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Abstrakt

V prvni Casti se prace zabyva mikroskopickymi metodami snimani srde¢nich bunék. V druhé
casti jsou popsany segmentacni techniky zpracovani obrazu. Prakticka c¢ast je zamérena na
segmentaci bunék z Sesti dostupnych zaznami. Vysledky jednotlivych segmentac¢nich metod
jsou zobrazeny a okomentovany. V posledni c¢asti jsou vytvoreny kontrakéni kiivky buriky
v jednotlivych videozaznamech, které jsou zhodnoceny.

Klicova slova

Mikroskopie, kardiomyocyt, zpracovani obrazu, segmentace obrazu, kontrakce
kardiomyocytu, analyza kontraktility

Abstract

The first part of this thesis is dealing with topic of microscopic techniques focusing on
monitoring of cardiomyocytes. Techniques used for image segmentation are described in the
second part. The practical part is about image segmentation of six records. The results are
presented and discussed. The contraction functions are described in the final part.
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Microscopy, cardiomyocyte, image processing, image segmentation, cardiomyocyte
contraction, contractility analysis
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1 Uvod

Kardiomyocyty jsou srde¢ni buiiky piiblizné 25 pm Siroké a 100 um dlouhé. Tyto buniky jsou
ohrani¢ené cytoplazmatickou membranou. Sarkoplazma obsahuje bunécné organely.
Paralelné usporadané myofibrily v sarkoplazmé vytvari typické pricné pruhovani.
Myofibrily jsou tvoreny tenkymi aktinovymi a tlustymi myozinovymi myofilamenty, diky
kterym je burika schopna se kontrahovat. [1]

Analyza stavby a funkce kardiomyocytt je zdsadni pro pochopeni fungovani celého srdce,
stejné tak pro pochopeni kardiovaskuldrnich onemocnéni. Kardiovaskularni vyzkum se
typicky provadi na dospélych, novorozeneckych nebo embryondlnich srde¢nich burikach
savcl. Buniky jsou mikroskopickymi metodami pozorovany a pofizené snimky jsou pro
snazsi analyzu dale zpracovany. BEhem snimani a digitalizace obrazu samoziejmé dochazi
ke vzniku nedokonalosti, které znemoZznuji naslednou analyzu obrazu. Pro potlaceni téchto
nedokonalosti je nutné obraz nejdrive predzpracovat. Nasledné je snimek dale zpracovavan
napriklad segmenta¢nimi metodami, které rozdéli obraz do Casti, ¢imZ dojde ke snazsi
analyze obrazovych dat. [1], [2]

Cilem této prace je seznamit se s mikroskopickymi metodami a segmentalnimi
technikami se zamérenim na oblast zpracovani obrazi srdec¢nich bunék, dale vybrané
segmentacni techniky implementovat v programovém prostiedi Matlab a vyhodnotit
uspésnost segmentace jednotlivych metod na Sesti dostupnych datech, které zaznamenavaji
kontrakci srde¢ni buriky.
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2 Snimani mikroskopickych obrazi

Existuje nékolik metod pozorovani kardiomyocytt a jejich kontrakci. Nejdrive je vSak nutné
kardiomyocyty izolovat ze srde¢ni tkané. Izolace kardiomyocytli je naro¢ny proces, ktery
musi byt provadén ve sterilnim prostredi a podminkach, které jsou prirozené lidskému télu.
Vyoperované srdce je nutné proplachnout specialnimi roztoky a pufry. Nasledné se srdce
rozieze na malé Casti, které se poté inkubuji a enzymaticky disociuji na jednotlivé
kardiomyocyty. Izolované kardiomyocyty by mély byt pozorovany do 48 hodin od izolace.
[3], [4]

Pro analyzu kontrakce srde¢nich bunék je nutné zaznamenavat dynamické vlastnosti
zivé bunky. Videozdznam buriky za tcelem dobrych vysledki nasledné analyzy musi mit
vhodné prostorové a Casové rozliSeni. K tomu se vyuZziva specialnich vysokorychlostnich
kamer s vysokym prostorovym rozliSenim. Existuje nékolik mikroskopickych metod, diky
kterym Ize bunku pozorovat. Mezi né patii svételnd a elektronovd mikroskopie a
mikroskopie atomarnich sil. Tyto metody budou v praci postupné popsany. [1], [3]

2.1 Svételna mikroskopie

Svételna mikroskopie patfi mezi jednodussi zobrazovaci metody. Osvétlovaci ¢ast se sklada
ze zdroje svétla, kondenzoru a clony. Mechanicka ¢ast je sloZena z podstavce, stojanu a stolku
a opticka ¢ast z objektivii a okulard. Objektivy jsou vétSinou umistény nad pozorovanym
vzorkem, avs$ak tzv. invertované mikroskopy, které se vyuzivaji napiiklad pro pozorovani
biologickych kultur, maji objektiv umistény pod vzorkem. U svételnych mikroskopl se
vyuziva viditelna ¢ast spektra o vinové délce 420 az 760 nm. Obraz je zvétSen az tisickrat a
detaily je moZno rozlisit az na urovni 0,2 um. Maximaln{ rozliSeni je dano vilnovou povahou
svétla. RozliSovaci schopnost je nejmensi vzdalenost dvou bodd, které je mikroskop schopny
rozlisit jako dva body. Pozorovany vzorek musi byt ¢astecné prihledny, aby jim mohlo projit
svétlo. Svételné paprsky jsou na vzorek soustfedény pomoci kondenzoru. Objektiv je tvofen
soustavou cocek s velmi malou ohniskovou vzdalenosti. Vytvari se skuteCny, prevraceny a
zvétSeny obraz objektu, ktery je promitan mezi ohnisko okuldru a okular. Okular je téz
soustava cocek, diky kterym vznika zdanlivy, pfimy a zvétSeny obraz. Biologické preparaty
jsou v obyCejném svételném mikroskopu Casto Spatné pozorovatelné kvili své priihlednosti.
Proto se v optické mikroskopii vyuZziva nékolik kontrastnich metod zlepSujicich vysledné
zobrazeni vzorku. [5]

2.1.1 Metoda fazového kontrastu (PCM)

Tato metoda se vyuziva u vzorki, které malo pohlcuji prochazejici svétlo, ale u kterych v
riznych mistech dochazi k zméné faze prochazejiciho svétla diky riznému indexu lomu. Pro
pozorovani objektl ménici fazi svételné viny se vyuziva fazovy mikroskop, ktery prevadi
fazové zmény na amplitudové. Tyto zmény jsou pak zobrazeny rozdilem kontrastu. Fazova
zména je zavisla na vinové délce svétla, indexu lomu pozorovaného vzorku a na tloustce
objektu. Princip této metody spociva ve vyuZziti dvou vInéni. Prvni vlnéni prochazi
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pozorovanym preparatem a do objektivu dopada bez fazové zmény. Druhé vinéni je diky
fazovému objektu fazové posunuté. Vzajemny posun téchto vin je priliS maly, proto se
vyuziva tzv. fazové desticky umisténé v obrazovém ohnisku objektivu, na které dojde
k posunu faze prvniho vinéni. Interferenci téchto dvou vinéni vznikne vysledny obraz, ktery
ma podstatné zvySeny kontrast. [6]

2.1.2 Diferencialni interferencni kontrastni mikroskopie (DIC)

DIC je technika vychazejici opét z interference dvou svazki paprski. Ze svételného zdroje se
koherentni svétlo rozdéli pomoci Wollastonova hranolu na dva koherentni svazky paprskd,
ty jsou pak kondenzorem usmérnény na pozorovany objekt. Béhem priichodu vzorkem
dojde k vzajemnému fazovému posunu svételnych svazki. Poté se svételné svazky pomoci
Normaného hranolu spoji do jednoho svazku paprski. Béhem této interference dojde diky
vzadjemnému fazovému rozdilu k amplitudovym zménam, které se projevi kontrastnimi
rozdily v obraze. [5]

2.1.3 Fluorescen¢ni mikroskopie

Kontrakce srdec¢nich bunék vychazi z koncentra¢nich zmén vapenatého kationtu Caz*
vintracelularnim prostredi. Kontraktilitu bunék lze tim padem meérit pomoci obsahu
vapenatych Kkationtd uvniti bunky, coZ ndm umozni fluorescen¢ni mikroskopie. Tato
mikroskopicka technika vyuziva jevu fluorescence. K fluorescenci dochazi u tzv. fluoroford.
Fluorofor po svételném osviceni absorbuje energii svételného zareni, ¢imz dojde k excitaci
fluoroforu. Ve stavu excitace jsou energetické stavy atomi nestabilni. Po urcité dobé se
svého ptivodniho stabilniho stavu, ptricemz se vyzari prebytecna energie v podobé fotont.
Cely proces ubéhne priblizné za 10-¢s. [6], [7]

Pti sledovani kontrakce srde¢nich bunék jsou Ca2* ionty oznaceny vhodnymi fluorofory.
Pozorovany objekt je pak ozafen svételnym zarenim, ¢imZz dojde k excitaci fluoroforii a
naslednému vyzareni emisniho zatfeni. Kontrastni rozdil v pozorovaném objektu se projevi
diky rozdilnému obsahu Ca2+* iontli uvnit a vné bunky, nebot se detekuje rozdilna intenzita
detekovaného emisniho zateni. [6], [7]

2.1.4 Konfokalni mikroskopie

Konfokalni mikroskopie se oproti svételnym mikroskopickym metoddm vyznacuje velmi
dobrym rozliSenim a kontrastem. Konfokalni mikroskop totiZ umoZnuje potlaceni signalu
z rovin nad a pod rovinou zaostreni, ¢imZ nedochazi k rozostreni obrazu. Diky snimani{ sérif
optickych rtezli, které pak skladame, mlZeme pozorovany objekt rekonstruovat v 3D
projekci. Existuji dva hlavni typy konfokalniho mikroskopu: laserovy radkovaci konfokalni
mikroskop (LSCM) a mikroskop s rotujicim Nipkowskym kotoucem (SDCM). [8], [9]

LSCM vyuziva jako zdroj svétla laserovy paprsek. Pomoci systému clon je zamérovan na
konkrétni bod preparatu. VSechny body preparatu jsou oskenovany bud pomoci metody
»stage scanning”, kdy zdroj svétla zlistava staticky a pozorovany preparat se pohybuje, nebo
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pomoci metody ,beam scanning”, kdy je tomu naopak. Princip LSCM spociva v usmérnéni
svazku laseru prvni konfokalni clonou na dichromatické zrcadlo, které ho pomoci objektivu
zaméii na konkrétni bod pozorovaného objektu. Od preparatu se emitované svétlo odrazi a
prochazi opét objektivem, dichroickym zrcadlem, bariérovym filtrem a druhou konfokalni
clonou, ktera odfiltruje svétlo pochazejici z oblasti mimo ohniskovou rovinu. Poté filtrované
paprsky dopadaji na fotonasobi¢, kde se zesili a detekuji. Skenovaci zarizeni ziskané
informace o preparatu uloZi. Tento proces probéhne pro vSechny body pozorovaného
objektu. Obraz celého objektu je pak sestaven pocitacem. [8], [9]

Technika SDCM zobrazuje nékolik bodli pozorovaného objektu najednou. Rotujici disk je
kruhovita deska obsahujici aZ desitky tisic direk o velmi malych primeérech. Prvni disk slouZzi
k rozkladu svételného paprsku tak, aby se osvitilo nékolik bodli v objektu najednou. Druhy
disk pak vyfiltrovava emisni zareni. Hlavni vyhodou SDCM oproti LSCM je rychlost snimani.
Proto se SDCM vyuziva pii pozorovani rychlych déji v zivych bunkach. [8], [9]

2.2 Elektronova mikroskopie

Elektronova mikroskopie nahrazuje proud fotoni proudem elektrond, jejichzZ nasmérovani
na vzorek umoznuji elektromagnetické cocky v podobé civek, které vytvareji magnetické
pole a tim ovliviiuji drahu elektronii. Pozorovany objekt umistény ve vakuu interaguje
surychlenymi elektrony. Pri priichodu elektron preparatem dochazi k pruznému a
nepruznému rozptylu elektronti. U pruzného rozptylu nedojde k velkému sniZeni energie
rozptylenych elektronti. Vychyleni elektront je tim vétsi, ¢im bliZe jsou elektrony jadriim
atomu vzorku. Cast elektront, které se rozptylily pod velkym thlem, se zachyti clonou
objektivu a na tvorbé obrazu se nepodili. Tim padem se zméni intenzita svazku a vznikne
kontrast obrazu. Fazovy rozdil zplisobeny rozdilnou drahou elektront, které se odchylily
pod riznymi uhly, dava vznik fdzovému kontrastu, jenZ tvori rizné stupné Sedi. Pokud dojde
kinterakci primarniho svazku elektronti s elektrony atomili pozorovaného vzorku, pak
nastane nepruzny rozptyl elektroni. Energie primarnich elektroni se vyrazné snizi a vznika
neprizniva chromaticka aberace. Chromaticka aberace je tim vétsi, ¢im je pozorovany vzorek
tlustsi a ¢im je urychlovaci napéti mensi. [10]

Existuji dva zakladni typy téchto mikroskopti: mikroskop transmisni (TEM) a mikroskop
rastrovaci (SEM). Rozdil mezi témito typy mikroskopli spocivd v draze urychlenych
elektronti. V metodé TEM elektrony vzorkem prochdazeji, u SEM na néj dopadaji a nasledné
se od néj odrazeji. [10]

RozliSovaci schopnost, jak jizZ bylo zminéno vyse, zavisi na vilnové délce dopadajiciho
zatreni. Elektrony maji mnohem mensi vlnovou délku v porovnani s viditelnym svétlem.
Proto elektronovad mikroskopie dosahuje lepsiho zvétSeni a rozliSovaci schopnosti nez
mikroskopie svételna. [10]
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2.3 Mikroskopie atomarnich sil (AFM)

AFM je technika mapujici rozloZeni atomarnich sil na povrchu pozorovaného objektu. Na
nosniku je pripojeny hrot, ktery p¥i pribliZeni k povrchu vzorku vyvola vznik pritazlivé nebo
odpudivé sily. Tyto sily zplisobi deformaci ohebného nosniku. Tim dojde ke zméné uhlu
laserového paprsku, ktery je detekovan. Zavislost mezi velikosti ohnuti nosniku a polohou
hrotu vic¢i pozorovanému objektu udava vysledny obraz. Techniku AFM lze vyuZit pri
sledovani kontrakce srde¢nich bunék. Sonda s hrotem je umisténa pouze v jedné poloze viici
burice a detekuje zmény povrchu burky pri kontrakci. [6]
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3 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je proces, ktery rozdéluje obraz do ¢asti se spole¢nymi vlastnostmi.
Hlavnim cilem segmentace je rozpoznani popredi obrazu, tedy oblast zajmu (napf. burka,
organ) vuci pozadi. Kazdy pixel v obraze je prirazen kurcitému segmentu na zakladé
néjakého atributu, kterym se pixel vyznacuje. Segmentace obrazu neni jednoduchym
ukolem, nebot redlnd obrazovd data mohou byt zatiZena Sumem, nehomogennim
osvétlenim, ¢i jednotlivé objekty v obraze se mohou prekryvat. Proto segmentaci obrazu
vétSinou predchazi predzpracovani obrazu, jako je odstranéni Sumu, zvySeni kontrastu,
zvyraznéni urcitych ryst v obraze anebo potlaceni nerovnomérného osvétleni v obraze pro
zlepSeni vysledkli segmentace. Segmentace je nezbytnym krokem pro naslednou analyzu
obrazu, jako je naptiklad rozpoznavani a klasifikace objektii v obraze. Segmentace obrazu
ma nespocet vyuziti v medicinskych snimcich porizenych pocitacovou tomografii c¢i
magnetickou rezonanci nebo v mikroskopicky porizenych snimcich. Uplatiiuje se napiiklad
pfi popisu struktur a vlastnosti tkani, lokalizaci nadort a jinych patologii ve tkani nebo pfi
méreni objemtl bunék, tkani ¢i organd. [2], [26]

Existuje mnoho segmentacnich metod sriiznou sloZitosti algoritmu. PouZiti
konkrétni metody pak zavisi na vlastnostech obrazu a konkrétni uloze zpracovani.
Nejefektivnéjsi segmentace Ize vsak vétSinou dosahnout kombinaci nékolika segmentacnich
technik a vyvojem vlastnich algoritml v zavislosti na vlastnostech obrazovych dat.
Segmentacni techniky 1ze obecné rozdélit do 5 skupin: segmentace prahovanim, segmentace
z obrazu hran, segmentacni metody orientované na regiony, znalostni metody, a nakonec
hybridni metody. V nasledujicich odstavcich budou tyto metody popsany. [2], [11]

3.1 Segmentace prahovanim
3.1.1 Prahovani s jednim prahem

Mezi nejjednodussi metody segmentace patii prahovani. Tato metoda hodnoti jas kazdého
pixelu v obraze a porovnava ho s nastavenym prahem. Na zakladé tohoto porovnani se pak
obraz prevede do binarni reprezentace podle vzorce (1), kde T je predem nastaveny prah,
fl(xy) obrazova funkce a g(x,y) vysledny segmentovany obraz. Pokud je jasova hodnota pixelu
obraze bude 0. Pokud je jasova hodnota vyssi jak dany prah, pixel odpovida poptedi a jeho
hodnota bude 1. [2], [13]

1 fy)>T (1)

9(xy) = {0 Foy)<T
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3.1.2 Prahovani s vice prahy

Segmentaci obrazu prahovanim lze provést nejen s jednim prahem, kdy vznika binarni obraz
definujici popredi a pozadji, ale i s vice prahy. Vysledny obraz se vypocita podle rovnice (2),
kde f{(xy) je plivodni obraz, g(x,y) je vysledny naprahovany obraz a A» jsou podmnoZiny
jasovych urovni. [11], [13]

(1prof(x,y) €A (2)
2prof(x,y) € A,

npro f(x,y) = Ay
0 jinak

g(x,y) =

Vysledny obraz je pak rozdélen do skupin podle poctu prahii. Pokud ma byt obraz
segmentovan kupiikladu do tfi skupin (napf. tmavé pozadi, hrana bunky o stredni jasové
hodnoté a obsah buriky s nejvyssi jasovou hodnotou), je nutné zvolit dva prahy, které obraz
rozdéli do 3 segmentt. [11], [13]

110 147

Obrazek 1 -Priklad dvojitého prahovdni na zdkladé histogramu. Prevzato z [27].

3.1.3  Adaptivni prahovani

Pokud je prah konstantni pro cely obraz, jde o tzv. globalni prahovani. Pokud je vSak obraz
nerovnomérné osvétlen, globalni prahovani velmi ¢asto selhava. Adaptivni prahovani ma v
ptripadé nerovnomérného osvétleni mnohem lepsi vysledek segmentace, nebot pfi této
metodé se obraz rozdéli do nékolika subobrazii (nejcastéji na nékolik stejnych ctvercti),
vypocitaji se optimalni prahy pro jednotlivé subobrazy a provede se prahovani kazdého
subobrazu sjeho konkrétnim prahem. Kvalita segmentace je ovlivnéna volbou velikosti
jednotlivych subobrazli v obraze. Subobrazy musi byt dostatecné velké, aby obsahovaly
pixely popredi i pozadi. Pokud jsou vSak oblasti az prili$ velké, pojimaji pak velky rozsah
jasovych hodnot a adaptivni prahovani ztraci vyznam. Nevyhoda adaptivniho prahovani je
ta, Ze na prechodech jednotlivych subobrazi po prahovani mohou vznikat rizné artefakty,
které vyslednou segmentaci znehodnocuji. [2], [13]
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3.1.4  Urceni prahu

Vysledek segmentace prahovanim se samoziejmé odviji od velikosti prahu. Prah mtize byt
urCen nékolika zplisoby. Prvni mozZnosti je experimentdlni nastaveni velikosti prahu.
Vysledny obraz je zobrazen a zhodnocen a v zavislosti na kvalité segmentace se velikost
daného prahu muze znovu upravit.

DalS8i moZnosti urceni prahu je vyuziti histogramu. Histogram v tomto pripadé je graf
cetnosti vyskytu jasovych hodnot v obraze. Prah odpovida lokdlnimu minimu mezi dvéma
nejvétsimi  dostatecné vzdalenymi lokdlnimi maximy v histogramu. Urceni prahu
z histogramu je vSak velmi casto obtiZné, nebot histogramy realnych obrazii zatiZenych
Sumem obsahuji mnoho vrcholi o riznych vyskach a také mnoho strmosti. Jasové hodnoty
pixell pozadi a popiedi se prekryvaji, v histogramu nelze nalézt idedlni prah pro segmentaci,
a tak metoda prahovani selhava (viz Obrazek 2). [2], [12], [26]
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Obrdzek 2 - Histogram bez Sumu (vlevo) a s Sumem (vpravo). Prevzato z [28)].

Pokud se rozsahy jasovych hodnot poptedi a pozadi obrazu v histogramu prekryvaiji,
je dobré pouzit tzv. Otsu prahovani. Tato metoda rozdéli popiedi a pozadi do dvou skupin
bodi a vypocita vzajemny rozptyl obou skupin dle nasledujicich vzorci:

0B (T) = my (Do (M1t (1) = 1o (T)]? ©)
T-1 (4)
ny (M = > p()
i=0
S ©)
no(M = ) p(@)
T-1
_N i (©)
%m—;%w
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kde T je zvazovany prah, p(i) je pocet pixelli s danou intenzitou, po a u» jsou primeérné
hodnoty intenzit pozadi a popredi, rozsah [0, N-1] je rozsah jasové intenzity a o%» (T) je
vzajemny rozptyl. Nejdrive se kazdy pixel obrazu priradi do dané skupiny (do pozadi nebo
popredi) v zavislosti na zvazovaném prahu. V kazdé skupiné se vypocte primér hodnot
intenzit. Rozdil priimért se umocni na druhou a vynasobi se poctem pixeli v kazdé skupiné.
Tim je ziskan vzajemny rozptyl obou skupin o2y (T) pro dany prah. Takto jsou ziskany
vzajemné rozptyly pro vSechny mozné hodnoty prahi. Optimalni prah je pak takovy prah, u
kterého je vzadjemny rozptyl nejvétsi. [2], [13]

Pomérné neboli procentni prahovani je metoda, kterd urcuje velikost prahu na
zdkladé odhadu plochy, kterou objekt v obraze zaujima. Z kumulativniho histogramu se prah
urci tak, aby dana hodnota prahu oddélila tak velkou plochu, kterou objekt zaujima. [2], [11]

3.2 Segmentace z obrazu hran

Detekce hran v obraze patfi mezi dalsi segmenta¢ni metody. Hrany v obraze predstavuji
body obrazu, u kterych dochazi k velké zméné intenzity. Hranu lze tedy chapat jako nahlou
zménu obrazové funkce f{x, y), kterou lze vypocitat pomoci parcialni derivace. Pribéh hran
mize byt razny (viz Obrazek 3). Skokovy, stiechovy priibéh a pribéh linie jsou idealizované
prubéhy, které se v redlnych obrazech nevyskytuji. Pokud je hrana definovana jako velka
zména jasové funkce, pak bude v misté hrany velkd hodnota prvni derivace jasové funkce.
Maximum prvni derivace bude ve sméru kolmo na hranu. V ptipadé druhé derivace hrané
odpovida priichod nulou (viz Obrazek 4). [12], [14],[26]

skokova stfechova linie
zaSumeéna
hrana

X x x B

Obrazek 3 - priibéh hran v obraze. Prevzato z [14].
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N

Obrdzek 4 - Priibéh funkce a jeji prvni a druhd derivace. Prevzato z [29].
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Gradient 7obrazové funkce je vektorova veli¢ina, kterd udava smér ristu obrazové
funkce. Velikost (téZ modul), resp. smér gradientu se vypocita z rovnice (8), resp. (9). [15]

(8)
) )
vl = |+ e

of 9)
%
of
ady

9(x,y) = arctan(

ProtoZe je obraz diskrétni jasova funkce, musime derivace aproximovat pomoci diferenci:

Gi =0 f () = fC,y) — f(x —n,y) (10)
GE = A, f(6y) = f(x,y) = f(x,y —n) (11)

kde n nabyva vétSinou hodnoty 1.

Velikost gradientu se pak spocita jako:

/ (12)
IGl = |GZ+G3

A po aproximaci: [2]

1G] = 1G] + 1Gy | (13)

Jak jiz bylo zminéno vySe, zména intenzity jasu sousednich pixelli je dana absolutni
hodnotou velikosti gradientu obrazové funkce. Skute¢né hrany v obraze vSak odpovidaji
pouze nejvyznamnéjSim zménam intenzity. Proto je nutné absolutni hodnotu gradientu
porovnat s prahem, ktery urcuje minimalni iroven zmény intenzity v obraze reprezentujici
skutecnou hranu vobraze. Pokud hodnota prahu bude priliS nizka, dojde k detekci
skutec¢nych ale i faleSnych hran, které neodpovidaji hranicim objektu v obraze. VétSinou
faleSné hrany odpovidaji Sumu, proto je nezbytné pied samotnou detekci hran v obraze Sum
potlacit, jinak vysledek segmentace neni na dobré Urovni. Pokud by byla hodnota prahu
naopak priliS vysoka, nedoslo by k detekci vSech skute¢nych hran. Proto volba velikosti
prahu zasadné ovliviiuje kvalitu segmentace. Prah se nejcastéji voli experimentalné, kdy na
zdkladé zhodnoceni vysledkii segmentace se prah dal upravuje. [2], [12], [15]

21



3.2.1

Derivaci obrazové funkce lze aproximovat pomoci lokalnich operatord. Pivodni obraz se
konvoluje s maskou (jadrem) lokalniho operatoru. Takovych operatori existuje nékolik, 1isi
se svym jadrem. Vlastnosti téchto operatord zavisi na velikosti jddra a na hodnotach v ném
obsazenych. Cim vétsi jadro je, tim je vypocet odolnéjsi vii¢i Sumu, avsak vypocet je tasové

vivs

Operatory aproximujici prvni derivaci obrazové funkce

chceme rozlisit. Vybérem maxima z gradienti pro jednotlivé sméry ziskdme vysledny
gradient (viz rovnice (14)). Smér maximalniho gradientu urcuje tedy thel hrany. [2], [12]

G(x.}’) :MAX{|G1(9C’Y)|::|Gn(x’Y)|} (14)

kde

Grn(x,y) = f(x,y) * (15)

n(xy)

Gn(xy) je n-ty gradient na pozici (x,y) v obraze vypocteny konvoluci ptivodniho obrazu s n-
tym jddrem smérového operatoru.

Operator Prewittové

Tento operator ma konvolu¢ni masku o rozmérech 3x3. Pro detekci hran o vSech
smérech ma tyto jadra: [15]

101 17 1 1 0] 1 0 —1] 0 —1 —1T
hh=(0 0 o|lh=1 0 -1|lh,=|1 0 —-1|lhs=|1 0 -1
-1 -1 -1 0 -1 -1 1 0 -1l 1 1 0.
—1 —1 —1] —1 —1 0] —1 0 1] 0 1 1
h=[0 0 olhs=|-1 0 1|lhg=|-1 0 1|lh,=|-1 0 1
1 1 1. Lo 1 1 -1 0 1l -1 -1 ol

Pro detekci horizontalnich hran by se pouZila pouze maska h4. Svislych hran pak maska hs.

Sobeliiv operator je tvoren témito smérovymi maskami: [15]

[ 1 2 1] [ 0 1 2] [—1 0 1] -2 =1 0]
hh=[0 0 oflhh=|-1 0 1|h,=]|-2 0 2|h3=|-1 0 1
-1 -2 -1 -2 =1 0. -1 0 1 L 0 1 2.
[—1 —2 —1] [0 —1 -—2] 1 0 -—1] (2 1 0]
hy=10 0 0 | hs 1 0 —-1|lhg=|2 0 -=-2|h, 1 0 -1
1 2 11 12 1 0 1 0 -—1. 0 -1 -21
Kirschuv operator: [15]
3 3 3 3 3 3 3 3 =5 3 -5 =5
ho =13 0 3|1 3 0 —=5|h,=1|3 0 —-5|hs 3 0 =5
-5 -5 -5 3 -5 =5 3 3 =5 3 3 3
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-5 -5 -5 -5 -5 3
h=|3 0 3|hs=|-5 0 3

-5 3 3 3 3 3
ra=|=5 0 3m=ls 0 3
3 3 3 3 3 3

-5 3 3 -5 -5 3

Mezi dalsi operatory patii napi. Robertstiv ¢i Robinsoniv operator. [15]
Cannyho hranovy detektor

Mezi nejvyznamnéjSi operatory detekujici hrany patfi Cannyho detektor. Diky
slozitosti algoritmu totiZ ¢asto dosahuje nejlepSich vysledkl detekce hran. Vychazi ze tii
kritérii: [2], [12]

1. Minimdlni chybovost: Toto Kkritérium poZaduje, aby se maximalizoval pocet
detekovanych opravdovych hran, a naopak minimalizoval pocet detekovanych
faleSnych hran zpiisobenych Sumem.

2. Lokalizacni kritérium: PoZadavek co nejmensSiho rozdilu mezi polohou skute¢né a
nalezené hrany v obraze.

3. Jednoznacnd odezva na hranu: Na jednu hranu nesmi byt vicendsobna odezva. [18]

Samotny algoritmus tohoto detektoru by se dal rozdélit do péti ¢asti: [2], [12]

1. Vyhlazeni obrazu
Pro snizeni poctu detekovanych falesnych hran zpiisobenych Sumem je nutné
obraz nejdiive vyhladit. Obraz je tedy konvolovan s maskou Gaussovského filtru.

2. Nalezeni gradientu v obraze
Pomoci hranového operatoru (napf. Sobelovym operatorem) se vypocita
gradientni obraz podle rovnic (8) a (9). Tato problematika byla jiZ popsana
v uvodu kapitoly. Kazdy bod v obraze je pak definovan gradientem o urcité
velikosti a sméru.

3. Potlaceni nemaximdlnich hodnot
Podle tietiho kritéria by neméla byt na jednu hranu vicendsobna odezva. Toho lze
docilit potlacenim nemaximalnich hodnot gradientli vokoli bodl, kde se
detekovana hrana nachazi. V okoli hrany se ponecha pouze lokalnich maxim. Tim
dojde k ziZeni detekovanych hran. Pro tuto operaci je nutné smér gradientu
v kazdém bodé gradientniho obrazu zaokrouhlit na jeden z osmi sméra: [0°, 45°,
90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°].

Obrdzek 5 - Gradient a jeho mozné zaokrouhleni na jeden z 8 smért. Prevzato z [16].
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Nasledné se velikost zaokrouhleného gradientu pro stredovy pixel porovna se
sousedicimi pixely ve sméru a proti sméru gradientu daného pixelu. Pokud bude
velikost stfedového gradientu nejvétsi ze vSech tii porovnavanych pixeld, pak se
velikost gradientu ve stredovém pixelu zachova, v opa¢ném pripadé se potlaci (viz
Obrazek 6).

Obrdzek 6 - Vysledek tretiho kroku algoritmu. Prevzato z [18].

4. Dvojité prahovdni: Na zakladé prvniho kritéria by v obraze mél byt co nejmensi
pocet faleSnych hran vznikajicich v zaSuméném obraze. Splnéni tohoto kritéria
nam umozni dvojité prahovani. Nastavi se dva prahy T1 a TZ, pricemz hodnota
prahu T1 je vétsi jak prah T2 a dojde k prahovani obrazu. Pixely hran, které jsou
vétSi neZ T1 jsou v obraze ponechany a oznaci se jako ,,silné hrany*. Pixely, jejichz
hodnota je mensi jak prah T1 a zaroven vétsi jak prah T2, jsou v obraze téz
ponechdany, ale jiz jde o tzv. ,slabé hrany*. Nakonec hrany, jejichZ hodnota je nizsi
jak prah T2, jsou potlaceny.

5. Propojeni hran: Zavéretnym Kkrokem tohoto algoritmu je propojeni hran.
Predpoklada se, Ze Zadné faleSné hrany po filtrovani a prahovani obrazu nejsou v
obraze reprezentovany silnymi hranami. Proto jsou vSechny silné hrany v obraze
ponechany. Slabé hrany v§ak mohou reprezentovat jak skute¢né hrany, tak i ty
falesné. Proto se v obraze ponechaji jen takové slabé hrany, které primo sousedi
se silnou hranou, ostatni jsou potlaceny. [2], [12], [18]

3.2.2 Operatory aproximujici druhou derivaci obrazové funkce

Nékdy je mnohem snazsi detekovat priichod nulou nez nalézt extrém funkce. V piipadé
druhé derivace je misto nejvétSi zmény intenzity v obraze mistem prichodu nulou druhé
derivace. Laplacian je definovan jako: [2], [15]

L orf o2 (16)
Vif(x,y) = WJ’a_yz
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Laplacian vyhazi z druhych parcidlnich derivaci. Nabyva hodnoty nula, pokud je
v okoli bodii obrazova funkce konstantni, ale hlavné také pokud se v téchto bodech
maximalné méni hodnota obrazové funkce.

Laplacetiv operator miiZze mit riizné podoby masek. Pro priklad jsou zde uvedeny
dvé masky. Maska L+ aproximuje Laplacian v daném pixelu ze 4 nejbliZSich pixeli. Maska Ls
aproximuje Laplacian ze vSech 8 pixeld, které se dotykaji pixelu, ve kterém se Laplacian
pocita. Laplacetiv operator je invariantni vii¢i rotaci, nebot ve vSech smérech ma stejné
vlastnosti. Pouzitim tohoto operatoru tedy neziskame Zadnou informaci o sméru hrany.
Nevyhodou tohoto operatoru je pomérné velka citlivost na Sum. [2], [15]

0 1 0]
Ly=|1 -4 1
0 1 0
1 1 1
L8 = 1 _8 1
1 1 1
3.3 Segmentacni metody orientované na regiony v obraze

Dalsi segmentacni metodou jsou tzv. Region-based techniky. Tyto metody rozdéluji obraz do
regiont, jejichZ pixely spliuji urcité kritérium homogenity. Mezi kritéria homogenity patii
napi. droven Sedi, barva, textura nebo tvar. Vyhodou téchto technik oproti metodam
vyuzivajici detekci hran je mnohem niZzsi citlivost na Sum v obraze. [2], [12]

3.3.1 Metoda Region Growing

V obraze jsou vytvoreny pocate¢ni regiony pomoci tzv. seminek (angl. seeds). Seminka jsou
zvolené pixely v obraze reprezentujici pocate¢ni body oblasti. Regiony se pak zvétsuji do
okoli (bud’ 4-okoli nebo 8-okoli pixelu) na zakladé splnéni podminky homogenity ostatnich
pixell v okoli pocatecniho pixelu (viz Obrazek 7). ZvétSovani probiha do té doby, dokud
nejsou vSechny pixely v obraze prifazené do néjakého regionu. Jednotlivé regiony se nesmi
pirekryvat, nebot zZadny pixel nemtiZe patrit do dvou rtznych regiont zaroven. [2], [12] [19]
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Obrdzek 7 - Metoda Region Growing. Pocdtecni region pomoci seminka (nahot'e) a jeho postupné zvétsovdni (dole). Prevzato

z [19].
3.3.2 Metoda Split and Merge

Jak nazev vypovid4, tato metoda nejdiive obraz rozdéli na ¢asti a nasledné jednotlivé casti
spoji na zakladé splnéni podminky homogenity. Tato metoda vychazi ztzv. quad-tree
prezentace dat. To znamen3, Ze pokud v obraze neni splnéno kritérium homogenity, obraz
se rozdéli na 4 kvadranty. Pokud jsou sousedni kvadranty vzajemné homogenni, spoji se do
jednoho regionu. Tento proces se opakuje do té doby, dokud kazdy region nesplni podminku
homogenity. Piiklad kritéria homogenity pak mize byt: region se povazuje za homogenni,
pokud po odecteni minimalni jasové hodnoty pixelu v regionu od té maximalni je mensi jak
predem stanoveny prah (viz rovnice (17)). [2], [12] [19]

max(region;) — min(region;) < T (17)
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Obrdzek 8 - Princip metody Split and Merge. Prevzato z [2].

3.3.3 Watershed transformace

Watershed transformace neboli metoda rozvodi chape obraz jako terén, ktery je postupné
zaplavovan vodou. Lokalni minima obrazu jsou analogii k povodim, odkud zac¢ina postupné
zaplavovani. Hraze se mezi dvéma povodimi vytvori ve chvili, kdy by se voda z obou povodi
méla slit. Zaplavovani je zastaveno, pokud se dosahne nejvyssiho bodu terénu (resp.
maximalni hodnoty v obraze). Vysledny obraz je pak tvoren jednotlivymi povodimi (resp.
regiony), které jsou od sebe oddéleny hrazemi (resp. hranami). Pokud je obraz hodné
zaSumény, vysledkem této metody je velky pocet regionti, které je nutné dale zpracovat
napriklad metodou spojovani regionl. Watershed transformace se hojné vyuziva pro
segmentaci medicinskych dat, zejména mozku. [2], [12]

3.3.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza je metoda, ktera prirazuje objekty do shlukl na zakladé podobnosti. Diky
této skutecnosti lze shlukovou analyzu vyuzit i ptfi segmentaci obrazu, kdy se kazdy pixel
v obraze prifadi do nékterého zregionli, ze kterych se obraz sklada. Kazdy pixel je
reprezentovan N-rozmérnym vektorem atributi (priznaki). Hodnoty ve vektoru mohou byt
napriklad informace o barvé pixelu, jasové hodnoté pixelu nebo informace o okoli aktualniho
pixelu. Pro spravné shlukovani je zasadni, aby vektory pixell patticich do jednoho shluku
byly podobnéjsi nez vektory pixelli patiicich do shlukii odliSnych. Hodnoty ve vektoru
reprezentuji souradnice bodli v N-rozmérném prostoru, coz znamena, Ze kazdy bod v tomto
prostoru odpovida jednomu pixelu v ptivodnim obraze. Shluky v N-rozmérném priznakovém
prostoru tak odpovidaji regionim v ptivodnim obraze. [20]

Shlukova analyza vychazi z méfeni ,rozdilnosti“ priznakovych vektort, resp.
vzajemnych vzdalenosti bodi v N-rozmérném priznakovém prostoru. Tato mira vzdalenosti
musi spliiovat nasledujici podminky:
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D(X,y) = 0VX,Vy (18)
D(x,y) = D(y,%) Vx; Vy (19)
D(x,y) = 0Vx (20)

kde D(%,y) je vysledna vzdalenost a X, y jsou priznakové vektory. Vzdalenost tedy musi byt
nezapornd a symetricka. Hodnota vzdalenosti bodu od sebe samého musi byt nulova. Metrik
vzdalenosti existuje mnoho. Mezi nejzakladnéjsi patii Eukleidovska vzdalenost, ktera se
vypocita podle vzorce (21).

(21)

Deuc(f: J_’)) =

kde Deuc je Euklidovska vzdalenost mezi piiznakovymi vektory X a y, N udava dimenzi
prostoru v zavislosti na N priznacich. Existuje mnoho metod, jak priradit objekty do
jednotlivych shluki na zadkladé vzdalenosti priznakovych vektori. V této praci bude popsana
pouze jedna nehierarchickd metoda k-means. [20]

3.3.4.1 Metoda k-means

K-means je metoda, u které je nutné znat pocet shluki k predem. Jak jiZ bylo zminéno vyse,
v N-rozmérném prostoru body reprezentuji pixely plvodniho obrazu na =zakladé
piiznakovych vektort. Kazdy shluk v N-rozmérném prostoru ma sviij geometricky stred
(centroid). Realizace k-means metody vypada tak, Ze se na pocatku rozmisti centroidy
reprezentujici shluky. Pozice centroidii miize byt ndhodné vygenerovana z prostoru dat,
nebo pozice centroidii miZe odpovidat ndhodnému vybéru K objektii ze souboru dat, kde
K odpovida poctu shluki. Po nastaveni pocatecnich centroidid se vypocita vzdalenost mezi
kazdym bodem v prostoru a kazZdym centroidem pomoci napt. Euklidovské vzdalenosti.
KaZdy objekt je prifazen ke shluku, u kterého je minimalni vzdalenost objektu od daného
centroidu. Poté se prepocte pozice centroidu jednotlivych shluki jako primér pozic objektt
prirazenych pravé do danych shluki (viz. rovnice (22)). Tento proces se opakuje. Ukon(i se,
pokud chybova funkce E, ktera je definovana vzorcem (23), dosdhne pripustné hodnoty,
nebo pokud se sloZeni shluki jiZ neméni. Nevyhodou metody k-means je nutna znalost poctu
shlukl predem. Navic pri odliSném nastaveni pocatecnich pozic centroidi miZeme ziskat
jiny vystup. Metoda nedosahuje dobrych vysledki, pokud shlukované objekty netvori
kulovité shluky, nebo pokud se pocty objektt v riznych shlucich velmi lisi. [20]

_ 1 (22)
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kde V, je vektor souradnic centroidu, Ck oznaluje k-ty shluk, x» objekty patiici do daného

shluku a Nk pocet objekti xx.
K
E=) ) d@. W)

k=1Xx,€ECy

(23)

kde E je chybova funkce, {xi,...xn} je mnoZina objektd, Cx oznacuje k-ty shluk, V, centroid
shluku Cx, d(%,, V}) je vzdalenost objektu %, od centroidu V.

Na konci procesu by si objekty v jednotlivych shlucich mély byt co nejpodobnéjsi (tzn.
mala vzdjemna vzdalenost objektli pattricich do daného shluku) a naopak objekty patricich
do rlznych shluk@i by mély vykazovat co nejmensi podobnost (tzn. velkd vzajemna
vzdalenost objektli z riznych shluki). [20]

Spravnost zarazeni objektii do danych shluki na konci shlukovani lze vyhodnotit
pomoci tzv. siluet shlukili, kdy se pro kazdy objekt zvlast porovnavaji vzdalenosti uvnitr
shluku se vzdalenostmi mezi shluky. Princip spociva vtom, Ze pro kazdy i-ty objekt se
vypocita primeérna vzdalenost mezi objektem i a objekty patticimi do stejného shluku (a(i)).
Nasledné se vypocte priimérna vzdalenost mezi objektem i a vSemi objekty patricich do
jinych shluki. Poté se priimérné vzdalenosti porovnavaji. Pokud a(i) je mnohem mensi jak
ostatni primeérné vzdalenosti, a je tomu tak pro vSechny objekty v daném shluku, pak je
shluk kvalitni. Takto se provede vypocet pro vSechny objekty v prostoru a pokud jsou
vSechny shluky kvalitni, pak shlukovani bylo uspésné. [20]

Silueta shluku udava kvalitu shluku. Pro i-ty objekt patfici do shluku A viici shluku B
se silueta vyjadri jako:

b(i) — a(i) (24)

S(l) = W,S(O € (-1,1)

Kde a(i) je primérna vzdalenost mezi objektem i a vSemi objekty ze stejného shluku, b(i) je
prameérna vzdalenost mezi objektem i a vSemi objekty ze shluku B. Vzdalenost lze vypocitat
pomoci Euklidovské metriky.

Pokud se hodnota siluety shluku s(i) bliZi k 1, pak byl i-ty objekt zafazen spravné.
Pokud se s(i) blizi k 0, pak je i-ty objekt uprostred shlukl A a B. Pokud se se s(i) blizi k -1, pak
je zarazeni i-tého objektu do shluku A chybné. Pokud pomoci vSech objektd vypocteme
pramérnou hodnotu siluety, pak nam vysledek umoznuje hodnotit kvalitu vytvorenych
shlukd:
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Tabulka 1 - priimerné hodnoty siluet uddvajici kvalitu vytvorenych shlukii.

Primérna hodnota siluety Kvalita vytvorenych shlukt
<0,71-1,00> velmi dobra
<0,51-0,70> prijatelna
<0,26 - 0,50> nahodna
<-1,00-0,25> velmi nizka

Maximalizace primeérné siluety se vyuziva pro zjisténi nejidealnéjsiho poctu shlukit
nebo pro nejvhodnéjsi nastaveni poc¢atec¢nich pozic centroidd. [20]

3.4 Hybridni metody

Nékteré segmentacni metody se tézko kategorizuji, nebot tyto techniky obsahuji prvky
z riznych segmentac¢nich metod. Mezi hybridni metody se zatazuji metody zaloZené na
matematické morfologii a neuronové sité. V této praci bude z hybridnich metod popsana
pouze matematicka morfologie. [2], [11]

3.4.1 Matematicka morfologie

Matematicka morfologie je metoda vychazejici z teorie mnoZin. Obraz je totiZ chapan jako
bodova mnozZina. Matematickou morfologii lze vyuzit jak v bindrnich, tak v Sedoténovych a
barevnych obrazech. Matematickd morfologie nachazi uplatnéni ve filtrovani obrazu, kdy je
zapotiebi z obrazu odstranit Sum ¢i malé objekty znehodnocujici ndslednou segmentaci,
nebo pokud je nutné zkorigovat nehomogenni osvétleni v obraze ¢i zvyraznit hrany. Co se
tyCe segmentace obrazu, matematickou morfologii lze naptiklad vyuZit pro oddéleni
spojenych objektli, nebo naopak pro zesilovani zdliraznéné struktury objektu. [12], [21]

Obrazek 9 - Priklad bodové mnoZiny s pocdtkem v levém dolnim rohu. Prevzato z [21].

Matematickd morfologie vychazi zrelace ptvodniho obrazu a strukturniho
elementu. Strukturni element je lokalni maskovy operator, ktery ma predem definovany

pocatek. Mize mit rliznou velikost a tvar. Mezi nejcastéjsi tvary patri tvar krize, disku,
diamantu nebo linie (viz Obrazek 10). [21]
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Obrdzek 10 - Priklady strukturniho elementu se stiedovym pocdtkem. Prevzato z [21].

Morfologicka transformace je uskute¢néna systematickym posunem strukturniho
elementu po celém obraze. Vysledek transformace pro danou pozici strukturniho elementu
v obraze se zapiSe do tzv. okamZitého bodu obrazu, ktery je definovan souradnicemi pocatku
strukturniho elementu v obraze. Mezi nejzakladnéjSi morfologické operace patfi dilatace,
eroze, otevirani a uzavirani. Postupné budou tyto operace popsany nejdiive v binarni
morfologii a nasledné v morfologii Sedoténové. [21]

3.4.1.1 Binarni morfologie
V binarni morfologii ve 2D prostoru je binarni obraz reprezentovan bodovou mnoZinou,
ktera je vyjadiena dvojicemi celych cCisel (x, y) € Z2. Objekty v obraze odpovidaji pixelim
s hodnotou jedna, pozadi ma hodnotu nula. VyuZiva se operaci AND a OR. Vysledek relace
mezi strukturnim elementem a ptivodnim obrazem je bud jedni¢ka nebo nula, ktera se
zapiSe do okamZitého bodu. [21]

Binarni dilatace se definuje pomoci vektorového souctu (viz. rovnice (25)). [21]

X®B={pe e2:p=x+b, x € X,b € B} (25)

Pokud se strukturni element nachdazejici se na néjaké pozici v obraze kryje aspon s jednim
pixelem objektu v obraze, pak se do okamZitého bodu zapiSe jednic¢ka. Pokud by se naptiklad
pouZil strukturni element o velikosti 3x3, ktery na vSech deviti mistech obsahuje jednicky,
pak by po dilataci byly objekty v obraze zvétSené o jednu ,slupku” na tkor pozadi a diry o
tloust'ce 2 body by se vyplnily. Dilatace se proto pouZiva pro zaplnéni malych dér v objektech
nebo pro propojeni objektt, jejichz tvar je prerusen. Tvar objektu se vSak celkové zvétsi, a
proto piesné neodpovida piivodnimu tvaru. [12], [21]
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Obrdzek 11 - Piivodni obraz (vlevo), strukturni element (uprosti‘ed) a vysledny dilatovany obraz (vpravo). Prevzato z [22].

Pokud pocatek neni prvkem strukturniho elementu, pak se vysledek od ptivodniho obrazu
znacné lisi, nebot byla porusena souvislost (viz Obrazek 12).
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Obrdzek 12 - Dilatace pro pripad, kdy pocdtek neni prvkem strukturniho elementu. Prevzato z [21].

Binarni eroze na rozdil od binarni dilatace je operace, kdy se do okamzitého bodu zapiSe
jednicka pouze tehdy, pokud strukturni element plné piekryva objekt v pivodnim binarnim
obraze. Binarni erozi lze zapsat vzorcem (26):

XOB={pee’p+beXprokazdéb € B} (26)

Pfi pouziti binarni eroze se strukturnim elementem o velikosti 3x3 a samymi jednickami na

vSech pozicich by doslo ke zmizeni ¢ar o tloust’ce 2 a osamélych bodt. Vétsi objekty by se
zmenSily o 1 ,slupku”. [12], [21]

a® L]
e|e [ ]
x= eslole B:EE X OB = .
e ® ]
L ]

Obradzek 13 - Piivodni obraz (vlevo), strukturni element (uprostred), erodovany obraz (vpravo). Prevzato z [15].

Odectenim obrazu po erozi od ptivodniho mtzeme ziskat obrys objektu. Eroze zjednodusuje
struktury objektt.

Binarni otevieni

Pokud na obraz aplikujeme binarni erozi, budou sice odstranény nezadouci struktury, ale téz
dojde ke ztenceni ostatnich objektti. Jejich velikost pak neodpovida tém ptivodnim. Pokud na
erodovany obraz bude pouzita dilatace, objekty ziskaji tvar, ktery je témér totoZny s tim
plivodnim. Tuto kombinaci binarnich morfologickych transformaci nazyvdme binarni
otevieni. Otevreni je definovano vzorcem (27).

XoB=XOB ®B (27)

Otevreni se pouZziva napriklad pro preruseni uzkych spoji. [12], [21]
Binarni uzaviceni

Pokud je na dilatovany binarni obraz aplikovana eroze, mluvime o binarnim uzavreni. Po
uzavieni se v obraze zaplni malé diry a objekty leZici blizko u sebe se spoji.

XeB=(X®B)OB (28)
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Binadrni otevieni a uzavieni je idempotentni. Pouzitim téchto transformaci opakované se
nezméni vysledek predchozi transformace.

XoB=(XoB)oB (29)
XeB=(XeB)eB (30)

Obrazek 14 nazorné ukazuje vysledky pouziti jednotlivych morfologickych transformaci na
binarnim obrazu: [12], [21]

(e)

Obradzek 14 - (a) bindrni obraz, (b) strukturni element, (c) dilatovany obraz, (d) erodovany obraz, (e) obraz po bindrnim
otevreni, (f) obraz po bindrnim uzavreni. Prevzato z [23].

3.4.1.2 Sedoténova morfologie

Sedoténovy obraz je v $edoténové morfologii vyjadfen bodovou mnoZinou definovanou
trojicemi celych cisel (x, y, g) € Z3, kde x, y jsou souradnice v roviné a g je hodnota Sedi
v prislusSném pixelu. Operace AND a OR, které se vyuZzivaly v bindrni morfologii, jsou
nahrazeny operacemi min a max. Strukturni element je v Sedoténové morfologii funkci dvou
proménnych a udava, jakym zplisobem se berou v ivahu hodnoty obrazu v okoli. Pokud se
v okoli pocitd maximum, pak se hodnota strukturniho elementu pricitd. Pokud minimum,
pak se hodnota odecita. [12], [21]

Princip Sedotdnové morfologie je analogii k topografické mapé. Na obraz se pohliZi
z topografického pohledu, kde jasova hodnota predstavuje vySku v hypotetické krajiné.
Svétla mista v obraze reprezentuji kopce, a naopak tmava mista prohlubné. V Sedoténové
morfologii jsou zavedeny pojmy jako stin a vrSek bodové mnoziny. Vrsek mnoZiny A
oznacovany jako T[A] je v 3D prostoru definovan na 2D defini¢nim oboru. Pro kazdou dvojici
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defini¢niho oboru je pak vrsek mnoziny nejvyssi hodnota posledni souradnice mnoziny. Stin
funkce f oznacovany jako U[f] se sklada z vrsku fa celého prostoru pod nim. [21]

-

|
l-'

F
Obrazek 15- 1D funkce a jeji stin. Prevzato z [21].

Sedoténova dilatace

Sedoténova dilatace je provedena tak, Ze se nejdiive dilatuji stiny funkce fa strukturniho

elementu k. Nasledné se z této mnoZiny ponecha pouze vrsek, coz je vysledek Sedoténové
dilatace. [21]

f®k =T{U[f]1®U[k]} (1)

LTy AL R L Il
L] H = =
LNLINLINN ORC u
(EOEEEEE ECEEEEEE
HILZ E:'IZZ"'"'T_.'..".T [ =
BL] am |- ] | | l 1 5
k U[K] f UIf] Ul @ UKl TV & Uk)=f2 k

Obrdzek 16 - 1D priklad: zleva strukturni element, stin str. elementu, funkce, stin funkce, dilatace stint, vrsek mnoZiny
(vysledek Sedoténové dilatace). Prevzato z [21].

Sedoténova eroze

Nejdrive se eroduji stiny funkce f a strukturniho elementu k. Z této mnoziny se zanecha
pouze vrsek stejné tak, jak to bylo u Sedoténové dilataci.

Sedoténovou erozi lze definovat jako:

fOk=T{U[f]O UKD} (32)
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Obrdzek 17 - 1D priklad: zleva strukturni element, stin str. elementu, funkce, stin funkce, eroze stint, vrSek mnoZiny (vysledek
Sedoténové eroze). Prevzato z [21].

Sedoténové otevireni a uzavireni
Tyto Sedoténové operace se definuji podobné jako v binarni morfologii: [21]

Sedoténové otevieni:

fok=(fOk)Dk (33)

Sedoténové uzavient:

fek=({®k)Ok (34)

Transformace vrchni ¢ast klobouku

Transformace vrchni ¢asti klobouku je definovana jako:

N ok (35)

Pii této transformaci se nejdiiv na Sedoténovy obraz aplikuje Sedoténové otevieni a
nasledné se vysledek této operace odecte od pivodniho obrazu. Tato transformace se
piredevsim pouziva u obrazi, jejichZ pozadi je nerovnomérné osvétlené. U takovych obrazi
je segmentace pouhym prahovanim velmi obtiZna. Po aplikovani transformace vrchni ¢asti
klobouku s vhodnym strukturnim elementem na obrazy s nehomogennim osvétlenim se
segmentace prahovanim vyznamné zlepsi. Obrazek 18 znazornuje princip prahovani obrazu
po transformaci vrchni ¢asti klobouku. [21]
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Sedotdnovy obraz otevreny obraz

\ \

Obrdzek 18 - Prahovdni obrazu po transformaci vrchni ¢dsti klobouku. Prevzato z [21].

3.5 Znalostni metody

U znalostnich metod se segmentace provede na zakladé hledani predem znamého objektu
(vzoru) v obraze. Vzory zastupuji Sablony nebo modely objektd. Porovnavanim vzoru
s novym obrazem se hledaji pfipadné shody. Variabilita objekt neshodujicich se se vzorem
v obraze vSak sniZuje dc¢innost znalostnich metod. Mezi znalostni metody patii naptiklad
technika , Active Appearance Models“, ktera se hojné vyuZziva v medicinskych aplikacich.
Hlavni nevyhodou této techniky je nutnost trénovacich vzori a manudalni zadavani
hrani¢nich bodi. [2], [15]
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4 Zpracovavana obrazova data

Pro vypracovani této prace bylo k dispozici celkem 6 videi zaznamenavajici kontrakce
bunék.Obrazek 19 predstavuje prvni obrazové snimky v jednotlivych videich. Pro snadnéjsi
odkazovani byly jednotlivé obrazky pojmenovany (viz popisek uObrazek 19). Na
videozaznamech bunkal, bunkaZ2, bunka3, bunka5 a bunka6 jsou dospélé kardiomyocyty,
videozaznam bunka4 zaznamenava kontrakci embryondlni srdec¢ni bunky. Videozaznam, jez
predstavuje bunkaZ2, byl porizen metodou AFM. V obraze je viditelny nosnik, ktery
pripeviiuje bunikku. Tmavy cerny pruh na levé strané obrazu je oblast mimo zorné pole. [24]
Tabulka 2 shrnuje rozliseni a frame rate jednotlivych videozaznam.

Tabulka 2 - RozliSeni a frame rate jednotlivych zdznamil.

rozliSeni [pocet pixeld] frame rate [fps]
bunkal 128x128 99,70
bunka2 800x600 20,01
bunka3 495x471 13,16
bunka4 1600x1200 6,68
bunka5 128x128 398,41
bunka6 128x128 99,70
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brcie 19 —Zlea po rddcich: bunkal, bunkaZ2, bunka3, bunka4, bunka5, bunka6
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5 Implementace metod pro zpracovani

obrazu

Vybrané segmenta¢ni metody popsané vySe byly v programovém prostiedi Matlab
aplikovany na obrazy predstavené v predeslé kapitole. Pred samotnou segmentaci vSak bylo
nutné obrazy predzpracovat vhodnymi technikami za dcelem odstranéni nedokonalosti v
obrazech.

5.1 Piredzpracovani obrazi

Nejdrive se obrazy, které byly v barevném formatu, prevedly do formatu Sedoténového.
Nasledné pro potlaceni Sumu v obrazech byl aplikovan GaussovsKky filtr, jehoz koeficienty v
konvolu¢ni masce maji 2D Gaussovské rozloZeni. PouZitim tohoto filtru doslo k potlaceni
Sumu, ale obrazy se tim také rozostrily. Po této operaci byla aplikovana transformace vrchni
casti klobouku, diky které doslo k odstranéni nehomogenniho osvétleni pozadi obrazd.
Strukturni element mél tvar disku a jeho velikost byla odvozena experimentalné pro
dosazeni nejlepsSich vysledkli pro dané obrazy. Posledni faze predzpracovani byla
transformace kontrastu pro zvyraznéni struktur v obrazech pomoci gamma korekce, kde y
hodnota byla nastavena na 1.

Wee W

Obrdzek 20 - Bunkal, zleva: ptivodni obraz, obraz po vyfiltrovdni Gaussovskym filtrem, po transformaci vrchni édsti
klobouku, po zvyseni kontrastu
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Obrdzek 21 - Bunka2, zleva po rddcich: ptivodni obraz, po vyfiltrovdni Gaussovskym filtrem, po transformaci vrchm casti
klobouku, po zvyseni kontrastu

Obrdzek 22 - Bunka3, zleva po rddcich: ptivodni obraz, po vyfiltrovdani Gaussovskymletrem po transformacz vrchni ¢dsti
klobouku, po zvyseni kontrastu
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Obrdzek 23 - Bunka4, zleva po rddcich: ptivodni obraz, obraz vyfiltrovani Gaussovskym filtrem, po transformaci vrchni cdsti
klobouku, po zvyseni kontrastu

Obrazek 24 BunkaS Zleva po rddcich: puvodm obraz, obraz vyfiltrovdni Gaussovskym filtrem, po transformaci vrchni ¢dsti
klobouku, po zvyseni kontrastu

Obrdzek 25 - Bunkaé, zleva po rddcich: ptivodni obraz, obraz vyfiltrovani Gaussovskym filtrem, po transformaci vrchni cdsti
klobouku, po zvyseni kontrastu

5.2 Segmentacni metody

Pomoci segmentacnich metod byly obrazy prevedeny do binarniho tvaru. Pixely s hodnotou
1 reprezentuji popredi obrazl, pixely s hodnotou 0 pozadi. Cilem metod bylo co nejlepsi
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oddéleni popredi reprezentujici buniku od pozadi. V nasledujicich kapitolach budou
predstaveny vysledky jednotlivych segmentacnich metod.

5.2.1 Prahovani s jednim prahem

Prah pro jednotlivé obrazy byl stanoven na zdkladé Otsu metody popsané v kapitole 3.1.4.
Metoda byla aplikovana na obrazy po Gaussovské filtraci, transformaci vrchni ¢asti klobouku
a zvySeni kontrastu. Tato jednoduchd metoda dosahla celkem dobrych vysledkda.

VIV

26.

N
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Obrazek 26 - Levy sloupec predstavuje ptivodni obrazy, pravy sloupec predstavuje segmentované obrazy po prahovdni s
Jjednim prahem.

5.2.2 Hranové detektory

Z hranovych detektord byl na obrazy aplikovany Cannyho detektor, Sobeliv detektor a
Laplacetv operator. Pfedzpracovani se u jednotlivych obrazi liSilo pro dosazeni nejlepsich
vysledkl. Pouziti téchto metod pied hranovou detekci je zapsano u popiskli sad obrazi.
Z vysledkl je patrné, zZe hranové detektory selhavaji u zaSumeénych obraza (viz zaznamy
bunkaZ2 a bunka3). V téchto pripadech se nadetekovalo prili§ velké mnozstvi hran, které ve
skute¢nosti hranami v obrazech nejsou. Diky svému algoritmu mél nejlepsi vysledky
Cannyho detektor. Vysledky shrnuji nasledujici sady obrazi.

Obrazek 27 - Hranové detektory. Zleva: ptivodni obrdzek bunkal, Cannyho detektor Sobeltiv detektor, Laplacetiv operdtor.
Detekce hran probéhla na vyfiltrovaném obrazu.
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Obrazek 28 - Hranové detekory. Zleva po Fddcich: pvodm'obrdzek bunka,anho detetor, Sobeliiv detekor, aplaceﬁv
operdtor. Detekce hran probéhla po vyfiltrovdni obrazu, transformaci vrchni édsti klobouku a zvyseni kontrastu.

Obrdzek 29 - Hraové detektory. Zleva po Fadcich: ptivodni obrdzek bunka3, nny eetor, Sobeltiv dtekt, Laplacezjv
operdtor. Detekce hran probéhla po vyfiltrovdni obrazu, transformaci vrchni édsti klobouku a zvyseni kontrastu.
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Obrdzek 30 - Hranové detektory. Zleva po rddcich: ptivodni obrdzek bunka4, Cannyho detektor, Sobeltiv detektor, Laplacetiv
operdtor. Detekce hran probéhla po vyfiltrovdni obrazu a zvyseni kontrastu.

R d

LQL'.? Ty

Obrdzek 32 -Hranové detektory. leva: ptivodni obrdzek bunka6, Can
Detekce hran probéhla po vyfiltrovdni obrazu, transformaci vrchni édsti klobouku a zvysent kontrastu.

5.2.3  Segmentace na zakladé textury

Obrazy byly segmentovany také na zakladé rozlisné textury objektli v obraze. K tomu byla
pouzita matlabovska funkce entropyfilt, ktera pro kazdy pixel vypocita hodnotu entropie
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z daného okoli pixelu. Entropie udava , miru neusporadanosti“. Kazda struktura ma urcitou
hodnotu entropie v zavislosti na opakovani néjakého vzoru v dané strukture. Textura s nizsi
entropii je vice homogennti jak textura s entropii vyssi. [25]

Po ziskdni obrazii s vypoctenou entropii pro vSechny pixely bylo provedeno prahovani
sjednim prahem za ucelem oddéleni bunky od pozadi. Nasledujici sady obrazki shrnuji
vysledky. Hlavni vyhodou této metody je necitlivost vii¢i Sumu. Vysledky byly dobré i bez
jakéhokoli ptedzpracovani obrazii. Entropie byla vysoka u hran objektti, coZ po prahovani
zpusobilo zvétSeni bunky (viz vysledek u bunka5 a bunka6).

. [
Obrdzek 33 - Segmentace na zdkladé textury v zaznamu bunkal. Zleva: ptivodni obraz, obraz po aplikovdni funkce
entropyfilt, po prahovdni.

Obrdzek 34 - Segmetace na zdkladeé textury v zaznamu bunka?2. Zleva po rddcich: ptivodni obraz, obraz po aplikovdni funkce
entropyfilt, po prahovdni. Druhy obrdzek se ziskal z ptivodniho obrazu po vyfiltrovdni Gaussovskym filtrem, transformaci
vrchni édsti klobouku a zvyseni kontrastu.
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Obrdzek 36 - Segmentace na zdkladé textury v zaznamu bunka4. Zleva po rddcich: piivodni obraz, obraz po aplikovdni funkce
entropyfilt, po prahovdni.
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s P - >
- Segmentace na zdkladé textury v zdznamu bunkas. Zleva: ptivodni obraz, obraz po aplikovdni funkce
entropyfilt, po prahovdni. Druhy obrdzek se ziskal z ptivodniho obrazu po vyfiltrovdani Gaussovskym filtrem.

Obrdzek 38 - Segmentace na zdkladé textury v zdznamu bunkaé. Zleva: ptivodni obraz, obraz po aplikovdni funkce
entropyfilt, po prahovdni.

5.2.4 K-means

Princip itera¢ni metody k-means je popsan v kapitole 3.3.4.1. Pozice centroidti byly ndhodné
vygenerovany z intervalu 0-255 (jasové hodnoty). Pro ziskdni binarniho obrazu byl pocet
shlukili nastaven na hodnotu 2. Vypocet vzdalenosti mezi centroidy a objekty byl zrealizovan
pomoci Euklidovské metriky. K-means metoda byla aplikovana na obrazy po vyfiltrovani
Gaussovskym filtrem a transformaci vrchni casti klobouku. Vysledky metody jsou
zaznamendny v nasledujicich sadach obrazl. Hlavni nevyhodou této metody byla
nereprodukovatelnost vysledkli pii stejném nastaveni algoritmu, jak ukazuje tabulka.
Vysledek shlukovani totiz zavisi na pocatec¢ni poloze centroidd. Pii zpracovani sekvence
obrazii ziskanych z videa by proto pocate¢ni poloha centroidii méla byt stejna.

A e,
Obrdzek 39 - K-means shlukovdni v zdznamu bunkal. Prvni obrdzek je ptivodni obraz, druhy a ti‘eti obrdzek jsou vysledky
shlukovdni pri riiznych pocdtecnich pozicich centroidti.
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Obrdzek 40 - K-means shlukovdni v zdznamu bunkaz. Prvni obrdzek je ptivodni obraz, druhy a tieti obrdzek jsou vysledky
shlukovdni p¥i riiznych pocdtecnich pozicich centroidii.

U lar

Obrdzek 41 - K-means shlukovdni v zdznamu bunkd3. Prvni obrdzek je ptivodni obraz, druhy a treti obrdzek jsou vysledky
shlukovdni pri riiznych pocatecnich pozicich centroidii.
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Obrdzek 42 - K-means shlukovdni v zdznamu bunka4. Prvni obrdzek je piivodni obraz, druhy a treti obrdzek jsou vysledky
shlukovadni pri riiznych pocatecnich pozicich centroidii.

vani'v zdznamu bunkab. Prvni obrdzek je ptivodni obraz, druhy a tieti obrdzek jsou vysledky
shlukovdni pri riiznych pocdtecnich pozicich centroidui.

Obrdzek 44 - K-means shlukovdni v zdznamu bunka6. Prvni obrdzek je ptivodni obraz, druhy a ti‘eti obrazek jsou vysledky
shlukovadni pri riiznych pocatecnich pozicich centroidii.

Pro ovéreni kvality shlukovani byly vytvoreny siluety shluki. Vzajemna vzdalenost
mezi objekty v obraze byla vypocitana pomoci Euklidovské metriky. Priimérna hodnota
siluety pak udava uspésnost shlukovani. Ovérovani probéhlo na obrazech, u kterych po
shlukovani pozadi mélo hodnotu 0 a popredi (tedy burka) 1. Sada obrazku ¢.Obrazek 45
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zobrazuje dané siluety. Na x-ové ose je zaznamendana hodnota siluety, na y-ové ose objekty

zatazené do danych shlukii.
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Obrdzek 45 - Siluety shlukii. Zleva po rddcich: silueta pro bunkal, bunka2, bunka3, bunka4, bunka5, bunkaé.

Tabulka 3 pak udava primérné hodnoty siluet pro dané obrazy. Na zakladé hodnot
prameérnych siluet u v§ech zadznami s vyjimkou bunkab lze tvrdit, Ze kvalita vytvorenych

shluki je velmi dobra. U zdznamu bunkab je kvalita shluki prijatelna.
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Tabulka 3 - Priimérné hodnoty siluet

bunkal bunka2 bunka3 bunka4 bunkab bunka6
Primeérna
hodnota 0,8312 0,8385 0,7324 0,8212 0,6993 0,8198
siluety

5.2.5  Shrnuti vysledkii segmentacnich metod

Nasledujici dvé tabulky shrnuji vysledky segmentac¢nich metod. Jednoducha segmentacni
metoda prahovani dosahla v porovnani s ostatnimi dobrych vysledk(. Hlavni vyhodou
prahovani je i nizkd ¢asova narocnost vypocti. V nezaSuménych zaznamech dobrych
vysledkii dosahovaly i hranové detektory. Proto tyto metody budou pouzity pro dalsi
zpracovani obrazii za ucelem nalezeni perimetrii bunék, které jsou zdsadni pro analyzu
kontrakci bunék.

Tabulka 4 - Shrnuti vysledku segmentacnich metod pro zdznamy bunkal, bunka2, bunkas3.

bunkal bunkaZ bunka3

Puvodni
obraz

Prahovani

Cannyho
detektor
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Sobelav
detektor

Laplacetiv
operator

Textura

k-means

PlUvodni obraz
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Prahovani

Cannyho
detektor

Sobeliv
detektor

Laplacetv
operator

Textura
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k-means

Nejhorsi vysledky segmentace ze vSech zaznami méla bunka3 diky tmavému mistu
v oblasti buriky. Z4adna segmentacni technika nedokazala buriku oddélit dostatecné dobfre,
diky ¢emuZ nebylo mozné nasledné najit perimetr bunky dalSimi technikami. Proto se
ktomuto zaznamu pristupovalo jinym zplsobem. Nejdrive doslo ke konvoluci
predzpracovaného pilivodniho obrazu s maskou ho Sobelova operatoru a poté doslo
k prahovani gradientniho obrazu s experimentalné nalezenym prahem. U tohoto vysledného
binarniho obrazu jizZ bylo mozné pomoci morfologickych operaci ziskat perimetr bunky (viz
Obrazek 46).

Obrdzek 46 - Vysledny bindrni obraz zdznamu bunka3 ziskany konvoluc;pfedzpmcvaného ptivodniho obrazu s maskou ho
Sobelova detektoru a ndslednym prahovdnim.

5.2.6 Nalezeni perimetru

Jak jiZ bylo zminéno vySe, pro analyzu kontrakce bunék je zasadni nalezeni jejiho perimetru.
Obrazy jednotlivych zdznamt byly prevedeny do binarniho tvaru pomoci prahovani, popft.
Cannyho detektoru nebo Sobelova operatoru. Poté byly tyto binarni obrazy dale zpracovany
za UcCelem nalezeni perimetri bunék. Postup bude popsan pouze na zaznamu bunkal, u
ostatnich zaznamu bude postup totiZ velmi podobny, proto budou zobrazeny jen vysledné
perimetry.
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U zaznamu bunkal po segmentaci prahovanim byly vyplnény mnoZiny bodi
vneucelenych objektech. Nasledné byly vobraze odstranény objekty, které
nereprezentovaly bunku. Poté probéhlo bindrni morfologické uzavieni se strukturnim
elementem ve tvaru disku. V poslednim kroku byl extrahovan perimetr vysledného objektu
pomoci Cannyho detektoru. Perimetr byl nasledné vyznacen v ptivodnim obraze Cervenou
barvou.

Obrdzek 47 - Postup ziskdni perimetru buriky u zdznamu bunkal. Zleva po rddcich: vysledek po prahovdni, vyplnéni dér v
objektech, odstranéni nediileZitych objekti, morfologické uzavieni, extrakce perimetru pomoci Cannyho detektoru, nalezeny
perimetr vyznaceny v piivodnim obraze.

Vysledky pro ostatni zdznamy s podobnym postupem shrnuje sada obrazku ¢.0brazek 48.
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Obrdzek 48 - Nalezeni perimetru u zbylych zdznamil. Z obrazii v levém sloupci se extrahoval perimetr pomoci Cannyho
detektoru, ktery je vyznacen v ptivodnich obrazech v pravém sloupci.

V zaznamu bunka3 se bunka prekryvala s neznamym objektem, ktery znesnadnoval
nalezeni perimetru. Cervené $ipKy v prvnim obrazku ze sady obrazki ¢.0brazek 49 oznacuji
tento objekt. K oddéleni burniky od objektu se vyuZila metoda watershed popsana v kapitole
3.3.3. Pfi pouziti této metody na ptivodni obraz doslo k presegmentovani obrazu (viz druhy
obrazek ze sady ¢. Obrazek 49). Proto se nejdfive musela vytvorit tzv. maska (viz treti
obrazek - ¢ervena barva v obraze reprezentuje masku). Maska pokryvala pozadi buriky a
regionalni maxima jasovych hodnot v oblasti burniky. Nasledné se tato maska aplikovala na
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komplement plivodniho obrazu a v mistech masky se do obrazu vnutily regionalni minima
(viz Ctvrty obrazek - Cernd barva reprezentuje regiondlni minima). Na tento obraz se
aplikovala metoda watershed a nasledné byly oblasti reprezentujici objekt prekryvajici
bunikku odstranény, diky cemuz bylo mozZné extrahovat perimetr buniky pomoci Cannyho
detektoru.
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Obrazek 49 - Oddéleni buriky a prekryvajiciho objektu. Zleva po r'ddcich: Ptivodni obrdzek (Cervené Sipky oznacuji objekt
prekryvajici buriku), metoda Watershed aplikovand na piivodni obraz, maska, vnuceni regiondlnich minim do komplementu,
metoda Watershed aplikovdna na komplement s regiondlnimi minimy, odstranéni objektu a prevedeni do bindrniho tvaru.

Nasleduji sada obrazki zobrazuje nalezené perimetry vyznacené v ptivodnim obraze
bez a s pouzitim metody watershed.

Obrdzek 50 - Nalezeny perimetr bez pouZiti metody watershed (vlevo) a s pouZitim metody watershed (vpravo).
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6 Analyza kontraktility

Kontraktilitu srdec¢nich bunék lze métit napriklad svételnymi difrak¢nimi technikami nebo
pomoci mikroskopie atomarnich sil. Hlavni nevyhodou téchto technik je obtiZné a Casové
narocné nastaveni drahych ptistroji, které mohou builtku béhem méreni poskodit a
znemoznit tak méreni kontrakce. Dalsim zplisobem méreni kontrakce je vyuZiti svételné
mikroskopie a vysokorychlostnich kamer. Video zaznamendavajici kontrakci buiiky je pak
digitalné zpracovavano pro naslednou analyzu kontrakce. [24]

V této praci je kontrakéni kiivka ziskana digitalnim zpracovanim videa. Prvni zplisob
ziskani kontrakéni kiivky je vypocet obsahu plochy (tj. pocCet pixel) objektu v kazdém
snimku videa, ktery reprezentuje buniku v segmentovaném obraze. Druhym zpiisobem je
méreni vzdalenosti koncii buniky, jak znazornuje Obrazek 51 - Méteni vzdalenosti konct butiky
v zaznamu bunka5. Cervend piimka znazortiuje vzdalenost koncti buiiky.. Dospéla srde¢ni burika
se totiz kontrahuje podélné, jeji Sirka ziistava viceméné stejna. [12]

Hledani koncii buniky probihalo v obrazech s bile vyznacenym perimetrem. V tivahu
se vZdy bral fadek v obraze, ktery buiiku podélné délil na polovinu. V tomto adku se hledaly
maxima (tj. hodnoty 255, které odpovidaji vyznacenému perimetru). Vzdalenost konci pak
byla vypocétena pomoci Euklidovské vzdalenosti. Tato metoda mohla byt pouZzita pouze u
dospélych kardiomyocytli, nebot’ u videa s embryondlni bunikkou se burikka kontrahovala
v riznych mistech.

Obrdzek 51 — Méreni vzddlenosti koncti buriky v zdznamu bunkas. Cervend primka zndzortiuje vzddlenost koncii buriky.

V poslednim zaznamu bunka6 nedochazelo k zadné kontrakci buiiky, proto bylo
vytvoreno celkem 5 skriptli, které zpracovavaji zaznamy bunkal aZ bunkas. Zpracovani
jednotlivych videi znazornuje vyvojovy diagram na Obrazek 52. Jednotliva zpracovani videi
se ale velmi liSila (napf. v zplisobu prevodu do binarniho tvaru, v pouziti jednotlivych
morfologickych operaci a ve velikostech a tvarech strukturnich elementd) za ucelem
nejlepsSiho zobrazeni kontrakcnich krivek, proto nebylo mozné resSeni shrnout do jediné
funkce. TudiZ i vyvojovy diagram jen obecné znazornuje strukturu skriptl, nékteré casti
v ném se v urcitych skriptech nemusi vyskytnout (napt. pokud byl dany zaznam dostate¢né
kontrastni, pak se kontrast nezvyraznoval apod.).
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Obrazek 52 - Vyvojovy diagram skriptii.
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Vysegmentovani objektu reprezentujici bunku a nalezeni perimetru ve snimku
popisuje kapitola 5.2.6. Pokud se v nékterém snimku nedosahlo spravného vysegmentovani
bunky (napiiklad kviili nevyrazné sarkolemé, Sumu anebo piekryvajicimu objektu), hodnota
odpovidajici poCtu pixeld, resp. vzdalenosti konct bunky, v daném snimku byla nahrazena
hodnotou vypoctenou v predchozim snimku nebo priimérem vsSech hodnot.

Vysledné krivky kontraktility byly v ptipadé potreby vyhlazeny medidnovym filtrem.
Medianovy filtr vybere na zakladé velikosti okna poZadovany poCet hodnot signalu, ty seradi
a filtrovanou hodnotou je median z dané posloupnosti hodnot. Velikost okna byla zvolena
experimentalné v zavislosti na dostatecném vyhlazeni signalu a poc¢tu snimkd.

Poté se na kontrak¢ni kiivky ziskané métrenim vzdalenosti konci po medidnové
filtraci (s vyjimkou zaznamu bunka4, kde se kontrak¢ni krivka ziskala pouze mérenim
obsahti) aplikovala Fourierova transformace a nasledné byla zobrazena amplitudova
spektra signald, ktera zobrazila obsahy frekvenci jednotlivych kontrakc¢nich krivek. Nejvyssi
pik ve spektru by pak mél odpovidat frekvenci kontrakce.

6.1 Vysledky a zhodnoceni kontrak¢nich krivek

V této kapitole budou zobrazeny kontrakéni krivky pro vSechny zaznamy s vyjimkou
zaznamu bunka6, nebot, jak jiz bylo zminéno vySe, toto video nezaznamenavalo Zadnou
kontrakci buriky.

Pro zaznam bunkal kontrak¢ni kiivku vypoctenou meéirenim obsahli zobrazuje
Obrazek 53, kiivku vypoctenou mérenim vzdalenosti koncti Obrazek 54 a spektrum tohoto
signalu pak Obrazek 55.
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Obrdzek 53 - Kontrakcni krivka zdaznamu bunkal vypoctend mérenim obsahil vysegmentované buriky po filtraci nesprdavnych
hodnot zpiisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 54 - Kontrakéni kiivka zdznamu bunkal vypoctend mérenim vzddlenosti koncti vysegmentované buriky po filtraci
nesprdvnych hodnot zptisobenych Spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 55 - Spektrum kontrakcni krivky ziskané mérenim vzddlenosti koncti po medidnové filtraci zaznamu bunkal.

Jak je vidét, vysledné krivky dobie reprezentuji kontrakci buiiky. V ptipadé prvni
kontrak¢ni kiivky, ktera byla ziskdna mérenim obsahtli, se bunika béhem kontrakce
zmensSovala priblizné o 7 %. V ptipadé méreni vzdalenosti koncli se zmensovala o 11 %.
Nejvyssi pik ve spektru odpovida 72 teplim za minutu. Po vizualnim zkontrolovani videa tato
frekvence odpovida frekvenci kontrakce.

V zaznamu bunka? dochazelo ke Spatné segmentaci levé strany bunky diky
upeviiovacimu nosniku a nezndmému objektu, ktery buiiku piekryval. Tato skute¢nost
zplisobila chybné vysledné kontrakcni kiivky. Proto se kiivky pocitaly jen z pravé poloviny
buiiky (viz Obrazek 56).
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c)
Obrdzek 56 - Obrdzky a) a b) zndzornuji Spatnou segmentaci levé strany buriky. Vyznaceny perimetr v poslednim obrdzku
vyhranicuje ¢dst buriky, z které se kontrakéni kiivky pocitaly.

Nasledujici obrazky shrnuji vysledné kontrakeni kiivky a spektrum druhé kontrakéni
krivky zdznamu bunkaZ.
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Obrdzek 57 - Kontrakcni krivka zdaznamu bunka2 vypoctend mérenim obsahii vysegmentované pravé poloviny buriky po
filtraci nesprdvnych hodnot zpiisobenych Spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obradzek 58 - Kontrak¢ni kiivka zdznamu bunka2 vypoctend mérenim vzddlenosti koncti pravé poloviny vysegmentované
burtiky po filtraci nesprdavnych hodnot zptisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 59 - Spektrum kontrakcni krivky ziskané mérenim vzddlenosti koncii po medidnové filtraci zaznamu bunka?2.

Vysledné kontrakéni kiivky zaznamu bunkaZ2 jsou sice neprehledné diky vysoké
frekvenci kontrakce a velkému poctu snimkd, lze vsak tvrdit, Zze vysledKky jsou spravné, na
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zakladé nejvyssiho piku ve spektru. Jak jizZ bylo zminéno v kapitole 4, tento zaznam byl
poiizen metodou AFM, kde zmérena tepova frekvence dosahovala 95 tepid za minutu. Nas
nejvyssi pik ve spektru odpovida 93 tepiim za minutu. Frekvence se tedy lisi o pouhé 2 %.
Techniku segmentace by vSak bylo dobré ovérit na vice zaznamech porizenych metodou
AFM, nebot nosnik miize ovliviiovat spravnost segmentace, jak tomu bylo v naSem pripadé.
Velikost pravé poloviny bunilky béhem kontrakce se zmensovala priblizné o 2 %. ZmensSeni
vychazelo stejné jak u méreni obsahti, tak u méreni vzdalenosti konct.

Kontraké¢ni kiivky pro zaznam bunka3 zobrazuje Obrazek 60 a Obrazek 62. Pro lepsi
viditelnost kontrakci jsou také zobrazeny kontrakcni kiivky pro prvnich ctyticet sekund
zdznamu (viz Obrazek 61 a Obrazek 63). Spektrum signalu kontrakcni krivky ziskané
mérenim vzdalenosti konci je pak na obrazku Obrazek 64.
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Obrdzek 60- Kontrakéni kifivka zdznamu bunka3 vypoctend mérenim obsahti vysegmentované buriky po filtraci nesprdvnych
hodnot zpiisobenych Spatnou segmentaci (nahore) a tato kiivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 61 - Kontrakéni kiivka zdznamu bunka3 pro prvnich ¢tyricet sekund vypoctend mérenim obsahii vysegmentované
burtiky po filtraci nesprdavnych hodnot zpiisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 62 - Kontrakéni krivka zdznamu bunka3 vypoctend mérenim vzddlenosti koncti vysegmentované buriky po filtraci
nesprdvnych hodnot zpiisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 63 - Kontrak¢ni kiivka zdznamu bunka3 pro prvnich ¢tyricet sekund vypoctend mérenim vzddlenosti koncti
vysegmentované buriky po filtraci nesprdvnych hodnot zpiisobenych Spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po
medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 64 - Spektrum kontrakcni kiivky ziskané mérenim vzddlenosti koncti po medidnové filtraci zaznamu bunka3.
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Z grafi Ctyriceti sekundového zaznamu je ziejmé, Ze kontrakeni krivky dostatecné
dobie odpovidaji kontrakcim ve videu. U nékterych snimkd vSak dochazelo ke Spatné
segmentaci, nebot’ strukturni elementy jednotlivych morfologickych operacich musely mit
velké poloméry pro nalezeni perimetru buriky. Ani nejvyssi pik ve spektru neodpovida
tepové frekvenci bunky, ktera ve skuteCnosti byla ptiblizné 23 tepli za minutu.
K nespravnosti této hodnoty také mohlo prispét nedostatecné vyhlazeni kontrakéni kiivky,
ze které se spektrum pocitalo. Buiika se béhem kontrakce zmenSovala o 6 %.

Jak jiz bylo zminéno vySe, v zaznamu bunka4 se kontrakcni krivka mérila pouze
méfenim obsahil vysegmentované buiky. Vyslednou kontrakéni kiivku nebylo nutné
filtrovat, nebot nedochazelo ke Spatné segmentaci. Vysledky zobrazuji nasledujici obrazky.
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Obrdzek 65 - Kontrakcni kiivka zaznamu bunka4 vypoctend mérenim obsahil vysegmentované bunky.

70



Amplitudove spektrum

3000

2500

[
o
(=]
o
T

1500

amplituda spekra

1000

500

@ Pik = 52.775

I A
/

|' l|| i

A '

| | |

\ / |
\ o /’ \ /' / \ [
aih R VERY

Il

60 80 100 120 140 160
frekvence [pocet tepu za minutu]

Obrdzek 66 - Spektrum kontrakcni krivky ziskané mérenim obsahti zdznamu bunka4.

Vysledna kontrakcni kiivka dostatecné dobie souhlasi s kontrakcemi ve videu.
Odpovida tomu i nejvyssi pik ve spektru, jehoz hodnota tepové frekvence odpovida té

skutecné.

Pro zadznam bunka5 kontrakéni kiivku vypoctenou méfenim obsahli zobrazuje
Obrazek 67, krivku vypoctenou mérenim vzdalenosti konci pak Obrazek 68 a spektrum

Obrazek 69.
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Obrazek 67 - Kontrakcni kiivka zdznamu bunka5 vypoctend mérenim obsahii vysegmentované buriky po filtraci nesprdvnych
hodnot zpiisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato kiivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 68 - Kontrakéni krivka zdznamu bunka5 vypoctend mérenim vzddlenosti koncti vysegmentované buriky po filtraci
nesprdvnych hodnot zpiisobenych spatnou segmentaci (nahore) a tato krivka po medidnové filtraci (dole).
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Obrdzek 69 - Spektrum kontrakcni krivky ziskané mérenim vzddlenosti koncti po medidnové filtraci zaznamu bunkab.

Diky velmi nevyrazné sarkolemé v pravé Casti burnky, kterd splyvala s pozadim v
zaSuméném videozaznamu, mély hodnoty v kontrak¢nich krivkach pred medidnovou filtraci
velké rozpéti, avSak kontrakce byly stile pozorovatelné. Medianovy filtr krivky pak
dostate¢né dobfte vyhladil. V ptripadé prvni kontrakéni kiivky, ktera byla ziskdna mérenim
obsaht, se bunika béhem kontrakce zmensila priblizné o 9 %. V pripadé méreni vzdalenosti
koncii se zmensovala o 13 %. Tepova frekvence bunky byla 36 tepli za minutu, jak tomu
spravné odpovida i nejvyssi pik ve spektru.
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7 Zaver

Cilem bakalai'ské prace bylo seznamit se s principem snimani mikroskopickych obrazi a
s metodami z oblasti segmentace obrazu se zamérenim na snimky srdecnich bunék za
Ucelem analyzy kontraktility.

Béhem vypracovani byla provedena literarni reSerSe ohledné zadané problematiky.
Praktickou cast bakalarské prace bylo mozné rozdélit do dvou casti. V prvni Casti se
jednotlivé segmentacni metody nejdiive otestovaly vZdy na prvnich snimcich z Sesti
dostupnych videich v programovém prostiedi Matlab. Pro zlepSeni vysledkli segmentace
nejprve probéhlo predzpracovani obrazii. Pro zvyraznéni struktur v obraze se zvysil
kontrast pomoci gamma korekce, pro potlaCeni Sumu, resp. pro potlaceni nehomogenniho
osvétleni byl obraz vyfiltrovan Gaussovym filtrem, resp. byla provedena transformace vrchni
c¢asti klobouku. Na predzpracovana data byly aplikovany vybrané segmentacni metody jako
je prahovani, hranové detektory, texturni analyza, k-means a watershed. Vysledky
jednotlivych segmentac¢nich metod byly prezentovany a okomentovany. Vysledné binarni
obrazy ziskané konkrétni segmentacni metodou, ktera nejlépe oddélila burikku od pozadi,
byly nasledné zpracovany pomoci morfologickych operaci za ucelem nalezeni perimetru
bunék.

V druhé ¢asti této prace byly segmentacni metody, které dosahly nejlepsich vysledki
na prvnich snimcich v jednotlivych videich spole¢né s morfologickymi operacemi pouZity na
celé predzpracované sekvence snimkii za ticelem analyzy kontrakce. Kontrakeni kiivky byly
ziskany dvéma zpiisoby. Prvnim z nich byl vypocet obsahu plochy (tj. pocet pixelli) objektu
v kazdém snimku videa, ktery reprezentoval builkku v segmentovaném obraze. Druhym
zplisobem bylo méfeni vzdalenosti koncl buiiky v obrazech svyznacenym perimetrem.
Vysledné kontrakeni kiivky byly dle potireby vyfiltrovany za ticelem odstranéni nespravnych
hodnot zpiisobenych Spatnou segmentaci a medianovym filtrem vyhlazeny. Nasledné se na
kontrakéni kiivky ziskané mérenim vzdalenosti koncli po medidnové filtraci aplikovala
Fourierova transformace a poté byla vyobrazena amplitudova spektra signald, ktera
zobrazila obsahy frekvenci jednotlivych kontrakcnich krivek. Nejvyssi pik ve spektru pak
mél odpovidat frekvenci kontrakce. Vysledky byly opét zobrazeny a okomentovany.

Bylo by samoziejmé vhodné navrZené algoritmy otestovat na vétSim datasetu. Tim by
se ovérila ucinnost segmentace v rozlicnych zaznamech. Vystup této prace by mohl slouZit
jako srovnani k jinym analyzam kontraktility, které v této praci nebyly pouZity.

74



Seznam pouzité literatury

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

BAZAN, Carlos, David Torres BARBA, Peter BLOMGREN a Paul PAOLINI. Image Processing
Techniques for Assessing Contractility in Isolated Adult Cardiac Myocytes. International Journal
of Biomedical Imaging [online]. 2009, 2009, 1-11 [cit. 2018-11-10]. DOI: 10.1155/2009/352954.
ISSN 1687-4188. Dostupné z: http://www.hindawi.com/journals/ijbi/2009/352954

SPANEL, Michal a Vitézslav BERAN. Obrazové segmentaéni techniky: Prehled existujicich
metod. Faculty of Information Technology [online]. Brno, 12.10.2005 [cit. 2018-11-10].
Dostupné z: http://www. fit.vutbr.cz/~spanel/segmentace/#_Toc125769326

REN, Jun a Loren E. WOLD. Measurement of cardiac mechanical function in isolated ventricular
myocytes from rats and mice by computerized video-based imaging [online]., 1-4 [cit. 2018-11-
10]. Dostupné z: https://link.springer.com/content/pdf/10.1251%2Fbpo22.pdf

Prispévatelé WikiSkript, Izolace bunék [online], , c2014, Datum posledni revize
29.11. 2014, 20:16 UTC, [citovano 11.10.2018] Dostupné z:
<https://www.wikiskripta.eu/index.php?title=Izolace_bun%C4%9Bk&oldid=283604>
KARASOVA, Alexandra a Andra NISTOR. OPTICKA (svételnd) MIKROSKOPIE. In: VSCHT
Praha [online]. Praha [cit. 2018-11-10]. Dostupné VA
https://fchi.vscht.cz/files /uzel /0010367 /8_cFAA.pdf?redirected

Microscopic Techniques. In: FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING: Czech Technical University
in Prague [online]. Praha [cit. 2018-11-18]. Dostupné VA
https://cw.fel.cvut.cz/b172 /_media/courses/a6bm33zsl/microscopic_techniques.pdf

CMIEL, Vratislav, Ivo PROVAZNIK, Volker DECKERT a Nirmala RAMANUJAM. Systems for rapid
simultaneous  measurement of calcium transients and contractions of adult
cardiomyocytes [online]. In: . 2013-6-18, s. 879810- [cit. 2018-11-18]. DOI:
10.1117/12.2033459. Dostupné Z:
http://proceedings.spiedigitallibrary.org/proceeding.aspx?doi=10.1117/12.2033459
PRINCIPY KONFOKALN{ MIKROSKOPIE. Katedra Botaniky Prirodovédecké fakulty univerzity
Palackého v Olomouci [online]. Olomouc [cit. 2018-11-18].  Dostupné  z:
http://www.botanika.upol.cz/atlasy/confmicro/principles.php

SEMWOGERERE, Denis a Eric R. WEEKS. Confocal Microscopy. In: Enemory College of Arts and
Science:  Department  of  Physics [online]. [cit. 2018-11-19].  Dostupné  z:
http://www.physics.emory. edu/faculty/weeks//lab/papers/ebbeO5 pdf

KUBINEK, Roman, Klara SAFAROVA a Milan VUJTEK. Elektronovd mikroskopie [online].
Olomouc, 2011 [cit. 2018-11-19]. Dostupné VA
https://fyzika.upol.cz/cs/system/files/download/vujtek/granty/elmikro.pdf

JANAKOVA, Ilona. Segmentace. In: MultimedidIni interaktivni didakticky systém [online]. 2010
[cit. 2018-11-19]. Dostupné Z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/POV/Lectures/05_Segmentace.pdf

JAN, Jiri. Medical image processing, reconstruction, and restoration: concepts and methods. Boca
Raton, FL: Taylor & Francis, 2006. ISBN 0-8247-5849-8.

FERRAR]I, Stefano. Image segmentation. Dipartimento di Informatica [online]. Milano [cit. 2018-
12-1]. Dostupné Z:
http://homes.di.unimi.it/ferrari/ImgProc2011_12/EI2011_12_16_segmentation_double.pdf

VACLAV HLAVAC, Vaclav. Hledani hran. In: Center for Machine Perception: Czech Technical
University in Prague [online]. Praha [cit. 2018-12-1]. Dostupné Z:
https://cw.fel.cvut.cz/old/_media/courses/a4m33dzo/22edgedetection_.pdf

75


http://www.hindawi.com/journals/ijbi/2009/352954
https://www.wikiskripta.eu/index.php?title=Izolace_bun%C4%9Bk&oldid=283604

[15]

[16]

[17]

[18]
[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

ZELEZNY, Milo$. ZPRACOVANI DIGITALIZOVANEHO OBRAZU. In: Katedra kybernetiky: Fakulta
aplikovanych véd, Zdpadoceskd univerzita v Plzni [online]. Plzen [cit. 2018-12-1]. Dostupné z:
http://www.kky.zcu.cz/uploads/courses/zdo/ZDO_aktual_130215.pdf

ZHENG, Maoteng. 8 directions in the neighborhood of a pixel. In: ResearchGate [online]. [cit.
2018-12-1]. Dostupné Z: https://www.researchgate.net/figure/8-directions-in-the-
neighborhood-of-a-pixel_fig3_318869365

KUMAR, Y Senthil. Canny Edge Detection Implementation on TMS320C64x/64x+ Using VLIB.
In: Texas  Instruments [online].  Texas, 2009  [cit. 2018-12-1]. Dostupné z:
http://www.ti.com/lit/an/sprab78/sprab78.pdf

BHADOURIA, VIKAS SINGH. EDGE DETECTION. In: SlideShare [online]. [cit. 2018-12-2].
Dostupné z: https://www.slideshare.net/blackdevilvikas/edge-detection-50428064
MARSHALL, David. Region Growing. The School of Computer Science & Informatics [online].
Cardiff [cit. 2018-12-2]. Dostupné Z:
https://users.cs.cf.ac.uk/Dave.Marshall/Vision_lecture/node35.html

M. Ronzhina, Uméld inteligence v mediciné, Predndska 6: Shlukovd analyza [online]. [cit. 2018-
12-2]. Dostupné z: https://moodle.vutbr.cz/mod/folder/view.php?id=219714

HLAVAC, Vaclav. Zpracovdni signdlu a obrazu: Pracovni verze skripta v tisku pro studenty FEL
CVUT [online]. 1999 [cit. 2018-12-2]. Dostupné z: https://docplayer.cz/7024031-Zpracovani-
signalu-a-obrazu-pracovni-verze-skripta-v-tisku-pro-studenty.html

Cviceni 10 - Morfologické operace. In: Multimedidlni interaktivni didakticky systém [online].
2010 [cit. 2018-12-9]. Dostupné Z:
http://midas.uamt.feec.vutbr.cz/ZVS/Exercise10/content_cz.php

ZHANG, Bin. Binary image processing results. In: ResearchGate [online]. Berlin [cit. 2018-12-9].
Dostupné z: https://www.researchgate.net/figure/Binary-image-processing-results-a-Input-
image-b-Structuring-element-c-Dilation_fig7_260665273

ODSTRCILIK, Jan, Vratislav CMIEL, Radim KOLAR, Marina RONZHINA, Larisa BAIAZITOVA,
Martin PESL, Jan PRIBYL a Ivo PROVAZNIK. Computer analysis of isolated cardiomyocyte
contraction process via advanced image processing techniques. In:2015 Computing in
Cardiology Conference (CinC) [online]. IEEE, 2015, 2015, s. 453-456 [cit. 2018-12-9]. DOI:
10.1109/CIC.2015.7408684. ISBN 978-1-5090-0685-4. Dostupné zZ:
http://ieeexplore.ieee.org/document/7408684/

LOOMIS, John. Entropy.Dr. John S. Loomis [online]. [cit. 2018-12-9]. Dostupné z:
http://www.johnloomis.org/ece563 /notes/basics/entropy/entropy.html

SEMMLOW, John L. a Benjamin GRIFFEL. Biosignal and medical image processing. Third edition.
Boca Raton: CRC Press, Taylor & Francis Group, CRC Press is an imprint of the Taylor & Francis
Group, an Informa business, [2014]. ISBN 978-1-4665-6736-8.

Multi otsu(multi-thresholding) with openCV. In: Stack Overflow [online]. [cit. 2018-12-28].
Dostupné z: https://stackoverflow.com/questions/22706742 /multi-otsumulti-thresholding-
with-opencv

SARODE, Milindkumar V. Reduction of Speckle Noise and Image Enhancement of Images Using
Filtering Technique. In: OMICS International [online]. [cit. 2018-12-28]. Dostupné z:
https://www.omicsonline.org/open-access/reduction-of-speckle-noise-and-image-
enhancement-of-images-using-filtering-technique.php?aid=35476

MIKSIK, Ondiej. Praktické vyuziti metod digitdlniho zpracovani obrazu. In: Archiv vitéznych
praci SOC [online]. [cit. 2018-12-28]. Dostupné z: http://soc.nidv.cz/data/2007 /01-2.pdf

76


https://moodle.vutbr.cz/mod/folder/view.php?id=219714
https://docplayer.cz/7024031-Zpracovani-signalu-a-obrazu-pracovni-verze-skripta-v-tisku-pro-studenty.html
https://docplayer.cz/7024031-Zpracovani-signalu-a-obrazu-pracovni-verze-skripta-v-tisku-pro-studenty.html
https://www.researchgate.net/figure/Binary-image-processing-results-a-Input-image-b-Structuring-element-c-Dilation_fig7_260665273
https://www.researchgate.net/figure/Binary-image-processing-results-a-Input-image-b-Structuring-element-c-Dilation_fig7_260665273
http://ieeexplore.ieee.org/document/7408684/
https://www.omicsonline.org/open-access/reduction-of-speckle-noise-and-image-enhancement-of-images-using-filtering-technique.php?aid=35476
https://www.omicsonline.org/open-access/reduction-of-speckle-noise-and-image-enhancement-of-images-using-filtering-technique.php?aid=35476

Seznam zkratek

PCM Phace Contrast Microscopy (mikroskopie s fdzovym kontrastem)

DIC Differential Interference Contrast Microscopy (diferencialni interferencni kontrastni
mikroskopie)

LSCM Laser Scanning Confocal Microscopy (laserova radkovaci konfokalni mikroskopie)
SDCM Spinning Disk Confocal Microscopy (mikroskop s rotujicim kotoucem)

TEM Transmisni elektronovy mikroskop

SEM Skenovaci elektronovy mikroskop

AFM Atomic Force Microscopy (Mikroskopie atomarnich sil)

TF Tepova frekvence
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