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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je navrzeni algoritmu v prostfedi MATLAB, ktery by umoznioval
zpracovani a vyhodnoceni obrazu z 1D gelové elektroforézy. Jako prvni je popsdna detekce
vzorkl vychazejici z horizontdlni segmentace obrazu gelové elektroforézy, ndsleduje detekce
minimélnich hodnot intenzity obrazu, dile vertikdlni segmentace a stanoveni hranic vzorku
v obraze. Zavérecna faze zahrnuje testovani metody na vefejné dostupnych obrazech a
zhodnoceni vysledku.

Klicova slova

Elektroforéza, smilling efekt, gama korekce, ekvalizace histogramu; horizontdlni segmentace,
smérodatna odchylka, vertikalni segmentace.

Abstrakt

The aim of this work is to propose an algorithm in MATLAB, allowing image processing and
evaluation of one-dimensional gel electrophoresis. At first describes the detection of samples
based on the horizontal segmentation of electrophoresis gel image, followed by detection of
the minimum intensity values of the image, a vertical segmentation and determination of the
sample boundaries in the image. The final phase involves testing of the method on publicly
available images and evaluation of the results.
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Uvod

Elektroforéza je jednou z vyznacnych separacnich metod, kterd vyuziva rozdilné pohyblivosti
castic v elektrickém poli. Vyuziti této metody je velmi §iroké. Jednim z nejefektivnéSich
typu elektroforézy je elektroforéza proteint. K separaci molekul se vyuziva rozdilnych
naboji makromolekul bilkovin, coz je zasadni zejména pro sekvenovani DNA.

Predmétem této bakalarské prace neni samotny proces této metody, ale zpracovani
jejiho vystupu, tj. elektroforetického obrazu. Tento obraz se sklddd ze dvou hlavnich struktur,
tj. mezer (svétlé) a lan(tmavé) — pokud se nejednd o negativ, a je urCeny k vyhodnoceni
vysledku elektroforézy. Lany (tmavé prouzky) reprezentuji drahu makromolekul migrujicich
v elektrickém poli a jsou tedy nejdulezitéjsi slozkou obrazové informace, kterou je tfeba
zpracovat. Vhodnym zpracovanim tohoto obrazu lze urcit strukturu bilkovin.

Jako v kazdém obrazu, i v elektroforetickém, muaze byt pfitomno zkresleni, které by
ztézovalo zpracovani a nasledné ureni struktury dané bilkoviny. Hlavni cil této price je
predzpracovani obrazu, pokud je pfitomno zkresleni, tak, aby se zvysila kvalita obrazu a
usnadnila se naslednd detekce hranic samotnych lan.

Predzpracovani elektroforetickych obrazi je zaloZzeno na uziti dvou metod, tj. gama
korekce a ekvalizace histogramu, které by mély dostatecné zlepSit kvalitu obrazu. Pokud
nebude v obraze pfitomno zadné zavazné zkresleni, neni nutné t€chto metod vyuzit.

Samotna detekce lan v elektroforetickém obraze ma sva specifika a neni jesté zcela
vyfeSena. Hlavnim problémem je nedostatek obrazové informace, tj. intenzity pixeld, ve
svétlych (nebo zcela bilych) castech obrazu. Tyto Casti obrazu reprezentuji dseky gelu, kde
nedoslo k zastaveni zadné makromolekuly proteinu a pro efektivnéj§i zpracovani lze témto
mistim gama korekci zvysit kontrast.

Algoritmus vlastni metody, ktera se tento problém snazi feSit, je zaloZzen na
transformaci 2D obrazové informace do 1D signalu a sklada se z nékolika krokd. Za prvé se
jednd o horizontdlni segmentaci obrazu , dile o stanoveni vhodného prahu a nésledné detekce
minimalnich hodnot intenzit pixelt v horizontalnich usecich. Poté je na fadé vykresleni téchto
minimalnich hodnot do ptivodniho obrazu, stanoveni prostfednich Casti lan a nasledné
zobrazeni hranic lan.

Vlastni metoda detekce lan v obraze je predevSim zalozena na stanoveni vhodného
prahu pro minimalni hodnoty intenzit. Prah nebude pro vSechny testované obrazy stejny, ale
bude se u kazdého obrazu lisit a samotnd detekce lan bude tedy pracnéj$i nez u jinych
znamych metod detekce lan v elektroforetickém obraze.

Zavérem pak budou vysledky vlastni metody konfrontovany s vysledky jinych zndmych
metod a popsdny vyhody a nevyhody vlastni metody, pro které obrazy je vlastni metoda

vhodna a pro které méné, ptidné proc tomu tak je.



1. Elektroforéza

Elektroforéza je laboratorni metoda, jejiz vyuziti spoc¢iva v separaci latek pro analytické ucely
a v preparaci zkoumanych latek.

Prvni elektroforetickd aparatura byla sestrojena v roce 1937 Tiseliem, ktery popsal
metodu pohyblivého rozhrani dnes znamou jako zonova elektroforéza. Tuto metodu pouzil
k separaci sérovych proteinu.

Sama elektroforéza se zacala vyvijet v 50. letech a aplikovat na analyzu aminokyselin a
anorganickych iontd. Rozvoj ruznych typa elektroforézy nasledoval a tyto druhy
elektroforézy se zaCaly kategorizovat podle prostfedi, ve kterém byly vykondvany (papir,

polymerni gel, kapiléra).

1.1. Princip elektroforézy

Elektroforéza je metoda, ktera pracuje se schopnosti Castic se pohybovat v elektrickém poli.
Rychlost ¢astic pohybujicich se v poli je dana jejich velikosti a velikosti nadboje. Rtuzné velké
a ruzné€ nabité Castice se pohybuji v elektrickém poli jinak, tzn. mala Castice s velkym
nabojem se pohybuje v elektrickém poli rychleji nez velka castice s malym ndbojem [4] [3]
[21].

V dnesni dobé existuje mnoho druhd elektroforéz, v této bakalaiské praci se zminim

alespori o nékolika zakladnich a nejuzivangjsich.

Volnd elektroforéza

Tento typ elektroforézy je jednim ze zdkladnich a provadi se ve vodnych roztocich
(elektrolyttr), kdy nabita Castice putuje k elektrodé€, ktera ma opacny naboj, rychlosti, ktera je
umeérna jeji velikosti a velikosti naboje. Rychlost pohybu dané castice je ovlivnéna i
gradientem napéti, ktery pouzivame. U tohoto elektroforetického typu je zdsadni problém
v tom, ze samotna separace je ovlivnéna konvekénimi proudy v kapalinach po prachodu

elektrického proudu a tepla. Tato metoda se dnes jiz zfidka pouziva.

Elektroforéza na nosicich

Tato metoda se téz nazyva zondlni elektroforéza a zaCala se vyuzivat, aby odstranila
nedostatky elektroforézy volné, tedy problémy s konvekénimi proudy v kapalindch. Nosice
pouzivané v elektroforetickych aparaturach musi mit urcité vlastnosti, musi byt hydrofilni,
nerozpustné ve vodé a mit co nejmensi mozné adsorpcni vlastnosti. Dfive se jako nosice
pouzivali chromatografické papiry, acetat celulosy, skrob a celulosa. V soucasné dobé¢ se jako
nosi¢ pouziva agarosovy gel, Skrobovy ¢i polyakrylamidovy gel.

V soucasnosti je nejpopularnéjsi elektroforéza v polyakrylamidovém gelu, tzv. PAGE.

Tento typ metody se pouziva k analyze bilkovin, konkrétné¢ ke stanoveni homogenity
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preparétu a k parcialnimu stanoveni fyzikalng — chemickych vlastnosti bilkovin. Usp&snost
této metody znacné zavisi na volbé pouzitého pH, které ma vliv na stupen disociace skupin
separovanych latek a na velikost naboje Castic. Dal§im dulezitym faktorem této metody je
koncentrace gelu, tedy jeho zesiténi, jelikoz poéry gelu jsou mechanickou piekazkou pro
migrujici ¢astice, musi se koncentrace gelu vhodné zvolit, abychom dosahly co nejlepsich
moznych vysledka. Uspotradani gelu elektroforézy je dvojiho typu. U obou typt se nosi¢ se
vzorkem umisti mezi dvé elektrody, kde prochazi stejnosmérny proud. U prvniho typu se
nosi¢ umistuje vertikalné v trubickach. U druhého typu je gel nanesen horizontalné na
destickach, téz oznaCovano jako plosné umisténi gelu (Obrazek 1), kterd ma nékolik vyhod.

Je citlivejsi, 1ze nanést vice vzorka a lze jej snadné€ji pomoci denzitometri kvantifikovat [4].

katod
anoda deska se vaorky A

i I o I S e

Obrazek 1: Plosné uspoiadani gelu [4].

Kapildrni elektroforéza
Tato metoda uziva elektrokinetickych principt elektroforézy a elektroosmozy k separaci latek
v kfemenné kapilare. Tato metoda je také znama jako vysokoucinnd kapildrni elektroforéza.
Kapilarni gelova elektroforéza pracuje s kapilarou, ktera je naplnéna raznymi typy
materiali vzdy podle separované smeési. Separace vzorku zavisi na elektroforetické pohybu
nabitych castic matrici smérem k elektrodé. Dulezitym faktor u této metody je pomér
velikosti molekul a naboje. Pokud maji separované castice blizkou molekulovou hmotnost a
rozlisitelnost na zakladé velikosti Castic je chaba, muzeme pouzit organického rozpoustédla
do elektrolytu, jelikoz toto Cinidlo ovliviiuje tvar, velikost a naboj Castic, takze miize ménit

schopnost samotné separace [15].

Afinitni elektroforéza

Latky urcené k separaci migruji vlivem elektroforetické pohyblivosti gelu, kde je ustdlen
afinitni ligand, ktery je specificky alespon pro jednu slozku smési. Slozka smési, ktera je pro
dany ligand specificka, se na né€j navaze a je zpozdéna pii pruchodu gelem, zatimco slozky
smesi, které nejsou afinitni k danému ligandu putuji gelem normdlni rychlosti. Porovndnim
pohyblivosti slozek smeési v gelu bez ligandu muzeme urcit jaké slozky smési jsou afinitni
k ligandu [4].
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2. 1D gelova elektroforéza

V tomto oddilu se budu zabyvat principem gelové elektroforézy nukleovych kyselin.
Nukleové kyseliny jsou negativn€ nabité molekuly, které se pohybuji ve stejnosmérném poli
od katody k anode¢.

Do formy nalijeme tekuty gel a vlozime hieben, ktery v gelu vytvofi zlabky. Po
zatuhnuti gelu dostaneme gelovy obdélnik s jamkami, vynddme hieben. Do jamek naneseme
roztok DNA oznacCeny modrou barvou, ktera ma zaporny naboj a ukazuje, jestli se zaporné
nabité Castice pohybuji a jak. Musime dbat na to, aby byl povrch gelu pln€ pod hladinou
roztoku ve vaniCce (Obrdzek 2). Po naneseni vzorku na elektrody (platinové) privedeme
stejnosmérny proud. V nasledujici fazi dochdzi k migraci Castic, kdy v kone¢né fazi na gelu
dostaneme oddélené molekuly.

V zavérecné Casti pak gel, ktery nyni uz obsahuje oddelené molekuly, prosvitime
ultrafialovym svétlem, nukleova kyselina pak bude oranzové svitit. Samotny vysledky obraz
prozafeného gelu je nasledné zdokumentovan digitalnim fotoaparatem ¢i CCD kamerou, ¢imz

zajistime moznost pocitacového zpracovani a vyhodnoceni [20].

hreben
wykwari
Flabky

agarazovy gel

| - hladina

T | TR raztaku
‘\-\.

.,
H".
blok N K-x
** o "

o

elekiroda elektroda

nalepenim lzolepy
vznikne vanicka

Obrazek 2: Schéma elektroforetické aparatury (agarosni gel) [20].

V reélu existuje samoziejme mnoho podobo elektroforetického aparatu, pro predstavu

uvadim jednu z nejbéznéjsich forem (Obrazek 3).
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Obrazek 3 Elektroforeticky aparat [22].

2.1. Porizenia zpracovani obrazu

K tomu, aby pocitaCové zpracovani a nasledné¢ vyhodnoceni probéhlo v poradku, existuji
urcita pravidla optimalizace, jejichz dodrzovani usnadni praci a zvysi kvalitu vysledku.

Drahy pohybu castic v gelu by mély byt vertikalné orientovany vzhledem k monitoru,
aby se nemusel kazdy obraz zvlast natacet.

Dale bychom meéli nastavit intenzitu bandi na mensi nez je maximalné mozna, aby
nedoslo k saturaci. Pozadi by mélo mit nenulovou hodnotu intenzity. Pokud je potieba, obraz
ofizneme, abychom opravdu zkoumali jen oblast zdjmu.

Obraz poté ulozime. Na vybér mame nékolik formatt, rozdil mezi nimi je ten, jestli je
dany format ztratovy (JPEG) nebo bezztratovy (TIFF). Ulozeni obrazu ve ztratovém forméatu
JPEG je vyhodn4, pokud ndm jde o Gsporu paméti. Format bychom tedy méli volit s ohledem

na informace v obrazu, které nechceme ztratit .

2.2. Vyhodnoceni vysledku elektroforézy

Jako vystup této metody je vétSinou Cernobily obraz (pokud se jedna o obraz barevny, je vzdy
moznost jej konvertovat do Cernobilé skaly), kde jsou zndzornény drdhy migrujicich molekul
(Obrazek 4).
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Obrazek 4: Vystupni obraz elektroforézy [17].

Horizontalni pfimky v tomto obraze predstavuji tzv. bandy, které jsou naskladdny do
vertikalnich tfad, tzv. lan. Pii pocitaCovém zpracovani nas budou tyto struktury zajimat
nejvice. Je zde vidét jak razné Castice putovaly po rizn€ dlouhych drahach. Tato riznorodost

je spojena s velikosti a tvarem molekuly a velikosti jejitho ndboje [20].

3. Typy zkresleni obrazu

Pfi pofizovani obrazu muze dojit, a vétsSinou také dochazi, k poruseni linearity pfenosu, ¢imz
vznika ve vysledném obrazu zkresleni. Nejcastéjsimi pricinami vzniku zkresleni obrazu je
vzajemny pohyb snimace a predmétu, nevhodné zaostfeni, vada optické soustavy Cci
nelinearita zdznamového média (zrnitost materidlu).

I v elektroforetickych obrazech se vyskytuje ne€kolik typa zkresleni, které znehodnocuji

obraz, coz ve vysledku znamena horsi kvalitu obrazu a jeho pocitacové zpracovani.

3.1. Smiling efekt

Vzhledem k tomu, Ze u elektroforetickych aparatur pracujeme se stejnosmérnym proudem,
vznikd v obvodu urcité mnozstvi tepla, které ma souvislost s Jouleho teplem, které je
produktem elektrické energie. Vzniklé teplo mize zpusobit naruseni ¢i uplnou destrukci
zkoumanych bilkovin. Pfi Spatném odvodu tepla muze vnikat tzv. smiling efekt (Obrazek 5),
ktery zptsobuje nerovnomérnost okraju lan elektroforegramu, tedy nezadouci zakfiveni .
Dulezitou soucasti elektroforetického obvodu je DC ménic, ktery muze ménit velikost

stejnosmérného napéti a tedy i mnozstvi vyprodukovaného tepla. Odpor v tomto obvodu
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nezustane konstantni. Pokud se pfi konstantnim napéti snizuje proud, odpor se bude dale
zvySovat a s nim i mnozstvi vzniklého tepla. Separace latek tak probiha delsi dobu, ¢imz se
zhorSuje rozliSeni cCastic. Kvuli témto faktim je velmi zadouci celou elektroforetickou

aparaturu chladit a tim tak snizit dobu separace latek a zabranit tak smiling efektu [11].

Obrazek 5: Ukazka smiling efektu [11].

3.2. Nehomogenita osvétleni

Nehomogenita osvétleni znamena ztratu svételnosti snimaného obrazu mimo osu optické
soustavy. Tento jev je zpusoben piedev§im nedokonalosti objektivu a okuldaru optické
soustavy, tedy fotoaparatu [6].

3.3. Zkresleni hran

V samotném obrazu jsou jednim z nejdulezitéjSich prvkt hrany. Hranou chapeme jako urcity
bod v obraze, u kterého se prudce méni hodnota jasu. Zmeény v rozlozeni jasu v obraze
naznacuji fyzické rozmisténi zkoumanych objektt. Za idealni model hrany povazujeme tzv.
skokovou, v redlnych obrazech je vSak zmeéna jasu postupna nikoli skokova, tudiz se zde
pouziva tzv. Sikmd funkce (Obrazek 6).
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Obrazek 6: Model skokové hrany a) a realny model hrany b)[1].

Ke zkresleni hran muze dojit tehdy, pokud dojde k rozostfeni (Obrazek 7). Ostrost
urCuje rychlost zmény jasu, tedy hranovy kontrast. Rozostfeni hran je tedy jedno
z nejcastejSich zkresleni, které obraz postihuje. Samotna ostrost je dana objektivem

fotoaparatu, kvalitou snimaciho senzoru a zptisobem zpracovani obrazu [1] [9].

Obrazek 7 Ukazka zkresleni hran v obraze [5].

4. Znamé principy detekce hranic vzorki v obraze

Pro ptedzpracovani obrazu 1D elektroforézy existuje nékolik znamych postupd, které maji

pomerné dobrou presnost a jsou i efektivni.

4.1. Iteracni algoritmus pro segmentaci lan v obrazu

Iterativni filtrovaci algoritmy se zaméfuji na urceni poctu lan (Obrazek 8) a jejich umisténi
v obraze pomoci analyzy stupiii Sedi. Novy iteracni filtracni algoritmus je zalozen na
projekci urcitého vzorku v obraze. Tento algoritmus je srovndvdn se shlukovou metodou

filtrace ve smyslu t€innosti a efektivity.
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Obrazek 8 Puvodni elektroforeticky obraz [12].

Detekce lan muize byt brana jako problém seskupovanim bandi v obraze gelové
elektroforézy. Toto seskupovani bandu je zalozené na umisténi podle kartézské soustavy.
Hlavni nevyhoda aplikace téchto shlukovych algoritmti na tento problém se zda byt v
nastavovani prahovych hodnot ve fazi obrazové segmentace.

Problém detekce lan je spojen s otdzkou frekvencni analyzy jako rozmisténi lan, které
pfiblizn€ popisuji ur€ity periodicky vzor. Zde uz kartézsky soufadny systém nejenze
nedostacuje, ale dokonce i prekazi, takze se jako uzitecné zjednoduseni jevi postup, kterym
pfeneseme priumeéty (z osy y) na osu x. Prumét (projekce) vypovida o celkovém rozmisténi
lan.

Aplikace frekvencnich filtri pfinasi mnohem lepsi vysledky nez vysledky ziskané
shlukovanim (pfesnost 85-96%). Avsak tyto vysledky jsou velmi citlivé k povaze obrazu.
Zékladni frekvence spojend s periodicitou lan by mohla byt vytlaCena (nahrazena) s ohledem
na zacatek a konec obrazu (fazi) a interpretovana jako chybgjici lana. Chybgjici lany se
mohou objevit 1 uprostfed obrazu jako vysledek absence materialu. Konecné, orientace lan
muze byt zkreslena i elektrickym polem nebo diky nedbalé akvizici. Proto se v dnesni dobé
uplatiiuje metoda prameétu na osu x, jelikoz chybgjici lany nejsou v tomto piipadé problém,

protoze jejich absence je nalezité prezentovana v projekci.

Predzpracovdani
Predtim, nez si vybereme projekci, mize byt obraz filtrovan, aby se snizilo ruseni vzrustu
separace lan. Filtrovani muze byt provedeno skenovanim obrazu a vypoctenim hodnoty
kazdého pixelu, ktera je stanovena jako aritmeticky prumér hodnot pixelt okolo. Dimenze
prozkoumané oblasti bude ovliviiovat stuperi neostrosti (rozmazanosti), ktera se u této metody
objevuje. Tento zpusob filtrace je uziteCny ve snizeni vlivu vysokofrekvencniho ruseni (sul a
pepr), ackoli to muze také snizit rozliSeni sousednich lan.

Dalsi hojné uzivany filtr je medianovy filtr. Pocita hodnotu pixelu jako median dané
oblasti obrazu, coz snizuje vysokofrekvencni Sum bez prudkého snizeni separace lan. Hlavni

nevyhodou tohoto filtru je jeho cena.
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Poslednim pouzivanym filtrem je minimum filtr, ktery vykazuje nejlepsi vysledky pro
gelovou elektroforézu zachycenou na obraze (Obrizek 9). Jak naznacuje nazev filtru, jako
hodnota pixelu v obraze se uruje nejmensi hodnota pixeli okolo. Tento filtr snizuje
vysokofrekvenéni Sum a zvysSuje rozliSeni mezi dvéma lanami. Pokud je vSak pouzita maska

s velkymi rozméry, slabé a izké bandy mohou z obrazu zmizet [12].

Obrazek 9 Vysledek obrazu po filtraci minimum filtrem a maskou s rozméry 3x7 [12].

Zpracovdni obrazu, filtrace

Vyhoda toho, ze obraz popiSeme jako projekci je v tom, Ze objekt neni potifeba segmentovat a
navic neni tfeba stanovovat zadny prah. Existuji dvé metody. Prvni z nich a také pouzivanéjsi
je suma vSech stupnia Sedi z kazdého sloupce. Vyhoda této metody je v tom, Ze snizi efekt
vysokofrekvenéniho Sumu. Na druhou stranu, lany vytvofené nékolika slabymi bandy
nebudou viditelné a tudiz budou vytazeny ve fazi filtrovani. Nizkofrekvenéni Sum (naptiklad
velké rozmazané Smouhy) bude na projekci znatelny, jelikoz kazda hodnota pixelu tohoto
Sumu se bude podilet na kone¢né hodnoté pixelu. Tento druh nizkofrekven¢niho Sumu muze
byt eventualné mylné€ povazovan za lany. Jako alternativa k sumé stupniti Sedi projekce je
metoda, kterd naopak bere maximdalni hodnotu z kazdého sloupce.

Jelikoz je filtrovani celého obrazu pred tim, nez zaéneme pracovat jen s projekci, drahé,
tak se jako alternativa pouziva operace, kdy se projekce vypocte nejdiiv (nejdiiv si vybereme
projekci) a teprve pak pouzijeme filtr. Vysledky jsou tak dobré jako je samotné filtrovani
obrazu, ale pouzitim této alternativy se vyrazné zkracuje Cas procesu. Nevyhodou této
alternativy (filtrovani pouze dané projekce) je to, ze mizeme kombinovat vice filtra a kazdy
tento filtr miiZe pracovat na zakladé odli$nych aspekti daného problému.

Po filtrovani projekce obsahuje mnoho lokdlnich maxim, kterd mohou poukazovat na
ptitomnost lan (Obrazek 10). Tato maxima mohou byt jednoduSe urcena druhou derivaci
funkce. Avsak v zavislosti na obraze, neni jediné filtrovani projekce dostatecné ke spravné

detekci lan v obraze. Podrobime tedy tyto lokdlni maxima iteraci.
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Obrazek 10 Vysledek detekce lokalnich maxim (puvodni obraz byl filtrovin prumérovacim filtrem.) [12]

Iterace

Cilem iterace je snizeni poCtu maxim, ktera jsou generovand vysokymi frekvencemi,
vyhlazenim funkce. Je zde ovSem dalsi komplikace a to ta, ze se zde predpoklada, ze hieben,
ktery se pouzival k aplikovdni materidlu do agarového média, md stejné vzdalenosti
kompartmentti - tedy vzdalenosti jednotlivych cCasti hifebenu by mély byt stejné, ale
skutecnost je trochu jind. Pokud né&jakéd lana neobsahuje zadny material, Sitka prazdného
prostoru mezi dvéma lanami v obrazku bude dvakrat tak velka. Tento celkovy pomér mezi
vzdalenostmi a median musi mit néjakou toleranci (Obrazek 11).

Vybér filtru (ktery pouzijeme hned po vyhlazeni funkce) si zaslouzi velkou pozornost.
Prumérovaci filtr je dobra volba, pokud projekce poskytuje dobrou rozliSeni lan, coz muze
byt zajisténo predzpracovanim minimum filtrem. Minimum filtr mtze byt v tomto iterativnim
procesu také pouzit, ale riskujeme tim zvySenou ztratu slabych lan. Poté, co je projekce dobie
vymezena, proces rychle vede ke konvergenci, coz je optimalni vysledek. Vybér hodnoty
Sitky masky filtru je také dulezity. Na jedné stran€, pokud je maska moc Siroka, jednotlivé
iterace mohou eliminovat slabé lany. Na druhou stranu, tzkd maska nemusi byt schopnd
snizit Sum, ktery pak mizeme mylné povazovat za lany.

Dosud jsme se zabyvali spravnym detekovanim lan. AvSak nékdy spravna pozice se
presné neshoduje s piisluSnym maximem detekovanym ve filtraci. Je to diky filtrovacimu
efektu nebo vzhledu gelu, ktery mize obsahovat rizné koncentrace materialu, coz vede ke

vzniku projekce, kterd neni symetrickd s ohledem na své centra (centra lan) [12].

+tttTiTe

Obrazek 11 Vysledny obraz iteraéniho algoritmu (v pivodnim obraze zastoupen mirné smiling efekt)
[12].
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Souhrn metody

Tato metoda prezentovala problém detekce lan v obrazu gelové elektroforézy, kterd je
zalozena na prostorové filtraci. Shlukovani by bylo nejpfirozené;jsi, co se tyCe postupu pro
seskupovani bandi v kazdé lané, ale to ssebou nese problém segmentace. Alternativni
metoda k vyfeSeni problému se zabyva faktem, ze gelova elektroforéza je charakterizovana
periodickym vzorem (schématem). Cilem frekvencniho filtrovani je urceni zakladni
frekvence, kterd je spojena s rozmisténim lan. Vysledky, které obdrzime diky metodé
frekvencni filtrace, jsou kvalitné;jsi nez ty, které dostaneme pomoci shlukovani, ale jsou velmi
citlivé na povahu obrazu.

Obrazové filtry jsou Siroce pouzivany pro obrazovy proccesing diky jednoduché
realizaci téchto algoritmt. Hlavni vyzvou tohoto pfistupu je ureni kombinace filtra, které
jsou efektivni pro feSeni problému v nejvice moznych ptipadech. Hruby obraz (surovy) byl
predzpracovan primérovacim, medianovym a minimum filtrem. Projekce byly brany na
zakladé sum a vypoc€tu maxima v kazdém sloupci a zpracovany medidnovym a minimum
filtrem. Iterativni algoritmus navrzeny pro filtrovani ve frekvencni oblasti byl pfizpiisoben
pro filtraci v obrazové oblasti s uspokojivymi vysledky. Jako nejlepsi kompromis se ukéazalo
byt pouziti surového obrazu, projekce zalozené na sumovani, piedzpracovani minimum

filtrem a pouzitim pramérovaciho iterativniho filtru (96% detekovanych lan).

4.2. Detekce lan a stopovani v obrazu PCR elektroforézy

Ackoli vysledky vyzkumu sledovani center a detekce lan, ktery uziva profil projekce, bylo jiz
dfive uverejnéno, diky zakifivenim lan tato problematika nebyla dosud dokoncena. K vyfeSeni
tohoto problému se v této metodé uziva stanoveni primérné S§itky lan uzitim k-mean
shlukovaciho algoritmu a nésledujiciho lokalniho obrazového processingu.

V lokdlnim obrazovém processingu se oddelil prepazkou vstupni obraz do malych
obrazi a nasla se lokalni maxima (potencionalni centra lan) na vertikalni projekci kazdého
rozdéleného obrazu. Poté byly lany vyrovnany spojenim lokalnich maxim.

Nejdiive se vypocte vertikdlni projekéni profil v celém obrazu a stanovi se primérna
Sitka lan pouzitim k-mean shlukové analyzy. Stanovena §itka lan se pouziva jako hodnotna
informace pro dalsi analyzu. Primérna Sitka lan se tedy stanovuje uzitim k-mean algoritmu,
ktery je zaloZzeny na vertikalnim projekénim profilu analyzy v celém vstupnim obraze.

Nasledne je cely obraz rozdélen do malych dilka pro lokalni obrazovy processing ke
stopovani center a detekci rozkouskovanych lan. Pfed vykonanim kazdé faze je aplikovan
vysokorychlostni nelinedrni adaptivni filtr, aby se vycistil obraz od sumu, ktery je generovan
behem PCR gelové elektroforézy a obrazové akvizici [14].
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Stanoveni §irky lan

Vertikalni projek¢éni profil na x-ové ose je generovan ke stanoveni priméré Sifky lan a
vyjadiuje transformaci informaci z 2D do rozméru 1D, zatimco se hromadi intenzity vSech
pixela ve vSech sloupcich obrazu (Obrazek 12).

o I e e

Obrazek 12: Obrazek elektroforézy a) a jeho vertikalni projekce na ose x b) [14].

V nasem piipadé mohou byt hodnoty vertikalni projekce kategorizovany do dvou casti.
Naprtiklad hodnota projekce vypoctena podél lany je vyssi nez hodnota vypoctena podél
mezery mezi dvéma lanami, protoze lany jsou tvofeny fidce umisténymi horizontalnimi
bandy, které jsou relativné jasnéjSi nez pozadi. Proto vyuzivame k-mean shlukovaci
algoritmus s hodnotou k = 2.

Po uziti k-mean algoritmu jsou hodnoty projekcnich profila seskupeny bud’ do lan nebo
do mezer mezi dvéma lanami. Kazdy pik kopeckt ve vyssi Casti separacni linie je generovan
k-mean algoritmem a muze byt urCen jako predpokladané centrum lany. Tudiz, vzdalenost
mezi zaCatkem a koncem hrotu je pokladana za Sitku lany. Celkové tedy pokladame
prumérnou vzdalenost vSech lan detekovanych pomoci k-mean algoritmu za primérnou Sitku

lany.

Lokdlni obrazovy processing
Pokud je jednou priméma Sitka lan vypoctena, nasleduje lokalni obrazovy processing, ktery
se sklada z nékolika krokt. Zaprvé, oblast, kde jsou koncentrovany bandy vstupniho obrazu,
je rozdélena do malych dilka na bazi horizontalni projekce. Pied provedenim tohoto kroku by
schéma mélo ziskat oblast, kde jsou koncentrovany bandy, pomoci horizontalni projekce.
Zadruhé, algoritmus vyhleddvd lokdlni maxima na vertikdlni projekci, kterd je
vypoctena na kazdém rozkouskovaném obrazu s vyuzitim druhé derivace. Poté jsou faleSna
lokalni maxima odstranéna diky stopovacimu gradientu vertikalni projekce. Nakonec
algoritmus shromazdi kazdou lanu pomoci spojovani pravych lokalnich maxim, ktera jsou
umisténa ve stejnych vertikalnich pozicich.
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Rozkouskovdni vstupniho obrazu:
Tento krok je slozen ze Ctyt podkroka. Za prvé, algoritmus vypocte horizontalni projekci na
ose y v celém vstupnim obraze. Za druhé je spocten primér a standardni odchylka. Za treti
schéma vyhledava tzv. zdsobnik s globdlnim maximem profilu. Potom algoritmus prohleddva
profil kvili §pickam (hrotim), jejichz profilova hodnota je nizsi nez hodnota rozdilu priméru
a odchylky (Obrazek 13).

(b)
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Obrazek 13 Vstupni obraz (a), horizontalni projekéni profil osy y (b) - osa y prezentuje radky v
puvodnim obraze, osa x prezentuje intenzitu pixelu [14].

Lokalni maxima na vertikalni projekci kazdého rozkouskovaného dilku:
V této fazi algoritmus stopuje centra lan v kazdém dilu. Ke stopovani center lan se vypocte
vertikalni projek¢éni profil v kazdém dil¢im obraze (Obrdzek 14), a poté pomoci druhé

derivace projekcniho profilu najdeme lokalni maxima.

Obrazek 14 Vertikalni projekéni profily nasegmentovanych ¢asti obrazu (3D) [14].
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Test druhé derivace je Casto uziteCné kritérium k urCeni, zda dany pevny bod funkce je
lokalni maximum nebo lokalni minimum (jako stacionarni bod uzijeme hodnotu druhé
derivace). V nasem pripadé, je vertikalni projekcni profil oznacen za funkci f(x). Pokud ma
funkce kriticky bod, kde se prvni derivace rovné nule a druhd derivace je negativni, pak ma
tato funkce f(x) lokalni maximum v tomto bodé.

Pozor, nekdy je mozné, ze se lokalni maxima objevi nekolikrat na jedné lan€ diky
obrazovému Sumu, ktery je generovan béhem elektroforézy, a/nebo diky akvizici. Tudiz
pouzijeme pohyblivy primérovaci filtr k vyhlazeni profilu s tim, ze nam zbude jen jedno
maximum na lanu. Pohyblivy primeérovaci filtr je konvolucni operator slouzici k tvorbé
prumérné hodnoty pixeld na vystupu.

Pixel odpovidajici centru okna je zaktualizovan prumérem. V nasich experimentech
byla velikost okna nastavena na odhadovanou primérnou Sitku lany. Tento proces byl pak
proveden ve vSech dil¢ich obrazech.

Odstranéni falesné pozitivnich lokdlnich maxim na pozadi:

Detekovana lokalni maxima, kterd dostaneme pouzitim druhé derivace, mohou byt téz
nalezena v udoli na vertikalnim projekénim profilu, které prezentuje mezery mezi dvéma
lanami v PCR obraze. Tato detekovana maxima jsou pro nas falesné pozitivni maxima. Tato
faleSné pozitivni maxima musime odstranit uzitim zmén sklonu ve vertikalnim projekénim
profilu, ktery uz je vyhlazeny.

Obecné je pravé lokalni maximum lokalizovano na vrsku kopce tak, aby se sklon te¢ny
v projekci zménil na lokdlni maximum s negativni hodnotou. Nejdfive musime spocitat
pozitivni sklony teCen (gradient) v projekci v C; jako v pocatecnim bodu lany k lokdlnimu
maximu a také spocist negativni sklon Cr od lokalniho minima do kone¢ného bodu lany.
Stacionarni bod a koncovy bod jsou ve vzdalenosti pulky primeérné Sitky lany od lokalniho
maxima jak na levou tak i na pravou stranu. Potom je falesné pozitivni lokalni maximum

odstranéno, kdyz plati:

w
C10a<7 (1)

nebo pokud plati:
w
Cr X< ? (2)

kde je o experimentaln€ vybrana konstanta a W je prameérna §itka lan.
Skladba lan, kterd vznikla spojenim lokdlnich maxim:
Ke spojeni lokalnich maxim podél lany algoritmus nejdiive vybira rozkouskovany obraz, kde

jsou koncentrovany bandy, jako zakladni obraz. Zkoumanim kazdého rozkouskovaného
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obrazu ze zdkladniho obrazu smérem nahoru az k poslednimu ve vysSim sméru schéma
urcuje, jestli jsou dvé odpovidajici lokalni maxima v sousednich dvou rozkouskovanych
obrazech lokalizovana na stejné lané. Kritérium k tomuto urceni je ovéfeni si, jestli jsou dveé
lokdlni maxima v rozsahu (horizontdlni okno), ktery koordinuje osa x vstupniho obrazu.

Pokud nezbyva vice rozkouskovanych obrazi k prozkoumani ve vysSich etazich,
algoritmus se vrati k zdkladnimu obrazu, kde prozkoumd obrazky pod zdkladnim obrazem
v nizSich etazich, aby sesbiral lokalni maxima. Po téchto procesech, které jsou aplikovany 1
na dalsi lany, je kazdé lokalni maximum spojeno a bude patfit jedné z lan.

Detekované lany, které vzniknou spojenim lokdlnich maxim (Obrazek 15), zahrnuji jak
falesna tak prava lokalni maxima, takze pomoci algoritmu bychom se méli zbavit téch
falesnych. Typicky ptiklad falesné lany je kratkd lana s malym poctem lokalnich maxim
Spatné detekovanych na mist¢ mezery mezi dvéma lanami. Proto algoritmus automaticky

maze falesné lany, které se skladaji z dvou ¢i méné lokalnich maxim [14].
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Obrazek 15 Vysledek metody stopovani center lan a jejich nasledné detekce [14].

Souhrn metody

Vysledky experimenti ukazuji, Ze navrzené schéma je schopno sledovat (stopovat) centra a
detekovat lany bez lidského zasahu a mize tedy byt uzit jako automatizovany nastroj na
pomoc vyzkumnikim analyzovat PCR gelového obrazu elektroforézy.

S. Realizace vlastni metody

Realizace vlastni metody byla provedena v prostiedi programu Matlab a program byl
otestovan na nékolika obrazech gelové elektroforézy vcetné obrazi se zkreslenim (smiling

efekt). Obecné schéma programu:
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Predzpracovani
obrazu

Horizontalni
segmentace

Detektor

P minimalnich

hodnot

Vertikalni

ﬁ
segmentace

Detekované
hranice vzorku

Obrazek 16 Obecné schéma programu.

5.1. Predzpracovani obrazu

Dftive nez se prikroci k samotné detekci lan obrazu, je potieba provést predzpracovani dané¢ho

obrazu, abychom se vyrovnali s béznym ruSenim, napf. smiling efekt, pokud je v obraze

pfitomno (schéma Obrazek 17).

Gama korekce

Nacteni obrazu

Volba metody

obrazoveé korekce

Pocet segmentl

Horizontalni
segmentace

Ekvalizace
histogramu

Obrazek 17 Blokové schéma ¢asti predzpracovani obrazu.

Do prostedi programu MATLAB se obraz vklada jako trojrozmérna matice, kterou
bude tieba prevést do 2D, tedy do Sedotonové stupnice, takze kazda hodnota pixelu obrazu
bude v intervalu od 0 do 1 (pixel s vét§i hodnotou intenzity bude blize k 1 a pixel s malou
hodnotou intenzity pak bude blize k 0). Tuto obrazovou matici, tedy matici s hodnotami
intenzity pro kazdy pixel obrazu, budeme v tomto kroku upravovat tak, abychom obraz

zbavili piipadného zkresleni a detekce samotnych vzorki byla provedena co nejpiesnéji.

Gama korekce

Tato metoda korekce je uzitecna, pokud se v obraze projevi nehomogenita osvétleni. Gama
korekce je prezentovana Cislem, tj. gama, které nam udava vztah mezi hodnotami signdlu na
vstupu a vystupu optické soustavy. Pokud je vystup gama korekce roven jedné, tak se systém
chova linearné (intenzita vstupniho signalu je rovna intenzit€¢ vystupniho). Digitdln{
fotoaparaty maji gamu nizsi kvili tomu, Ze jsou urCeny pro zobrazeni na monitoru, kde je
gama naopak vyssi.

Abychom mohli obrazy objektivné hodnotit musi tedy probéhnout gama korekce, coz

znamena snizeni intenzity vystupniho signalu podle vztahu:
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I1=255"
3)

kde Yo je nenulovy vystupni signdl pfi nulové vstupni intenzité osvétleni, Y je intenzita
vystupniho signdlu, k je normalizacni konstanta, exponent y je gama hodnota [24][8].
Princip této korekce je naznacen na Obrazek 18.

Nacteni obrazu

Volba koeficientu Predzpracovany . . Horizontalni
PoCet segmentu
gama obraz segmentace

Obrazek 18 Blokové schéma gama korekce.

U kazdého ze zpracovanych obrazu, u kterého se projevi nehomogenita osvétleni, 1ze
nastavit parametr gama tak, aby to vyhovovalo pozadavku na zlepSeni kvality obrazu. Jako
optimdlni se jevi hodnota gamy 0,65. Pokud zvolime gamu mensi nez 1, obraz
pfeeexponujeme a obraz se bude jevit svétlejsi, naopak u hodnot nad 1 obraz podexponujeme
a dany obraz se bude jevit tmavsi (ukazka Obrazek 19).

1 1
0.8 0.8
5 0.6 5 0.6
£ £
) )
O 04 O 04
0.2 0.2
0 ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Input Input

Obrazek 19 Preexponovany (gama = 0.65) a podexponovany obraz (gama = 1.65) s prislusnymi
transformacénimi funkcemi [13] [7].
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Pokud se v obraze, ktery je ureny pro zpracovani, nehomogenita neobjevuje, neni tfeba
této korekce pouzit [7].

Ekvalizace histogramu

Dals§i metodou korekce obrazu je ekvalizace histogramu, jejiz schématické zobrazeni je

nasledujici:
Nadteni obrazu Zobrazenl Ekvalizace Predzpracovany —>
histogramu obraz
— Pocet segment Horizontaini
segmentace

Obrazek 20 Blokové schéma ekvalizace.

Histogram je graf, na jehoz prvni ose najdeme informaci o intenzitach pixela I, které
jsou v daném obraze zastoupeny, a na druhé ose vektor H, jehoz hodnoty odpovidaji Cetnosti
bodu pfislusné intenzity v obraze. Hodnoty intenzit v kazdém obraze se nachazi v intervalu
<0;1>. Homogenita rozlozeni intenzit pixel(l v obraze ma ptimy vliv na kvalitu obrazu. Pokud
nejsou v obraze hodnoty intenzit v intervalu <0;1> rovnomérné rozlozeny, obraz je nekvalitni

a tudiz je na misté provést korekci tohoto obrazu, coz je vidét na obrazku( Obrazek 21).

0 0.5 1

Obrazek 21 Ukazka obrazu s nehomogenim zastoupenim intenzit v obraze (osa x — intenzita , y — Cetnost
dané intezity) [13].

Na Obréazek 21 je jasné vidét, ze v obraze zcela chybi intenzity pixelt ze zacatku a
z konce intervalu <0;1>, vstupni obraz je tedy malo kvalitni.
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Korekce takovéhoto obrazu je zalozena na roztazeni histogramu, tj. ekvalizaci
histogramu tak, aby hodnoty intenzit pixeld byly rovnomérné rozlozeny po celém intervalu
<0;1>, pokud mozno se stejnou Cetnosti. Timto zptusobem lze v obraze zvyraznit $patné

rozpoznatelné oblasti s nizkym kontrastem. Vysledny histogram se vypocita nasledovné:

H (=203 H, () + ay "

H,(j) je vysledny histogram, g¢,-g,je interval pozadovanych Sedotonovych turovni
ve vysledném obraze a M, N jsou rozméry obrazu [2].

Tato metoda predzpracovani obrazu zahrnuje nésledujici postup: vytvorime histogram
pivodniho obrazu, ktery nam zobrazi Giroven homogenity reprezentace jednotlivych intenzit.
Pokud se v tomto histogramu projevi nehomogenita intenzit, pfikroime k samotné ekvalizaci
histogramu (ukazka Obrézek 22).
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Intenzita <0;1=

6000 _ ! 1

0.2 4 0.6 0.8
5000 .

4000 3
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2000 K -

Cetnost intenzit

1000 H -

0

Intenzita <0;1=

Obrazek 22 Ukazka rozdilu vstupniho obrazu pred ekvalizaci a po ekvalizaci histogramu [13].

5.2. Vlastni metoda detekce

Po predzpracovani obrazii nasleduje samotna detekce vzorkli v obraze. Navrh vlastni metody

vychdzel s kombinace metod popsanych v kap. 4 a sklada se z né€kolika krokd.
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Vzhledem ktomu, ze vlastni metoda detekce je prevazné zalozena na detekci
minimalnich hodnot intenzit pixel(, které reprezentuji bila mista, tj. mezery mezi lanami, je
tieba, aby vstupni obraz tuto podminku respektoval. Pokud v ptivodnim obraze jsou mezery
mezi lanami tmavé, pfevedeme vstupni obraz na negativ a tim zajistime splnéni této
podminky.

Pro nazornost vysvétleni principu vlastni metody detekce byl vybran jen jeden
ukdzkovy obraz, ktery je origindlni (vlastni vyroba), v kap. 6 pak budou ukdziny a

diskutovany vysledky nékolika dalSich obrazt gelové elektroforézy.

Horizontdlni segmentace obrazu

Po predzpracovani vstupniho obrazu nekterou z vyse uvedenych metod dostaneme obrazovou
matici s vhodné upravenymi hodnotami jednotlivych pixeld. Nasledny postup bude

korespondovat s timto schématem:

Vypocet
Pfedzpracovany . o smérodatnych Vyhlazeni obalky
obraz Pocet segmentu odchylek \Sech signalu DP
segment

Matice
smérodatnych
odchylek
segment

Obrazek 23 Blokové schéma horizontalni segmentace.

Tuto obrazovou matici si horizontalné rozdélime do dvaceti segmenti (pocet té€chto
segmentu je volitelny, mizeme si zvolit i jiny poCet horizontalnich segmentd podle velikosti
vstupniho obrazu).

V kazdém horizontalnim segmentu spocitame smérodatnou odchylku v kazdém sloupci,
takze ve vysledku dostaneme dvacet vektort s hodnotami smérodatnych odchylek, které
vypocteme ze vztahu:

s:\/L. (x,— %)’
n—1 3

1
L )

Pokud se rozhodneme pro vétsi pocet horizontalnich segmentl, signal reprezentovany
smérodatnymi odchylkami bude meéné kvalitni. Tudiz na vektory téchto smérodatnych

odchylek aplikuji FIR filtr typu dolni propust’ a vyhladim takto obalku signalG pro dalsi
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upravy. Takto upravené vektory smérodatnych odchylek vyneseme do grafti (ukazka Obrazek
24).

2x 10t Smérodatné odchylky prvnich péti horizontalnich segmentd.
I I I I I I I
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Obrazek 24 Ukizka prvnich tfi segmenti obrazu a vektoru jejich smérodatnych odchylek.

V grafu (Obrazek 24) jsou na ose x vyneseny polohy jednotlivych pixelt a na ose y pak
hodnoty smérodatnych odchylek. Vysledny signal v kazdém horizontalnim tseku kopiruje
strukturu objektl v obraze a jejich hranice. Mista s nejmensi hodnotou smérodatné odchylky
jsou zaroven 1 misty, ktera maji nejmensi intenzitu pixelu, tedy jakéasi minima v obraze. Diky
témto mistim s minimalni hodnotou smérodatné odchylky jsme schopni v origindlnim
Sedotonovém obraze ur€it rozhrani, kde lana kon¢i a zafina mezera. Tedy diky témto

Dale 1ze v tomto obrazku (Obréazek 24) pozorovat urcité useky, zhruba v intervalu poloh
pixelt <300;550>, kde jsou odchylky v hodnotach smérodatnych odchylek jen minimalni.
Jsou to mista v pivodnim obraze, ktera jsou Cisté bila, tedy nenesou zadny signal (zadnou
obrazovou informaci), coz je dalsi dikaz toho, Ze tato metoda horizontalni segmentace

respektuje strukturu ptivodniho obrazu.
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Obrazek 25 Pivodni obraz po gama korekci.

Pro ilustraci uvadim pavodni obraz po gama korekci (Obrazek 25), je patrna

nepiitomnost signalu, kterou kopiruji vektory smérodatnych odchylek.

Detektor minimdlnich hodnot
Detektor minimalnich hodnot pracuje na podobném principu jako napiiklad detektor R vin.

Funguje nasledovné:

Polohy minim

Matice
smérodatnych Dynamické/ Detekovana
odchylek statické prahovani minima
segmentd

Hodnoty minim

Obrazek 26 Blokové schéma detektoru.

Nejdiive se vysledné vektory smérodatnych odchylek pro kazdy horizontalni segment
obrazu spojily v matici, kterd byla doplnéna v kazdém tadku o délku okna, v tomto piipadé
Slo o padesat nul.

Dal$i postup algoritmu je takovy, ze pravé vytvorenou matici detektor projizdi po
radcich a hleda minimélni hodnotu smérodatné odchylky podle daného prahu. Signal kazdého

horizontalniho useku ptvodniho obrazu ma ponékud odlisnou dynamiku, kterou je potfeba
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sledovat. Proto, pokud selze statické prahovani, které je vymezeno Ciselnym intervalem a
nesleduje dynamiku signdlu, zvolime prahovani dynamické, které s touto skutecnosti pocita.

Jakmile tedy tyto minimalni hodnoty program najde, ulozi je do vektoru a
nadetekovany vektor minimalnich hodnot kazdého horizontalniho useku ulozi do buiikového
pole. Celkové tedy budeme mit jedno buikové pole o dvaceti vektorech nadetekovanych
minimalnich hodnot smérodatnych odchylek a jedno buiikové pole o dvaceti vektorech, ve
kterych budou ulozeny pfimo polohy té€chto minim (respektive x-ové soufadnice téchto
minim).

Do jednoho grafu poté vyneseme vektory smeérodatnych odchylek prvnich tii
horizontalnich segmentii a vektory nadetekovanych minim, abychom se presvédcili, jak
detektor funguje (Obrazek 27).

A Nadatekavand minima v sigﬂé\ech smérodatnych odchylek
2
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Obrazek 27 Nadetekovana minima prvnich tii horizontdlnich Gseku.

Z Obrézek 27 je patrno, ze neéktera minima byla nadetekovana velmi blizko sebe, coz
znamena, ze v nékteré mezefe mezi lanami budou blizko sebe n dvé lokdlni minima, coz
muze vést k nepfesnostem a zpusobit tak potize pii stanovovani hranic mezi lanami. Idealni
by bylo, kdyby v kazdé mezete bylo nalezeno jen jedno minimum.

Tuto komplikaci se mi podatilo vyfesit v nasledujicim kroku.

Vertikdlni segmentace obrazu

Dosavadni postup pfinesl informace o minimalnich hodnotach v horizontalni roviné napftic
celou Sitkou obrazové matice. Pro dalsi postup je tfeba nadetekovat mezery v obraze, které

jsou ovSem orientovany vertikalné (Obrazek 28).
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Spojeni poloh
minim napfic
horiz. segmentaci

Setfizené polohy Vertikalni
stejnych minim segmentace

Polohy minim
horiz. Usekd

Zobrazeni mezer ve
vstupnim obraze

Obrazek 28 Blokové schéma vertikalni segmentace.

Z bunkového pole, které obsahuje dvacet vektorti poloh minim v horizontalnim sméru,
se vytvoii nové buiikové pole, které tentokrat bude obsahovat polohy nadetekovanych minim
ve vertikdlnim smeéru.

Princip, jen pro ilustraci, je ndsledujici: detektor minimalnich hodnot nasel v kazdém
horizontalnim usekt napf. deset minimalnich smérodatnych odchylek, které byly nalezeny ve
stejnych ¢i velmi podobnych pozicich v kazdém horizontalnim tiseku. Minimalni smérodatné
odchylky, které byly nadetekovany ve stejnych ¢i velmi podobnych pozicich, jsem spojila do
novych vektort, které jiz reprezentovaly délku mezery, nikoli jeji Sitku. Timto zpusobem se
vstupni obraz opét nasegmentoval, ale tentokrat ve vertikalnim sméru. Pocet vertikalnich
useku, které nesou néjaky signal, se rovna po¢tu mezer pfitomnych ve vstupnim obraze.

Pro kazdy takto vznikly vektor jsem stanovila medianovou hodnotu. Pokud by se ve
vektoru objevila poloha, ktera by se od ostatnich lisila o vice nez 10 pixeld, bude nahrazena
prave touto medianovou hodnotou. Tento zptiisob upravy vektord jsem zvolila proto, abych se
zbavila minim, kterd byla v horizontalnich usecich nadetekovana natolik blizko sebe, ze by
mohla zpusobit falesné pozitivni vysledky a natolik daleko od sebe, aby jejich odstranéni
nemélo velky vliv na pravdivost vysledki.

Tyto nové vzniklé vektory jsem propojila a nasledné€ zobrazila v pivodnim obraze
(Obrazek 29).
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Obrazek 29 Vertikalni rozdéleni obrazu.

V tomto obrazku (Obrizek 29) je prezentovana vertikdlni segmentace obrazu. Tento
obraz byl predzpracovan metodou gama korekce (byl lehce preeexponovan) a je na prvni
pohled vidét, ze vném neni zastoupeno néjaké zavaznéj§i ruSeni ¢i zkresleni, takze
nadetekovand minima v horizontdlnich tusecich byla nadetekovana téméf ve stejnych
polohach (odchylka jen né€kolik malo pixela a to jen v téch Castech obrazu, kde nebyl signal
moc patrny).

Detektor minimalnich hodnot projizdi matici smérodatnych odchylek vSech
horizontalnich segmentd s posuvnym oknem, jehoz velikost jsem zvolila 50 vzorki (tato
délka okna vykazuje nejlepsi vysledky). Toto posuvné okno je ovSem pfiCina toho, ze
v obraze neni nedetekovan zaCatek prvni lany a Zze tedy nepljde stanovit hranici prvni lany.
Tento problém je dale popsan a feSen v posledni Casti vlastni metody detekce.

Vertikalni rozdéleni obrazu a nasledna detekce mezer mezi lanami je stézejni pro

stanoveni hranic vzorkl v obraze, tedy posledni Cast vlastni metody.

Detekce hranic vzorkii v obraze

Posledni ¢ast vlastni metody zahrnuje stanoveni hranic vzorku na zéklad€ detekce

mezer mezi lanami podle nasledujiciho postupu:
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Zobrazeni mezer ve Detekce prostiedni Okno pro detekci
vstupnim obraze linie lan

Detekce hranic
hranic vzorkU

—> Vystupni obraz

Obrazek 30 Blokové schéma detekce hranic vzorku.

V tomto poslednim kroku vlastni metody detekce se zabyvdm detekovdnim hranic
vzorkll pomoci dfive detekovanych mezer mezi lanami. Detekovana mezera je v puli
vzdalenosti jedné lany od druhé a této skutecnosti zde vyuzivam.

Prakticky to znamena nasledujici: nejdiive si zjistim vzdalenosti mezi nadetekovanymi
prostfedky mezer a tyto vzdalenosti ulozim do vektort (vzdalenost mezer je Cislo, které udava
pocet pixeli, o které je jedna piimka, ktera odpovida prostiedku mezery mezi lanami,
vzdalena od druhé).

Nasledovné tyto vypoctené vzdalenosti rozpulim a stanovim tak piesné prostiedni ¢ast

lany. Tyto prostfedni €asti pak linearné propojim a zobrazim v origindlnim obraze (Obrazek
31).

T

Obrazek 31 Zobrazeni prostiedni ¢asti lany.

Z obrazku (Obrazek 31) je patrné, ze propojeni bodi reprezentujicich prostfedni Casti lany

neni pfesné linearni, ale naopak kopiruje strukturu nedetekovanych mezer z predchoziho
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kroku. Je to dano tim, Ze jsem se v tomto kroku opét zCasti vratila k horizontdlni segmentaci.
V horizontalni segmentaci byl vzdy jeden bod reprezentujici jednu mezeru. V Obrazek 31 je
pfitomno deset mezer, coz znamena deset bodi v kazdé horizontalni segmentaci a mezi
témito body probehl vypocet vzdalenosti.

V této fazi postupu bylo také tieba vytesit problém, ze diky velikosti okna v detektoru
nebyla nadetekovana hned prvni mezera (tedy Cast pred zacatkem prvni lany). Vzdalenost
mezer se tedy zacCala pocitat az od druhé nadetekované mezery. K vyfeSeni tohoto problému
jsem vyuzila skutecnosti, ze Sitky lan a Sitky mezer mezi nimi jsou stejné (coz je dano
strukturou elektroforetického gelu hned pfi pripravé elektroforézy). Takze jsem vzala hned tu
prvni zjisténou vzdalenost mezi druhou a tfeti mezerou, vypocetla jeji polovi¢ni hodnotu a
misto abych tuto polovicni hodnotu pficetla kazdé primce zobrazujici mezeru, jako jsem to
udélala pro ty ostatni pfimky zobrazujici mezery, jsem ji od prvni pfimky zobrazujici druhou
mezeru odeCetla a dostala tak prostiedni Cast prvni lany. Tato skuteCnost je zachycena na
Obrazek 31.

V posledni casti vlastniho programu se zabyvam detekci samotnych hranic vzorkd.
Vychdzim zde z nadetekovanych prostfednich Casti lan.

Nejedna se jiz o nic jiného nez o vytvoreni vhodného okna, diky kterému lze nasledné
stanovit hranice vzorku. V tuto chvili je pro dalsi postup stézejni vzdalenost nadetekované
mezery a nadetekované prostiedni Casti lany. Pokud zvolime dostate¢ny rozmér okna a
posuneme kiivku, ktera zobrazuje nadetekovanou stfedni ¢ast lany o tento rozmér doprava i

doleva, vzniklé kiivky budou kopirovat hranice lan zprava i zleva.
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Obrazek 32 Nadetekované hranice lan.
Stanoveni tohoto okna bylo trochu obtizn&jsi, ale nakonec se ukazalo, ze nejlepsi
vysledky dosahuje rozmér okna, ktery se rovna 75 - 85% vzdalenosti mezi kiivkou, kterd

reprezentuje mezeru, a kiivkou reprezentujici prostfedni ¢ast lany (Obrazek 32).
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Posledni krok v realizaci vlastni metody je vénovan medidnové filtraci obrazu, ve
kterém byly uspésné nadetekovany hranice lan.

V kazdé nadetekované lan€ vypocitame pro kazdy radek obrazové matice medianovou
hodnotu intenzity, kterou budou poté nahrazeny vsSechny hodnoty intenzity v pfislusném
radku lany.

Timto zpisobem dostaneme obraz, ktery bude vykazovat homogenné&jsi zastoupeni
intenzit v kazdé nadetekované lané, jinymi slovy, lany i samotné bandy, které lany tvofi, jsou
zretelnéj§i (Obrazek 33) a jsou tedy vhodnéjsi pro dalsi analyzu..

W
CRINT

Obrazek 33 Puvodni hodnoty intenzit jedné lany (a), medidnové hodnoty jedné lany (b).

Celkovy obraz s medidnovou hodnotou intenzity v kazdém fadku detekované lany pak
vypada ucelenéjsi a ostrejsi (Obrazek 34).
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Obrazek 34 Vysledny obraz po medianové filtraci i s detekovanymi hranicemi lan.

6. Vysledky vlastni metody detekce hranic vzorki
V této posledni kapitole budou uvedeny vysledky dosavadni price. Vysledky budou

vyhodnoceny a postoupeny srovnani s vysledky jinych zndmych metod. V piipadée
nedostacujicich vysledkid v nékterych obrazech bude vysvétlena pficina problému.

6.1. Vyhodnoceni vlastnich vysledki

Metoda vlastni detekce hranic vzorkt zahrnuje nékolik proménnych, které jsou flexibilni, tj.
pro kazdy obraz se mohou meénit. Tyto proménné jsou nasledujici: pocet horizontalnich
segmentt, prah (bud zvolime staticky, ¢i dynamicky,podle toho, ktery umozni lepsi
vysledky), délka okna v detektoru minimalnich hodnot (je nastavena na hodnotu 50 vzorkd,
avsak u obrazi, které maji malé rozméry, je mozné hodnotu tohoto okna zmensit). Podle
toho, jak je obraz kvalitni, se také muzeme rozhodnout, zda bude potieba filtrace signalu,
ktery je reprezentovan matici smerodatnych odchylek. Pokud bude obraz dostatecné kvalitni,
neni tfeba uzit dolni propusti, aby byla obalka signalu vyhlazena.

Na prvnim obraze, kde jsou detekovany hranice Obrazek 32, je vidét, ze detekce
prob&hla pomérne uspésné. Je to dano tim, Ze obraz nebyl zatizen zadnym zavazné§im
ruSenim, takze stacila jen gama korekce a detekci hran lze povazovat za UspéSnou. Pocet
horizontdlnich segmentt zde byl zvolen vysoky, tj. 40, filtrace smérodatnych odchylek byla

zachovana, coz odstranilo zbyvajici drobné nepiesnosti v signdlu.
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Na dalsim obraze, na ktery byla aplikovana metoda vlastni detekce, bylo jiz zkresleni
patrné&jsi. Opét byla pouzita gama korekce 1 filtrace signalu byla zachovana (Obrazek 35).

I kdyz byla aplikovana gama korekce, hranice lan, pfechody mezer a samotnych lan
jsou tézko rozeznatelné. Tam, kde v obraze byl signal, jsou hranice detekovany tak, ze
respektuji strukturu linie hran, tam kde rozdil signalti mezi lanou a mezerou chybi, je kiivka

linearni, nekopiruje tedy presné skutecnou linii hrany lany, ale pouze predpokladanou.

Obrazek 35 Detekce hranic lan (gama = 1.65) [13].

Metoda ekvalizace histogramu u toho obrazu neméla smysl, obraz jesté vice rozostfila.
Jak je vidét na obrazku (Obrazek 36), ekvalizace histogramu pavodniho obrazu vyvolala
v nékterych usecich 1 ztratu jakéhokoli signalu (bilda mista), ve kterych by detektor
nenadetekoval zadna minima, vzhledem k tomu, Ze by byl signal nulovy.
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Obrazek 36 Ekvalizace histogramu - ztrata signalu v urcitych asecich [13].

Dals$i obraz (Obrazek 37) byl upraven gama korekci s koeficientem gama = 1,9. Na
obrazku je vidét, ze lany uz na zacatku trosku uhybaji ze své drahy, ale jinak je obraz bez
vétsiho zkresleni. Jak je z obrazku vidét, vétSinu hranic lan detektor nadetekoval pomérné
presné. Jsou zde vSak i lany, které piesné kopirovany nejsou. Problém mize byt ve stanoveni
prahu v detektoru. VSechny mezery, resp. prostfedni ¢ast mezer, totiz nemaji stejné hodnoty
intenzit, ale 1iSi se od sebe a to 1 v nékterych pripadech o jeden ad. Pokud zvolime maly prah,
nadetekuje to prvnich par mezer, ale pro ostatni mezery je to prah velmi maly. Kdyz naopak
bude prih vysoky, v prvnich mezerach bude nedetekovano vice linii. Takze musime zvolit

urcity kompromis.
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Obrazek 37 Obraz elektroforézy (gama = 1.9) - kompromis v prahovani [17].

Dalsi obraz elektroforézy je zkresleny. Je tam patrny smiling efekt, se kterym se m¢l
detektor vyrovnat (Obrdzek 38). Jak je vidét na obraze, detekované linie kopiruji hrany lan
s mirnou odchylkou. Pivodni obraz byl velmi malych rozmeért oproti ostatnim, takze se okno
detektoru zmensilo pouze na 10 vzorkil a prah intenzity detekovanych minim se pohyboval
kolem hodnoty 0,0003. Pavodni obraz byl opét vystaven jen gama korekci, ekvalizace
histogramu zde nepomohla, doslo ke ztraté signalu ve znacné Casti obrazu (Obriazek 39).
Gama koeficient byl zde velmi maly, tj. 0,4, doSlo tedy celkové k zesvétleni pavodniho

obrazu.

I
l
\

Obrazek 38 Smiling efekt v elfo obraze 0.
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Obrazek 39 Ukazka ekvalizace histogramu - zna¢né ztraty signalu 0.

Problém nastal u tohoto obrazu (Obrazek 40). Detektor totiz vibec nenadetekoval
prostor za hranici posledni lany. Divodem opét muze byt prahovani a v tomto ptipadé zde

nepomohla ani gama korekce ¢i ekvalizace histogramu.

Obrazek 40 Obraz elektroforézy - vynechani posledni mezery.
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Vysledny obraz (Obrazek 41) pak diky tomuto faktu nema ohrani¢enou posledni lanu.
Uz na té predposledni je vidét, ze nekopiruje presné danou lanu. Opét je to zavinéno

prahovanim.

Obrazek 41 Elektroforeticky obraz - vynechana posledni lana [10].

Dal$i obraz (Obrazek 42) elektroforézy je siln€ zkresleny. Hrany lan jsou asymetrické.
Toto zkresleni mohlo byt zptisobeno zvysenou teplotou v elektrickém poli . Jako prvni jsem u
tohoto obrazu pouzila gama korekci, konkrétné byl koeficient gama 1,65 (tedy obraz byl
podexponovan), obraz celkové ztmavnul a doslo ke zvySeni kontrastu i minimalnich hodnot
intenzity .

Obraz byl dale rozdélen na 20 horizontalnich segment, opét byly spocitany smérodatné
odchylky. Z obrazku je patrné, ze detekované kiivky zhruba kopiruji hranice lan. Odchylky
nadetekovanych hodnot, které jsou z obrazu patrné, byly zpusobeny opét prahovanim. V
kazdém horizontalnim useku se nenadetekoval stejny pocet minimalnich hodnot, jelikoz ne
v kazdé mezete mezi lanami odpovidaly zvolenému prahu.

Ekvalizace histogramu zde nema moc smysl, jelikoz v urcitych usecich dochazi ke
ztraté signalu uz tak nekvalitniho obrazu.
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Obrazek 42 Zkresleny obraz s nadetekovanymi hranicemi [16].

Dalsi obraz (Obrazek 43) ma opét asymetrické hranice, ale ne tolik jako na Obrazek 42.
Detekce mi v tomto piipadé piipada presnéjsi, ale i tak je to stile ten samy problém
s prahovanim. V nékterych horizontalnich usecich nebylo nalezeno minimum, takze v nékteré

useky jsou opét spojeny piimkou.

Obrazek 43 Vysledny obraz detekce hran u asymetrickych lan [23].
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6.2. Porovnani vysledku vlastni metody detekce s verejné znamymi
metodami

Oproti jinym zndmym metoddm ma vlastni metoda realizace jednu nevyhodu, kterd limituje
detekci minimdlnich hodnot a tou je prahovani. V metodé vlastni realizace se musi vybrat
takovy prdh, ktery pojme hodnoty minim ve vSech mezerach, coz neni vzdy mozné splnit
vzhledem ktomu, ze ne ve vSech obrazech elektroforézy se v mezerich mezi lanami
vyskytuji minimélni hodnoty intenzity ve stejném rozmezi.

Naprtiklad u metody detekce hranic vzorkl, ktera uziva metody DTW (Dynamic time
warping), tento problém neni. Tato metoda sleduje podobnosti riznych sekvenci, jejichz
prvky se v ¢ase meéni a umoziuje stanoveni optimalni shody mezi dvéma sekvencemi.

Pro predstavu zde uvadim vysledky dosazené touto metodou(Obrazek 44). Je ziejmé, ze
tyto vysledky vykazuji kvalitni vysledky i u obrazd, kde je pfitomno velmi siln€ zietelné
zkresleni (smiling efekt).

Metody uvedené v kap. 4 jsou zaloZzeny na iteracnich operacich, na shlukovych
analyzach a stopovani a nemaji tedy zadny problém s prahovanim. OvSem jejich detekce se
ve smés omezuje jen na stanoveni prostiednich Casti lan, kdezto metoda vlastni detekce se

snazi tento postup rozsifit o detekovani hranic jednotlivych lan (Obrazek 11).
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Obrazek 44 Vysledek dosazeny metodou DTW [18].

Obraz (Obrazek 44 — d), ktery je zpracovian metodou DTW, jsem podrobila také
vlastnimu detektoru, abych tyto dvé metody porovnala a vysledek vlastni metody jsem
uvedla vySe(Obrazek 42). Je jasné, ze metoda zalozena na DTW vykazuje o néco lepsi
vysledky nez vlastni detektor. Neni to zplusobeno ani chybnym pfedzpracovanim ci
segmentaci obrazu, ale jiz zminénym prahovanim. U metody DTW se prah, ktery by byl

jednotny pro minimalni hodnoty vSech ptitomnych mezer, nepouziva.
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r A4
Zavér
Cilem této prace bylo predzpracovani obrazu, pokud je pfitomno zkresleni, tak, aby se
zvysila kvalita obrazu a tim se usnadnila detekce hranic lan.

Abych tento cil splnila, testované elektroforetické obrazy jsem nejdiive upravila
pomoci gama korekce Ci ekvalizace histogramu, pokud se v obrazech vyskytovalo zkresleni ¢i
bylo potfeba zvysit kontrast obrazu. Gama koeficient byl pouzit podle potieby (obraz se tedy
nasledné podexponoval ¢i preexponoval).

Takto upraveny obraz jsem horizontalné rozdélila a v kazdém useku jsem detekovala
minimdlni hodnoty intenzity pixeld, které meély reprezentovat mezery mezi lanami. Tuto
detekci jsem zalozila na prahovani, tj. stanoveni hodnoty intenzity, pod kterou by se
nachdzely minimélni hodnoty, které by reprezentovaly mezery mezi lanami.

Takto nadetekované hodnoty intenzit byly spojeny v kiivky, které prochazely
prostfednimi Castmi mezer. Z téchto kiivek byly poté stanoveny prostiedni useky lan a
nasledné pak vykresleny kiivky, které kopirovaly pfimo hranice kazdé lany.

Tento postup se osvédcil u elektroforetickych obrazi, které potiebovaly zvysit kontrast
a které meély hranice lan pomérné symetrické. U téchto obrazt byl detektor schopen v kazdém
horizontalnim tseku obrazu detekovat stejny pocet minimalnich hodnot intenzit a tento pocet
také korespondoval s poctem mezer mezi lanami. Dale uz bylo snadné urcit prostiedni ¢asti
samotnych lan a podle téchto kfivek dale stanovit hranice lan.

Problém nastal u elektroforetickych obrazi, kde byly hranice lan velmi asymetrické.
Detektor sice fungovala a detekoval minimdlni hodnoty intenzit v kazdém horizontalnim
useku, avsak jejich pocet nebyl stejny, takze pocet nadetekovanych minim v horizontdlnich
usecich ne vzdy odpovidal skutecnému poctu mezer.

Kdyz se poté piikrocilo ke spojeni minimalnich hodnot do kiivek, které by mély
kopirovat mezery, doslo k tomu, ze v nékterych mistech nebylo co spojit, takze tato mista
byla prolozena ptimkou, ktera se napojila na dalsi detekované minimum. Timto zplisobem
mohly vzniknout nepfesnosti ve stanoveni mezer a v navazujici detekci hranic.

Duvod, pro¢ detektor v horizontalnich usecich nenadetekoval vSechna minima, je ve
stanoveni prahu. Pro ¢ast v horizontalnim useku, ktera reprezentovala neékterou z mezer, mohl
byt nastaveny prah moc maly, takze detektor v tomto horizontdlnim udseku neurcil zadné
lokdlni minimum.

Tato slabost vlastni metody detekce hranic vzorkti v obraze se urcité da eliminovat, coz
dokazuji jiné zndamé metody detekce hranic, které jsou v této praci zminéné. Tyto metody
stanoveni jakéhosi globalniho prahu viibec nepotiebuji, pracuji na jinych principech (viz kap.
4). Co se tyCe eliminace vlivu prahovani na vyslednou detekci hranic, mohlo by pomoci

vypocitat diferenci signalu smérodatnych odchylek, aby byl lépe patrny rozdil mezi
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intenzitami v dsecich reprezentujicich mezery a lany, coz by mohlo vést k presnéjSimu
stanoveni prahu a lepsi detekci mezer.

Cilem bakalarské prace bylo navrhnout vlastni algoritmus detekce a tento bod byl
splnén. Rozhodla jsem se pro urCity postup a tohoto postupu jsem se celou praci drzela, i
kdyz se nakonec ukézalo, ze existuji metody, které vykazuji lepsi vysledky nez vlastni
realizovany algoritmus. I pfes nedostatek ve vlastni realizaci metody detekce hranic vzorku
v obraze si myslim, ze vlastni metoda neni zbytecna a ze cil bakalatské prace byl i tak splnén

a davody limitace vlastniho programu byly uvedeny a vysvétleny jejich priciny.
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