu rozdzielaj¡cym 32-kanaªowy obraz spek-
tralny na niewielk¡ liczb¦ niezachodz¡cych na siebie kanaªów ([35], [49], [152]).
Ka»dy kanaª charakteryzuje si¦ du»o mniejsz¡ zªo»ono±ci¡ morfologiczn¡ w po-
równaniu z kompletn¡ tkank¡. Umo»liwia si¦ zatem stworzenie obrysu struktur
pochodz¡cych z ka»dego z kanaªów. Wykorzystywane s¡ wówczas algorytmy
dedykowane okre±lonej kategorii morfologicznej analizowanych struktur. W ra-
mach podstawowych pomiarów oceniane s¡: lokalizacja przestrzenna, wymiary
i ksztaªty przedziaªów komórkowych, dªugo±ci i wzory rozgaª¦zie«, ró»norod-
no±¢ unaczynienia i powierzchnie obszarów bªon. Asocjacyjne pomiary sªu»¡
do okre±lenia ilo±ciowego wzajemnych relacji pomi¦dzy dwoma lub wi¦ksz¡ ilo-
±ci¡ struktur uzyskanych przez segmentacj¦. Rola tych pomiarów jest niezwy-
kle istotna w systemie, który miaªby posªu»y¢ lepszemu zrozumieniu zªo»ono±ci
tkanki mózgu. Obiekty mog¡ pochodzi¢ z pojedynczego kanaªu (np. dwa j¡dra
komórki) lub ró»nych kanaªów (np. j¡dra i naczynia krwiono±ne).

Pomiary mo»na stosowa¢ w celu ilo±ciowego okre±lenia organizacji tkanki
mózgu, zmian w organizacji zachodz¡cych podczas rozwoju, lub w nast¦pstwie
schorze«, urazów, po podaniu ±rodków farmakologicznych oraz procesów zwi¡-
zanych ze starzeniem si¦.

Program analizy obrazu FARSIGHT ([19]) ró»ni si¦ od innych metod przez
poªo»enie nacisku na asocjacyjne pomiary podczas analizy ka»dego obiektu w
polu. Kontekst obiektu, w sensie otaczaj¡cej tkanki, jest analizowany w pierw-
szej kolejno±ci. Jest to alternatywne podej±cie w porównaniu do klasycznego w
stereologii, bazuj¡cego na losowym próbkowaniu obszaru ([59]).

Zªotym standardem dla oceny poprawno±ci automatycznych analiz zawsze
b¦dzie czªowiek, który jest ekspertem. Zrozumiaªym podej±ciem jest aby ekspert
z danej dziedziny analizowaª dane uzupeªniaj¡c je komentarzem. W tym celu
mo»na si¦ posªu»y¢ takimi rozwi¡zaniami komercyjnymi jak MetaMorph (Mole-
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cular Devices Corp., Sunnyvale, CA) lub Velocity (Improvision Inc., Waltham,
MA). Niemniej jednak brakuje im nast¦puj¡cych istotnych wªasno±ci: mo»liwo±¢
nadawania priorytetu fragmentom analizowanej struktury w celu zmniejszenia
wysiªku manualnej walidacji oraz fakt, »e dane zawsze wymagaj¡ konwersji do
formatów tych programów.

Analiza punktów przestrzennych jest post¦powaniem analitycznym stosowa-
nym w celu zrozumienia wzorów rozkªadu pojedynczych punktów takich jak
synapsy. W celu wsparcia analizy struktur neuronalnych stworzono narz¦dzie
([31]) freeware nazwane PAJ (Point Analysis in Java) bazuj¡cy na analizach
statystycznych ([36]). Narz¦dzie to bazuj¡ce na Javie otrzymuje na wej±ciu 3D
wspóªrz¦dne kartezja«skie i przeprowadza zakres analiz do testowania wzorców.
W dodatku na danych wej±ciowych przeprowadzana jest analiza Monte Carlo,
w celu porównania eksperymentalnych danych z losowymi.

Cz¦sto trójwymiarowe neurony s¡ rzutowane na dwuwymiarow¡ powierzch-
ni¦ (np. camera lucida i ró»ne typy mikroskopii 2D), w zwi¡zku z tym obrys
komórek mo»e by¢ w zasadzie przedstawiany jako jednowymiarowa krzywa pa-
rametryczna ([54]).

Mo»liwym zastosowaniem informacji o konturach jest automatyczne uzy-
skanie dendrogramów ([67]), jednak»e ta metoda ulega cz¦sto komplikacji za
spraw¡ krzy»owania przebiegów neuronalnych na obrazach dwuwymiarowych,
powoduj¡c, »e niektóre obszary komórki staj¡ si¦ niedost¦pne dla algorytmów
tradycyjnego konturowania. Algorytmy te wykrywaj¡ piksel pocz¡tkowy kon-
turu, szukaj¡ kolejnego piksela poprzez sondowanie najbli»szego otoczenia pik-
sela, nast¦pnie w¦druj¡ dookoªa caªego obiektu a» do momentu natra�enia na
pierwszy pocz¡tkowy piksel ([32]).

W algorytmach ±ledz¡cych kontur zwykle nie jest mo»liwym przemierzanie
obszarów najbardziej wewn¦trznych z powodu rzutowania trzech wymiarów na
dwa. W zwi¡zku z tym tylko zewn¦trzne kontury komórek s¡ reprezentowane a
utracone najbardziej wewn¦trzne.

Z naturalnej przyczyny obrazowanie trójwymiarowe jest lepsze ni» dwuwy-
miarowe poniewa» dostarcza wi¦cej informacji o uzyskanej strukturze ([79]).
Jednak»e trójwymiarowe obrazowanie wymaga dodatkowej mocy komputerowej,
zwªaszcza dla uwydatnienia i interpretacji struktury. W dodatku w przypad-
kach gdy oryginalne neurony s¡ pªaskie, jak komórki zwojowe siatkówki, to ich
uj¦cie trójwymiarowe umo»liwia dokonanie rozdziaªu skrzy»owa« cienkich seg-
mentów, które zawieraj¡ si¦ gªównie w obr¦bie wymiaru Z. Inn¡ przyczyn¡ dla
której obrazowanie dwuwymiarowe pozostaje cenne w neurobiologii jest fakt »e
nie wszystkie typy mikroskopii mog¡ by¢ wykorzystane w aspekcie trójwymia-
rowym.

Rothaus i wspóªpracownicy w swoich pracach ([103], [102]) przedstawili póª-
automatyczn¡ metod¦ rozdziaªu »yª i t¦tnic drzewa naczyniowego dna oka. W
celu rozwi¡zania tego problemu konieczne jest oznakowanie naczy« krwiono-
±nych, które równie» s¡ rozgaª¦zionymi strukturami. Na pocz¡tku obraz szkie-
letyzacji jest uzyskiwany z drzew naczyniowych. Nast¦pnie ten szkielet jest
przedstawiany jako graf naczyniowy, który zawiera wszystkie informacje wª¡-
czaj¡c w to poª¡czenia pomi¦dzy obszarami krytycznymi i segmentami gaª¦zi.
Pó¹niej odbywa si¦ r¦czne etykietowanie innych naczy« w obszarze naczynio-
wego grafu. W tym przypadku wiadomym jest, »e skrzy»owanie wyst¦puje je-
dynie pomi¦dzy »yª¡ i t¦tnic¡. Podstawowa wiedza dotycz¡ca struktury naczy«
stosowana jest do uproszczenia zagadnienia powoduj¡c »e przeciwne segmenty
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gaª¦zi w skrzy»owaniu powinny by¢ jednolicie oznakowane. Takie zaªo»enie czyni
to post¦powanie specy�cznym dla problemu ±ledzenia zale»no±ci »yªa/t¦tnica.
Alternatywnie segmenty gaª¦zi s¡siaduj¡cych w skrzy»owaniu powinny by¢ ozna-
kowane wyra¹nym identy�katorem.

Niektóre struktury takie jak skrzy»owania i nakªadanie si¦, nie wyst¦puj¡ w
rzeczywistym trójwymiarowym neuronie, a s¡ jedynie nast¦pstwem projekcji z
przestrzeni 3D na pªask¡.

Algorytm ±ledzenia gaª¦zi jest w literaturze okre±lany jako BTA (ang. Bran-
ches Tracking Algorithm) ([11]). Proces ±ledzenia mo»na podzieli¢ na predykcj¦,
pomiar i aktualizacj¦. Podczas etapu predykcji algorytm estymuje nast¦pny etap
systemu. Podczas etapu pomiaru algorytm sonduje system przez poszukiwanie
bliskiego, mo»liwego do przyj¦cia stanu. Podczas etapu aktualizacji algorytm
ª¡czy obydwie informacje uzyskane z poprzednich etapów i przedstawia wynik
optymalnej estymacji dla nast¦pnego etapu.

Wszystkie metody opisane w pracy ([79]) zostaªy zaimplementowane w po-
staci skryptów napisanych w ±rodowisku Matlab, z zastosowaniem SDC Mor-
phology Toolbox for Matlab. Metody byªy ocenione na podstawie zbioru danych
zawieraj¡cych ró»ne obrazy komórek zwojowych siatkówki kociej z zastosowa-
niem camera lucida.

NeuriteTracer ([95]) to biblioteka programu ImageJ. Analizuje on pocho-
dz¡ce z mikroskopu �uorescencyjnego obrazy neurytów i j¡der neuronów wy-
dzielonych z kultur hodowlanych. Zadane przez u»ytkownika progowanie umo»-
liwia zliczanie przez plugin j¡der neuronów oraz ±ledzenie i pomiary dªugo±ci
neurytów. NeuriteTracer wªa±ciwie mierzy wyrostki neurytów z mó»d»ku, DRG
(ang. Dorsal Root Ganglion - zwój korzeni grzbietowych nerwów rdzeniowych)
i neuronów hipokampa. Warto±ci uzyskane przez ten program silnie koreluj¡
z uzyskanymi przez ±ledzenie póªr¦czne z zastosowaniem programu NeuronJ i
je±li u»y¢ wysoce specjalistycznego pakietu analiz MetaXpress. NeuriteTracer
automatycznie zapisuje tabele wyników do plików tekstowych, a stosy obrazów
j¡der neuronów oraz ich szkieletów zapisywane s¡ w formacie TIFF do pó¹niej-
szej wizualizacji.

NeuriteTracer dokªadnie oznakowuje i mierzy neuryty zarówno pojedynczych
jak i zªo»onych kultur neuronowych i w relatywnie czystych kulturach neurono-
wych identy�kuje oraz zlicza j¡dra komórkowe. Program jest równie» zdolny do
uchwycenia maj¡cych znaczenie �zjologiczne ró»nic w rozro±cie neurytów. Przy
zaªo»eniu, »e parametry pocz¡tkowe (progi i skala obrazu) zostaªy okre±lone,
±ledzenie mo»e si¦ odby¢ bez interakcji z u»ytkownikiem.

Najcz¦±ciej stosowan¡ miar¡ do oceny czynników maj¡cych wpªyw na rozrost
neurytów jest ilo±¢ rozgaª¦zie« w strukturze komórki ([4], [63], [45], [71], [76],
[107], [122], [147]).

Obecnie osi¡gane s¡ zarówno komercyjne jak i ogólnie dost¦pne metody
zautomatyzowanych pomiarów. Komercyjnie dost¦pne systemy zautomatyzowa-
nych analiz takie jak IN Cell Analyzer (GE Healthcare) lub ImageXpress (Mole-
cular Devices) s¡ niesªychanie drogie i dost¦pne tylko dla pojedynczych bardzo
zamo»nych o±rodków naukowych. Algorytmy dedykowane ±ledzeniu opisywane
byªy w literaturze ([7], [143], [148]) jednak»e zastosowanie tych algorytmów w
neurobiologii jest ograniczone z powodu zªo»ono±ci zagadnienia. W zwi¡zku z
tym badania dotycz¡ce rozrostu neurytów zwykle opieraj¡ si¦ na pracochªon-
nych manualnych lub póªmanualnych metodach. Aktualnie dost¦pne metody
automatycznego ±ledzenia s¡ albo niezwykle drogie, albo ogólnie dost¦pne, ale
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trudne do wdro»enia.
Tradycyjne 3D metody bazuj¡ce na instrumentach manualnego ±ledzenia

takich jak NeuroZoom lub Neurolucida wprowadzaj¡ bª¡d subiektywny a ich
implementacja jest czasochªonna.

Algorytm sonduj¡cy Rayburst ([100]) generuje wielokierunkowy zbiór pro-
mieni zwany rdzeniem sonduj¡cym (ang. sampling core). W ramach tej metody
warto±ci g¦sto±ci s¡ interpolowane i uci¡glane pomi¦dzy wokselami, co umo»-
liwia uzyskanie rozdzielczo±ci poni»ej jednego woksela dla powierzchni lokalnej
oraz wygªadza artefakty kwantyzacji obrazów cyfrowych. Jest to ogromna po-
prawa rozdzielczo±ci maªych struktur, takich jak kolce dendrytyczne neuronów,
które mog¡ by¢ reprezentowane przez zaledwie kilka wokseli zwªaszcza podczas
obrazowania z zastosowaniem mikroskopu ±wietlnego o ograniczonej rozdzielczo-
±ci. Pola powierzchni i obj¦to±ci obiektów trójwymiarowych mog¡ by¢ przetwa-
rzane do poziomów arbitralnych dokªadno±ci poprzez integracj¦ trójk¡tn¡ po-
wierzchniow¡ siatk¡. W konsekwencji otrzymujemy okre±lon¡ przez promienie
dyskretyzacj¦ obj¦to±ci. Liczba promieni mo»e by¢ ró»na w zale»no±ci od relacji
dokªadno±¢ a pr¦dko±¢ oblicze«. W wielu aplikacjach zastosowanie dwuwymia-
rowego zamiast trójwymiarowego rdzenia sonduj¡cego mo»e poprawi¢ zarówno
pr¦dko±¢ jak i dokªadno±¢, poprzez unikni¦cie rozmazania optycznego powo-
dowanego poprzez PSF mikroskopu. W zwi¡zku z tym mo»na wyeliminowa¢
konieczno±¢ aplikacji procesu dekonwolucji.

Neurony zbudowane s¡ z drzew aksonalnych i dendrytycznych, których pod-
stawowym elementem jest fragment cylindrycznego odgaª¦zienia. Standardowe
oprogramowanie dla morfometrii neuronów takie jak L-Measure ([112]), 3DMA
([139]) i NeuroLucida (MicroBrightField) oraz kompartmentowe programy mo-
deluj¡ce takie jak NEURON ([56]) i GENESIS ([25]) prezentuj¡ rozgaª¦zienia
neuronalne generalnie jako cylindry, które tworz¡ ªa«cuch w¦zªów o okre±lonej
±rednicy. W celu otrzymania takiej reprezentacji na podstawie cyfrowych obra-
zów struktura musi by¢ najpierw zredukowana do zbioru poª¡czonych w¦zªów
wzdªu» ±rodka ka»dego segmentu rozgaª¦zienia. To powoduje »e uzyskujemy
±rodkow¡ o± lub szkielet struktury, przy pomocy ró»nych metod ([6], [21], [23],
[75], [111], [138]). W celu przedstawienia ksztaªtu trójwymiarowego konieczna
jest estymacja ±rednicy ka»dego w¦zªa.

Dla danych uzyskanych za pomoc¡ laserowej skanuj¡cej mikroskopii PSF mi-
kroskopu mo»e istotnie znieksztaªca¢ grubo±¢ gaª¦zi wzdªu» kierunku osi optycz-
nej, co mo»e by¢ w znacznym stopniu wyrównane przez techniki dekonwolucji.

Póªautomatyczne metody detekcji ksztaªtu kolców dendrytycznych mog¡ by¢
przeprowadzone z zastosowaniem programów NeuronStudio ([99]), AutoNeuron,
MBF Bioscience, Williston, VT. NeuronStudio jest zintegrowanym systemem do
póªautomatycznej digitalizacji, morfometrii i analizy zªo»onej morfologii neuro-
nów w wysokiej rozdzielczo±ci.

W aplikacji NeuronStudio woksele kolców s¡ pogrupowane i analizowane z
precyzj¡ poni»ej jednego woksela przy pomocy programu Rayburst ([100]) oraz
sklasy�kowane na trzy morfologiczne typy: grzybiasty, kr¦py i cienki. Pro-
gram umo»liwia równie» wizualn¡ wery�kacj¦ klasy�kacji kolców i manualn¡
ich edycj¦. Stosowana jest adaptacja metody ISODATA ([97]) w celu obliczenia
lokalnego progu dla ka»dego w¦zªa wzdªu» modelu dendrytycznego. Metoda ta
jest wªa±ciwa dla zbioru danych wykazuj¡cych dwumodalny rozdziaª warto±ci
intensywno±ci.

Specjalista bada ka»d¡ stert¦ obrazów konfokalnych interaktywnie, u»ywaj¡c
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najpierw 2D przegl¡darki skrawków i nast¦pnie 3D renderingu.
NeuronStudio jest narz¦dziem, które umo»liwia rekonstrukcj¦, klasy�kacj¦ i

okre±lenie ilo±ciowe ksztaªtu kolców.
Tradycyjne metody manualne digitalizacji kolców s¡ czasochªonne, niedo-

kªadne i subiektywne (NeuroZoom ([20]), NeuroLucida ([51]) (MBF Bioscience,
Williston, VT)).

Do tej pory w literaturze opisano trzy metody automatycznej analizy kolców
dendrytycznych w oparciu o obrazy z mikroskopii ±wietlnej i tylko jeden z nich
opiera si¦ o dane trójwymiarowe. Ta metoda 3D ([62]) bazuje na technice zwanej
�grass�re� przypisuj¡cej ka»demu wokselowi dendrytu odlegªo±¢ od osi ±rodkowej
struktury dendrytycznej ([75]). Kolce i wypukªo±ci powierzchni dendrytów s¡
identy�kowane jako miejscowe maksima tej miary.

Ostatnio Zhang Y. i wsp. ([148]) zastosowali detektor krzywoliniowych
struktur do wykrywania kolców w dwuwymiarowych projekcjach stert obra-
zów LSM oraz LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) w celu odró»nienia
rzeczywistych kolców od pseudokolców. Metoda stanowi ulepszenie wzgl¦dem
stosowanych wcze±niej technik, przez zastosowanie adaptacyjnego miejscowego
progowania do detekcji kolców i dendrytów, niestety jest stosowana jedynie dla
dwóch wymiarów. W takich 2D metodach kolce powy»ej i poni»ej dendrytu
wzdªu» osi optycznej nie mog¡ by¢ wykryte, co wi¦cej ksztaªt kolców, dªugo±¢
oraz inne pomiary s¡ znieksztaªcone przez brak informacji w osi Z.

System Neuroexplorer (Microbright�eld, Inc.) okre±la automatycznie gene-
rowane ±lady, punkty rozgaª¦zie« i pomiary morfologiczne.

L-Measure ([113]) jest ogólnie dost¦pnym oprogramowaniem stosowanym w
ilo±ciowej charakterystyce morfologii neuronów. L-Measure oblicza du»e ilo±ci
parametrów neuroanatomicznych na podstawie plików rekonstrukcji trójwymia-
rowej.

Alternatywn¡ wersj¡ przeprowadzania analiz morfometrycznych jest pro-
gram MicroBrightField NeuroExplorer (www.mbfbioscience.com). Programem
umo»liwiaj¡cym ª¡czenie wªasno±ci elektro�zjologicznych z morfologicznymi jest
NEURON (http://www.neuron.yale.edu). PAJ (Java tool Point Analysis) ([114])
to ogólnodost¦pne oprogramowanie napisane w Javie w celu 3D analizy punk-
towej.
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Rozdziaª 3

Metody przetwarzania

obrazów

W celu efektywnego wykorzystania obrazu jako ¹ródªa informacji nale»y prze-
tworzy¢ go na posta¢ cyfrow¡, a nast¦pnie przeprowadzi¢ jego szczegóªowy pro-
ces analizy, w skªad którego wchodz¡: segmentacja, lokalizacja obiektów oraz
wyznaczanie ich cech. Jednak przed rozpocz¦ciem tego procesu konieczna jest
poprawa jako±ci obrazu, a w szczególno±ci jego �ltracja, w celu eliminacji zakªó-
ce« oraz wyostrzanie. Te ostatnie operacje odwoªuj¡ si¦ do procesu przetwarza-
nia obrazu.

Zadania realizowane przez komputerowe systemy przetwarzania obrazów s¡
zaskakuj¡co zªo»one i trudne ([127], [128]). Zaskoczenie wynika z tego, »e ka»dy
czªowiek dokonuje przetwarzania i rozpoznawania obrazów przez praktycznie
caªy czas, przy czym czynno±ci te nasz mózg wykonuje w sposób tak szybki
i naturalny, »e trudno jest nam zda¢ sobie spraw¦ z ogromnej zªo»ono±ci tego
procesu. Tymczasem próba stworzenia sztucznego odpowiednika tego procesu
ujawnia caª¡ zªo»ono±¢ tego, co po prostu nazywamy patrzeniem i postrzega-
niem. Zautomatyzowanie tego procesu jest wi¦c niesªychanie trudne, przynie±¢
jednak mo»e wielkie korzy±ci.

Na proces widzenia, zarówno naturalnego jak i sztucznego, skªada si¦ szereg
operacji takich jak: recepcja (akwizycja) obrazu, przetwarzanie obrazu (�ltracja
wst¦pna, eliminacja zakªóce«, kompresja obrazu, eksponowanie wa»nych cech,
itp.), analiza obrazu (wydobycie cech opisuj¡cych obraz), rozpoznanie obrazu
i jego semantyczna interpretacja. Najbardziej czasochªonnym i anga»uj¡cym
najwi¦ksze moce obliczeniowe jest etap �ltracji obrazu, za± najbardziej skom-
plikowan¡ i trudn¡ w realizacji operacj¡ jest analiza obrazu. Cech¡ charakte-
rystyczn¡ procesu przetwarzania obrazu jest fakt, »e zarówno na wej±ciu algo-
rytmu przetwarzaj¡cego informacje, jak i na wyj±ciu wyst¦puj¡ obrazy. Jest to
spostrze»enie bogate w konsekwencje. Gªówn¡ z nich jest konstatacja faktu, »e
algorytm przetwarzaj¡cy, który musi wytworzy¢ dziesi¡tki tysi¦cy lub nawet mi-
liony punktów obrazu wynikowego, po prostu musi dziaªa¢ stosunkowo wolno na
szeregowym (sekwencyjnym) komputerze. Jego prac¦ mo»na znakomicie przy-
spieszy¢ przechodz¡c do komputerów o architekturze równolegªej.

Po procesie przetwarzania obrazu nast¦puje jego analiza. Wynikiem analizy
obrazu mog¡ by¢ dane jako±ciowe i ilo±ciowe, opisuj¡ce okre±lone cechy obrazu
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lub caªej grupy obrazów. Podczas analizy obrazu gubiona jest bezpowrotnie
pewna cz¦±¢ informacji, jednak rezultat analizy mo»e zawiera¢ wszystkie infor-
macje u»yteczne, a trudne do wyodr¦bnienia �na pierwszy rzut oka� w obrazie
wyj±ciowym. Dlatego obraz po procesie analizy jest nieporównanie bardziej
podatny na zastosowanie metod i algorytmów rozpoznawania czy te» na inne
metody oceny jego merytorycznej zawarto±ci, ni» obraz nie poddany analizie.
Podstawowymi grupami przeksztaªce« s¡: przeksztaªcenia geometryczne, prze-
ksztaªcenia punktowe, przeksztaªcenia kontekstowe, przeksztaªcenia widmowe i
przeksztaªcenia morfologiczne.

3.0.1 Matematyczna de�nicja obrazu

Aby w formalny sposób zde�niowa¢ operacje wykonywane na obrazie, musimy
najpierw matematycznie okre±li¢ poj¦cie obrazu. Z matematycznej de�nicji ob-
razu przedstawionej w tym podrozdziale b¦dziemy korzysta¢ w dalszej cz¦±ci
pracy. Zakªadamy, »e obraz skªada si¦ z pikseli (lub wokseli w przypadku obrazu
trójwymiarowego), które maj¡ warto±ci rzeczywiste lub caªkowite i s¡ indekso-
wane przez swoje wspóªrz¦dne, b¦d¡ce liczbami caªkowitymi. Dla przypadku
dwuwymiarowego przyjmujemy, »e piksel le»¡cy w lewym górnym rogu obrazu
ma indeks [0, 0]. Wspóªrz¦dne pikseli rosn¡ z lewej strony do prawej i z góry na
dóª. Obraz trójwymiarowy mo»emy sobie wyobrazi¢ jako stos (ci¡g) obrazów 2D
umiejscowionych jeden na drugim. W obrazach 3D woksele maj¡ 3 wspóªrz¦dne.
Indeksy wokseli z obrazu na górze stosu maj¡ trzeci¡ wspóªrz¦dn¡ równ¡ 0. Jej
warto±¢ ro±nie wraz z przechodzeniem w gª¡b stosu.

Przez obraz b¦dziemy rozumieli pewn¡ specy�czn¡ funkcj¦, która dla poda-
nych wspóªrz¦dnych woksela zwraca jego warto±¢ (czyli jasno±¢ lub stopie« sza-
ro±ci). Rozmiar obrazu F b¦dziemy oznacza¢ poprzez rd(F ), gdzie d = 1, 2, 3, ...
to numer wymiaru (osi). I tak na przykªad dla dwuwymiarowego obrazu F
o szeroko±ci 44 pikseli i wysoko±ci 30 pikseli mo»emy zapisa¢ r1(F ) = 44 i
r2(F ) = 30. W de�nicjach matematycznych b¦dziemy si¦ cz¦sto odwoªywa¢ do
warto±ci wokseli le»¡cych poza rzeczywistym obrazem, dlatego funkcja obrazu
musi by¢ równie» okre±lona dla wspóªrz¦dnych spoza jego granic. W niniejszej
pracy przyj¦to zaªo»enie, »e warto±ci wokseli spoza obrazu s¡ równe zeru (chyba
»e, wyra¹nie napisano, »e jest inaczej). Reasumuj¡c, N -wymiarowy obraz F
mo»emy zde�niowa¢ jako nast¦puj¡c¡ funkcj¦:

F : ZN → R

F ([x1, x2, ..., xN ]) =
{

jasno±¢ woksela ∀1≤d≤N 0 ≤ xd < rd(F )
0 w przeciwnym przypadku

(3.1)

Dodatkowo wprowadzono de�nicj¦ zbioru χ N -wymiarowych wektorów b¦-
d¡cych indeksami wokseli zawartych w obrazie:

χ(F ) = {[x1, x2, ..., xN ] ∈ ZN : ∀1≤d≤N 0 ≤ xd < rd(F )} (3.2)

3.1 Przeksztaªcenia punktowe

Przeksztaªcenia punktowe (anamor�czne) maj¡ za zadanie jedynie lepsze uwi-
docznienie pewnych tre±ci ju» zawartych w obrazie. Nie wprowadzaj¡ one »ad-

31



nych nowych informacji do obrazu. Bezpo±rednio widocznym efektem prze-
ksztaªce« punktowych jest zawsze zmiana skali jasno±ci obrazu, bez zmiany
geometrii widocznych na obrazie obiektów. Ich wad¡ jest to, »e reguªa prze-
ksztaªcenia musi by¢ ka»dorazowo wymy±lona przez osob¦ analizuj¡c¡ obraz.

3.1.1 Modulacja gamma

W celu ogólnej poprawy jako±ci obrazu i to bez okre±lenia ad hoc czego si¦
na obrazie szuka mo»na u»y¢ normalizacji czy modulacji gamma. Normalizacja
polega na sprowadzeniu przedziaªu zmian warto±ci punktów wyj±ciowego obrazu
do pewnego, ustalonego zakresu. Modulacja gamma ma natomiast za zadanie
redukcj¦ nadmiernego kontrastu obrazu wyj±ciowego. Przeksztaªcenie to ma
posta¢:

FGAMMA(x) = (F (x))℘ (3.3)

gdzie ℘ jest staªym wykªadnikiem, zazwyczaj liczb¡ naturaln¡.

3.1.2 Wyrównanie histogramu

Cz¦sto stosowanym przeksztaªceniem jednopunktowym jest wyrównanie histo-
gramu. Polega ono na takim przeksztaªceniu jasno±ci poszczególnych punktów
obrazu, aby ilo±¢ punktów o jasno±ci le»¡cej w ka»dym z równych przedziaªów
histogramu byªa w przybli»eniu taka sama. Transformacja ta ma du»e znaczenie
praktyczne. Idealny histogram powinien mie¢ w ogólnym zarysie ksztaªt zbli-
»ony do prostok¡ta, a wi¦c »adne wydzielone obszary w dziedzinie szaro±ci nie
powinny mie¢ przewagi nad innymi. Wyrównanie histogramu mo»na wykona¢
globalnie lub lokalnie. Lokalne wyrównanie histogramu na ka»dym z fragmentów
obrazu niezale»nie niweluje skutki nierównomiernego o±wietlenia obiektu.

3.2 Binaryzacja

Celem binaryzacji jest radykalna redukcja ilo±ci informacji zawartej w obrazie.
Przeprowadzenie procesu binaryzacji polega na tym, aby obraz maj¡cy wiele
poziomów szaro±ci zamieni¢ na obraz, którego piksele maj¡ wyª¡cznie warto±¢
0 lub 1. Ogóln¡ operacj¦ binaryzacji mo»na zde�niowa¢ w nast¦puj¡cy sposób:

FBIN (x) =
{

0 gdy x ∈ χ(F ) ∧ F (x) < TBIN
1 gdy x ∈ χ(F ) ∧ F (x) ≥ TBIN

(3.4)

gdzie δBIN (F ) oznacza obraz F po binaryzacji, a TBIN to przyj¦ty próg binary-
zacji. Progowanie jest klasyczn¡ metod¡ binaryzacji obrazu monochromatycz-
nego. Dla wi¦kszo±ci aplikacji skuteczno±¢ segmentacji poprzez progowanie jest
wystarczaj¡ca, a szybko±¢ przetwarzanie nieporównywalnie wi¦ksza w stosunku
do innych metod.

Przy wykonywaniu binaryzacji obrazu podstawowym problemem jest odpo-
wiedni wybór progu binaryzacji. Algorytmy sªu»¡ce do automatycznego wyzna-
czania warto±ci progowej s¡ tematem wielu prac naukowych. Na rysunku 3.1
zamieszczono krótki przegl¡d istniej¡cych metod binaryzacji. Jako podstaw¦
do przygotowania schematu przyj¦to przegl¡dowy artykuª [117] oraz prac¦ [16].
Generalnie, algorytmy binaryzacji ró»ni¡ si¦ sposobem wyznaczania warto±ci
progowej. Mo»emy tutaj wyodr¦bni¢ dwa gªówne podej±cia:

32



Rysunek 3.1: Taksonomia metod wyznaczania progu przy binaryzacjii obrazu
wg. [16]

próg globalny - warto±¢ progu TBIN jest taka sama dla wszystkich wokseli.
W tym podej±ciu warto±¢ progu jest wyznaczana globalnie. Caªy obraz
jest binaryzowany z jedn¡, staª¡ warto±ci¡ progu TBIN . Przykªadem al-
gorytmu o globalnym progu mo»e by¢ opisany dalej algorytm SIS.

próg lokalny - warto±¢ progu TBIN jest wyznaczana dla ka»dego woksela z
osobna. Metody progu lokalnego s¡ u»yteczne w przypadku zªego, a w
szczególno±ci nierównomiernego o±wietlenia sceny. W metodach tych war-
to±¢ progu obliczana jest osobno dla poszczególnych pikseli lub wi¦kszych
fragmentów obrazu, na podstawie informacji o warto±ciach pikseli w wy-
branym otoczeniu przetwarzanego woksela. Jako przykªad takiego podej-
±cia zostanie dalej opisany algorytm Bernsena.

Oczywi±cie nie istniej¡ rozwi¡zania uniwersalne dla wszystkich obrazów. Dla-
tego dla konkretnych zagadnie« metod¦ i jej parametry dobiera si¦ do±wiadczal-
nie.

3.2.1 Algorytm SIS

Algorytm SIS (ang. Simple Image Statistic) jest metod¡ znajdowania globalnej
warto±ci progowej na podstawie prostych statystyk obrazu i nie wymaga tworze-
nia histogramu warto±ci pikseli ([70], [106]). Zakªadamy, »e obraz rzeczywisty
przedstawia obiekt o jasno±ci a na tle o jasno±ci b, jednak dla poszczególnych
pikseli obrazu warto±ci te s¡ w pewien sposób zaszumione. Wówczas odpowied-
nia dla takiego obrazu warto±¢ progu TBIN powinna by¢ nast¦puj¡ca:

TBIN =
a+ b

2
(3.5)

W oryginalnej wersji algorytm SIS jest zde�niowany dla dwuwymiarowego ob-
razu. Je±li dla ka»dego punktu takiego obrazu x = [x1, x2] o jasno±ci F (x)
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zde�niujemy jego numeryczny gradient:

|∇x| = max (|F (x+ u1)− F (x− u1)|, |F (x+ u2)− F (x− u2)|) (3.6)

to wówczas otrzymujemy szukan¡ warto±¢ progu.

TBIN =

∑r1(F )
x1=1

∑r2(F )
x2=1 |F ([x1, x2])| · |∇[x1, x2]|∑r1(F )
x1=1

∑r2(F )
x2=1 |∇[x1, x2]|

(3.7)

Jak wida¢, algorytm ten mo»na bardzo ªatwo przystosowa¢ do binaryzacji ob-
razów trójwymiarowych - wystarczy rozszerzy¢ de�nicje 3.6 o element |F (x +
u3)− F (x− u3)| oraz de�nicje 3.7 o zmienn¡ x3.

3.2.2 Algorytm Bernsena

W metodzie Bernsena warto±¢ progu TBIN dla danego woksela jest obliczana
na podstawie warto±ci wokseli z jego s¡siedztwa. Dla dwuwymiarowych obra-
zów za s¡siedztwo przyjmuje si¦ kwadratowe okna o zadanej wielko±ci. Jako
warto±¢ progow¡ TBIN przyjmuje si¦ warto±¢ u±rednion¡ z warto±ci minimalnej
i maksymalnej w obr¦bie okna. (wzór 3.8).

TBIN (x) = 0, 5 ·
[
max
t∈Mx

(F (t)) + min
t∈Mx

(F (t))
]

(3.8)

gdzie Mx jest oknem o rozmiarach b na b pikseli wokóª piksela x.

Mx =
{
t = [t1, t2] ∈ χ(F ) : |x1 − t1| < b ∧ |x2 − t2| < b

}
(3.9)

Ponadto przyjmuje si¦, »e je±li kontrast w obr¦bie okna

C(x) = max
t∈Mx

(F (t))− min
t∈Mx

(F (t)) (3.10)

jest zbyt maªy, wówczas przyjmuje si¦, »e wszystkie punkty nale»¡ce do okna
nale»¡ do tej samej klasy okre±lonej przez wybrany eksperymentalnie próg glo-
balny T0.

Wielko±¢ okna M powinna by¢ dobrana proporcjonalnie do wielko±ci obiek-
tów, które algorytm wykrywa. Zastosowanie zbyt du»ego okna powoduje, »e al-
gorytm segmentacji pomija maªe obiekty o niewielkim kontra±cie, które znajduj¡
si¦ w s¡siedztwie obiektów o wi¦kszym kontra±cie. Okno zbyt maªe uniemo»liwia
prawidªowe wykrywanie kraw¦dzi du»ych obiektów oraz prawidªow¡ identy�ka-
cj¦ du»ych obszarów obrazu o jednolitym tle. Wielko±¢ okna przeszukiwania
powinna by¢ dobrana eksperymentalnie do wielko±ci obiektów widocznych na
obrazie. Mo»e to stanowi¢ problem w przypadku, gdy nie znamy dokªadnej
skali obrazu lub obiekty, które poddajemy segmentacji charakteryzuj¡ si¦ zró»-
nicowanym kontrastem i wielko±ci¡.

Mo»liwym rozwi¡zaniem tego problemu jest mody�kacja algorytmu opisana
w pracy [17]. Przedstawiony tam algorytm dokonuje binaryzacji poprzez wy-
konywanie w kolejnych iteracjach algorytmu Bernsena z ró»n¡ wielko±ci¡ okna
M . W ka»dym kroku iteracji podwaja si¦ promie« tego okna. Do nast¦pnego
przebiegu wybiera si¦ tylko te punkty, które zostaªy zaklasy�kowane jako tªo.
Algorytm ko«czy swoje dziaªanie, gdy kolejny przebieg nie powoduje ju» zmiany
przyporz¡dkowania pikseli lub gdy osi¡gni¦to ustalony maksymalny promie«
okna.
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3.3 Transformacja Fouriera

Transformacja Fouriera jest przeksztaªceniem widmowym umo»liwiaj¡cym przed-
stawienie zadanej funkcji jednej zmiennej w dziedzinie cz¦stotliwo±ci. Mo»e by¢
ona wykorzystana w zaawansowanych technikach przetwarzania obrazów o cha-
rakterze specjalistycznym, na przykªad obrazów medycznych, satelitarnych lub
astronomicznych, do analizy tekstur czy do wyznaczania wymiaru fraktalnego.
Do±¢ znaczn¡ analogi¦ do transformacji Fouriera wykazuje szereg innych trans-
formacji, powszechnie stosowanych na przykªad do kompresji obrazów, takich
jak transformacja kosinusowa czy falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform).

3.3.1 De�nicja transformacji Fouriera

Transformacja Fouriera wyznacza dla ka»dej funkcji postaci f : R → C do-
kªadnie jedn¡ odpowiadaj¡ca jej funkcj¦ fFr zde�niowan¡ w tzw. dziedzinie
cz¦stotliwo±ci. Jest ona zde�niowana nast¦puj¡cym wzorem:

fFr(ξ) =
∫ ∞
−∞

f(ψ) · e−ι2πψξdψ (3.11)

Istnieje równie» odwrotna transformacja Fouriera, pozwalaj¡ca na wyznaczenie
pierwotnej funkcji f z zadanej funkcji fFr:

f(ψ) =
∫ ∞
−∞

fFr(ξ) · eι2πψξdξ (3.12)

W praktyce operujemy na obiektach z przestrzeni dyskretnej (np.: piksele),
dlatego te» w miejsce transformacji Fouriera wykorzystywana jest dyskretna
transformata Fouriera nazywana w skrócie DFT (ang. Discrete Fourier Trans-
form). Jako dane wej±ciowe przyjmuje ona ci¡g liczb zespolonych. Jej wy-
nikiem jest inny ci¡g liczb zespolonych, który ma tak¡ sam¡ ilo±¢ elemen-
tów, jak ci¡g wej±ciowy. Je»eli na wej±ciu mamy dany n-elementowy ci¡g
(a0, a1, ..., an−1), ai ∈ C, to wynikiem DFT jest ci¡g (A0, A1, ..., An−1), Ai ∈ C,
którego elementy speªniaj¡ nast¦puj¡c¡ zale»no±¢:

Aj =
n−1∑
k=0

ak · e−ι2π
1
n jk, 0 ≤ j ≤ n− 1 (3.13)

Analogicznie jak dla opisanej powy»ej transformacji Fouriera, istnieje równie»
transformata odwrotna do DFT, dana wzorem:

aj =
n−1∑
k=0

Ak · eι2π
1
n jk, 0 ≤ j ≤ n− 1 (3.14)

Dwuwymiarowa transformata Fouriera jest operacj¡ separowaln¡ ze wzgl¦du
na wymiar. Mo»e by¢ u»yteczna do wykrywania pewnych charakterystycznych
wzorców w obrazie. Obrazy otrzymane poprzez odwrotn¡ transformacje Fo-
uriera z F-obrazów s¡ wprawdzie zawsze rzeczywiste, jednak ich warto±ci s¡ za-
zwyczaj bardzo ¹le dopasowane do przedziaªu, z którego pochodziªy pocz¡tkowe
warto±ci wokseli. W zwi¡zku z tym nale»y dobra¢, najlepiej metod¡ obserwacji i
porówna«, nowy zakres, tak by na odtworzonym obrazie zarysowaªy si¦ ksztaªty
zawarte w obrazie oryginalnym.
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Aby wykona¢ DFT dla dwuwymiarowych danych (np.: obrazu), trzeba je
podzieli¢ na jednowymiarowe ci¡gi liczb biegn¡ce wzdªu» pierwszego wymiaru,
obliczy¢ DFT dla ka»dego takiego ci¡gu, a nast¦pnie wykona¢ t¦ sam¡ czynno±¢
dla drugiego wymiaru. Dla wielowymiarowych danych w analogiczny sposób
nale»y wykona¢ te obliczenia kolejno dla wszystkich wymiarów.

3.3.2 Konwolucja obrazów

Transformacja Fouriera posiada pewn¡ wa»n¡ wªasno±¢ powi¡zan¡ z operacj¡
konwolucji (czyli splotu funkcji). Otó» konwolucja dwóch funkcji w przestrzeni
rzeczywistej jest równowa»na ich iloczynowi w przestrzeni Fouriera. Innymi
sªowy, dla dowolnych dwóch funkcji f, g : R → C, które s¡ ci¡gªe i caªkowalne
na przedziale (−∞,∞), zachodzi nast¦puj¡ca wªasno±¢:

(f ∗ g)Fr = fFr · gFr (3.15)

Wªasno±¢ t¦ mo»na wykorzysta¢ do efektywnego policzenia konwolucji dwóch
obrazów za pomoc¡ dyskretnej transformaty Fouriera. Konwolucj¦ dwóch ob-
razów 2Dmo»na zapisa¢ jako:

(F ∗ P )([x1, x2]) =
r1(P )−1∑
k1=0

r2(P )−1∑
k2=0

F ([x1 − k1, x2 − k2]) · P ([k1, k2]) (3.16)

Operacj¦ konwolucji mo»emy zinterpretowa¢ jako nakªadanie na obraz tzw. ma-
ski. Obraz P jest w tym przypadku wªa±nie mask¡ nakªadan¡ na obraz F. Dla
ka»dego piksela z obrazu F nast¦puje przemno»enie jego warto±ci przez warto-
±ci pikseli z maski P. Tak przemno»ona maska jest dodawana w odpowiednim
miejscu do obrazu wynikowego. Obrazem wynikowym jest wi¦c suma odpowied-
nio przesuni¦tych i przemno»onych masek P. Analogicznie konwolucj¦ obrazów
trójwymiarowych de�niujemy jako:

(F∗P )([x1, x2, x3]) =
r1(P )−1∑
k1=0

r2(P )−1∑
k2=0

r3(P )−1∑
k3=0

F ([x1−k1, x2−k2, x3−k3])·P ([k1, k2, k3])

(3.17)
Rozmiar obrazu b¦d¡cego wynikiem konwolucji obrazów F i P mo»na opisa¢
zale»no±ci¡:

rd(F ∗ P ) = rd(F ) + rd(P )− 1 (3.18)

Korzystaj¡c z wªasno±ci transformacji Fouriera przedstawionej w równaniu 3.15,
wzory 3.16 i 3.17 mo»emy zast¡pi¢ wzorem korzystaj¡cym z dyskretnej trans-
formaty Fouriera:

(F ∗ P )(x) = IDFT (DFT (F ) ·DFT (P ))(x) (3.19)

gdzie DFT oznacza dyskretn¡ transformat¦ Fouriera, a IDFT transformat¦ od-
wrotn¡. Iloczyn obrazów interpretujemy jako obraz skªadaj¡cy si¦ z prostych
iloczynów pomi¦dzy odpowiadaj¡cymi sobie wokseli. Sens stosowania dyskret-
nej transformaty Fouriera do wykonywania konwolucji wida¢ po obliczeniu cza-
sowej zªo»ono±ci obliczeniowej dla wzorów 3.17 i 3.19. W klasycznym algorytmie
konwolucji obrazów asymptotyczna czasowa zªo»ono±¢ obliczeniowa wynosi:

O

(
D∏
d=1

rd(F ) ·
D∏
d=1

rd(P )

)
(3.20)
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W przypadku korzystania z wzoru 3.19 trzeba policzy¢ dyskretne transformaty
Fouriera dla obrazów wej±ciowych, przemno»y¢ je i dla otrzymanego obrazu poli-
czy¢ transformat¦ odwrotn¡. Najbardziej kosztowne z tych operacji jest oblicze-
nie DFT oraz IDFT. Zªo»ono±¢ czasowa tych operacji jest liniowo-logarytmiczna
wzgl¦dem ilo±ci wokseli na obrazie. Poniewa» operacje te musz¡ by¢ wykony-
wane na obrazach o rozmiarach r(F )+r(P ), wypadkowa asymptotyczna czasowa
zªo»ono±¢ obliczeniowa tej metody wynosi:

O

(
D∏
d=1

(rd(F ) + rd(P )− 1) · log

(
D∏
d=1

(rd(F ) + rd(P )− 1)

))
(3.21)

Po porównaniu wzorów 3.20 oraz 3.21 wyra¹nie wida¢, »e do konwolucji obra-
zów wi¦kszych ni» kilkana±cie wokseli warto zastosowa¢ dyskretn¡ transformat¦
Fouriera.

3.4 Filtracja obrazu

Zazwyczaj �ltry u»ywane do analizy obrazów zakªadaj¡, »e wykonywane na
obrazie operacje b¦d¡ kontekstowe. Oznacza to, »e dla wyznaczenia warto-
±ci jednego punktu obrazu wynikowego trzeba dokona¢ okre±lonych oblicze« na
wielu punktach obrazu ¹ródªowego. Z powodu kontekstowo±ci wykonywanych
operacji �ltracja z reguªy nie mo»e dotyczy¢ pikseli znajduj¡cych si¦ bezpo-
±rednio na brzegu obrazu. Z matematycznego punktu widzenia �ltr jest pewn¡
funkcj¡ (wieloargumentow¡) przeksztaªcaj¡c¡ jeden obraz w drugi metod¡ �pik-
sel po pikselu�. Wªa±ciwo±ci �ltru wynikaj¡ wprost z analitycznych wªasno±ci
realizuj¡cej go funkcji.

Kontekstowe operacje �ltracji obrazu bardzo cz¦sto wykorzystywane s¡ w
przetwarzaniu i analizie obrazu. Operacje te, w odró»nieniu od operacji punk-
towych, istotnie zmieniaj¡ zawarto±¢ obrazu, w tym tak»e geometri¦ widocz-
nych na obrazie obiektów. Najbardziej typowe zastosowanie �ltracji polega na
usuwaniu zakªóce« z obrazu. Za pomoc¡ �ltru u±redniaj¡cego mo»na usun¡¢
drobne zakªócenia z obrazu, takie jak np. drobne plamki. Wygªadzane s¡ rów-
nie» drobne zawirowania kraw¦dzi obiektów, efekty falowania jasno±ci zarówno
w obszarze samych obiektów, jak i w obszarze tªa.

3.4.1 Filtry liniowe

Wyró»nia si¦ grup¦ �ltrów liniowych, za pomoc¡ których przeprowadzana jest
operacja �ltracji w oparciu o pewn¡ liniow¡ kombinacj¦ wybranych pikseli ob-
razu wej±ciowego. Filtry liniowe mog¡ by¢ opisane za pomoc¡ operacji konwo-
lucji obrazu z odpowiedni¡ mask¡. W przeksztaªceniach obrazów dwuwymia-
rowych stosuje si¦ zazwyczaj maski o wymiarach 3 × 3. W literaturze opisano
wiele ró»nych masek, których zastosowanie daje pewne okre±lone efekty. Poni-
»ej zostanie przedstawionych kilka z najbardziej znanych. Przy implementacji
algorytmów korzystaj¡cych z �ltrów liniowych nale»y pami¦ta¢ o tym, »e obraz
otrzymany w drodze konwolucji z odpowiedni¡ mask¡ prawdopodobnie b¦dzie
musiaª zosta¢ przeskalowany, tak aby warto±ci pikseli mie±ciªy si¦ w dozwolonym
przedziale (innym rozwi¡zaniem mo»e by¢ normalizacja maski przed konwolu-
cj¡). Ponadto trzeba upewni¢ si¦, w jaki sposób dana maska ma zosta¢ na obraz
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naªo»ona - wedªug matematycznej de�nicji (wzór 3.16) maska powinna by¢ naªo-
»ona niejako �na odwrót�, tak aby lewy górny róg maski pokrywaª si¦ z prawym
dolnym rogiem analizowanego obszaru. Tymczasem powszechnie przyj¦ªo si¦, »e
maski s¡ nakªadane na analizowany obszar wprost, co jest bardziej intuicyjne,
chocia» niezgodne z de�nicj¡ konwolucji (oczywi±cie nie ma to znaczenia, gdy
maska jest symetryczna w pionie i poziomie).

Filtry górnoprzepustowe mog¡ sªu»y¢ do wydobywania z obrazu skªadników
odpowiedzialnych za szybkie zmiany jasno±ci - a wi¦c konturów, kraw¦dzi, drob-
nych elementów faktury, itp. Filtry górnoprzepustowe dokonuj¡ wyostrzenia
sygnaªu, co w praktyce polega na uwypukleniu kraw¦dzi obiektów w obrazie.
Filtry górnoprzepustowe realizuj¡ zawsze jak¡± form¦ ró»niczkowania sygnaªu
np. za pomoc¡ gradientu Robertsa.

Istota �ltracji górnoprzepustowej polega na podkre±leniu pewnych kraw¦-
dzi. W macierzach konwolucji �ltrów górnoprzepustowych wyst¦puj¡ zarówno
dodatnie, jak i ujemne wspóªczynniki, co oznacza, »e po wykonaniu splotu w ob-
razie wynikowym b¦d¡ wyst¦powaªy zarówno piksele o warto±ciach dodatnich,
jak i piksele o warto±ciach ujemnych - zjawisko takie nie wyst¦puje podczas
�ltracji dolnoprzepustowych. Filtr dolnoprzepustowy powoduje niestety pewne
rozmycie konturów obiektów i pogorszenie rozpoznawalno±ci ich ksztaªtów.

Przy �ltracjach gradientowych mo»na wzmacnia¢ wpªyw bezpo±rednio naj-
bli»szego otoczenia piksela, dla którego wyznaczana jest warto±¢ piksela obrazu
wynikowego. Sªu»¡ do tego tak zwane maski Sobela, które maj¡c okre±lon¡
orientacj¦ wydobywaj¡ z obrazu linie i struktury o tej wªa±nie orientacji.

Do wyznaczania gradientów kierunkowych sªu»¡ maski Robertsa, Prewitta,
Sobela i inne. Jako przykªad na rysunku 3.4.1 przedstawiono maski Sobela.
Istniej¡ te» maski umo»liwiaj¡ce wykrywanie naro»ników. Gªówn¡ cech¡ opera-
torów wykorzystywanych do wyznaczania gradientów obrazu lub do wykrywania
naro»ników, jako specjalnych form górnoprzepustowej �ltracji obrazu byª fakt,
»e odpowiednie macierze konwolucji wykazywaªy okre±lon¡ asymetri¦. Nast¦p-
stwem tej asymetrii byªy kierunkowe wªasno±ci realizowanych z u»yciem tych
macierzy transformacji obrazu - podkre±laªy one lub tªumiªy pewne cechy obrazu
- zale»nie od tego, pod jakim k¡tem przebiegaªy okre±lone kraw¦dzie obiektów
na obrazie w stosunku do kierunku asymetrii macierzy konwolucji. Gdy celem
jest wykrywanie i podkre±lanie w obrazie wszelkich kraw¦dzi i konturów obiek-
tów, niezale»nie od tego, pod jakim k¡tem one przebiegaj¡ stosuje si¦ najcz¦±ciej
metody nieliniowe, ale w prostych zadaniach dobre efekty uzyska¢ mo»na stosu-
j¡c tak zwane laplasjany. Operacja oparta na wykorzystaniu maski laplasjanu
uwypukla i podkre±la wszelkie linie i kraw¦dzie obrazu.

3.4.2 Filtry nieliniowe

Wi¦kszo±¢ wspomnianych wy»ej �ltrów usuwa zakªócenia niszcz¡c tak»e drobne
szczegóªy i kraw¦dzie przetwarzanych obrazów. Lepsze efekty daj¡ tak»e i w
tym zakresie �ltry nieliniowe, wybieraj¡ce zwykle dla przetwarzanego punktu
obrazu wynikowego jedn¡ z warto±ci z jego otoczenia na obrazie ¹ródªowym.
Najcz¦±ciej spotykanym przykªadem �ltra dziaªaj¡cego na tej zasadzie jest �ltr
wykorzystuj¡cy median¦. Filtr medianowy jest �ltrem mocnym, gdy» ekstre-
malne warto±ci przetwarzanego punktu nie maj¡ wpªywu na warto±¢, jak¡ �ltr
przekazuje na swoim wyj±ciu. Filtr medianowy bardzo skutecznie zwalcza wszel-
kie lokalne szumy, nie powoduj¡c ich rozmazywania na wi¦kszym obszarze, co
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Rysunek 3.2: Maski Sobela, strzaªki pokazuj¡ gradient �wykrywany� przez ka»d¡
z masek.
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jest niestety przypadªo±ci¡ wszystkich �ltrów konwolucyjnych. Filtracja media-
nowa nie wprowadza do obrazu nowych warto±ci. Obraz po wykonaniu �ltracji
nie wymaga wi¦c »adnego dodatkowego skalowania. Wad¡ �ltracji medianowej
jest erozja drobnych szczegóªów obrazu, a niew¡tpliwym mankamentem dªugi
czas oblicze«. Do analizy stopni szaro±ci wybranego otoczenia punktu mo»na
równie» stosowa¢ �ltr maksymalny czy minimalny. Wybieramy wówczas war-
to±¢ najwi¦ksz¡ lub najmniejsz¡. Filtry te dziaªaj¡ bardzo podobnie jak erozja
i dylatacja opisane w podrozdziale 3.5.2

Rodzina �ltrów nieliniowych jest bardzo liczna. Nale»¡ do niej równie» �l-
try adaptacyjne, które zmieniaj¡ charakterystyk¦ dziaªania w zale»no±ci od cech
analizowanego obszaru. Do �ltrów nieliniowych zaliczy¢ te» mo»na �ltry kom-
binowane wykrywaj¡ce kraw¦dzie. Idea tych �ltrów polega na kolejnym zasto-
sowaniu dwóch gradientów w prostopadªych do siebie kierunkach, a nast¦pnie
na dokonaniu nieliniowej kombinacji wyników tych gradientów. Dzi¦ki nieli-
niowej kombinacji rezultatów liniowych transformacji obrazu tworzy si¦ w ten
sposób obraz wynikowy o wyj¡tkowo dobrze podkre±lonych konturach, niezale»-
nie od kierunku ich przebiegu. Kombinacja �ltracji obrazu poprzez stosowanie
dwóch prostopadªych masek Sobela i kombinacji Euklidesowej lub moduªowej
okre±lana jest w literaturze mianem gradientu Sobela. Na analogicznej zasadzie,
zmieniaj¡c tylko maski, otrzymuje si¦ gradient Prewitta czy Kirscha.

Innym typem �ltrów nieliniowych s¡ operacje logiczne wykonywane na war-
to±ciach pikseli. Operacje logiczne najcz¦±ciej przeprowadzane s¡ na obrazach
binarnych. Najcz¦±ciej danymi wej±ciowymi s¡ dwa obrazy, a rezultatem jeden
obraz. Na poszczególnych punktach obrazu wykonywane s¡ operacje logiczne:
NOT (zaprzeczenie), AND (iloczyn logiczny), OR (suma logiczna), SUB (ró»-
nica logiczna), XOR (suma rozª¡czna), NXOR (równowa»no±¢ logiczna). Dla
obrazów o wi¦kszej ilo±ci stanów poszczególnego elementu (kolorów) tradycyjna
logika Boole'a jest niewystarczaj¡ca. Nale»y wtedy stosowa¢ logik¦ wielowarto-
±ciow¡ lub rozmyt¡.

3.5 Przeksztaªcenia morfologiczne

Przeksztaªcenia morfologiczne s¡ jednymi z najwa»niejszych operacji w kompu-
terowej analizie obrazu, gdy» pozwalaj¡ na najbardziej zªo»one operacje, zwi¡-
zane z analiz¡ ksztaªtu elementów obrazu, ich wzajemnego poªo»enia oraz umo»-
liwiaj¡ zªo»one procesy symulacji. Podstawowe przeksztaªcenia morfologiczne
s¡ punktem wyj±ciowym do tworzenia bardziej zªo»onych operacji, zwi¡zanych
z analiz¡ ksztaªtu obiektów oraz ich wzajemnego rozmieszczenia. Niestety naj-
wi¦ksz¡ ich wad¡ jest wielka zªo»ono±¢ obliczeniowa, na skutek której rozpo-
wszechniªy si¦ one w analizatorach obrazu dopiero w drugiej poªowie lat 80-tych.

Przeksztaªcenia punktowe transformuj¡ ka»dy punkt obrazu w taki sam spo-
sób, bez wzgl¦du na to, jakich ma on s¡siadów. Filtry konwolucyjne, medianowe,
logiczne i inne uzale»niaj¡ wynik od s¡siedztwa danego punktu, ale przeksztaª-
cenie jest wykonywane zawsze, nawet je»eli warto±¢ obrazu w danym punkcie nie
ulegnie zmianie. Przeksztaªcenia morfologiczne natomiast przeksztaªcaj¡ tylko
t¦ cz¦±¢ punktów obrazu, których otoczenie jest zgodne z wybranym elementem
strukturalnym, co pozwala na szczególnie subtelne planowanie przeksztaªce«.
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3.5.1 Erozja i dylatacja

Do podstawowych przeksztaªce« morfologicznych nale»y erozja. Polega ona na
usuni¦ciu wszystkich tych punktów obrazu o warto±ci jeden, które posiadaj¡
chocia» jednego s¡siada o warto±ci zero (dla obrazu binarnego). Erozj¦ mo»na
tak»e interpretowa¢ matematycznie jako tzw. �ltr minimalny, to znaczy taki
operator, w którym ka»demu punktowi przypisuje si¦ minimum z warto±ci jego
s¡siadów. Dzi¦ki temu poj¦cie erozji mo»na rozszerzy¢ na obrazy posiadaj¡ce
wiele poziomów szaro±ci, a nawet na obrazy kolorowe.

Dylatacja jest przeksztaªceniem morfologicznym odwrotnym do erozji. Ana-
logicznie do przypadku erozji, dylatacj¦ mo»na zde�niowa¢ jako �ltr maksy-
malny. Za pomoc¡ dylatacji mo»na zamyka¢ maªe otwory i w¡skie zatoki w
konturach obiektów na obrazie, czy te» ª¡czy¢ obiekty, które poªo»one s¡ bli-
sko siebie. Dylatacja dokonuje generalizacji obrazu. Drobne wkl¦sªo±ci w wy-
ró»nionych obszarach zostaj¡ usuni¦te, brzegi wyró»nionych obszarów zostaj¡
wygªadzone, a ich dªugo±¢ zostaje zdecydowanie zmniejszona.

Operacje erozji i dylatacji s¡ do±¢ kosztowne obliczeniowo, zwªaszcza dla
du»ej maski o kolistym ksztaªcie i trójwymiarowym obrazie. W niniejszej pracy
erozja i dylatacja s¡ u»ywane tylko dla obrazów binarnych, co pozwoliªo na
pewn¡ optymalizacj¦ ich dziaªania. Jak wspomniano wcze±niej, erozja odpo-
wiada �ltrowi minimalnemu, za± dylatacja - �ltrowi maksymalnemu. Rozpa-
trzmy najpierw przypadek �ltra maksymalnego. Zaªó»my, »e δMAX(F,M) jest
wynikiem zastosowania �ltra maksymalnego do obrazu binarnego F z mask¡ M
(te» binarn¡). �atwo mo»na zauwa»y¢, »e speªnione s¡ nast¦puj¡ce zale»no±ci:

F : ZN → {0, 1}
M : ZN → {0, 1}
δMAX(F,M) : ZN → {0, 1}
(δMAX(F,M))(x) = 1⇔ ∃t∈ZNF (x+ t− r(M)

2 ) = 1 ∧M(t) = 1⇔ (F ∗M)(x+ r(M)
2 ) > 0

(δMAX(F,M))(x) = 0⇔ ∀t∈ZNF (x+ t− r(M)
2 ) = 0 ∨M(t) = 0⇔ (F ∗M)(x+ r(M)

2 ) = 0
(3.22)

Dwa ostatnie wzory z 3.22 pokazuj¡, »e do sprawdzenia, czy dany woksel w
obrazie δMAX(F,M) przyjmuje warto±¢ 1 czy 0, mo»na wykorzysta¢ operacj¦
konwolucji (opisan¡ wcze±niej w rozdziale 3.3.2). Pozwala to na skonstruowa-
nie algorytmu obliczaj¡cego �ltr maksymalny o zªo»ono±ci obliczeniowej rz¦du
a log2 a, gdzie a =

∏N
d=1 rd(F ) + rd(M) − 1. Aby zastosowa¢ t¡ metod¦ do

binarnego �ltru minimalnego, wystarczy zastosowa¢ prost¡ negacj¦ do �przetªu-
maczenia� tego problemu na binarny �ltr maksymalny. Mo»na to zapisa¢ w
nast¦puj¡cy sposób (δNEG(F ) oznacza negatyw obrazu F ).

δMIN (F,M) = δNEG(δMAX(δNEG(F ),M)) (3.23)

Na rysunku 3.3 przedstawiono efekt wykonania erozji i dylatacji na obrazie
2D. Jako przykªadowy obraz wykorzystano czarno-biaªe zdj¦cie fragmentu pióra.
Obraz miaª rozmiar 1100x550 pikseli, obie operacje wykonano przy pomocy
maski w ksztaªcie koªa o promieniu 6 pikseli.

3.5.2 Otwarcie i zamkni¦cie

Konsekwencj¡ zastosowania zarówno erozji jak i dylatacji jest wyra¹na zmiana
pola powierzchni przeksztaªcanych obszarów. Erozja zmniejsza je, a dylatacja
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Obraz po erozji

Oryginalny obraz

Obraz po dylatacji

Rysunek 3.3: Przykªad dziaªania erozji i dylatacji na czarno-biaªym obrazie o
255 poziomach szaro±ci.
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zwi¦ksza. Aby wyeliminowa¢ t¦ wad¦ stosuje si¦ zªo»enie erozji z dylatacj¡,
czyli tzw. otwarcie, oraz zªo»enie dylatacji z erozj¡, czyli zamkni¦cie. Otwar-
cie usuwa drobne obiekty i szczegóªy, jak póªwyspy i wypustki, nie zmieniaj¡c
wielko±ci zasadniczej cz¦±ci �gury, mo»e te» odseparowa¢ niektóre obiekty z
przew¦»eniem. Zamkni¦cie wypeªnia w¡skie wci¦cia i zatoki oraz drobne otwory
wewn¡trz obiektu, nie zmieniaj¡c wielko±ci jego zasadniczej cz¦±ci, mo»e te» po-
ª¡czy¢ le»¡ce blisko siebie obiekty. Obydwie operacje nie zmieniaj¡ ksztaªtu ani
wymiarów du»ych obiektów o wyrównanym, gªadkim brzegu. Operacje otwarcia
i domkni¦cia daj¡ mo»liwo±¢ usuwania z obrazów pewnych szczególnie uci¡»li-
wych zakªóce«. Na rysunku 3.4 przedstawiono wynik wykonania operacji otwar-
cia i zamkni¦cia na przykªadowym obrazie. Wykorzystano ten sam obraz i mask¦
co w poprzednim przykªadzie przedstawionym na rysunku 3.3 (podrozdziaª ).

Kolejne przeksztaªcenia morfologiczne mog¡ by¢ budowane jako coraz bar-
dziej zªo»one transformacje obrazu. W oparciu o otwarcie i zamkni¦cie mo»na
realizowa¢ otwarcie wªa±ciwe, zamkni¦cie wªa±ciwe czy automedian¦. Aby wyod-
r¦bni¢ z obrazu lokalne maksima nale»y od wyniku otwarcia danego obrazu odj¡¢
obraz wyj±ciowy, a nast¦pnie dokona¢ binaryzacji z dolnym progiem otrzymanej
ró»nicy. Analogicznie, aby wyodr¦bni¢ lokalne minima obrazu, nale»y dokona¢
podobnej operacji, z tym, »e pierwsz¡ operacj¡ b¦dzie zamkni¦cie. Efekt tych
operacji zale»y w du»ym stopniu od wielko±ci otwarcia (zamkni¦cia) i progu
binaryzacji.

3.5.3 �cienianie

�cienianie jest wspóln¡ nazw¡ dla pewnego podzbioru przeksztaªce« morfolo-
gicznych. W wi¦kszo±ci przypadków obrazem wej±ciowym dla ±cieniania jest
obraz binarny. Cech¡ charakterystyczn¡ ±cieniania jest to, »e �gura po ±cienia-
niu zawiera si¦ w �gurze wyj±ciowej. Przykªadem ±cieniania jest szkieletyzacja,
która jest operacj¡ pozwalaj¡c¡ na wyodr¦bnienie osiowych punktów �gur ana-
lizowanego obszaru. Szkielet �gury jest zbiorem wszystkich punktów, które s¡
równolegªe do co najmniej dwóch punktów nale»¡cych do brzegu. Szkielet �-
gury jest znacznie mniejszy od niej samej, natomiast w peªni odzwierciedla jej
podstawowe topologiczne wªasno±ci. Szkieletyzacja mo»e by¢ realizowana jako
±cienianie z odpowiednio dobranym elementem strukturalnym. Proces szkielety-
zacji mo»e wprowadza¢ do obrazu artefakty w postaci nadmiarowych gaª¦zi. W
praktycznym zastosowaniu szkielet �gury w du»ym stopniu zale»y od regularno-
±ci brzegu �gury. Ka»da, nawet niewielka, nieregularno±¢ powoduje powstanie
dodatkowego, niepotrzebnego odgaª¦zienia wynikowego szkieletu. Takie zby-
teczne odnogi mog¡ powstawa¢ równie» w regularnych �gurach, które nachylone
s¡ pod niewªa±ciwym k¡tem do siatki. Je»eli b¦dziemy stopniowo redukowa¢ od-
cinki posiadaj¡ce wolne zako«czenia, czyli stosowa¢ algorytm obcinania gaª¦zi,
to w ostateczno±ci pozostan¡ nam jedynie zamkni¦te p¦tle i odcinki przecinaj¡ce
brzeg obrazu. Zazwyczaj jednak obcinanie gaª¦zi przeprowadza si¦ w ograni-
czonym stopniu, zale»nym od ilo±ci przeprowadzonych iteracji.

Za pomoc¡ ±cieniania mo»na równie» wyznacza¢ centroidy, czyli szkielety �-
gur z szczególnie mocno obci¦tymi gaª¦ziami. Operacja wyznaczania centroidów
sprowadza �gur¦ do punktu, gdy ta �gura nie posiada otworów lub do p¦tli, gdy
takowe posiada.

Z kolei przeksztaªceniem odwrotnym do ±cieniania jest pogrubianie, którym
mo»na si¦ posªu»y¢ do konstrukcji specjalnego przeksztaªcenia zwanego dylata-
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Obraz po operacji otwarcia

Oryginalny obraz

Obraz po operacji domkni¦cia

Rysunek 3.4: Przykªad dziaªania operacji otwarcia i domkni¦cia na czarno-
biaªym obrazie o 255 poziomach szaro±ci.
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cj¡ bez stykania obszarów. Umo»liwia ono wydzielanie poszczególnych obiektów,
które na obrazie wyj±ciowym stykaªy si¦ lub nawet cz¦±ciowo zachodziªy na sie-
bie. Przeksztaªcenie to jest przydatne i po»yteczne, lecz niestety powstaªe �gury
maj¡ bardzo nieregularny brzeg z licznymi w¡skimi i gª¦bokimi wkl¦sªo±ciami.

Aby w pewien sposób usystematyzowa¢ niesko«czon¡ mnogo±¢ elementów
strukturalnych wprowadzono tzw. alfabet Golay'a. Wi¡»e on litery alfabetu
rzymskiego z pewnymi klasami elementów strukturalnych. Niektóre ze zªo»e«
przeksztaªce« morfologicznych maj¡ tak du»e znaczenie w praktyce, »e nadano
im wªasne nazwy - takie jak rekonstrukcja, czyszczenie brzegu, zalewanie otwo-
rów czy funkcja odlegªo±ci.

3.6 Transformata Hough'a

Transformata Hough'a nie da si¦ przyporz¡dkowa¢ do »adnej z pozostaªych grup
przeksztaªce«. Sªu»y ona do wykrywania na obrazie dowolnych �gur, które da
si¦ opisa¢ za pomoc¡ kilku parametrów (np.: linie proste, okr¦gi, elipsy). W
pierwotnej wersji algorytm ten sªu»yª do wykrywania linii prostych na dwu-
wymiarowym obrazie ([38]). Uogólniona posta¢ tego algorytmu, pozwalaj¡ca
na wykrywanie na obrazie równie» innych zadanych ksztaªtów, zostaªa przed-
stawiona w [13]. Dziaªanie transformaty Hough'a polega na przeksztaªceniu
obrazu wej±ciowego na kilku-wymiarowy obraz wyj±ciowy (ilo±¢ wymiarów za-
le»y od ilo±ci parametrów opisuj¡cych szukany ksztaªt). Wspóªrz¦dne wokseli w
obrazie wyj±ciowym koduj¡ warto±ci parametrów odpowiednich ewentualnych
ksztaªtów na obrazie wej±ciowym. Warto±ci wokseli s¡ natomiast deskrypto-
rem okre±laj¡cym, czy ksztaªt o zadanych parametrach wyst¦puje na obrazie
wej±ciowym, czy nie.

Na rysunku 3.6 przedstawiono wynik dziaªania klasycznej transformaty Ho-
ugh'a, sªu»¡cej do wykrywania na obrazie linii prostych. Obrazy zamieszczone
na tym rysunku zostaªy wygenerowane za pomoc¡ apletu dost¦pnego 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 wej±ciu, po prawej obraz otrzymany po
obliczeniu transformaty Hough'a. W dolnej cz¦±ci rysunku zamieszczono te
same obrazy z naniesionymi czterema liniami prostymi, wykrytymi przez trans-
format¦ Hough'a. Na obrazie wyj±ciowym zaznaczono odpowiednimi kolorami
cztery punkty odpowiadaj¡ce wykrytym prostym. W tym prostym przykªadzie
przyj¦to, »e linie proste b¦d¡ kodowane za pomoc¡ równania:

Y = a ·X + b (3.24)

Zmienne X i Y to wspóªrz¦dne pikseli z obrazu wej±ciowego wzgl¦dem jego
±rodka. Natomiast zmienne a i b okre±laj¡ poªo»enie punktu na obrazie wyj±cio-
wym. Czyli pojedynczy punkt z obrazu wyj±ciowego odpowiada jednej prostej
na obrazie wej±ciowym. Obliczenie transformaty Hough'a polega na przej±ciu
przez wszystkie piksele obrazu wej±ciowego i dodanie ich warto±ci (oznaczaj¡cej
poziom jasno±ci) do odpowiednich pikseli na obrazie wyj±ciowym. Dla danego
piksela (X,Y ) dodajemy jego warto±¢ (poziom jasno±ci) do wszystkich pikseli
na obrazie wyj±ciowym, które symbolizuj¡ proste, do których mo»e nale»e¢ pik-
sel (X,Y ). Mo»na to sobie wyobrazi¢ jako �gªosowanie� - ka»dy z pikseli na
obrazie wej±ciowym �gªosuje� swoj¡ warto±ci¡ na wszystkie proste, do których
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Rysunek 3.5: Przykªad dziaªania klasycznej transformaty Hough'a do wykry-
wania na obrazie linii prostych.

mo»e nale»e¢. Je»eli na obrazie wej±ciowym rzeczywi±cie b¦dzie fragment pro-
stej, punkt na obrazie wyj±ciowym odpowiadaj¡cy jej parametrom stanie si¦
wyra¹nym maksimum, poniewa» zbierze �gªosy� od wielu jasnych pikseli. Sama
procedura wyboru pikseli na obrazie wyj±ciowym nie jest trudna - dla ka»dego
piksela (X,Y ) z obrazu wej±ciowego dodajemy jego warto±¢ do wszystkich pik-
seli (a, b) obrazu wyj±ciowego le»¡cych na prostej:

b = −X · a+ Y (3.25)

Przedstawiony tutaj przykªad zastosowania transformaty Hough'a ma kilka
istotnych niedoskonaªo±ci. Jak mo»na ªatwo zauwa»y¢, nie wszystkie proste z
obrazu wej±ciowego maj¡ swoj¡ reprezentacj¦ na obrazie wyj±ciowym - jest to
spowodowane przez ograniczenie mo»liwych warto±ci wspóªczynników a i b do
pewnego, przyj¦tego z góry przedziaªu. Dlatego w praktyce do wykrywania linii
prostych za pomoc¡ transformaty Hough'a u»ywa si¦ wspóªrz¦dnych bieguno-
wych. Proste na obrazie wej±ciowym opisuje si¦ równaniem:

τ = X · cos θ + Y · sin θ (3.26)
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Zmienne τ i θ oznaczaj¡ odpowiednio dªugo±¢ i kierunek wektora ª¡cz¡cego ±ro-
dek ukªadu wspóªrz¦dnych z najbli»szym punktem prostej. Jak ªatwo zauwa»y¢,
wyznaczaj¡ one jednoznacznie poªo»enie prostej na obrazie wej±ciowym. Wspóª-
rz¦dnymi pikseli na obrazie wyj±ciowym s¡ odpowiednio przeskalowane warto±ci
τ i θ.

Jak wspomniano wcze±niej, transformat¦ Hough'a mo»na równie» u»ywa¢ do
wykrywania na obrazie innych ksztaªtów, jak np.: okr¦gi. Kluczem do skutecz-
nego zastosowania tego podej±cia jest odpowiednie sparametryzowanie wyszu-
kiwanego ksztaªtu. Ilo±¢ parametrów determinuje ilo±¢ wymiarów wyj±ciowego
obrazu. Przy wyszukiwaniu na obrazie koªa lub okr¦gu o zadanym promieniu
potrzebne s¡ dwa parametry okre±laj¡ce poªo»enie szukanej �gury. Przy wy-
znaczaniu okr¦gów o dowolnym promieniu, obraz wyj±ciowy jest trójwymiarowy
(promie« staje si¦ trzecim parametrem). Zªo»ono±¢ pami¦ciowa i obliczeniowa
transformacji Hough'a drastycznie ro±nie wraz z ilo±ci¡ parametrów opisuj¡cych
poªo»enie szukanego ksztaªtu, co bardzo utrudnia jej zastosowanie do wyszuki-
wania bardziej skomplikowanych �gur. Przykªadem mo»e by¢ tutaj problem
zlokalizowania na obrazie elips - w tym przypadku mamy a» pi¦¢ parametrów
(wspóªrz¦dne ±rodka, dªugo±ci obu promieni, k¡t obrotu). Efektywne rozwi¡-
zanie tego problemu za pomoc¡ transformaty Hough'a mo»na znale¹¢ w pracy
[144].

3.7 Dekonwolucja

Ka»dy obraz otrzymywany za pomoc¡ jakiegokolwiek systemu optycznego ta-
kiego jak mikroskop, kamera albo luneta jest obrazem znieksztaªconym. Znie-
ksztaªcenia te spowodowane s¡ przez ró»nego rodzaju aberracje, jak równie»
poprzez wªasno±ci o±rodków, przez które przemieszczaj¡ si¦ promienie ±wietlne
tworz¡ce obraz. Powstaªe w ten sposób deformacje rzeczywistego obrazu mog¡
by¢ opisane za pomoc¡ tak zwanej funkcji PSF (ang. Point Spread Function).
Zazwyczaj ma ona posta¢ obrazu, jaki jest rejestrowany na wyj±ciu systemu
optycznego, gdy na wej±cie zostanie podany pojedynczy punkt. Je»eli zaªo-
»ymy, »e dla ka»dego punktu le»¡cego w obszarze obrazu funkcja PSF jest taka
sama, to wyj±ciowy (zarejestrowany) obraz mo»e by¢ zamodelowany jako wy-
nik konwolucji (splotu) obrazu PSF-a z obrazem wej±ciowym (tj. rzeczywistym,
bez znieksztaªce«). Operacja konwolucji obrazów zostaªa szczegóªowo opisana
w rozdziale 3.3.2.

Celem zastosowania dekonwolucji jest odtworzenie obrazu rzeczywistego na
podstawie obrazu wyj±ciowego oraz zmierzonej (lub oszacowanej) funkcji PSF.
Okre±lenia obrazu PSF dokonuje si¦ na drodze teoretycznych oblicze« lub za
pomoc¡ pomiarów. Pomiaru PSF-a mo»na dokona¢ poprzez podanie na wej±cie
systemu optycznego obrazu z jednym lub kilkoma punktami i zapisanie wyj±cio-
wego obrazu, jaki daj¡ te punkty. Obraz otrzymany dla takiego pojedynczego
punktu odpowiada obrazowi PSF. Przy tego typu pomiarach nale»y równie»
sprawdzi¢, jak bardzo obraz PSF-a zmienia si¦ w zale»no±ci od poªo»enia punktu
na wej±ciu. Wszystkie metody bazuj¡ce na dekonwolucji zakªadaj¡, »e PSF jest
taki sam dla ka»dego punktu badanego obrazu. Pierwsze zastosowania dekon-
wolucji zwi¡zane byªy z astronomi¡ i tomogra�¡. Obrazy byªy znieksztaªcone
w sposób przewidywalny, dlatego te» w tych przypadkach dekonwolucja dawaªa
dobre wyniki.
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Najprostszym i najbardziej oczywistym rozwi¡zaniem problemu dekonwolu-
cji jest uªo»enie odpowiedniego ukªadu równa«. Znaj¡c dziaªanie operatora kon-
wolucji, mo»emy warto±¢ ka»dego punktu w obrazie wyj±ciowym GOUT zapisa¢
jako sum¦ iloczynów odpowiednich punktów z obrazu P i obrazu F . Poniewa»
warto±ci pikseli z obrazów P i GOUT s¡ znane, dla ka»dego piksela z GOUT
otrzymujemy odpowiednie równanie liniowe, którego niewiadomymi s¡ warto±ci
odpowiednich pikseli z obrazu F . Po uªo»eniu takich równa« dla wszystkich
pikseli z obrazu GOUT otrzymujemy ukªad równa« liniowych 3.27, którego roz-
wi¡zaniem s¡ warto±ci wszystkich pikseli z obrazu F .

GOUT (x1)= a1,1 · F (x1)+a1,2 · F (x2)+ . . .+ a1,n · F (xn)
GOUT (x2)= a2,1 · F (x1)+a2,2 · F (x2)+ . . .+ a2,n · F (xn)
. . .
GOUT (xn)= an,1 · F (x1)+an,2 · F (x2)+ . . .+ an,n · F (xn)

(3.27)

gdzie:

n =
N∏
d=1

rd(GOUT )

x1, x2, . . . , xn ∈ ZN

ai,j ∈ R dla (1 ≤ i ≤ n) ∧ (1 ≤ j ≤ n)

W powy»szym ukªadzie równa« wektory x1, x2, . . . , xn s¡ wspóªrz¦dnymi kolej-
nych pikseli z obrazów F i GOUT , a wspóªczynniki ai,j odpowiadaj¡ warto±ciom
odpowiednich pikseli z obrazu P (dobranych zgodnie z podanym wcze±niej wzo-
rem dyskretnej konwolucji 3.17). O ile takie rozwi¡zanie problemu dekonwolucji
wydaje si¦ by¢ do±¢ proste, w praktyce nie ma ono wi¦kszego zastosowania. Mu-
simy pami¦ta¢, »e warto±ci pikseli z obrazuGOUT s¡ wynikiem jakiego± pomiaru,
a wi¦c s¡ one obarczone pewnym bª¦dem. Sam obraz PSFjest równie» z reguªy
wynikiem pomiarów albo oblicze« teoretycznych, wi¦c na pewno odbiega nieco
od rzeczywisto±ci. Otrzymany ukªad równa« b¦dzie w wi¦kszo±ci przypadków
sprzeczny lub nieoznaczony. Nawet je»eli ukªad ten b¦dzie posiadaª jedno roz-
wi¡zanie, to otrzymany obraz F b¦dzie najprawdopodobniej zupeªnie inny od
rzeczywistego obrazu wej±ciowego.

Innym, nieco bardziej wyra�nowanym podej±ciem do zagadnienia dekonwo-
lucji jest u»ycie transformacji Fouriera. Jak ju» to byªo wspomniane wcze±niej
(podrozdziaª 3.3.2), mno»enie funkcji w przestrzeni Fourierowskiej (czyli w dzie-
dzinie cz¦stotliwo±ci) odpowiada splotowi tych funkcji (czyli konwolucji) w prze-
strzeni rzeczywistej. Pozwala to na obliczenie konwolucji za pomoc¡ szybkiej
transformaty Fouriera (FFT) zgodnie ze wzorem 3.15. Poniewa» chcemy wy-
kona¢ operacj¦ odwrotn¡ do konwolucji, w przestrzeni Fouriera zamiast mno-
»enia obrazów DFT (F ) i DFT (P ) musi zosta¢ wykonane dzielenie obrazów
DFT (GOUT ) i DFT (P ). Otrzymany w wyniku dzielenia obraz po transforma-
cji odwrotnej doDFT odpowiada obrazowi F . Przed wykonaniem transformacji
DFT na obrazach GOUT i P , zwi¦kszamy rozmiar obrazu P (dokªadaj¡c pik-
sele o warto±ci zero), tak aby rozmiary obu obrazów przed transformat¡ DFT
byªy takie same. Metody bazuj¡ce na tym podej±ciu daj¡ czasami zadowalaj¡ce
wyniki, s¡ one jednak do±¢ wra»liwe na bª¦dy w danych wej±ciowych.

W ostatnich dwóch dekadach pojawiªo si¦ kilkana±cie gotowych rozwi¡za«
umo»liwiaj¡cych dekonwolucj¦ obrazów 3D. Najbardziej przydatne do dekon-

48



Metoda Model szumu Referencje
Landweber Gauss [151]
Iterative Space Recon-
struction Algorithm
(ISRA)

Gauss [33], [94]

Expectation-
Maximization (EM),
Richardson-Lucy (RL)

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

Maximum a Posteriori
(MAP)

Gauss, Poisson [136], [65]

Tablica 3.1: Zestawienie algorytmów do dekonwolucji bazuj¡cych na podej±ciu
Maximum Likelihood

wolucji obrazów otrzymanych za pomoc¡ mikroskopu �uorescencyjnego okazaªy
si¦ algorytmy bazuj¡ce na podej±ciu statystycznym. Podej±cie to jest okre±lane
w literaturze fachowej mianem Maximum Likelihood (ML) ([15]). Wszystkie
algorytmy nale»¡ce do tej grupy opieraj¡ si¦ na zaªo»eniu, »e otrzymany obraz
jest zakªócony przez szum zgodny z rozkªadem Gauss'a lub Poisson'a i próbuj¡
wyznaczy¢ najbardziej prawdopodobny obraz ¹ródªowy. W tabeli 3.1 zostaªy
wymienione najbardziej znane algorytmy do dekonwolucji bazuj¡ce na podej±ciu
ML.

W niniejszej pracy wszystkie przetwarzane obrazy zostaªy poddane trójwy-
miarowej dekonwolucji, co zostaªo dokªadnie opisane w podrozdziale 5.4.3. Do
tego celu wykorzystana zostaªa metoda Richardson-Lucy. Na rysunku 3.7 przed-
stawiono przykªad konwolucji obrazu 2D z zadanym obrazem PSF oraz wynik
jego dekonwolucji otrzymany poprzez zastosowanie algorytmu Richardson-Lucy.
Test zostaª wykonany dla dwóch ró»nych postaci PSF. Nale»y tutaj zaznaczy¢,
»e w przedstawionym przykªadzie znany byª dokªadny obraz PSF, b¦d¡cego
przyczyn¡ deformacji obrazu.
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Rysunek 3.6: Fragment zdj¦cia zakªóconego podanymi funkcjami PSF i wyniki
jego dekonwolucji metod¡ Richardson-Lucy.
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Rozdziaª 4

Pozyskanie stosów obrazów

do analizy

W ramach tego rozdziaªu opisano pokrótce proces pozyskiwania stosów obrazów
2D, na podstawie których dokonywana byªa rekonstrukcja struktury astrocy-
tów. Zamieszczono w nim równie» opis dziaªania mikroskopu konfokalnego oraz
krótk¡ charakterystyk¦ wykorzystanych preparatów. Oprócz tego rozdziaª ten
zawiera spis wszystkich stosów, jakie byªy przetwarzane w ramach tej pracy.

4.1 Budowa i dziaªanie mikroskopu konfokalnego

Mikroskop konfokalny pozwala na rejestrowanie obrazów cienkich warstw pre-
paratu, czyli przekrojów optycznych badanych obiektów. Z tego powodu jest
on cz¦sto stosowany do rejestracji serii przekrojów optycznych na ró»nych gª¦-
boko±ciach preparatu. Otrzymana w wyniku pojedynczego skanowania seria ta-
kich dwuwymiarowych obrazów nazywana jest stosem. Podczas dalszego prze-
twarzania obrazy ze stosu mog¡ zosta¢ naªo»one na siebie w celu stworzenia
obrazu trójwymiarowego. Trójwymiarowe obrazy komórek glejowych, których
przetwarzanie jest tematem niniejszej pracy, s¡ otrzymywane ze stosów dwuwy-
miarowych obrazów uzyskanych za pomoc¡ laserowego skanuj¡cego mikroskopu
konfokalnego LSCM (ang. Laser-Scanning Confocal Microscope).

Mikroskopia konfokalna opiera si¦ na zjawisku �uorescencji, czyli powsta-
waniu ±wiatªa widzialnego w wyniku na±wietlenia obiektu promieniami ultra-
�oletowymi, niebieskimi lub zielonymi. Próbka mo»e wykazywa¢ zdolno±¢ do
naturalnej �uorescencji (przykªadowo chloro�l), b¡d¹ mo»e by¢ wyznakowana
barwnikami �uorescencyjnymi. Barwniki �uorescencyjne u»ywane s¡ do znako-
wania interesuj¡cych nas molekuª (poprzez wi¡zanie si¦ z nimi) w utrwalonych
lub »ywych komórkach. Kolor �uorescencji zale»y od wªasno±ci substancji �u-
oryzuj¡cej. Barwniki emituj¡ gªównie ±wiatªo widzialne, cho¢ niektóre mog¡
równie» emitowa¢ ±wiatªo podczerwone. Wªa±ciwo±ci �uorescencyjne wykazuj¡
równie» niektóre biaªka wyselekcjonowane w organellach komórkowych.

Na rysunku 4.1 przedstawiono uproszczony schemat dziaªania laserowego
skaningowego mikroskopu konfokalnego. Poni»ej opisano pokrótce jego budow¦
i zasad¦ dziaªania, numery punktów odpowiadaj¡ znacznikom na schemacie.
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Rysunek 4.1: Schemat dziaªania laserowego skaningowego mikroskopu konfokal-
nego
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1. Laser
Jest ¹ródªem wi¡zki ±wiatªa wzbudzaj¡cego. Dobiera si¦ go zale»nie od
typu �uorochromu, który ma by¢ pobudzony do emisji.

2. Zwierciadªo dichroiczne
Odbija ±wiatªo o dªugo±ci fali z pewnego w¡skiego zakresu i swobodnie
przepuszcza pozostaª¡ cz¦±¢ widma. Jest dobierane zale»nie od u»ytego la-
sera, tak aby odbija¢ wi¡zk¦ ±wiatªa wzbudzaj¡cego i przepuszcza¢ wi¡zk¦
±wiatªa emitowanego przez wzbudzony w preparacie �uorochrom.

3. Obiektyw
Element optyczny dobierany przez operatora, wpªywa na uzyskane po-
wi¦kszenie i rozdzielczo±¢ obrazu.

4. Preparat
Obraz preparatu budowany jest poprzez skanowanie, czy wykonanie serii
pomiarów, punkt po punkcie, linia po linii. Ka»dy pomiar ustala warto±¢
pojedynczego piksela obrazu wynikowego. Podczas skanowania poªo»e-
nie preparatu zmienia si¦ o pewien zadany przez operatora krok, którego
wielko±¢ determinuje rozdzielczo±¢ otrzymanego obrazu (rozumian¡ jako
wielko±¢ pojedynczego piksela).

5. Pinhole
Przesªona z niewielkim otworem o ±rednicy rz¦du kilkudziesi¦ciu lub kil-
kuset µm. Przepuszcza tylko niewielk¡ cz¦±¢ emitowanego ±wiatªa. Prze-
puszczane ±wiatªo pochodzi bezpo±rednio z aktualnie skanowanego punktu
preparatu. �rednica pinhole'a mo»e by¢ ustawiana przez operatora.

6. Detektor
Jego zadaniem jest pomiar nat¦»enia wi¡zki ±wiatªa przepuszczonej przez
pinhole. Wynik pomiaru jest zamieniany na warto±¢ pojedynczego piksela.
Odpowiada on aktualnie skanowanemu punktowi preparatu. Przed detek-
torem znajduje si¦ fotopowielacz, za pomoc¡ którego mo»na odpowiednio
wzmocni¢ siª¦ sygnaªu.

4.2 Metodyka wykonywania zdj¦¢ w mikroskopie

konfokalnym

Na podstawie standardów stosowanych od wielu lat w mikroskopii ±wietlnej
opracowano procedury preparowania i obrazowania preparatów w mikroskopie
konfokalnym. Gªówn¡ zalet¡ uzasadniaj¡c¡ zastosowanie mikroskopii konfokal-
nej jest ªatwo±¢ opracowania obrazu wraz z mo»liwo±ci¡ jednoczesnej analizy
zbioru obrazów przeprowadzanej w formie cyfrowej. Im szybciej przebiega ska-
nowanie tym czas na±wietlenia preparatu jest krótszy. Podczas typowej pr¦d-
ko±ci skanowania pojedynczy punkt jest skanowany przez 1, 6µs. Rzeczywiste
na±wietlenie pojedynczego punktu jest generalnie mniejsze ni» w konwencjonal-
nej mikroskopii epi-�uorescencyjnej szerokiego pola. Z reguªy w praktyce u»ywa
si¦ mo»liwie najmniejszej mocy lasera w celu ochrony �uorochromu. W konse-
kwencji stosowania poszczególnych protokoªów stosuje si¦ czynniki ochraniaj¡ce
�uorochrom.
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Gªówn¡ zalet¡ stosowania mikroskopu konfokalnego jest poprawa mo»liwo±ci
obrazowania grubszych preparatów, co mo»e by¢ ograniczone poprzez charak-
terystyczne cechy preparatu. Aby preparat mo»na byªo zobrazowa¢ konieczne
jest speªnienie nast¦puj¡cych wymaga«: mo»liwo±¢ umiejscowienia preparatu
w mikroskopie, badany obszar preparatu musi by¢ tak zlokalizowany aby uzy-
ska¢ odpowiedni¡ odlegªo±¢ od soczewki obiektywu. Dla przykªadu soczewka
powi¦kszaj¡ca 60x, której numeryczna apertura wynosi 1,4 nale»y uzyska¢ od-
legªo±¢ 170µm, podczas gdy 20x powi¦kszenie (typowa apertura numeryczna
0,75) pozwala na prac¦ w odlegªo±ci 660µm.

Wªa±ciwo±ci preparatu, które wpªywaj¡ na transmisj¦ ±wiatªa, takie jak
zm¦tnienie czy przymglenie, mog¡ w istotny sposób wpªywa¢ na gª¦boko±¢ pe-
netracji wi¡zki lasera w preparacie a przez to na obrazowanie interesuj¡cych
nas struktur. Na przykªad nieutrwalony i niewybarwiony nabªonek rogówki oka
jest przejrzysty i wi¡zka laserowa penetruje na gª¦boko±¢ 200µm. Natomiast
nieutrwalona skóra jest relatywnie nieprzejrzysta przez co rozprasza ±wiatªo
ograniczaj¡c penetracj¦ lasera do okoªo 10µm. W ramach wielu protokoªów
przewiduje si¦ zastosowanie czynników zwi¦kszaj¡cych przejrzysto±¢ tkanki.

Je±li niemo»liwe jest uzyskanie skutecznej penetracji wi¡zki lasera w obr¦bie
caªego preparatu, musi on by¢ poci¦ty na cie«sze fragmenty. Do tego celu sto-
suje si¦ wibratom. Je»eli tkanka jest odpowiednio utrwalona do ci¦cia, zamiast
wibratomu mo»na zastosowa¢ mikrotom. Obrazy z gª¦bszych warstw mog¡ by¢
równie» uzyskane poprzez zastosowanie barwników wzbudzanych przez dªu»sze
fale (np. cyjanina 5). Jednak zastosowanie na±wietlania dªu»szymi falami nie-
znacznie zmniejsza mo»liwo±ci uzyskania maksymalnej rozdzielczo±ci. Wielofo-
tonowa mikroskopia umo»liwia uzyskanie obrazów z gª¦bokich warstw preparatu
poprzez pobudzenie ±wiatªem czerwonym.

Niezwykle istotny jest wybór soczewki obiektywu stosowanej w mikrosko-
pie konfokalnym. Zdolno±¢ zbierania ±wiatªa mierzona apertur¡ numeryczn¡
determinuje zarówno rozdzielczo±¢ jak i grubo±¢ sekcji optycznych. Przy pozo-
staªych zmiennych staªych wy»sza apertura numeryczna obiektywu umo»liwia
uzyskanie cie«szych sekcji optycznych. I tak dla konkretnego urz¡dzenia po-
wi¦kszenie 60x soczewk¡ o aperturze numerycznej 1,4 i ±rednicy pinhole 1mm
umo»liwia uzyskanie grubo±ci sekcji optycznej rz¦du 0, 4µm, a w przypadku 16x
powi¦kszenia soczewk¡ o aperturze numerycznej 0,5 przy ±rednicy Pinhole 1mm,
grubo±¢ sekcji optycznej wynosi 1, 5mm. Poprzez zwi¦kszenie ±rednicy pinhole
mo»emy uzyska¢ zwi¦kszenie grubo±ci sekcji optycznych. Soczewki obiektywu,
które umo»liwiaj¡ uzyskanie najlepszej rozdzielczo±ci pozwalaj¡ na uzyskanie
najwi¦kszych powi¦ksze« oraz cechuje je najwy»sza apertura numeryczna. S¡
one równie» najdro»sze.

Jedn¡ z istotnych i u»ytecznych cech mikroskopii konfokalnej jest zdolno±¢
do powi¦kszania obrazu, przy zastosowaniu tej samej soczewki, bez utraty roz-
dzielczo±ci. Uzyskuje si¦ to poprzez zmniejszenie obszaru skanowanego przez
laser preparatu za pomoc¡ luster skanuj¡cych.

Liczne mikroskopy konfokalne maj¡ mo»liwo±¢ zmiany ±rednicy pinhole'a
w celu ograniczenia ilo±ci ±wiatªa spoza pªaszczyzny ogniskowania docieraj¡-
cego do detektora. Zwi¦kszenie ±rednicy pinhole'a powoduje pogrubienie sekcji
optycznej i zmniejszenie rozdzielczo±ci. Zmniejszenie ±rednicy pinhole'a powo-
duje redukcj¦ grubo±ci sekcji optycznej oraz jasno±ci. Rozdzielczo±¢ ro±nie wraz
ze zmniejszaniem ±rednicy pinhole'a a» do uzyskania jej granicznej warto±ci, po-
ni»ej której rozdzielczo±¢ ju» nie ro±nie, a jasno±¢ spada. Ta warto±¢ graniczna
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±rednicy pinhole'a jest charakterystyczn¡ miar¡ dla ka»dej soczewki obiektywu.
Zazwyczaj wst¦pne skanowanie odbywa si¦ w trybie szybkim i charaktery-

zuje je niska rozdzielczo±¢. Udane obrazowanie za pomoc¡ mikroskopu konfokal-
nego zale»y od wªa±ciwego doboru numerycznej apertury soczewki obiektywu,
wielko±ci pinhole'a, jasno±ci obrazowania, oraz zastosowania mo»liwie najni»szej
mocy lasera pozwalaj¡cej na uzyskanie najlepszego obrazu. Podczas skanowa-
nia preparatu stosuje si¦ zwykle procedury u±redniaj¡ce obraz w celu redukcji
losowego szumu systemu detekcyjnego i uzyskania staªych (nielosowych) cech
obrazu. Kolekcje obrazów zapisywane s¡ na twardym dysku komputera mi-
kroskopu konfokalnego. Podczas sesji mikroskopowej zachowuje si¦ zazwyczaj
mo»liwie wiele obrazów, które pó¹niej poddaje si¦ ocenie.

Typowe artefakty obrazowania obejmuj¡ ró»norodne nasilenie szumu, rozsia-
nie punktów, osªabienie sygnaªu wraz z gª¦boko±ci¡ i niejednolito±¢ w barwieniu
powoduj¡c¡ brak ci¡gªo±ci struktury.

4.3 Barwienie komórek glejowych

W niniejszej pracy ograniczono si¦ do analizy jednego typu komórek glejowych -
astrocytów. Astrocyty wypeªniaj¡ niemal caª¡ przestrze« pomi¦dzy neuronami,
pozostawiaj¡c niewielkie przestrzenie o rozmiarach nie wi¦kszych ni» 20nm. Ich
wypustki otaczaj¡ synapsy. Mo»na je bardzo ªatwo odró»ni¢ od neuronów, po-
niewa» nie zawieraj¡ one ciaªek Nissla. Ponadto mo»emy je zidenty�kowa¢
stosuj¡c barwienie immunocytochemiczne z wykorzystaniem przeciwciaªa roz-
poznaj¡cego kwa±ne wªókienkowe biaªko glejowe GFAP (ang. Glial Fibryllary
Acidic Protein). Jest ono markerem astrocytów. GFAP wybarwia cytoszkielet
astrocytów uwidaczniaj¡c ich lokalizacj¦ i ksztaªt.

Nie wszystkie astrocyty wykazuj¡ mo»liwe do detekcji poziomy GFAP, jak
równie» przeciwciaªa na GFAP nie znakuj¡ skrawków jednolicie ([69], [88]).
Znaczna wi¦kszo±¢ astrocytów hipokampa wykazuje jednak wystarczaj¡ce dla
ich immunohistologicznej identy�kacji ilo±ci GFAP ([69], [88]). W zwi¡zku z
tym mo»liwa jest dokªadna ocena i pomiary wszystkich tych komórek.

Bardziej uniwersalnym markerem astrocytów jest biaªko S100B. Wybarwia
ono gªównie kadªuby komórek nale»¡ce do dojrzaªych astrocytów. Bardzo przy-
datnym �uorochromem jest równie» DAPI. Jest to aromatyczna, heterocykliczna
amina wi¡»¡ca si¦ silnie do DNA. DAPI nie jest bezpo±rednio zwi¡zane z barwie-
niem komórek glejowych - sªu»y ono wyª¡cznie do barwienia j¡der komórkowych.
Na rysunku 4.2 przedstawiono obraz preparatu barwionego w kierunku DAPI
i GFAP. Wynik barwienia DAPI jest oznaczony kolorem niebieskim, a wynik
barwienia GFAP kolorem zielonym.

4.4 Akwizycja stosów obrazów na potrzeby pracy

Stosy obrazów wykorzystane w pracy zostaªy uzyskane z próbek pobranych z
mózgów szczura i myszy. Zwierz¦ta usypiano i perfundowano przez serce naj-
pierw sol¡ �zjologiczn¡ (ok. 100 ml), nast¦pnie 4% paraformaldehydem w 0,1
M buforze fosforanowym (pH 7,4) i 0,9% NaCl (PBS). Po perfuzji mózgi zostaªy
wyj¦te i post�ksowane w tym samym utrwalaczu przez 4-6 godzin. Za pomoc¡
wibratomu (Leica VT1000S) tkank¦ ci¦to na skrawki o grubo±ci 50 − 150µm.
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Rysunek 4.2: Wynik barwienia preparatu w kierunku DAPI (kolor niebieski) i
GFAP (kolor zielony).
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Skrawki byªy barwione immunocytochemicznie, metod¡ free-�oat, na wytrz¡-
sarce, w temperaturze pokojowej. Przy barwieniu na S100B skrawki byªy do-
datkowo inkubowane przez noc w 3% roztworze odtªuszczonego mleka w PBS,
a nast¦pnie przez 1,5 h w roztworze zawieraj¡cym surowic¦ kozi¡ (Normal Goat
Serum, 5%) i Tryton X100 (0,5%) w 0, 1 MPBS. Nast¦pnie skrawki byªy inkubo-
wane przez okoªo 12 h w roztworze PBS z dodatkiem NGS i Tryton zawieraj¡cym
pierwszorz¦dowe przeciwciaªa:

• króliczy anty-GFAP (Daco) w st¦»eniu 1:1000

• mysi anty-S100B (Sigma) w st¦»eniu 1:500

Nast¦pnie skrawki byªy pªukane (2 × po 5 minut) i inkubowane w mieszaninie
zawieraj¡cej nast¦puj¡ce przeciwciaªa drugorz¦dowe:

• antykrólicza Alexa Fluor(R) 488 (Molecular Probes) w st¦»eniu 1:500

• antymysia Alexa Fluor(R) 568 (Molecular Probes) w st¦»eniu 1:250

Przeciwciaªa byªy rozpuszczone w 0,1 M PBS, z dodatkiem 0,5% Trytonu X100
(Sigma). Ten sam roztwór wykorzystany byª do pªukania skrawków przed, po i
mi¦dzy barwieniami. Ostatnie pªukanie wykonano w 0,00001% roztworze DAPI
(Sigma). Na ko«cu skrawki zostaªy umieszczone na szkieªkach, zatopione Flu-
oromountem (Fluka) i przykryte szkieªkiem nakrywkowym.

Przygotowane preparaty zostaªy zbadane przy u»yciu skanuj¡cego lasero-
wego mikroskopu konfokalnego LSCM - model Zeiss LSM 510 Meta. Stosy ob-
razów 2D uzyskano poprzez skanowanie serii przekrojów co pewien staªy krok.
Do akwizycji obrazów wykorzystany zostaª obiektyw olejowy Plan-Apochromat
63/1.4 DIC. Otrzymane stosy zdj¦¢ skªadaªy si¦ z kilkunastu lub kilkudziesi¦ciu
obrazów 2D. Niektóre fragmenty preparatów byªy dodatkowo skanowane pod
k¡tem detekcji DAPI i S100B. Wynik skanowania jednego fragmentu preparatu
skªadaª si¦ wi¦c maksymalnie z trzech jednobarwnych obrazów, z których ka»dy
byª wynikiem jednego z przeprowadzonych barwie«:

GFAP � barwienie cytoszkieletu astrocytów

DAPI � barwienie j¡der komórkowych

S100B � barwienie kadªubów komórek

Niestety, z powodu bardzo nierównomiernego rozmieszczenia przeciwciaªa biaªka
S100B (wybarwiona zostaªa tylko wierzchnia cz¦±¢ preparatów), obrazy otrzy-
mane za jego pomoc¡ okazaªy si¦ maªo przydatne. Dlatego do procesu rekon-
strukcji struktury komórek u»yte zostaªy tylko obrazy DAPI i GFAP.

4.5 Stosy obrazów wykorzystane w pracy

Wykorzystane w niniejszej pracy stosy obrazów zostaªy zebrane w tabeli 4.1.
Stosom nadano unikalne nazwy, które zostaªy wymienione w pierwszej kolum-
nie tej tabeli. Nazwy te b¦d¡ u»ywane w dalszej cz¦±ci pracy. Stosy o nazwie
rozpoczynaj¡cej si¦ liter¡ A skªadaj¡ si¦ z obrazów 12-bitowych, za± stosy roz-
poczynaj¡ce si¦ liter¡ B z obrazów 8-bitowych. Cztery ostatnie znaki nazwy
stosu oznaczaj¡ rodzaj barwienia - jest to DAPI lub GFAP. Stosy obrazów,
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których dwie pierwsze litery w nazwach s¡ takie same, zostaªy pobrane z tego
samego skrawka preparatu i maj¡ taki sam rozmiar oraz wielko±¢ wokseli (np.:
A3_dapi i A3_gfap).

Reasumuj¡c, na jeden zestaw danych wej±ciowych do opracowanego w ra-
mach niniejszej pracy systemu do rekonstrukcji komórek glejowych, skªadaj¡
si¦ dwa stosy (serie) jednobarwnych obrazów dwuwymiarowych. Stosy te maj¡
identyczne rozmiary, wielko±ci wokseli i pokrywaj¡ ten sam fragment preparatu.
Jeden z nich jest wynikiem skanowania preparatu w zakresie widma odpowiada-
j¡cemu �uorochromowi DAPI, drugi w zakresie widma odpowiadaj¡cemu biaªku
GFAP. B¦d¡ one dalej w skrócie nazywane stosami DAPI i GFAP. Ka»dy z tych
stosów skªada si¦ z DZ jednobarwnych obrazów 2D. Jak mo»na zauwa»y¢ w
tabeli 4.1, cz¦±¢ stosów GFAP nie podsiada odpowiadaj¡cych im stosów DAPI.
Dla tych przypadków pozycje j¡der komórkowych zostaªy wyznaczone r¦cznie,
na podstawie obserwacji samych stosów GFAP.
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Rozdziaª 5

Wst¦pne przetwarzanie

stosów DAPI i GFAP

W niniejszym rozdziale zostaªo opisane wst¦pne przetwarzania stosów obrazów
2D, b¦d¡cych wynikiem pojedynczego skanowania preparatu za pomoc¡ mi-
kroskopu konfokalnego. W ramach tego etapu oba stosy DAPI i GFAP byªy
przetwarzane w ten sam sposób, ale niezale»nie od siebie. Proces wst¦pnego
przetwarzania polegaª przede wszystkim na zamianie stosów dwuwymiarowych
obrazów na obrazy trójwymiarowe, poprawie ich jako±ci za pomoc¡ operacji
dekonwolucji oraz na ich binaryzacji.

Ilo±¢ obrazów 2D w stosie oznaczano przez DZ . Same obrazy ze stosu ozna-
czono jako Ij , gdzie j oznacza indeks obrazu (j = 0, 1, ..., DZ − 1). Warto±¢
tego indeksu ro±nie wraz z gª¦boko±ci¡ przekroju przedstawionego na obrazie.
De�nicja obrazu Ij (wzór 5.1) jest szczególnym przypadkiem bardziej ogólnego
wzoru 3.1.

Ij : Z2 → Z

Ij ([x1, x2]) =
{

jasno±¢ woksela 0 ≤ x1 < r1(Ij) ∧ 0 ≤ x2 < r2(Ij)
0 w przeciwnym przypadku

(5.1)

5.1 Schemat wst¦pnego przetwarzania obrazów

Wszystkie stosy obrazów u»yte w tej pracy byªy wst¦pnie przetwarzane zgodnie
z jedn¡, t¡ sam¡ procedur¡, której schemat zostaª przedstawiony na rysunku
5.1. Dane wej±ciowe to:

• Stos dwuwymiarowych obrazów, b¦d¡cych wynikiem pojedynczego skano-
wania fragmentu preparatu (DAPI lub GFAP).

• Warto±ci parametrów z jakimi przebiegaª proces skanowania.

Procedura wst¦pnego przetwarzania analizowanych stosów skªada si¦ z siedmiu
gªównych kroków, które zostaªy ponumerowane zgodnie ze schematem z rysunku
5.1. Kroki te s¡ nast¦puj¡ce:
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Rysunek 5.1: Schemat wst¦pnego przetwarzania stosów obrazów
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1. Filtr medianowy
Obrazy 2D nale»¡ce do stosu s¡ niezale»nie do siebie przetwarzane za po-
moc¡ �ltru medianowego o masce 3×3. Operacja ta ma na celu usuni¦cie
punktowego szumu wprowadzonego przez fotopowielacz.

2. Wyrównanie jasno±ci obrazów

Obrazy w obr¦bie stosu maj¡ ró»n¡ jasno±¢, co jest zwi¡zane ze specy�k¡
procesu skanowania preparatu za pomoc¡ mikroskopu konfokalnego. Dla-
tego przed dalsz¡ obróbk¡ stosu trzeba zrównowa»y¢ jasno±¢ jego obrazów.
Problem nierównomiernej jasno±ci obrazów w obr¦bie stosu oraz propono-
wany sposób jego rozwi¡zania zostaª przedstawiony w podrozdziale 5.2.

3. Zmiana wielko±ci wokseli
Krok ten ma na celu zamian¦ stosu obrazów 2D na jeden obraz 3D. Po-
niewa» odlegªo±ci pomi¦dzy obrazami w stosie z reguªy nie odpowiadaj¡
wielko±ci pikseli na tych obrazach, wynikowy obraz 3D musi by¢ zbudo-
wany za pomoc¡ odpowiedniego próbkowania tego stosu. Operacja ta
zostaªa opisana w podrozdziale 5.3.

4. Odj¦cie tªa
Operacja nazwana jako �odj¦cie tªa� polega wyznaczeniu warto±ci pewnej
staªej i odj¦ciu jej od ka»dego woksela przetwarzanego obrazu 3D (woksele,
których warto±ci staªy si¦ ujemne w wyniku tej operacji, s¡ ustawiane na
zero). Celem tego kroku jest zminimalizowanie artefaktów powstaj¡cych
na obrazie podczas przeprowadzanej pó¹niej dekonwolucji. Zagadnienie to
zostaªo przedstawione w podrozdziale 5.4.1.

5. Estymacja obrazu PSF

Obraz PSF opisuje znieksztaªcenia, jakimi ulegª obraz podczas akwizy-
cji (zostaªo to ju» opisane w podrozdziale 3.7). Obraz ten jest konieczny
do przeprowadzenia opisanej w nast¦pnym punkcie operacji dekonwolucji.
Dla danych przetwarzanych w ramach niniejszej pracy obraz PSF zostaª
obliczony analitycznie na podstawie warto±ci parametrów u»ytego mikro-
skopu, skanowanego preparatu oraz samego sposobu skanowania. Opis
problematyki zwi¡zanej z pozyskiwaniem obrazu PSF zostaª opisany w
podrozdziale 5.4.2

6. Dekonwolucja
Wykonanie operacji dekonwolucji ma na celu usuni¦cie deformacji obrazu
powstaªych podczas jego akwizycji. Zagadnienie dekonwolucji obrazu zo-
staªo ju» przedstawione w podrozdziale 3.7. Sposób wykonania dekon-
wolucji na przetwarzanych w ramach tej pracy obrazów zostaª opisany w
podrozdziale 5.4.3.

7. Binaryzacja
Ostatnim krokiem wst¦pnego przetwarzania obrazu 3D jest jego binary-
zacja, czyli segmentacja polegaj¡ca na rozdzieleniu obrazu na dwa typy
obszarów, czyli otoczenie (warto±¢ 0) i ciaªa komórek (warto±¢ 1). Do tego
celu u»yty zostaª opisany ju» wcze±niej w podrozdziale 3.2.1 algorytm SIS.
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5.2 Wyrównywanie jasno±ci obrazów 2D w obr¦-

bie stosu

5.2.1 Problem zmieniaj¡cej si¦ jasno±ci w obr¦bie stosu

Jak ju» wspomniano wcze±niej, wynik skanowania preparatu ma posta¢ serii
dwuwymiarowych obrazów. Kolejne obrazy odzwierciedlaj¡ coraz gª¦bsze prze-
kroje preparatu (w coraz wi¦kszej odlegªo±ci od powierzchni szkieªka nakryw-
kowego). Obrazy te s¡ jakby optycznymi wycinkami z preparatu i oddalone s¡
od siebie o staª¡ wielko±¢. Warto±ci pikseli na ka»dym takim obrazie pokazuj¡,
gdzie w preparacie obecny byª �uorochrom. Na skal¦ tych warto±ci ma rów-
nie» wpªyw dostrojenie ustawie« mikroskopu przed wykonaniem skanowania.
Od decyzji operatora zale»y, jaki przedziaª warto±ci rejestrowanego sygnaªu jest
rzutowany na zakres mo»liwych warto±ci pikseli, czyli na warto±ci od 0 do 4095
dla obrazów 12-bitowych i od 0 do 255 dla obrazów 8-bitowych. Odpowiedni
zakres mocy rejestrowanego sygnaªu jest dobierany przed skanowaniem dla jed-
nego z obrazów (z reguªy ze ±rodka stosu) i obowi¡zuje dla wszystkich obrazów
w stosie. Wszystkie sygnaªy o mocy spoza wybranego zakresu s¡ rejestrowane
jako piksele o skrajnej warto±ci (tak zwane skalowanie z nasyceniem).

Niestety, otrzymane obrazy 2D w obr¦bie pojedynczego stosu maj¡ ró»n¡
jasno±¢. Dla cz¦±ci obrazów GFAP pocz¡tkowe przekroje s¡ relatywnie ciemne,
ale ich jasno±¢ wzrasta a» do osi¡gni¦cia warto±ci najwy»szej. Nast¦pnie jasno±¢
kolejnych obrazów jest coraz mniejsza, a» do zupeªnie ciemnych i nieczytelnych
obrazów na ko«cu stosu. Jasno±¢ obrazów w stosach DAPI jest bardziej stabilna,
ale równie» zmienia si¦ wraz z gª¦boko±ci¡. Na rysunku 5.2 przedstawiono wy-
kresy obrazuj¡ce zale»no±¢ pomi¦dzy jasno±ci¡ obrazu a gª¦boko±ci¡ skanowania
dla dwóch par stosów GFAP i DAPI (jako przykªad wybrano stosy A3 i B2).
Za miar¦ jasno±ci obrazu przyj¦to ±redni¡ arytmetyczn¡ jego pikseli.

Jak wida¢ na przedstawionym przykªadzie, problem nierównomiernej jasno-
±ci dotyczy przede wszystkim stosów GFAP. Jasno±¢ obrazów w stosach DAPI
zmienia si¦ w niewielkim stopniu. Opisany dalej algorytm wyrównywania ja-
sno±ci zostaª zastosowany do standaryzacji jasno±ci wszystkich analizowanych
stosów.

Nierównomierny rozkªad jasno±ci obrazów w stosie spowodowany jest nast¦-
puj¡cymi czynnikami:

1. wraz ze wzrostem odlegªo±ci od powierzchni skrawka (preparatu), zmniej-
sza si¦ st¦»enie �uorochromu

2. energia lasera wzbudzaj¡cego �uorochrom zmniejsza si¦ wraz z gª¦boko±ci¡
skanowania z powodu wi¦kszego rozproszenia ±wiatªa lasera

3. podczas procesu skanowania �uorochrom ulega wy±wieceniu (tzw. photo-
bleaching)

4. �uorochrom znajduj¡cy si¦ bli»ej powierzchni preparatu ulega cz¦±cio-
wemu wy±wieceniu przed rozpocz¦ciem skanowania z powodu ekspozycji
na ±wiatªo

Trzy pierwsze czynniki powoduj¡ spadek jasno±ci obrazu wraz ze wzrostem gª¦-
boko±ci skanowania. Czwarty czynnik z kolei powoduje zmniejszenie jasno±ci
obrazów le»¡cych blisko powierzchni preparatu.
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Rysunek 5.2: �rednie arytmetyczne warto±ci pikseli dla kolejnych obrazów ze
stosów A3 i B2.
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5.2.2 Algorytm wyrównywania jasno±ci obrazów 2D w ob-
r¦bie stosu

W celu wyrównania jasno±ci obrazów w obr¦bie stosu przetestowano dwa po-
dej±cia. W obu metodach przyj¦to zaªo»enie, »e rozkªad warto±ci wokseli dla
idealnych obrazów (tj. o tym samym stopniu jasno±ci) jest bardzo podobny.
Oznacza to, »e w idealnym przypadku wszystkie obrazy 2D w obr¦bie jednego
stosu powinny mie¢ podobny histogram. Wi¦ksz¡ cz¦±¢ ka»dego z przekrojów
stosu w pªaszczy¹nie XY stanowi tªo maj¡ce ten sam rozkªad niezale»nie od
gª¦boko±ci przekroju, wi¦c zaªo»enie to jest do±¢ bliskie rzeczywisto±ci. Poni»ej
opisano dwie proste metody, które zostaªy przetestowane w zakresie tej pracy.
Ostatecznie do wyrównania jasno±ci w obr¦bie stosów zostaªa wybrana metoda
skalowania liniowego.

Metoda iloczynów

Celem tego podej±cia jest wyrównanie ±redniej warto±ci wokseli obrazów 2D
w obr¦bie stosu poprzez przemno»enie ka»dego obrazu przez pewn¡ staª¡ aj
(j oznacza tu indeks obrazu). Staªa ta jest wyznaczana dla ka»dego obrazu z
osobna zgodnie ze wzorem 5.2.

aj =
Sw
Sj

, gdzie Sj =
∑r1(Ij)−1
x1=0

∑r2(Ij)−1
x2=0 Ij([x1, x2])

r1(Ij) · r2(Ij)
(5.2)

W powy»szym wzorze Sw oznacza wzorcow¡ (docelow¡) ±redni¡ warto±¢ pik-
seli, a Sj aktualn¡ ±redni¡ arytmetyczn¡ warto±ci pikseli korygowanego obrazu
Ij . Wzorcowa warto±¢ Sw byªa przyjmowana przez operatora lub ustawiana
jako równa ±redniej arytmetycznej warto±ci pikseli najja±niejszego obrazu 2D w
obr¦bie stosu.

Metoda ta nie daªa zadowalaj¡cych rezultatów. Powodowaªa ona zbyt du»e
rozja±nienie tªa w obrazach 2D reprezentuj¡cych gª¦biej le»¡ce obszary, co mo»na
zaobserwowa¢ na przykªadzie histogramów przedstawionych na rysunku 5.3. Hi-
stogramy z lewej strony pochodz¡ z przekrojów stosu A1_gfap przed wyrówna-
niem jasno±ci. Natomiast histogramy z prawej strony pochodz¡ z tych samych
przekrojów stosu A1_gfap wzgl¦dem którego zastosowano opisan¡ metod¦. Hi-
stogramy przedstawione na rysunku pochodz¡ od kolejnych obrazów 2D o in-
deksach j = 2, 23, 44, 65, 87 (patrz¡c od góry).

Metoda skalowania liniowego

W ramach tego podej±cia skoncentrowano si¦ na charakterystyce histogramów.
Przedstawiona poni»ej metoda bazuje na dwóch zaªo»eniach:

• Histogramy obrazów 2D le»¡cych obok siebie powinny by¢ bardzo po-
dobne, gdy» przedstawiaj¡ one dwa, le»¡ce blisko siebie, przekroje stosu.

• Wszystkie czynniki maj¡ce wpªyw na ko«cow¡ jasno±¢ obrazu maj¡ cha-
rakter liniowy i dziaªaj¡ na ka»dy z pikseli w ten sam sposób (niezale»nie
od warto±ci innych pikseli). Zale»no±¢ pomi¦dzy warto±ciami pikseli na
obrazie idealnym i obrazie otrzymanym w wyniku skanowania mo»e wi¦c
zosta¢ zapisana jako funkcja liniowa:

Lj(p) = aj · p+ bj (5.3)
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Obrazy wej±ciowe Po wyrównaniu jasno±ci

Rysunek 5.3: Porównanie histogramów kolejnych obrazów ze stosu A1_gfap
przed i po wyrównaniu jasno±ci metod¡ iloczynów.
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Warto±ci wspóªczynników aj i bj s¡ inne dla ka»dego obrazu Ij . Zmienna
p oznacza warto±¢ punktu na otrzymanym obrazie Ij , któremu odpowiada
punkt o warto±ci Lj(p) na obrazie idealnym.

Na podstawie tych zaªo»e« mo»emy przyj¡¢, »e ró»nice w histogramach dwóch
s¡siaduj¡cych obrazów Ij oraz Ij+1 s¡ spowodowane przez fakt, »e ka»dy z
nich jest wynikiem przeksztaªcenia rzeczywistego (idealnego) obrazu przez inn¡
funkcj¦ liniow¡ L−1

j , odwrotn¡ do Lj (zakªadamy, »e idealne histogramy powinny
by¢ prawie identyczne). Opisywana metoda polega na wyznaczeniu dla ka»dego
obrazu Ij przeksztaªcenia Lj .

Ilo±¢ pikseli w obrazie Ij o warto±ci p b¦dziemy oznacza¢ przez funkcj¦ hj(p)
zde�niowan¡ nast¦puj¡co:

hj : Z→ Z

hj(p) =
∑r1(Ij)−1
x1=0

∑r2(Ij)−1
x2=0

{
1 gdy Ij([x1, x2]) = p
0 gdy Ij([x1, x2]) 6= p

(5.4)

Jest to oczywi±cie ogólnie znana de�nicja histogramu. Wprowad¹my jeszcze
de�nicj¦ funkcji Hj , b¦d¡cej odpowiednikiem histogramu skumulowanego:

Hj : R→ R
Hj(p) =

∑bpc
i=0 hj(i) + (p− bpc) · hj(bpc+ 1)

(5.5)

Funkcja Hj jest oczywi±cie funkcj¡ niemalej¡c¡. Dzi¦ki temu mo»na zde�-
niowa¢ funkcj¦ odwrotn¡ H−1

j :

H−1
j : R+ → R

H−1
j (v) = minp (Hj(p) = v)

(5.6)

Znaj¡c przeksztaªcenie Lw = aw · p + bw dla obrazu Iw (jest ono przyj¦te z
góry lub obliczone wcze±niej), chcemy dla s¡siaduj¡cego z nim obrazu Ij znale¹¢
analogiczne przeksztaªcenie Lj = aj ·p+bj . Celem jest znalezienie takich warto-
±ci wspóªczynników aj i bj , aby obraz Ij po przeksztaªceniu za pomoc¡ funkcji
Lj miaª histogram jak najbardziej podobny do histogramu wzorcowego obrazu
Iw przeksztaªconego za pomoc¡ funkcji Lw. Problemem, jaki trzeba rozwi¡za¢,
jest sposób wyznaczenia warto±ci wspóªczynników aj i bj . Zaproponowane roz-
wi¡zanie bazuje na porównywaniu skumulowanych histogramów Hj i Hw. Dla
warto±ci pikseli p, dla których histogram ma niezerow¡ warto±¢, próbujemy do-
pasowa¢ odpowiadaj¡c¡ mu warto±¢ piksela z drugiego obrazu. Nast¦pnie dla
wyznaczonych w ten sposób par warto±ci pikseli szukamy najlepiej pasuj¡cych
warto±ci aj i bj . Za rozwi¡zanie tego problemu przyj¦to minimum globalne
nast¦puj¡cej funkcji:

ε(aj , bj) =∑hj(p)>0∧Hj(p)≤0,7·|χ(Ij)|
p∈Z |Lj(p)− Lw(H−1

w (Hj(p)))|+∑hw(p)>0∧Hw(p)≤0,7·|χ(Iw)|
p∈Z |Lw(p)− Lj(H−1

j (Hw(p)))| =∑hj(p)>0∧Hj(p)≤0,7·|χ(Ij)|
p∈Z |aj · p+ bj − aw ·H−1

w (Hj(p))− bw|+∑hw(p)>0∧Hw(p)≤0,7·|χ(Iw)|
p∈Z |aw · p+ bw − aj ·H−1

j (Hw(p))− bj |

(5.7)

Szukanymi warto±ciami s¡ tylko zmienne aj i bj . Warto±ci wspóªczynników aw
i bw dla wzorcowego obrazu Iw musz¡ by¢ ju» znane. W powy»szym wzorze

67



pod uwag¦ brane s¡ tylko te warto±ci p, dla których warto±¢ skumulowanego hi-
stogramu nie przekroczyªa 70% ilo±ci pikseli na obrazie. Dzi¦ki temu pomijane
s¡ woksele o najwy»szych warto±ciach, czyli te reprezentuj¡ce obiekty. Je»eli
dla analizowanego obrazu Ij wi¦cej ni» 70% ilo±ci pikseli obrazu ma tak¡ sam¡
warto±¢ (∃phj(p) > |χ(Ij)|), to za warto±ci jego wspóªczynników aj i bj przyjmo-
wane s¡ warto±ci odpowiednich wspóªczynników aw i bw z obrazu wzorcowego.

Aby wyrówna¢ jasno±¢ obrazów w stosie trzeba wybra¢ jeden z obrazów jako
obraz wzorcowy, do którego b¦d¡ dopasowywane pozostaªe obrazy. Dla ka»dego
przetwarzanego stosu jako obraz wzorcowy wybrany zostaª obraz le»¡cy w jego
±rodku (w poªowie stosu). Za warto±ci jego wspóªczynników s¡ przyjmowane
aw = 1 i bw = 0. Dla obrazu le»¡cego bezpo±rednio pod nim obliczane s¡
wspóªczynniki aj i bj . Po ich wyznaczeniu obraz ten staje si¦ obrazem wzorco-
wym dla kolejnego obrazu poni»ej, dla którego obliczane s¡ nowe wspóªczynniki
aj i bj . Operacja ta jest powtarzana dla kolejnych obrazów, a» do osi¡gni¦cia
ko«ca stosu. Analogiczna procedura stosowana jest dla obrazów le»¡cych po-
wy»ej pierwotnego obrazu wzorcowego. Ogólny schemat dziaªania algorytmu
wyrównywania jasno±ci jest nast¦puj¡cy:

1. Obraz le»¡cy w ±rodku stosu jest przyjmowany jako pierwotny obraz wzor-
cowy Iw (aw = 1, bw = 0)

2. Obraz le»¡cy pod obrazem Iw jest uznawany za obraz Ij

3. Nast¦puje porównanie histogramów obrazów Iw i Ij oraz wyznaczenie
wspóªczynników aj i bj (jako minimum globalne funkcji ze wzoru 5.7)

4. Je»eli obraz Ij nie jest ostatnim obrazem stosu, to uznajemy go za obraz
Iw o wspóªczynnikach aw = aj oraz bw = bj i wracamy do punktu 2

5. Obraz le»¡cy w ±rodku stosu jest przyjmowany jako pierwotny obraz wzor-
cowy Iw (aw = 1, bw = 0) - to samo co w punkcie 1

6. Obraz le»¡cy nad obrazem Iw jest uznawany za obraz Ij

7. Nast¦puje porównanie histogramów obrazów Iw i Ij oraz wyznaczenie
wspóªczynników aj i bj (jako minimum globalne funkcji ze wzoru 5.7)

8. Je»eli obraz Ij nie jest pierwszym obrazem stosu (j > 0), to uznajemy
go za obraz Iw o wspóªczynnikach aw = aj oraz bw = bj i wracamy do
punktu 6

W wyniku dziaªania algorytmu dla ka»dego obrazu ze Ij stosu otrzymujemy
wspóªczynniki aj i bj , za pomoc¡ których obraz ten powinien by¢ przeksztaª-
cony. Operacja wyznaczania nowych warto±ci pikseli jest wykonywana na licz-
bach zmiennoprzecinkowych. Otrzymany stos obrazów z rzeczywistymi pik-
selami jest przeksztaªcany do stosu obrazów 16-bitowych, z pikselami o war-
to±ciach z przedziaªu 0 − 65535. Zmiennoprzecinkowe (rzeczywiste) warto±ci
pikseli s¡ liniowo rzutowane na docelowy przedziaª 0 − 65535, tak aby piksel
o najmniejszej warto±ci w stosie zostaª zapisany jako 0, a piksel o najwi¦kszej
warto±ci jako 65535.

Opisany tutaj algorytm daje w praktyce dobre rezultaty zarówno dla stosów
GFAP jak i DAPI. Na rysunku 5.4 zestawiono histogramy wybranych obrazów
2D ze stosu A1_gfap przed i po przeprowadzeniu wyrównania jasno±ci opisan¡
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metod¡ (wyniki zaprezentowano analogicznie jak na rysunku 5.3). Jak mo»na
ªatwo zauwa»y¢, histogramy obrazów ze stosu po zastosowaniu metody skalowa-
nia liniowego s¡ do siebie o wiele bardziej podobne, ni» histogramy z tych samych
przekrojów stosu podanego na wej±ciu lub przetworzonego metod¡ iloczynów.

5.3 Zmiana wielko±ci wokseli

Aby traktowa¢ stos obrazów 2D jako obraz trójwymiarowy, trzeba doprowadzi¢
do sytuacji, w której odlegªo±¢ pomi¦dzy dwoma s¡siaduj¡cymi obrazami 2D
b¦dzie równa wielko±ci woksela. We wszystkich przetwarzanych w ramach ni-
niejszej pracy obrazach (patrz tabela 4.1) wielko±¢ woksela wzdªu» osi Z (czyli
odlegªo±¢ pomi¦dzy dwoma obrazami stosu) jest wi¦ksza od wielko±ci woksela
w pªaszczy¹nie XY. Aby rozwi¡za¢ ten problem, wszystkie stosy zostaªy prze-
skalowane, tak aby uzyska¢ trójwymiarowe obrazy o sze±ciennych wokselach.
Ponadto dla niektórych stosów zmniejszono rozdzielczo±¢ obrazów w pªaszczy¹-
nie XY, aby unikn¡¢ przetwarzania zbyt du»ych obrazów 3D i przy±pieszy¢
obliczenia. Redukcja ta zostaªa dokonana tylko w tych przypadkach, gdy wiel-
ko±¢ woksela wzdªu» osi Z byªa du»o wi¦ksza w stosunku do wielko±ci woksela
w pªaszczy¹nie XY.

Operacja przeskalowania byªa wykonywana na ka»dym stosie z osobna i skªa-
daªa si¦ z dwóch kroków:

1. Redukcja rozdzielczo±ci w pªaszczy¹nie XY

Wielko±¢ obrazu wzdªu» osi X oraz osi Y zostaªa podzielona przez pewien
caªkowity dzielnik. Nowe warto±ci pikseli zostaªy wyznaczone jako ±rednie
arytmetyczne ze starych, zakrytych przez nie pikseli. Za dzielnik zostaªa
przyj¦ta najwi¦ksza mo»liwa liczba caªkowita, dla której wielko±¢ nowego
woksela w pªaszczy¹nie XY jest co najmniej dwa razy mniejsza od wielko±ci
woksela wzdªu» osi Z i nie wi¦ksza od 0, 3µm.

2. Zmniejszenie wielko±ci wokseli wzdªu» osi Z
Nowe warto±ci wokseli zostaªy wyznaczone za pomoc¡ liniowej interpo-
lacji. Je»eli nowy woksel caªkowicie zawieraª si¦ w starym wokselu, to
przyjmowaª jego warto±¢. Je»eli za± nakªadaª si¦ na dwa stare woksele, to
jego warto±¢ byªa obliczana jako odpowiednia ±rednia wa»ona z warto±ci
tych dwóch wokseli.

W tabeli 5.1 zestawiono parametry wszystkich przetwarzanych stosów przed i
po przeskalowaniu.

5.4 Dekonwolucja

5.4.1 Odj¦cie tªa od obrazu

Jak mo»emy zaobserwowa¢ na przykªadzie histogramów stosu A3_gfap przed-
stawionych na rysunku 5.4, niektóre obrazy mog¡ praktycznie nie posiada¢ wok-
seli o warto±ci równej zero. Na ich tªo skªadaj¡ si¦ woksele o dodatnich warto-
±ciach. Poniewa» przy obliczeniach zwi¡zanych z dekonwolucj¡ zakªada si¦, »e
woksele o wspóªrz¦dnych spoza obszaru obrazu maj¡ warto±¢ równ¡ zero, po-
woduje to powstawanie artefaktów przy brzegach przetwarzanego obrazu. Jest
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Obrazy wej±ciowe Po wyrównaniu jasno±ci

Rysunek 5.4: Porównanie histogramów kolejnych obrazów ze stosu A1_gfap
przed i po wyrównaniu jasno±ci metod¡ skalowania liniowego.
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Rysunek 5.5: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez wynik dekonwolucji obrazu
DAPI stosu A3. W przedstawionym przykªadzie przed dekonwolucj¡ nie wy-
konano operacji odj¦cia tªa, co spowodowaªo powstanie wyra¹nych artefaktów
przy brzegach obrazu.

to spowodowane przez fakt, »e tªo obrazu b¦d¡ce wyra¹nie wi¦ksze od zera jest
przez algorytm dekonwolucji �wykrywane� na granicy obrazu jako brzeg bryªy.
Na rysunku 5.5 przedstawiono przykªad takiego znieksztaªcenia obrazu.

Jednym ze sposobów rozwi¡zania tego problemu jest dodanie przed dekon-
wolucj¡ do ka»dego brzegu obrazu odpowiednio wielkiego marginesu symuluj¡-
cego tªo i jego usuni¦cie po dekonwolucji. Zwi¦ksza to jednak wielko±¢ obrazu
podczas dekonwolucji, wydªu»aj¡c tym samym czas jej trwania oraz ilo±¢ wy-
maganej pami¦ci operacyjnej. Innym rozwi¡zaniem jest zmniejszenie poziomu
tªa, tak aby byªo ono stosunkowo niewielkie w porównaniu do jasno±ci anali-
zowanych obiektów. Mo»na to osi¡gn¡¢ poprzez odj¦cie od ka»dego woksela
obrazu odpowiedniej staªej tb (spowoduje to przesuni¦cie histogramu obrazu w
lewo). Podej±cie to zostaªo zastosowane w niniejszej pracy. Jedyn¡ trudno±ci¡,
jak¡ tu trzeba rozwi¡za¢, jest wyznaczenie w sposób automatyczny dla ka»dego
obrazu warto±ci tb. Do tego celu wykorzystano �ltr maksymalny opisany ju» w
podrozdziale 3.5.2. Zastosowany algorytm wyznaczania progu tb dla obrazu F
skªada si¦ z nast¦puj¡cych kroków:

1. Obliczenie �ltra maksymalnego dla obrazu F przy u»yciu maskiMr (wzór
5.8) i zapisanie wyniku jako obraz Fmax

MR(x1, x2, x3) =

 1 gdy

√(
r1(M)

2 − x1

)2

+
(
r2(M)

2 − x2

)2

+
(
r3(M)

2 − x3

)2

≤ R
0 w przeciwnym przypadku

(5.8)

2. Wybór z obrazu Fmax woksela o najmniejszej warto±ci - jego warto±¢ jest
przyjmowana jako tb

Obliczony w ten sposób próg tb byª odejmowany od ka»dego woksela obrazu.
Je»eli warto±¢ przetwarzanego woksela byªa mniejsza od tb, to ustawiano jego
warto±¢ na zero.

Jak mo»na ªatwo zauwa»y¢, dziaªanie powy»szego algorytmu polega na zna-
lezieniu na obrazie kuli o promieniu R zawieraj¡cej samo tªo i wyborze z niej
woksela o najwi¦kszej warto±ci. Metoda ta b¦dzie dziaªa¢ dobrze tylko wtedy,
gdy obraz b¦dzie zawieraª co najmniej jedn¡ kul¦ o promieniu R wypeªnion¡ w
caªo±ci tªem. Przy przetwarzaniu obrazów w ramach niniejszej pracy przyj¦to
R = 3 (w wokselach), co dla wszystkich testowanych obrazów daªo zadowalaj¡ce
wyniki.

Metoda ta oczywi±cie nie usuwa caªego tªa z obrazu, tylko powoduje jego
redukcj¦. Pozwala na wzgl¦dne powi¦kszenie jasno±ci obiektów na obrazie w
stosunku do jasno±ci tªa, równocze±nie nie wprowadzaj¡c nieliniowych zale»no±ci

72



pomi¦dzy obrazem wej±ciowym a wyj±ciowym (poza wyzerowaniem wokseli o
warto±ci mniejszej od tb).

5.4.2 Estymacja obrazu PSF dla mikroskopu �uorescen-
cyjnego

Pierwszym problemem, z jakim trzeba si¦ zmierzy¢ przy dekonwolucji obrazów
mikroskopowych, jest pozyskanie obrazu PSF. Przez ostatnie dwie dekady po-
wstaªo wiele prac dotycz¡cych tego zagadnienia. Wszystkie opisane do tej pory
metody da si¦ podzieli¢ na trzy gªówne nurty:

Estymacja PSF: analityczne obliczenie obrazu PSF na podstawie wªa±ciwo±ci
preparatu i parametrów skanowania. Metoda ta zostaªa u»yta w niniejszej
pracy i jest dokªadniej opisana w dalszej cz¦±ci tego rozdziaªu.

Pomiar PSF: pozyskanie obrazu PSF poprzez skanowanie specjalnie przygo-
towanego preparatu zawieraj¡cego ziarna �uorescentu ([34], [145], [40]).
Otrzymany obraz takiego punktowego ¹ródªa �uorescencji mo»e by¢ uwa-
»any za obraz PSF. Obrazy takich ziaren mo»na te» cz¦sto znale¹¢ w
zwykªych preparatach, w których samoistnie tworz¡ si¦ niewielkie sku-
piska �uorochromu. Podej±cie to jest stosowane, gdy istnieje mo»liwo±¢
pobrania obrazu takiego punktowego obiektu. Niew¡tpliw¡ zalet¡ tej me-
tody jest fakt, »e w porównaniu z innymi metodami daje ona obraz PSF-a
najbardziej podobny do rzeczywistej postaci PSF.

Dopasowanie PSF podczas dekonwolucji: podej±cie to jest okre±lane w fa-
chowej literaturze jako blind deconvolution ([84], [57], [92]). Polega ono na
zaªo»eniu z góry ogólnego ksztaªtu PSF-a i opisaniu go przez pewn¡ ilo±¢
parametrów. Warto±ci tych parametrów s¡ dobierane podczas dekonwolu-
cji tak, aby jak najlepiej pasowaªy do przetwarzanego obrazu. Wynikiem
dziaªania tej metody, oprócz obrazu po dekonwolucji, jest dopasowany ob-
raz PSF. W praktyce podej±cie to daje jednoznaczne rozwi¡zanie, jednak
znaleziony PSF cz¦sto do±¢ znacznie ró»ni si¦ od rzeczywistego, co rzutuje
na jako±¢ otrzymanych obrazów. Metoda ta jest bardzo wygodna i do±¢
cz¦sto stosowana, gdy» nie wymaga znajomo±ci obrazu PSF.

Przy dekonwolucji obrazów przetwarzanych w ramach niniejszej pracy u»yto
obrazów PSF pozyskanych na podstawie teoretycznych oblicze«. Uproszczony,
analityczny opis formowania si¦ obrazu w mikroskopie �uorescencyjnym z olej-
nym obiektywem (tj. zaprojektowanym do pracy w olejku imersyjnym), pozwa-
laj¡cy na numeryczne wyznaczenie przybli»onej postaci PSF, zostaª przedsta-
wiony w [50]. Model, jaki zostaª przyj¦ty przez autorów zostaª przedstawiony na
rysunku 5.6. Zakªada on, »e fale elektromagnetyczne tworz¡ce obraz, na drodze
pomi¦dzy obiektywem a ogniskiem, przechodz¡ przez dwie granice o±rodków o
ró»nym wspóªczynniku zaªamania ±wiatªa. Pierwsza z nich to granica pomi¦dzy
preparatem i szkieªkiem nakrywkowym, natomiast druga to granica pomi¦dzy
szkieªkiem nakrywkowym a przestrzeni¡ wypeªnion¡ olejkiem imersyjnym.

Bardziej dokªadne matematyczne opisy procesu formowania si¦ obrazu w mi-
kroskopie konfokalnym mo»na znale¹¢ w pracach [137] oraz [120], jednak »aden
z nich nie uwzgl¦dnia efektu zaªamania ±wiatªa na granicach o±rodków pomi¦-
dzy ogniskiem a obiektywem. Dopiero w pracach [132], [133], [134], [140], [41]
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Rysunek 5.6: Zaªamanie wi¡zki ±wiatªa na granicy preparat-szkieªko nakryw-
kowe oraz szkieªko nakrywkowe-olejek imersyjny

mo»na znale¹¢ dokªadne analityczne rozwi¡zania tego problemu, uwzgl¦dnia-
j¡ce zaªamanie si¦ fal elektromagnetycznych tworz¡cych obraz na jednej granicy
o±rodków pomi¦dzy ogniskiem a obiektywem. Nie istnieje dokªadny analityczny
opis modelu z dwoma granicami o±rodków o ró»nym wspóªczynniku zaªamania
±wiatªa, wi¦c podczas oblicze« zakªada si¦, »e wspóªczynniki zaªamania ±wiatªa
dla szkieªka nakrywkowego oraz olejku imersyjnego s¡ takie same (w rzeczywi-
sto±ci jest pomi¦dzy nimi nieznaczna ró»nica).

W pracy [86] porównano PSF wyznaczony na drodze analitycznych oblicze«
z obrazem PSF, otrzymanym za pomoc¡ skanowania preparatu z �uorescencyj-
nym ziarnem o wielko±ci 20nm. Chocia» pomi¦dzy otrzymanymi w ten sposób
wynikami byªy pewne ró»nice, ksztaªt PSF wyznaczony analitycznie do±¢ dobrze
odpowiadaª rezultatowi pomiarów dokonanych za pomoc¡ ziarna.

Do estymacji obrazów PSF u»ytych przy dekonwolucji wykorzystano ana-
lityczny model przedstawiony w pracy [119]. W celu obliczenia obrazów PSF
zostaª zaimplementowany program w j¦zyku C++. W tabeli 5.2 zestawiono
u»yte warto±ci parametrów potrzebnych do oblicze«. Na rysunku 5.7 po lewej
stronie przedstawiono przekrój w pªaszczy¹nie 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 trójwymiarowe obrazy komórek byªy pod-
dane procesowi dekonwolucji z wykorzystaniem algorytmu Richardson-Lucy ([96],
[83]) rozszerzonego o regularyzacj¦ Conchello ([30]). Algorytm ten polega na po-
prawianiu jako±ci obrazu w kolejnych iteracjach zgodnie z nast¦puj¡cym wzo-
rem:

f (k+1) = f (k)AT
(

g

Af (k)

)
(5.9)

We wzorze 5.9 funkcje f i g oznaczaj¡ odpowiedniki funkcji F i GOUT w prze-
strzeni ci¡gªej (patrz rozdziaª 3.7), liczba k oznacza numer iteracji, natomiast
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Parametr Warto±¢ Geneza
Apertura numeryczna obiek-
tywu

1, 4 Parametr u»ytego obiektywu

Wspóªczynnik zaªamania
±wiatªa dla olejku imersyj-
nego i szkieªka nakrywkowego

1, 518 Parametr u»ytego olejku
imersyjnego

Wspóªczynnik zaªamania
±wiatªa dla preparatu

1, 46 Wynik pomiaru wspóªczyn-
nika zaªamania ±wiatªa dla
medium, w którym umiesz-
czony jest preparat

Dªugo±¢ fali ±wiatªa emisji DAPI: 449nm Parametry barwienia
GFAP: 524nm (s¡ to ±rednie warto±ci z po-

danych zakresów)
Odlegªo±¢ ogniska od granicy
o±rodków preparat-szkieªko
nakrywkowe

8µm Przybli»one poªo»enie ±rodka
skanowanych fragmentów
preparatu

Tablica 5.2: Warto±ci parametrów u»ytych przy estymacji obrazów PSF

Rysunek 5.7: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez obraz PSF obliczony dla bar-
wienia GFAP w wersji zwykªej (lewa strona) i w skali logarytmicznej (prawa
strona)
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A jest przeksztaªceniem liniowym odpowiadaj¡cym konwolucji z zadan¡ funkcj¡
PSF. Operacje dzielenia i mno»enia obrazów odpowiadaj¡ prostemu mno»eniu
i dzieleniu woksel po wokselu (oczywi±cie obrazy F i GOUT musz¡ mie¢ takie
same rozmiary). Operator A w przypadku dyskretnym jest macierz¡ przeksztaª-
cenia liniowego (elementy tej macierzy s¡ równe warto±ciom odpowiednich wok-
seli z obrazu PSF). Wyra»enie AT oznacza transpozycj¦ tej macierzy. Mo»na
zauwa»y¢, »e przeksztaªcenie liniowe AT f odpowiada konwolucji obrazu F z ob-
razem P ′, gdzie P ′ oznacza wynik przeksztaªcenia obrazu PSF P przez symetri¦
punktow¡ wzgl¦dem woksela o wspóªrz¦dnych [0, 0]. Spostrze»enie to pozwala
na opracowanie relatywnie szybkiej implementacji powy»szych algorytmów za
pomoc¡ dyskretnej transformaty Fouriera (konwolucja z wykorzystaniem DFT
zostaªa opisana w podrozdziale 3.3.2).

W tabeli 5.3 przedstawiono kolejne kroki wykonywane w pojedynczej iteracji
programu przeprowadzaj¡cego dekonwolucj¦ obrazu metod¡ Richardson-Lucy z
regularyzacj¡ Conchello. Jako pocz¡tkowy obraz F przyjmuje si¦ obraz GOUT .
Zarówno ilo±¢ iteracji jak i warto±¢ wspóªczynnika regularyzacji a okre±lana jest
przez operatora.

Program do dekonwolucji trójwymiarowych obrazów opisany w tabeli 5.3
zostaª zaimplementowany w j¦zyku C++. Do obliczenia DFT u»yto biblio-
teki FFTW ([46]) dost¦pnej na licencji GPL (http://www.�tw.org/). Poniewa»
do oblicze« u»yto zmiennych typu double, proces dekonwolucji wi¦kszych obra-
zów wymagaª du»ej ilo±ci pami¦ci operacyjnej. Pod wzgl¦dem potrzebnej mocy
obliczeniowej i ilo±ci pami¦ci operacyjnej dekonwolucja okazaªa si¦ najbardziej
wymagaj¡cym etapem w caªym procesie przetwarzania obrazów komórek. Ob-
liczenia zwi¡zane z dekonwolucj¡ analizowanych obrazów przeprowadzono na
komputerze wyposa»onym w dwa procesory AMD Opteron 270 oraz 17 GB
pami¦ci RAM. W tabeli 5.4 zamieszczono ±redni czas trwania jednej iteracji
algorytmu Richardson-Lucy dla wybranych obrazów. Podczas pomiarów u»yto
obrazu PSF o rozmiarze 61× 61× 131. Do obliczania dyskretnej transformaty
Fouriera zostaªy u»yte dwa w¡tki.

Problem konieczno±ci alokacji du»ej ilo±ci pami¦ci operacyjnej mo»na roz-
wi¡za¢ poprzez rozdzielenie oblicze« pomi¦dzy kilka komputerów. Efektywno±¢
takiego rozwi¡zania zale»y od wielko±ci obrazu PSF. Im wi¦kszy obraz PSF, tym
wi¦cej danych w ka»dej iteracji musi by¢ wymienianych pomi¦dzy komputerami.
Równolegªa wersja algorytmu Richardson-Lucy zostaªa opisana w pracy [93].

5.5 Wyniki wst¦pnego przetwarzania obrazów

Wynik dziaªania procedury wst¦pnego przetwarzania stosów opisanej w pod-
rozdziale 5.1 zaprezentowano poni»ej na przykªadzie stosów A3 i B3. Obrazami
wej±ciowymi byªy surowe stosy otrzymane za pomoc¡ mikroskopu konfokalnego,
natomiast obrazami wyj±ciowymi obrazy binarne. Na rysunkach 5.8 i 5.9 przed-
stawiono przekroje przez obraz A3_gfap przed i po wykonaniu caªej procedury.
Analogiczne porównanie przekrojów dla obrazu B3_gfap zamieszczono na ry-
sunkach 5.10 i 5.11. Na rysunkach 5.12, 5.13, 5.14 i 5.15 przedstawiono w
podobnej formie wyniki otrzymane dla stosów A3_dapi oraz B3_dapi.

Porównuj¡c przekroje obu stosów w pªaszczy¹nie XZ (rysunki 5.9 i 5.11)
mo»na zauwa»y¢ wi¦ksze �rozci¡gni¦cie� w osi Z obrazu B3_gfap w porównaniu
z obrazem A3_gfap. Deformacj¦ t¦ wida¢ wyra¹nie równie» dla stosu B3_dapi
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Nr. Operacja Opis
1. B ← F Skopiowanie aktualnego obrazu F do bufora

B
2. B ← B ∗ P Konwolucja obrazu B z obrazem P (obrazem

PSF)
3. B ← GOUT ÷B Podzielenie warto±ci ka»dego woksela z obrazu

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

4. B ← B ∗ P ′ Konwolucja obrazu B z obrazem P ′, gdzie P ′

jest symetri¡ ±rodkow¡ obrazu P i speªnia wa-
runek:

P ′([x1, . . . , xN ]) =
P ([r1(P )− 1− x1, . . . , rN (P )− 1− xN ])

5. F ← F ·B Przemno»enie ka»dego woksela z obrazu F
przez warto±¢ woksela o tych samych wspóª-
rz¦dnych z obrazu B i zapisanie otrzymanego
wyniku jako nowy obraz F

6. F ← regularize(F ) Regularyzacja Conchello. Warto±¢ ka»dego
woksela z obrazu F jest zmieniana w nast¦-
puj¡cy sposób:

vnew =
−1 +

√
1 + 2 · a · vold
a

gdzie vnew oznacza now¡ warto±¢ woksela,
vold jego star¡ warto±¢, a staªa a jest wspóª-
czynnikiem regularyzacji Conchello ustawia-
nym przez operatora

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

Nazwa Rozmiar �redni 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 obrazów 3D z obrazem PSF
o rozmiarze 61× 61× 131.
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Rysunek 5.8: Przekrój w pªaszczy¹nie XY przez stos A3_gfap przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wst¦pnego przetwarzania

Rysunek 5.9: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez stos A3_gfap przed (góra) i po
(dóª) procesie wst¦pnego przetwarzania

Rysunek 5.10: Przekrój w pªaszczy¹nie XY przez stos B3_gfap przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wst¦pnego przetwarzania
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Rysunek 5.11: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez stos B3_gfap przed (góra) i
po (dóª) procesie wst¦pnego przetwarzania

Rysunek 5.12: Przekrój w pªaszczy¹nie XY przez stos A3_dapi przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wst¦pnego przetwarzania
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Rysunek 5.13: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez stos A3_dapi przed (góra) i
po (dóª) procesie wst¦pnego przetwarzania

Rysunek 5.14: Przekrój w pªaszczy¹nie XY przez stos B3_dapi przed (lewa
strona) i po (prawa strona) procesie wst¦pnego przetwarzania
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Rysunek 5.15: Przekrój w pªaszczy¹nie XZ przez stos B3_dapi przed (góra) i
po (dóª) procesie wst¦pnego przetwarzania

81



na przekroju z rysunku 5.15. Jest to spowodowane zbyt rzadkim próbkowaniem
preparatu w osi Z podczas akwizycji obrazu B3 (patrz tabela 4.1). Dla stosu
A3 deformacja obrazu w osi Z jest mniejsza, jednak równie» wyst¦puje. W
przypadku obrazu B3 znieksztaªcenie wzdªu» osi Z jest spowodowane zbyt maª¡
rozdzielczo±ci¡ skanowania, natomiast w przypadku stosu A3 ograniczeniem jest
maksymalna rozdzielczo±¢ ukªadu optycznego mikroskopu (gªównie obiektywu).
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Rozdziaª 6

Wyodr¦bnienie komórek z

obrazów 3D i rekonstrukcja

ich struktury

Opisane do tej pory przeksztaªcenia miaªy na celu popraw¦ jako±ci analizowa-
nych obrazów 3D oraz ich binaryzacj¦. Nast¦pnym etapem jest wyodr¦bnienie
z binarnych obrazów komórek glejowych i aproksymacja ich ksztaªtu poprzez
odpowiedni¡ struktur¦ drzewiast¡. W tym rozdziale zostaªy opisane najwa»-
niejsze operacje prowadz¡ce od pary binarnych 3D obrazów (DAPI i GFAP)
do zbioru trójwymiarowych, drzewiastych struktur reprezentuj¡cych astrocyty.
Otrzymany wynik jest zapisywany w formacie SWC. Pliki zgodne z tym for-
matem s¡ plikami tekstowymi, w których zapisany jest pojedynczy graf b¦-
d¡cy drzewem. Ka»dy z wierzchoªków tego drzewa ma przypisan¡ pozycj¦
w ukªadzie XYZ oraz dwie dodatkowe liczby: jedna z nich oznacza wielko±¢
wierzchoªka, a druga jego typ. Dokªadny opis tego formatu mo»na znale¹¢ w
internecie na stronach po±wi¦conych rekonstrukcji komórek nerwowych (np.:
http://research.mssm.edu/cnic/swc.html).

6.1 Schemat procedury rekonstrukcji komórek

Danymi wej±ciowymi do zaproponowanej w tej pracy procedury rekonstrukcji
komórek s¡ dwa binarne 3D obrazy przedstawiaj¡ce ten sam skrawek preparatu,
z których jeden jest obrazem DAPI, a drugi obrazem GFAP. Obrazy te musz¡ si¦
dokªadnie pokrywa¢, mie¢ identyczny rozmiar i tak¡ sam¡ wielko±¢ woksela. Na
rysunku 6.1 przedstawiono schemat wykonywanych operacji. Poni»ej znajduje
si¦ przegl¡dowy opis zaproponowanego systemu, numery punktów odpowiadaj¡
numerom operacji na rysunku.

1. Domkni¦cie
Operacja domkni¦cia maj¡ca na celu wyeliminowanie niewielkich pustych
przestrzeni wewn¡trz obiektów. Pozwala to na usuni¦cie pewnych nieci¡-
gªo±ci w obrazie, które pozostaªy po binaryzacji. Jest ona wykonywana na
obrazie DAPI. Sama operacja domkni¦cia zostaªa opisana w podrozdziale
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Rysunek 6.1: Schemat rekonstrukcji komórek
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3.5.2. Jako elementu strukturalnego u»yto kulistej maski o promieniu
0, 5µm.

2. Wyszukanie j¡der komórkowych

Do wyznaczenia ilo±ci oraz parametrów j¡der komórkowych u»yto obra-
zów DAPI. J¡dra zostaªy zamodelowane jako kule i opisane poprzez cztery
nast¦puj¡ce parametry: wspóªrz¦dne wzdªu» osi X, Y i Z oraz promie«
R. Poniewa» w praktyce DAPI wybarwia przede wszystkim zewn¦trzn¡
cz¦±¢ j¡der komórkowych, ich poªo»enie jest ustalane poprzez wyszukiwa-
nie w analizowanym obrazie sfer. Specjalnie zaprojektowany do tego celu
algorytm zostaª przedstawiony w podrozdziale 6.2. Dane A1, A2, B4,
B5 i B6 nie posiadaªy obrazów DAPI. W ich przypadku parametry j¡der
komórkowych zostaªy ustalone r¦cznie na podstawie obserwacji obrazów
GFAP.

3. Otwarcie
Operacja otwarcia zostaªa opisana w podrozdziale 3.5.2. Jej celem jest
usuni¦cie z obrazu niewielkich obiektów i wypustek. Jest ona wykonywana
na obrazie DAPI. Jako elementu strukturalnego u»yto kulistej maski o
promieniu 0, 5µm.

4. Poª¡czenie obrazów DAPI i GFAP w jeden obraz

W celu zapeªnienia pustego obszaru wewn¡trz wybarwionych j¡der ko-
mórkowych, wyznaczone w punkcie 2 kule reprezentuj¡ce j¡dra zostaªy
naniesione na obrazy DAPI. Tak przygotowane obrazy j¡der komórkowych
zostaªy skopiowane z obrazów DAPI do obrazów GFAP. Proces kopiowa-
nia pojedynczego j¡dra komórkowego polegaª na przerysowaniu do obrazu
GFAP kuli reprezentuj¡cej to j¡dro komórkowe wraz ze wszystkimi wok-
selami bezpo±rednio lub po±rednio z ni¡ stycznymi. W przypadku braku
obrazów DAPI (dla danych A1, A2, B4, B5 i B6) do obrazu GFAP zo-
staªy dodane same kule o parametrach podanych z zewn¡trz. Wynikiem
tego etapu jest obraz binarny zawieraj¡cy zarówno jadra komórkowe jak i
cytoszkielet.

5. Domkni¦cie
Operacja ta jest wykonywana na obrazie powstaªym z poª¡czenia w po-
przednim kroku obrazów DAPI i GFAP. Krok ten jest analogiczny do tego
opisanego w punkcie pierwszym. Jako elementu strukturalnego u»yto ku-
listej maski o promieniu 0, 5µm.

6. Obliczenie obrazu DT

Dla otrzymanego obrazu obliczana jest transformata odlegªo±ci (ang. Di-
stance Transform). Polega ona na obliczeniu dla ka»dego woksela z obrazu
jego Euklidesowej odlegªo±ci do najbli»szego woksela b¦d¡cego tªem (czyli
maj¡cego warto±¢ zero). Wynikiem jest obraz, którego warto±ci wokseli
odpowiadaj¡ obliczonym odlegªo±ciom. B¦dzie on dalej nazywany obra-
zem DT i oznaczany jako FDT . W dalszej cz¦±ci pracy przyj¦to, »e ob-
razy FDT zawieraj¡ odlegªo±ci Euklidesowe, chocia» w rzeczywisto±ci cz¦-
sto przechowuje si¦ w nich kwadraty odlegªo±ci, aby unikn¡¢ konieczno±ci
u»ywania liczb zmiennoprzecinkowych. Obrazy FDT zostaªy wykorzystane
przy redukcji szkieletu oraz w niektórych pó¹niejszych operacjach. Wi¦cej
informacji o transformacie odlegªo±ci mo»na znale¹¢ w [42].
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7. Szkieletyzacja
Binarny obraz 3D b¦d¡cy wynikiem kroku numer 5 zostaª poddany proce-
sowi szkieletyzacji. Wynikiem tej operacji jest binarny obraz zawieraj¡cy
sam szkielet, oznaczany dalej jako FSK . Zagadnienie szkieletyzacji zostaªo
poruszone w podrozdziale 3.5.3. Zastosowana implementacja szkieletyza-
cji zostaªa dokªadnie opisana w podrozdziale 6.3.1.

8. Usuni¦cie nadmiarowych gaª¦zi

Otrzymany w poprzednim kroku szkielet zostaª zredukowany poprzez usu-
ni¦cie niektórych gaª¦zi. Cel tej operacji oraz sposób jej wykonania zostaª
szczegóªowo opisany w podrozdziale 6.3.2. B¦d¡cy wynikiem tej operacji
obraz ze zredukowanym szkieletem b¦dzie oznaczany przez FRSK .

9. Podziaª szkieletu na komórki

Celem tego kroku jest wyodr¦bnienie z obliczonego w poprzednim punk-
cie szkieletu drzewiastych struktur odpowiadaj¡cych poszczególnym ko-
mórkom. Aby to osi¡gn¡¢ wyznaczono graf reprezentuj¡cy analizowany
szkielet. Proces wyznaczania takiego grafu zostaª opisany w podrozdziale
6.4.1. Sama operacja ekstrakcji drzewiastych struktur ze szkieletu zostaªa
dokªadnie omówiona w podrozdziale 6.4.2. Za korzenie drzew przyj¦to
wyznaczone wcze±niej j¡dra komórkowe.

10. Konwersja otrzymanych struktur do formatu SWC

Na podstawie wyodr¦bnionych z obrazu struktur drzewiastych oraz obli-
czonego wcze±niej obrazu DT zostaªy wyznaczone �nalne struktury komó-
rek w formacie SWC. Etap ten zostaª opisany w podrozdziale 6.4.3.

6.2 Wyznaczanie poªo»enia j¡der komórkowych

6.2.1 Przyj¦te zaªo»enia

Celem tego etapu jest wyznaczenie poªo»enia oraz przybli»onej wielko±ci j¡der
komórkowych na podstawie binarnego obrazu DAPI. W zaproponowanym po-
dej±ciu wykorzystano fakt, »e j¡dra komórkowe astrocytów maj¡ ksztaªt zbli»ony
do kuli. Opracowana metoda wyszukiwania na obrazie 3D j¡der komórkowych
polega na wyznaczaniu zawartych w podanym obrazie kulistych ksztaªtów o
promieniu z zadanego przedziaªu. Poniewa» DAPI w praktyce wybarwia j¡dra
komórkowe w okolicy bªony j¡drowej, s¡ one widoczne na analizowanych ob-
razach jako sfery - kuliste ksztaªty puste w ±rodku. Dlatego do wyszukiwania
na obrazie j¡der komórkowych u»yto specjalnie zaprojektowanego algorytmu
wyznaczaj¡cego na obrazie sfery o zadanym promieniu i grubo±ci.

6.2.2 Algorytm wyszukiwania sfer w obrazie 3D

Opracowany algorytm byª zainspirowany dziaªaniem transformaty Hough'a opi-
sanej w rozdziale 3.6. Wyszukiwane na trójwymiarowym obrazie sfery s¡ okre-
±lone przez nast¦puj¡ce parametry:

• poªo»enie ±rodka xs = [xs0, xs1, xs2] (trzy wspóªrz¦dne)

• promie« R
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Wszystkie te warto±ci podane s¡ jako liczby caªkowite, z czego pierwsze trzy s¡
to»same ze wspóªrz¦dnymi wokseli. Jako dane wej±ciowe algorytmu podawane
s¡ nast¦puj¡ce parametry:

• obraz binarny F w którym wyszukiwane s¡ sfery

• minimalny promie« szukanych sfer Rmin � liczba caªkowita

• maksymalny promie« szukanych sfer Rmax � liczba caªkowita

• grubo±¢ sfery b � liczba wokseli stanowi¡ca �grubo±¢� ±ciany sfery

• próg dopasowania Th � minimalny procent pokrycia sfery przez woksele
obrazu

W klasycznym podej±ciu, bazuj¡cym na transformacie Hough'a, nale»aªoby
zbudowa¢ czterowymiarowy obraz (czwartym wymiarem jest promie«), w któ-
rym nale»aªoby wyszuka¢ maksima. Poniewa» operujemy na do±¢ du»ych obra-
zach, podej±cie to miaªoby zbyt du»¡ zªo»ono±¢ pami¦ciow¡. Dlatego zaprojek-
towano specjalny algorytm, dziaªaj¡cy w podobny sposób i maj¡cy du»o mniej-
sz¡ zªo»ono±¢ pami¦ciow¡. Polega on na wielokrotnym wykonywaniu prostszego
algorytmu wyszukiwania sfer o ustalonym promieniu.

W pierwszej kolejno±ci wyszukiwane s¡ sfery o najwi¦kszym zadanym pro-
mieniu Rmax. Znalezione sfery wraz z wn¦trzem usuwane s¡ z obrazu wej±cio-
wego. W kolejnych iteracjach algorytmu promie« wyszukiwanych sfer R jest
zmniejszany o jeden woksel, a» do osi¡gni¦cia minimalnej interesuj¡cej nas war-
to±ci Rmin.

W efekcie dziaªania algorytmu otrzymujemy wspóªrz¦dne ±rodków znalezio-
nych sfer oraz ich promienie (s¡ to zawsze warto±ci caªkowite). Przy wyszukiwa-
niu sfer korzystamy z binarnej, trójwymiarowej maski MS okre±lonej wzorem:

MS(x) =

 1 gdy R− b ≤
√(

r0(MS)
2 − x0

)2

+
(
r1(MS)

2 − x1

)2

+
(
r2(MS)

2 − x2

)2

≤ R
0 w przeciwnym przypadku

(6.1)
gdzie r0(MS), r1(MS), r2(MS) to rozmiary maski wzgl¦dem osi X, Y oraz Z,
b to grubo±¢ ±ciany sfery, natomiast R to promie« aktualnie szukanej sfery.
W ka»dym wokselu obrazu F umieszczana jest potencjalna sfera o zadanym
promieniu R. Je»eli niezerowe woksele obrazu F pokrywaj¡ t¦ sfer¦ w stopniu
nie mniejszym ni» próg dopasowania Th, to uznajemy, »e w tym miejscu na
obrazie F znajduje si¦ sfera.

Podczas tego procesu nale»y zwróci¢ uwag¦ na to, »e jeden kulisty ksztaªt
na obrazie z reguªy dopasowuje kilka podobnych sfer o le»¡cych blisko siebie
±rodkach. Aby rozwi¡za¢ ten problem, w ka»dej iteracji wybierana jest jedna,
najlepiej dopasowana sfera. Jest ona dodawana do wyniku i usuwana wraz z
wn¦trzem z analizowanego obrazu. Dzi¦ki temu w nast¦pnej iteracji nie zostan¡
wykryte sfery o podobnej wielko±ci i poªo»eniu.

W celu wyznaczenia pozycji na obrazie F , w których najlepiej jest dopaso-
wany ksztaªt sfery przedstawiony na masceMS , obliczany jest obraz B. Warto±¢
ka»dego z jego wokseli jest równa liczbie dopasowanych wokseli z maski sfery,
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której ±rodek znajduje si¦ w tym wokselu. Obraz B mo»na zde�niowa¢ nast¦-
puj¡co:

B(x) =
∑

t∈χ(MS)

MS(t)·F
(
x0 −

r0(MS)
2

+ t0, x1 −
r1(MS)

2
+ t1, x2 −

r2(MS)
2

+ t2

)
(6.2)

Poniewa» jest to dziaªanie liniowe, do efektywnego obliczenia obrazu B mo»na
u»y¢ operatora konwolucji (patrz rozdziaª 3.3.2). Kompletny schemat algorytmu
znajduje si¦ w tabeli 6.1.

6.2.3 Wyniki

Opisan¡ powy»ej metod¦ wykrywania j¡der komórkowych przetestowano na po-
siadanych obrazach DAPI. Podczas testów przyj¦to nast¦puj¡ce warto±ci para-
metrów:

• Rmin = 3µm

• Rmax = 5µm

• b = 0, 5µm

• Th = 60%

Na rysunku 6.2 zamieszczono obraz binarny otrzymany ze stosu A3_dapi, z
naniesionymi czerwonymi kulami. Kule te reprezentuj¡ j¡dra komórkowe wy-
znaczone przez przedstawiony powy»ej algorytm.

Wyniki uzyskane przez zaproponowany algorytm porównano z efektem r¦cz-
nej analizy obrazów wykonanej przez czªowieka. Dla ka»dego z czterech obrazów
wyznaczono r¦cznie pozycje wszystkich widocznych na nich j¡der komórkowych.
Zostaªy one podzielone na trzy grupy:

1. Wewn¡trz obrazu - do tej grupy zaklasy�kowano wszystkie elipsoidalne
j¡dra komórkowe, le»¡ce wewn¡trz obrazu

2. Na kraw¦dzi - prawidªowe j¡dra komórkowe, dla których wi¦cej ni» 10%
ich obj¦to±ci le»y poza obrazem

3. Zdeformowane - obiekty o ksztaªcie nie przypominaj¡cym elipsoidy, do tej
grupy nale»¡ zapadni¦te lub rozerwane j¡dra, jak równie» j¡dra o specy-
�cznym ksztaªcie nale»¡ce do innych typów komórek

Dla ka»dej grupy z osobna zliczono ilo±¢ wykrytych i niewykrytych j¡der komór-
kowych. Wyniki dla obrazów A3, B1, B2 i B3 zostaªy przedstawione kolejno w
tabelach 6.2, 6.3, 6.4 oraz 6.5. Oprócz wyników dla trzech wy»ej wymienionych
grup, tabele te zawieraj¡ równie» czwart¡ grup¦ nazwan¡ �Nadmiarowe�. Za-
wiera ona �urojone� j¡dra komórkowe wykryte przez algorytm, które nie pasuj¡
do »adnego z j¡der komórkowych wyznaczonych r¦cznie.

Testowany algorytm daª dobre wyniki dla obrazów A3 i B2 (tabele 6.2 oraz
6.4). W obrazie A3 wykryte zostaªy wszystkie j¡dra komórkowe z grupy pierw-
szej. Dla obrazu B2 z kolei w grupie pierwszej pomini¦te zostaªo jedno j¡dro
komórkowe, które byªo bardzo sªabo wybarwione. Zarówno w obrazie A3 jak i
B2 wykryta zostaªa okoªo 1

3 j¡der komórkowych przecinaj¡cych kraw¦d¹ obrazu.
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Nr. Operacja
1. R← Rmax
2. MS ← trójwymiarowa maska binarna, zawieraj¡ca wy±rod-

kowany obraz sfery o grubo±ci ±ciany b i zewn¦trznym pro-
mieniu równym R

3. B ← F ∗MS (konwolucja)
4. CandidatesChecked← pusty zbiór wspóªrz¦dnych wokseli
5. ConflictOccured← FALSE
6. xs ← wspóªrz¦dne woksela z obrazu B o najwi¦kszej war-

to±ci
v ← warto±¢ tego woksela

7. Je»eli v < Th to:

• przej±cie do punktu 13

8. Wyzerowanie w obrazie B woksela o wspóªrz¦dnych xs
9. Je»eli ∃t∈CandidatesChecked(|t− xs| < 2 ·R) to:

• ConflictOccured← TRUE

w przeciwnym wypadku:

• dodanie do wyników kuli o ±rodku w punkcie xs i
promieniu R

• wyzerowanie wszystkich wokseli z obrazu F nale»¡-
cych do tej kuli

11. Dodanie xs do zbioru CandidatesChecked
12. Przej±cie do punktu 6
13. Je»eli ConflictOccured = FALSE to:

• R← R− 1

14. Je»eli R ≥ Rmin to:

• przej±cie do punktu 2

15. Koniec

Tablica 6.1: Schemat algorytmu wykrywaj¡cego sfery na obrazie 3D.

Rodzaj Ilo±¢ w Ilo±¢ Procent
obrazie wykrytych wykrytych

1. Wewn¡trz obrazu 13 13 100%
2. Na kraw¦dzi 11 4 36%
3. Zdeformowane 9 2 22%
4. Nadmiarowe � 0 �

Tablica 6.2: Skuteczno±¢ wyszukiwania j¡der komórkowych w obrazie A3
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Rysunek 6.2: Wynik dziaªania proponowanej metody wykrywania j¡der komór-
kowych dla stosu A3.

Rodzaj Ilo±¢ w Ilo±¢ Procent
obrazie wykrytych wykrytych

1. Wewn¡trz obrazu 128 47 37%
2. Na kraw¦dzi 113 16 14%
3. Zdeformowane 11 7 64%
5. Nadmiarowe � 26 �

Tablica 6.3: Skuteczno±¢ wyszukiwania j¡der komórkowych w obrazie B1

Rodzaj Ilo±¢ w Ilo±¢ Procent
obrazie wykrytych wykrytych

1. Wewn¡trz obrazu 19 18 95%
2. Na kraw¦dzi 20 7 35%
3. Zdeformowane 9 3 33%
4. Nadmiarowe � 0 �

Tablica 6.4: Skuteczno±¢ wyszukiwania j¡der komórkowych w obrazie B2

Rodzaj Ilo±¢ w Ilo±¢ Procent
obrazie wykrytych wykrytych

1. Wewn¡trz obrazu 23 23 100%
2. Na kraw¦dzi 8 7 88%
3. Zdeformowane 7 7 100%
4. Nadmiarowe � 29 �

Tablica 6.5: Skuteczno±¢ wyszukiwania j¡der komórkowych w obrazie B3
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Z tej grupy wykryte zostaªy tylko te j¡dra, których wi¦cej ni» poªowa znajdo-
waªa si¦ na obrazie. Dla »adnego z tych dwóch obrazów proponowana metoda
nie zwróciªa nieprawidªowych (nieistniej¡cych) j¡der komórkowych.

Wyniki uzyskane dla dwóch pozostaªych obrazów (B1 i B3, tabele 6.3 oraz
6.5) s¡ du»o gorsze. W obu przypadkach wykrytych zostaªo ponad 20 nie-
istniej¡cych j¡der komórkowych. Znaczna wi¦kszo±¢ tych nadmiarowych j¡der
komórkowych ma niewielki promie« (okoªo 3µm) i le»y bardzo blisko innych,
prawidªowo wykrytych j¡der komórkowych o wi¦kszym promieniu. Zjawisko to
jest spowodowane du»ym rozmyciem i rozci¡gni¦ciem obrazów B1 oraz B3 w
pªaszczyznach XZ i YZ. Przyczyn¡ tego jest bardzo maªa rozdzielczo±¢ tych ob-
razów wzdªu» osi Z (odst¦p co 1, 3µm, patrz tabela 4.1). Efektem ubocznym
tego zjawiska jest du»a skuteczno±¢ w wykrywaniu j¡der komórkowych z grupy
3 (�Zdeformowane�), gdy» dzi¦ki sporemu rozmyciu ich ksztaªt zawiera w sobie
szukane sfery.

Otrzymane dane o pozycjach i wielko±ciach j¡der komórkowych, wykrytych
przez opisywan¡ metod¦ dla obrazów A3 i B2, zostaªy wykorzystane w dalszym
etapie rekonstrukcji. Dla stosów B1 i B3 do dalszych oblicze« przyj¦to wspóª-
rz¦dne j¡der komórkowych wyznaczonych r¦cznie. Rozdzielczo±¢ tych dwóch
obrazów w osi Z jest zbyt niska, aby mo»na byªo zastosowa¢ do nich przed-
stawiony tu algorytm. W kontek±cie celów niniejszej pracy nie ma to jednak
wi¦kszego znaczenia, poniewa» w praktyce do rekonstrukcji trójwymiarowych
struktur powinno si¦ stosowa¢ obrazy 3D o odpowiednio du»ej rozdzielczo±ci
wzdªu» wszystkich trzech osi. Stosy B1 i B3 maj¡ zdecydowanie zbyt nisk¡ roz-
dzielczo±¢ wzdªu» osi Z (patrz tabela 4.1), co tªumaczy nisk¡ jako±¢ uzyskanych
na ich podstawie wyników.

6.3 Obliczanie szkieletu

6.3.1 Szkieletyzacja

Do szkieletyzacji obrazu zostaª u»yty algorytm ±cieniania zachowuj¡cy topologi¦
obiektu zaproponowany w [90], a dokªadniej jego poprawiona wersja przedsta-
wiona w pracach [91] i [73]. Próby zastosowania tego algorytmu do analizy
obrazów 3D otrzymanych za pomoc¡ mikroskopu konfokalnego zostaªy opisane
w [72] oraz [74]. Jego dziaªanie polega na wynajdywaniu w kolejnych iteracjach
tzw. �prostych� punktów (simple points) i usuwaniu ich z obrazu. Ka»da ite-
racja jest podzielona na sze±¢ poditeracji, z których ka»da dziaªa dla jednego
z sze±ciu kierunków: (−1, 0, 0), (1, 0, 0), (0,−1, 0), (0, 1, 0), (0, 0,−1) i (0, 0, 1).
Pojedyncza poditeracja skªada si¦ z nast¦puj¡cych kroków (przez t oznaczono
kierunek):

1. Wyznaczenie zbioru K =
{
x : F (x) = 1 ∧ F (x+ t) = 0

}
2. Dla ka»dego elementu ze zbioru K nast¦puje ponowne sprawdzenie, czy

jest on nadal punktem �prostym�. Je»eli tak, to jest on usuwany (jego
warto±¢ jest ustawiana na 0)

Algorytm ko«czy dziaªanie gdy osi¡gnie iteracj¦, w której »adna z sze±ciu podi-
teracji nie usunie »adnego punktu.
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Gªówna trudno±¢ w zde�niowaniu powy»szego algorytmu polega na spraw-
dzeniu warunku, czy dany punkt obrazu jest punktem �prostym�. Punkt �pro-
sty� to taki, którego usuni¦cie nie zmienia topologii obiektu przedstawionego
na obrazie. Przyst¦pnie opracowany algorytm pozwalaj¡cy na sprawdzenia tego
warunku zostaª opisany w pracy [91]. Skªada si¦ on z nast¦puj¡cych kroków:

1. Wyznaczenie dla badanego woksela trzech nast¦puj¡cych zbiorów:

C0 - zbiór wierzchoªków woksela, które s¡ równocze±nie wierzchoªkami
innego niezerowego woksela

C1 - zbiór kraw¦dzi woksela, które s¡ równocze±nie kraw¦dziami innego
niezerowego woksela

C2 - zbiór ±cian woksela, które s¡ równocze±nie ±cianami innego niezero-
wego woksela

2. Obliczenie dla woksela liczby Eulera leu zgodnie ze wzorem:

leu = C0 − C1 + C2 (6.3)

Je»eli leu 6= 1 to badany woksel nie jest punktem �prostym�. Gdy leu = 1
to wykonywane s¡ nast¦pne kroki.

3. Sprawdzenie, czy istnieje wierzchoªek nale»¡cy do C0 i jednocze±nie nie
nale»¡cy do »adnej kraw¦dzi ze zbioru C1. Je»eli taki wierzchoªek istnieje,
to badany woksel nie jest punktem �prostym�. W przeciwnym przypadku
wykonywane s¡ nast¦pne kroki.

4. Sprawdzenie, czy istnieje kraw¦d¹ nale»¡ca do C1 i jednocze±nie nie maj¡ca
»adnych punktów wspólnych z innymi kraw¦dziami ze zbioru C1. Je»eli
taka kraw¦d¹ istnieje, to badany woksel nie jest punktem �prostym�. W
przeciwnym przypadku wykonywany jest nast¦pny krok.

5. Sprawdzenie, czy badany woksel posiada ±cian¦, która nie nale»y do C2 i
której wszystkie cztery kraw¦dzie nale»¡ do C1. Je»eli taka ±ciana istnieje,
to badany woksel nie jest punktem �prostym�. W przeciwnym wypadku
badany woksel jest punktem �prostym�.

Przedstawiony powy»ej algorytm dodatkowo pozwala na wymuszenie, aby
pewne wybrane przed szkieletyzacj¡ woksele zostaªy cz¦±ci¡ szkieletu. W takim
przypadku z góry przyjmuje si¦, »e nie s¡ one nigdy punktami �prostymi�, dzi¦ki
czemu nie zostaj¡ usuni¦te. W niniejszej pracy jako takie narzucone z góry,
staªe punkty szkieletu przyj¦to ±rodki wykrytych wcze±niej j¡der komórkowych.
Wynik dziaªania algorytmu szkieletyzacji dla jednego z przetwarzanych obrazów
zostaª przedstawiony na rysunku 6.3.

6.3.2 Redukcja szkieletu

Ju» na pierwszy rzut oka mo»na zauwa»y¢, »e otrzymany szkielet zawiera sporo
nadmiarowych gaª¦zi o niewielkich rozmiarach. Jest to spowodowane przez to,
»e podczas procesu szkieletyzacji nawet niewielkie nierówno±ci na powierzchni
komórki s¡ traktowane jako osobne gaª¦zie. Przykªad takiej sytuacji zostaª
przedstawiony w górnej cz¦±ci rysunku 6.4. Problem ten zostaª rozwi¡zany
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Rysunek 6.3: Rzut szkieletu otrzymanego z obrazu A2 na pªaszczyzn¦ XY.
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poprzez usuni¦cie niektórych ko«cowych gaª¦zi z otrzymanego szkieletu. Proces
ten jest dalej nazywany redukcj¡ szkieletu.

W celu opisania zastosowanego algorytmu redukcji szkieletu musimy zde�-
niowa¢ pomocnicz¡ funkcj¦ ng(F, x), która zwraca ilo±¢ niezerowych wokseli z
obrazu binarnego F bezpo±rednio stycznych z wokselem x. Jest ona formalnie
zde�niowana we wzorze 6.4.

ng(F, x) =

(
x0+1∑

t0=x0−1

x1+1∑
t1=x1−1

x2+1∑
t2=x2−1

F ([t0, t1, t2])

)
− F (x) (6.4)

Redukcja szkieletu rozpoczyna si¦ od znalezienia na obrazie FSK wszystkich
niezerowych wokseli xt, dla których ng(FSK , xt) = 1. S¡ one zapisywane do
kolejki FIFO. Nast¦pnie kolejka jest opró»niana, dla ka»dego usuwanego z niej
elementu xt wykonywany jest nast¦puj¡cy algorytm:

1. Znajdywany jest ±cie»ka wokseli S = x1, x2, . . . , xs speªniaj¡ca nast¦pu-
j¡cy warunek:

∀1≤i≤sFSK(xi) = 1 ∧ ∀1<i<sng(FSK , xi) = 2 ∧ x1 = xt ∧ ng(FSK , xs) 6= 2
(6.5)

Jak ªatwo mo»na zauwa»y¢, zawsze istnieje dokªadnie jedna taka ±cie»ka.
Je»eli ng(FSK , xs) = 1 to mamy do czynienia z drzewem bez rozgaª¦zie«.
W takim przypadku reszta operacji jest pomijana i nast¦puje przej±cie do
nast¦pnej iteracji.

2. Z wyznaczonej ±cie»ki S wybierany jest element xj o najwi¦kszym mo»li-
wym indeksie j speªniaj¡cy warunek:

m(xs − xj) ≥ FDT (xs) (6.6)

Z cz¦±ci ±cie»ki S tworzona jest ±cie»ka Sg = x1, x2, . . . , xj reprezentuj¡ca
widoczn¡ cz¦±¢ gaª¦zi.

3. Je»eli dªugo±¢ ±cie»ki Sg jest mniejsza od 1µm, to caªa ±cie»ka S, za wy-
j¡tkiem ostatniego woksela xs, jest usuwana z obrazu FSK .

Wynik dziaªania powy»szego algorytmu dla obrazu A2 zostaª przedstawiony
na rysunku 6.4. Rysunek ten przedstawia zªo»enie kolejnych fragmentów prze-
krojów w pªaszczy¹nie YZ z zakresu 409-512 (wzgl¦dem osi X) przed i po redukcji
szkieletu.

6.4 Wyznaczenie struktur SWC

6.4.1 Konwersja szkieletu do grafu

Aby umo»liwi¢ analiz¦ struktury, któr¡ tworz¡ wybarwione komórki, trzeba go
zapisa¢ w postaci grafu. Graf ten b¦dzie dalej nazywany grafem G, zbiór jego
wierzchoªków b¦dzie oznaczany przez V , a zbiór kraw¦dzi przez E. Na pierw-
szy rzut oka otrzymany wskutek wcze±niejszych przeksztaªce« szkielet dobrze
przedstawia struktur¦ wybarwionych komórek. Jednak po dokªadniejszej ana-
lizie mo»na zauwa»y¢, »e nie wyznacza on w jednoznaczny sposób kraw¦dzi
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Rysunek 6.4: Bezpo±redni wynik dziaªania algorytmu szkieletyzacji dla obrazu
A2 (na górze) oraz jego poprawiona wersja otrzymana poprzez zastosowanie
opisanego algorytmu redukcji szkieletu (na dole).

i wierzchoªków. Najprostszym rozwi¡zaniem byªoby zaklasy�kowanie niezero-
wych wokseli posiadaj¡cych dwóch s¡siadów jako fragmentów kraw¦dzi i potrak-
towanie pozostaªych wokseli szkieletu jako wierzchoªków. Podej±cie to daje jed-
nak nieprawidªowe rozwi¡zania. Przykªadowy fragment szkieletu zostaª przed-
stawiony na rysunku 6.5. Woksele zaznaczone na szaro maj¡ wi¦cej ni» dwóch
s¡siadów, jednak nie powinny by¢ zakwali�kowane jako osobne wierzchoªki.

W niniejszej pracy przyj¦to zaªo»enie, »e takie grupy s¡siaduj¡cych ze sob¡
wokseli posiadaj¡cych wi¦cej ni» dwóch s¡siadów reprezentuj¡ jeden wierzchoªek
grafu. Podobne podej±cie do tego problemu zostaªo przedstawione w pracy
[72]. Zastosowany algorytm wyznaczania grafu G na podstawie obrazu szkieletu
FRSK mo»na opisa¢ w nast¦puj¡cych punktach:

1. Z obrazu szkieletu FRSK wybierane s¡ wszystkie woksele x speªniaj¡ce
warunek:

FRSK(x) = 1 ∧ ng(FRSK , x) = 2 (6.7)

�atwo mo»na zauwa»y¢, »e zbiór takich wokseli tworzy na obrazie roz-
ª¡czne ±cie»ki i cykle. �cie»ki s¡ zapisywane w pomocniczym zbiorze -
b¦d¡ one kraw¦dziami grafu. Dla ka»dej ze ±cie»ek wyznaczane s¡ i zapa-
mi¦tywane nast¦puj¡ce warto±ci:

• Hv - zbiór wspóªrz¦dnych wokseli obrazu FRSK nale»¡cych do ±cie»ki

• xB - wspóªrz¦dna woksela nie nale»¡ca do ±cie»ki i granicz¡ca z pierw-
szym jej wokselem
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Rysunek 6.5: Przykªadowy fragment szkieletu. Na szaro zaznaczono woksele
posiadaj¡ce wi¦cej ni» dwóch s¡siadów.

• xE - wspóªrz¦dna woksela nie nale»¡ca do ±cie»ki i granicz¡ca z ostat-
nim jej wokselem

Wszystkie woksele speªniaj¡ce warunek 6.7 s¡ nast¦pnie usuwane ze szkie-
letu (tj. ich warto±¢ na obrazie FRSK jest ustawiana na zero). Po wy-
konaniu tej operacji cykle utworzone przez takie woksele s¡ bezpowrotnie
tracone, jednak w praktyce nie maj¡ one wpªywu na ko«cowy wynik. Zda-
rzaj¡ si¦ one bardzo rzadko i skªadaj¡ si¦ zaledwie z kilku wokseli, poza
tym nie s¡ one poª¡czone z »adn¡ inn¡ cz¦±ci¡ szkieletu (w przeciwnym
razie nie byªyby na tym etapie widoczne jako cykle).

2. Pozostaªe na obrazie woksele de�niuj¡ wierzchoªki grafu. Zakªadamy, »e
ka»de dwa woksele po±rednio lub bezpo±rednio ze sob¡ styczne nale»¡ do
jednego wierzchoªka. Zbiory wokseli odpowiadaj¡ce wierzchoªkom grafu
mo»na wyznaczy¢ poprzez np.: �zalewanie� nieprzydzielonych jeszcze nie-
zerowych wokseli. W wyniku tej operacji otrzymujemy zbiór wierzchoª-
ków V , w którym ka»dy wierzchoªek jest skojarzony z pewnym niepustym
zbiorem Hv wokseli obrazu. Wyznaczone w ten sposób zbiory wokseli
Hv przyporz¡dkowane do wierzchoªków s¡ rozª¡czne, a ich suma zawiera
wszystkie niezerowe woksele pozostaªe na obrazie FRSK .

3. Na podstawie zapisanych wcze±niej ±cie»ek tworzone s¡ kraw¦dzie grafu.
Ka»dy z wokseli xB i xE , wyznaczonych wcze±niej dla ka»dej ±cie»ki, nale»y
dokªadnie do jednego ze zbiorów wokseli skojarzonych z wierzchoªkami
grafu. Na podstawie tego okre±lane s¡ wierzchoªki grafu, które ª¡czy dana
±cie»ka, co pozwala na dodanie jej do tworzonego grafu G jako nowej
kraw¦dzi.
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Wynikiem powy»szego algorytmu jest nieskierowany (i by¢ mo»e niespójny)
graf G skªadaj¡cy si¦ ze zbioru wierzchoªków V i zbioru kraw¦dzi E. Ka»dy
wierzchoªek ma przypisany niepusty zbiór wokseli Hv, b¦d¡cych jego obrazem
w szkielecie FRSK . Analogicznie ka»da kraw¦d¹ ma przypisany zbiór wokseli
He, przez które byªa reprezentowana w szkielecie FRSK .

6.4.2 Wyodr¦bnienie pojedynczych komórek

W idealnym przypadku otrzymany graf powinien si¦ skªada¢ z drzew, przy czym
ka»de drzewo powinno zawiera¢ po jednym j¡drze komórkowym. W rzeczywi-
sto±ci jednak wynikiem powy»szych operacji jest jeden lub kilka grafów zawiera-
j¡cych cykle, przy czym niektóre nie s¡ poª¡czone z »adnym j¡drem, a niektóre
s¡ poª¡czone z kilkoma j¡drami. Anomalie te spowodowane s¡ nast¦puj¡cymi
przyczynami:

• obraz zawiera fragmenty komórek, których j¡dra le»¡ poza skanowanym
obszarem

• wypustki komórek le»¡ce blisko siebie s¡ na obrazie sklejone

• cz¦±¢ widocznych j¡der komórkowych nie nale»y do komórek glejowych

Aby wyodr¦bni¢ z otrzymanego grafu G pojedyncze komórki, trzeba usun¡¢
niektóre z kraw¦dzi ze zbioru E. W tym celu dla ka»dej z kraw¦dzi wyzna-
czana jest waga w, reprezentuj¡ca jej minimaln¡ grubo±¢. Jest ona obliczana
na podstawie obrazu FDT , zgodnie z nast¦puj¡cym wzorem:

w = inf{FDT (x) : x ∈ He} (6.8)

Algorytm ekstrakcji z grafu G struktury poszczególnych komórek zostaª
przedstawiony w tabeli 6.6. Jego dziaªanie polega na zaznaczeniu ka»dego z
wierzchoªków oraz cz¦±ci kraw¦dzi odpowiednimi kolorami, oznaczaj¡cymi przy-
nale»no±¢ do konkretnych komórek. Kraw¦dzie grafu, które w wyniku dziaªania
algorytmu nie zostaªy pokolorowane, s¡ usuwane.

6.4.3 Zapisanie struktury komórek w formacie SWC

Ostatnim etapem opisanego w niniejszej pracy systemu jest konwersja pojedyn-
czych drzew reprezentuj¡cych komórki do formatu SWC. Komórka w formacie
SWC jest zapisana jako drzewo, w którym ka»dy z wierzchoªków jest opisany
przez nast¦puj¡ce parametry:

• poªo»enie, zapisane jako wspóªrz¦dne w przestrzeni XYZ

• promie«, okre±laj¡cy wielko±¢ wierzchoªka

Kraw¦dzie drzewa w strukturze SWC nie maj¡ »adnych dodatkowych parame-
trów.

Otrzymany w wyniku wcze±niejszych przeksztaªce« graf G jest lasem (tj.
wszystkie jego spójne skªadowe s¡ drzewami). Zaprojektowany algorytm do
przeksztaªcenia tego grafu w zbiór struktur SWC skªada si¦ z nast¦puj¡cych
kroków:
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Nr. Operacja
1. Zaznaczenie ka»dego z wierzchoªków grafu G reprezentuj¡-

cego j¡dro komórkowe innym kolorem
2. EdgesToCheck ← zbiór wszystkich kraw¦dzi grafu poª¡-

czonych z pokolorowanymi wierzchoªkami
3. Je»eli zbiór EdgesToCheck jest pusty to:

• przej±cie do punktu 12

4. eg ← kraw¦d¹ ze zbioru EdgesToCheck o najwi¦kszej war-
to±ci w (wzór 6.8), w przypadku remisu wybierana jest kra-
w¦d¹, która zostaªa wcze±niej dodana do zbioru

5. Usuni¦cie kraw¦dzi eg ze zbioru EdgesToCheck
6. Je»eli oba wierzchoªki, z którymi ª¡czy si¦ kraw¦d¹ eg, s¡

pokolorowane, to:

• przej±cie do punktu 3

7. vn ← niepokolorowany wierzchoªek, z którym ª¡czy si¦ kra-
w¦d¹ eg
vk ← pokolorowany wierzchoªek, z którym ª¡czy si¦ kra-
w¦d¹ eg

8. Zaznaczenie wierzchoªka vn kolorem wierzchoªka vk
9. Zaznaczenie kraw¦dzi eg kolorem wierzchoªka vk
10. Dodanie wszystkich niepokolorowanych kraw¦dzi poª¡czo-

nych z wierzchoªkiem vn do zbioru EdgesToCheck
11. Przej±cie do punktu 3
12. Koniec - wierzchoªki i kraw¦dzie nale»¡ce do tej samej ko-

mórki s¡ zaznaczone tym samym kolorem (innym dla ka»dej
z komórek)

Tablica 6.6: Schemat algorytmu wyodr¦bniaj¡cego z grafu G poszczególne ko-
mórki.
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1. Zamiana kraw¦dzi na ci¡g wierzchoªków
Zbiory wokseli He skojarzonych z poszczególnymi kraw¦dziami zamieniane
s¡ na ±cie»ki wierzchoªków. Ka»dy z wokseli nale»¡cy do którego± ze zbio-
rów He staje si¦ osobnym wierzchoªkiem, poª¡czonym z dokªadnie dwoma
innymi wierzchoªkami. Zbiory Hv skojarzone z utworzonymi w ten spo-
sób wierzchoªkami skªadaj¡ si¦ z dokªadnie jednego woksela. Kraw¦dzie w
nowo powstaªym gra�e nie maj¡ przyporz¡dkowanych »adnych wokseli.

2. Wyznaczenie pozycji wierzchoªków
Pozycja ka»dego wierzchoªka jest wyznaczana jako ±rednia arytmetyczna
wspóªrz¦dnych wokseli z jego zbioru Hv.

3. Usuni¦cie nadmiarowych wierzchoªków
Powstaªy graf G posiada du»o wierzchoªków poª¡czonych bardzo krótkimi
kraw¦dziami. W celu poprawy wizualnej jako±ci otrzymanych wyników
przeprowadzana jest redukcja ilo±ci wierzchoªków w otrzymanym gra�e
G. Usuni¦te mog¡ zosta¢ tylko te wierzchoªki, które nie s¡ korzeniami i
maj¡ dokªadnie jednego potomka. Po usuni¦ciu wierzchoªka i dwóch poª¡-
czonych z nim kraw¦dzi, jego rodzic i potomek s¡ bezpo±rednio ª¡czone ze
sob¡ now¡ kraw¦dzi¡. Algorytm sªu»¡cy do wyznaczania w poszczególnych
drzewach nadmiarowych wierzchoªków i ich usuwania zostaª przedstawiony
w tabeli 6.7.

4. Wyznaczenie wielko±ci wierzchoªków Jak ju» wspomniano, ka»dy wierzcho-
ªek w strukturze SWC ma przypisany promie«, opisuj¡cy grubo±¢ gaª¦zi.
Dla ka»dego z wierzchoªków grafu G wyznaczono promie« R zgodnie z
nast¦puj¡cym wzorem:

R = sup{FDT (x) : x ∈ Hv} (6.9)

Po wykonaniu powy»szych kroków ka»de drzewo w gra�e G reprezentuje
jedn¡ struktur¦ SWC, opisuj¡c¡ pojedyncz¡ komórk¦. Wierzchoªki i kraw¦dzie
drzewa s¡ bezpo±rednio mapowane na wierzchoªki i kraw¦dzie tworzonej struk-
tury SWC. W ten sposób graf G zostaje zamieniony na wynikowy zbiór struktur
SWC, reprezentuj¡cych znalezione w przetwarzanym stosie astrocyty.
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Nr. Operacja
1. Graf GT jest drzewem reprezentuj¡cym pojedyncza komórk¦, z wyzna-

czonym wierzchoªkiem vr b¦d¡cym korzeniem.
2. LockedNodes← pusty zbiór wierzchoªków

NodesToDelete← pusty zbiór wierzchoªków
MinError ← 2
NodesToCheck ← zbiór wszystkich wierzchoªków drzewa GT ró»nych
od vr o stopniu równym 2.

3. Je»eli zbiór NodesToCheck jest pusty, to:

• przej±cie do punktu 13

4. vc ← wierzchoªek ze zbioru NodesToCheck
v1, v2 ← wierzchoªki b¦d¡ce s¡siadami wierzchoªka vc w gra�e GT

5. Usuni¦cie wierzchoªka vc ze zbioru NodesToCheck
6. xc ← pozycja wierzchoªka vc

x1 ← pozycja wierzchoªka v1
x2 ← pozycja wierzchoªka v2

7. t← najkrótszy wektor od punktu xc do odcinka ‖x1, x2‖
8. Je»eli

(
m(t) > MinError

)
∨
(
m(t) = MinError ∧ vc ∈ LockedNodes

)
to:

• przej±cie do punktu 3

9. Je»eli m(t) < MinError to:

• LockedNodes← pusty zbiór wierzchoªków
NodesToDelete← pusty zbiór wierzchoªków
MinError ← m(t)

10. Dodanie do zbioru LockedNodes wierzchoªków v1 i v2
11. Dodanie do zbioru NodesToDelete wierzchoªka vc
12. Przej±cie do punktu 3
13. Je»eli zbiór NodesToDelete jest pusty to:

• przej±cie do punktu 20

14. vd ← wierzchoªek ze zbioru NodesToDelete
v1, v2 ← wierzchoªki b¦d¡ce s¡siadami wierzchoªka vd w gra�e GT

15. Usuni¦cie wierzchoªka vd ze zbioru NodesToDelete
16. Usuni¦cie wierzchoªka vd z grafu GT wraz z dwoma poª¡czonymi z nim

kraw¦dziami
17. Dodanie do grafu GT kraw¦dzi ª¡cz¡cej wierzchoªki v1 i v2
18. Je»eli zbiór NodesToDelete nie jest pusty, to:

• przej±cie do punktu 14

19. Przej±cie do punktu 2
20. Koniec - graf GT jest drzewem reprezentuj¡cym pojedyncz¡ komórk¦ po

usuni¦ciu nadmiarowych wierzchoªków

Tablica 6.7: Schemat algorytmu usuwaj¡cego nadmiarowe wierzchoªki z drzewa
reprezentuj¡cego pojedyncz¡ komórk¦.
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Rozdziaª 7

Wyniki rekonstrukcji

struktury komórek

7.1 Obraz 2D zrekonstruowanych komórek

W celu zobrazowania otrzymanych wyników, szkielety najwi¦kszych zrekonstru-
owanych komórek zostaªy naªo»one na podane na wej±ciu stosy. Otrzymane w
ten sposób obrazy 3D zostaªy zrzutowane ma pªaszczyzn¦ XY. Powstaªe w wy-
niku tej operacji dwuwymiarowe obrazy zostaªy przedstawione na rysunkach
7.1-7.9. Kolorem niebieskim oznaczono obraz powstaªy ze stosu DAPI, kolorem
zielonym obraz powstaªy ze stosu GFAP. Dla zestawów danych A1, A2, B4,
B5 i B6, dla których nie byªo stosów DAPI, niebieskim kolorem zaznaczono j¡-
dra komórek wyznaczone r¦cznie na podstawie obserwacji. Naniesione na stosy
szkielety zrekonstruowanych komórek zostaªy oznaczone kolorem »óªtym, czer-
wonym i �oletowym. Aby zachowa¢ przejrzysto±¢ zamieszczonych rysunków,
naniesiono tylko najwi¦ksze z wyznaczonych szkieletów komórek.

Na podstawie tak przygotowanych obrazów 2D nie mo»na oczywi±cie do-
kona¢ wery�kacji otrzymanych wyników. Do tego niezb¦dne jest porównanie
otrzymanych struktur w trójwymiarowej przestrzeni z wynikami r¦cznej rekon-
strukcji (patrz podrozdziaª 7.2). Rzut na pªaszczyzn¦ XY pozwala jednak na
wychwycenie niektórych bª¦dów wykonanej rekonstrukcji oraz pobie»n¡ ocen¦
jej dokªadno±ci.

Obrazy stosów A3, B1, B2, i B3 zawieraj¡ wynik barwienia DAPI, wi¦c wida¢
na nich j¡dra komórkowe. Nale»y pami¦ta¢, »e cz¦±¢ widocznych na obrazach
j¡der komórkowych nale»y do komórek nie b¦d¡cych astrocytami. Na obrazie
stosu B1 (rysunek 7.4) wida¢ du»e skupisko komórek, które jest najprawdo-
podobniej warstw¡ neuronów. Na tym rysunku mo»na równie» zauwa»y¢, »e
fragmenty cytoszkieletu wykrytego przez barwienie GFAP i le»¡ce w obr¦bie
tej warstwy, zostaªy bª¦dnie przyporz¡dkowane do j¡der komórkowych. Jest
to spowodowane nisk¡ rozdzielczo±ci¡ stosu B1 w osi Z (patrz tabela 4.1) oraz
dziaªaniem samego algorytmu rekonstrukcji, który interpretuje wykryte j¡dra
komórkowe jako kule. Obydwa te czynniki powoduj¡ �zlewanie si¦� le»¡cych
blisko siebie j¡der komórkowych ze sob¡ i ze znajduj¡cymi si¦ w ich pobli»u
fragmentami cytoszkieletu.

Prawie we wszystkich obrazach mo»na zauwa»y¢ bª¦dy rekonstrukcji polega-
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Rysunek 7.1: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu A1.
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Rysunek 7.2: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu A2.
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Rysunek 7.3: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu A3.
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Rysunek 7.4: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu B1.

j¡ce na doª¡czaniu do szkieletu rekonstruowanej komórki fragmentów szkieletu
nale»¡cych do innych komórek. Najªatwiej to zaobserwowa¢ na obrazie stosu B2
(rysunek 7.5). Innym zauwa»alnym bª¦dem jest �ucinanie� w rekonstruowanej
komórce cie«szych gaª¦zi szkieletu, co mo»na ªatwo zauwa»y¢ na obrazach sto-
sów B5 (rysunek 7.8) oraz B6 (rysunek 7.9). Gªównym powodem tego zjawiska
jest nierównomierne wybarwienie cytoszkieletu. Prawdopodobnie wyst¦powanie
obu tych bª¦dów mo»na by znacznie ograniczy¢ poprzez zastosowanie bardziej
zaawansowanego algorytmu segmentacji.

7.2 Porównanie z wynikiem r¦cznej rekonstrukcji

Z przetwarzanych w ramach niniejszej pracy stosów obrazów wybrano pi¦¢ ko-
mórek i dokonano ich r¦cznej rekonstrukcji. Rekonstrukcja zostaªa wykonana z
wykorzystaniem programu Neuromorpho.org. Otrzymane w ten sposób szkielety
komórek zostaªy porównane ze szkieletami uzyskanymi w drodze automatycz-
nej rekonstrukcji. W tym celu ka»d¡ par¦ szkieletów naniesiono na jeden obraz
3D. Osobnymi kolorami zaznaczono pokrywaj¡ce si¦ cz¦±ci szkieletu, a innymi
te, które nie maj¡ odpowiadaj¡cego fragmentu w drugim szkielecie. Wyniki
takiego porównania zostaªy przedstawione na rysunkach 7.10-7.15. Kolorem
niebieskim zaznaczono te cz¦±ci szkieletu otrzymanego w wyniku automatycz-
nej rekonstrukcji, które pokrywaªy si¦ ze szkieletem wyznaczonym r¦cznie. Po-
zostaª¡ cz¦±¢ wyznaczonego automatycznie szkieletu oznaczono kolorem czer-
wonym. Analogicznie podzielono szkielet wyznaczony r¦cznie. Cze±¢ szkieletu,
pokrywaj¡ca si¦ ze szkieletem wyznaczonym automatycznie, zostaªa zaznaczona
kolorem zielonym. Pozostaª¡ cz¦±¢ szkieletu zaznaczono kolorem pomara«czo-
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Rysunek 7.5: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu B2.

Cz¦±¢
�ródªowy dopasowanego

stos szkieletu
wzgl¦dem r¦cznej
rekonstrukcji

A3 (1) 89,9%
A3 (2) 75,5%
B1 37,6%
B2 83,4%
B3 34,9%
B4 61,8%

Tablica 7.1: Zgodno±¢ szkieletu komórek zrekonstruowanych r¦cznie i automa-
tycznie
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Rysunek 7.6: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu B3.

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

Rysunek 7.9: Szkielety zrekonstruowanych komórek ze stosu B6.
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Rysunek 7.10: Porównanie szkieletów komórki ze stosu A3 (komórka 1) otrzy-
manych w drodze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.

Rysunek 7.11: Porównanie szkieletów komórki ze stosu A3 (komórka 2) otrzy-
manych w drodze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.
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Rysunek 7.12: Porównanie szkieletów komórki ze stosu B1 otrzymanych w dro-
dze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.

Rysunek 7.13: Porównanie szkieletów komórki ze stosu B2 otrzymanych w dro-
dze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.
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Rysunek 7.14: Porównanie szkieletów komórki ze stosu B3 otrzymanych w dro-
dze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.

Rysunek 7.15: Porównanie szkieletów komórki ze stosu B4 otrzymanych w dro-
dze r¦cznej i automatycznej rekonstrukcji.
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wym.
Aby sprawdzi¢ stopie« pokrycia si¦ porównywanych szkieletów, obliczono ich

dªugo±ci oraz dªugo±ci ich pokrywaj¡cych si¦ fragmentów. Za dªugo±¢ szkieletu
przyj¦to tutaj sumaryczn¡ dªugo±¢ jego kraw¦dzi w reprezentuj¡cej go struk-
turze SWC. W tabeli 7.1 zostaªy zebrane wyniki porównania dªugo±ci dopaso-
wanego fragmentu szkieletu do jego caªkowitej dªugo±ci. wyniki otrzymane dla
obrazów B1 i B3 s¡ wyra¹nie gorsze ni» dla pozostaªych danych. Jest to spo-
wodowane bardzo maª¡ rozdzielczo±ci¡ tych obrazów w osi Z. Podobna sytuacja
ma miejsce dla stosu B4. Jego rozdzielczo±¢ wzdªu» osi Z jest wyra¹nie lepsza
ni» stosów B1 i B3, lecz nadal jest ona zbyt niska. W pozostaªych przypadkach,
tj. dla komórek ze zbiorów A3 i B2, automatyczna rekonstrukcja byªa w stanie
prawidªowo wykry¢ co najmniej 75% struktury komórki.

Braki w automatycznie otrzymanych szkieletach s¡ gªównie spowodowane
poprzez nierównomierne wybarwienie cytoszkieletu komórek. Dotyczy to w
szczególno±ci cie«szych wypustek cytoszkieletu, gdzie niewielki brak w wybar-
wieniu powoduje �uci¦cie� gaª¦zi w otrzymanym w wyniku automatycznej re-
konstrukcji szkielecie. Fragmenty automatycznie zrekonstruowanego szkieletu,
których nie ma w r¦cznie wyznaczonym szkielecie, s¡ w rzeczywisto±ci fragmen-
tami szkieletu innych komórek, lub prawidªowymi gaª¦ziami szkieletu, które nie
zostaªy wykryte przez operatora.
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Rozdziaª 8

Podsumowanie

8.1 Wnioski ko«cowe

W caªej niniejszej pracy konsekwentnie zmierzano do udowodnienia tezy przed-
stawionej w podrozdziale 1.1, która brzmiaªa:

Za pomoc¡ opracowanych algorytmów przetwarzania obrazów, mo»-

liwa jest automatyczna, trójwymiarowa rekonstrukcja struktur komó-

rek glejowych mózgu. Danymi wej±ciowymi, przyjmowanymi przy

tym przetwarzaniu, s¡ serie dwuwymiarowych obrazów, b¦d¡cych zdj¦-

ciami preparatu histologicznego tkanki mózgowej. Wykorzystane zdj¦-

cia pochodz¡ z mikroskopu konfokalnego.

Tez¦ t¦ dowodzono w sposób konstruktywny, to znaczy w ramach pracy
zaprojektowano, zaimplementowano i przetestowano system do automatycznej,
trójwymiarowej rekonstrukcji struktury komórek glejowych mózgu. Rekonstruk-
cji dokonywano na podstawie stosów obrazów, otrzymanych za pomoc¡ mikro-
skopu konfokalnego. Stworzony system, b¦d¡cy najwa»niejszym praktycznym
osi¡gni¦ciem pracy zostaª zaprojektowany pod k¡tem automatycznej rekonstruk-
cji struktury pewnej klasy komórek glejowych mózgu, a konkretnie tak zwanych
astrocytów. Rekonstrukcji dokonywano na podstawie dwóch stosów obrazów,
b¦d¡cych wynikiem barwienia preparatu w kierunku GFAP i DAPI. Opracowany
i zaimplementowany system jest odpowiedzialny za nast¦puj¡ce etapy procesu
rekonstrukcji struktury komórek glejowych mózgu:

• wst¦pne przetwarzanie stosów obrazów otrzymanych za pomoc¡ mikro-
skopu konfokalnego

• ekstrakcja z otrzymanego obrazu 3D pojedynczych astrocytów

• rekonstrukcja struktury 3D znalezionych komórek

Wszystkie te etapy s¡ wykonywane w peªni automatycznie. Wyznaczone struk-
tury wyekstrahowanych komórek mog¡ by¢ zapisane w postaci plików SWC.

W podrozdziale 7.2 porównano struktury komórek otrzymane za pomoc¡
zaprojektowanego systemu z wynikami r¦cznej rekonstrukcji. Pomijaj¡c wyniki
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otrzymane dla obrazów o bardzo maªej rozdzielczo±ci, system byª w stanie au-
tomatycznie rozpozna¢ struktury analizowanych komórek. Uzyskiwano wyniki
na poziomie 75% zgodno±ci (w porównaniu do wyników r¦cznej rekonstrukcji),
co mo»na uzna¢ za dobry wynik. Automat zdecydowanie odtwarzaª generaln¡
struktur¦ badanej komórki i prawidªowo j¡ lokalizowaª i orientowaª przestrzen-
nie. Rozbie»no±ci pojawiaªy si¦ na etapie odtwarzania drobnych szczegóªów
struktury, na przykªad takich, które zostaªy ¹le odwzorowane w procesie bar-
wienia. Je±li na przykªad na dªugo±ci której± wypustki znajdowaª si¦ nie wy-
barwiony fragment, to do±wiadczony czªowiek, wykonuj¡cy rekonstrukcj¦ 3D
r¦cznie, widz¡c dalej dalszy ci¡g wypustki potra�ª zaznaczy¢ i wª¡czy¢ do trój-
wymiarowej rekonstrukcji tak»e t¦ jej cz¦±¢, która w istocie byªa caªkowicie
niewidoczna. Zbudowany w tej pracy system takiej umiej¦tno±ci nie posiada,
wi¦c pojawia si¦ rozbie»no±¢ mi¦dzy rekonstrukcj¡ automatyczn¡ i rekonstruk-
cj¡ r¦czn¡ obejmuj¡ca nie tylko ten drobny nie wybarwiony poprawnie frag-
ment komórki, ale odcinaj¡ca caªy dalszy fragment ju» prawidªowo wybarwio-
nej wypustki, które jednak nie jest doª¡czona do budowanej rekonstrukcji i daje
(mi¦dzy innymi) ten pozornie wysoki poziom rozbie»no±ci mi¦dzy rekonstrukcj¡
r¦czn¡ i automatyczn¡.

W istocie jednak porównanie wyników dziaªania opiniowanego systemu oraz
wyników pracy eksperta, mo»liwe do przeprowadzenia na podstawie przykªa-
dowych wyników pokazanych w rozdziale 7, dowodzi u»yteczno±ci stworzonego
systemu. W przypadku korzystania z oprogramowania stworzonego w ramach
tej pracy wynik (w postaci potrzebnego cytoszkieletu komórki) uzyskuje si¦ caª-
kowicie automatycznej, podczas gdy uzyskanie tego samego rezultatu za pomoc¡
pracy r¦cznej wymaga od kilkunastu do kilkudziesi¦ciu godzin bardzo uci¡»liwej
pracy czªowieka.

Co wi¦cej, wynik automatycznej rekonstrukcji cz¦sto pozwalaª na znalezie-
nie fragmentów struktury pomini¦tych podczas r¦cznej rekonstrukcji. Otrzy-
mane rezultaty pozwalaj¡ stwierdzi¢, »e na podstawie odpowiednio wykonanych
stosów zdj¦¢ preparatu histologicznego tkanki mózgowej, mo»liwa jest automa-
tyczna, trójwymiarowa rekonstrukcja struktur astrocytów. W zwi¡zku z powy»-
szym mo»na stwierdzi¢, »e teza pracy przedstawiona w podrozdziale 1.1 zostaªa
udowodniona.

8.2 Oryginalne elementy pracy

Najistotniejszym rezultatem niniejszej pracy jest opracowanie, zaimplemento-
wanie i przetestowanie systemu, pozwalaj¡cego na automatyczn¡ rekonstrukcj¦
struktur astrocytów na podstawie stosów obrazów 2D otrzymanych za pomoc¡
mikroskopu konfokalnego. Schemat dziaªania opracowanego systemu zostaª w
skrócie przedstawiony w podrozdziaªach 5.1 oraz 6.1. Przykªadowe wyniki zo-
staªy przedstawione w rozdziale 7. Schemat ten zarówno w caªo±ci jak i w
drobnych szczegóªach jest oryginalnym rozwi¡zaniem b¦d¡cym wªasnym osi¡-
gni¦ciem autorki rozprawy.

W ramach niniejszej pracy zostaªy równie» zaprojektowane i przetestowane
wªasne algorytmy, stanowi¡ce cz¦±¢ systemu rekonstrukcji. S¡ to:

• Algorytm do wyrównywania jasno±ci obrazów 2D w obr¦bie stosu - pod-
rozdziaª 5.2
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• Algorytm sªu»¡cy do wyznaczania poªo»enia i wielko±ci j¡der komórko-
wych na obrazie 3D, otrzymanym z preparatu wybarwionego przez DAPI
- podrozdziaª 6.2

• Algorytm ekstrakcji drzew (tj. grafów acyklicznych) reprezentuj¡cych
struktury poszczególnych komórek glejowych z binarnego obrazu 3D, otrzy-
manego z preparatu wybarwionego przez GFAP - podrozdziaª 6.4

Caªkowicie wªasnym opracowaniem jest te» caªe stworzone oprogramowanie
oraz wszystkie wyniki jego bada«, opisanych w rozdziale 7.

Na marginesie tego ostatniego osi¡gni¦cia podkre±li¢ nale»y, »e tworzona
przez system rekonstrukcja komórki glejowej jest trójwymiarowa. Jest to naj-
istotniejsza cecha tego systemu. Ale porównywanie ze sob¡ tworów trójwymia-
rowych nie jest ªatwe. W celu zobrazowania otrzymanych wyników, szkielety
najwi¦kszych zrekonstruowanych komórek zostaªy naªo»one na podane na wej-
±ciu stosy. Otrzymane w ten sposób obrazy 3D zostaªy zrzutowane ma pªasz-
czyzn¦ XY. Odzwierciedla to wynik pracy, ale trzeba pami¦ta¢, »e jest to tylko
efekt rzutowania na pªaszczyzn¦, a prawdziwy wynik jest znacznie bardziej wy-
ra�nowany. Na podstawie tak przygotowanych obrazów 2D nie mo»na byªo
dokona¢ peªnej wery�kacji otrzymanych wyników, dlatego byªy one oceniane
obliczeniowo metod¡ opisan¡ w podrozdziale 7.2. Metoda ta nie ocenia jednak
ogólnej zgodno±ci ksztaªtów (co jak si¦ wydaje zostaªo osi¡gni¦te), lecz wymaga
ich literalnej identyczno±ci. Uªatwiªo to ilo±ciowe wyra»anie wyników ewalu-
acji (patrz tabela 7.1), jednak prowadziªo do ocen numerycznych gorszych, ni»
ogólne wra»enie wzrokowe.

8.3 Sugerowane kierunki dalszych bada«

Jak przedstawiono wy»ej, aktualna zgodno±¢ wyników segmentacji r¦cznej i au-
tomatycznej jest na poziomie 75%. Uzasadniano, »e wynik ten na obecnym
etapie mo»na uzna¢ za zadowalaj¡cy, ale po»¡dane s¡ dalsze badania, maj¡ce
na celu jego dalsze polepszenie. W zaproponowanym systemie do wykonania au-
tomatycznej rekonstrukcji struktury komórek glejowych potrzebne s¡ dwa stosy
obrazów, wykonane dla tego samego skrawka preparatu. Jeden z nich musi by¢
wynikiem barwienia preparatu przez �uorochrom DAPI, a drugi z wynikiem
barwienia preparatu w kierunku GFAP. Akwizycja obrazów, b¦d¡cych danymi
wej±ciowymi do systemu, musi by¢ wykonana z odpowiedni¡ rozdzielczo±ci¡, za-
równo w pªaszczy¹nie XY jak i wzdªu» osi Z. Dalsze prace mog¡ zmierza¢ do
zªagodzenia stopnia rygorystyczno±ci przedstawionych warunków.
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