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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou priznaki pouzivanych pri analyze snimki
bunék porizenych holografickym mikroskopem a pro jejich klasifikaci. Popisuje jednotlivé
priznaky, stejné tak jako nastroje pro klasifikaci. Pfiznaky jsou extrahovany na dodanych
nasegmentovanych bunkach v programovém prostfedi Matlab. Na zakladé téchto pri-
znakd jsou bunky klasifikovany s vyuzitim metody podpirnych vektori. Pomoci metod
pro shlukovani a redukci dimenzionality je analyzovan vyskyt rliznych bunécnych typl.
Zaroven je zhodnocena Gcinnost a vyuzitelnost jednotlivych priznaki.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This thesis deals with features used for analysis and classification of cell images captured
by holographic microscope. Distinctive features are described together with tools for their
classification. Features are extracted on provided segmented cells with use of Matlab
programming environment. Based on extracted features the cells are classified by SVM
classificator. With use of clustering methods and dimensionality reduction different cell
types are analyzed. Reliabity of each feature is tested.
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UVOD

V soucasnosti nastava rozvoj biomedicinskych aplikaci, s ¢imz souvisi i nové techno-
logie a metody. Jednou z nich je i digitalni holograficka mikroskopie, ke které znacné
prispélo Vysoké uceni technické ve spolupraci se spolec¢nosti TESCAN vyvojem mul-
timodalniho holografického mikroskopu. Tento mikroskop umoznuje pozorovat zivé
bunky s vyuzitim nekoherentniho osvétleni a bez pouziti kontrastnich latek, které by
mohly ovliviiovat chovani a vlastnosti bunék. S vyuzitim tohoto mikroskopu probi-
haji dlouhé experimenty na zivych bunkach a vysledkem je az nékolik stovek obrazii
bunék.

Praveé v téchto obrazech chceme bunky klasifikovat. Aby mohlo dojit k automa-
tickému zpracovani, musime vhodné zvolit priznaky pro klasifikaci, coz je hlavnim
cilem této prace.

Teoreticka ¢ast prace je rozdélena na pét hlavnich kapitol, vénujici se holografické
mikroskopii, zpracovani bunék, samotnym priznakim a v neposledni radé klasifika-
torim. V posledni kapitole jsou stru¢né zminény postupy pro analyzu priznaku.
Prakticka ¢ast obsahuje extrakci jednotlivych priznaki na dodanych nasegmentova-
nych snimcich bunék a naslednou klasifikaci bunék na zakladé priznakového vektoru,

ktery vznikl z extrahovanych priznaki.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Holograficka mikroskopie

1.1.1 Princip holografie

BéZzné zobrazovaci metody, jako napriklad fotografie, zaznamenavaji pouze intenzitu
svetla. Jedinecnost holografie spo¢iva v zaznamenavani i faze svételné viny. Jelikoz
nam znamé zaznamové materialy nejsou schopné zachytit fazi svételné viny jako
takovou, musi byt prevedena na intenzitu. Toho se docili pomoci referenéni viny,
kterda interaguje se signalovou vlnovou za vzniku interferen¢nich prouzki, jejichz
intenzita je zaznamenavana, jak je vidét na obrazku [1.1] Tato intenzita jiz v sobé
obsahuje informaci o fazi svételné viny. Takto vznikly obraz nezobrazuje informaci

piimo, proto musi byt nasledné zpracovan pomoci numerickych metod. [I]

signalni vina S

objekt I

zaznamove medium

|

——

—

— ]
v T

referencni vina R

Obr. 1.1: Princip holografického zobrazeni

Holografické techniky rozdélujeme na optickou holografii a na digitalni holografii.
P1i optické holografii se hologram zobrazi na fotograficky material, ktery vyvolame
osvicenim referenc¢ni vinou. Veskeré mikroskopické techniky pracuji na principu di-
gitalni holografické mikroskopie (DHM), proto se nasledujici ¢asti zaméruji pravé na

nI.

1.1.2 Digitalni holografickd mikroskopie

Mezi zobrazovaci metody pouzivané v biomedicinskych aplikacich se fadi i rozvijejici
se DHM. Rizné techniky DHM, z nichz nejpouzivanéjsi jsou in-line DHM nebo off-
axis DHM, se osvédcily jako t¢inné néstroje pro profilovani a sledovani objektii s

malou velikosti v 3-D objemech. Obecné se jednd o dvoustupnovy proces, kdy se
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nejprve zaznamena hologram, ktery se nésledné rekonstruuje pomoci numerickych
metod, aby se ziskal obraz. [2]

In-line DHM

In-line DHM systémy jsou charakterizovany nulovym thlem mezi objektem a refe-
rencnim paprskem. Jediny svételny paprsek zaostteny do clony s otvorem o priméru
radu vinové délky osvétluje objekt. Signalni paprsek objektu je ¢asti dopadajiciho
svetla, které je rozptyleno objektem a nedotceny zbytek je povazovany za referencéni
paprsek, jak je vidét na obrazku [1.2]

V ptipadé koherentniho svételného zdroje neni clona nezbytna. Pole objektu je
automaticky zarovnano s referencénim paprskem a interference objektu a referencéniho
paprsku vede ke vzniku interferogramu, ktery je zaznamenan CCD kamerou a poté

prenesen do pocitace, kde se numericky rekonstruuje. [2]

=f[ﬂ' J

laser objektiv mlkroskop |

clona ob jekt

Obr. 1.2: Schéma in-line DHM [2]

Tyto systémy vsak vyzaduji zachyceni vice nez jednoho interferogramu k rekon-
strukei signalni vlny, coz muze byt omezujicim faktorem pri zobrazovani rychle se

ménicich jevi. [3]

Off-axis DHM

Off-axis DHM systémy, na rozdil od in-line DHM, jsou charakterizovany nenulo-
vym thlem mezi objektem a referenénim paprskem, jinymi slovy, svételny paprsek
je rozdélen na paprsek signalni a paprsek referencéni. Tyto systémy neumoznuji po-
uziti nekoherentniho zdroje svétla. Pro rekonstrukci signalni viny objektu je vSak
zapotiebi pouze jeden zachyceny interferogram, ktery ¢ini tyto systémy vhodné pro

zobrazovani rychle se ménicich jevu a prindsi vysokou stabilitu méfeni faze. [3]

Na obrazku niZe [1.3] je zobrazeno schéma off-axis DHM systému. Jedno rameno
obsahuje objekt (vzorek) a objektiv, ktery promitne zvétseny obraz objektu na CCD
kameru. Druhym ramenem prochazi referenéni paprsek. Referencéni a signalové viny

jsou posunuty o takovy thel, aby se zabranilo prekryvani referenc¢niho a signalového

12



obrazu. Zachyceny holograficky snimek se nésledné zpracuje pomoci numerickych
metod. [2]

zrcadk/ Nrcadlo

pologlrgpustné :% objekt

ZICa

objektiv
mikroskopu

' B objektiv
mikroskopu
I polopropustné
zrcadlo CCD
laser zrca&

Obr. 1.3: Schéma off-axis DHM [2]

1.1.3 Nekoherentni holograficka mikroskopie

Tento typ holografické mikroskopie vyuziva off-axis zapojeni spolu s achromatickym
interferometrem, coz umoznuje pouziti i nekoherentniho zdroje svétla. Achromaticky
interferometr pouzity v tomto zapojeni zaznamenava jak fazi, tak amplitudu vystupu
pomoci koherentniho referenéniho svazku a vykazuje tak vlastnost prostorové inva-
riance. Vysledkem je hradlovani koherence a silné potlac¢eni sumu, diky cemuz se

dosahuje vysoké presnosti méfeni a kvality obrazu. [3] [4]

Koherenci rizeny holograficky mikroskop

Schéma koherenci fizeného holografického mikroskopu (CCHM - Coherence-Controlled
Holographic Microscope) je vyobrazeno na obrazku nize (Obr. .

Difrakéni mrizka G je zobrazena ve vystupni roviné OP, pricemz 1. a -1. difrakéni
rad se Sifi pres oddélena ramena, signalni a referen¢ni. Tato ramena jsou totozné a
zrcadlové symetrickd. Obé ramena se sklddaji z identickych objektivii O a konden-

zorit C s konec¢nou tubusovou délkou. Rovina difrakéni miizky G a vystupni rovina

13



OP jsou v obou ramenech opticky sdruzené s rovinou objektu. Konecny interferencéni

obraz je vytvoren ve vystupni roviné OP, kde se oba difrakéni fady prekiizi. [4]

0] 4 OL

C g O

Obr. 1.4: Schéma CCHM [4]

S. .. zdroj svétla, L. . . kolektor, M. . . zrcadla, G. . . difrakéni mtizka, C. . . kon-
denzor, R. . . referenc¢ni komtrka, Sp. . . pozorovany objekt, O. . . objektiv, OP. . . vy-

stupni rovina, OL. . . vystupni ¢ocka, D. . . detektor.

Multimodalni holograficky mikroskop

Tento mikroskop vznikl ve spolupraci VUT se spolecnosti TESCAN a byl pouzit k
zaznamenani dat zkoumanych v této praci. Jeho konfigurace vychézi z ptivodniho
CCHM a je vidét na obrazku [I.5 Nové usporadani vyuziva Machova-Zenderova in-

terferometru. Podobné jako u CCHM se svétlo siti pfes oddélené optické drahy -
signalni a referenc¢ni rameno. Obé ramena jsou tvorena totoznymi prvky, a to kon-
denzory C, objektivy O a tubusovymi ¢ockami TL. Difrakéni miizka DG je umis-
téna v referen¢nim ramenu a zobrazena na vystupni roviné OP. Rovina difrakéni
miizky DG a objektové roviny Sp, R jsou opticky sdruzené s vystupni rovinou OP
objektivem a vystupnimi ¢ockami OL. Kone¢ny obraz neni tvoren pifimo referenc-
nim paprskem ve vystupni roviné OP, protoze pro zobrazovani je pouzit pouze 1.
difrakéni rad, zatimco jiné difrakéni fady jsou odfiltrovany v ohniskové roviné vy-
stupnich ¢ocek. Avsak jakmile se signalni a referencni paprsek prekrizi na vystupni

roving, vzniknou interferen¢ni prouzky odpovidajici vrypum interferencéni mtizky o

14



konstantni frekvenci pro vSechny vlnové délky a je tak dosazeno achromati¢nosti

interferometru.

DG

O
l

OL,

<« >
£
o

<«<—+—>0L,

R N
" by b s |

C] Sp Ol TL]

Obr. 1.5: Schéma MHM [3]

S. .. zdroj svétla, L. . . kolektor, M. . . zrcadlo, BS. . . déli¢ svazku, C. . . konden-
zor, Sp. . . pozorovany vzorek, R. . . referencni komurka, O. . . objektiv, TL. . . tu-
busova ¢ocka OP. . . vystupni rovina, D. . . detektor, DG. . . difrakéni mtizka,

OL. . . vystupni ¢ocka.
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1.2 Zpracovani snimkd bunék

Obecné schéma zpracovani snimkt bunék se 1idi nésledujicim schématem:

snimek ' extrakce _
—» segmentace | | tracking | — piznakg | —# klasifikace

Obr. 1.6: Schéma zpracovani snimkt bunék

1.2.1 Segmentace

vvvvvv

mentace dojde k rozpoznavani relevantnich objektt (napt. bunék) a jejich oddéleni
od pozadi v kazdém snimku. Uskalim segmentace je nejednoznacnost dat (podob-
nost objektu s pozadim) a sum. [5] [§]Na nasledujicim obrézku je zobrazen snimek
bunék (Obr. a jeho nasegmentovand maska (Obr. [L.§).

Obr. 1.7: Snimek bunék Obr. 1.8: Segmentovand maska bunék

Mezi metody segmentace se fadi segmentace prahovanim, segmentace na zakladé

detekce hran a segmentace naristanim oblasti. [5]

1.2.2 Tracking

Trackingem je oznacovano nalezeni sobé odpovidajicich objektii ve snimcich a na-
sledné sdruzovani segmentovanych objektti z jednoho snimku do dalsiho. Nejjedno-

dussim pristupem je propojeni kazdého segmentovaného objektu ve snimku s nej-
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bliz§im objektem v nasledujicim snimku. ,Nejblizsi“ muze byt mysleno jednak na
vzdalenost, ale i na nejblizsi podobnost intenzity, objemu, popt. dalsich vlastnosti.
Toto Teseni funguje dobte v pripadé, kdy objekty jsou dostatecné rozdilné alespon

v jednom z priznaku. [§]

1.2.3 Extrakce priznaku

Priznaky predstavuji vlastnosti objektii, které jsou pro objekt specifické a tudiz
na jejichz zédkladé mizeme objekt klasifikovat. Jeden priznak zpravidla ke spravné
klasifikaci nestaci, proto se vytvari tzv. ptiznakovy vektor. Pfiznaky se déli na radi-
ometrické, které popisuji tvarové vlastnosti objektu, a fotometrické, které popisuji

jasové vlastnosti objektu. [5]

1.2.4 Klasifikace

Rozpoznavani objekti je zalozeno na prirazovani objektu do urcitych trid, kdy pocet
ttid je obvykle predem znam. Tento proces ma na starost tzv. klasifikator. Klasifi-
kator se rozhoduje pro pridéleni objektt k prislusnym tridam na zakladé naucenych

vzort, jedné se tedy o metodu strojového uceni s ucitelem. [5]
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1.3 Priznaky pro analyzu a klasifikaci bunék

Pro spravnou klasifikaci bunék se musi stanovit jejich specifické vlastnosti, typické
pro dany typ. Tyto vlastnosti se oznacuji jako priznaky. Priznaky musi byt spolehlivé
a dostatecné rozlisujici. Hlavni dva druhy priznak jsou priznaky radiometrické a

fotometrické. V pripadé casovych zdznamu lze vyuzit i priznaky dynamické.

1.3.1 Radiometrické priznaky

Radiometrické priznaky se rozdéluji na priznaky zalozené na regionech a na ptiznaky
zalozené na hranicich. Prvni jmenované popisuji metrické vlastnosti objektt vypo-
¢itané z plosného rozlozeni pixelti. Druhé jmenované popisuji geometrické vlastnosti
objektu, které jsou odvozené na zakladé transformovani hranice objektu do jedno-
rozmérného signalu a jeho analyzovani. Mezi radiometrické ptriznaky zalozené na re-
gionech se tadi velikost, obvod, kompaktnost, excentricita, podlouhlost, konvexnost,
lokalni momenty a dalsi. Moznosti je nespocet, zalezi, jaky priznak bude vhodné po-
pisovat nas objekt. Mezi radiometrické priznaky zalozené na hranicich patii radidlni

vzdalenost, Tetézovy kod a Fourierovy priznaky.

Velikost

Nejjednodussim priznakem kazdého objektu je jeho velikost. Velikost udava pocet

pixelil, z nichz je objekt tvoren.

Obvod

Obvod oznacuje pocet pixell, které tvori hranici objektu.

Kompaktnost

Kompaktnost C' udava miru podobnosti objektu vici kruhu. Vypocita se jako pomeér
druhé mocniny obvodu P k plose objektu A.
PZ

0= (1.1)

evv s

slozitosti tvaru roste kompaktnost. Tato vlastnost poskytuje dobrou korelaci mezi
kompaktnosti a vnimanim nepravidelnosti tvaru. Neslouzi ale jako presny ukazatel
slozitosti tvaru. Vyhodou této charakteristiky je vypocetni jednoduchost, stejné tak

jako nezavislost vuci méfitku, natoceni ¢i posunuti. [6]
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a b C

Obr. 1.9: T¥i objekty, jejichz kompaktnost je (a) 4w, (b) 15,4 a (c) 27,6

Excentricita

Excentricita je definovana jako pomér hlavni osy A a na ni kolmé vedlejsi osy B.
Nabyva hodnot od 0 do 1, kdy 0 znamend, Ze objektem je kruh a 1 znamena, zZe se
jedna o tsecku. [3] [7]

Podlouhlost

Podlouhlost se vypocita jako pomér stran obdélnika opsaného objektu. Opsany ob-

délnik musi mit co nejmensi obsah, ¢ehoz se docili postupnym natacenim.

Konvexnost

Konvexnost udava miru podobnosti objektu ke své konvexni schrance. Vypocita se
jako pomér plochy objektu k plose konvexniho obalu. Nabyva hodnot od 0 do 1,
pticemz hodnota 1 plati pro konvexni (vypouklé) objekty. [5]

Lokalni momenty

Lokéalni momenty udavaji informaci o rozlozeni a tvaru souboru bodt. 2D obraz
je reprezentovan tremi hodnotami (i, 7, f), kde (7, j) znaci prostorové souradnice a
f(i,j) intenzitu pixelu. [6]

Pro lokalni moment p + ¢ fddu obrazu o MxN pixelech plati:

M—1N-1
Mg = > > P59 (i, 7) p,q=0,1,2,3, ... (1.2)
i=0 j=0
Lokalni momenty v zavislosti na jejich fadu poskytuji velké mnozstvi informaci.
Napriklad u binarnich obrazu lokalni moment nultého radu udava velikost, protoze
plati:
M-1N-1

moo = Y. > 1°5°f(4,)) (1.3)

i=0 ;=0
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M—-1N-1

moo = > > (i) (1.4)

i=0 j=0
Jelikoz binarni obraz jsou pouze nuly a jednicky, nulty moment spocitd pocet
vSech jednicek (nuly se v sou¢tu neprojevi) a tim se ziska velikost.
Aby se dosahlo nezavislosti na rotaci, pouziva se centrovany moment:

M—-1N-1

o= > DS (=P —7)"fG5)  pa=0,1,23, .. (1.5)

i=0 j=0
kde ¢, jsou soufadnice centroidu, které se ziskaji dle:

- _ Mol 1.6
mOO J mOO ( )
jelikoz pro vypocet m40 plati rovnice [I.7) a [I.8] které s¢itaji vSechny i soufadnice

vSech pixeltl s hodnotou 1.

=
=

—-1N-1

i £(i,j) (L.7)

3
iy
S
Il
<.
Il
o

J

=
=

-1

mo =Y 2 i+ fi.4) (18)

s
I
o

<
Il

Stejné tak pro vypocet mgl plati rovnice a [[.10] které scitaji vSechny j

soufadnice vSech pixeli s hodnotou 1.

M-1N-1

mo1 = iojlf(@f) (1-9)
i=0 j=0
M—-1N-1

mo1 = j'f(i:j) (1-10)
i=0 ;=0

Po ziskani souctu ¢ a j souradnic, se obé hodnoty vydéli celkovou plochou, kterou
udava nulty moment mg0. Tak se ziska jejich primérna hodnota, ktera udava polohu

centroidu 1, j.

Radialni vzdalenost

Radidlni vzdélenost d(n) udéva vzdalenost kazdého pixelu hranice (x(n),y(n)) od
centrélniho bodu. Za centralni bod je povazovan centroid (., y.) a vysledna sekvence

hodnot radialni vzdalenosti se ziskd vysledovanim vsech pixeli hranice N. [6]

d(n) = \/(z(n) —z)? + (y(n) —y.)?  n=0,1,..,N—1 (1.11)
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Aby byla zajisténa invariance vici méritku, vysledna hodnota radidlni vzdéle-

nosti d(n) se normalizuje:
(n) \ i)
rin) = max[d(n)]

Normalizovand hodnota r(n) muze byt pouzita pro vypocet obecného momentu

(1.12)
m,, nebo centralniho momentu p,, kde p znaci rdd momentu:
N—
N Z (1.13)
1 N—
=~ Z [r(n) — my” (1.14)

Normalizované momenty invariantni vici méritku, natoceni ¢i posunuti se ziskaji

jednoduchou tupravou:

m, = —7% (1.15)
s/
K
fp=—pm  P#2 (1.16)
Ha

Retézovy kéd

Jednou z metod urceni hranic objektu je fetézovy kod, nékdy oznacovany po svém
autorovi jako Freemantuv kod. Tvar objektu je v tomto pripadé definovan relativni
pozici po sobé jdoucich bodt jeho hranice. Kazdému bodu hranice je pridéleno
oznaceni, které ma vyznam urcitého sméru pohybu vzhledem k pozici z predchoziho
bodu. V pripadé 4-okoli se standardné pouziva oznaceni ¢islicemi nula az tfi, v
pripadé 8-okoli oznaceni ¢islicemi nula az sedm. Jind oznaceni jsou mozna, nesmi se

ale zapomenout vzdy uvést pravidla tvorby kédu. [5] [6]

3 6
A 5 A 7
2 < > () 4 < > ()
3 1
\ Y
1 2

Obr. 1.10: Kédové symboly pro sméry hranice pro 4-okoli a pro 8-okoli
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V pripadé oznaceni znazornéného vyse na Obr. by retézovy kod obrazce na
Obr. vypadal takto: 0, 0, 1, 0, 1, 2, 2, 3, 2, 3.

L >
>

L.
>

- -
< &

Obr. 1.11: Ukéazka fetézového kodu

Jelikoz pti popisu objekti o velkych rozmérech a vysokém rozliSeni by fetézovy
kod byl prilis velky, obvykle se pripravuje hranice pro ziskani retézového kodu zmen-
Senim rozliseni pomoci nové x-y mrizky. Vychozim bodem pro zacatek retézového
kédu muze byt kterykoli z téchto bodi. Kazda hranice tak miize byt reprezentovana
tolika Tetézovymi kody, kolik ma objekt vychozich bodu. Aby se zabranilo této ne-
jednoznacnosti, voli se za zacatek bod, ktery vyprodukuje fetézovy kod s nejmensi
¢iselnou hodnotou.

Retézovy kéd invariantni viicéi natoceni lze ziskat pomoci rozdilu sméru mezi
dvéma po sobé nasledujicimi ¢islicemi. Tak se dostane ¢islo udavajici pocet kroki
mezi jednotlivymi body. Za kladny krok se oznacuje smér proti sméru hodinovych
rucicek. Napriklad v retézovém kodu na Obr. pruchod z prvniho bodu do dru-
hého neznamend zmeénu smeéru, tudiz prvni prvek nového tetézce je 0. Pruchod z
druhého bodu do tretiho je posunut o jeden krok po sméru hodinovych rucicek,
tedy - 1. Z tfetiho bodu do ¢tvrtého se smér zméni o jeden krok proti sméru ho-
dinovych rucdicek, tedy 1. [6] Timto zpisobem se ziskd jednoznacny retézovy kod
invariantni vuéi rotaci (pro objekt na Obr. by tento kod byl: 0, -1, 1, -1, -1, 0,
-1, 1, -1, -1).

Fourierovy priznaky

Kazdy pixel hranice objektu miize byt reprezentovan komplexnim ¢islem. Z téchto
¢isel je vytvorena sekvence komplexnich ¢isel, nazyvand radidlni funkce c¢(n). Radi-

alni funkce je vzdy pocitana vzhledem k néjakému bodu, nejcastéji centroidu (z., y.):

[6]

cn) =xz(n) —x.+ jly(n) — ye) n=0,1,...,N—1 (1.17)
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kde n je index pixelu a N pocet vSech pixelil hranice.
Aplikaci Fourierovy transformace na radidlni funkci c(n) se ziskaji spektralni
koeficienty d(u):

1= 2
d(u) = ¥ > c(n)e_] ;{nu vw=0,1,...,N —1 (1.18)

Ziskané koeficienty obsahujici veskeré informace o tvaru hranice a jsou nezavislé
na translaci, coz je dano presnou segmentaci. Dale jsou nezavislé na rotaci - otoceni
se projevi cyklickym posunem prvku radialni funkce, coz se projevi zménou faze

d(u), ale amplituda zistane beze zmény. [6]

1.3.2 Fotometrické priznaky

Fotometrické priznaky odrazi optické vlastnosti objektu. Kromé zéakladnich jasovych
ukazatelt popsanych v nasledujici ¢asti, se mezi né radi histogram a jeho deskriptory

a statistické momenty.

Zakladni fotometrické priznaky

Mezi zékladni fotometrické priznaky objektu €2 patii primérna jasova troven ob-

jektu, maximalni a minimalni jasova troven a diference extrémi jasové funkce.

1
prameérnd jasova Groven = N > flzy) (1.19)
(z,y)eQ
maximalni jasova troven = mazx(f(x,y)) (z,y) € Q (1.20)
minimalni jasova troven = min(f(x,y)) (z,y) € Q (1.21)
diference extrému = Biaz — Bin (1.22)

Histogram a jeho deskriptory

Histogram h(z) udava ¢etnost jednotlivych jasovych trovni z v obraze. Je to tedy
vektor, ktery obsahuje pocet pixelti v obraze na kazdé sedé trovni. Jako priznak je
vhodnéjsi pouzit jeho deskriptory, mezi které patii primérna hodnota histogramu,

kontrast, energie a entropie. [6]
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mean - Zq h (123)

1 N
Hcontrast N Z(Z h( ) Hmean)2 (124)

z=1

energy Z h (125)

Hentropy = Zh ) - logah(2) (1.26)

Dalsi moznosti, jak vyuzit histogram k ziskani priznak, je ziskat pozici, na které
se nachazi maximalni ¢i minimalni jasova troven. Diky velkému rozsahu vyuziti je

histogram vyznamnym ukazatelem pti analyze a klasifikaci obrazt.

Statistické momenty

Statistické momenty jsou zalozené na histogramech intenzity, kde histogram h(k)
udéava cetnost zastoupeni jasovych drovni K v obrazu v rozsahu hodnot 0 az K — 1.
Obrazy, jejichz textura je hladka, maji blizké jasové irovné vSech pixelt a naopak,
obrazy, jejichz textura je hruba, maji jasové trovné pixeld rozdilné. Statistické mo-
menty jsou odvozeny od histogramu a proto neobsahuji prostorové informace, coz je
jejich nevyhodou. [6]

Primérna hodnota histogramu p udava priumérnou jasovou troven objektu

a lze ji oznacit jako prvni statisticky moment:

n= g > K- h(k) (1.27)

N-ty moment pro dany histogram se vypocita dle:

1K1

— Z (k — p)"h(k (1.28)

Druhy moment my, rozptyl, je casto pouzivany ukazatel, jelikoz je vypocetné
nenaro¢ny a dobfe koreluje s viimanim drsnosti. Jinymi slovy, poskytuje informaci o
kontrastu. T¥eti moment ms, udava sklon, coz vypovida o asymetrii. Ctvrty moment

my davé informace o kurtéze, tedy rovnomérnosti. [6]
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1.3.3 Dynamické priznaky

Pokud analyzované obrazy jsou ¢asové zaznamy, lze vyuzit dynamickych ptriznakt
pro dalsi analyzu. Zpravidla se jednd o vyvoj/zménu v Case, z ¢ehoZ vyplyva, Ze

nejvyznamnéjsim priznakem bude rychlost.

Rychlost

Rychlost popisuje pohyb sledovaného objektu v obraze. Lze vypocitat ze zmény

polohy centroidu =z, y, pricemz ¢ udava ¢islo snimku.

U= \/ $z+1 (yy—i-l Yi )2 (1'29)

Euklidovska vzdalenost jasovych hodnot

Dalsim dynamickym pfiznakem je euklidovskd vzdalenost dg jasovych hodnot ob-
jektu v po sobé jdoucich snimcich. Jedna se o vyjadfeni zmény jasu v jednotlivych

pixelech, kde ¢ oznacuje ¢islo pixelu a N pocet vSech pixel objektu.

=1

N
dp = JZ f(@iv1,yien) — (@i, 4:))? (1.30)
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1.4 Klasifikatory

Klasifikatory maji za kol priradit objekty na zakladé jejich priznakt do tiid, je-
jichz pocet je obvykle znam predem. Mezi nejznaméjsi klasifikatory se radi SVM
klasifikatory, umélé neuronové sité a rozhodovaci stromy ¢i Bayestuv klasifikator.
Pri klasifikaci bunék se vyuzivda i Mahalanobistv klasifikator nebo algoritmus k-
nejblizsich sousedu (k-NN, z ang. k-nearest neighbours). Pro klasifikaci bunék v této
praci byl pouzity SVM klasifikator, jelikoz je presny a dobre pouzitelny na biologické

data, protoze umi pracovat s velkym mnozstvim priznaku. [10]

1.4.1 SVM klasifikator

Support vector machine (SVM) je metoda strojového uceni s ucitelem pro klasifi-
kaci problémti do dvou skupin. Zakladé se na nalezeni tzv. nadroviny, ktera rozdéluje
priznakovy prostor tak, aby priznaky nalezici riznym tridam lezely v opacénych po-
loprostorech. Vzdalenost nadroviny od nejblizsiho bodu v obou poloprostorech by
méla byt co nejvétsi. Tyto nejblizsi body se nazyvaji podpturné vektory (anglicky

support vectors), z ¢ehoz vznikl ndzev této metody.

Linearni SVM - separabilni pripad

Nejjednodussim pripadem jsou linedrni klasifikatory pro separovatelnd trénovaci
data (priznaky), kterd lze lehce rozdélit nadrovinou. Predpokladejme, Ze trénovaci
data jsou (77,y;), kde Z; je vektor pfiznaku a y; informace od ucitele. y; nabyva
hodnot +1 podle toho, do jaké tridy priznaky patii.

Pro rovnici nadroviny plati:

w-r+b=0 (1.31)

kde @ je norméla nadroviny a ||d|| jeji Euklidovskd norma.
Zaroven plati:
Tp-w+b>+1 Y = +1 (1.32)

Ti-w+b< —1 Yy =—1 (1.33)
Zminéné podminky mutzeme sloucit do jedné nerovnice:
yi(T; - W+b)—1>0 Vi (1.34)

Vzdélenost obou nadrovin je pak 2/||w|| (Obr. [1.12)), coz jinymi slovy oznacuje
sitku hrani¢niho pasma. Jelikoz cilem je, aby vzdalenost obou nadrovin byla maxi-
malni, hleddme takové parametry « a b, aby se minimalizovala ||w||/2, za podminky

ze plati [1.34} K usnadnéni vypoctii se vyuzivd hleddn{ minima ||w||?/2. Zaroven je
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ziejmé, ze nadrovina je definovana daty k ni nejblize a feseni nezavisi na ostatnich

datech.[9] [11]

+
SRR
X3 podpurny vektor
6o
/@ @

‘® @

VTR
/// /\\\‘/ / x 1
/& podpurny vektor
/

Obr. 1.12: Nadrovina a hrani¢ni pasmo pro linearni SVM

7 tulohy 1ze odvodit dudlni problém Lp za tcelem nalezeni maxima vzhledem k

dudlnim proménnym «;:

l
1
LD = ZO&Z‘ — §O[Z‘O[jyiyjf; . l'_; (135)
i=1
za omezujicich podminek:
a; >0 A (1.36)
a
!
D iy =0 (1.37)
i=1

Linearni SVM - neseparabilni pripad

Vyse zminény algoritmus nejde pouzit, kdyz mame neseparabilni data, kterd nelze
jednoznac¢né linearné oddélit s nulovou chybou (Obr. [1.13)). TYk4 se to zejména dat,

kterd jsou zasuména a nebo se tiidy castecné prekryvaji.
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Obr. 1.13: Linedrné neseparabilni data

Abychom i piesto mohli pouzit linedrni SVM, provede se zmirnéni podminek
a[1.33| zavedenim relaxa¢nich proménnych &, 7 = 1, ..., 1, ¢imz pro prvotn{ podminky

dostaneme [9]:

T+ b > +1—¢ y; = +1 (1.38)
Ti-w+b< 1+ Yy =—1 (1.39)
& >0 Vi (1.40)

Priméarni problém pak vypada tak, Ze se hledd minimum [Jw]|?/2 rozsifené o co

I
nejmensi chybu C' 3 & (rovnice [1.41)).

=1

!
(W, b,&) = argmin(;|]w|]2 + C’Z&) (1.41)

i=1

C oznacuje konstantu zvolenou uzivatelem. Cim véts{ je tato hodnota, tim vétsi
je penalizace za chybu a tim padem pak bude maly pocet chybné klasifikovanych
objekttli, ale zaroven bude hraniéni pasmo tuzké. Snahou je tedy najit takové C, aby

bylo idedlnim kompromisem. [10]

Nelinedrni SVM

V pripadé, ze mame data, ktera nejsou linearné separabilni, se vyuziva tzv. jadrového
triku (z anglického kernel trick), diky némiz se data prevedou do jiné dimenze, kde
uz linedrné separabilni jsou (Obr. |1.14)). [9]
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Obr. 1.14: Linearni oddéleni puivodné nelinearné separabilnich dat pomoci pridané
dimenze [14]

Vyuziti jadrového triku je mozné z toho divodu, zZe pii feSeni optimaliza¢niho
problému se vstupni data vyskytuji jen ve formé skaldrntho soucinu x; - z; (rovnice
. Tudiz neni potieba vypocitat presnou transformaci dat do prostoru o vyssi di-
menzi, pouze se skaldrni souc¢iny v pivodnim prostoru nahradi vnitinim produktem
dat v prostoru o vyssi dimenzi - hodnotami jadrové funkce K.

Vyraz pro nalezeni maxima pak vypada nasledovné:
Lp = Zal - ala]yzy]K(fi, ) (1.42)

Nejbéznéji pouzivanymi jadrovymi funkcemi jsou polynomidlni funkce, pricemz

d oznacuje stupen polynomu:
K(vi,z5) = (142 - 2;)° (1.43)
a radialni bazova funkce, kde o je volny parametr:

K(z;,x;) = exp(—||z; — :z;j||2/202) (1.44)
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Timto zptsobem lze nalézt optimalni rozdélovaci nadrovinu pro jakékoli data za

pouziti dostate¢ného poctu dimenzi [9
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1.5 Analyza dat

Béhem analyzy dat se vyuziva statistickych metod pro popis a vyhodnoceni téchto
dat. V néasledujicich podkapitolach jsou struéné popsany tii metody vyuzité v prak-
tické ¢éasti této prace - Fishertiv diskriminant, Mann-Whitneytv U-test a analyza

hlavnich komponent.

1.5.1 Fisheruv diskriminant

Fisherova diskriminant Dy udava, jak jsou tiidy od sebe oddélitelné. Obecné se
vypocita jako rozptyl mezi tfidami vydéleny rozptylem uvniti jednotlivych trid,
konkrétné pak vztahem [I.45] kde p; oznacuje stfedni hodnotu daného ptiznaku pro
zivé bunky, u,, sttedni hodnotu pro mrtvé bunky, o; smérodatnou odchylku hodnot
jednotlivych priznaka pro zivé bunky a o,, smérodatnou odchylku pro mrtvé bunky.
Jelikoz se pocita se sttednimi hodnotami a smérodatnymi odchylkami, predpoklada

se normalni rozdéleni hodnot.[15]

o _/Jlm‘2

Dp = 2 2
o; + 05,

(1.45)

1.5.2 Mann-Whitneytv U-test

Jinou moznou metodou pro analyzu je Mann-Whitneytv U-test, jinak znamy jako
Wilcoxonuv dvouvybérovy test (ang. Wilcoxon Rank-Sum test). Na rozdil od Fishe-
rova diskriminantu nepredpokldda normalni rozlozeni dat a tudiz je obecnéji apli-
kovatelny.

Hodnoty dat obou ttid jsou slouceny a je vytvoreno jejich poradi. Nasledné se
hodnoty spolu s jejich poradim rozdéli zpét do ptivodnich souborti a nésledné kazdou
tridu reprezentuje jen poradi jednotlivych hodnot a nikoli hodnoty samotné. Poradi
kazdé tridy se nasledné sec¢tou (77, T5) a dle vztahi a[1.47 kde m a n oznacuji
pocet hodnot jednotlivych t¥id, se vypocita vyslednd statistickd hodnota.

1

U,y :mn—l—m(m2+) -1 (1.46)
1

U2 =mn + n(n;_) — T2 (147)

Z obou hodnot se pak vybere jejich minimum U (rovnice, které je vysledkem
statistického testu a porovnava se s kritickou hodnotou. Pokud je vysledna hodnota
mensi nez kritickd hodnota, nulova hypotéza shody distribuc¢nich funkci obou trid
se zamita. Jinymi slovy, distribu¢ni funkce jsou rozdilné a tudiz se jedna o dobre

vyuzitelny priznak.
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Jinou moznosti interpretace statistického testu je pomoci p-hodnoty. P-hodnota

udava nejnizsi moznou hladinu vyznamnosti pro zamitnuti hypotézy. [16]

1.5.3 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA - z ang. Principal Component Analysis) je meto-
dou pro redukci dimenzionality. Tyto metody obecné odstranuji nadbytecnost kom-
ponent (priznakt) bez vyznamné ztraty informaci. PCA je zaloZena na generovani
novych priznaki, které jsou linearni kombinaci ptivodnich priznaki. Kazdy priznak
z datové mnoziny v d rozmérném prostoru je mapovan do k rozmérného podpro-
storu, ktery je mensi nez ptivodni prostor. Data jsou transformovany tak, aby byl
zachovan co nejvétsi rozptyl hodnot. [17]

Toho se docili tak, Ze se nejprve vypocita kovarianéni matice C' mezi vsemi
priznaky. V pripadé, ze d = 3, a mame tedy 3 dimenze z,vy, z, kovariancni matice

vypada nasledovné:

cov(z,z) cov(x,y) cov(z,z)
C = |cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) (1.49)
cov(z,z) cov(z,y) cov(z,z)
kde jednotlivé kovariance mezi dimenzemi se vypocitaji dle rovnice [1.50, kde n
oznacuje pocet priznakii a T,y praumérné hodnoty pro dany priznak.

o8

(&= )5~ 9) 1
T (1.50)

Jelikoz vysledna kovariancéni matice je ¢tvercovd, lze z ni vypocitat matici vlast-

)

cov(z,y) =

nich vektora W (ang. eigenvectores), kterda bude o rozmérech d x d.

Nova data Y jsou kombinaci pivodnich dat X a matice W, pticemz Y je stejné
jako X o rozméru n x d, kde n oznacuje pocet priznakii a d udava rozmér prostoru.
I3

Y =XW (1.51)
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2 PRAKTICKA CAST

Prvni cast praktické ¢asti se zaméruje na extrakci jednotlivych priznakt a zhod-
noceni jejich vyuzitelnosti. V druhé casti jsou na zdkladé téchto priznakt bunky

klasifikovany.

2.1 Extrakce priznaku

Zpracovavana data jsou zaznamy bunééného pozorovani, obsahujici nékolik set snimkt
bunék v ¢ase. Tyto zdznamy jsou ulozené v souboru tif, do néhoz je uklada program
holografického mikroskopu. Pro dalsi praci se soubory bunék se vychazi z predpo-
kladu, ze na zacatku pozorovani jsou vSechny bunky zivé, zatimco na konci pozoro-
vani jsou vsechny bunky mrtvé (obrazek .

Obr. 2.1: Snimek zivych bunék (vlevo) a mrtvych bunék (vpravo)

Pomoci dodanych nasegmentovanych masek se z jednotlivych bunék extrahuji
priznaky. Priznaky se extrahovaly vzdy z prvniho a posledniho snimku, pricemz
priznaky extrahované z prvniho snimku klasifikujeme jako priznaky pro zivé bunky
a priznaky z posledniho snimku jako priznaky pro mrtvé bunky.

Mezi extrahovanymi priznaky byly: velikost, obvod, kompaktnost, excentricita,
prumérna radialni vzdélenost, primérna intenzita, hmotnost, maximéalni intenzita,
minimalni intenzita, smérodatnd odchylka intenzity, rychlost pohybu, euklidovska
vzdalenost hodnot bunky na 2 po sobé jdoucich snimcich, Fourierovy deskriptory,
pravdépodobnost jednotlivych jasovych trovni, maximélni hodnota histogramu a
pozice, na které se nachazi a entropie.

K posouzeni vyuzitelnosti jednotlivych priznakt se vyuzije jejich boxplotl, ze

kterych je na prvni pohled zfejmé, pro které priznaky jsou jejich hodnoty odlisné
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pro zivé a pro mrtvé bunky. Boxploty, neboli krabicové grafy, velmi dobte analyzuji
hodnoty, jelikoz zobrazuji jak jejich 1. a 3. kvartil a median, tak i minimalni hodnotu,
maximdalni hodnotu a odlehlé hodnoty. Na obrézku [2.2] jsou zobrazeny boxploty
pro 2 vybrané priznaky, radialni vzdalenost a euklidovskou vzdalenost hodnot ve 2
snimcich. Jak je z obrazka patrné, radialni vzdalenost nebude vhodnym ptiznakem,
jelikoz hodnoty tohoto priznaki jsou velmi podobné pro zivé i mrtvé bunky. Naopak
euklidovskd vzdalenost je hodné vypovidajici priznak, protoze jak je vidét, veskeré
hodnoty se lisi, at uz jejich rozsah nebo jednotlivé kvartily. Boxploty pro vSechny

priznaky jsou obsazeny v priloze A.

ialni vzdalenost Euklidovska vzdalenost 2 snimku
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Obr. 2.2: Boxplot pro ptiznaky radidlni vzdélenost (vlevo) a euklidovska vzdélenost

(vpravo)

7 posouzeni vSech boxplotl 1ze vyvodit, Zze velmi vhodnymi priznaky jsou ve-
likost, obvod, hmotnost, rychlost a euklidovska vzdalenost. Naopak radialni vzda-
lenost, minimdlni jas a hodnota a pozice maxima histogramu se ukazaly jako ne-
vhodné. Ostatni priznaky jsou na pomezi a je vhodné provést dalsi analyzu diive,
nez se rozhodne o jejich pouziti pti klasifikaci.

Boxplotii se nedd vyuzit v pripadé Fourierovych deskriptorii, pravdépodobnosti
jasovych urovni a entropie jelikoz se nejedna o jednu hodnotu, ale soubor hodnot.
Jejich vyuzitelnost se zjisti experimentalné pri samotné klasifikaci - zda jejich pouziti

zvysSuje uspésnost spravné klasifikace ¢i nikoli.

Dalsi metodou pro analyzu vyuzitelnosti jednotlivych priznakt je vypocet Fishe-
rova diskriminantu Dpr. Vypocitané hodnoty zobrazuje tabulka . Cim vétsi je hod-
nota Fisherova diskriminantu, tim lépe jsou jednotlivé tiidy od sebe oddélitelné a
priznak ma tak vétsi vahu. Jako vyznamné se ukazaly velikost, obvod, kompaktnost,
hmotnost a euklidovska vzdélenost (v tabulce tucné).

i vyuzitou statistickou metodou pro analyzu byl Mann-Whitneytv U-test. Vy-
sledné p-hodnoty jsou zobrazeny v tabulce jednotlivé kvantily v tabulce [2.3]
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Tab. 2.1: Analyza priznaku - Fisheruv diskriminant

Priznak [z |o Ihm Om DF
velikost 2857,61 | 1209,85 | 1436,93 | 742,65 | 1,002
obvod 231,34 62,84 | 147,11 | 46,60 | 1,159
kompaktnost 19,76 4,54 15,70 2,73 | 0,587
excentricita 0,72 0,17 0,62 0,16 | 0,174
radialni vzdélenost 375,70 | 113,26 | 374,87 | 115,83 | 0,000
prumeérna intenzita 0,48 0,18 0,64 0,47 | 0,109
hmotnost 3150,91 | 1167,26 | 1949,20 | 995,44 | 0,614
maximalni jas 1,65 0,63 2,05 0,91 | 0,128
minimalni jas -0,01 0,07 -0,05 0,21 | 0,023
smérodatna odchylka jasu 0,44 0,18 0,54 0,33 | 0,080
rychlost 2,53 4,65 0,39 0,49 | 0,209
euklidovska vzdalenost 11,66 5,02 2,29 3,76 | 2,236
max histogramu - hodnota 0,31 0,11 0,30 0,15 | 0,002
max histogramu - pozice 2,79 3,01 4,14 7,33 | 0,029

Nulova hypotéza, kterd se testovala na hladiné vyznamnosti o = 0.05, je: Distri-

bucni funkce hodnot obou trid (Zivé a mrtvé burnky) jsou shodné. Priznaky, majici

hodnoty pro které se nulova hypotéza zamita, jsou velikost, obvod, kompaktnost,

excentricita, hmotnost, rychlost a euklidovska vzdalenost. Tyto ptfiznaky maji tedy

rozdilné distribuc¢ni funkce a je vhodné je pouzit.
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Tab. 2.2: Analyza priznakt - Mann-Whitneytuv U-test

Priznak p-hodnota
velikost 0,18*%10-4
obvod 0,05*10-4
kompaktnost 0,18*10-3
excentricita 0,77*10-2
radialni vzdalenost 1,00
prumeérna intenzita 0,82
hmotnost 0,14*10-3
maximalni jas 0,08
minimalni jas 0,48
smérodatna odchylka jasu 0,62
rychlost 0,02*10-7
euklidovskd vzddlenost 0,02*10-7
max histogramu - hodnota 0,75
max histogramu - pozice 0,69

Tab. 2.3: Analyza priznakt - kvantily

Priznak QO0,5; | Q0,75; | QO0,5,, | Q0,75,,
velikost 2769,00 | 3878,00 | 1305,00 | 1730,00
obvod 22513 | 274,27 | 130,00 174,31
kompaktnost 18,50 21,41 15,27 17,42
excentricita 0,76 0,85 0,66 0,72
radidlni vzdélenost 388,38 | 460,32 | 393,98 467,87
prumeérna intenzita 0,41 0,54 0,41 0,86
hmotnost 3333,99 | 3771,27 | 1687,25 | 2606,56
maximalni jas 1,36 2,01 1,66 2,59
minimalni jas 0,01 0,02 0,02 0,03
smérodatna odchylka jasu 0,36 0,58 0,39 0,71
rychlost 1,44 1,73 0,25 0,46
euklidovska vzdalenost 10,29 14,31 0,93 1,85
max histogramu - hodnota 0,32 0,37 0,31 0,42
max histogramu - pozice 2,00 2,00 2,00 2,00
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2.2 Analyza bunécnych fazi

Dalsim z cili bylo analyzovat bunécéné faze pomoci metod pro redukci dimenzio-
nality, konkrétné metodou PCA. K analyze tentokrat byly pouzity statické snimky
bunék. Pfedmétem zajmu byly mitotické bunky. Jsou to ty bunky, které jsou jasné
ohranic¢ené, kulaté, hodné svétlé a nemaji postupny ztmavujici se prechod k okrajtim

(obrézek [2.3)).

Obr. 2.3: Mitotické bunky

Prvotni analyza byla provedena na souboru bunék ze tii snimki, aby se ziskal
vétsi pocet vzorkl. Vzhledem k charakteristice bunék byly pro PCA vybrany prii-
znaky velikost, kompaktnost, primérna intenzita a smérodatna odchylka intenzity.
Vysledkem PCA jsou dvé proménné, jedna udavajici vahy, pro jednotlivé ptiznaky
a prislusné komponenty, a druha udavajici vysledné skore.

Pro interpretaci se vyuzije vykresleni biplotu. VSechny ¢tyfi priznaky jsou repre-
zentovany tuseckou. Jeji délka a smér udavaji, jak kazdy priznak prispiva ke dvéma
hlavnim komponentdm (obrazek [2.4).

Prvni komponenta je vykreslend na vodorovné ose a ma kladné vahy (prava
strana grafu) pro priznaky prumérnd intenzita a smérodatna odchylka jasu a z&-
porné vahy (leva strana grafu) pro velikost a kompaktnost. Druhd komponenta je
zobrazena na svislé ose a mé kladné véahy pro vSechny priznaky (horni ¢ast grafu).
Barevné krouzky zobrazuji jednotlivé bunky, mitotické cervené a ostatni modre. Z
uvedeného lze vyvodit, ze mitotické bunky jsou ty bunky s nejvyssimi hodnotami
prvni komponenty. Zelena prerusovana c¢ara oddéluje PCA prostor, pricemz prava

¢ast prostoru obsahuje mitotické bunky, ¢ehoz lze vyuzit pri klasifikaci.

37



prumérné
intenzita

Komponenta 2

0.6 /] 5

-0.6 -04 -0.2 0 0.2 0.4 0.6
Komponenta 1

Obr. 2.4: Vliv ptiznaki na hlavni komponenty

Bez predchozi znalosti, zda se jedna o mitotické bunky ¢ nikoli, se nasledné
v PCA prostoru vykresli testovaci sady bunék spolu s rozdélujici ¢arou. Z diive
uvedeného vyplyva, ze bunky, zobrazené v pravé ¢asti prostoru od oddélujici zelené

cary, jsou bunky mitotické, coz se jednoduse ovéri vykreslenim jednotlivych bunék.

Dle obrazku bunky ¢islo 21 a 24 v prvni sadé testovacich dat jsou mitotické.
Obrazek zobrazuje vykreslené samostatné bunky. Bunky jsou ohranicené, ku-
laté a velmi svétlé bez ztmavujicitho prechodu k okrajium, tudiz se opravdu jedna o
mitotické bunky:.
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Obr. 2.5: Testovaci data 1 v PCA prostoru

Obr. 2.6: Buiky ¢. 21 (vlevo) a ¢. 24 (vpravo) klasifikované jako mitotické
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Obrézek 2.7 zobrazuje snimek se vSemi butikami. Mitotické jsou jen ty dvé, které
se urcili z PCA prostoru, tudiz byla analyza tspésna.

Obr. 2.7: Testovaci sada 1

Stejny postup se aplikoval na testovaci data 2 a 3. V PCA prostoru jsou bunky

¢islo 8, 10 a 30 (burka ¢. 30 presahuje méfitko grafu) zobrazeny jako mitotické.
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Obr. 2.8: Testovaci data 2 v PCA prostoru

Jednotlivé bunky pak vypadaji takto:
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Obr. 2.9: Buriky ¢. 8 (vlevo nahore) a ¢. 10 (vpravo nahote) a ¢. 30 (dole uprostied)

klasifikované jako mitotické

Snimek vsech bunék (obrazek [2.10) opét potvrzuje spravné rozpoznani vsech
mitotickych bunék od ostatnich.

Obr. 2.10: Testovaci sada 2
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Na obrazku [2.11] je 3. testovaci sada bunék v PCA prostoru. Jako mitotické se
zatadily bunky ¢. 1, 10, 11, 12 a 13, které jsou pak vyobrazeny na obrazku [2.12] a
213
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Obr. 2.11: Testovaci data 3 v PCA prostoru

Obr. 2.12: Bunky ¢. 1 a (vlevo nahote) a ¢. 10 (vpravo nahore) klasifikované jako
mitotické
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Obr. 2.13: Bunky ¢. 11 (vlevo nahore) a ¢. 12 (vpravo nahote) a ¢. 13 (dole uprostied)
klasifikované jako mitotické

Ze snimku vsech bunék (obrazek [2.14) lze vidét, ze bunka ¢. 10 nebyla dobte
klasifikovana. Pii zpétném pohledu do PCA prostoru je vidét, ze tato bunka se
nejvice blizi hraniéni ¢are a zaroven je od ostatnich klasifikovanych bunék vice ve

spodni ¢asti prostoru.

Obr. 2.14: Testovaci sada 3
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2.3 Klasifikace mrtvych bunék

Vybrané priznaky se pouzily jako trénovaci data pro jednoduchy SVM klasifikator.
Tento klasifikator se prvné otestoval na téch samych datech, které se pouzily jako
trénovaci.

V nésledujici tabulce je zobrazen pocet spravné a nespravné klasifikovanych
bunék za pouziti riiznych priznakt a rtzného kernelu pro klasifikdtor. V pripadé
pouziti 5 priznaki se vybraly ty, které mély na zakladé predchozich analyz nejvétsi
vypovidajici hodnoty: velikost, obvod, hmotnost, rychlost a euklidovskou vzdale-
nost. Pri rozsiteni na 7 priznaku se pridaly kompaktnost a excentricita, ke kterym
se néasledné pridaly postupné pravdépodobnost jasu (pst jasu), Fourierovy deskrip-
tory (FD) a entropie, aby se mohla porovnat uc¢innost klasifikace s vyuzitim téchto
priznaki, jelikoz jejich aplikovatelnost nebylo mozné analyzovat predchozimi po-
stupy. Bud se nevyuzilo zadné jaderné funkce, takze klasifikator byl linearni, nebo
se pouzila radidlni bazova funkce (rbf) s automatickym nastavenim scale a nebo

polynomialni funkce 3. ¢i 5. stupné.

Tab. 2.4: Uspésnost klasifikace bun¢k na trénovacich datech

Typ SVM spravné | Spatné | ispésnost [%]
vSechny priznaky/zadny kernel 29 27 51.8
vSechny priznaky /rbf 29 27 51.8
5 priznaku/zadny kernel 55 1 98.2
5 priznaku/rbf 56 0 100
7 priznaki/zadny kernel 54 2 96.4
7 piiznaku/rbf 56 0 100
7 priznaki/polynom 3. stupné 56 0 100
7 priznaki/polynom 5. stupné 56 0 100
7 priznaku + pst jasu/zadny kernel 56 0 100
7 priznaku + pst jasu/rbf 56 0 100
7 priznaku + pst jasu/polynom 3. st. 56 0 100
7 pfiznaku + pst jasu/polynom 5. st. 30 26 53.6
7 priznaku + FD/zadny kernel 56 0 100
7 priznakt + FD/rbf 56 0 100
7 priznaki + FD/polynom 3. st. 56 0 100
7 priznakt + FD/polynom 5. st. 28 28 50
7 priznakt + entropie/zadny kernel 29 27 51.8
7 priznaku + entropie/rbf 29 27 51.8
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Za pouziti vSech priznaku klasifikator nefunguje spravné, ani pri klasifikaci stej-
nych dat, na kterych byl nauceny. Z toho vyplyvd, Ze nemé vyznam tento model
vyuzivat na testovacich datech. Stejny ptipad nastava za pouziti 7 vybranych pii-
znaki a entropie a pri pouziti polynomialni funkce 5. stupné u 7 vybranych priznaki
a pravdépodobnosti jasu a u 7 vybranych priznakt s Fourierovymi deksriptory. Jeli-
koz je uspésnost klasifikace za pouziti entropie znatelné nizsi, nez za pouziti stejnych
7 priznaktl bez entropie, lze entropii vyhodnotit jako nevyuzitelny priznak.

Ostatni modely klasifikdtorti byly pouzity pro testovani na dalsich datech. Nej-
lepsi vysledky klasifikace se ukazaly pfi pouziti modelu se 7 vybranymi priznaky
spolu s pravdépodobnostmi jasovych trovni za pouziti linearniho klasifikatoru. Vy-
sledky klasifikace zobrazuje néasledujici tabulka [2.5

Tab. 2.5: Uspésnost klasifikace bunék na testovacich datech

Data spravné | Spatné | uspésnost [%]
data_ testl 64 16 80
data_ test2 71 13 84.5
data_ test3 60 14 81.1
data_test4 74 30 71.2

Celkova tspésnost je 79.2%. Na zakladé provedenych klasifikaci 1ze vyvodit, ze
priznak pravdépodobnost jasu ma pozitivni vliv na klasifikaci, zatimco Fourierovy
deskriptory nikoli, jelikoz tspésnost klasifikace snizovaly. Vysledky klasifikace pro
ostatni modely klasifikatort jsou obsazeny v priloze B.
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3 ZAVER
Bakalarska préace byla zamérena na priznaky pro klasifikaci bunéénych snimki po-
fizenych holografickym mikroskopem:.

V prvni ¢asti byl struéné popsan princip zachyceni snimki a jejich postup zpra-
covani. Podrobnéji jsou vysvétlené jednotlivé priznaky, jednak radiometrické - popi-
sujici metrické vlastnosti bunék, jednak fotometrické - pracujici s jasovymi hodno-
tami segmentovanych bunék. Zminény jsou dynamické priznaky, které byly vyuzity
v praktické casti. Zakladni princip fungovani vyuzitého SVM klasifikatoru je popsan
a na konci teoretické ¢asti jsou shrnuty postupy pro analyzu ptiznaki.

Druhé, prakticka ¢ast se zaméruje na samotnou extrakci priznaktt v programo-
vém prostiedi Matlab. Priznaky byly extrahovany na dodanych nasegmentovanych
bunkach. Nésledovalo zhodnoceni vyuzitelnosti jednotlivych priznaki. Vyuzitelnost
se hodnotila na zédkladé boxplotii jednotlivych ptriznakt a dle hodnot Fisherova dis-
kriminantu a p-hodnoty pfi neparametrickém testu. Na zdkladé této analyzy se z
vybranych priznakia se vytvoril priznakovy vektor, ktery se nasledné vyuzil pro sa-
motnou klasifikaci bunék, a to jednak mitotickych bunék pomoci metod pro redukei
dimenzionality, a jednak mrtvych bunék s vyuzitim SVM klasifikatoru.

Mitotické bunky byly tspésné oddéleny v PCA prostoru, jehoz hlavni kompo-
nenty byly vypocitany z priznaktt dobfe popisujicich tyto bunky - velikost, obvod,
priumérna intenzita a smérodatnd odchylka intenzity. Jako nejuspésnéjsi reseni kla-
sifikacniho problému mrtvych bunék se ukazala linearni klasifikace pri pouziti pri-
znakt velikost, obvod, kompaktnost, excentricita, hmotnost, rychlost, euklidovska
vzdalenost hodnot 2 snimkt a pravdépodobnost jasu. Vzhledem k charakteristice
dat lze metody povazovat za pomérné presné, nicméné jejich spolehlivost je velmi

zavisla na presnosti segmentace.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

DHM
CCHM

k-NN
SVs
SVM
rbf
PCA

FD

pst jasu

digitalni holograficka mikroskopie

koherenci fizeny holograficky mikroskop(z anglického
Coherence-Controlled Holographic Microscope

algoritmus k nejblizsich sousedu (z anglického k-nearest neighbours
podpirné vektory (z anglického Support Vectores

support vector machines

radialni bazova funkce

analyza hlavnich komponent (z anglického Principal Component
Analysis

Fourierovy deskriptory

pravdépodobnost jasu

kompaktnost

obsah plochy objektu

obvod objektu

lokalni moment p+q radu

centrovany moment p+q radu

objekt

histogram

primarni Langrangeova funkce

dualni Langrangeova funkce

Langrangeovy multiplikatory
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A GRAFICKA VIZUALIZACE DAT

Boxploty s hodnotami pro jednotlivé priznaky
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B VYSLEDKY KLASIFIKACE

Tab. B.1: Uspésnost klasifikace bunék na testovacich datech 1 a 2 za pouZiti rtiznych

modelu klasifikdtoru

data_ testl spravné | Spatné | uspésnost [%)]
5 priznaku/zadny kernel 50 30 62.5
5 priznaku/rbf 54 26 67.5
7 priznaki/zadny kernel 53 27 66.3
7 piiznaku/rbf 53 27 66.3
7 priznaki + pst jasu/zadny kernel 64 16 80
7 priznaku + pst jasu/rbf 42 38 52.5
7 priznaku + FD/zadny kernel 56 24 70
7 priznaku + FD/rbf 42 38 52.5
7 ptiznakt/polynom 3. stupné 55 25 68.8
7 piiznakt/polynom 5. stupné 57 23 71.3
7 pfiznaku + pst jasu/polynom 3. st. 61 19 76.3
7 priznaku + FD/polynom 3. st. 52 28 65
data_ test2 spravné | Spatné | uspésnost [%]
5 priznakt/zadny kernel 53 31 63.1
5 priznakt/rbf 63 21 75
7 piiznakt/zadny kernel 53 31 63.1
7 priznaku/rbf 60 24 71.4
7 priznaku + pst jasu/zadny kernel 71 13 84.5
7 priznaku + pst jasu/rbf 48 36 57.1
7 priznakt + FD/zadny kernel 61 23 72.6
7 priznakt + FD/rbf 43 41 51.2
7 priznaki/polynom 3. stupné 67 17 79.8
7 priznaki/polynom 5. stupné 66 18 78.6
7 priznaku + pst jasu/polynom 3. st. 63 21 75
7 priznakt + FD/polynom 3. st. 55 29 65.5
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Tab. B.2: Uspé&snost klasifikace bunék na testovacich datech 3 a 4 za pouZiti riznych

modelu klasifikatoru

data_ test3 spravné | Spatné | uspésnost [%]
5 priznakt/zadny kernel 45 29 60.8
5 priznaku/rbf 59 15 79.7
7 piiznakt/zadny kernel 50 24 67.6
7 priznaku/rbf 52 22 70.3
7 priznaku + pst jasu/zadny kernel 60 14 81.1
7 priznaku + pst jasu/rbf 38 36 51.4
7 priznaku + FD/zadny kernel o1 23 68.9
7 piiznaki + FD/rbf 39 35 52.7
7 priznaki/polynom 3. stupné 62 12 83.8
7 priznaki/polynom 5. stupné 61 13 82.4
7 priznaki + pst jasu/polynom 3. st. 58 16 78.4
7 priznakt + FD/polynom 3. st. 45 29 60.8
data_ test4 spravné | Spatné | ispésnost [%]

5 priznaku/zadny kernel 59 45 56.7
5 priznaku/rbf 65 39 62.5
7 ptiznakt/zadny kernel 59 45 56.7
7 priznakt/rbf 52 52 50

7 pfiznaku + pst jasu/zadny kernel 74 30 71.2
7 priznaki + pst jasu/rbf 54 50 51.9
7 priznaki + FD/zadny kernel 76 28 73.1
7 priznaku + FD/rbf 52 52 50

7 ptiznakt/polynom 3. stupné 61 43 58.7
7 ptiznakt/polynom 5. stupné 61 43 58.7
7 priznaku + pst jasu/polynom 3. st. 75 29 72.1
7 priznaku + FD/polynom 3. st. 59 45 56.7
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C SEZNAM SKRIPTU A FUNKCI

bakalarska_ prace - hlavni skript obsahujici extrakci priznakt a klasifikaci bunék
PCA - skript pro analyzu bunéénych typt pomoci PCA

biplotG - funkce pro vykresleni komponent PCA

imshow4 - funkce pro zobrazeni 2D, 3D nebo 4D snimki

velikost - funkce pro vypocet velikosti

obvod - funkce pro vypocet obvodu

kompaktnost - funkce pro vypocet kompaktnosti

excentricita - funkce pro vypocet excentricity

rad__vzdalenost - funkce pro vypocet radidlni vzdalenosti

intenzita - funkce pro vypocet prumeérné intenzity a hmotnosti

jas - funkce pro vypocet maximalni intenzity, minimalni intenzity a smérodatné
odchylky intenzity

rychlost - funkce pro vypocet rychlosti

euklidovska_ vzdalenost__hodnot - funkce pro vypocet euklidovské vzdalenosti
hodnot ve 2 po sobé jdoucich snimcich

centerobject - funkce pro vycentrovani objektu doprostfed snimku (nezbytné pro
vypocet Fourierovych deskriptori)

gfd - funkce pro vypocet Fourierovych deskriptort

pravdepodobnost__jasu - funkce pro vypocet pravdépodobnosti jednotlivych ja-
sovych trovni

deskriptory_ histogramu - funkce pro vypocet deskriptort histogramu (maxi-

malni hodnota a jeji pozice, entropie)
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D OBSAH PRILOZENEHO CD

marketa_ navratilova_ BP.pdf - elektronicka verze bakalarské prace
skripty__a_ funkce - slozka obsahujici skripty a funkce pro extrakci priznaka a
klasifikaci
data_ SVM - slozka obsahujici ukazkova data pro extrakci priznakt a klasifikaci
mrtvych bunék
data_ zaznam - ukdzkovy zdznam snimkt bunék zobrazujici prvnich 5 a poslednich
5 snimkt z ptivodniho zdznamu
data__zaznam__maska.mat - nasegmentovand maska pro ukazkovy zadznam bunék
SVMDModel pst_jasu_linear.mat - vybrany SVM klasifika¢ni model
data_ PCA - slozka obsahujici ukazkova data pro klasifikaci mitotickych bunék
pomoci PCA
data__stat.tif - ukazkovy snimek bunek
data__stat _maska.png - nasegmentovana maska pro ukazkovy snimek bunék
loadings.mat - vahy pro vypocet nového skére z puvodnich priznakt
prumer_z.mat - prameér priznaku x pro normalizaci

std__x.mat - smérodatna odchylka priznaku x pro normalizaci
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