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Streszczenie

Badanie stanu fizjologicznego lub potencjatu zyciowego komorki jest podstawowa proce-
dura w nowoczesnej diagnostyce medycznej 1 naukach o zyciu. Badanie to moze polega¢ na
mikroskopowej obserwacji komorki i analizie jej obrazu. Wyznaczane najczesciej parametry
komorek to ich liczba, ksztatt, wymiary, morfologia, deformacje oraz ruchliwos¢ pod wpty-
wem réznych czynnikéw. Wraz z rozwojem technik mikroskopowych oraz informatycznych,
analiz¢ obrazu ,,ludzkim okiem” zastgpowano uktadem optoelektronicznym (kamera) i prze-
twarzaniem obrazu z wykorzystaniem specjalistycznych algorytméw. W takim uktadzie w po-
rownaniu do analizy ,,Jludzkim okiem”, ktérej dokonuje cztowiek przez bezposrednia obser-
wancje, mozliwa jest wyzsza przepustowos¢, automatyzacja i przede wszystkim wieloparame-
tryczna, obiektywna analiza obrazu komoérki. W potaczeniu z technikami mikrofluidycznymi,
ktore umozliwiaja ,,zarzadzanie” komorka w bardzo matych objetoSciach oraz prowadzenie po-
miaréw w trybie stacjonarnym lub przeptywowym analiza obrazowa staje si¢ nowym narzg-
dziem do wieloparametrycznej analizy komoérek. Analiza ta jest rodzajem zaawansowanego
przetwarzania sygnatu (w tym wypadku obrazu) pozyskanego z wykorzystaniem uktadu opto-
elektronicznego (kamery). Analiza ta jest wieloetapowa i prowadzona automatycznie z wyko-
rzystaniem dedykowanych algorytméw. Poruszane rozprawie zagadnienia mieszcza si¢ zatem
w ramach dyscypliny automatyka, elektronika i elektrotechnika.

Realizacja celu rozprawy wymagatla przeprowadzenia zarowno badan literaturowych, teo-
retycznych jak i eksperymentalnych. Badania te wymagaly wiedzy i umiejgtnoSci z zakresu
niezbgdnego aparatu matematycznego zwigzanego z zastosowanymi algorytmami jak réwniez
narzgdzi programistycznych do implementacji tych algorytméw. Niezbedna byta réwniez wie-
dza z zakresu konstrukcji 1 technologii uktadéw mikrofluidycznych 1 optoelektronicznej re-
jestracji obrazéw. Powstate oprogramowanie jest elastycznym narzgdziem badawczym, ktére
uzytkownik moze dostosowac do potrzeb analizy obrazéw pozyskanych z dwéch réznych ukta-
déw mikroskopowych — ,tradycyjnego” i bezsoczewkowego w lab-chipach o r6znej konstrukcji.
Narzedzie to jest caly czas rozwijane i z powodzeniem wykorzystywane w kolejnych pracach

badawczych prowadzonych w Katedrze Mikrosystemow.



Abstract

The study of the physiological state or vital potential of a cell is a fundamental procedure
in modern medical diagnosis and life sciences. This examination may involve microscopic ob-
servation of the cell and analysis of its image. The most frequently determined parameters of
cells are their number, shape, dimensions, morphology, deformation and mobility under the
influence of various factors. With the development of microscopic and IT techniques, image
analysis with the ,,human eye” was replaced by an optoelectronic system (camera) and image
processing with the use of specialized algorithms. In such a system, compared to the ,,human
eye” analysis performed by a human by direct observation, higher throughput, automation and,
above all, multi-parameter, objective analysis of the cell image are possible. Combined with
microfluidic techniques that allow cells to be ,,managed” in very small volumes and measured
in stationary or flow-through modes, image analysis becomes a new tool for multi-parameter
cell analysis. This analysis is a type of advanced signal processing (in this case an image) obta-
ined with the use of an optoelectronic system (camera). This analysis is multi-stage and carried
out automatically with the use of dedicated algorithms. Therefore, the issues discussed in the
dissertation fall within the disciplines of automatics, electronics and electrical engineering.

Achieving the aim of the dissertation required both literature, theoretical and experimental
research. These studies required knowledge and skills in the field of the necessary mathematical
apparatus related to the algorithms used, as well as programming tools for the implementation
of these algorithms. Knowledge of the design and technology of microfluidic systems and opto-
electronic image recording was also necessary. The resulting software is a flexible research
tool that the user can adapt to the needs of the analysis of images obtained from two different
microscopic systems - ,,traditional” and lensless in lab-chips of various designs. This tool is
constantly being developed and successfully used in subsequent research works carried out at

the Department of Microsystems.



Spis tresSci

(1  Wprowadzenie|

2 Analiza obrazow w badaniach komorek w ukliadach mikrofluidycznych|

21

Analiza w uktadach mikrofluidycznych| . . . . ... ... ... ... ... ..

[2.1.1  Ukfad mikroskopowy ,tradycyjny™| . . . . .. ... ... .. ... ..

3  Algorytmy analizy obrazul

31

Algorytmy detekey| . . . . .. oL

[(3.1.1  Progowanie| . . . . . . ... ...

[3.1.3 Poszukiwanie krawedzi|. . . . . . . . . ... ... ...
[(3.1.4° Entropial. . . . . . .. ...

[3.1.6  Transformacja Houghal . . . . . .. ... ... ... .. ... ....

[3.1.7  Wyrownywanie jasnosci ttaobrazu|. . . . . . . ... ... 0L L.

[3.1.8  Algorytm wododziatu| . . . . .. ... ... oL
[3.1.9 Algorytm a-form|. . . . . . .. .. ... ... ... ...
[3.1.10 Algorytmy analizy obrazow z uktadow bezsoczewkowych| . . . . . . .

B2

Algorytmy Sledzenia] . . . . . . ...

[3.2.1 Dopasowywanie wzorcOw| . . . . . . . . . . . ... ...

[3.2.2  Przeptywoptyczny| . . . . . .. ...

B3

19
19
27
32
37



4  Analiza obrazowa w lab-chipach| 69

4.1 Oprogramowanie]| . . . . . . . . . . . i e e e e 69
4.2 Struktura oprogramowanial . . . . . . . . ... Lo 73
4.2.1 Algorytm dziatania oprogramowanial. . . . . . . .. .. ... ... .. 74
42,2 Podsumowaniel . . . . . ... .. Lo 77

4.3 Analizakomorekl . . . ... ... o 77
431 Drozdze|l. . . .. .. . .. 77
432 Eugleny| . . . . . ... 79
M.3.3 Oocytyl . . . . . e e e 90

4.4 Analiza obrazow z ukfadow bezsoczewkowych| . . . . . ... ..o 101
441 Modelowaniel . . . . . .. ..o oo 101
4.4.2 Uktad pomiarowy|. . . . . . . . . ... ... 103
4.4.3 Analiza obrazow obiektow 2Df . . . . . .. ..o 104
4.4.4 Analiza obrazow obiektow 3D . . . . ... ..o 110

4.S  Podsumowaniel . . . . ... 112
5 Pod e T whioski ko | 114




Skroty i akronimy

AVI Audio Video Interleave, Kontener danych audiowizualnych.

BLAS Basic Linear Algebra Subprograms, Podstawowe procedury algebry liniowe;.

BMP Bitmap, Mapa bitowa.

CCD Charge-coupled device, Ladunkowo potaczone urzadzenie, matryca elementéw Swiatto-

czutych.

CGAL Computational Geometry Algorithms Library, Biblioteka algorytméw obliczeniowej

geometrii.

CMOS Complementary Metal-Oxide-Semiconductor, Komplementarny pétprzewodnik tlen-
kowy.

DoG Difference of Gaussians, Réznica gaussianéw.

FBS Fetal Bovine Serum, Serum ptodowe z cielat.

FPGA Field Programmable Gate Array, BezpoSrednio programowalna macierz bramek.
GUI Graphical User Interface, Graficzny interfejs uzytkownika.

HDR High Dynamic Range, Obraz z wysokim zakresem jasnosci.

HED Holistically-nested Edge Detection, Holistyczno-zagniezdzona detekcja krawedzi.

JPG Joint Photographic Experts Group, Potaczona grupa ekspertéw fotograficznych.

JPIV Java Particle Image Velocimetry, Pomiar predkosci czasteczek za pomoca Java.

LoC Lab-on-a-Chip, Laboratorium na chipie, lab-chip.

LoG Laplacian of Gaussian, Laplacjan gaussianow.

MP4 MPEG-4 czesé 14.



OpenCV Open Computer Vision, Otwarta wizja komputerowa.

PDMS Polydimethylsiloxane, Polidimetylosiloksan.

PNG Portable Network Graphics, Przeno$na grafika sieciowa.
ROI Region Of Interest, Obszar zainteresowania.

VGG Visual Geometry Group, Wizualna grupa geometryczna.



Podziekowania

Dzigkuj¢ promotorowi Panu profesorowi Rafalowi Walczakowi oraz kolegom i kolezankom
z Katedry Mikrosysteméw za wsparcie przy prowadzeniu prac.

Dzigkuje Pani dr inz. Agnieszce Podwin, Pani dr inz. Aleksandrze Pokrzywnickiej oraz Pani
dr inz. Patrycji Sniadek za udostepnienie materiatéw filmowych i zdje¢ lab-chipéw z rzeczywi-
stym materialem biologicznym.

Praca jest realizowana w ramach projektu Narodowego Centrum Nauki, numer projektu
2015/19/B/518/01110.



Rozdzial 1
Wprowadzenie

Badanie stanu fizjologicznego lub potencjatu zyciowego komorki jest podstawowa proce-
durg w nowoczesnej diagnostyce medycznej i naukach o zyciu. Badanie to moze polegaé na
mikroskopowej obserwacji komoérki i analizie jej obrazu. Wyznaczane najczgSciej parametry
komorek to ich liczba, ksztatt, wymiary, morfologia, deformacje oraz ruchliwo$¢ pod wpty-
wem roéznych czynnikéw. Wraz z rozwojem technik mikroskopowych oraz informatycznych,
analiz¢ obrazu ludzkim okiem zastgpowano uktadem optoelektronicznym (kamera) i przetwa-
rzaniem obrazu z wykorzystaniem specjalistycznych algorytméw. W takim uktadzie w poréw-
naniu do analizy ,,Jludzkim okiem”, ktérej dokonuje cztowiek przez bezposrednia obserwacje,
mozliwa jest wyzsza przepustowos¢, automatyzacja i przede wszystkim wieloparametryczna,
obiektywna analiza obrazu pojedynczej komérki lub/i populacji komérek. W potaczeniu z tech-
nikami laboratoriéw na chipie, ktére umozliwiaja ,,zarzadzanie” komorka (komérkami) oraz
prowadzenie pomiarOw w trybie stacjonarnym lub przeptywowym analiza obrazowa staje si¢
nowym narzgdziem do wieloparametrycznej analizy komoérek. Analiza ta jest rodzajem za-
awansowanego przetwarzania sygnatu (w tym wypadku obrazu) pozyskanego z wykorzysta-
niem uktadu optoelektronicznego (kamery, matrycy lub CMOS). Analiza ta jest wielo-
etapowa i prowadzona automatycznie z wykorzystaniem dedykowanych algorytméw bedacych
sktadowymi specjalistycznego oprogramowania. Poruszane w tej pracy zagadnienia mieszcza
si¢ zatem w ramach dyscypliny automatyka, elektronika i elektrotechnika.

W ostatnich latach (od 2000 roku) obserwowana jest stata tendencja do wzrostu liczby ar-
tykutéw naukowych, w ktérych wystepuja stowa kluczowe ,,microfluidics” oraz ,,microfluidics
+ image” (Rysunek [[.T)) w tytutach i abstraktach artykuléw ujetych w bazach danych Scopus
i Web of Science. Swiadczy to o ciaglym rozwoju i zapotrzebowaniu na takie rozwiazania, a
podjeta w rozprawie tematyka jest aktualna. Wynika to migdzy innymi z zalet uktadéw mikro-
fluidycznych to znaczy: matlej objetos¢ analitéw, reagentow oraz odpadéw po analizie, mozli-
wosci szybkiej zmiany temperatury i skrocenia czasu analizy, integracji i automatyzacji kilku
krokéw analitycznych w jednej strukturze, dobrej kontroli warunkéw analizy, mozliwoSci zréw-

nolegnienia prowadzonej analizy, zwigkszonego bezpieczenistwa analiz oraz nizszym kosztem



pojedynczej analizy w odniesieniu do tradycyjnych analiz laboratoryjnych [1]].

6000

5000

3000 +18%

u Microfluidics
2000 u Microfluidics + image

Liczoa publikac)

1000

+24%
D -
. A " .
FFFEFF LT85 555 55
Rk
(a)
3000
2500
2000
= +31%
"3"‘ 1500
E m Microfluidics
2 1000 B Microfiuidics + image
500
+38%

o
FE T T 558556 6 85
Rok

(b)

Rysunek 1.1: Liczba artykuléw naukowych zawierajacych stowa kluczowe ,,microfluidics” oraz
~image” w bazie: (a) Scopus, (b) Web of Science

Jednym z obszaréw zastosowania uktadéw mikrofluidycznych jest badanie komérek bio-
logicznych, ustalenie ich stanu fizjologicznego lub potencjalu zyciowego, co jak wspomniano
wczesniej jest podstawa w diagnostyce medycznej i weterynaryjne;j.

Analiza komorek jest stosowana na przyktad:

* w hodowli komérek do ustalenia stanu i oceny jakoSci komérek hodowanych w roznych

warunkach,
» w farmacji do analizy efektywnoSci dzialania i bezpieczenistwa lekow,

* w medycynie do diagnostyki nowotworowej lub innych stanéw patologicznych.
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Najczesciej wyznaczane parametry komérek to migdzy innymi:
e liczba komoérek [2, 3, 4, 5,16, 7, 8, 9, |{10],

o ksztalt |11, 5],

o wymiary [12,[13}7,[14],

* morfologia [12, 15],

e kolor [16,17, 18],

* deformacja [19]],

* ruchliwos¢ [20} 21} 22} 23]].

W tradycyjnym uktadzie do analizy obrazowej komoérek wykorzystuje si¢ mikroskop optycz-
ny i szkietka mikroskopowe lub np. szalki Petriego, na ktérych znajduja si¢ badane komorki.
Wraz z rozwojem uktadéw mikrofluidycznych zwanych réwniez laboratoriami na chipie (lab-
chip) mozliwym stato si¢ sterowanie przeptywem (kierunek i szybko$¢) komérek i1 ich hodowla
wewnatrz tych uktadéw. Uktady mikrofluidyczne staly si¢ alternatywa dla tradycyjnych ,,no$ni-
kéw” komorek.

Potaczenie uktadéw mikrofluidycznych i wspomaganej komputerowo analizy obrazéw ko-
morek jest coraz czgdciej stosowanym narzedziem we wspoétczesnej analizie komoérek. Typowy
schemat blokowy systemu wykorzystujacego uktady mikrofluidyczne i komputerowa analizg
obrazu przedstawiono na rysunku [[.2]

Wyniki

i oprogramowanie | .
analizy

Komputer N
1

Mikroskop

Obraz

Uktad
mikrofluidyczny

Sterownik

Rysunek 1.2: Schemat systemu mikroskopowego do analizy komérek znajdujacych sie¢ w ukta-
dzie mikrofluidycznym
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Systemy, w ktérych wykorzystuje si¢ uktad mikrofluidyczny i analiz¢ obrazu wymagaja spe-
cjalistycznych algorytméw zwigzanych z przygotowaniem obrazu do analizy oraz sama analiza.
Brak standaryzacji konstrukcji lab-chipéw 1 warunkéw analizy wymusza kazdorazowo tworze-
nie nowych ,.elastycznych” narzgdzi programowych. Dlatego tez istnieje potrzeba opracowania
uniwersalnego narzedzia programowego wspotpracujacego z réznymi lab-chipami i mikrosko-
pem optycznym umozliwiajacego wieloparametryczng charakteryzacje pojedynczej komorki
lub komoérek. Nowe rozwiazanie powinno umozliwia¢ automatyczna detekcje komorki (komo-
rek), wirtualne znakowanie komorek, analizowaé cechy morfologiczne (rozmiar, ksztatt, elip-
tycznosc¢), Sledzenie ruchu komoérek lub komoérki (w populacji) oraz okreSlenie wiasciwosci
mechanicznych komoérek przez analizg¢ obrazu ich deformacji. Istotna jest rtowniez wysoka wy-
dajnos¢ analizy obrazéw wysokiej rozdzielczosci oraz szybka adaptacja dla zmiennej konfigu-
racji uktadu detekc;ji.

Pozyskanie obrazu lab-chipa wraz z badanymi komérkami wymaga, aby uktad mikroflu-
idyczny byt przezroczysty dla §wiatla widzialnego. Refleksyjnos¢ oraz chropowato$¢ powierz-
chni lab-chipa moga prowadzi¢ do pojawienia si¢ ,,zaburze” obrazu. Obraz moze zawieraé
artefakty, odbicia od krawedzi, znieksztalcenia, rozmycia itp. defekty. Sa to problemy, ktérych
wptyw na wynik analizy mozna zminimalizowaé przez prawidlowa analiz¢ obrazu. Ponadto
btedne wyniki analizy obrazu zwigzane moga by¢ z: jakoScig obrazu (niska rozdzielczos¢, gte-
bia koloréw, itp), projekcja tréjwymiarowej komoérki na dwuwymiarowy obraz, ruchliwoscia
komorek, trudno$cia ustawienia glebi ostrosci, niska liczbg klatek na sekundg rejestrowanego
ruchomego obrazu, niejednolita jasnoScia obrazu, niskim kontrastem komérek w stosunku do tta
i rozpraszaniem Swiatta. Dlatego tez dos¢ istotny jest dobor odpowiednich algorytméw analizy
obrazu.

Do analizy obrazéw w istniejacych systemach najczgsciej uzywane sa programy komercyjne
lub oprogramowania rozwijane dla wtasnych potrzeb np. MATLAB — komercyjne interaktywne
Srodowisko do wykonywania obliczen naukowych 1 inzynierskich [24, 25| 26| 20, 27, 28, |29,
9, 30, 31, |16]], Image] — Srodowisko programistyczne do analizy obrazéw [21) 32, 33|] oraz
CellProfiler — programowe narzgdzie do automatycznej analizy komoérek [3, [12]]. Przy imple-
mentacji wlasnych algorytméw uzywane sa biblioteki programowe w potaczeniu z
jezykami programowania C++ oraz Python [34]].

Procedury wykonywane przy analizie obrazéw komérek mozna podzieli¢ na kilka grup.
Pierwsza grupa to segmentacja obrazow komorek celem, ktérej jest oddzielenie kazdej poje-
dynczej komérki od tla oraz innych komérek. Istnieje wiele metod segmentacji, wsrdd ktérych
wymieni¢ mozna metody punktowe (progowanie, klasteryzacja), krawedziowe, obszarowe (po-
dziat i taczenie, segmentacja wododzialowa) oraz hybrydowe.

Druga grupa to procedury, ktérych celem jest okreslenie liczby oraz parametréw komoérek,
ich wymiaréw, powierzchni catego lub wybranych obszaréw ksztattu. Do tego wykorzystuje si¢
metody wyznaczania konturéw 1 momentéw kazdej komorki wykrytej przy segmentacji.

Trzecia grupa algorytmy to Sledzenia pojedynczych komoérek, do pomiaru ich ruchliwosci,
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rodzaju ruchu oraz rozréznienie komoérek migdzy soba po ich przemieszczeniu si¢ [24} 35] 36,
37, 126, (38, 139, 20, 40, 21, |22, {23} |130]. Sledzenie polega na wykrywaniu komérek na kazdym
pojedynczym obrazie i potaczeniu znacznikéw odpowiednich komérek z kolejnych obrazow.
Problematy, ktére wystgpuja w trakcie Sledzenia komérek to migdzy innymi: przemieszcze-
nie si¢ komoérek poza granice obrazu, poruszanie si¢ komoérek w przestrzeni tréjwymiarowe;j
wynikiem czego jest wyjscie ze strefy ostroSci obrazu, dzielenie si¢ komdrek (mitoza) co po-
woduje pojawienie si¢ dwoch komoérek w miejscu jednej. Tak wigc wieloparametryczna analiza
obrazu komoérek znajdujacych si¢ w uktadzie mikrofluidycznym nie jest zagadnieniem trywial-
nym. Opracowanie wlasnych narzedzi metodologicznych i programistycznych jest zatem uza-
sadnione i celowe.

Celem giéwnym prowadzonych prac badawczych byto zatem oryginalne rozwiazanie pro-
blemu badawczego zwigzanego z analiza obrazow komoérek w uktadach mikrofluidycznych i
wieloparametryczna charakteryzacja tych komorek.

Cele szczegdtowe ktorych osiagnigcie umozliwi realizacje celu gtéwnego, to:

* Analiza literaturowa wykorzystania r6znych technik pozyskiwania oraz algorytméw ana-
lizy obrazu z punktu widzenia obrazowej charakteryzacji komérek (np. detekcja, Sledze-

nie, deformacja).

* Opracowanie i badanie algorytméw analizy obraz z uwzglgdnieniem specyfiki rozwigzan

mikrofluidycznych i z wykorzystaniem réznych rodzajéw komoérek.

* Badania wtasciwosci opracowanej metodologii i oprogramowania jako narze¢dzia do ba-

dan komoérek w lab-chipach.
W kolejnych rozdziatach tej pracy przedstawiono:

1. W rozdziale drugim przeglad literatury przedmiotu dotyczacej analizy mikroskopowych

obrazéw komoérek w uktadach tradycyjnych jak i w lab-chipach.

2. W rozdziale trzecim algorytmy wykorzystywane typowo do obrébki obrazéw oraz przy-

ktady ich zastosowania do analizy mikroskopowych obrazéw komorek.

3. W rozdziale czwartym opracowane autorskie oprogramowanie, faczace algorytmy, przed-
stawione w rozdziale trzecim w jeden system do analizy mikroskopowych obrazéw ko-
morek w uktadach mikrofluidycznych. Przedstawiono réwniez przyktady wykorzystania
opracowanego oprogramowania do wieloparametrycznej charakteryzacji komorek z wy-

korzystaniem laboratoriéw na chipie.
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Rozdziat 2

Analiza obrazow w badaniach komorek w

ukladach mikrofluidycznych

Jak wspominano wczesniej analiza obrazéw jest jedna z metod najczesciej wykorzystywa-

nych do badania komérek zaréwno w uktadach tradycyjnych ,,no$nikéw” jak réwniez w ukta-

dach mikrofluidycznych. W tabeli [2.1 wymieniono przyktady prac, ktére nie dotycza bezpo-

Srednio uktadéw mikrofluidycznych, ale zawierajace opisy analizy mikroskopowych obrazéw

komérek. Natomiast w tabeli [2.2] zebrano przyktady, w ktérych wykorzystywano rézne uktady

mikrofluidyczne.

Tabela 2.1: Przyktady prac dotyczacych analizy obrazéw komoérek w szalce Petriego lub na

szkietku mikroskopowym (tzw. no$niki tradycyjne)

# Uklad optyczny Oprogramowanie Wyniki analizy Zrédlo Lit.
obrazu
1 Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Pozycja, predkosé komé- | Film [35]
(CellEvaluator) rek
2 Mikroskop BD Pathway Bioimager Liczba komoérek Zdjecie (4]
Mikroskop szero- | ReViSP Ksztatt komérek Zdjecie [ i]_
kopolowy
4 Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Fenotyp komérek Zdjecie 112]
(CellProfiler)
5 Mikroskop sze- | Wiasne oprogramowanie” | Pozycja, predkosé komé- | Film [36]
rokopolowy rek
fluorescencyjny
6 Odwrécony  mi- | Wiasne oprogramowanie” | Pozycja, predko$é komé- | Film (1371
kroskop Nikon rek
TE2000U
7 Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Liczba, ksztatt komérek Zdjecie (5]
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# Uklad optyczny Oprogramowanie Wyniki analizy Zrédio Lit.
obrazu
8 Mikroskop Wiasne oprogramowanie” | Pozycja, predkosé komé- | Film (38]
rek
9 Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Pozycja jadra komérko- | Zdjecie [41]
wego
10 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Liczba komérek Zdjecie (6]
11 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Pozycja, liczba, wymiary | Zdjecie [lg]_
komorek
12 | Mikroskop Whasne oprogramowanie” | Pozycja, predko$é komé- | Film (39]
rek
13 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Ruchliwo$é komérek Film [20]
14 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Ruchliwo$é¢ komérek Film [27]_
15 | Odwrécony Wtasne oprogramowanie” | Detekcja  pojedynczych | Zdjecie [42]_
fazowo- komorek w grupie
kontrastowy
mikroskop (CK 40,
Olympus)
16 | Mikroskop CL-Quant, Wzrost komorek, liczba | Film [43]
komérek
17 | Mikroskop AutoCellSeg Liczba, wymiary komé- | Zdjecie (7]
rek
18 | Mikroskop Delta Vision OMX SR | Jasno§¢ i kolor fluore- | Zdjecie [44]
FV1000-IX81 High Resolution Live Cell | scencji komédrek
Olympus Imaging System
19 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Liczba, detekcja pojedyn- | Zdjecie (8]
czych komérek w grupie
20 | Mikroskop Wiasne oprogramowanie” | Detekcja  pojedynczych | Zdjecie (28]
komérek
21 | Mikroskop Wtasne oprogramowanie” | Detekcja jader komérek Zdjecie [45]
22 | Mikroskop AxonDeepSeg Pozycja, wymiary, ksztatt | Zdjecie [46]_
komérek
23 | Mikroskop Nikon | Wtasne oprogramowanie” | Pozycja komérek, ich ru- | Film (30]
TE2000-E chliwosé
24 | Mikroskop Olym- | Wtasne oprogramowanie” | Liczba komérek Zdjecie (10]
pus BX51

*opracowane przez zesp6t badawczy
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Tabela 2.2: Przyktady prac dotyczacych analizy obrazéw komoérek w uktadach mikrofluidycz-

nych
# Material Uklad optyczny Oprogramowanie | Wyniki analizy Zrédlo| Lit.
lab-chipa ob-
razu
1 Szklo Mikroskop epi- | Wiasne Pozycja, predkos¢ | Film [24]
fluorescencyjny oprogramowanie” komoérek
(Ti-Eclipse, Nikon)
2 Szkto Mikroskop (Leica | Wtasne Liczba komérek Zdjecie| [2]
DM2500) oprogramowanie”
3 PDMS Mikroskop epi- | CellProfiler Liczba, wymiary | Zdjecie| [3]
fluorescencyjny fluorescencji
(EVOS) komérek
4 PDMS Mikroskop konfo- | Wtasne Liczba komoérek Zdjecie| [25]]
kalny (DM6000 CS | oprogramowanie”
Leica SP5)
5 Krzem, Mikroskop odwré- | Wiasne Liczba komérek Zdjecie| [34]
szkto cony (Zeiss Axio | oprogramowanie”
Observer Z.1)
6 PDMS Brak danych Wiasne Pozycja, predkos¢ | Film [26]
oprogramowanie” komérek
7 Plastik Brak danych Witasne Pozycja, predkosé | Film [40]
oprogramowanie” komérek
8 PDMS Mikroskop Wiasne Morfologia komé- | Zdjecie| [15]
(BX5IRT, Olym- | oprogramowanie” | rek
pus)
9 Szklo, Brak danych Wiasne Wiasciwosci Film [47]
krzem oprogramowanie” mechaniczne
10 | Szkio, Mikroskop Nikon | Wtasne Sortowanie komo- | Film [29]
PDMS Ti-Eclipse oprogramowanie” rek
11 | Szklo Mikroskop Imagel Ruchliwo$¢ komé- | Film [21]
fazowo- rek
kontrastowy
12 | PDMS Kamera CCD Wtasne Predkos¢ komorek | Film [48]]
oprogramowanie”
13 | Szklo Mikroskop fluore- | Wtasne Liczba komoérek, | Zdjecie| [9]
scencyjny oprogramowanie” ich pozycja
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# Material Uklad optyczny Oprogramowanie | Wyniki analizy Zrédlo| Lit.
lab-chipa ob-
razu
14 | PDMS x20 SROFM | Wtasne Detekcja komoérek, | Film [22]
(sub-pixel  reso- | oprogramowanie” ich obracanie sig¢
lving  optofluidic
microscope)
15 | PDMS Mikroskop Ti- | Wlasne Liczba komoérek, | Film [131]
eclipse Nikon oprogramowanie” czas ich zycia
16 | Szklo, Mikroskop od- | Zen (Zeiss) + | Deformacja komé- | Film [49]
PDMS wrécony (Zeiss) + | Wiasne dodatkowe | rek
CCD kamera oprogramowanie
17 | Szkio, Mikroskop fluore- | Imagel Monitoring dyna- | Film [32]
PDMS scencyjny miki  chromoso-
moéw
18 | Szklo, Mikroskop  IX81 | Wtasne Kolor fluorescencji | Zdjecie| [16]
PDMS Olympus oprogramowanie” komérek
19 | Szklo, Mikroskop Cytomics CXP Cy- | Pozycja komorek, | Film (18]
PDMS STEAM tometer kolor fluorescencji
20 | Szkio, 40x mikroskop Wiasne Biofizyczne wta- | Zdjecie| [50]
PDMS oprogramowanie” Sciwosci komorki
21 | Krzem Odwrécony mikro- | Wiasne Deformacja komé- | Film [51]
skop + CCD ka- | oprogramowanie” rek
mera
22 | Brak danych | Mikroskop epi- | Wiasne Pozycja komérek Zdjecie| (52
fluorescencyjny oprogramowanie”
23 | Brak danych | Mikroskop jasno- | Wtasne Pozycja komoérek Film [53]
polowy oprogramowanie”
24 | Szklo, Mikroskop CellProfiler + | Klasyfikacja kom6- | Film [54]
PDMS STEAM Wtasne dodatkowe | rek
oprogramowanie”
25 | PDMS Mikroskop Leica | Wlasne Stan mikroorgani- | Zdjecie| [55]
Dmi 6000B oprogramowanie” zmu
26 | PDMS Mikroskop BXS51 m (Java Particle | Predko$¢ komoérek | Film [56]
(Olympus) Image Velocime-
try)
27 | Szklo Mikroskop Wiasne Rozmiar, sortowa- | Film [14]
oprogramowanie” nie komérek
28 | PDMS Mikroskop odwré- | Wiasne Zmiana  ksztattu | Film [19]
cony oprogramowanie* komoérek
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# Material Uklad optyczny Oprogramowanie | Wyniki analizy Zrédlo| Lit.
lab-chipa ob-
razu
29 | Szkto Uktad bezsoczew- | Wiasne opro- | Pozycja, predkos¢ | Film [49]
kowy, cyfrowa ho- | gramowanie do | komoérek
lograficzna mikro- | Sledzenia w 3D
skopia (DHM)
30 | PDMS Uktad bezsoczew- | Wiasne Ruchliwo$é Film [23]
kowy + SROFM | oprogramowanie”
(sub-pixel  reso-
Iving  optofluidic
microscope)
31 | PDMS Uktad bezsoczew- | Wlasne Liczba komé- | Film (1571
kowy oprogramowanie” rek, sortowanie
komérek
32 | PDMS Uktad bezsoczew- | Wlasne Liczba komorek Zdjecie| [58]]
kowy oprogramowanie”
33 | Szklo, Uktad bezsoczew- | Brak danych Kolor fluorescencji | Zdjecie| [17]
PDMS kowy hologra- komérek
ficzny
34 | Szkto Uktad bezsoczew- | ImageJ, MTrack] Migracja komoérek | Film [33]
kowy
35 | PDMS Uktad bezsoczew- | Wlasne Powiekszenie roz- | Film [59]
kowy oprogramowanie” dzielczosci obrazu
komorek

*opracowane przez zespot badawczy

Na podstawie danych zebranych w tabeli [2.1] i [2.2] mozna stwierdza¢, ze zaréwno ana-
liza z wykorzystaniem szalki Petriego lub szkietka mikroskopowego (tzw. ,.tradycyjna”) jak
i z wykorzystaniem uktadéw mikrofluidycznych prowadzona jest zaré6wno z wykorzystaniem
oprogramowania komercyjnego jak i wlasnego. Oprogramowanie komercyjne, ze wzgledu na
zamknigta architekture, w wielu przypadkach zastgpowane jest wlasnym oprogramowaniem
dajacym mozliwosSci dostosowania jego funkcjonalnosci do wtasnych potrzeb. Ponadto, zwy-
kle wyznaczane sa 1-2 parametry komoérek co wynika z dostgpnych opcji oprogramowania
lub mozliwosci jego rozbudowy jezeli konieczne jest wyznaczenie wigkszej liczby parametrow
(wieloparametrycznosc).

Oprogramowanie komercyjne do analizy komorek najczgsciej jest oferowane przez produ-
centéw mikroskopéw, ktére sa wykorzystywane do pobierania obrazéw przy badaniach komo-

rek 1 jest sprzedawane w zestawie razem z mikroskopem. Przyktadami takiego oprogramowania

sa:
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I.

CL-Quant (Nikon) — oprogramowanie automatycznie identyfikuje regiony komoérek w
obrazach kontrastowo-fazowych lub epifluorescencyjnych. Funkcja uczenia si¢ pozwala

uzytkownikom poprawi¢ doktadno$¢ analizy poprzez dostosowanie parametréw analizy.

. BD bioimager (BD bioscience) — oprogramowanie pobiera obraz z kamery mikroskopu,

realizuje przetwarzanie tego obrazu za pomocg specjalistycznych algorytméw segmenta-

cji. Wyniki przetwarzania sa analizowane 1 przechowywane w bazie danych.

Delta Vision OMX SR (Delta) — oprogramowanie do zwigkszenia rozdzielczoSci obrazu

komorki.

Wadami takiego oprogramowania jest to, ze jest ono przystosowane do badania komérek znaj-

dujacych si¢ na szalce Petriego, szkietku mikroskopowym albo w jego odpowiedniku oferowa-

nym przez producenta uktadu mikroskopowego i zwykle nie jest wykorzystywane z uktadami

mikrofluidycznymi.

Druga grupa rozwiazah to oprogramowanie niekomercyjne opracowywane przez zespoty

badawcze do analizy obrazéw komoérek. Sa to na przyktad:

1.

CellProfiler — oprogramowanie sktadajace si¢ z serii modutéw do przetwarzania obrazu.
W rozwiazaniu tym mozliwa jest segmentacja obrazu, analiza fenotypu pojedynczych
komorek oraz automatyczne przetwarzanie obrazéw. Dane pomiar6éw sa eksportowane

do arkusza kalkulacyjnego lub bazy danych.

. ImageJ — otwarte oprogramowanie przeznaczone do podstawowej obrébki pojedynczych

obrazéw lub ich zbioréw zaimplementowane w jezyku programowania Java. Uzywane
jest przez grupy badawcze giéwnie przez implementacje autorskich algorytméw w po-

staci tzw. ,,wtyczek™ do oprogramowania ,,gléwnego”.

. CellEvaluator — tzw. ,,wtyczka” programu ImageJ do iloSciowej analizy wysokowydaj-

nych pomiaréw fluorescencji pojedynczych komorek.

. AutoCellSeg — umozliwia automatyczng segmentacje obrazu kontrolowana przez uzyt-

kownika. Wykorzystano algorytm zaawansowanego progowania z sprzg¢zeniem zwrotnym

oraz algorytmem wododziatu.

AxonDeepSeg — oprogramowanie przeznaczone do automatycznej segmentacji aksonéw

1 otoczki mielinowej przy uzyciu sieci neuronowych.

Szczegélowa analizg instrumentalng rozwigzan mikrofluidycznych przedstawiono w kolej-

nym podrozdziale. Oparta jest ona na dwoch uktadach optoelektronicznych rejestrujacych ob-

raz:

1.

Uktad ,,tradycyjny”” mikroskopowy z soczewkami ogniskujacymi obraz obiektu w ptasz-
czyznie detektora (matryca CCD lub CMOS)
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2. Uktad bezsoczewkowy, nazywany w literaturze przedmiotu holograficznym, w ktérym
obraz mikroobiektu powstaje bez uzycia soczewek bezposrednio na matrycy §wiattoczu-

tej.

Bez wzgledu na zastosowany uktad optoelektroniczny powstaty obraz poddawany jest analizie

z wykorzystaniem algorytméw przetwarzania obrazéw (Rysunek [2.1)).

Mikroskop powigkszajacy
—> z soczewkami >
Komdrka Obraz > ‘:Eraa“;j
—> Mikroskop bezsoczewkowy > l
Wyniki analizy

Rysunek 2.1: Analiza komérek w uktadach mikrofluidycznych

2.1 Analiza w ukladach mikrofluidycznych

2.1.1 Uklad mikroskopowy ,.,tradycyjny”’

Jak wspominano wczesniej w ukladach tradycyjnych wykorzystywany jest zestaw socze-
wek ogniskujacych na detektorze matrycowym powigkszony obraz. Obraz ten jest rejestrowany
przez matrycg obrazowa typu CCD lub CMOS (Rysunek [2.2)). Obrazy te s nastepnie analizo-
wane. Ponizej opisano kilka przyktadéw wybranych uktadéw mikrofluidycznych wspétpracu-

jacych z uktadem ,,tradycyjnym”.
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Obiekt
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Rysunek 2.2: Schemat ,,tradycyjnego” uktadu optycznego

Chen-Chen Lin i wsp. [14] zaproponowali system, ktory sktada si¢ ze szklanego chipa, mi-
kroskopu oraz tzw. pgsety optycznej. W opisywanym systemie komoérki/mikroczasteczki elek-
trokinetycznie skupione sa w waskim strumieniu cieczy, a nastgpnie przeptywaja przez obszar
zainteresowania (ROI)), gdzie sa one rozpoznawane i Sledzone w czasie rzeczywistym za po-
moca wilasnego oprogramowania wykorzystujacego dopasowywanie wzorca do wykrywania i
liczenia komérek. Sortowanie komérek odbywa si¢ za pomoca wspominanej optycznej pgsety
(Rysunek [2.3)). System wykorzystuje dwa sposoby detekcji: doktadniejszy, ale wolniejszy do
dopasowania wzorca komorki oraz szybki, ale mniej doktadny (,,EasyObject”) do wykrywania

komorek, co nie jest wystarczajacym dla niektérych przypadkow.

Rysunek 2.3: Widok uktadu mikrofluidycznego do Sledzenia kulek w mikrokanatach wraz z
ROI'i wykrytymi komérkami [[14]
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Ingmar Peitz i Rien van Leeuwen [2] opracowali szklany chip z réwnolegtymi mikrokana-
tami (Rysunek [2.4)) i za pomoca mikroskopu Leica DM2500 oraz wtasnego oprogramowania
opracowanego w Srodowisku Lab View zbadali wrazliwos¢ E. coli na antybiotyki. Wynikiem
analizy obrazowej byla informacja na temat liczby komoérek. Analiza obrazu byta uproszczona

— zalozono, ze komorki sg najbardziej jasnymi i kontrastowymi obiektami na obrazie.

gl
111 1g

Rysunek 2.4: Komorki E. coli w mlkrokanalach .

Chunhong Zheng 1 wsp. zaproponowali chip z[PDMS]|z komorami, ktérych objetos¢ jest
precyzyjnie i powtarzalnie kontrolowana. Do obserwowania komoérek wykorzystano monochro-
matyczna kamere CCD 2000R (producent Qimaging) i odwrécony mikroskop z 10-krotnym
obiektywem Nikon TE2000-E. Wynikiem analizy byla informacja na temat szybkosci wypet-
nienia si¢ pustej przestrzeni komory komoérkami srodbtonka zyty pegpowinowej cztowieka pod
wptywem epigenetycznej regulacji (Rysunek [2.5). Analizujac poklatkowo obrazy komérek mi-
grujacych w poszczegdlne puste obszary, okreslono szybkos¢ migracji komérek w ciagu kilku
godzin, eliminujac efekt mieszania si¢ komérek. Opracowana byta takze automatyczna analiza
obrazéw i dopasowanie danych na podstawie numerycznego modelu do tworzenia zintegrowa-

nego systemu analizy migracji komorek.
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Rysunek 2.5: Zmiana ,,pustego” obszaru w czasie. Pionowo wskazano czas, poziomo — koncen-
tracj¢ czynnika stymulujacego wzrost (FBS)) [43]

Emerson Zang i wsp. [34] wytworzyli krzemowo-szklany chip z mikrokanatem, ktory ob-
serwowano za pomoca odwréconego mikroskopu (Zeiss Axio Observer Z1). Wiasne oprogra-
mowanie napisane w jezyku C++ z uzyciem biblioteki OpenCV wykorzystano do klasyfika-
cji pustych i wypetnionych kropli o objetosci pikolitréw zawierajacych kulture aktynobakterii.
System wysokiej wydajno$ci do hodowli aktynobakterii generowat ponad 600000 kultur na
godzing, ktére nastgpnie byly hodowane w ciagu kilku dni. Chociaz krople z komérkami po-
ruszaly si¢ w mikrokanale, to analiza obrazu odbywa si¢ tylko w jednym obszarze za pomoca
prostego algorytmu progowania (Rysunek [2.6). Metode te wykorzystano tylko do rozwiazywa-

nia konkretnego problemu badawczego i metoda ta nie byla stosowana w innych badaniach tej

grupy.
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Rysunek 2.6: Detekcja komodrek w pikokroplach: (a) oryginalne obrazy, (b) zastosowanie r6z-
nicy gaussiandw, (c) binaryzacja progowaniem, (d) odejmowanie tla, (e) klasyfikacja kropli [@]

Joshua J. Elacqua i wsp. wykorzystali krzem i szklo do opracowanego lab-chipa, w
ktorym zostaly wytrawione konstrukcje geometryczne do deformowania komérek (Rysunek
2.7). W badaniach wykorzystano odwrécony mikroskop Zeiss Observer Z1 oraz kamere CCD
CoolSNAP EZ (producent Photometrics). Stosowano oprogramowanie Zen (producent Zeiss),
ktére umozliwiato zautomatyzowanie procesu przechwytywania obrazu komérek. Wtasne opro-
gramowanie opracowane w Srodowisku MATLAB §ledzito migracje komérek w czasie i reje-
strowalo przejscie komorki przez zwezenia, czas przejsScia i rozerwanie blony komoérki. Taka
automatyzacja skrocita czas potrzebny do analizy eksperymentéw migracji z kilku tygodni do
kilku godzin.

0:00h 0:10h 050h 1:00h 1:02h

Rysunek 2.7: Obrazy przemieszczajacej si¢ przez zwezenie mikrokanatu komérki
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Qingyi Gu i wsp. [15] przedstawili system, ktéry sktada sig z lab-chipa, mikroskopu (BX51RT,
Olympus) i zrédta swiatta PCS-MH375RC (producent Optical Garden Company). Wykorzystali
oni wlasny algorytm do analizy obrazu, ktéry zostat zaimplementowany w logice sprzgtowe;j
(FPGA)). Wynikiem analizy byta informacja dotyczaca morfologii (charakterystyki momentu
obrazu |I| komorki oraz ksztatt jej otoczki) pojedynczych komérek. System mial przepustowosc
do 500 komérek na sekundg (okoto 2000 klatek na sekundg). Ponadto, zdjecia wszystkich opra-

cowanych komdrek byly przechowywane i analizowane w trybie ,,offline” (Rysunek [2.8).

m1 g!!

416.7 mm/s

I'I‘IOVIFIQ direction

Rysunek 2.8: Przyktad obrazow komoérek w mikrokanale dla ré6znych czaséw hodowli

Yiyue Jiang i wsp. [18] przedstawili chip ze szkta i PDMS (Rysunek 2.9) wspétpracujacy
z szerokopasmowym laserowym uktadem optycznym do mikroskopii typu ,,time-stretch”. Do
analizy obrazéw wykorzystano oprogramowanie CellProfiler stuzace do segmentacji obrazéw
[12], a takze wtasny algorytm uczenia si¢ maszynowego na podstawie biblioteki obrazéw ko-

morek. Wynikiem analizy byta mozliwos¢ morfologicznej klasyfikacji komoérek.

'W przetwarzaniu obrazu, wizji komputerowej i obszarach pokrewnych moment obrazu jest pewna szczegélng
Srednig wazona (momentem) jasnosci pikseli obrazu, albo funkcja takich momentéw
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Rysunek 2.9: Chip z PDMSu (po lewej) i schemat dziatania uktadu detekcji (po prawej)

F. Caironea i wsp. opisali chip z PDMS z kanatem typu Y (Rysunek[2.10), ktory wspot-
pracuje z uktadem optycznym z mikroskopu BX51 (producent Olympus) i kamera CCD. Opro-
gramowanie JPIV (Java Particle Image Velocimetry) wykorzystujace wlasne algorytmy prze-
twarzania obrazu umozliwiato okreslenie wektorowej mapy predkosci komérek w obserwowa-

nej czesci kanatu.

16 mm

Rysunek 2.10: System do okreslenia szybkosci komérek: (a) schemat mikrofluidycznego kanatu
typu Y, (c) ogdlny widok systemu, (c) obrazy kanatu z komérkami [56]

G. Gopakumar 1 wsp. proponuja metode klasyfikacji komorek za pomoca cytometru
przeptywowego. Kazda komorka jest lokalizowana poprzez znalezienie doktadnego jej obwodu
(Rysunek 2.TT)). Nastgpnie pozyskiwane sa parametry tej komérki. Proponowane podejscie zo-
stalo uzyte do klasyfikacji niezabarwionych komérek rakowych w cytometrze mikrofluidycz-
nym. Jak 1 w poprzednich przypadkach algorytm jest przystosowany tylko do analizy nieporu-

szajacych si¢ komorek.
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Rysunek 2.11: Komérki w kanale mikrofluidycznym na wejSciowym obrazie (a), obraz w trak-
cie przetwarzania (b, c, e, g) i ich kontury (d, f, h)

Catalin Fetita i wsp. [52] zaprojektowali i zbudowali system, w ktérym charakteryzowana
byla zmiana genéw komoérek. Bakterie E. coli, hodowane w mikrofluidycznym chipie, obserwo-
wane byly za pomocg epifluorescencyjnej mikroskopii. Autorzy opracowali zautomatyzowana
metode Sledzenia pojedynczych komorek, ktora sktada si¢ z dwuwymiarowej segmentacji ko-
morek na obrazach i graficznej rekonstrukcji ich zmian w czasie (Rysunek [2.12). Algorytm

przystosowany byt tylko do analizy nieporuszajacych si¢ komorek.

ol-—-—p-.-fn iln.»tm "

J: "Fﬂ ,t’uf{

/ l 'Ill h

Rysunek 2.12: Komoérki E. coli w kanale mikrofluidycznym przed i po analizie obrazu

Mohamad A. Alyassin i wsp. [9] zaprezentowali zautomatyzowana metode liczenia komoé-
rek w chipach mikrofluidycznych za pomoca segmentacji obrazu (Rysunek [2.13). W tej me-
todzie komorki sa oznaczone jedna lub kilkoma barwami z wykorzystaniem wbudowanych al-
gorytméw oprogramowania MATLAB. Zaproponowana metoda miata wydajno$¢ podobng do

recznego liczenia dla ,,matej” liczby komoérek. Jednak, automatyczne liczenie bylo szybsze i
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doktadniejsze dla duzej liczby komérek (>500 komérek). Wykorzystany algorytm nie byt uni-

wersalny i zostat dostosowany tylko do liczenia zabarwionych komérek.

Rysunek 2.13: Chip do automatycznego liczenia komérek: (a) schemat chipa, (b-g) obrazy ka-
natu mikroskopowego i wyniki ich analizy [9]]

Na podstawie przeprowadzonej analizy mozna stwierdzi¢, ze do obserwacji komoérek w
uktadach mikrofluidycznych wykorzystywane sa z powodzeniem tradycyjne mikroskopy opty-
czne. W uktadach ,tradycyjnych” obraz najczgsciej jest pobierany za pomoca oprogramowania
udostgpnianego przez producenta konkretnego mikroskopu, a przetwarzany jest wtasnym opro-
gramowaniem lub/oraz algorytmami, dostepnymi w bezplatnych systemach programowych.
Szczegbtowe zadania badawcze zwigzane z analiza obrazéw komorek rozwiazywane sa zatem

z wykorzystaniem wlasnego oprogramowania.

2.1.2 Uklad bezsoczewkowy

W uktadach bezsoczewkowych obserwowany obiekt znajduje si¢ jak najblizej matrycy czuj-
nikoéw optoelektronicznych, a analizowany obraz powstaje bez udzialu soczewek. Jest to stosun-
kowo nowa metoda otrzymywania obrazow mikroobiektéw, ktérej zasadg dziatania w najprost-

szym przypadku schematycznie przedstawiono na rysunku[2.14]
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Lab-chipi g s Obiekt

Rysunek 2.14: Schemat dziatania typowego uktadu bezsoczewkowego

Wybrane przyktady zastosowania uktadu bezsoczewkowego w technice laboratoriéw na chi-
pie i specjalistycznego oprogramowania do obrébki i analizy zebranych obrazéw przedstawiono
ponizej.

Seung Ah Lee i wsp. [23] opracowali zminiaturyzowana szalke Petriego (ePetri), ktéra
sktada si¢ z matrycy CMOS niskiej rozdzielczos$ci (400 x 200 pikseli), otwartego mikropo-
jemnika z PDMS oraz warstwy oleju, ktéra ,,przyciska” komérki do matrycy CMOS (Rysunek
[2.13). Zastosowano wiasny algorytm zwigkszenia rozdzielczosci obrazu na podstawie zestawu
obrazéw mikroorganizméw (Rysunek [2.16)). Przeprowadzono dtugotrwate badania mikroorga-
nizmoéw (Euglena gracilis) hodowanych na platformie ePetri i analiz¢ ruchu oraz morfologii

komoérek w oparciu o zarejestrowane obrazy.

Chip ePetri

(a)
Radiator

*‘ Komputer

EIemenf Peltiera

Sciana z PDMS

Olegj ,T

(b)

Komoérka

Rysunek 2.15: Technologia ePetri: (a) schemat dziatania (b), pojedynczy chip ePetri
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Rysunek 2.16: Zwigkszenie jakosci obrazu komorki: (a) poczatkowy obraz, (b) ulepszony obraz,
(c) mikroskopowy obraz, (d) detekcja komorki z rekonstruowanego obrazu

Ho-Kyeong Ra i wsp. zaprezentowali uktad opto-mikrofluidyczny, ktory sktada si¢ z
chipa z PDMS i matrycy CCD (Rysunek [2.17). Opracowano wtasny algorytm analizy hologra-
ficznego obrazu z matrycy CCD, ktéry wyznacza liczb¢ komérek za pomoca znormalizowane;j
dwuwymiarowej korelacji. Kazda komoérka jest porownywana i dopasowywana do wzorcow
miedzy zestawem obrazow biblioteki komdrek. System umozliwia liczenie komorek tysigce

razy szybciej 1 doktadniej od ludzkich mozliwosci.

Krew

—=

Przeptyw

Rysunek 2.17: Schemat mikrofluidycznego urzadzenia do badania komérek krwi metoda mi-
kroskopii holograficznej

Dhananjay Kumar Singh i wsp. [49] zaprezentowali chip mikrofluidyczny wykonany ze
szkta i PDMS. Schemat ukfadu przedstawiony jest na Rysunku [2.18] W uktadzie za pomoca
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Swiatla lasera oSwietlajacego obiekt tworzony jest holograficzny obraz na powierzchni matrycy
CMOS. Wiasny algorytm analizy obrazu zostat zaimplementowany w §rodowisku MATLAB.
Algorytm ten bazuje na metodzie uczenia si¢ maszynowego. Wykorzystywany jest klasyfikator,
utworzony na podstawie 100000 obrazéw réznych komorek: czerwonych krwinek, komorek
jednojadrzastych krwi obwodowej i komérek nowotworowych. Wynikiem analizy jest klasyfi-
kacja komoérek na zdrowe i onkologiczne na podstawie ich wymiaréw i jasnoSci. Zaleta opisa-
nego rozwiazania jest to, ze mozliwe jest wykrywanie 10 chorych komérek w 1 ml krwi bez
znakowania komoérek. Wada jest stosunkowo niska szybko$¢ obrébki obrazéw holograficznych

(1000 obrazéw w okoto 2 godziny).

Lustro Strzykawka

Mikrokanat ggdpady

Matryca CMOS

Rysunek 2.18: Schemat mikrofluidycznego urzadzenia do laserowego badania komérek

Guoan Zheng i wsp. [22] opracowali chip z PDMS z mikrokanatem, ktéry jest umiesz-
czony bezposrednio na matrycy CMOS rejestrujacej obraz niskiej rozdzielczoSci. Za pomoca
wlasnego algorytmu, tworzony jest obraz wysokiej rozdzielczoSci z wielu obrazéw niskiej roz-
dzielczosci. Estymowane jest potozenie komorki w przestrzeni co umozliwia zwigkszenia roz-
dzielczosci obrazu (Rysunek [2.19). Ztozenie obrazéw obracajacej si¢ komérki pozwolito na

zobrazowanie wewnetrznej struktury komorki.
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Rysunek 2.19: Obrazy przed i po zwigkszeniu rozdzielczosci

Anna Wang i wsp. [60] wykorzystali cyfrowa mikroskopi¢ holograficzng do obrazowania
swobodnie pltywajacej E. coli i wykazali oni, ze dopasowanie modelu rozpraszania Swiatla do
holograméw E. coli moze dostarczy¢ iloSciowa informacjg¢ o obrocie organizmu, oferujac moz-
liwos$¢ precyzyjnego Sledzenia drobnych szczegdtéw ruchliwosci bakterii bez wykorzystania
barwienia komérek (Rysunek [2.20).

Majlepsze
Dane dopasowanie

Bl

Rysunek 2.20: Przechwytywane hologramy swobodnie ptywajacej E. coli. Asymetria jest za-
uwazalna w obrazach w lewej kolumnie. Najlepiej dopasowane hologramy sa wySswietlane po
Srodku, a tréjwymiarowe modele z najlepiej dopasowanych holograméw sa wyswietlane po

prawej stronie [60]

Podsumowujac przedstawiony przeglad literatury mozna stwierdzi¢, ze w uktadach bezso-

czewkowych obserwowany obiekt jest umieszczony bezposSrednio pomigdzy Zrédiem Swiatta

31



oraz matryca CMOS jak najblizej matrycy. Z tego powodu nie jest potrzebny skomplikowany
zestaw soczewek co pozwala na zmniejszenie wymiaréw uktadu. Obraz otrzymany w takim
uktadzie w wigkszosci przypadkéw wymaga przetwarzania i rekonstrukcji (holograficzny ob-
raz na ,,zwykty” obraz) za pomoca specjalistycznego oprogramowania. Zwykle jest to autorskie

oprogramowanie, ktére powstaje na potrzeby konkretnego problemu badawczego.

2.2 Oprogramowanie do analizy obrazéw komorek

Jak wykazano wczesniej poza czgsdcia instrumentalng uktadu detekcji obrazowej, waznym
elementem jest rowniez oprogramowanie do analizy zebranych obrazow. Ponizej krétko przed-
stawiono gtéwne mozliwoSci autorskiego oprogramowania opracowanego przez rézne grupy
badawcze.

Arif ul Maula Khan i wsp. opracowali program AutoCellSeg (dziatajacy w oparciu o
MATLAB), ktéry realizuje kontrolowana automatyczna segmentacje obrazéw. AutoCellSeg
uzywa wielokrotnego progowania razem z algorytmem ,,wododziatu” biorac pod uwage kryte-
ria wiarygodnos$ci segmentacji. Program moze by¢ uzywany w réznych trybach pracy i pozwala
uzytkownikowi wybiera¢ obiekty metoda segmentacji obrazu. To pozwala uzytkownikowi do-
stosowaé wyniki za pomocg graficznego interfejsu. Program AutoCellSeg (Rysunek 2.21)) jest

takze przystosowany tylko do analizy statycznych obrazéw komoérek w szalkach Petriego.

Please selecta small and a big colony from all the images.

Rysunek 2.21: Widok okna programu AutoCellSeg

Przyktadopwy wynik analizy obrazu komérek w lab-chipie uzyskany za pomoca AutoCell-
Seg (Rysunek 2.22)) wskazuje, ze program ten nie wykryt poprawnie komorek.
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(a) (b)

Rysunek 2.22: Przyktad dziatania programu AutoCellSeg: (a) wejSciowy obraz, (b) wyjSciowy
obraz z wykrytymi komérkami po pétautomatycznej analizie. Wykryte zostaty ciemne rogi ob-
razu nie bedace komoérkami (obraz Zrédlowy z prac wlasnych)

Anne E Carpenter i wsp. [[12] opisali pierwszy darmowy system ,,open source”, przezna-
czony do analizy obrazéw o wysokiej przepustowosci, CellProfiler (Rysunek [2.23). CellProfi-
ler obejmuje dos¢ szeroki zakres iloSciowych badan biologicznych, w tym standardowe analizy
(np. liczenie komérek, wyznaczenie rozmiaru, poziomu protein w komorce) i ztozone morfo-
logiczne analizy. Wada CellProfiler jest to, ze program nie wspiera obrébki filméw wideo i

jest przystosowany do obrébki obrazéw nie poruszajacych sig¢ albo wolnych komérek (Rysunek

ellP rofiler

CrCeProfilsrExamplaimages\ExampieF lyinages
CACeIPrOfleriy Cutpun
G | Dme Ot )
Rysunek 2.23: Widok okna programu CellProfiler
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(a) (b)

Rysunek 2.24: Przyktad dziatania programu CellProfiler: (a) wejSciowy obraz, (b) wyjsciowy
obraz z wykrytymi komérkami po automatycznym progowaniu. Wykryte zostaty obiekty nie
bedace komdérkami (obraz Zrédtowy z prac wlasnych)

Wstepna analiza mozliwosci tych programéw (AutoCellSeg, CellProfiler) w pracach badaw-
czych prowadzonych w zespole wykazala brak mozliwosci ich wykorzystania. Obserwowano
nieprawidtowe wykrywanie komoérek co dyskwalifikowato te programy (Rysunki

Mohamed Elsayed i wsp. [21] zaprezentowali zmodyfikowang ,,wtyczke” do komputero-
wej analizy plemnikéw (CASA) do oprogramowania ImagelJ, ktéra umozliwia analiz¢ ruchu
plemnikéw w §rodowisku mikrofluidycznym, gdzie plemniki i ciecz sg stale w ruchu (Rysunek
. Sledzenie obiektu zostato ulepszone i zmodyfikowane tak, aby uwzgledniaé¢ plemniki,
ktore znikaja z ptaszczyzny ogniskowej na krétkie okresy czasu. ,,Wtyczka” przeznaczona jest
wylacznie do analizy ruchliwosci plemnikéw i wymaga modyfikacji, aby wykonywaé bardziej

uniwersalne zadania.
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Rysunek 2.25: Wyniki dziatania algorytmu §ledzenia plemnikéw programem CASA

Analiza obrazéw z uktadéw bezsoczewkowych przeprowadzana jest najczgsciej za pomoca
wlasnego oprogramowania.

Solomon Barkley i wsp. opracowali bibliotekg¢ programowa HoloPy w jezyku Python,
ktéra zawiera w sobie programistyczny interfejs do niskopoziomowego kodu analizy hologra-
mow.

Pablo Piedrahita-Quintero i wsp. [62]] przedstawili ,,wtyczke” Numerical Propagation do
ImageJ do numerycznej propagacji fal (Rysunek [2.26). Zapewnia ona mozliwos¢ obliczania

propagacji fal numerycznych za pomoca metod widma katowego, Fresnela i Fresnela-Bluesteina.
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Rysunek 2.26: Widok okna ,,wtyczki” Numerical Propagation

Tabela 2.3: Przyktady oprogramowania do analizy obrazéw komorek

Nazwa Wejsciowe dane Wyjsciowe dane

AutoCellSeg Statyczne obrazy Segmentowany obraz

CellProfiler Statyczne obrazy Liczba komoérek, ich
wymiary

CAS (,,wtyczka” Imagel) Filmy Sciezki komérek

TrackMate (,,wtyczka” Ima- | Filmy Sciezki komérek

geJ)

Numerical Propagation | Statyczne obrazy (holo- | Pozycja komérek w

(,,wtyczka” Imagel) gramy) przestrzeni tréjwymia-

rowej

HoloPy (biblioteka Python)

Statyczne obrazy (holo-
gramy)

Pozycja komérek w
przestrzeni tréjwymia-

rowej

36

Na podstawie przeprowadzonej analizy dostgpnego oprogramowania, podsumowanej w ta-
beli 2.3] mozna stwierdzi¢, ze oprogramowanie do analizy komoérek w wigkszosci zawiera
proste metody segmentacji i liczenia komérek (AutoCellSeg, CellProfiler) lub jest ,,wtyczka”
do systemu obrébki obrazéw (ImagelJ, MATLAB) ze specjalistycznym zestawem mozliwosci.
Proby wykorzystania dostgpnego oprogramowania (CellProfiler, ImageJ) do analizy obrazéw
(zasoby zespotu) komérek w lab-chipach zakoriczyly sie niepowodzeniem. Zaden z programéw

nie wykryl wszystkich komérek, a tym samym niemozliwa byta ich parametryzacja.




2.3 Podsumowanie

Analiza obrazowa jest powszechnie wykorzystywana w uktadach typu lab-on-a-chip do ana-
lizy komérek. Mozliwe jest miedzy innymi liczenie komérek, okreSlenie wymiaréw komorek,
ich wewnetrznej struktury. Analiza ta mozliwa jest jezeli spetniane sa pewne wymagania za-

rowno w odniesieniu do lab-chipa jak i rejestrowanych obrazéw. Sa to przede wszystkim:

* Przezroczysto$¢ materialéw lab-chipa — elementy lab-chipa, przez ktére ,,przechodzi”
Swiatlo powinni by¢ wykonane z takich materiatéw, co tez naktada ograniczenia jezeli

chodzi o mozliwe do wykorzystania materiaty.

» Kontrast obrazu — powinna istnie¢ mozliwo$¢ odréznienia komorki od jej tta. W przy-
padku krzemowych chipéw kontrast komoérki wzgledem tla jest czesto niski co powoduje
konieczno$¢ uzycia barwnikéw i detekcji fluorescencji [S1], w przypadku obrazéw reje-

strowanych z szklanych lab-chipéw komoérka moze zlewac si¢ z ttem.

* Ograniczenie predkosci i jakoSci nagrywania — do analizy obrazowej najlepiej nadaja si¢
ostre obrazy. W przypadku poruszajacych si¢ komoérek liczba klatek na sekundg¢ powinna
by¢ taka zeby obraz komdrki nie byt rozmazany. Ograniczenie liczby klatek na sekunde
zwigzane jest rOwniez z ograniczeniem wymiaréw obrazu i odpowiednig iloScig informa-

cji, ktdra ten obraz zawiera.

Przeprowadzona analiza mozliwosci wykorzystania dwéch mikroskopowych technik pozy-
skiwania obrazéw wskazuje, ze zarowno uklad ,,tradycyjny” jaki i bezsoczewkowy z powodze-
niem moze by¢ stosowany z uktadami typu lab-chip. Istotne sa zaré6wno rozwiazanie techniczne
tych mikroskopéw jak réwniez programowa analiza rejestrowanych obrazow.

Istniejace rozwigzania programowe do analizy obrazéw komorek, takie jak: CellProfiler,
CellEvaluator, AutoCellSeg przeznaczone sa tylko do analizy obrazéw komoérek np. w szalce
Petriego. Mozna réwniez zauwazy¢, ze pojawiaja si¢ rozne metody analizy obrazéw komorek,
ktére skupiajq si¢ na automatyzacji (przetwarzanie wielu obrazéw bez udziatu cztowieka) oraz
poprawieniu doktadnoSci (obiektywnosci analizy) za pomocg wieloparametrycznej analizy. W
wielu wypadkach sa tg autorskie oprogramowania, rozwijane przez grupy badawcze na potrzeby
prac naukowych.

Istnieje zatem potrzeba opracowania uniwersalnego narzedzia programowego wspdlpracu-
jacego z lab-chipem i1 typowym mikroskopem optycznym lub uktadem holograficznym umozli-
wiajace wieloparametrowa charakteryzacje komorki (komorek).

Celem pracy jest zatem:

1. Analiza mozliwosci wykorzystania réznych technik pozyskiwania oraz algorytméw ana-
lizy obrazu (programowych) z punktu widzenia obrazowej charakteryzacji komorek (de-

tekcja, parametryzacja, Sledzenie, deformacja).
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2. Opracowanie i badanie wieloetapowego algorytmu analizy obrazu z uwzglgdnieniem spe-
cyfiki rozwiazan mikrofluidycznych i z wykorzystaniem r6znych komérek oraz uktadéw

do pozyskiwania obrazow.

3. Badania wtasciwos$ci opracowanego oprogramowania jako narzgdzia do badania komoérek

w lab-chipie.
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Rozdziat 3
Algorytmy analizy obrazu

W rozdziale tym przedstawiono algorytmy przetwarzania obrazow wazne z punktu widzenia
analizy obrazéw oraz filméw wideo zywych komorek, ktére zostaty zastosowane w opracowa-
nym oprogramowaniu.

Algorytmy te mozna podzieli¢ na trzy grupy:
1. algorytmy do detekcji komorek,
2. algorytmy do §ledzenia komorek,

3. algorytmy wspomagajace analizg.

3.1 Algorytmy detekcji

Algorytmy detekcji to algorytmy, ktére uzywane sa do odnalezienia komorek na obrazie. Al-
gorytmy te to: progowanie, filtrowanie, poszukiwanie krawedzi, poszukiwanie konturéw, odej-
mowanie tla, obliczanie entropii, algorytm a-form, transformacja Hougha i algorytm wodo-
dziatu. Algorytmy te beda opisane w nastgpnych podrozdziatach.

3.1.1 Progowanie

Progowanie polega na binaryzacji obrazu I albo jego fragmentu zgodnie z zadanym warun-
kiem. Na wyjSciu otrzymujemy obraz R, ktéry sktada si¢ z ,,czarnych” wartos$ci (0) oraz ,,bia-
tych” wartoSci (255) pikseli. Przy detekcji komorek stosuje si¢ wiele roznych algorytméw pro-
gowania i ich modyfikacje, tzn. proste progowanie, z kadrowaniem i zerowaniem, dwustronne,

adaptatywne i wielokrotne (Rysunek [3.1).
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Oryginalny obraz Proste progowanie Odwrécone progowanie

Kadrujace progowanie Zerujace progowanie Dwustronne progowanie

I B

Rysunek 3.1: Wizualizacja wyniku dziatania réznych metod progowania obrazu

W algorytmie prostego progowania wszystkie piksele o jasnosci powyzej (ponizej w odwré-
conym progowaniu) wartoSci progu ¢ sa zaznaczane bialym kolorem (255), a pozostale piksele

sg zaznaczane na czarno (0) (wzoér[3.1).

255, jesliI(x,y) >t
Rexy)=q " (3.1)
, inne

W progowaniu z kadrowaniem i zerowaniem wypetniane sa czarnym albo biatym kolorem tylko

te piksele, ktore spetniaja zadany warunek poziomu jasnosci (wzor [3.2).

255,  jeslil(x,y) >t
R(x,y) = _ (3.2)
I(x,y), inne

Dwustronne progowanie polega na tym, ze biatym kolorem sa zaznaczone tylko piksele, ktérych

jasno$¢ znajduje si¢ pomigedzy dolna ¢, a gorng f, wartoscia progow.

255, jeslil(x,y) >t il(x,y) <t
R(x,y) = (3.3)

0, inne

Adaptatywne progowanie zmienia warto$¢ progowa podczas progowania w zalezno$ci od ja-

snosci pikseli w konkretnym zakresie na obrazie. Warto$S¢ progowa moze by¢ obliczana jako
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Srednia jasno$¢ albo Srednia wazona jasnoS$¢ zakresu. W taki spos6b mozliwe jest uzyskanie
lepszych wynikéw progowania obrazéw ze zmienna jasnoScia. W wielokrotnym progowaniu
obraz jest progowany wielokrotnie z r6znymi progowymi warto$ciami, po czym wyniki sg do-

dawane za pomoca koniunkcji albo sumy logiczne;j.

3.1.2 Filtrowanie

Filtrowanie stuzy do zmniejszenia poziomu szumu, czyli usuni¢cia sktadowej obrazu z wy-
soka czgstotliwoscia. Z tego powodu takze usuwane sg takie szczegdty obrazu jak krawedzie.
Zeby zachowaé krawedzie oraz usunaé szum uzywane sa nastepujace rodzaje filtréw.

Dwustronny filtr (ang. bilateral filter) jest nieliniowym filtrem wygladzajacym obrazy, za-
chowujacym krawedzie i redukujacym szumy. Zastgpuje on intensywnoS$¢ kazdego piksela sred-
nig wazong wartoSci natgzenia z pobliskich pikseli. Wagi te sa oparte na rozktadzie Gaussa.
Co istotne, wagi zaleza nie tylko od euklidesowej odleglosci pikseli, ale takze od réznic ra-
diometrycznych (np. réznic zakresu, takich jak intensywnos$¢ koloru, odlegtos¢ glebi itp.), co
zachowuje ostre krawedzie.

Filtr Kuwahara jest filtrem wygladzajacym nieliniowym stosowanym w przetwarzaniu ob-
razu do adaptacyjnej redukcji szuméw (Rysunek [3.2) [63]]. Filtr Kuwahara wygtadza obraz,
zachowujac jednoczes$nie krawedzie. Zatézmy, ze I(x,y) jest obrazem w skali szarosci i, ze do
analizy wybrano kwadratowe okno o wymiarach 2a + 1 wysrodkowane wokét punktu (x,y) na
obrazie. Kwadrat ten mozna podzieli¢ na cztery mniejsze obszary kwadratowe Q;—1...4 (ROw-
nanie 3.4)

[x,x+a|x[y,y+a] dlai=1

]
Qi(x,y) = byl dar=2 (3.4)
[x—a,x] x[y—a,y] dlai=3

]

X, x+a] x[y—a,y] dlai=4,

gdzie x jest iloczynem kartezjaniskim. Nalezy zauwazy¢, ze piksele znajdujace si¢ na granicy
migdzy dwoma regionami naleza do obu regionéw, wigc migdzy podregionami wystepuje nie-
wielkie naktadanie sig.

Srednia arytmetyczna M;(x,y) oraz odchylenie standardowe o;(x, y) czterech regionéw wy-
srodkowanych wokoét piksela (x,y) sa obliczane i uzywane do okreslenia wartosci centralnego
piksela. Wyjscie filtra Kuwahara ®(x,y) dla dowolnego punktu (x,y) jest wtedy podane przez
®(x,y) = Mj(x,y) gdzie i = argmin; 0;(x,x). Oznacza to, ze centralny piksel przyjmie $rednig
wartos$C obszaru, ktdry jest najbardziej jednorodny. Potozenie piksela wzgledem krawedzi od-
grywa duzg rol¢ w okreSleniu, ktéry region begdzie mial wigksze odchylenie standardowe. Jesli
na przyktad piksel znajduje si¢ po ciemnej stronie krawedzi, najprawdopodobniej przyjmie on
Srednia warto$¢ obszaru ciemnego. Z drugiej strony, jesli piksel bedzie po jasnej stronie krawe-

dzi, najprawdopodobniej przyjmie warto$¢ jasnego obszaru. W przypadku, gdy piksel znajduje
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si¢ na krawedzi, przyjmuje wartos$¢ bardziej gtadkiego, najmniej teksturowanego obszaru. Fakt,
ze w filtrze brana jest pod uwage jednorodno$¢ regionéw, gwarantuje, ze zachowane zostang

krawedzie przy uzyciu Sredniej wartosSci, ale takze spowoduje to efekt rozmycia.

Rysunek 3.2: Schemat dziatania filtra Kuwahara

Naprowadzany filtr (ang. guided filter) bazuje na lokalnym modelu liniowym. W filtrze tym
obliczany jest wynik filtrowania, biorac pod uwage zawarto$¢ obrazu naprowadzajacego, ktéry
moze by¢ samym obrazem wejsciowym lub innym obrazem. Naprowadzany filtr moze by¢ uzy-
wany jako operator wygtadzania zachowujacy krawedzie, jak filtr dwustronny, ale ma lepsze
wyniki dziatania w poblizu krawedzi. Naprowadzany filtr jest r6wniez bardziej ogélnym poje-
ciem wykraczajacym poza wygladzanie. Moze on przenosi¢ struktury obrazu naprowadzania
na wyjscie filtrujace, umozliwiajac kolejne zastosowania filtrowania. Co wigcej, naprowadzany
filtr naturalnie posiada szybki 1 nieliniowy algorytm czasu liniowego, niezaleznie od wielkosci
jadra i zakresu intensywnosci. Obecnie jest to jeden z najszybszych filtrow zachowywajacych
krawedzie. Eksperymentalnie wykazano, ze naprowadzany filtr jest zaréwno efektywny, jak
i wydajny w wielu réznych aplikacjach zwiazanych z wizja komputerowa i grafika kompu-
terowa, takich jak: wygtadzanie krawedzi, ulepszanie szczeg6tow, kompresja matowa-

nie/pierzenie obrazu, usuwanie zamglenia, podniesienie czgstotliwosci probkowania itp. [64]].

3.1.3 Poszukiwanie krawedzi

W komputerowej analizie obrazéw krawedz to punkt, w ktérym gwattownie zmienia si¢ ja-

sno$¢ pomigdzy pikselami obrazu. Algorytmy do detekcji krawedzi wykrywaja je na podstawie
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poszukiwania punktéw obrazu, w ktérych gwaltownie zmienia si¢ jasnoS¢. WigkszoS$¢ takich
algorytméw wykorzystuje ré6znego rodzaju filtry i ich kombinacje. Ponizej przedstawiono nie-

ktére z tych algorytmow.

Laplacjan rozktadu Gaussa (Laplacian of Gaussian, Laplacjan gaussianow| (LoG)) to zasto-

sowanie operatora Laplace’a do obrazu wygladzonego funkcja Gaussa. LoG jest falka opisanag

2 2 2442
Y(ry) = — (1—%()“ g ))e‘ (3.5)

no? o2

nastepujaco:

gdzie y — funkcja falkowa, x,y — wspétrzedne, 0 — parametr nazywany réznica rozktadoéw
Gaussa bedaca r6znica wynikéw dwéch filtréw Gaussa z réznymi maskami (jadrami)
przeksztatcenia. Przy odejmowaniu jednego obrazu od innego otrzymywana jest informacja
przestrzenna, ktora zapisywana jest w formie dwoch wygltadzonych obrazéw. W ten sposob,
roznica Gaussjanow staje si¢ pasmowym filtrem, ktéry odrzuca wszystko, oprécz kilku cze-

stotliwosci przestrzennych, obecnych w oryginalnym obrazie. (réwnanie [3.6) jest czgsto
uzywany jako przyblizenie [LoG| (Rysunek [3.3).

1 2,2 2 1 2.2 2 2
Lo ko(x,y) :I*We (¥*+y7)/(207) _I*me (x*+y7)/(2K*07) (3.6)

gdzie I" — koficowy obraz, o, Ko — parametry rozktadéw Gaussa, I — poczatkowy obraz, x,y —

wspotrzedne

o f
X/ \!
N / - -,
T e ": Sy
- | i |
— — J — -
\ \ \ N

(a) (b)

Rysunek 3.3: Przyktad dzialania réznicy rozktadéow Gaussa: (a) oryginalny obraz euglen, (b)
roznica rozktadéw Gaussa dla obrazu. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Detektor Canny to ztozony algorytm, ktéry wykorzystuje cztery operatory Sobela do detek-
¢ji poziomych, pionowych oraz przekatnych krawedzi na wygtadzonym obrazie.

Operator Sobela to operator dyskretnego rézniczkowania umozliwiajacy aproksymacje po-
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chodnych kierunkowych intensywnosci obrazu w oSmiu kierunkach po 45° kazdy. Poniewaz
funkcja natgzenia obrazu cyfrowego jest znana tylko w punktach dyskretnych, pochodne tej
funkcji nie moga by¢ zdefiniowane, chyba ze zalozymy, ze istnieje podstawowa r6zniczkowalna
funkcja natgzenia, ktéra zostata pobrana w punktach obrazu. Przy pewnych dodatkowych za-
tozeniach pochodng funkcji ciaglego natgzenia mozna obliczy¢ jako funkcje na probkowane;j
funkcji natgzenia, tj. obraz cyfrowy. Okazuje si¢, ze pochodne w dowolnym punkcie sa funk-
cjami warto$ci natgzenia w praktycznie wszystkich punktach obrazu. Przyblizenia tych funkcji
pochodnych mozna jednak definiowa¢ z mniejsza lub wigksza doktadnoscia.

Operator Sobela reprezentuje przyblizenie gradientu obrazu, ale nadal jest wystarczajaco
wysokiej jakosci, aby mégt by¢ praktycznie wykorzystany w wielu zastosowaniach. Doktad-
niej, uzywa wartosci intensywnosci tylko w obszarze 3x3 wokét kazdego punktu obrazu w celu
przyblizenia odpowiedniego gradientu obrazu, i uzywa tylko wartosci catkowitych dla wspot-
czynnikow, ktére waza intensywnos¢ obrazu w celu uzyskania przyblizenia gradientu.

Przy poszukiwaniu krawedzi waznym problemem jest wyodrebnienie krawedzi tylko same;j
komorki, odrzucajac krawedzie tta oraz krawedzie wewnetrznych struktur komérki. Do rozwia-
zania tego problemu uzywana jest filtracja krawedzi.

W algorytmie prostej filtracji krawedzie, ktore sa dalej od centroidy wszystkich krawedzi
sa odrzucane (Rownanie [3.7). Mozna odrzucaé krawedzie, ktére sa dalej albo blizej n odchylet

standardowych wzgledem S$redniej, gdzien =1,2....

K(x.y), jeslid(K(x,y),C)>T
R =4 | (3.7)
, inne

gdzie R(x,y) — wartos¢ intensywnosci piksela na obrazie wyjSciowym ze wspétrzednymi x,y,
K(x,y) — warto$¢ odpowiedniego piksela na obrazie z krawedziami, d — funkcja odlegtosci,
T — warto$¢ progowa. Przy transformacji odleglosci dla kazdego piksela wykrytych krawedzi
obliczana jest warto$¢, ktdra jest Srednig odlegtoscia od tego piksela do kazdego innego piksela
krawedzi.
Di=~5— Y - d(K;,K;) (3.8)
j=1..N,j#i
gdzie D; — warto$¢ intensywnosci piksela na obrazie wyjsciowym, N — liczba pikseli krawgdzi
na obrazie, K; — wspotrzedne piksela krawedzi na obrazie wejSciowym, d — funkcja odlegtosci
d(a,b) = \/(ax—by)? + (ay — by)?
Koncowa wartoS$¢ tego przetwarzania jest liczba zmiennoprzecinkowa (32 bity doktadnosci).

Warto$¢ ta jest nastgpnie odwzorowywana w zakresie 0. ..255. Piksele z jasnoScig ponizej oraz
powyzej wskazanych progdéw sa odrzucane progowaniem.

W przypadku gdy krawedZ komorki nie jest wykrywana na calej dtugosci, rekonstrukcja
elipsy pozwala na przyblizenie prawdziwego ksztattu komorki. Zwykle dopasowywanie tworzy

elipse¢ metoda najmniejszych kwadratéw w taki sposob, ze punkty sa jak najblizej elipsy. Jesli

44



punkty nie tworza calej elipsy takie dopasowywanie nie jest uzyteczne. W takim przypadku do-
celowa metoda bedzie optymalizacja, przy ktérej funkcja celowa jest Srednie odchylenie sumy
odlegtosci punktow od ognisk elipsy. Poréwnanie metod odtwarzania elipsy na podstawie ze-

stawu punktow zaprezentowane jest na rysunku 3.4

] P ]
(a) (b)
Rysunek 3.4: Poréwnanie metod wytwarzania elipsy na podstawie zestawu punktow: (a) dopa-

sowywanie elipsy metoda najmniejszych kwadratéw, (b) dopasowywanie elipsy metoda opty-
mizacji odlegtosci

Uzytecznym jest polaczenie rekonstrukcji elipsy z filtracja krawedzi transformacja odlegto-
Sci, ktéra odrzuca osobne krawedzie znajdujace si¢ na tle obrazu. Transformacja odlegtosci i
jej progowanie daje w wyniku tylko piksele najwigkszego zbioru krawedzi czyli wtasnie kra-
wedzie komorki, odrzucajac inne. Mozliwe jest takze adaptatywne odrzucanie krawedzi, ktére
znajduja si¢ blisko samej elipsy, przy ktérej kazda krawedz jest najpierw odrzucana, po czym
wykonuje si¢ obliczenie jakoSci dopasowywania si¢ elipsy bez tej krawedzi 1 poréwnuje si¢ z
jako$cia dopasowywania elipsy z tq krawgdzia. Wynikiem tego dzialania jest wybodr najlepsze;j
metody z punktu widzenia najlepszego dopasowywania.

Sieci neuronowe maja szerokie zastosowanie w wizji komputerowej i analizie obrazéw. Wy-
krywanie krawegdzi moze by¢ bardziej efektywne z wykorzystaniem sieci neuronowych. Zalety
wykorzystania sieci neuronowych to mozliwos$¢ dopasowywania sieci do danych wejsciowych
oraz szybkie dziatanie dzigki temu, ze dtugi proces uczenia si¢ sieci odbywa si¢ osobno od
pomiaru/analizy.

Do wykrywania krawedzi uzywane sa sieci neuronowe gtebokiego uczenia si¢. Metoda ta,
zwana jako caloSciowe wbudowane wykrywanie krawedzi lub (Holistically-nested Edge
Detection), oparta jest na systemie wykrywania, ktory korzysta z[VGG}podobnej konwolucyjne;

sie¢ neuronowej do prognozowania obrazow.
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Sie¢ wykorzystuje boczne wyjscia (obrazy, ktére sa wynikiem z poSrednich warstw) sieci
neuronowej. Boczne wyjscia wszystkich warstw sa dodawane dla generowania ostatecznego
obrazu, poniewaz obrazy, utworzone na kazdej warstwie, maja inny rozmiar i dlatego nadaja si¢
skutecznie do badania obrazu w réznych skalach (Rysunek [3.5).

-
4

¥ 4
(a) (b)

Rysunek 3.5: Krawedzie komérek wykryte z wykorzystanie algorytmu z sieciag neuronowa: (a)
wejsciowy obraz, (b) wyjsciowy obraz. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin.

3.1.4 Entropia

Entropia w teorii informacji to Srednia ilo$¢ informacji, przypadajaca na pojedyncza wia-
domos¢ z jej zrédia. Innymi stowy jest to Srednia wazona iloSci informacji niesionej przez
pojedyncza wiadomos$¢, gdzie wagami sa prawdopodobienstwa nadania poszczegdlnych wia-
domosci. Obliczenie entropii daje mozliwos¢ wykrywania struktury obrazu nawet jesli nie ma
znacznej réznicy w jasnosci obrazu (Rysunek [3.6).

W przypadku obrazu [ entropia to:

H(I)=— Y h(l,i)logyh(1,i), (3.9)
i=1.N
gdzie h(I,i) — i-ty element histogramu obrazu /.

Entropia obrazu jest zwykle jedng liczba dla catego obrazu co nie jest skutecznym do ana-
lizy obiektéw na tym obrazie. Dla takiego przypadku istnieje mozliwoS¢ obliczenia entropii
dla pojedynczego piksela jako dla niewielkiego (kwadrat z bokiem o wymiarach pojedynczych
pikseli) otoczenia tego piksela. Z tych wartoSci mozna okresli¢ obraz entropii o0 wymiarach
(N—k+1)x(M—k+1), gdzie N,M — wymiary wejSciowego obrazu, k — wymiar otoczenia
piksela.
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(b)

Rysunek 3.6: Przyklad obrazu przetworzonego przez algorytm obliczenia entropii: (a) wej-
Sciowy obraz, (b) wyjSciowy obraz. Poziom jasnosSci piksela w skali szarosci odpowiada warto-
Sci entropii. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

3.1.5 Poszukiwanie konturow

W komputerowej analizie obrazéw kontur to zamknigta krzywa przyblizona za pomoca ze-
stawu punktéw i taczacych te punkty prostych krawedzi.

Po progowaniu/poszukiwaniu krawg¢dzi monochromatyczny obraz jest przetwarzany algo-
rytmami detekcji konturéw. Wykorzystywany algorytm tworzy hierarchiczng drzewopodobna
strukture gdzie najbardziej zewngtrzne kontury sa na gorze, a najbardziej wewngtrzne na dole
drzewa (Rysunek [3.7). W taki sposéb uzyskujemy mozliwos$¢ odréznienia konturu samej ko-

morki od konturéw jej wewnetrznych czgsci.

Zewnetrzny kontur

Wewnetrzne kontury

Drugi poziom
zewnetrnych konturéw

Rysunek 3.7: Hierarchiczna struktura konturéw

Odnalezione kontury sa przetwarzane algorytmami obrébki konturéw. W algorytmie uprosz-
czenia kazdy kontur jest podmieniony na uproszczona jego wersje z zadana doktadnoscia. To
pomaga przyspieszy¢ obrébke konturu w nastgpnych krokach.

W algorytmie filtracji obliczany jest obszar powierzchni kazdego konturu. Kontury z obsza-

rem mniejszym od minimalnego albo wigkszym od maksymalnego sa odrzucane.
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Momenty obrazu oraz centroid obrazu obiektu ograniczonego konturem daja mozliwos¢
Sledzenia przemieszczania oraz obracania si¢ tego obiektu na wigkszym obrazie.
Obliczenie momentow EI obrazu to Srednia wazona intensywnosci pikseli obrazu (Réwnanie

3.10)
Mij =YY xyI(x,y) (3.10)
Xy

gdziei,j=0,1,2..., x,y — wspotrzedne, I — wejSciowy obraz

Wyznaczenie centroida jest zdefiniowane jako (Réwnanie (3.1 1)
Upg =Y Y (x =3P (y=5)f(x,y) (3.11)
Xy

My &_ My
Moo = Moo

Obliczenie dopasowywanej elipsy, w przeciwienstwie do rekonstrukcji elipsy krawedzi (Pod-

gdzie X =

rozdziat [3.1.3), polega na okresleniu matematycznego wzoru elipsy na podstawie punktow,
ktore znajduja si¢ jak najblizej punktdw konturu bez rekonstrukcji brakujacych danych. Do-
pasowywana elipsa jest obliczana w przypadku kiedy kontur ma wigcej niz cztery punkty. W
innych przypadkach obliczany jest najmniejszy obrécony prostokat, ktéry miesci w sobie caly
kontur. Dopasowywang elipsg ,,buduje” si¢ za pomoca metody najmniejszych kwadratéw. Me-
toda ta polega na przyblizaniu rozwiazan nadokreslonych zestawéw rownan tak, zeby koncowe
rozwigzanie minimalizowaly sumg¢ kwadratow bledow przy rozwiazywaniu kazdego z rownan.

Obliczane parametry dopasowanej elipsy to:

* Mimos$réd — miara ,,odchylenia” danej elipsy od okrggu:

h2 — 2
E— hZW. (3.12)

gdzie E — mimosrdd, h — szerokoS¢ / 2, w — dlugosc / 2
* Jloraz dtugosci i szerokosci
h
I=— (3.13)
w
« Srednia réznica odlegtosci konturu od elipsy:

S:l Z d(f17ci)+d(f27ci) (3.14)

N i=0..N

gdzie d(a,b) = \/(ax — by)*> + (ay — by)? — odlegtos¢, S — Srednia, f1, f> — ogniska elipsy,

N —liczba punktéw konturu, ¢; — i-ty punkt konturu.

Przyktad zastosowania opisanych wyzej algorytméw przedstawiono na rysunku [3.8]

'W przetwarzaniu obrazu, wizji komputerowej i obszarach pokrewnych moment obrazu jest pewna szczegélng
Srednig wazona (momentem) jasnosci pikseli obrazu, albo funkcja takich momentéw
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I ! ~~ Granica obszaru zainteresowania ‘

Kierunek elipsy

Centroida

Elipsa —>

v
+ +

Rysunek 3.8: Parametry konturéw dla pojedynczej komoérki drozdzy. Obraz wejsciowy dzigki
uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiej

3.1.6 Transformacja Hougha

Transformacja Hougha jest metoda wykrywania regularnych ksztattow. Uog6lniona metoda
pozwala na wykrywanie ksztaltow dajacych si¢ opisa¢ analitycznie, w tym np. okregow.

W dwuwymiarowej przestrzeni okreg moze by¢ opisany wzorem [3.15}

(x—a)l+(y—b)* =7, (3.15)

gdzie (a,b) — srodek okrggu, a r — promieri.

Jesli potozenie punktu (x,y) jest stafe, to parametry moga by¢ uznane zgodnie z (3.15).
Woéwczas przestrzen parametrow bedzie tréjwymiarowa (a, b, r), a wszystkie parametry, ktére
spetniaja (x,y), beda leze¢ na powierzchni odwréconego prostokatnego stozka, ktérego wierz-
chotek znajduje si¢ w (x,y,0). Proces ten mozna podzieli¢ na dwa etapy. Pierwszy etap to ustale-
nie promienia, a nastgpnie znalezienie optymalnego Srodka okregéw w przestrzeni parametréw
2D. Drugi etap to poszukiwanie optymalnego promienia w jednowymiarowej przestrzeni para-

metrow.
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3.1.7 Wyréwnywanie jasnoSci tla obrazu

W przypadku nieréwnomiernej jasnoSci obrazu istnieje mozliwoS¢ usunigcia niskich czg-
stotliwo$ci obrazu (w tym przypadku obraz jest traktowany jako dwuwymiarowy sygnat) przez
filtr dolnoprzepustowy. Jesli nieréwnomiernos$¢ jest jednym gradientem na catej powierzchni
obrazu wykorzystuje si¢ dwuwymiarowa regresje liniowa, ktéra pozwala na generacje obrazu
gradientu i jego odejmowanie od poczatkowego obrazu.

W celu optymalizacji i zwigkszenia wydajnosci analizy mozliwe jest wykorzystywanie w
regresji liniowej nie wszystkich pikseli, a tylko kazdego n-tego piksela.

Przyktad dziatania algorytmu wyréwnywania jasnosci tla przedstawiony na rysunku 3.9

(a) (b)

Rysunek 3.9: Przyktad dziatania operacji wyréwnywania jasnoSci tta obrazu: (a) wejSciowy
obraz, (b) odwrdcony obraz z usunigtym ttem. Obraz wejsSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A.
Podwin.

3.1.8 Algorytm wododziatu

Algorytm wododziatlu stosowany jest w przypadkach gdy komorki sa blisko siebie w gru-
pach, do rozdzielenia takich grup. Algorytm bazuje na tym, ze kazda komorka jest zaznaczona
jako dno nowego ,,basenu”. Kolejny krok to podwyzszenie poziomu kazdego z ,.basenéw” z
tworzeniem ,,grobli” w miejscach gdzie dwa ,,baseny” dotykaja si¢ (Rysunek [3.10). W taki
spos6b komérki w grupach sa rozdzielone na pojedyncze (Rysunek [3.11].
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Basen

Grobla

(a) (b) (©)

Rysunek 3.10: Zasada dziatania algorytmu wododziatu, przyktad jednowymiarowy: (a) poczat-
kowy wybor ,,basenéw”, (b) pojawienie si¢ ,,grobli”, (c¢) koicowy wynik analizy

+ -

-+ e B +
(a) (b)

Rysunek 3.11: Przyktad dziatania algorytmu wododziatu: (a) oryginalny obraz, (b) obraz prze-
tworzony algorytmem wododziatu. Obraz wejsSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzyw-
nickiej

Przed stosowaniem algorytmu wododziatu potrzebne jest zaznaczenie kazdej pojedyncze;j

komorki. Zeby zautomatyzowac takie zaznaczanie stworzony zostal algorytm wstepnej obrébki

obrazu (Rysunek 3.12).
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Oryginalny

obraz
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Progowanie Wstepnie
Wynik przetworzony obraz
transformacji .
odtegtosci Pierwszy plan

Rysunek 3.12: Schemat dziatania algorytmu wstgpnej obrobki obrazu przed dziataniem algo-
rytmu wododziatu.

Etapy tego algorytmu sa nastgpujace:
1. Progowanie oryginalnego obrazu z wykryciem maksymalnej powierzchni komorek.

(a) Za pomoca morfologicznej operacji otwarcia otrzymujemy obszar, ktéry zdecydo-

wanie jest ttem,

(b) Za pomoca transformaty odlegtosci otrzymujemy obraz, na ktérym biate piksele sa
zabarwione w skali szaroSci w zaleznoSci od tego jak daleko znajdowat si¢ najbliz-

szy czarny piksel.

2. Obraz po transformacie odlegioSci jest adaptatywnie progowany dzigki czemu uzysku-

jemy obszary, ktére zdecydowanie sa komdrkami.

3. Odejmujac obszar komoérek od obszaru tla otrzymujemy biata otoczke, ktéra bedzie po-

dzielona pomigdzy komérkami podczas dziatania algorytmu wododziatu.

Algorytm korzysta z operacji morfologicznych (Rysunek [3.13). Operacje morfologiczne
pozwalaja przeprowadzi¢ zaawansowang analize ksztalttéw poszczegdlnych obiektéw oraz od-

legtosci migdzy nimi. Podstawowe operacj¢ morfologiczne to:

* Dylatacja — zastosowanie sumy Minkowskiego do obrazu. Dylatacja przyktada obrécony
element strukturalny do kazdego piksela na obrazie. Jezeli cho¢ jeden piksel z sasiedztwa
objetego przez element strukturalny ma warto$¢ réwna jeden, punkt centralny réwniez

otrzymuje wartoS¢ jeden.

* Erozja — zastosowanie roznicy Minkowskiego do obrazu. Erozja jest odwrdocong dylata-

cja.
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Otwarcie morfologiczne jest rOwnowazne natozeniu operacji dylatacji na wynik erozji ob-

razu pierwotnego [65].

(b)

Rysunek 3.13: Przyktad dziatania operacji morfologicznych: (a) dylatacja, (b) erozja. Czarne
piksele maja wartos¢ ,,1”, biate — ,,0”. Lewa kolumna — wejSciowy obraz, Srednia kolumna —
obraz z natozonym elementem strukturalnym (piksel zaznaczony na zielono otrzymuje war-
tos¢ ,,17, na czerwono — odpowiednio ,,0”), prawa kolumna — wyjSciowy obraz (zaznaczone
zmienione piksele) Obraz nalezy do domeny publicznej https://pl.wikipedia.org/wiki/
Cyfrowe_przetwarzanie_obraz/C3/,B3w_binarnych

3.1.9 Algorytm o-form

Alfa-forma lub a-forma to otoczka obiektu zwiazana z wieloma punktami. Alfa-forma jest
streszczeniem pojecia wypuktosci, czyli kazda wypukta otoczka jest alfa forma, ale nie kazda
alfa-forma jest wypukla otoczka.

Przy analizie obrazéw komorek, otoczka komoérki moze r6znic si¢ od tla nie na catym swoim
obwodzie. W takim przypadku po poszukiwaniu krawedzi na obrazie powstaje zbiér punk-
tow. Dla odzyskania pelnego ksztattu otoczki komoérki krawedz a-formy jest rysowana migdzy
dwoma punktami zbioru, gdy istnieje dysk o promieniu 1 /o, ktéry nie miesci innych punktéw

i na granicy ktérego leza te dwa punkty (Rysunek [3.14)).
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Alfa-forma

Rysunek 3.14: Przyklad dziatania algorytmu a-form

3.1.10 Algorytmy analizy obrazéw z ukladéw bezsoczewkowych

W przypadku badan wtasciwosci komérek w uktadach bezsoczewkowych obraz komérek,
ktory jest pobierany z matrycy (np. jest rodzajem hologramu. Cecha tego hologramu
jest to, ze przedstawia on tréjwymiarowa przestrzen na dwuwymiarowym obrazie. Wada holo-
gramu jest natomiast to, ze dla wykonania analizy obraz z hologramem powinien by¢ przetwo-
rzony czgsto w nietrywialny sposob.

Parametry uzyteczne do analizy komdrek, ktére mozna obliczy¢ bez nietrywialnego prze-

twarzania holograficznego obrazu to:

1. Stosunek sygnatu do szumu (SNR)
SNR = |[max(I) — pp]/ 0p| (3.16)

gdzie I — intensywno$¢ Swiatla na matrycy, Uy, 0, — Srednia i wariancja zewnetrznego

szumowego obszaru.
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(a) (b)

Rysunek 3.15: Przyktadowe obrazy holograficzne: (a) tto, (b) obiekt (SNR dla danego obiektu
wynosi 10.38).

s 2 2

2. Srednica cienia (wstepna warto$é $rednicy obiektu/komérki)
1/2
S 2 2 v 2
Roms = | Y (=) f(x,y =y0)[*/ Y |f(x,y = y0)] (3.17)
x=1

x=1

gdzie w — maksymalna liczba pikseli w regionie zainteresowania i
w 5 w )
£= Y alfxy =)/ ¥ 1f(xy =)
x=1 x=1

Tutaj (x,y) to indeks piksela obrazu, f(x,y = yo) — wyznaczony profil jasnosci na linii
y = yo (Rysunek 3.16).
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Rysunek 3.16: Poziomy i pionowy przekréj srodka hologramu dla obrazu z rysunku (b)

3. Wspoétczynnik korelacji (daje mozliwos¢ poréwnywania obiektéw komoérek na hologra-

mie ze znanymi warto$ciami z poprzednio badanych komérek)

Dev= Y |[f(x,y)—L(x,y)| (3.18)

(x,y)€ROI
gdzie L(x,y) — Srednia wigcej jak 20 przyktadowych obrazéw. Stad

Corr— 1 — Dev — Dev,,iy,

(3.19)
Dev,ae — Deviin

gdzie Devygy, Devyi, — maksimum i minimum odchylenia f(x,y) obliczonej z obrazéw
wykorzystanych do obliczenia L(x,y).

Jesli rekonstrukcja hologramu jest niezbgdna do dalszej analizy, to moze ona by¢ wykony-

wana metoda propagacji Kirchhoffa-Fresnela [69] w nastepujacy sposob:

1. wyznaczenie usSrednionego obrazu tta z kilku obrazéw tta bez obiektu,

1N

N L

1

By =
gdzie B; — pojedynczy obraz tta, B4 — uSredniony obraz tla
2. odjecie obrazu tta od wejSciowego obrazu,
I;=1—By
gdzie I — wejsciowy obraz (Rysunek [3.17] (a)), I, — obraz bez tta.

56



3. transformata Fourie’go
T = ffi(ly)

gdzie T — wynik transformaty Fourie’go.

4. odwrdécona transformata Fourie’ go
R=ifft(T xG)

gdzie R — wyjsciowy obraz, G — funkcja przejSciowa. Funkcja przejSciowa jest obliczana

zgodnie z wyrazem:

2nid [1_ (A=) y\2_ Alm=1)\2
G(n,m)=e * \/1 (“Nag )"~ Toimn ) n=1..Nm=1.M

gdzie N,M — liczby pikseli obrazu poziomo oraz pionowo, A — dtugos¢ fali Swiatta, d
— odlegtosé od matrycy do obiektu, AE,An — pozioma i pionowa odlegtosci pomigedzy

pikselami matrycy.

W rezultacie zastosowanie tej metody otrzymujemy obraz, ktory jest wynikiem dekonwolu-

cji hologramu wejsciowego (Rysunek [3.17] (b)).

(a) (b)

Rysunek 3.17: Przyktad rekonstrukcji obrazu z hologramu: (a) wejSciowy obraz, (b) wyjsSciowy
obraz po analizie.

3.2 Algorytmy Sledzenia

Algorytmy $ledzenia przeznaczone sa do okreSlenia parametréw przemieszczania si¢ obiek-
tow w odniesieniu do tta na filmach wideo lub zbiorach obrazéw. Najczgsciej wykorzystywane

algorytmy opisano w dalszej czesci podrozdziatu.
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3.2.1 Dopasowywanie wzorcow

Dopasowywanie wzorcow polega na odnalezieniu wybranego mniejszego obrazu (wzorca)
na wejsciowym wigkszym obrazie. Wybierany jest obszar obrazu z najwigkszym podobien-

stwem do wzorca. Realizacja tego algorytmu wymaga dwoch gtéwnych elementéw:

* Oryginalnego obrazu (/): obraz, w ktérym spodziewamy si¢ znaleZ¢ przypadek z obrazu-

wzorca,

* Obrazu wzorca (T): obraz ktéry bedzie porownywany z obrazem oryginalnym lub jego

czescia.

Celem dziatania algorytmu jest znalezienie obszaru z najwyzsza (minimalng albo maksymalng
w zaleznos$ci od wybranego algorytmu) zgodno$cia. WyjSciowy obraz R wyznaczany jest jed-

nym z nastepujacych sposobow:

1. Suma réznic kwadratow:

R(x,y) = Y (T(,) ~1(x+x,y+y))° (3.20)
x/7y/

2. Normowana suma réznic kwadratow:

2
Yoy (T () =T(x+x,y4+Y))

R(x,y) = - = (3.21)
\/Zxﬂy’ T (xl’y/) 'Zx’,y’l(x+xluy+yl)
3. Wspétczynnik korelacji:
R(x,y) =Y (T(x,y)-1(x+x,y+)) (3.22)
x/7y/
4. Wspoétczynnik kros-korelacji:
b (T YY) T(x+Xy+y
Ry =~ DTS Lredy ) .
Yoy T (X, Y)Yyl (x+x,y+Y)
R(x,y) =Y (T"(x',y) - 1(x+x",y+))) (3.24)

X/,y/

gdzie

T (x,y)=Tx,y)=1/(w-h) - Y T (x",y")
UVx+x,y+y)=1x+xy+Y)=1/(w-h) - L I (x+x",y+y")
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5. Wspdlczynnik kros-korelacji normowany

Yoy (T'Y) -1 (x+x'y+Y))

R(x,y) =
\/Zx’,y’ T (x/’y/)Z : Zx’,y’ll (x+x/7y +y/)2

, (3.25)

gdzie x,y — wspétrzedne obrazu I, x’,y’ — wspétrzedne obrazu T'. Punkt, w ktérym obraz R ma
ekstremum i jest tym punktem, w ktérym znaleziono wzorzec.

Dopasowywanie wzorcow moze by¢ wykorzystane do §ledzenia komérek jak i do stabili-
zacji obrazu z filméw wideo. Przy obserwacji mikroskopowej najmniejszy ruch uktadu moze
spowodowac znaczne zmiany rejestrowanego obrazu. W takim przypadku wybierana jest pewna
czg$¢ obrazu, ktéra si¢ nie porusza w rzeczywisto$ci. Przemieszczenia tej czesci na filmie wy-
korzystywane sa jak wyznaczniki odlegtosci, na ktére trzeba przesunaé obraz w przeciwnym

kierunku zeby skompensowac drganie kamery albo samego uktadu mikrofluidycznego.

3.2.2 Przeplyw optyczny

Przeptyw optyczny to obraz widocznego ruchu obiektow na filmie wideo migdzy dwiema
kolejnymi klatkami, spowodowany ruchem obiektu lub kamery (Rysunek [3.18). Jest to dwu-
wymiarowy wektor pola, gdzie kazdy wektor jest wektorem przemieszczenia, pokazujacy ruch
punktéw od pierwszego ujecia filmu do drugiego i tak dale;.

+ +

+ +

Rysunek 3.18: Wizualizacja przeptywu optycznego dookota poruszajacych si¢ komorek. Obraz
wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin.

Przeptyw optyczny stuzy do wykrywania i liczenia obiektow, ktore poruszaja z taka predko-
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Scia, ze przy danej liczbie klatek na sekundg¢ nie mozna jednoznacznie wykry¢ ich obrysu, ale
mozna wykry¢ ich obecno$¢ za pomoca obliczenia zmiany przeptywu optycznego. Przyktadem

takich obiektow sa komorki w szybkim przeptywie cieczy.

3.2.3 Roznica klatek

Jednym z najprostszych sposobow detekcji ruchu na filmach wideo jest obliczenie réznicy
jasno$ci dwoch sasiednich klatek. W takim przypadku nieruchome tlo zostaje takie same i dla-
tego roznica bedzie réwna zeru. Ruchome obiekty znajduja si¢ w réznych potozeniach na réz-
nych klatkach i dlatego na obrazie ré6znicowym beda ,,pod$wietlone” (Rysunek [3.19).

Problemy, ktére zwiazane sa z zastosowaniem metody réznicy klatek moga wystapic jesli:
* obiekt si¢ nie porusza jakis czas, wowczas znika on z réznicowego obrazu,

* obiekt porusza si¢ wolno to na jego miejscu wynika jego réznica z samym sobg po czym

wykrycie poprawnego ksztattu obiektu nie jest mozliwe.

Roéwniez w zaleznosci od kontrastu obiektéw i tta réznica bedzie mie¢ dodatnie lub ujemne

wartosci, co utrudnia proces analizy obrazu réznicowego.

=

S S =
. S

Rysunek 3.19: Obraz réznicowy, widoczne sa artefakty (szare obszary) dookota ,,wolno” poru-
szajacych si¢ obiektow (czarne obszary w czerwonych kotach) oraz artefakty tta (szare prosto-
katy). Film wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin.

-
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3.2.4 Sledzenie wieloparametrowe

Sledzenie wieloparametrowe oprécz potozenia komérki uwzglednia takze inne parametry,
takie jak wymiary komdorki, kat obrotu, wewnetrzna struktura.

Sledzenie komérek polega na wykrywaniu przemieszczenia si¢ komorek pomigdzy klatkami
filméw wideo z faczeniem wszystkich punktéw, w ktérych byta dana pojedyncza komoérka w
ciagla Sciezke ruchu tej komorki.

Gltéwnym problemem §ledzenia jest odréznienie kazdej pojedynczej komorki od innych ko-
morek. Problem ten wystepuje najczesciej w przypadku kiedy liczba komérek jest duza, poru-
szaja si¢ one szybko i znajduja si¢ blisko jedna obok drugiej. Takze utrudnieniem analizy moze
by¢ mata liczba klatek na sekunde co powoduje duze przerwy pomigedzy nawet ,,wolnymi’ﬂ
komorkami.

Najprostszy algorytm §ledzenia to:
Krok 1. Wykrycie wszystkich komérek w danej klatce,

Krok 2. Dla kazdej komorki z poprzedniej klatki wybierana jest najblizsza z komoérek na danej

klatce razem z tym usuwajac ja z listy komorek,
Krok 3. Przejscie do kroku 1.

Algorytm ten nie bierze pod uwage takich zjawisk jak zniknigcie komérki albo pojawienie
si¢ nowej komorki. Komérki w urzadzeniach [LoC] moga ,,znika¢” z obrazu wyptywajac z pola
obiektywu kamery lub poruszajac si¢ do i od kamery w przestrzeni tréjwymiarowej. Algorytm
ten nie uwzglednia przypadku, w ktérym komérka jest widoczna, ale nie jest wykrywana na 1-2
klatkach filmu.

Zeby uwzgledni¢ wyzej wymienione problemy opracowany zostat zaawansowany algorytm
Sledzenia, ktéry bazuje na rozwiazaniu liniowego problemu optymalnego przydziatu [20, [35,
37]. Kazda komoérka z pierwszej klatki filmu jest uznawana jako poczatkowy punkt Sciezki.
Dla kazdej klatki oprécz pierwszej jest budowana macierz F (Rysunek [3.20), w ktérej kaz-
dej kolumnie odpowiada nowy punkt (wykryta komoérka), a kazdemu rzgdowi juz istniejacy z

poprzednich klatek punkt konicowy kazdej Sciezki.

2, .wolne” komérki — komérki, ktére przy poruszaniu si¢ pomiedzy sasiednimi klatkami filmu nie wychodza
catkowicie za granice swojego zarysu z poprzedniej klatki
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Nowe punkty

Poprzednie punkty

Rysunek 3.20: Macierz przetwarzania punktow. Na niebiesko sa zaznaczone nowe punkty, na
czerwono — poprzednie punkty, na zétto — skrzyzowania kolumny i wiersza, punkty z ktérych
powinni by¢ ma jednej Sciezce.

Najpierw pierwsze kolumna i wiersz macierzy wypetniane sa maksymalng wartoScia funkcji
odleglosci. Dla kazdego elementu macierzy obliczana jest i zapisywana warto$¢ funkcji odlegto-
Sci pomigedzy punktem z poprzednich klatek, a nowym punktem. Funkcja odlegtosci w ogdlne;j

formie ma postac:

Fey) = \Jar(n =312 +aa( —32) + (50— yu)? (3.26)

gdzie x,y — punkty, n — liczba wymiaréw przestrzeni parametréw, a; ...a, — wagi kazdego
wymiaru.

Jesli wartos¢ funkcji przekracza maksymalng wartos$¢ to do elementu macierzy jest wpisy-
wana liczba 232

Kolejny krok to wypelnienie macierzy potaczen G, ktéra bedzie wskazywac ktéry punkt
jest potaczony z ktérym. Macierz ta ma taki sam rozmiar jak F. Dla kazdego i-tego wiersza
F oblicza si¢ indeks j, taki ze F (i, j) jest najmniejszym elementem wiersza F;, a elementowi
G(i, j) przypisywana jest warto$¢ 1. Jesli jaki$ inny wiersz ma j-ty element jako najmniejszy,
to wybiera si¢ nastgpny najmniejszy element.

Trzeci krok to optymalizacja macierzy G. Dla kazdego zerowego elementu G(i, j) dla takich
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i,jze F(i,j) < 2% szukane s I,k, dla ktérych G(i,]) = 1 i G(k, j) = 1. Oblicza si¢ wartos¢ Z
Z Wyrazu:

Jesli minimalna warto$¢ Z jest mniejsza od zera to wykonywana jest transformata macierzy:
G(i,j)=1,G(i,j) =0,G(i,j) =0,G(k,1) =1 (3.28)

Proces optymalizacji jest powtarzany dopdki minimalna warto$¢ Z nie bedzie bliska do zera z
doktadnoscia 10715
Nastepny krok to aczenie segmentéw Sciezek na podstawie wartoSci macierzy G. Nowe

punkty, ktore nie trafity do Sciezek tworza nowe Sciezki (Rysunek [3.21].

Y\tg/i
2V

Rysunek 3.21: Przyktad dzialania algorytmu Sledzenia, zaznaczone Sciezki komorek, a takze
centroidy i otaczajace elipsy komoérek. Film wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Przy poruszaniu si¢ obiektow, szczegdlnie zywych komorek, ich tory ruchu nie sa prostymi
1 w kazdym momencie czasu moga zmienia¢ swoj kierunek. Aby méc poréwnywaé migdzy
sobg kierunki ruchu pojedynczych komérek uzasadnione jest obliczenie usrednionego kierunku
ruchu.

Do obliczenia usrednionego kierunku ruchu uzywana jest regresja liniowa metoda najmniej-

szych kwadratéw. Zeby odréznié prosty wektor od odwréconego wykorzystywany jest wektor
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odniesienia (1,0), ktéry zawsze jest rownolegty do osi x i jest skierowany w dodatnim kierunku
tej osi. W zaleznoSci od kata migdzy wektorem regresji oraz wektorem odniesienia obliczany

jest usredniony kierunek poruszania si¢ obiektu przyblizony do rzeczywistego (Rysunek [3.22)).

Obiekt

Prosty wektor

\)

Odwrécony wektor Wektor odniesienia

Wektor regresiji

/

Rysunek 3.22: Schemat wektoréw przy wykrywaniu usrednionego kierunku poruszania si¢ ko-
morki. Wektor regresji (usredniony) wybudowany na kilku ostatnich punktach $ciezki komérki
pomaga wyznaczy¢ kierunek poruszania si¢ komérki pomigdzy wektorem prostym, a odwréco-
nym.

3.3 Algorytmy wspomagajace

3.3.1 Wstepne przygotowanie obrazu

Pierwszy algorytm stosowany do przygotowania obrazéw to normalizacja jasnosci czyli
wyréwnywanie histogramu obrazu. Normalizacja ta moze by¢ uzywana na calej powierzchni
obrazu jak i na jego fragmentach.

Przy normalizacji caty przedzial wartoSci jasnosci jest mapowany do wartoSci od 0 do 255
dla 8-bitowych obrazéw. Normalizacja zwigksza kontrast obrazu co powoduje polepszenie de-

tekcji zmian jasnosci (Rysunek [3.23).
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Rysunek 3.23: Przyktad normalizacji po osi X

Jasno$¢ i kontrast sa dostrajane za pomoca prostego liniowego filtru. Jesli obraz jest ko-
lorowy, to najpierw nalezy przetworzy¢ go do skali szaroSci. Istnieje wiele sposobow takiego

przetwarzania. Najprostszy z nich to Srednia wazona wszystkich kanatéw obliczano wediug
wzoru:

Y =0299%xR+0.587«G+0.114*B (3.29)

gdzie Y — jasnoS$¢ wyjsSciowego obrazu w skali szarosci, R, G, B — czerwony, zielony i niebieski
kanat.

W przypadku nadmiernie jasnego obrazu (Rysunek [3.24a) stosowany jest algorytm mini-
malnego wyszarzenia (Rysunek [3.24D)):

Y = min(R,B,G) (3.30)
gdzie min — operator minimum (3.31)), R, G, B — czerwony, zielony i niebieski kanat.

R jeSiR<G,R<B
min(R,G,B) =< G jesliG<R,G<B (3.3
B jesSliB<RB<G
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(a) (b)

Rysunek 3.24: Przyktad dziatania algorytmu minimalnego wyszarzenia: (a) oryginalny obraz,
(b) obraz w skali szaro$ci przetworzony algorytmem minimalnego wyszarzenia [72]

3.3.2 Maskowanie

Przy analizie obrazéw z urzadzen LoC na obrazie moga by¢ obecne rozne artefakty, takie jak
czesci samego urzadzenia, krawedzie chipa, martwe komérki itp. Zeby uniknaé analizy takich
artefaktow wykorzystywane jest maskowanie. Czg$¢ obrazu, ktéra moze zaburza¢ analiz¢ nie
jest przetwarzana niektérymi algorytmami, zaczynajac od obrébki konturéw. Maskowanie jest
realizowane natozeniem na obraz odpowiedniej maski obrazu, gdzie na czarno sa zaznaczone
obszary, ktorych nie powinna dotyczy¢ analiza.

Istnieje réwniez mozliwos¢ odwrotnego maskowania. Jesli z jakich§ powod6éw algorytm nie
wykryl komoérki, to jest mozliwos¢ zaznaczenia tej komorki ,,recznie” za pomoca odwrdconej
maski, gdzie biate piksele odpowiadaja obszarom, ktére powinny by¢ zaznaczone jako wykryte.

Tworzenie obrazu maski jest mozliwe na kilka sposobéw. Jeden z nich to stworzenie wypet-
nionego kolorem wielokata, ktéry ogranicza analizowany obszar. Innym sposobem jest tacze-
nie okrggdéw z ré6znymi Srednicami za pomoca rgcznego ,,pedzla”, ktéorym uzytkownik generuje
ksztalt docelowego obszaru. Okregi sktadajq si¢ w listg i s po kolei rysowane na obrazie wypet-
nionym warto$cia 128 w skali szarosci. W taki sposdb mozna rozrézni¢ biale i czarne obszary

od neutralnego szarego tla. Obraz maski jest dalej stosowany do celowego obrazu zgodnie z

réwnaniem (3.32)) (Rysunek [3.25)).

255,  jesli M(x,y) =255
R(x,y) =140, jesli M(x,y) =0 (3.32)

I(x,y), inaczej
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Rysunek 3.25: Przyktad obrazu maski. Na czarno zaznaczono piksele, ktére nie beda bra¢ udziat
w wykrywaniu konturéw, na biato zaznaczono te piksele, ktére na pewno beda czescia konturu,
szare piksele to te, ktore zostaja niezaznaczone i beda analizowane algorytmem wykrywania
konturéw.

3.4 Podsumowanie

W niniejszym rozdziale skrétowo przedstawiono wybrane przez autora algorytmy przetwa-
rzania obrazéw, ktére moga by¢ uzyte do analizy obrazéw zywych komoérek w lab-chipach i
wyznaczenia wybranych warto$ci parametréw tych komérek. Algorytmy te i ich funkcje ze-
brano w tabeli 3.11

Wszystkie te algorytmy potaczone w réznych kombinacjach bgda elementami opracowa-

nego przez autora narz¢dziem do przetwarzania i analizy obrazéw komorek.
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Tabela 3.1: Zestawienie algorytméw stosowanych do analizy obrazéw w lab-chipach

Nazwa algorytmu

Funkcja algorytmu

Algorytmy detekcji
Progowanie Poszukiwanie pikseli o jasnosci z danego zakresu
wartoSci
Filtrowanie Przepuszczanie obrazu przez filtr przestrzenny, tak

aby wzmocni¢ lub ostabi¢ niektére elementy tego ob-

razu

Poszukiwanie konturow

Odnalezienie zamknigtych obszar6w na obrazie

Detekcja krawedzi

Odnalezienie krawedzi na obrazie

Filtracja krawedzi

Odzyskanie tylko krawedzi z pewnymi wlasciwo-

Sciami

Obliczenie entropii

Wykrywanie na obrazie obszar6w z rozng entropia

Transformacja Hougha

Wykrywanie okragtych obiektéw na obrazach

Odejmowanie tta

Rozdzielenie obrazu na tlo i przedni plan z obiektami

Algorytm wododziatu

Rozdzielenie potaczonych obiektéw

Sieci neuronowe

Odnalezienie krawedzi na obrazie

Algorytm alfa-form

Odnalezienie konturéw w zbiorach punktéw

Algorytmy Sledzenia

Przeptyw optyczny

Odnalezienie poruszajacych si¢ obiektow pomigdzy
klatkami

Dopasowywanie wzorcow

Poszukiwanie wzorcOw na obrazach

Réznicowanie klatek

Obliczenie réznicy pomigdzy klatkami

Sledzenie wieloparametryczne

Sledzenie obiektéw poruszajacych sig

Algorytmy wspomagajqce

Wstepne przygotowanie

Ustawienie jasnoSci oraz kontrastu, normalizacja, wy-

szarzenie

Maskowanie

Wykluczenie albo domysSlnie wkluczenie czgsci ob-

razu do wykrytych obiektow

W programowej realizacji opisanych powyzej algorytmoéw obraz jest przedstawiony jedno-

lita tablica w pamigci komputera, co zwigksza predkoS¢ przetwarzania obrazu na nowoczesnych

procesorach oraz kartach graficznych. Dostep do pojedynczych pikseli odbywa si¢ przez offset

w tej tablicy. Operacje nad obrazem sa wykonywane najczesciej za pomoca bibliotek algebry

liniowej zgodnych z interfejsem ktére moga byé wykorzystane w wielu jezykach pro-

gramowania.
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Rozdziat 4
Analiza obrazowa w lab-chipach

W rozdziale tym opisano wyniki prac wlasnych zwiazanych z opracowanym autorskim
oprogramowaniem oraz analiza obrazéw komorek , znajdujacych si¢ w LOC, za pomoca tego

oprogramowania.

4.1 Oprogramowanie

W ramach prac wtasnych opracowane autorskie oprogramowanie uzytkowe do analizy ob-
razowej komodrek wykorzystujace opisane wczesniej algorytmy. Oprogramowanie wykonano z
wykorzystaniem jezyka programowania C++ oraz bibliotek programowych Qt (interfejs uzyt-
kownika), OpenCV (podstawowa obrébka obrazéw), [CGAL] (przeksztalcenie geometrii) oraz
Eigen (algorytmy algebry liniowej). Oprogramowanie posiada graficzny interfejs uzytkownika
i moze by¢ uruchamiane w systemach operacyjnych Windows oraz Linux.

Oprogramowanie wspiera formaty obrazéw [JPG| [PNG| BMP| oraz formaty filméw i
Mozliwe jest rowniez nagrywanie filméw wideo w formacie AVI ze standardowych ka-

mer wspieranych przez systemy operacyjne Windows oraz Linux. Dla badania wolnych pro-
cesow mozliwe jest nagrywanie filmu poklatkowego z ustawieniem interwatu czasu pomigedzy
pojedynczymi klatkami.

Przyktadowy wyglad graficznego interfejsu uzytkownika jest zaprezentowany na ry-
sunku .11
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Rysunek 4.1: Graficzny interfejs uzytkownika

GUI skiada si¢ z:

* Obszaru roboczego — pole, w ktérym pokazywany jest obraz i wyniki dziatania algoryt-

mow detekcji i1 Sledzenia, w tym:
— Karta ,,Image” — podglad obrazu, dane o komoérkach na obrazie, kontury komorek,
ich centroidy, dopasowywane elipsy oraz pomiarowe ksztatty,
— Karta ,,Results” — informacje o wykrytych komoérkach w postaci tabeli,
- Karta ,,Cells” — informacje o wymiarach komoérek w trybie manualnym,
— Karta ,,Log” — rejestr zdarzen programu oraz wyniki obliczen,

— Karty ,,Histogram” oraz ,,Pixel Histogram” — graficznie statystyki wykrytych komé-
rek,

— Karta ,,Plot” — wykresy.

* Dolnego paska stanu — statystyki analizowanych komérek (liczba, sredni obszar powierzchni,
Srednia Srednica, odchylenie standardowe),

* Panelu narzedzi — panel z zestawem narzedzi (Rysunek [4.2) dla uzytkownika (od lewej
do prawej): otwieranie obrazu, otwieranie wideo, nagrywanie wideo z kamery, zapisywa-

nie obrazu z filmu wideo, zapisywanie wynikéw, uruchomienie obrébki albo nagrywania
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filmu, zatrzymywanie obrdébki albo nagrywania filmu, ustawienie skali obrazu, reseto-
wanie skali obrazu do 1, ustawienie parametréw, linijka pomiarowa, elipsa pomiarowa,
dostrojenie elipsy pomiarowej, dostrojenie skali obrazu, zaznaczenie obrazu szablonu, re-
setowanie wszystkich obrazéw szablonu, rysowanie maski, usuwanie maski, resetowanie

maski, dostrojenie prostokata ROI.

CLHw@ORAR © @ i |‘.|.|*/-<\'\_\Jf\'\3 :+:®\.’&©B

Rysunek 4.2: Widok panelu narzedzi

* Panel ustawien — panel, sktadajacy si¢ z kart z ustawieniami podzielonymi po tematach

ktorych dotycza, w tym:

— Display — ustawienia wy$wietlania karty ,,image”. Dotyczy to wy$wietlania kontu-
réw, elips, centroid, Sciezek, informacji o komérkach, wspétczynnika skali, prze-

ptywu optycznego oraz parametréw histogramu.
— Grid — ustawienia wymiaréw siatki, liczby rzedéw oraz kolumn w siatce.

— Adjustments — ustawienia dostosowywania obrazu (jasnos¢, kontrast, sposoby prze-

twarzania do skali szaro$¢i, liniowego wyréwnywania jasnosci tla)

— Pathtracking — ustawienia parametréw algorytmu wieloparametrycznego §ledzenia

komorek.

— Boundaries — ustawienia pozycji oraz wymiarow ROI w pikselach oraz mikrome-

trach. Ustawienie parametru minimalnej odlegtosci od granicy ROI.

— Detection — ustawienia algorytmu wykrywania oraz wielokrotnego wykrywania.
Mozliwy jest wybor trzech réznych pozioméw wykrywania. Na kazdym poziomie
jest mozliwos¢ catkowitego wylaczenia wykrywania (np. w przypadku pomiaru ma-
nualnego). Kontrolka biezacego poziomu wykrywania ustawia dla ktérego poziomu

sq podtaczone ustawienia z karty ,,Image”.

— Image — ustawienia parametréw konkretnego algorytmu wykrywania. Ustawienia
normalizacji, inwersji, progowania, algorytmu o-form.
— Contours — ustawienia filtracji 1 uproszczenia konturéw, wymiaréw ,,pedzla” do ma-

skowania.

— Video — ustawienia obrébki filméw wideo, przeptywu optycznego i dopasowywania

wzorcow.

Uzytkownik programu moze zaznaczy¢ region zainteresowania (ROI) za pomoca myszy
albo ustawienn w odpowiedniej karcie. Obszar ten mozna zmieni¢ w kazdym momencie dziata-

nia programu. ROI moze by¢ przemieszczane bez zmiany jego wymiarow jesli jest potrzebna
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analiza obszaréw o jednakowych wymiarach. Istnieje mozliwos$¢ zaznaczenia parametru mini-
malnej odlegtosci. Jesli wykryta komérka znajduje si¢ na granicy ROI albo umieszczona jest
od granicy ROI w odleglosci mniejszej od parametru progowego odleglosci, ustawionego przez
uzytkownika, to taka komoérka zostanie odrzucona. ROI takze moze by¢ zaznaczony jako siatka
(Rusynek [4.3)) n na m elementéw z mozliwoscia obliczenia liczby komérek w kazdym elemen-

cie siatki. Wymiary kazdego elementu siatki sa wprowadzane w mikrometrach.

Rysunek 4.3: ROI w formie siatki 7 na 6 elementéw. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr
inz. A. Podwin

Typowy proces obstugi programu sktada si¢ z nastgpujacych krokow:

1. Otwieranie pliku obrazu, filmu albo urzadzenia nagrywania wideo. Program pamigta na-

zwy plikéw otwieranych poprzednio.

2. Ustawienie skali obrazu. Skala nie zmienig si¢ przy otwieraniu nastgpnego obrazu, jest

mozliwe uzycie obrazu szablonu z linijka o znanych wymiarach.

3. Zaznaczenie regionu zainteresowania, poczatkowe ustawienie parametréw obrébki ob-
razu. Program zapisuje ustawione parametry pomig¢dzy uruchomieniami. Takze ustawie-
nia parametrOw pomiaré6w moga by¢ zapisane i odczytane przez uzytkownika do/z pliku

w tekstowym formacie INI.
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4. Dopasowywanie parametrow obrobki obrazu, maskowanie. Program posiada mozliwos¢

dodawania, odejmowania oraz resetowania maski.

5. Pomiar 1 zapisywanie parametrow wykrytych komoérek. Wykryte komérki oraz obliczone

parametry tych komérek zestawione s w formie tabeli (Rysunek 4.4).

D Cenker x Centery Contour area Diameter Width Length Ellipse area Eccentricity

0 489 638 56.5 7.74597 3 20 47.1239 0.988686
1 458 631 45 8 4 16 50.2655 0.968246
2 523 621 47 8 4 16 50.2655 0.968246
3 457 621 40 6.9282 3 16 37.6991 0.982265
4 565 618 46 8 4 16 50.2655 0.968246
5 462 614 43.5 6.7082 3 15 35.3429 0.979796
6 449 609 32 6.48074 3 14 32.9867 0.976771
T 554 606 50.5 8 4 16 50.2655 0.968246
8 410 595 51.5 8.7178 4 19 55.6903 0.977588
9 467 599 79.5 11.8322 T 20 109.956 0.93675

10 517 589 50.5 8 4 16 50.2655 0.968246
11 620 585 42 6.9282 3 16 37.6991 0.982265
12 582 587 47 7.14143 3 17 40.0553 0.984306
13 563 584 33.5 6.7082 3 15 35.3429 0.979796
14 308 579 35.5 6.48074 3 14 32.9867 0.976771
15 330 570 44.5 7.48331 4 14 43,9823 0.958315
16 545 571 43.5 7.93725 3 21 45,4301 0.989743
17 379 553 37.5 7.48331 4 14 43,9823 0.958315

Rysunek 4.4: Przyktadowy rezultat wykrywania komoérek w formie tabeli

Program umozliwia ,,rgczny” pomiar parametréw komorki jesli automatyczny pomiar z ja-
kiego$ powodu nie jest mozliwy. Sa dwa rodzaje ,,rgcznego” pomiaru: liniowy i pomiar za po-
moca elipsy. Wynikiem liniowego pomiaru jest odlegtos¢ pomigdzy dwoma punktami w usta-
wionej przez uzytkownika skali. W przypadku pomiaru elipsa wyznaczana jest szerokoS¢ 1 wy-
sokosc¢ elipsy, a takze jej pole powierzchni. Elipsa pomiarowa moze by¢ skalowana w dwdch
kierunkach, przemieszczana oraz obracana. Pomiar elipsa umozliwia takze pétautomatyczne
zapisywanie wynikow pomiaru do tabeli, ktéra p6Zniej moze by¢ wyeksportowana do pliku w
formacie CSV.

Sledzenie wzorc6w jest przystosowane do jednoczesnego §ledzenia nieograniczone;j liczby
tych wzorcéw, ktére moga by¢ pobrane jak bezposrednio z obrazu tak i z poprzednio przygoto-

wanych probek. Wyniki §ledzenia sa eksportowane do pliku w formacie CSV.

4.2 Struktura oprogramowania

Na rysunku [4.5| przedstawiono wewnetrzng struktur¢ oprogramowania. Modut mainwindow
jest odpowiedzialny za rysowanie graficznego interfejsu, a takze sterowanie innych modutéw

odpowiednio do ustawienn uzytkownika. Laczy wszystkie inne moduty za pomoca systemu
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,»signal-slot” biblioteki Qt. Modutl imagearea odpowiedzialny jest za wySwietlenie obrazu.
Modul imageprocessor przetwarza obrazy i rozpoznaje komérki. Modut streamprocessor
przetwarza strumien klatek z kamery korzystajac z modutu imageprocessor. Modul videopro-
cessor przetwarza filmy wideo korzystajac z modulu imageprocessor. Zawiera w sobie algo-
rytmy, ktére potrzebuja wiele klatek do obliczen. Modut storage zawiera wszystkie zmienne
dane i zabezpiecza synchronizacje tych danych podczas wielowatkowego dziatania programu.
Moduty streamprocessor oraz videoprocessor realizowane si¢ w osobnych watkach 1

wysylaja dane dotyczace analizy kazdej pojedynczej klatki do modutéw storage orazmainwin-

dow.
4 4
storage
videoprocessor
1
2
mainwindow imageprocessor
3
streamprocessor

Rysunek 4.5: Wewngtrzna struktura oprogramowania: 1 — wywoltywanie przetwarzania wideo,
2 — wywolywanie przetwarzania obrazéw, 3 — wywotywanie przetwarzania strumienia klatek, 4
— zapisywanie i odczytywanie danych.

4.2.1 Algorytm dzialania oprogramowania

Do przetwarzania pojedynczych obrazéw oraz filméw wideo stosowano rézne zestawy al-

gorytméw opisanych wczesniej i zestawionych w strukturze opracowanego programu.

Przetwarzanie pojedynczego obrazu

Pierwszy krok analizy obrazu to przetwarzanie wstepne. Obraz jest konwertowany do skali
szarosci w jeden z dostgpnych sposoboéw, normalizowany, oraz ustawiane sa kontrast i jasnos¢
obrazu. Na tym etapie obraz jest kadrowany do wymiaréw regionu zainteresowania. Mozliwe
jest réwniez zastosowanie algorytmoéw filtracji (naprowadzany filtr, dwustronne filtrowanie, filtr

Kuwahara).
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Nastegpny etap to oddzielenie komdrek na obrazie od reszty obrazu. Program wykorzystuje
11 algorytméw wykrywania komoérek: pojedyncze progowanie, wielokrotne progowanie, adap-
tatywne progowanie, odejmowanie tta, LoG, DoG, detekcja krawedzi filtrami przestrzennymi,
detekcja krawedzi sieciami neuronowymi. Algorytmy moga by¢ zmodyfikowane dodaniem do-
datkowych krokéw, takich jak o-formy czy algorytm wododziatu. Sie¢ neuronowa, ktdra jest
wykorzystywana do wykrywania krawedzi sktada si¢ z 5 konwolucyjnych warstw i korzysta z
poprzednio wytrenowanego zbioru danych w formacie ,,Caffe” E

Po dzialaniu tych algorytméw wyjsciowy obraz moze nie sktadaé si¢ wytacznie z wartosci
pikseli O (czarny) lub 255 (biaty). W takim przypadku stosowane jest dodatkowe progowanie.
Po tym etapie odbywa si¢ proces maskowania.

Kolejny etap to poszukiwanie konturéw komorek. Nastgpnie kontury sa filtrowane oraz
upraszczane sa boki konturu. Boki, ktére sa pod matym katem jeden wzgledem drugiego sa

taczone co zwigksza szybkosc¢ obliczeri (Rysunek [4.6)).

kontur

bok bok 1

Rysunek 4.6: Eliminacja nadmiarowych bokéw konturu

Wykryte kontury podawane sa na wejscie algorytmu przetwarzania konturéw. Obliczane
sa: obszar powierzchni konturu, jego wymiary, momenty, centroida. Wyznaczane parametry sa
eksportowane do GUI.

Schemat kolejnosci sterowania algorytméw przedstawiono na rysunku

I Caffe to biblioteka do deep learning, rozwijana przez Berkeley Al Research (BAIR) i przez wspétpracowni-
kéw spotecznosci. Caffe jest wydawany na licencji BSD 2.
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Rysunek 4.7: Schemat blokowy dziatania oprogramowania w przypadku pojedynczego obrazu

Przetwarzanie filmu wideo

Przy przetwarzaniu filmu wideo lub sekwencji obrazéw z kamery kazda osobna klatka jest
przetwarzana zgodnie z algorytmem przetwarzania pojedynczego obrazu.

Niektore algorytmy stosowane sa do kilku klatek jednoczesnie lub do wynikéw przetwa-
rzania tych klatek. Takie algorytmy to: Sledzenie wieloparametryczne, réznicowanie klatek,
wykrywanie wzorcOw oraz pomiar przeptywu optycznego.

Dane pozyskane z przetwarzania klatek, takie jak Sciezki komorek, sa zbierane razem do

nastgpnej analizy i przygotowane do eksportowania.
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4.2.2 Podsumowanie

W ramach pracy wiasnej zaprojektowano i wykonano oprogramowanie autorskie przezna-
czone do wieloparametrycznej charakteryzacji komérek w uktadach mikrofluidycznych. Opro-
gramowanie posiada graficzny interfejs uzytkownika i zawiera w sobie realizacje algorytmoéw
opisanych w rozdziale trzecim. Weryfikacja dzialania oprogramowania nastapita w wyniku
przeprowadzenia szeregu analiz analiz obrazéw pozyskanych podczas eksperymentéw wyko-

rzystujacych lab-chipy i uktady mikroskopowe ,.tradycyjne” i bezsoczewkowe.

4.3 Analiza komorek

W podrozdziale tym przedstawiono przyktady wykorzystania opracowanego oprogramowa-
nia do analizy komérek znajdujaczych si¢ w lab-chipach o réznej konstrukcji.

Analizowano komoérki drozdzy, euglen i oocyty Swinskie. Lab-chipy wykorzystywane w
badaniach to konstrukcje opracowane w Katedrze Mikrosysteméw (dawniej Zaktad Mikroinzy-

nierii 1 Fotowoltaiki). Sa to:

1. szklany lab-chip wspoétpracujacy z wyswietlaczem OLED do badania nadwrazliwosci
glonéw na $wiatto [66]. Mikroorganizmy hodowane byly w szklanym laboratorium na
chipie i poddawane czerwonemu (615 nm) i niebieskiemu (470 nm) Swiattu w mikroko-

morze.

2. mikroakwarium, wykonane w postaci w petni szklanego laboratorium na chipie do ba-
dania mikroorganizméw [|67]]. Po raz pierwszy do hodowli wybranych mikroorganizméw

zostat zastosowany w pelni szklany chip ze szkla borokrzemowego.

3. krzemowo-szklany mikrocytometr MEMS. Mikrocytometr ten umozliwia w czasie rze-
czywistym obserwowanie deformacji komoérek wystepujacych podczas ich Sciskania me-

chanicznego w mikrokomorze za pomoca membrany krzemowe;j |68, 69, |70]].

4.3.1 Drozdze

Pierwszymi badaniami weryfikujacymi przydatno$¢ opracowanego oprogramowania byty
badania z unieruchomionymi w znacznej odlegtosci komérkami drozdzy. Mikroorganizmy zo-
staly umieszczone na szkle, ktore byto kontrastowym tlem (Rysunek [4.8). W takich warunkach

prosty algorytm progowania byt wystarczajacy do wykrywania komérek (Rysunek [4.9).
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Rysunek 4.8: Schemat uktadu do analizy obrazéw drozdzy

Rysunek 4.9: Przyktadowy obraz z wykrytymi komérkami drozdzy. Obraz wejsSciowy dzigki
uprzejmoSci dr inz. A. Pokrzywnickiej

Stwierdzono réwniez, ze niektére komorki faczyty sie w grupy po dwie. Do rozdzielenia
ich zostat uzyty algorytm wododziatu (Rysunek .10). Drugi problem, ktéry zaobserwowano to
nieréwnomierno$¢ tta obrazu, ktéra ma wplyw na rozmiar konturéw wykrytych komérek. Przy
takich samych parametrach progowania kontury komoérek na ciemniejszym i jaS$niejszym tle
roznig si¢. Za pomoca algorytmu odejmowania tta udato si¢ zminimalizowa¢ nieréwnomiernos$¢

jasnoSci tla co spowodowato poprawne wyznaczenie wymiaréw konturéw.
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Rysunek 4.10: Przyktad dziatania algorytmu wododziatu: (a) oryginalny obraz, (b) obraz prze-
tworzony algorytmem wododzialu. Obraz wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzyw-
nickiej

4.3.2 Eugleny

Badane komoérki E. gracilis hodowane byty z wykorzystaniem regulatora mikroprzeptywu
oraz szklanego ,,mikroakwarium” (Rysunek {.11) [71] [72].

PO

T 3 5\

Microchannel @ :i\s'_oj

Rysunek 4.11: Szklany lab-chip do hodowli Euglena gracilis .

Schemat oraz widok uktadu pomiarowego, w tym z wykorzystaniem miniaturowego mikro-

skopu, przedstawiono na rysunku[4.12]
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Rysunek 4.12: Uktad pomiarowy: (a) schemat, (b) widok .

Opracowane oprogramowanie wykorzystywano do analizy filméw wideo z poruszajacymi
si¢ euglenami w réznych warunkach o§wietlenia (Rysunek [4.13)). Przy analizie euglen waznym
bylo wyznaczenie ich liczby i1 ruchliwosci. Przeprowadzono badania dla dwéch typéw filmow:
z powigkszeniem x4 oraz z powigkszeniem x10. Na filmach z powigkszeniem x4 pojedyncza
euglena ma wymiary okoto 15 na 5 pikseli (Rysunek 4.13)), a na filmach z powigkszeniem x10
(Rysunek [4.14) wymiary komdérki wynosity okoto 35 na 13 pikseli. W pierwszym przypadku
euglena nie jest wystarczajaco ,,duzym” obiektem zeby wyznaczy¢ jej parametry oprécz poto-
zenia w przestrzeni 2D oraz kata obrotu. W drugim przypadku mozliwe bylo rozpoznawanie
takze ksztattu komorki oraz jej wewnetrznej struktury co pozwala na lepsze odréznienie jednej

komorki od drugiej.
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Rysunek 4.13: Obraz z komérkami euglen w komorze lab-chip przy powigkszeniu x4. Obraz
wejsSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin
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Rysunek 4.14: Obraz z komérkami euglen w komorze lab-chip przy powigkszeniu x10. Obraz
wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

W celu doboru optymalnego algorytmu wyszukiwania komoérek (w tym przypadku euglen)

przeprowadzono poréwnanie wybranych algorytméw do liczenia komoérek przez oprogramo-
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wanie na podstawie zarejestrowanego obrazu.

Algorytm progowania w przypadku matych euglen okazat si¢ najmniej przydatny. Gtéwne
problemy to mata doktadnosé wykrywania konturu komoérki, ktéry sktada si¢ z pojedynczych
pikseli (Rysunek [4.15a)) oraz niemozliwos¢ wykrywania komdérek w ,.cieniu” z powodu nieréw-
nomiernosci tla (Rysunek {.15b).

(a) (b)

Rysunek 4.15: Przyktad dziatania algorytmu progowania: (a) przesuni¢ty kontur, (b) komorka
w ,,cieniu” nie zostala wykryta. Obraz wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Algorytm LoG wykrywa nie tylko komérke, ale takze przestrzenn dookota komorki, ktéra
r6zni si¢ od pozostatego tta z powodu artefaktow skompresowanego rastrowego obrazu (Rysu-
nek[.16). W wyniku dziatania tego algorytmu nieprecyzyjnie wyznaczane sa kontury komorek,
a takze stwierdzono, ze niektore grupy komorek sa rozpoznawane jako jedna komoérka. W przy-
padku powigkszenia x10 wykryty kontur komérki miat nieprawidtowy ksztatt, ktéry nie dato

sig wygtadzié¢ dopasowaniem parametrow algorytmu wykrywania konturéw.
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Rysunek 4.16: Przyktad dziatania algorytmu LoG — eugleny (a — x4, b — x10) wykryte algoryt-
mem LoG. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Algorytm odejmowania tta wykorzystuje filtracj¢ obrazu filtrem Gaussa, co powoduje roz-

mycie granic malej komorki na obrazie. Wynikiem dzialania algorytmu jest wykryty kontur, ale
mniejszy od komérki (Rysunek [@.17)).

-

() (b)

Rysunek 4.17: Przyktad dziatania algorytmu odejmowania tta — eugleny (a — x4, b — x10) wy-
kryte algorytmem odejmowania tta. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Algorytm detekcji krawedzi najlepiej zidentyfikowal komérki. Kontury komérki byty pra-

widlowo zlokalizowane 1 odzwierciedlaty rzeczywisty ksztatt komorki.
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Rysunek 4.18: Przykiad dziatania algorytmu detekcji krawedzi — eugleny (a — x4, b — x10)
wykryte algorytmem detekcji krawedzi. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Wykrywanie krawedzi sieciami neuronowymi, dla obu obrazéw o powigkszeniu x4 i x10,

zakonczyt si¢ rowniez pozytywnym wynikiem. Prawidlowo wykryte zostaly osobne komérki

(Rysunek {.19).

Rysunek 4.19: Przyktad dziatania algorytmu wykrywania krawedzi sieciami neuronowymi. Wy-
kryte krawedzie (a) powigkszenie x4, (b) powigkszenie x10. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmo-
Sci dr inz. A. Podwin

Przy analizie obrazu euglen z powigkszeniem x4 pojawity si¢ trudnosci ze skala krawedzi.

Duza réznica pomigdzy krawgdziami catego obszaru komory, a krawedziami pojedynczych ko-
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morek spowodowata rozszerzenie zakresu ,,rozmiarc’)w’ﬂ krawedzi. Wynikiem tego efektu byto
to, ze mniejszych krawedzi komoérek nie mozna byto przedstawi¢ na 8-bitowym obrazie (Ry-
sunek [4.20). Dlatego ta metoda nadaje si¢ tylko do wykrywania euglen w lokalnych czgsciach
obrazu (Rysunek [4.19).

(b)

Rysunek 4.20: Wynik algorytmu wykrywania krawedzi: (a) obraz wejSciowy, (b) po skalowaniu
obrazu do 8-bit pozostata tylko krawedz komory. Krawedzi komoérek nie sa widoczne. Obraz
wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin

Badano réwniez wykorzystanie wyzej przedstawionych algorytméw do liczenia komérek.
Stwierdzono, ze najblizej wartoSci referencyjnej (liczenie przez operatora) byt wynik dziatania
algorytmu detekcji krawedzi i odejmowanie tta (Tabelad.1] Rysunek {.21).

Tabela 4.1: Poréwnanie algorytmow wykrywania przy przetwarzaniu obrazu euglen.

Algorytm Liczba wykrytych ko- | Procent  poprawnie
morek wykrytych komérek

Progowanie 149 73%

Detekcja krawedzi 197 96%

LoG 189 92%

Odejmowanie tla 207 101%

Wartos¢ referencyjna 205 100%

Do usunigcia nieréwnomiernosci tta obrazéw (np. rysunek [@.21) wykorzystany algorytm
odejmowania tla. Przy detekcji matych obiektow (jak np. eugleny w obszarze wielokrotnie

wigkszym od powierzchni komorek) stosujac metode detekcji krawedzi stwierdzono problem z

2, Rozmiar” krawedzi w tym przypadku — réznica jasnosci pomiedzy pikselami obrazu po obu stronach krawe-
dzi.
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nieciagtoscia przestrzeni w krawedziach, co powoduje btgdy w algorytmie poszukiwania kontu-
row. Morfologiczna operacja zamykania umozliwita zamknigcie otwartych krawedzi (Rysunek
M.224) i lepsza detekcyjnosé komorek.

Rysunek 4.21: Obraz z wykrytymi komérkami euglen za pomoca algorytmu detekcji krawedzi.
Zaznaczone s3 kontury komorek oraz ich centroidy. Zauwazalne jest, ze wykryte zostaly ko-
morki na jasniejszych oraz bardziej ciemnych czesciach obrazu. Kilka komérek (szczegdlnie
mniejsze) nie zostaly wykryte. Obraz wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Podwin
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(b)

Rysunek 4.22: Wyniki analizy obrazu z komérkami euglen :(a) obraz bez zamykania, (b) obraz
z zamykaniem krawedzi

Przy wyznaczeniu liczby komérek stwierdzono, ze przy wysokiej gestosci komédrek na-
ktadaja si¢ one na siebie, a przy ich malych wymiarach, algorytm wododzialu nie moze by¢
wykorzystany do rozpoznawania pojedynczych komorek.

Jesli zbioréw takich komérek nie jest duzo w odniesieniu do ogélnej liczby komorek, to

obliczenie przyblizonej liczby komérek moze by¢ wykonane za pomoca wyrazenia (4.1)

1

N:T/
Ai

Y A (4.1)
=l.n
gdzie N — przyblizona liczba komérek, n — liczba wykrytych , komoérek”, A; — obszar po-
wierzchni jednej wykrytej ,.komérki”, A’ — poprawiony §redni obszar powierzchni komérek
w granicach jednego odchylenia standardowego.

W przypadku wydtuzonych komérek (np. eugleny) ,,Srednica” to Srednia wartos¢ ich dtugo-
Sci 1 szerokosSci.

Kolejnym badanym parametrem byta ruchliwo$¢. Ruchliwos¢ euglen zostata okreslona na

podstawie wynikéw dziatania algorytmu Sledzenia. Ruchliwo$¢ M jest obliczana wzorem:

L

M:N‘f

4.2)

gdzie L — dlugo$é wszystkich Sciezek, N — Srednia liczba komérek na klatce filmu, f — liczba
klatek filmu.

Opracowane oprogramowanie zostato uzyte do analizy liczebnosci i ruchliwosci komérek
w mikrokomorze chipa (Rysunek 4.23)) [73].
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Rysunek 4.23: Obraz z wykrytymi komérkami euglen w mikrokomorze: (a) pierwszy dzien
hodowli, b) piaty dzieh hodowli, ¢) obrazy poddane analizie w 1 i 14 dzieri hodowli, (d) wynik
analizy liczebnosci euglen w trakcie hodowli [74} [72].

Oprogramowanie wykorzystano do analizy zmiany ruchliwosci euglen w wyniku odpowie-
dzi komorek na niebieskie i czerwone $wiatto (Rysunek #.24). Do analizy obrazu zastosowano
metod¢ odejmowania tta z powodu paséw zmiennej jasnoSci wynikajacych z nieréwnomier-

nosci natgzenia Swiatta wySwietlacza OLED oraz braku synchronizacji wySwietlacza i kamery
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Rysunek 4.24: Obraz z wykrytymi $ciezkami euglen. Zaznaczone sg Sciezki komérek: (a) przy
niebieskim Swietle (wigksza rucliwos$¢), (b) przy czerwonym Swietle (mniejsza ruchliwos¢)

[66].

Otrzymane wyniki analizy obrazéw postuzyly do sformulowania stwierdzenia, ze eugleny
sa czule na Swiatto niebieskie (470 nm) w przeciwienstwie do Swiatta czerwonego (615 nm), co
powoduje wigksza ich ruchliwo$¢ przy napromieniowaniu §wiattem niebieskim [66].

Opracowane oprogramowanie wykonywato automatyczng analize¢ obrazu komorek, znajdu-
jacych si¢ w komorze szklanego chipa (Rysunek {.23) oraz umozliwito badania mobilnosci

komoérek w zaleznosci od rodzaju oswietlenia (Tabela[d.2).

Tabela 4.2: Poréwnanie ruchliwosci E. gracilis w zalezno$ci od typu oS§wietlenia

Mikrokomora 1 Mikrokomora 2
Czas [min] | Swiatlo [nm] | Ruchliwo$é | Swiatto [nm] | Ruchliwo$é
0 Otoczenia 2,17 Otoczenia 2,17
5 615 2,23 470 1,54
10 615 2,33 615 2,07
15 615 2,22 470 1,65

Oprogramowanie badano réwniez pod katem wydajnosci obrébki filméw wideo w poréwna-
niu do dostgpnego oprogramowania oraz w kierunku analizy obrazéw w czasie rzeczywistym.
Film wideo, ktéry byt wykorzystany do testowania zawiera poruszajace si¢ eugleny. Testowa-

nie polegato na wykrywaniu i §ledzeniu komdrek na catym obszarze klatek filmu. W kazdym z
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przypadkow stosowano algorytm Sledzenia, do wykrywania komérek na pojedynczych klatkach
— jeden z algorytméw wymienionych w tabeli {3 oraz wspélne dodatkowe algorytmy poszu-
kiwania konturéw. Otrzymane wyniki poréwnano z wynikami dziatania ,,wtyczki” TrackMate
programu ImagelJ, ktory tez wykonuje wykrywanie i §ledzenie komorek. Parametry testowanego
filmu to czas trwania 36 sekund, rozdzielczos¢ 1024 x 768, liczba klatek na sekunde 8. Parame-
try komputera, na ktérym byto przeprowadzono testowanie to procesor Core i17-6700HQ CPU
@ 2.60 GHz, pamig¢ 12 GB RAM DDR4. Wyniki testowania przedstawiono w tabeli [4.3]

Tabela 4.3: PorOwnanie czaséw analizy (oprogramowanie wlasne vs dostgpne rozwigzanie de-
tekcji 1 Sledzenia komorek, ImagelJ, https:/fiji.sc/).

Algorytm detekcji Czas [s]
Pojedyncze progowanie | 2,89
Kilka progowan 7,5
Detekcja krawedzi 3,33
Watershed 10,48
Odejmowanie tta 5,11

TrackMate (Imagel) 16,24

Do przetwarzania strumienia obrazu z kamery w czasie rzeczywistym wazna jest minima-
lizacja czasu, ktéry algorytmy wykorzystuja do obrébki pojedynczej klatki. Gtéwne sposoby
minimalizacji tego czasu to: zmniejszenie rozdzielczosci obrazu, zwigkszenie interwalu pomig-
dzy akwizycja pojedynczych klatek, lub wykorzystywanie szybszych algorytméw.

Zmniejszenie rozdzielczosci obrazu moze by¢ wykonywane zaréwno na poziomie obrazu z
kamery jak 1 programowo za pomoca wyboru mniejszego ROI w oprogramowaniu. Zmniejsze-
nie liniowych wymiaréw obrazu o n pikseli zmniejsza pole powierzchni obrazu w przyblizeniu
na n? pikseli i odpowiednio przyspiesza przetwarzanie.

Opracowane oprogramowanie analizuje klatki z najwigksza mozliwa szybkosScig bez oczeki-
wania. Obliczenia odbywaja si¢ w osobnym watku co uniemozliwia ,,zawieszanie” si¢ interfejsu
uzytkownika. Dla ,,szybko” poruszajacych si¢ komoérek (np. eugleny przy duzym powigkszeniu)
potrzebnym jest okoto 25-30 klatek na sekundg. Dla komérek, poruszajacych si¢ ze ,,Srednia”
szybkoScia (np. eugleny przy matym powigkszeniu) niezbednym jest okoto 10-15 klatek na
sekunde.

Na podstawie przeprowadzonych analiz mozna stwierdzi¢, ze opracowane oprogramowanie

moze by¢ potencjalnie wykorzystywane do analizy filméw rowniez w czasie rzeczywistym.

4.3.3 Oocyty

W ramach projektu NCN OPUS pt. ,,Mikrocytometria odksztatceniowa komérek w zinte-

growanym systemie mikro-elektromechanicznym z aktywizacja pneumatyczng i wieloparame-
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tryczng detekcja obrazowa” badano migdzy innymi mechaniczne wilasciwosci oocytéw przez
ich kontrolowane Sciskanie i analiz¢ obrazéw $ciskanej komorki.

Badane oocyty §wiriskie umieszczone byty w mikrofluidycznym cytometrze (Rysunek4.25).
Szczegoty technologiczno-metodologiczne tego rozwiazania zostaly opisane w pracy 110Z-

prawie doktorskiej dr inz. Aleksandry Pokrzywnickiej.

Observation
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Rysunek 4.25: Cytometr mikrofluidyczny do Sciskania oocytow |@| .

Schemat oraz widok uktadu pomiarowego, w tym z wykorzystaniem mikroskopu odwréco-
nego, przedstawiono na rysunku [4.26] W uktadzie pomiarowym uzyto mikroskop biologiczny
do okreSlania prawidlowej pozycji badanej komoérki w czasie pomiaréw w chipie oraz kamerg
mikroskopowa (DLT-CamPRO 6.3 MP USB 3.0, Delta Optical) do rejestrowania zmian zacho-
dzacych w oocytach podczas deformaciji [[75].

Komputer z . Kamera
oprogramowaniem

Mikroskop
biologiczny

|
- Mikrocytometr w obudowie

Sterownik
cisnienia

Rysunek 4.26: Stacja pomiarowa: schemat (po lewej), widok stanowiska (po prawej): a) mikro-
skop biologiczny, b) kamera, ¢) mikrocytometr w obudowie, d) sterownik ci$nienia .

Parametry oocytow $winskich wyznaczane przez opracowane oprogramowanie to wymiary

komorki (Srednica, pole powierzchni), wymiary jadra komorki (Srednica, pole powierzchni),
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a takze ich zmiany podczas i po $ciskaniu. Zrédlowe obrazy miaty rozdzielczosé 3072 x 2048
pikseli, ale sam oocyt zajmowat tylko okoto 2% obszaru obrazu (Srednica 300 pikseli) (Rysunek
|.27), co powodowato dodatkowe utrudnienia w analizie obrazu.

Na podstawie propagacji bledéw numerycznych mozna okresla¢ biedy pomiaru jako:

1. Bledu pomiaru wspétrzgdnej piksela wynoszacego potowe jednostki — 0,5 piksela.

2. Minimalna rozréznialna odlegtosci dwéch niezaleznych punktéw py = (x1,y1), p2 = (x2,2)

na obrazie

d(p1,p2) = \/(xl —x2)%+ (y1 —y2)? (4.3)

gdzie d — odleglos¢, x1,x2,y1,y2 — wspotrzedne, btad numeryczny jest rowny

1
Ad:5\/(2*,/Ax%+Ax§)2+(2*,/Ay%+Ay§)2 (4.4)

gdzie Ad — btad odlegtosci, Axy,Ax>, Ay, Ay, — btedy wspétrzednych

Dla wartosci btgdu pomiaru wspétrzednych 0,5 pikseli btad odlegtosci wynosi:

1
\/ V0,52 +0,52)2 + (2%/0,52+0,52)2 = 0,707106 pikseli (4.5

Rysunek 4.27: WejSciowy obraz mikrokomory pomiarowej cytometru z oocytem. Obraz dzigki
uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiej

Na podstawie juz wstepnych analiz obrazéw stwierdzono, ze najwigkszym wyzwaniem przy

detekcji oocytow jest detekcja zewngtrznej otoczki oocytu. Otoczka ta jest przezroczysta 1 ma
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bardzo niski kontrast w odniesieniu do tta. W niekt6rych przypadkach otoczka jest podSwietlona
w taki sposéb, ze jest ona dostatecznie kontrastowa w jednym miejscu i catkowicie przeZroczy-
sta w innym.

W ramach rozprawy badano mozliwos¢ zastosowania do detekcji otoczki kilku metod:
* progowanie adaptatywne,
* wykrywanie krawedzi,
* wykrywanie krawedzi sieciami neuronowymi,
¢ algorytm lokalnej entropii,
e algorytm o-form.

Wynik dziatania algorytmu adaptatywnego progowania zalezy od matego obszaru obrazu
dookota opracowywanego piksela (podrozdziat[3.1.1)). Za pomoca tego algorytmu mozliwe jest

wykrycie niskokontrastowej otoczki komorki. Niestety to podejscie nie sprawdza si¢ we wszyst-
kich przypadkach (Rysunek {4.28]).

(b)

Rysunek 4.28: Przyklady obrazéw po zastosowaniu pogowania adaptatywnego: (a) obraz, na
ktérym adaptatywne progowanie nie dato zadowalajacego wyniku (gérna czg$¢ otoczki ko-
morki), (b) obraz, na ktérym adaptatywne progowanie uzyskato dobry wynik. Obraz wejSciowy
dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiej

Drugi z badanych algorytméw to detekcja krawedzi polaczona z operacjami morfologicz-
nymi. Przy detekcji krawedzi obiektéw z niskim kontrastem tla obserwowano problem z uzy-
skaniem ciaglosci wykrytych krawedzi. KrawedZ moze by¢ rozerwana w miejscach nieodrdz-
nianych od tta. W takim przypadku nie jest mozliwe zdefiniowania konturu do pomiaru wy-
miaréw komorki. Podobnie jak w wypadku detekcji euglen wykorzystany moze by¢ algorytm

morfologicznego domknigcia do zamknigcia konturéw. W przypadku duzych komoérek takie
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podejscie, jak 1 poprzednie, moze nie doprowadzi¢ do detekcji krawedzi jesli otoczka komorki

jest pod$wietlona nieréwnomiernie (Rysunek {.29).

Area: 77516um”*2
Diameter: 314.16um

Rysunek 4.29: Obraz z niepoprawnie wykryta otoczka oocytu

Detekcja krawedzi algorytmem o-form powoduje zamknigcie przerwy konturéw bez po-
trzeby uzycia operacji morfologicznych. Przy odpowiednich wartoSciach parametrow algo-
rytmu wypetnia on dtugie nieciagltosci. W przypadku obrazéw oocytéw algorytm ¢-form jest

przydatny do wykrywania zewnetrznej otoczki komorek tam gdzie inne algorytmy nie dajg ak-
ceptowalnych wynikéw (Rysunki .30 @.3T).
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(b) (c)

Rysunek 4.30: Etapy przetwarzania obrazu oocytu: (a) wstgpny obraz po normalizacji, kadro-
waniu do wymiaréw ROI oraz ustawieniu jasnosci i kontrastu (b) obraz po zastosowaniu algo-
rytmu detekcji, widoczne sa przerwy w konturach (c) obraz po zastosowaniu algorytmu ¢-form,
przerwy w konturach sa wyeliminowane. Obraz wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Po-
krzywnickiej

Rysunek 4.31: Oocyt wykryty za pomoca a-form. Warto$¢ parametru o = 100000. Obraz wej-
Sciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiej

Sie¢ neuronowa wykorzystywana poprzednio do wykrywania euglen w przypadku oocy-

tow nie data akceptowalnego wyniku (Rysunek {.32). Kontrastowe wnetrze komérki zostato

wykryte poprawnie, ale zewnetrzna otoczka byta wykryta tylko czgsSciowo.
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Rysunek 4.32: Wynik zastosowania sieci neuronowych do obrazu oocytu. Nie zostata wykryta
znaczna czgS¢ zewnetrznej otoczki komorki. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A.
Pokrzywnickiej

Algorytm obliczenia lokalnej entropii wykrywa rdznicg struktury obrazu oocytu i otaczaja-
cej przestrzeni (Rysunek [4.33)). Algorytm ten nadaje si¢ do wykrywania wnetrza komorki jak i
do poprawnego wykrywania zewngtrznej otoczki.

Rysunek 4.33: Lokalna entropia obrazu oocytu. Wymiary lokalnego obszaru: 6 x 6 pikseli,
warto$¢ progowa: 107. Obraz wejSciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickie;j

Zestawienie wyniku badania wykorzystania wyzej przedstawionych algorytméw do detek-

cji oocytow przedstawiono w tabeli Stwierdzono, ze najlepszym byt wynik dziatania algo-
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rytmu detekcji krawedzi potaczony z algorytmem o-form.

Tabela 4.4: Poréwnanie algorytméw wykrywania przy przetwarzaniu obrazu oocytow.

Algorytm Zalety Wady

Progowanie adapta- | szybkie dzialanie doktadnos¢ wykrywa-
tywne nia

Detekcja krawedzi szybkie dziatanie mata odpornos$¢ na nie-

rownomierne podswie-

tlenia tta
Sie¢ neuronowa doktadno$¢ wykrywa- | wrazliwo$¢ na skalg
nia krawedzi
Obliczenie entropii wykrywanie struktury | niska doktadno$¢ wy-
wewnetrznej krywania (entropia

mierzona dla kilku

pikseli)

a-form zamykanie przerw w | wolne dzialanie
konturach

Opracowane oprogramowanie do analizy mikroskopowych obrazéw wykorzystane zostato
do wieloparametrycznej charakteryzacji oocytéw Swinskich (Rysunki [4.34] [4.33] [4.36)).

Rysunek 4.34: Obraz z wykrytymi otoczka 1 wnetrzem komorki oraz z dodatkowymi parame-
trami: pole powierzchni, Srednica, mimosréd przyblizonej elipsy [68].
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Rysunek 4.35: Obraz oocytu z schematycznie zaznaczonymi przykltadowymi wykrywanymi
wymiarami (W, H,,;y — WwysokoS¢ 1 szeroko$¢ zewngtrznej otoczki oocytu , Wy, Hi, — — wy-
sokos¢ i szeroko$¢ wnetrza oocytu, W,,, H,, — — wysokos$¢ i szerokos¢ jadra oocytu, A1,A2,A3 —
pole powierzchni: catej komdrki, wnetrza komoérki, jadra komorki .

Rysunek 4.36: Obraz oocytu z wykrytymi wnetrzem 1 jadrem komérkowym .

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze mozliwe byto wyznaczenie zmian
wykrytych parametréw podczas Sciskania komorki, a tym samym okre$lenie deformowalno$ci
komoérek (Rysunek #.37) w zaleznosci od klasyfikacji tych komérek (Rysunek [4.38). Wyni-
kiem pomiaru zmiany wymiaréw komorki podczas Sciskania jest zbior obrazéw dla kazdych 10
kPa cis$nienia sterujacego ugieciem membrany. Maksymalne zmiany Srednicy w jednym takim
zbiorze z 10 obrazéw stanowily okoto 10 pikseli.
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Rysunek 4.37: Przyktadowe zaleznoSci zewngtrznej wysokosci (a) i szerokosci (b), powierzchni
catej komorki (c) i ooplazmy (d) oocytéw Swin po dojrzewaniu in vitro w funkcji ciSnienia
sterujacego ugieciem membrany [[77].
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Rysunek 4.38: Powierzchnia catego oocytu i odpowiadajaca jej powierzchnia ooplazmy oocy-
tow Swin po dojrzewaniu in vitro dla trzech klas jakosci: a) schematyczny widok oocytéw z
zaznaczonymi obszarami oraz histogramy zalezno$ci od zmiany powierzchni oocytu i zmiany
powierzchni ooplazmy podczas deformacji oocytu dla P = 100 kPa dla (b) pierwszej klasy ja-
kosci, (c) drugiej klasy jakosci i (d) trzeciej klasy jakoSci.

Wyniki analiz rejestrowanych obrazéw szczegétowo opisano w rozprawie doktorskiej dr

inz. A. Pokrzywnickiej [75]]. Opracowane autorskie oprogramowanie stato si¢ w ramach tej

rozprawy gtéwnym narzgdziem do analizy obrazéw deformowanego oocytu.
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4.4 Analiza obrazéw z ukladéw bezsoczewkowych

Poza ,tradycyjnym” uktadem mikroskopowym z lab-chipami moga wspoétpracowac uktady
obrazowej detekcji optycznej bezsoczewkowe. Jak wspomniano wczesniej pozyskane w ta-
kim ukladzie obrazy moga wymagac obrébki przed ich wtasciwg analiza. W tym podrozdziale
przedstawiono wyniki kompleksowych prac nad analiza obrazéw z uktadéw bezsoczewkowych
tzn. podjeto probg opracowania uproszczonego modelu powstawania obrazu. Zweryfikowano
go w rzeczywistym uktadzie pomiarowym badajac obrazy obiektéw dwuwymiarowych oraz
oraz zarejestrowano 1 poddano analizie opracowanym oprogramowaniem komorki (oocyty) i
kulki szklane.

4.4.1 Modelowanie

W ramach prac wlasnych opracowano autorski uproszczony model do symulacji obrazu
z uktadu bezsoczewkowego bazujacy na zasadach optyki geometrycznej i §ledzenia promieni
[78]. Do implementacji uzyto jezyk C++ i umieszczono w opracowanym oprogramowaniu jako
narzedzie dodatkowe.

W opracowanym modelu w trakcie symulacji promienie sa emitowane ze ,,Zrodta Swiatta” w
kierunku ,,matrycy” (Rysunek 4.39). Na kazdym etapie symulacji promien pokonuje niewielka
odlegto$¢ w przestrzeni po czym sprawdzane jest otoczenie, w ktérym si¢ on znajduje i po-
dejmowana jest decyzja o pochtanianiu promienia przez obiekt, lub jego dalsza propagacje w
kolejnych krokach.

srédio Swiatha

promienie

obiektjg—

matryca

Rysunek 4.39: Schemat modelu §ledzenia promieni.

Parametry wejsciowe modelu to:
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1.

odlegto$¢ pomigdzy Zrédtem Swiatta, a matryca,
odlegto$¢ pomigdzy obiektem, a matryca,
ksztalt i wlasciwoSci optyczne obiektu,
maksymalny kat odchylenia promieni od pionu,
liczba promieni,

rozmiar 1 intensywno$¢ punktoéw pozostawianych przez promien na ,,matrycy’.

Decyzja o wygaszeniu lub nie promienia podejmowana jest na podstawie nastgpujacego

algorytmu:

Jesli promien wyszedt za boczng lub gérng granicg symulowanego obszaru to symulacja

tego promienia konczy sig.

. Jesli promien przechodzi przez granice obiektu, ktéry nie jest ptaskim (maska) lub nie-

przezroczystym promien zmienia swoj kierunek zgodnie z zasada refrakcji

sino xn
B = arcsin Bt (4.6)
ni
gdzie o — kat padania, B — kat zatamania, ny — wspétczynnik zatamania Swiatta w obiek-

cie, np — wspdlczynnik zatamania §wiatla poza obiektem.

. Jesli promien porusza si¢ w obiekcie na kazdym etapie moze on:

* Zmienic kierunek z prawdopodobiefistwem p
* By¢ pochtonigtym przez materiat obiektu z prawdopodobienstwem p;

* Przejs¢ dalej z prawdopodobiefistwem 1 — (p; + p2)

Jesli promien przechodzi przez ptaszczyzng ,,matrycy” to jego symulacja si¢ koniczy.

. W innym przypadku promien porusza si¢ dalej

x=x+v 4.7

gdzie x — pozycja promienia, v — krok promienia.

Kazdy promien, ktéry nie jest ,,pochtaniany” przez obiekt oraz nie jest odbity w ,,pusta
przestrzei” zostawia jasny punkt na matrycy. Wynikiem symulacji jest obraz, ktéry zawiera
symulowane cienie bedace wynikiem oddziatywania Swiatla z obiektem (wzory 2D (tzw. maski)

lub kulka o statej/zmiennej przeZroczystosci, Rysunek [4.40).
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(@ (b) (c)

Rysunek 4.40: Przyktadowe wyniki symulacji. Bialy obszar to promienie padajace na matryce
bez interakcji z obiektem, ciemny obszar w Srodku — cien obiektu: (a) maska ,,paczek” o Sred-
nicy 100 um, (b) modelowana kulka ze zmienna przezroczystos$cia (wspotczynnik pochtaniania
0,5-0,99)o Srednicy 300 um, (c) kulka o stalej przezroczystoSci (wspéiczynnik pochtaniania
0,99) o srednicy 300 um . Dla wszystkich obiektow: odlegto$¢ pomigdzy Zrédiem Swiatta a
matryca — 5 cm, odlegto$¢ pomigdzy obiektem, a matryca — 1 mm

4.4.2 Uklad pomiarowy

Weryfikacja opracowanego modelu nastapita eksperymentalnie w zestawionym uktadzie po-

miarowym. Uktad pomiarowy (Rysunki[.41] 4.42)) sktada si¢ z nastepujacych komponentéw:

matrycy CMOS o wymiarach 5,5 x 3,3 mm? i rozdzielczosci 1920 x 1080 pikseli,
szkta o grubosci 1,1 mm, ktére znajduje si¢ na matrycy,
folii z wydrukowanymi maskami, przymocowanej do szkta,

Zrédta Swiatta (dioda) o dlugosci fali 430 nm ze Swiattowodem, umieszczonym prostopa-

dle do matrycy w odlegtosci 5 cm,

przestony (apertury) z otworem o Srednicy 50 pm, umieszczonej tuz za koncéwka Swia-

ttowodu,

komputera z oprogramowaniem do akwizycji i analizy obrazow.
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Zrodto $wiatta

Swiattowdd
Apertura 50 um

E— —

Swiatto rozproszone
Maska

Folia
Szkto

Rysunek 4.41: Schemat uktadu pomiarowego.

Rysunek 4.42: Widok uktadu pomiarowego.

4.4.3 Analiza obrazow obiektow 2D

Do analizy obrazéw holograficznych waznym jest pozyskanie odniesienia obrazu hologra-
ficznego do rzeczywistych obiektow, ktore sa obrazowane. W tym przypadku obiektami byty
maski (obiekty 2D) trzech typow: ,,paczek”, kropka oraz kwadrat (Rysunek {.43) w zestawach
po 9 sztuk w konfiguracji 3 na 3 (Rysunek [4.44)).
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200-270um \ 75-150um \ ?i150ui
-100u

Rysunek 4.43: Obrazowane maski: ,,paczek” (po lewej), kropka (§rodek), kwadrat (po prawe;j)

W przypadku obiektow o wymiarach okoto 50-150 mikrometréw Srednicy (typowe wymiary
euglen/oocytéw, wymiary uzywanych masek) obraz holograficzny otrzymany przy dtugosci fali
Swiatta 430 nm oraz odleglosci pomigdzy matryca, a obiektem 1,1 mm (grubos$¢ szkta) pozwala
na detekcje tych obiektéw bez dekonwolucji hologramu (Rysunek [@.44)).

Rysunek 4.44: Obraz holograficzny masek okragtych typu ,,paczek” (Srednica maski — 270 um,
Srednica otworu — 100 um). Charakterystyczny wzor tla jest wynikiem rozpraszania si¢ Swiatla
na folii, na ktérej umieszczone byty maski.

Do detekcji wymiaréw obiektéw o réznych wymiarach (Rysunek @4.45) na obrazie holo-
graficznym uzyto poréwnania wartosci jasnosci pikseli przekroju obiektu (Rysunek {4.46) lub
algorytmu progowania. (Rysunek {.47).

W przypadku wykorzystania przekroju jasnosci obiektu, jego Srednice wyznaczano na pod-
stawie odlegloSci migdzy polowami wysokosci zboczy zwigzanych z zewngtrznym obrysem

obrazu.
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Rysunek 4.45: Obrazy holograficzne masek: (a) ,,paczek” o Srednicy 270 um, (b) kropka o
Srednicy 150 um, (c) kwadrat zo boku 150 um
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Rysunek 4.46: Poréwnanie przekrojéw obrazéw holograficznych masek z réznymi Srednicami.
Aby zmniejszy¢ wplyw szumu tta na pomiar, przekrdj przetwarzany jest metoda Sredniej rucho-
mej z rozmiarem okna n = 5. Mniejszy obiekt posiada mniejsza odlegto$¢ pomigdzy szczytami
bocznymi. Pomiar $rednicy odbywa si¢ pomigdzy punktami na Srodkach zbocz. Linia ciagta —
dla §rednicy wyznaczonej 270 um, linia przerywana — dla §rednicy wyznaczonej 250 um
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Rysunek 4.47: Poréwnanie wynikoéw dzialania algorytmu progowania przy detekcji obiektow
na obrazach holograficznych masek. Zauwazalne sa znieksztatcenia hologramu na krawedziach
obiektow. Srednicy wyznaczone to: (a) 270 um, (b) 250 um

Obydwa zastosowane sposoby wyznaczania wymiaréw obiektéw byly poprawne, a wyzna-
czone wymiary byly zblizone do rzeczywistosci.

W przypadku dekonwolucji obrazu holograficznego zanieczyszczenie tta wewnetrzng struk-
turg folii, na ktérej znajdowaly si¢ maski nie pozwolito na poprawne przetwarzanie obrazu (Ry-
sunek [4.48)). W wypadku zastosowania metod Fresnela-Fourie’go i Kirchhoffa-Fresnela efek-

tem ,,ubocznym” jest wrazenie tréjwymiarowosci przetwarzanego obrazu.
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Rysunek 4.48: Dekonwolucja holograficznego obrazu maski: (a) wstgpny obraz ,,paczka” po
normalizacji, kadrowaniu do wymiaréw ROI oraz ustawieniu jasnosci i kontrastu (b) obraz
»paczka” po zastosowaniu metody Fresnela-Fourie’go (c) obraz ,,paczka” po zastosowaniu me-
tody propagacji Kirchhoffa-Fresnela (d) wstgpny obraz kwadratu po normalizacji, kadrowaniu
do wymiaréw ROI oraz ustawieniu jasno$ci i kontrastu (e) obraz kwadratu po zastosowaniu
metody Fresnela-Fourie’go (f) obraz kwadratu po zastosowaniu metody propagacji Kirchhoffa-
Fresnela.

Przeprowadzono réwniez badanie zalezno$ci pomigdzy odlegloscia maski od matrycy, a
wymiarami cienia tej maski na obrazie. Do poréwnania wykorzystano trzy grubosci szkta: 0,5,
0,7 oraz 1 mm (typowe grubosci podtozy szklanych stosowanych w technologii lab-chipéw)
oraz cztery zestawy okragtych masek ze Srednicami: 75, 100, 125 oraz 150 um. Stwierdzono,

ze zmiana grubosci szkta o 0,2-0,3 mm powoduje zmiang Srednicy cienia o 2-3 pikseli (4-5%).
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Rysunek 4.49: Zateznos$¢ pomigdzy Srednicami masek, a §rednicami ich cieniéw na obrazie dla
masek typu kropka dla trzech odlegloSci maska-matryca.

Analizg obrazéw obiektéw 2D z uktadu bezsoczewkowego podsumowano w tabeli [4.5]

Tabela 4.5: Symulowane, zZrédtowe 1 przetworzone obrazy dla r6znych wzoréw masek.

Wzor maski ,paczek”

kropka

kwadrat

Obraz symulowany

Obraz zrédlowy

Wynik dekonwolucji

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze opracowany uproszczony mo-

del stuzacy do symulacji obrazéw obiektéw 2D moze by¢ wykorzystany jako pierwsze przy-

blizenie obrazu rzeczywistego. Zestawiony uktad pomiarowy jak réwniez wykorzystane algo-

rytmy moga stuzy¢ do pozyskania obrazéw obiektow 2D 1 ich analizy oraz kalibracji uktadu

z pdézniejszej mozliwoscia wyznaczania wymiarOow obiektu. W dalszej kolejnosSci analizowano

obrazy obiektéw trojwymiarowych.
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4.4.4 Analiza obrazow obiektow 3D

Przy obrazowaniu bezsoczewkowym ztozonych, czgSciowo przeZroczystych, tréjwymiaro-
wych obiektéw (np. oocyty) otrzymywany obraz jest skomplikowany i jego modelowanie jest
powaznym wyzwaniem. Powszechnie stosowane modele rozpraszania si¢ Swiatta (rozwiazanie
Mie, osiowo-symetryczne rozwigzanie T-matrycy, przyblizenie dyskretnych dipoli) przystoso-
wane s do modelowania obrazéw ,,matych” obiektéw (rzedu pojedynczych mikrometrow).

Opracowany uproszczony model dawatl akceptowalne wyniki dla obiektéw 2D natomiast
dla ,,duzych” obiektéw 3D nie mégt by¢ zastosowany.

W ramach niniejszej pracy zobrazowane zostaty komoérka (oocyt §wirski o Srednicy okoto

150 mikrometréw) oraz kulki agarozowe (o Srednicach od 50 um do 150 um)(Rysunki {#.50]

A.53).

. ‘Zﬁ

(a) (b)

Rysunek 4.50: Obrazy oocytu: (a) przyktadowy obraz z uktadu ,tradycyjnego” mikroskopo-
wego, (b) obraz z uktadu bezsoczewkowego.

Obraz oocytu z uktadu bezsoczewkowego znacznie si¢ rézni od typowych obrazéw z ,.tra-

dycyjnych” mikroskopéw. Otoczka komérki zlewa sie z ttem (Rysunek [@.5T)), ale analiza jest

dalej mozliwa za pomoca np. analizy przekroju obrazu (Rusunek 4.52)).
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(a) (b) (©)

Rysunek 4.51: Wykrywanie oocytu: (a) prosty algorytm wykrywania krawedzi wykrywa osobne
czegsci otoczki, (b) algorytm progowania wykrywa wewngtrzne elementy komorki, ale nie
otoczke, (c) algorytm o-form wykryt oocyt razem z otoczka, ale granica konturu wychodzi
poza granice otoczki (gérna czgs$¢ obrazu) co jest spowodowane matym kontrastem otoczki i tta
oraz stosunkowo mata rozdzielczoscia obrazu (2 megapiksele).
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Rysunek 4.52: Przekrdj obrazu komoérki. Pomiar Srednicy zewngtrznej otoczki oocytu odbywa
sig pomigdzy punktami gdzie jasno$¢ obrazu zaczyna si¢ zmienia¢ wzgledem jasnosci tla. Spo-
wodowane to jest tym, ze otoczka komorki nie rézni si¢ znacznie od tla i dlatego nie powstaje
wyrazne zbocze na wykresie przekroju. Srednice wnetrza komérki bez otoczki mozna wyzna-
czy¢ na podstawie juz stosowanego wczesniej pomiaru odlegtosci pomigdzy potowami zboczy.
Zgodnie z wymiarami kalibracyjnymi na podstawie obrazéw masek, srednica komoérki byta wy-
znaczona jako 150 um

Obrazy kulek agarozowych (Rysunek 4.53), mimo zblizonych do oocytu wymiaréw maja
zupelnie inny ksztatt. Ze wzgledu na jednorodno$¢ wewngtrznej struktury kulek, wewnetrzna
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czg$¢ obrazu jest jednolicie jasna. Widoczna jest natomiast zewngtrzna otoczka wynikajaca z
oddziatywania promieni §wietlnych z obiektem. Grubos¢ tej otoczki jest uzalezniona of Sred-
nicy kulki - im wigksza §rednica tym grubsza otoczka. Przyklady zastosowania wybranych al-

gorytméw wykrywajacych kulki przedstawiono na rysunku 4.53]

Rysunek 4.53: Obrazy kulek agarozowych: (a) obraz z jasnym tlem, przeanalizowany algo-
rytmem progowania, kulki wykryto poprawnie, (b) obraz z ciemnym ttem, przeanalizowany
algorytmem progowania, kulki wykryto poprawnie, (c) obraz z jasnym ttem, przeanalizowany
algorytmem wykrywania krawedzi, kulki wykryto niepoprawnie, zaznaczono krawedzie cienia,
(d) obraz z ciemnym tlem, przeanalizowany algorytmem odejmowania tta, kulki wykryto po-
prawnie.

4.5 Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiono wtasne autorskie oprogramowanie stuzace do analizy ob-
razOw komorek znajdujacych si¢ w lab-chipach. Oprogramowanie wykorzystuje przedstawione
wczesniej algorytmy analizy obrazu, ktére zestawione w ciag funkcjonalny umozliwiaja za-
awansowang i efektywna analize obrazéw komoérek. Wynikiem tej analizy jest zestaw parame-
trow opisujacych komoérke. Zestaw ten moze by¢ dobierany przez uzytkowania (badacza) w
zaleznoSci od potrzeb badawczych, co jest jedna z jego unikatowych wtasciwosci.

Oprogramowane wykonano z wykorzystaniem jezyka programowania C++ oraz niezbed-
nych bibliotek programowych. Jego powstanie wymagato zaréwno opanowania niezbgdnego,
czesto nietrywialnego, aparatu matematycznego zwigzanego z wykorzystywanymi algorytmami,

jak réwniez bieglosci programowania.
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Weryfikacja dziatania programu nastapita w wyniki wspétdziatania autora rozprawy z ze-
spotem badawczym Katedry Mikrosysteméw i wilaczeniem opracowanego programu w cykl
badan zwiazanych z hodowla i analiza wptywu o$wietlenia na ruchliwo$¢ euglen w szkla-
nym lab-chipie oraz badaniem wtasciwosci mechanicznych oocytéw Swinskich z wykorzysta-
niem krzemowo-szklanego cytometru typu MEMS. Istotny jest tutaj materiat lab-chipa, ktéry w
pierwszym wypadku byl catkowicie przezroczysty (szklo), w drugim natomiast ,,ttem” dla bada-
nej komorki byto podtoze nieprzezroczyste (krzem). W badan wykorzystano ,,tradycyjny” uktad
mikroskopu optycznego, ale o r6znych parametrach. Byt to miniaturowy mikroskop reczny z ka-
mera o stosunkowo niskiej rozdzielczosci 1 typowy odwrécony mikroskop biologiczny z kamera
o wysokiej rozdzielczos$ci. Wykazano, ze bez wzgledu na Zrédto obrazu, zarejestrowane obrazy
komorek (eugleny i oocyty) mogly z powodzeniem zosta¢ poddane analizie wieloparametrycz-
nej. Ponadto, przeprowadzono cykl badafi z wykorzystaniem uktadu bezosoczewkowego. Za-
proponowano model uproszczony powstawania obrazéw oraz zweryfikowano jego dzialanie w
zestawionym przez autora rzeczywistym ukladzie pomiarowych. Uzyskano i analizowano ob-
razy zarowno wzorcowych struktur dwuwymiarowych jak rowniez kulek agarozowych i oocytu
Swinskiego. Wykazano zatem, ze bez wzgledu na Zrédto obrazu (tzn. uktad mikroskopowy ,.tra-
dycyjny” lub bezsoczewkowy) opracowane oprogramowanie jest elastycznym i efektywnym
narze¢dziem badawczym umozliwiajacych analiz¢ komérek znajdujacych si¢ w lab-chipie szkla-

nym lub krzemowo-szklanym.
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Rozdziatl 5

Podsumowanie i wnioski koncowe

Analiza obrazu komorek jest jedna z najczesciej stosowanych technik badawczych w dia-
gnostyce medycznej i weterynaryjnej. Rozwoj technik rejestracji obrazu za pomoca urzadzen
optoelektronicznych w potaczeniu z przetwarzaniem i analiza obrazu umozliwit okreslania pa-
rametréw komorek, ktére do tej pory opisywane byty subiektywnie na podstawie obserwacji
mikroskopowej przez operatora. Automatyzacja i parametryzacja procesu analizy obrazu ko-
morki oparta jest na zastosowaniu specjalizowanych algorytméw i narzgdzi informatycznych
zwykle dostgpnych jako oprogramowanie komercyjne o zamknigtej architekturze. W parach
badawczych zwiazanych z analiza komérek, jak wykazano w rozdziale drugim, czesto wyko-
rzystuje si¢ autorskie oprogramowanie do analizy, ktére powstaje w grupach badawczych w
wyniku zapotrzebowania tych grup na rozwiazanie konkretnego problemu badawczego. Jed-
nocze$nie, coraz powszechniejsze wykorzystanie uktadéw mikrofluidycznych (lab-chipéw) do
prowadzenia zaréwno badan naukowych jak i sroko pojetej laboratoryjnej diagnostyki stanéw
patologicznych komoérek, spowodowato koniecznos¢ dalszego rozwoju technik analizy obra-
zowej ze wzgledu na szereg trudnosci wynikajacych ze specyfiki badania komoérek w ukta-
dzie mikrofluidycznym. Ciagly rozwdj 1 zapotrzebowanie na takie rozwigzania widoczne sa
zarobwno w liczbie publikacji naukowych zwiazanych z ta tematyka jak réwniez z rosnacym
zainteresowaniem 1 nowymi mozliwosciami diagnostycznymi wynikajacymi z wykorzystania
detekcji obrazowej i lab-chipéw. Celem niniejszej rozprawy byto zatem opracowanie oryginal-
nego rozwiazania problemu badawczego zwiazanego z analiza obrazow komorek w uktadach
mikrofluidycznych i wieloparametryczng charakteryzacja tych komorek.

W ramach rozprawy doktorskiej:

1. Przeprowadzono analiz¢ literatury zwigzanej z analiza obrazéw komorek znajdujacych
si¢ w lab-chipach wykonanych z przeZroczystych materiatow, ze szczegélnym uwzgled-
nieniem wykorzystywanego uktadu optycznego (mikroskopy ,.tradycyjny” lub uktad bez-
soczewkowy), oprogramowania zastosowanego do analizy obrazéw, Zrédta obrazéw i wy-

niku analizy,

2. Przeprowadzono analiz¢ mozliwosci wykorzystania wybranych algorytméw analizy ob-
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razu w trzech grupach funkcjonalnych (algorytmy detekcji, Sledzenia i wspomagajace) z

uwzglednieniem specyfiki techniki lab-chipéw,

3. Opracowano autorskie oprogramowanie wykorzystujace wybrane algorytmy do zaawan-
sowanej analizy obrazow komorek znajdujacych si¢ w lab-chipach, wspétpracujace z

uktadem mikroskopowym ,.,tradycyjnym” lub bezsoczewkowym jako Zrédtami obrazow,

4. Eksperymentalnie zweryfikowano dziatanie oprogramowania wykorzystujac je z powo-
dzeniem do wieloparametrycznej analizy komoérek drozdzy, euglen i oocytow Swinskich
w uktadach mikrofluidycznych wykonanych ze szkta oraz krzemu i szkta opracowanych

w ramach prac badawczych zespotu Katedry Mikrosysteméw,

5. Wykazano, ze opracowane rozwigzanie jest uzytecznym narzedziem badawczym umoz-
liwianym wieloparametryczna analize¢ komoérek znajdujacych si¢ w uktadach mikroflu-
idycznych [79, 80].

Realizacja celu rozprawy wymagata przeprowadzenia zaréwno badan literaturowych, teore-
tycznych jak i eksperymentalnych. Badania te wymagaty wiedzy i umiejgtnosci z zakresy nie-
zbednego aparatu matematycznego zwigzanego z zastosowanymi algorytmami analizy obrazu
jak réwniez narzgdzi programistycznych do implementacji tych algorytméw. Niezbedna byta
rowniez wiedza z zakresu techniki mikrosysteméw (konstrukcji i technologii uktadéw mikro-
fluidycznych) i optoelektronicznej rejestracji obrazéw. Powstate oprogramowanie jest elastycz-
nym narzgdziem, ktére moze dostosowac uzytkownik do potrzeb analizy obrazéw pozyskanych
z dwoch réznych uktadéw mikroskopowych — ,tradycyjnego” 1 bezsoczewkowego. Cel pracy
zostal zatem w pelni osiagniety. Wyniki prac przedstawiono w 3 artykutach z tzw. listy fila-
delfijskiej oraz 14 materiatach konferencji krajowych i migdzynarodowych [81} (82 83, 84].
Dalsze prace zwigzane z rozwojem oprogramowania skupione bgda wokét dwéch zagadnien:
(1) mozliwo$¢ analizy rejestrowanych obrazéw w czasie rzeczywistym oraz (2) metodologia
modelowania obrazéw holograficznych skomplikowanych struktur komérkowych (np. oocyty).
Prace te beda kontynuowane w Katedrze Mikrosysteméw Wydziatu Elektroniki, Fotoniki 1 Mi-

krosysteméw Politechniki Wroctawskie;.
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wykryte zostaly komorki na jasniejszych oraz bardziej ciemnych czgsciach ob-

razu. Kilka komorek (szczegdlnie mniejsze) nie zostaly wykryte. Obraz wej-

sciowy dzigki uprzeyjmosci dr inz. A. Podwin| . . . . .. ... 0000

@22

Wryniki analizy obrazu z komorkami euglen :(a) obraz bez zamykania, (b) obraz

z zamykaniem krawedz1| . . . .. ... oL oL

@73

Obraz z wykrytymi komorkami euglen w mikrokomorze: (a) pierwszy dzien

hodowli, b) piaty dzien hodowli, c¢) obrazy poddane analizie w 1 1 14 dzien

hodowli, (d) wynik analizy liczebnosci euglen w trakcie hodowli [74,72].]. . .

@24

Obraz z wykrytymi Sciezkami euglen. Zaznaczone s3 sciezki komorek: (a) przy

niebieskim swietle (wigksza rucliwosc), (b) przy czerwonym swietle (mniejsza

ruchliwos¢) [66]].] . . . . . . . . . .

@25

Cytometr mikrofluidyczny do Sciskania oocytow [69].|. . . . . . . . ... ...

A6

Stacja pomiarowa: schemat (po lewej), widok stanowiska (po prawej): a) mi-

kroskop biologiczny, b) kamera, c) mikrocytometr w obudowie, d) sterownik

cisnienia [75]. . . . ... e

@27

Wejsciowy obraz mikrokomory pomiarowej cytometru z oocytem. Obraz dzigki

uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiey| . . . . ..o 0000000

A28

Przyktady obrazow po zastosowaniu pogowania adaptatywnego: (a) obraz, na

ktorym adaptatywne progowanie nie dato zadowalajacego wyniku (gorna czes¢

otoczki komorki), (b) obraz, na ktorym adaptatywne progowanie uzyskato do-

bry wynik. Obraz wejsciowy dzigki uprzeymosci dr inz. A. Pokrzywnickiej|. . .

A29

Obraz z niepoprawnie wykryta otoczka oocytuf. . . . . . . . . ... ... ..

@30

Etapy przetwarzania obrazu oocytu: (a) wstepny obraz po normalizacji, kadro-

waniu do wymiarOw ROI oraz ustawieniu jasnosci 1 kontrastu (b) obraz po za-

stosowaniu algorytmu detekcji, widoczne sa przerwy w konturach (c) obraz po

zastosowaniu algorytmu o-form, przerwy w konturach sa wyeliminowane. Ob-

raz wejsciowy dzigki uprzeymosci dr inz. A. Pokrzywnickieyf . . . . . ... ..
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Oocyt wykryty za pomocg o-form. Wartos¢ parametru o = 100000. Obraz wej-

| sciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiey| . . . . .. .00 0oL 95

.32 Wynik zastosowania sieci neuronowych do obrazu oocytu. Nie zostata wykryta |
| znaczna czgsc zewnetrznej otoczki komorki. Obraz wejsciowy dzigki uprzei- |
| mosct dr inz. A. Pokrzywnickiey| . . . . ..o o000 96

@33

Lokalna entropia obrazu oocytu. Wymiary lokalnego obszaru: 6 x 6 pikseli, war-

tos¢ progowa: 107. Obraz wejsciowy dzigki uprzejmosci dr inz. A. Pokrzywnickiej| 96

A34

Obraz z wykrytymi otoczka 1 wnetrzem komorki oraz z dodatkowymi parame-

trami: pole powierzchni, srednica, mimosrod przyblizonej elipsy [68]].| . . . . .

@335

Obraz oocytu z schematycznie zaznaczonymi przyktadowymi wykrywanymi

wymiarami (W,,;, Hy,; — wysokosSC 1 szerokosC zewnetrznej otoczki oocytu ,

Win, Hin — — wysokoscC 1 szerokoSC wnetrza oocytu, W,, H,, — — wysokos¢ 1 sze-

rokos¢ jadra oocytu, A{,A>,A3 — pole powierzchni: cate] komorki, wnetrza ko-

morki, jadra komork1 [69]].] . . . . . ..o oo

A36

Obraz oocytu z wykrytymi wnetrzem 1 jadrem komorkowym [76[].] . . . . . . .

@37

Przyktadowe zaleznosci zewngtrzne] wysokosci (a) 1 szerokosci (b), powierzchni

catej komorki (¢) 1 ooplazmy (d) oocytow Swin po dojrzewaniu in vifro w funk-

CJ1 ci1Snienia sterujgcego ugigciem membrany [77].. . . . . . .. ... L.

@38

Powierzchnia catego oocytu 1 odpowiadajaca jej powierzchnia ooplazmy oocy-

tow swin po dojrzewaniu in vitro dla trzech klas jakosci: a) schematyczny widok

oocytdw z zaznaczonymi obszarami oraz histogramy zaleznosci od zmiany po-

wierzchni oocytu 1 zmiany powierzchni ooplazmy podczas deformacji oocytu

dla P = 100 kPa dla (b) pierwszej klasy jakosci, (c) drugiej klasy jakosci 1 (d)

trzeciej klasy jakoScL. [77]] . . . . . . . . ... .

439

Schemat modelu sledzenia promient. . . . . . . . ... ..o

101

@40

Przyktadowe wyniki symulacji. Biaty obszar to promienie padajace na matryce

bez interakcj1 z obiektem, ciemny obszar w srodku — cien obiektu: (a) maska

,paczek” o srednicy 100 um, (b) modelowana kulka ze zmienna przezroczysto-

sc1g (wspotczynnik pochtaniania 0,5-0,99)o srednicy 300 pm, (c) kulka o stale)

przezroczystoscl (wspotczynnik pochtaniania 0,99) o srednicy 300 um . Dla

wszystkich obiektow: odlegtos¢ pomigedzy zrodtem swiatta a matryca — 5 cm,

odlegtosc pomigedzy obiektem, a matryca — I mm| . . . . . . .. ... ... ..

A 4T

Schemat uktadu pomiarowego.| . . . . . .. ... L oo oL

@42

Widok uktadu pomiarowego.| . . . . . . ... oo 0oL

A43

Obrazowane maski: ,,paczek™ (po lewej), kropka (Srodek), kwadrat (po prawej)|

103
104
104
105

A4

Obraz holograficzny masek okraglych typu ,,paczek™ (Srednica maski — 270

um, srednica otworu — 100 pm). Charakterystyczny wzor tta jest wynikiem

rozpraszania si¢ Swiatfa na folii, na ktorej umieszczone byty maski.| . . . . . .
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Obrazy holograficzne masek: (a) ,,paczek™ o srednicy 270 um, (b) kropka o

srednicy 150 um, (c) kwadrat zo boku 150 ym| . . . . . ... ... ... ...

A46

Porownanie przekrojow obrazow holograficznych masek z r6znymi srednicami.

Aby zmniejszy¢ wptyw szumu tta na pomiar, przekroj przetwarzany jest metoda

sredniej ruchomej z rozmiarem okna n = 5. Mniejszy obiekt posiada mniejsza

odlegtosc pomigdzy szczytami bocznymi. Pomiar srednicy odbywa si¢ pomig-

dzy punktami na Srodkach zbocz. Linia ciagta — dla srednicy wyznaczonej 270

um, linia przerywana — dla srednicy wyznaczonej 250 ym| . . . . . .. .. ..

a47

Poréwnanie wynikow dziatania algorytmu progowania przy detekcyi obiektow

na obrazach holograficznych masek. Zauwazalne sa znieksztatcenia hologramu

na krawedziach obiektéw. Srednicy wyznaczone to: (a) 270 um, (b) 250 pum|. .

A48

Dekonwolucja holograficznego obrazu maski: (a) wstgpny obraz ,,paczka” po

normalizacji, kadrowaniu do wymiarow ROI oraz ustawieniu jasnosci 1 kontra-

stu (b) obraz ,,paczka” po zastosowaniu metody Fresnela-Fourie’go (c) obraz

,paczka” po zastosowaniu metody propagacji Kirchhoffa-Fresnela (d) wstepny

obraz kwadratu po normalizacji, kadrowaniu do wymiarow ROI oraz ustawie-

niu jasnosci 1 kontrastu (e) obraz kwadratu po zastosowaniu metody Fresnela-

Fourie’go (f) obraz kwadratu po zastosowaniu metody propagacj Kirchhoftta-

Fresnelal. . . . . . . e

@49

Zateznosc pomigdzy Srednicami masek, a Srednicami ich cieniow na obrazie dla

masek typu kropka dla trzech odlegtosc1 maska-matryca . . . . . .. ... ..

@30

Obrazy oocytu: (a) przyktadowy obraz z uktadu ,tradycyjnego” mikroskopo-

wego, (b) obraz z uktadu bezsoczewkowego.[. . . . . .. ..o

110

@351

Wykrywanie oocytu: (a) prosty algorytm wykrywania krawedzi wykrywa osobne

czgsci otoczki, (b) algorytm progowania wykrywa wewnetrzne elementy ko-

morki, ale nie otoczke, (¢) algorytm a-form wykryt oocyt razem z otoczka, ale

granica konturu wychodzi poza granice otoczki (gorna czesC obrazu) co jest

spowodowane matym kontrastem otoczki 1 tfa oraz stosunkowo mata rozdziel-

czoscig obrazu (2 megapiksele).| . . . . . .. ... o L oL L

@32

Przekroj obrazu komorki. Pomiar srednicy zewnegtrznej otoczki oocytu odbywa

si¢ pomigdzy punktami gdzie jasnosC obrazu zaczyna si¢ zmieniaC wzgledem

Jasnosci tta. Spowodowane to jest tym, ze otoczka komorki nie r6zni si¢ znacz-

nie od tla i dlatego nie powstaje wyrazne zbocze na wykresie przekroju. Sred-

nicg¢ wngtrza komorki bez otoczki mozna wyznaczy¢ na podstawie juz stosowa-

nego wczesnie] pomiaru odlegtosci pomigdzy potowami zboczy. Zgodnie z wy-

miarami kalibracyjnymi na podstawie obrazow masek, srednica komorki byta

wyznaczona jako 150 um|. . . . . ... oL oL Lo o
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.53 Obrazy kulek agarozowych: (a) obraz z jasnym tlem, przeanalizowany algoryt-

mem progowania, kulki wykryto poprawnie, (b) obraz z ciemnym tlem, prze-

analizowany algorytmem progowania, kulki wykryto poprawnie, (c) obraz z ja-

snym tlem, przeanalizowany algorytmem wykrywania krawedzi, kulki wykryto

niepoprawnie, zaznaczono krawedzie cienia, (d) obraz z ciemnym tiem, prze-

analizowany algorytmem odejmowania tfa, kulki wykryto poprawnie.| . . . . .
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