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1. Wstep

Autorka obronita prace doktorskg pt.: ,Komputerowa ocena ruchu i ksztattu
granulocytow obojetnochtonnych”, napisang pod kierunkiem prof. Juliusza
Kulikowskiego w 2000 roku [1]. Recenzentami pracy byli prof. Jan Doroszewski i prof.
Zdzistaw Pawtowski. Stopien doktora nauk technicznych w dyscyplinie Biocybernetyka
i Inzynieria Biomedyczna zostat nadany uchwatg Rady Naukowej Instytutu
Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej im. Macieja Natecza Polskiej Akademii Nauk
(IBIB PAN) z dnia 4 lipca 2000 roku.

Praca doktorska dotyczyta analizy sekwencji obrazowych dokumentujacych
ruchy pojedynczych komoérek uktadu odpornosciowego. Byty to wyizolowane z krwi
neutrocyty, czyli neutrofile, zwane rdéwniez granulocytami obojetnochtonnymi,
obserwowane w mikroskopie w Swietle przechodzacym. Zdefiniowane w pracy
wspotczynniki, opisujgce ruchy i ksztatty pojedynczej komorki, pozwolity ocenic
i poréwnac¢ ruchliwosci neutrofili pacjenta z zespotem Chediaka — Higashiego
z neutrofilami dzieci zdrowych.

W  pracy doktorskiej wykorzystywano metody analizy obrazéw
monochromatycznych z pojedynczym obiektem w polu widzenia, w ktérych - ze
wzgledu na dobdr szybkosci zbierania klatek - nowe potozenie komérki w znacznej
czesci pokrywato sie z poprzednim. Zaproponowana w pracy metoda segmentacji
opierata sie na dopasowaniu obrysu komorki, zidentyfikowanego na poprzedniej
klatce, do nowego jej potozenia. Na pierwszej klatce operator recznie wskazywat
przyblizone potozenie komarki, a na nastepnych - procedura dziatata automatycznie.

Opracowanie w postaci monotematycznego cyklu publikacji I — IX, bedgcego
podstawg do habilitacji zgodnie z przepisami okreslonymi w art. 16 ust. 2 ustawy z dnia
14 marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule
w zakresie sztuki (Dz. U. nr 65, poz. 595 ze zm.), nosi tytut ,Wybrane metody detekcji
i segmentacji obiektéow stosowane do barwnych obrazéw mikroskopowych
neuralnych komoérek macierzystych i preparatow tkankowych”. Cykl dotyczy analizy
obrazéw barwionych immunohistochemicznie skrawkéw tkanek i zmodyfikowanych
genetycznie neuralnych komérek macierzystych produkujacych biatka fluorescencyjne
EGFP (ang. Enhanced Green Fluorescence Protein). Obrazy komdérek macierzystych sg
rejestrowane w Swietle biatym oraz w S$wietle wzbudzajagcym fluorescencje, czyli
ultrafioletowym. Swiatto przechodzace lub $wiatto emitowane jest rejestrowane za
pomocg kamery. Obrazy tkanek i komodrek rejestrowanych w mikroskopach i skanerach
jako obrazy barwne lub jako obrazy ztozone z trzech obrazéw monochromatycznych,
powstajg z wykorzystaniem filtréw czerwonego, zielonego i niebieskiego koloru (RGB).

Osiggniecie naukowe, bedace przedmiotem postepowania habilitacyjnego, jest
zawarte w cyklu publikacji I — IX z lat 2010-2016 i przedstawia wyniki prac badawczych
autorki uzyskane po otrzymaniu stopnia doktora, co stanowi wkfad autorki
w dyscypline Biocybernetyka i Inzynieria Biomedyczna.

W przeciwienstwie do zagadnien przedstawionych w rozprawie doktorskiej,
ktére dotyczyty analizy morfologii i zachowania pojedynczych komdrek — neutrofili, na
podstawie obrazéw monochromatycznych, w prezentowanym cyklu, stanowigcym
podstawe postepowania habilitacyjnego, przedstawiono opracowane metody detekcji
i segmentacji stosowane do obrazéw barwnych, w ktéorych w polu widzenia wystepuje
wiele obiektow podlegajgcych analizie, rozproszonych wsréd innych obiektéw. Jako



analizowane obiekty przyjmuje sie zaréwno komoérki w catosci, jak i ich jadra,
wystepujgce w tkankach lub hodowli linii macierzystych komérek neuralnych (w dalszej
czesci autoreferatu autorka blizej zidentyfikuje i opisze tak nazywang przez biologdéw
badang linie komdrkowa).

W publikacjach wchodzacych w sktad powyiszego monotematycznego cyklu,
do segmentacji i detekcji sa wykorzystywane metody morfologii matematycznej
i morfologii geodezyjnej oraz metody dekonwolucji sygnatu kolorowego na wybrane
kolory bazowe. Natomiast w metodzie segmentacji zaproponowanej w pracy
doktorskiej, autorka korzystata ze zmodyfikowanych dopasowanych do
rozpatrywanego problemu znanych narzedzi przetwarzania obrazéw. Na przykiad — z
krawedziowania i modelowania obrysu na pétprostych promieniscie rozchodzacych sie
ze S$rodka obiektu, wyznaczonego z uzyciem momentéw matematycznych. W
badaniach po zakonczeniu pracy doktorskiej metoda ta zostata rozwinieta przez
zastosowanie specjalnie skonstruowanej tzw. skumulowanej funkcji znormalizowanej,
opartej na gradiencie Prewitta [2].

Rodzaj tekstury jest opisywany jako cecha wskazujgca poszukiwane obiekty. W
metodzie zaproponowanej w pracy doktorskiej tekstura zostata oceniana z
wykorzystaniem siatki o zadanej wielkosci oczka (w pikselach) i byta ograniczona do
analizy wartosci sredniej oraz odchylenia standardowego jasnosci w danym obszarze.
W metodach prezentowanych ponizej w cyklu publikacji ocena tekstury jest
wykonywana przez okienkowanie z przesunieciem i, oprocz poprzednio
wykorzystywanych wielkosci dotyczy rowniez wariancji jasnosci i natezenia sktadowych
koloru w réznych modelach koloréw [lI, 1I].

Metody zastosowane w przedstawionym cyklu publikacji dotyczg selekcji
analizowanych obiektow, ich segmentacji, klasyfikacji i okreslenia ich liczebnosci.
W rozprawie doktorskiej wyznaczano obszar komorki, na podstawie ktérego
uzyskiwano wspotrzedne punktu reprezentujgcego pozycje komdrki, aby nastepnie —
w oparciu o jej kolejne pozycje - otrzymac trajektorie ruchu.

Ponadto w monotematycznym cyklu sg réwniez prezentowane metody
walidacji rezultatéw segmentacji i detekcji przy uzyciu obrazéw symulowanych [VI],
wykorzystane w publikacjach [l, IV i V] oraz wybrane metody wstepnego przetwarzania
obrazéw [VII - IX], ktére nie byty przedmiotem badania w rozprawie doktorskiej.

Badania, przedstawione w niniejszym cyklu prac autorki, sg interdyscyplinarne.
Dotyczg wiedzy z dziedziny informatyki, biologii, medycyny oraz szeroko pojetej
inzynierii biomedycznej. Zakres badan po doktoracie, ktérych wyniki opisano
w publikacjach z cyklu stanowigcego podstawe habilitacji, zostat znaczgco rozszerzony.
Prowadzenie badan wymagato znajomosci metod przetwarzania obrazéw, warsztatu
programistycznego i matematycznego, podstaw biologii ruchu komaérki, a takze bardzo
Scistej wspodtpracy z lekarzami patologami i biologami. Ponadto - zapoznania sie
z powstawaniem, znaczeniem i interpretacjg obrazéw immunohistochemicznych
i cytologicznych, ich znaczeniem w diagnostyce, prognostyce i z umiejetnoscig oceny
stopnia zaawansowania réznych proceséw chorobowych.

Podsumowujgc - zaprezentowany monotematyczny cykl publikacji przedstawia
opracowane przez autorke metody detekcji i segmentacji barwnych obrazéw tkanek
i komoérek [l - V]. Segmentacja obiektéw jest stosowana w tych problemach
badawczych, gdzie wstepna detekcja obiektu nie wystarcza, np. gdy w celu klasyfikacji
obiektu jest potrzebna ocena jego tekstury lub pomiar pola jego powierzchni i ocena



jego ksztattu [l - lll]. Ponadto - przedstawiono problem walidacji uzywanych metod [l -
V], ktory stanowi osobne i trudne zagadnienie przetwarzania obrazéw. W ostatnich
trzech publikacjach cyklu, stanowigcego podstawe ubiegania sie o tytut doktora
habilitowanego, autorka zaproponowata metody wstepnej poprawy pewnych
aspektow jakosci analizowanych obrazow tkanek [VI - IX], ktére utatwity dalsze
rozwijanie metod detekcji i segmentacji.

2. Stan obecny i tto badan nad metodami segmentacji obrazéw i detekcji obiektéw
w obrazach tkanek i komérek

Przetwarzanie obrazéw mikroskopowych komodrek i tkanek jest waznym
problemem badawczym. Wspomaga ono badania biologiczne i medyczne nad
morfologia komodrek i strukturg tkanek. Wyniki analizy opisowe] i iloSciowej
preparatow cytologicznych lub histologicznych sg podstawa:

e diagnostyki duzej liczby choréb,

e podejmowania decyzji dotyczgcej dalszego leczenia,

e prognozowania wyleczenia choroby lub prawdopodobienstwa jej remisji,
e wspomagania oceny stopnia zaawansowania choroby,

e przeprowadzania badan klinicznych i naukowych.

Analiza ilosciowa polega zwykle na ocenie liczebnosci pewnych subpopulacji obiektéw
widocznych na obrazie. Dotyczy zaréowno catych komodrek (ich cytoplazmy), jak i ich
czesci - np. jader czy bton komérkowych. Wymaga ona wstepnej selekcji obiektéw
widocznych na obrazie, nastepnie badania cech charakterystycznych tych obiektéw
i ich zaklasyfikowania do poszczegdlnych subpopulacji. Analiza ilosciowa obejmuje: (1)
wyodrebnienie subpopulacji komdrek, np. o cechach morfologicznych innych, niz
uznane za norme, albo (2) podziat na subpopulacje wykazujagce pewne cechy, np.
podziat na podstawie obecnosci lub braku wybranego antygenu.

W szpitalach i klinikach lekarze-patolodzy wcigz jeszcze dokonujg rutynowej
oceny preparatdw histologicznych i cytologicznych pod mikroskopem. Wyszukujg -
wedtug wytycznych WHO [3, 4] - obszaréw odpowiednich do skwantyfikowania
i zliczajg obiekty. W lepiej wyposazonych placéwkach, gdzie sg dostepne skanery
wirtualnych slajdéw, lekarze (szczegdlnie ci przyzwyczajeni do percepcji obrazéw
z urzadzen elektronicznych) mogg oceniaé preparaty cyfrowe, wykorzystujac wysokiej
jakosci monitory ekranowe. Jednak w takich przypadkach wcigz samodzielnie
wybierajg obszary do skwantyfikowania i bez wspomagania zliczajg obiekty lub ze
wspomaganiem w postaci siatki i markera pozycji. Podczas wykonywania tej
czasochtonnej pracy wprowadzanie btedéw oceny, zwanych bftedami wewnatrz-
i miedzygrupowymi, jest nieuniknione. Duzy na to wptyw majg: stan psychofizyczny
lekarza (zmeczenie), warunki oswietlenia w pracowni, czy dobdér parametrow
monitora. Btedy oceny wynikajg z braku powtarzalnosci pomiaréw.

Dostepnos¢ pamieci o duzej pojemnosci, szybkich wielordzeniowych
komputerow, umozliwiajgcych zachodzenie proceséw réwnolegtych, przyspiesza
obliczenia na duzych obrazach. Zastosowanie klastréw lub gridéw komputerowych



oraz szybkich wysokiej jakosci skanerdow, przetwarzajacych tradycyjne preparaty na
szkietkach do postaci ztozonych wielkoobszarowych obrazéow cyfrowych, umozliwia
wspotcze$nie prace z wykorzystaniem cyfrowych preparatéw cytologicznych
i tkankowych. Pierwsze metody komputerowej analizy iloSciowej cyfrowych
preparatdw cytologicznych zostaty juz zaakceptowane przez WHO do diagnostyki
klinicznej i przesiewowej (ThinPrep POP Test [5, 6], firmy HOLOGIC do badania cytologii
u kobiet). Zostaty réwniez zaakceptowane przez Unie Europejska i inne regionalne
organizacje kontrolujgce procedury i urzadzenia medyczne, przez co stajg sie
powszechne w uzyciu od 10 lat.

Do komputerowej analizy iloSciowej WHO w nastepnej kolejnosci dopuscita
niektdre preparaty mikroskopowe zawierajace skrawki histologiczne z wyznakowanymi
markerami choréb nowotworowych uktadu rozrodczego, takimi jak: progesteron (PR),
estrogen (ER) i ludzki czynnik wzrostu typu 2 (HER-2/neu). Dotyczy to jedynie
oprogramowania niektorych firm (np.: Automated Cellular Imaging System skrét ACIS
I1l, wspodtpracujgca z producentami skanerédw Daco i Zeiss, Genetix Applied Imaging
ARIOL, Aperio) [7], pod warunkiem uzycia odpowiednich przeciwciat i barwnikéw
okreslonych firm. Natomiast w przypadku badan naukowych, do znanych systemdw
komputerowych analizy obrazéw skrawkow tkanek nalezy oprogramowanie takich
firm, jak 3DHistec MIRAX HistoQuant, Pathimam, TissueMine, Dedinines TisseMap,
SlidePath, HistoRx AQUA i Cambridge Research & Instruments Software [7]. Proponujg
one dedykowane rozwigzania giéwnie dotyczagce podstawowego barwienia
histologicznego z uzyciem hematoksyliny i eozyny (H&E).

W Polsce, podobnie jak w Europie, zostata dopuszczona analiza ilosciowa
w przypadku niektérych wymienionych enumeratywnie chordb. Analiza musi by¢
przeprowadzana na atestowanych urzadzeniach i za pomocag certyfikowanego
oprogramowania [8].

Podsumowujagc mozna zauwazy¢, ze na catym Swiecie obserwuje sie
intensyfikacje prac nad rozwojem i weryfikacja metod oceny ilo$ciowej w diagnostyce,
prognostyce i ocenie zaawansowania kolejnych chordb, zwtaszcza nowotworowych.
Wyraza sie to znacznym wzrostem liczby publikacji dotyczagcych metod analizy i
przetwarzania obrazéw mikroskopowych oraz metod diagnostycznych wspomaganych
komputerowo (Computer Aided Diagnosis; CAD), opartych na analizie obrazéw.
W latach dziewiecdziesigtych XX wieku powstaty pierwsze znaczgce publikacje
dotyczace ilosciowej oceny preparatéw histopatologicznych [9 - 12], natomiast
w pierwszej dekadzie XXI wieku powstaty ich juz setki. Dlatego ujmuje sie je w grupy
powigzane z poszczegdlnymi narzagdami i ich schorzeniami, np. rak sutka [13 - 16 ], rak
prostaty [16 - 21], rak watroby [22, 23], rak trzustki [24, 25], guzy modzgu i
obwodowego ukfadu nerwowego [26 - 31], nowotwory weztéw chionnych [32, 33],
nowotwory w obrebie ust, nosa i ptuc [34, 35], raki przewodu pokarmowego [36]. W
tym czasie powstaty rédwniez ciekawe publikacje przegladowe, ktére do 2014 roku
petnity role zestawienia wiedzy w tej dziedzinie, np.: kompendium Gurnana i
wspotpracownikéw z 2009 roku [37], dotyczace przegladu systeméw typu CAD dla
histopatologii, czy kompendium Demira i Yenera z 2006 roku [38], dotyczace
automatycznej diagnostyki raka na podstawie obrazéw histopatologicznych. Prace z
tamtych lat dotyczg gtéwnie analizy obrazéw barwionych hematoksyling i eozyng
(H&E), czyli znang od ponad 100 lat i uznawang przez czes¢ srodowiska patologéw za
podstawowg metode barwienia, niosgcg najwiecej informac;ji diagnostycznej.



W zwigzku z koniecznoscig uzyskiwania wysokiej precyzji i doktadnosci istniejg
metody, w ktdrych wykorzystuje sie dodatkowe informacje pochodzgce z innych
metod obrazowania tego samego lub sgsiedniego skrawka tkanki. Informacja jest
wzbogacana przez uzycie barwnikéw (chromogenicznych, takich, jak DAB, czy
fluorescencyjnych, takich jak Cy lub Alexa fluor) lub przez zastosowanie zobrazowan
spektroskopowych [37]. Sg to obrazy uzyskiwane dzieki eksperymentalnym systemom
zbierania obrazdéw, zaproponowanym przez autordw publikacji [38], ktére nie
doczekaty sie komercjalizacji. Warto wspomnie¢, ze w tym okresie zbierane fragmenty
obrazow preparatéw byty ograniczone do typowego rozmiaru 2000x2000 pikseli.

W pierwszej dekadzie XXI wieku zostata wydana pierwsza ksigzka, ktéra omawia
problemy analizy obrazéw mikroskopowych komodrek [39]. W jej pierwszej edycji
z 2008 roku wprowadzono metody morfologii matematycznej do kanonu analizy
obrazéw mikroskopowych.

W  latach 2010-2015 publikacji  dotyczacych  analizy  obrazow
histopatologicznych ukazato sie znacznie wiecej, niz w poprzednim dziesiecioleciu.
Opisujg one gtownie analize tzw. ztozonych wielkoobszarowych obrazéw cyfrowych,
powstatych w wyniku digitalizacji fizycznych preparatéw mikroskopowych. Urzgdzenia
poprzedzajgce skanery, tzw. zmotoryzowane mikroskopy, powstaty w pdznych latach
90-tych XX wieku, ale dopiero w tym okresie rozwinety sie na tyle, aby skanowad
pojedyncze slajdy z akceptowalng szybkoscig (ponizej 1 minuty) i z duzg efektywnoscig
[40]. Przetworzone do wersji cyfrowej obrazy preparatéw przygotowanych na szkietku
mikroskopowym sg zapisywane w plikach nazywanych wirtualnymi preparatami lub
WSI (ang. Whole Slide Images). Jesli takie pliki s pokazywane przy pomocy
specjalnego oprogramowania, imitujgcego typowe mozliwosci mikroskopu,
zainstalowanego na komputerze lub specjalnych urzgdzeniach przegladajacych, to wraz
z nim stanowi to tzw. wirtualny mikroskop (ang. virtual microscope). Komputerowa
analiza takich wielkoobszarowych obrazéw wymaga rozwigzania nie tylko probleméw
przetwarzania informacji obrazowej, ale réwniez problemoéw efektywnego zarzadzania
pamiecig i zbudowania algorytmdéw réwnolegtego przetwarzania fragmentéw obrazéw
i taczenia czesciowych wynikow w catosé [41, 42].

W zwigzku z powyzszym motywacjg autorki byto rozwiniecie metod analizy.
Wczesniej tworzone metody s dostosowane do obrazéw o maksymalnym rozmiarze
2000x2000 pikseli, czyli do fragmentéw slajdéw fotografowanych kamerg potgczong
z mikroskopem. Autorka rozwija metody w sposéb umozliwiajgcy analize rownolegta
wirtualnych slajdéw, tzn. selekcje odpowiednich (niematych i podzielonych na
fragmenty) obszaréw do analizy i organizacje przetwarzania, jako procesy rownolegte.

Najnowsze publikacje w omawiane] dziedzinie to wymienione ponizej artykuty
przeglagdowe oraz te, ktére opisujg najnowsze podejscia do problemu analizy obrazéw
cytologicznych i histologicznych. Nalezg do nich metody oparte na: (1) uczeniu
wielowarstwowe;j sieci neuronowej (ang. Deep CNN) [43, 44], (2) algorytmach level set,
pracujgcych rownolegle na wielu procesorach [45], (3) algorytmach grafowych [46],
oraz (4) dopasowywaniu fragmentéw obrazu do modeli obiektow [47 - 49].

Ponadto, w latach 2010-2015 powstaty nowe systemy komercyjne (HALO
platform firmy Indica — USA, Nowy Meksyk [50], komercyjne oprogramowanie
OUTSPACE, SLIDEMACHER, VOLOOM firmy MicrDimensions — Niemcy, Monachium [51,
52]) i oprogramowanie ogdlnodostepne (typu open source) CYTOMINE [53] (Belgia,
Liege) do wspomagania eksploracji ztozonych wielkoobszarowych obrazéw cyfrowych.



Powstaty rowniez niekomercyjne systemy analizy i przetwarzania obrazéw, gtownie
stworzone przez naukowcow dla naukowcdw, lekarzy i studentédw. Nalezg do niech:
platforma EAMUS [54, 55] i telepatologiczny system INTERREG [56].

Platforma EAMUS powstata w Niemczech w 2005 roku, ale po paru latach stata
sie dostepna tylko komercyjnie (uzytkownicy zostali zobowigzani do wnoszenia optat) i
niedtugo po tym przestata funkcjonowaé. Natomiast system INTERREG powstat we
Wrtoszech i wcigz petfni role narzedzia do konsultacji miedzy dwiema instytucjami:
Institute of Pathology, University of Udine, Wtochy i Institute of Pathology at the
Hospital of Izola, Stowenia [56]. Ostatnig niekomercyjng inicjatywg w Europie jest
tworzenie bazy wirtualnych slajdéw wraz z informacjami o pacjentach [57, 58] przez
prof. K. Kaysera na potrzeby czasopisma Diagnostic Pathology.

Najwiekszy sukces odnosi platforma ImageMiner [59], ktérg Foran i jego
wspotpracownicy udostepnili srodowisku naukowemu do analizy poréwnawczej
preparatow tworzonych jako tzw. mikromacierze tkankowe (ang. Tissue Microarray,
TMA). Platforma zbudowana w USA obstuguje zaréwno projekty amerykanskie, jak
i projekty naukowcéw wspotpracujgcych z Amerykanami
[http://www.definiens.com/research/tissue-studio/image-miner].

Podsumowujgc - rozwdj metod analizy obrazow, w tym analizy obrazow
komérek i tkanek, w potgczeniu z rozwojem technologii sprzetowej i programistycznej,
daje szanse na utworzenie komputerowego wspomagania dla patomorfologii.
Podobnie jak radiologia w koncu XX. wieku, tak patomorfologia w XXI. wieku powinna
uzyska¢ charakter cyfrowy. Cyfryzacja patomorfologii pozwoli na zaangazowanie sieci
przesytowych do dystrybucji informacji (cyfrowych obrazéw tkanek i komdrek oraz
informacji o pacjentach) miedzy szpitalami, klinikami i centrami diagnostycznymi, czyli
tzw. sieci telepatologicznych [56 - 61]. Telepatologia daje szanse nawet najmniejszym
szpitalom na dostep do ekspertéw, konsultacji, procesu wymiany wiedzy
i umiejetnosci. Oprdécz tego otwiera droge do tzw. medycyny spersonalizowanej,
w ktérej jest mozliwe dobranie algorytmu leczenia dla subpopulacji pacjentéw
wyselekcjonowanych na podstawie identyfikacji specyficznego profilu molekularnego,
ujawnionego nie tylko w testach genetycznych, ale réwniez w skrawkach tkanek
barwionych specyficznie [62, 63].

Szczegdlnie trudnym problemem, stanowigcym hamulec w rozwoju patologii
cyfrowej, telepatologii i systeméw CAD, opartych na informacji pozyskiwanej
z obrazéw tkanek i komodrek [64, 65], jest detekcja i segmentacja obiektow
zainteresowania w obrazach.

W ramach przetwarzania i analizy obrazéw, a w szczegdlnosci w ramach
widzenia komputerowego (ang. computer vision), zaproponowano ogromng liczbe
metod automatycznej detekcji i segmentacji obiektéw. Wiekszosé dziata efektywnie
w konkretnych zastosowaniach, do ktérych zostaty utworzone. Najbardziej skutecznie
dziatajg tam, gdzie obraz do analizy moze by¢ uproszczony juz na etapie jego akwizycji,
jak to ma miejsce w robotyce, na tasmach produkcyjnych [66]. W tych zastosowaniach,
przez kontrole warunkow akwizycji, niekiedy przez kadrowanie, unifikacje warunkow
oraz przez przystosowanie obiektéw i scen przy pomocy wskaznikéw i etykiet, uzyskuje
sie obrazy, w ktorych obiekty tatwo zlokalizowac i segmentowac.

Efektywnosc¢ i doktadnos¢ metod detekcji i segmentacji znacznie spada, gdy s3
zastosowane do analizy obrazow naturalnych, np. obrazéw drogi, parkingu, ttumu,
obrazéow lotniczych i satelitarnych, itp. Obrazy naturalne zawierajg zwykle fragmenty



istotne i nieistotne ze wzgledu na cel analizy. Te istotne trzeba odnalezé mimo ich
zmiennej lokalizacji i zmieniajacych sie warunkéw akwizycji obrazéw (zmiany
oSwietlenia, zmiany sceny, itp.). Natomiast nieistotne obiekty nalezy odrzucic.
Niepoprawny podziat obrazu prowadzi do btedéw lub wrecz do braku mozliwosci
uzyskania wynikéw. W systemach o akceptowalnym stosunkowo wysokim poziomie
nierozstrzygnietych wynikéw analizy, przypadki, z ktérymi nie poradzi sobie system
komputerowej wizji, zostajg pominiete lub rozwigzane przez cztowieka. Tak jest
w przypadkach systemdéw komputerowej wizji, stosowanych do wspomagania radaréw
mierzacych predkos¢ pojazdéw i fotografujgcych te z nich, ktdre przekraczajg przepisy
drogowe oraz oceny jakosci lub identyfikacji produktdow, ktérych obraz jest
pozyskiwany podczas przemieszczania ich na tasmie produkcyjnej [66].

Inaczej jest w przypadku obrazéw komodrek i tkanek stosowanych do
diagnostyki i prognostyki. Poziom akceptowanego braku rozstrzygnieé, a tym bardziej
poziom wystepowania btednej oceny, musi by¢ jak najnizszy ze wzgledu na etyke
lekarskg. Rozwijane metody analizy obrazéw tkanek i komédrek muszg sie
charakteryzowa¢ odpowiednig czutoscig i specyficznoscig. Nie jest to tatwe do
osiggniecia, chocby ze wzgledu na ogromng zmienno$é¢ i roznorodnos$é obrazéw
naturalnych tkanek i komorek. Wszystko to powoduje, ze analiza takich obrazéw jest
nie lada wyzwaniem dla twdércow metod komputerowej analizy. Praktycznie
w przypadku wiekszosci choréb nowotworowych wcigz jest jeszcze nierozwigzanym
problemem na przyktad komputerowa analiza obrazéw barwionych DAB&H (3,3’-
diaminobenzydyng i hematoksyling).

Autorka rozwija metody i oprogramowanie do analizy obrazow tkanek
barwionych specyficznymi barwnikami DAB&H, poniewaz sg one wykorzystywane w
diagnostyce chordob nowotworowych (np. do oceny indeksu proliferacji — opisanego
ponizej — w raku sutka Ill i w oponiakach [67]), ponadto sg wykorzystywane
w badaniach naukowych wspétpracujacych z jej pracownig biologéw i patologéw
z oddziatu patologii szpitala WIM (chtoniaki typu LBCD IX) oraz z Molecular Biology and
Research Section, Hospital de Tortosa Verge de la Cinta (chfoniaki grudkowate i rak
sutka z i bez przerzutéw do weztéw chtonnych [ll, 68, 69]). Manualna ocena takich
obrazdw wymaga czasochtonnej procedury wykonywanej przez specjalistow,
a dotychczasowe préby jej automatyzacji nie dajg rezultatow na zadawalajagcym
poziomie czutosci i specyficznosci.

3. Trudnosci w detekcji i segmentacji mikroskopowych obrazéw komorek i tkanek

Problemy w przeprowadzaniu automatycznej detekcji mikroskopowych obrazéw
komoérek i tkanek mozna podzieli¢ na dwa obszary:

e cechy wspdlne, wynikajgce z uzycia mikroskopu i kamer cyfrowych, np.
winietowanie, czy dystorsje geometryczne lub chromatyczne,

e konieczno$¢ indywidualnego dostosowania algorytmu do danego problemu
badawczego.
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Najwazniejsze przyczyny zréznicowania wygladu tkanek i komérek na poziomie
preparatéw na szkietkach mikroskopowych, to:

1. rdéznorodnos¢ tkanek i komodrek - wystepuje na poziomie osobniczym oraz
na poziomie populacji,

2. zréznicowanie wynikajgce z procesdow chorobowych - tak na poziomie
réznych jednostek chorobowych u jednego cztowieka, jak i na poziomie tej
samej choroby u réznych ludzi,

3. znaczna liczba sposobdw i protokotéw barwienia oraz rodzajéw uzywanych
barwnikdow.

Réznorodnosé wynikajgca z natury i z barwienia preparatéw jest amplifikowana
ze wzgledu na sposoby i narzedzia formowania obrazéw cyfrowych z preparatéw na
szkietkach. Skanery wirtualnych slajdow pracujg z wykorzystaniem sSwiatta réznego
typu (np. Swiatto LED lub halogenowe, czasem filtrowane lub modulowane), réznych
typow matryc, algorytmow doboru intensywnosci Swiatta, ptaszczyzny ostrosci,
modyfikujg zbierany sygnat, itd. W nastepstwie tej rdznorodnosci obrazy wirtualne
tego samego preparatu, poddane obrdbce cyfrowej za pomocg réznych urzgdzen, w
wersji cyfrowej réznig sie miedzy sobg wartoscia jasnosci wystepujgcych koloréw, ich
odcieniem, kontrastem, rozdzielczoscig, a takze dystorsjami geometrycznymi
i chromatycznymi, wynikajgcymi z charakterystyki zastosowanej optyki i kamery [70-
74]. Obowigzujgce sposoby standaryzacji procedury tworzenia preparatow i
wirtualnych slajdéw probujg te réznorodnosé utrzymacé w zatozonych zakresach [71,
IX].

Jednak obrazy rézinych tkanek, uzyskane w tych samych warunkach barwienia
i przygotowania preparatu, czyli obrazy pojedynczych prébek (ang. punch lub core)
mikromacierzy tkankowej, majg znaczny zakres zmiennosci barw, tonacji i koloréw,
oraz kontrastu i ostrosci. W tym wypadku réznorodnos¢ obrazéw wynika
z heterogennosci tkanek umieszczonych w poszczegdlnych préobkach mikromacierzy
[75].

Preparaty histopatologiczne cechuje duza zmiennos¢ wyglgdu. Obrazy tkanek
zmienionych w przebiegu proceséw nowotworowych pokazujg rozpad ich typowe;j
architektury oraz wynikajgce z niego przypadkowe beztadne i ciasne upakowanie
komodrek i ich jgder, podczas gdy ta sama tkanka nieobjeta chorobg ma pewien
charakterystyczny wzor (ang. pattern). W tkankach zmienionych chorobowo, znacznie
czesciej niz w tkankach nieobjetych chorobg, obserwuje sie pofaczenia jader
komadrkowych i komdrek w skupiska, tzw. klastry [publikacja Il rysunek 4, publikacja Il
rysunek 2]. Do tego w tkankach objetych nowotworzeniem zmiennos¢ obiektow
(w szczegdlnosci zmiennos¢ ksztattu jader komoérkowych oraz niehomogenicznos¢ ich
zabarwienia) nastrecza wiele trudnosci na etapie ich detekcji i segmentacji. Jadra
komédrkowe i komdérki naturalnie réznig sie wygladem w poszczegdlnych fazach cyklu
komdrkowego i fizjologicznej aktywnosci (np. podczas sekrecji i w fazie spoczynku).
Jesli do tego dodamy zmiennos¢ utkania, wynikajagcg z zastosowania leczenia
przeciwnowotworowego (wystepowanie zmian nekrotycznych, zastepowanych
z czasem przez tkanke tgczng witdknistg — ang. fibrous connective tissue) oraz
fizjologiczng zmiennos¢, np. z przerastajgcyg tkankag ttuszczows, to zakres zmiennosci
obrazéw obserwowanych w preparatach jest bardzo duzy. Prowadzi to do
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skomplikowanych metod wyszukiwania nie tylko jader i komérek, ale catych obszaréw
do kwantyfikacji.

Duza zmiennos¢ wygladu jader komdrkowych i komdrek prowadzi takze do
trudnosci w znalezieniu kryteridw wyrdzniania obiektow [publikacja Il tabela 1].
W konsekwencji - metody klasyfikacji obiektdw odnalezionych na etapie detekcji lub
segmentacji, stajg sie skomplikowane i wieloetapowe. Dodatkowo procesy te utrudnia
obecnos¢ artefaktédw (w postaci zagie¢, dziur, depozytéw barwnika i komdrek krwi
[67]) oraz stosunkowo staby kontrast obiektdw w stosunku do tta w obrazach komédrek
i tkanek.

Reasumujgc, wszystkie wymienione powyzej cechy cyfrowych obrazéw
skrawkow tkanek i komdrek wptywajg bezposrednio na etapy przetwarzania obrazéw,
zwane detekcjg obiektéw (tzn. lokalizacjg jednego lub spdjnej grupy pikseli nalezgcych
do jednego obiektu) i ich segmentacjg (tzn. znalezieniem doktadnych granic obiektéw).
Etapem posrednim jest klasyfikacja: morfologii komodrki lub jadra komérkowego,
tekstury ich wnetrza oraz intensywnosci i rozmieszczenia barwnika. Niektore
klasyfikujgce cechy, np. ksztatt i wielko$¢, wymagajg segmentacji obrazu. Na podstawie
oceny klasyfikujgcych cech patomorfolog decyduje, czy znaleziony obiekt nalezy do
danej subpopulacji obiektow, ktorej liczebnos¢ jest cechag diagnostyczng choroby.
Niezaleznie od tego, czy zliczamy wyniki detekcji czy segmentacji komédrek lub jader
komérkowych, to ich rezultaty bezposrednio wptywajg na diagnostyke lub
prognostyke.

Ksztatty, jakie przyjmujg zywe komorki, a wiec obiekty przezroczyste
z ziarnistoSciami (drobnymi nieprzezroczystymi strukturami, np.: retikulum
endoplazmatycznym, aparatem Golgiego, lizosomami) rozproszonymi w cytoplazmie
czesto naokoto jadra komorkowego, sg bardzo zrdinicowane i zmienne w czasie
[publikacja I rysunek 1, 2, 8]. Komodrki obserwowane w sSwietle przechodzacym sa
obiektami stabo skontrastowanymi z ttem, o niejednoznacznej linii brzegowe;j.
W procesie analizy obrazéw dopiero wykorzystanie informacji uzupetniajacej,
pochodzacej z innego obrazu tego samego obiektu, z innej modalnosci w postaci
obserwacji np. we fluorescencji, pozwala zaproponowac¢ efektywng metode ich
segmentacji. Pary obrazow zywych komodrek, zbierane w jasnym polu
i zwykorzystaniem fluorescencji wynikajgcej z transdukcji genu gfp, zawierajg
informacje komplementarne (s3 - odpowiednio w pierwszym przypadku - bardzo stabo
skontrastowane z ttem, ale majg zauwazalng teksture, albo - w drugim przypadku —
zauwazalnie skontrastowane z ttem), pozwalajgce na wyznaczenie obiektéw.

4. Przeglad metod detekcji i segmentacji stosowanych do przetwarzania obrazéw
komorek i tkanek

Jak wynika z analizy przedstawionej w poprzednim rozdziale, opracowywanie
metod analizy obrazéw skrawkoéw tkanek i komadrek dla rozwoju cyfrowej patologii jest
trudne. Prezentowany cykl publikacji autorki przedstawia jej osiggniecia w pracach nad
metodami detekcji i segmentacji obrazéw mikroskopowych fragmentéw tkanek
i komodrek oraz pokazuje, w jaki sposéb autorka radzita sobie z wymienionymi wyzej
wyzwaniami.
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Aby umiejscowic osiggniecia autorki w spektrum metod detekcji i segmentacji
obiektéw w obrazach mikroskopowych tkanek i komdrek stosowanych przez innych
autordw, w Tabeli 1. jest prezentowane zestawienie metod sporzadzone na podstawie
ponizszych trzech artykutow:

(1) przegladu Funonga Xinga i Lina Yanga [76] z 2016 roku pt.: ,Robust
Nuclei/Cell Detection and Segmentation for Digital Pathology and Microscopic
Images: A Comprehensive Review” opublikowanego w IEEE Review in
Biomedical Engineering (w ktérym sg réwniez cytowane prace, w ktoérych
uczestniczyta autorka);

(2) przegladu Jisha Johna i wspdétpracownikéw [77] z 2016 roku pt.: ,,A Novel
Approach for Detection and Delineation of Cell Nuclei Using Feature Similarity
Index Measure”, opublikowanego w Biocybernetics and Biomedical Engineering
(réwniez zawierajgcego cytowania prac autorki), prezentujgcym ich nowe
podejscie do detekcji obiektéw na podstawie specjalnie zdefiniowanego
podobienstwa;

(3) przegladu H. Irshada, A. Veillarda, L. Rouxa i D. Racoceanua [78] 2014 roku
pt.: ,Methods for Nuclei Detection, Segmentation, and Classification in Digital
Histopathology: A Review -Current Status and Future Potential”
opublikowanego w IEEE Reviews in Biomedical Engineering.

Detekcja - to wskazanie obiektu przez ustalenie lokalizacji jego spojnego
fragmentu, bez doktadnego ustalania jego granic. Najwazniejszg cechg detekcji jest jej
jednoznacznos$¢, zgodnie z zasada, ze jeden obiekt — to jeden wskazany fragment
obrazu [39, 79]. Natomiast segmentacja obiektu - to wskazanie jego granic, a wiec
wszystkich punktéw nalezgcych do obiektu. Najwazniejszg cechg segmentacji jest jej
petnos¢, tzn. kazdy piksel obiektu nalezy do obszaru wskazanego przez wynik
segmentacji [39, 79]. Wynikiem detekcji jest spdjny wewnetrzny obszar obiektu,
zwykle ulokowany w poblizu jego centroidu, a wynikiem segmentacji jest wyznaczenie
mapy catego obiektu. Zwykle detekcja, zwana réwniez selekcjg obiektow, jest jedynie
etapem (cho¢ niekoniecznym) w segmentacji. Natomiast nadrzedny cel analizy, czyli
analiza ilosciowa obiektow znajdujacych sie na obrazie, moze wymagac¢ wytacznie
detekcji obiektow, albo ich petnej segmentacji.

Zarowno metody segmentacji, jak i metody detekcji obiektéw, bazujg albo na
pewnej apriorycznej wiedzy o cechach poszukiwanych obiektdw, albo na algorytmach,
ktore na podstawie zbioréw uczgcych same wybierajg cechy istotne z punktu widzenia
rozpoznawania obiektow. Biorgc pod uwage ten generalny podziat oraz wyrdzniajgc
osobno detekcje i segmentacje, metody znane w przetwarzaniu obrazéw autorka
proponuje zestawi¢ w sposdb przedstawiony w ponizszej Tabeli 1. Warto wspomnieé,
ze podziat ten sztucznie rozdziela wszelkie metody, w ktérych detekcja i segmentacja
sg nieroztgczne. Co wiecej - w Tabeli 1 metody oparte na wiedzy sg catkowicie
oddzielone od tych opartych na algorytmach uczenia, podczas gdy argumentem
wejsciowym SVM moze by¢ encyklopedyczna wiedza, a metody grafowe moga
wykorzystywaé wiedze opisowa. W tym wypadku, jak i w kazdym innym, wymuszona
systematyzacja skutkuje uproszczeniami rzeczywistosci.
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Tabela 1. Metody stosowane w detekcji i segmentacji obiektdw w mikroskopowych
obrazach komérek i tkanek.

Metody detekcji
obiektow Detekcja Segmentacja
oparte na:
1. Transformata 1. Progowanie;
odlegtosciowa; 2. Rozrost regionéw;
opisowej wiedzy 2. Operacje mcrrfologiczne 3. Operacje.: morfologiczne, w tym
encyklopedycznej — bez wododziatu; . wododual;' .
. 3. Transformata H-min/max; 4. Klasteryzacja i pokrewne
zewnetrznej . . .
[76 —78] 4. Filtracja LoG; modele probabilistyczne;
5. Transformata Hougha; 5. Modele deformowalne (level set,
6. Symetria radialna; aktywny kontur);
6. Metody grafowe;
wiedzy 7. SVM (pokrewna do 7. Klasyfikacja pod nadzorem.
wyekstrahowanej klasteryzacji);
automatycznie 8. Detekcja MSER;
z obrazéw — 9. Drzewa decyzyjne (Random
wewnetrznej Forests);
[76 =78, 80 —82] 10. Konwolucyjne SSN.

W Tabeli 1. pogrubionym drukiem zaznaczono metody, ktére sg rozwijane
przez autorke, natomiast niektdre z pozostatych byly wykorzystywane do poréwnan
opisanych w publikacjach. Ponizej zostang omodwione metody wykorzystywane
w publikacjach z niniejszego cyklu. Przedstawione zostang ich typowe zastosowania do
analizy obrazéw komoérek i fragmentéw tkanek oraz ich wady i zalety, aby wskaza¢
specyfike ich wykorzystania/rozszerzenia w pracach autorki.

W ramach zamieszczonych w cyklu publikacji zostaty przedstawione metody
analizy obrazéw:

1. transdukowanych genem gfp neuralnych komérek macierzystych linii HUCB-
NSC [l oraz 83] oraz
2. barwionych immunohistochemicznie skrawkéw tkanek:
2.1.  weztéw limfatycznych barwionych przeciw FOXP3 [publikacje II, lll, IV, V]
w chorobie nowotworowej chtoniaku grudkowym,
2.2.  centralnego uktadu nerwowego (mdzgu) barwione przeciwko Ki-67
[publikacja VIl oraz 67] w oponiakach mdzgu,
2.3. sutka barwionych przeciw Ki67 [publikacja VI] w
nowotworowej,

chorobie

oraz sutka i weztdw pachowych barwione przeciw FOXP3 [68, 69] w publikacjach nie
wiaczonych do cyklu.

Skrawki tkanek sg poddawane immunohistochemicznemu barwieniu z uzyciem
markerédw jadrowych, zwanemu w medycynie odczynem immunohistochemicznym.
Jest to tzw. barwienie posrednie, w ktérym element posredni (organiczna molekuta)
wigze sie z przeciwciatem specyficznym dla pewnego typu jader komérkowych,
a barwnik wigze sie z elementem posrednim [84, 85]. W publikacjach z cyklu preparaty
sg barwione 3,3’- diaminobenzydyng, w skrécie DAB (barwigcg na kolor brazowy).
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Reakcja wigzania nie jest stechiometryczna, co oznacza, ze z elementem posrednim
moze sie zwigza¢ wiecej lub mniej czasteczek barwnika. Preparaty
immunohistochemiczne s3 dodatkowo kontrbarwione, w celu tatwiejszego
zréznicowania wybarwionych struktur, z uzyciem hematoksyliny (H), ktdéra barwi
chromatyne zawartg w jgdrach. Chromatyna jgdrowa jest barwiona na kolor niebieski
[publikacje I = V, IX] i to zarédwno w jadrach zabarwionych juz przez DAB, jak
i we wszystkich pozostatych. Obrazy skrawkéw tkanek poddane takiemu barwieniu
mozna zobaczy¢ w publikacji Il (rysunek 1 i 2), w publikacji Ill (rysunek 2) oraz
w publikacji IX (rysunek 8).

Barwienie immunohistochemiczne jest technikg barwienia, ktdra przedstawia
molekularng informacje o ekspresji biatek w kontekscie informacji o morfologii tkanki
(in situ) [84, 85]. Jest to technika wykorzystywana przez patologéw do dokonania
wyboru terapii, a potem do oceny odpowiedzi organizmu, do stwierdzenia czy
nowotwor jest fagodny czy ztosliwy oraz do ustalenia stopnia jego zaawansowania. Jest
wiec dopetnieniem standardowego i najstarszego badania histologicznego
z wykorzystaniem hematoksyliny i eozyny (H&E).

Poza cyfrowymi obrazami preparatow tkankowych, w wybranym do habilitacji
cyklu publikacji s analizowane obrazy neuralnych komdrek macierzystych w hodowli
komédrkowej. Macierzyste komérki neuralne - to pluripotentne komoarki, ktéore mogg sie
zroznicowac zaréwno w neurony (neurocyty), jak i w komérki glejowe. W pracach
autorki byta wykorzystywana ich linia komdérkowa HUCB-NSC powstata w Instytucie
Medycyny Doswiadczalnej i Klinicznej im. M. Mossakowskiego PAN, w pracowni
Neurobiologii Naprawczej kierowanej przez prof. Krystyne Domanska-Janik. Rowniez
tam zostata transdukowana, tak aby swieci¢ biatkiem fluorescencyjnym EGFP. Autorka
niniejszej publikacji otrzymata komarki tej linii w ramach wspotpracy, z przeznaczeniem
do realizacji projektu MNiSW w latach 2008-2011.

Obrazy komérek w hodowli byty zbierane przez kamere cyfrowg potaczong
z mikroskopem, jako sekwencje dokumentujgce ich zachowanie. Dwie naprzemiennie
utozone sekwencje — pierwsza powstata jako obrazy w biatym swietle przechodzgacym
i— druga, powstafa jako obraz we wzbudzonym zielonym swietle fluorescencyjnym
[publikacja 1]. Kazda taka para zdje¢ byta zbierana z minimalnym odstepem czasowym,
wynikajgcym z szybkos$ci akwizycji, natomiast miedzy parami wystepuje rdznica
czasowa rzedu kilkudziesieciu sekund. Sekwencje obrazéw mozna zobaczy¢ w
publikacji I, rysunek 1.

Obrazy komdrek w hodowli, ktére analizuje autorka, byty w wiekszosci zbierane
w powiekszeniu 400x (z uzyciem obiektywu powiekszajgcego 40 razy) i zapisywane w
bezstratnym formacie TIF.

W  przypadku neuralnych komérek macierzystych obiektami detekcji i
segmentacji s3 komadrki w catosci oraz ich jadra komadrkowe, a w przypadku obrazéw
tkankowych - jadra komérek wystepujacych w skrawkach tkanek, np. komodrek
nabtonkowych, limfocytow, komdrek nowotworowych, itp.

Specyfika wyzej opisanych obrazéw powoduje, ze - jak sprawdzita to autorka -
korzystanie z ponizej opisanych metod detekcji jader komdrkowych i ich segmentac;ji
jest efektywne.
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Transformata odlegtosciowa (ang. distance transform — DT) — przy pomocy ktorej
kazdemu pikselowi przyporzadkowuje sie jego odlegtos¢ (np. euklidesowg) od
wybranych punktow [86, 87]. Najczesciej wyznacza sie odlegtos¢ punktéw nalezgcych
do obiektu od brzegu obiektéw w obrazie binarnym. Dzieki temu lokalne maksimum
(najjasniejszy punkt) — to centroid obiektu.

Wielu autoréw uzywa transformaty odlegtosciowej do detekcji obiektéw, np.
Adiga et al. [88] wykorzystali ja do wykrywania centroidu jader komérkowych
w histopatologicznych obrazach skrawkéw od pacjentéw z rakiem piersi, a Yan et al.
[89] oraz [90, 91] do zlokalizowania S$rodkéw jadra, jako markeréw do
przeprowadzenia wododziatu we fluorescencyjnych obrazach komaérek.

Transformata odlegtosciowa jest efektywna jedynie, jesli obiekty majg
regularne ksztatty. Dlatego wielu autoréw proponuje jej modyfikacje w postaci:

(1) transformaty obrazu dodanej do obrazu [92, 93];

(2) przemnozenia obrazu z wagami przez obraz gradientu, tzn. gradientowo -

wagowej transformaty odlegtosciowej [94].

W publikacji Il niniejszego cyklu autorka wykorzystuje transformate
odlegtosciowg mapy obiektéw, po progowaniu adaptacyjnym opisanym ponizej, w celu
przygotowania obrazu posredniego do wykonania operacji wododziatu.

Otrzymana transformata  odlegtosciowa jest ~modyfikowana przed
przeprowadzeniem na niej wododziatu. Modyfikacja polega na wykorzystaniu mapy
markerow do morfologicznej rekonstrukcji jedynie istotnych, wskazanych przez
markery obiektow. Mapa markeréw do rekonstrukcji powstaje przez odjecie statej
(o wartosci 0,3) od oryginalnej transformaty odlegtosciowej (co prowadzi do odciecia
niskich lokalnych minimow) i wyrzucenia wybranego zakresu wartosci z transformaty
odlegtosciowej, stajacej sie podstawg operacji wododziatu. Rekonstrukcja upraszcza
oryginalng mape odlegtosciowg i prowadzi nie tylko do pozbycia sie nieodpowiednich
lokalnych miniméw, ale réwniez do wyciecia pewnego zakresu pozioméw szarosci,
odpowiadajgcych brzegowym nieregularnosciom ksztattéw. Metoda jest opisana
w publikacji Il niniejszego cyklu, a jej wyniki pokazuje rysunek 3e. Dodatkowo - proces
przedstawia rowniez ponizszy Rysunek 1. Pokazuje on wynik i fazy posrednie podziatu
klastréw jgder komodrkowych na tym samym fragmencie obrazu, ktéry zostat
wykorzystany do demonstracji dalej opisanej metody Metinus, w celu pokazania réznic
w ich dziatfaniu.
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Rysunek. 1. Wykorzystanie transformaty odlegtosciowej do separacji klastréw jader komodrkowych
w metodzie zaproponowanej w publikacji Il. Lewy goérny obrazek przedstawia fragment obrazu
oryginalnego, a prawy dolny - ten sam obrazek z natozonym obrysem podzielonych komérek. Kolejne
obrazy pomiedzy nimi (uszeregowane po wierszach) pokazujg: kanat niebieski po modyfikacji kolorow
i piramidzie, wynik progowania adaptacyjnego na tym obrazie, mape obiektu zakwalifikowanego do
klastréw ze wzgledu na rozmiar, jego mape odlegtosciowg, wynik wododziatu na mapie odlegtosciowej,
mape obiektdw po piramidzie odwrotnej i ich obrysy.

Pofaczenie zmniejszenia obrazu (16 razy) przy pomocy piramidy gaussowskiej
i transformaty odlegtosciowej daje metodzie zaproponowanej w publikacji Il nie tylko
przyspieszenie obliczen, ale réwniez wygtadzenie i uproszczenie ksztattéw brzegéw
wysegmentowanych obiektéw.

Opisana metoda detekcji jader komdrkowych jest uzywana do oceny liczby
limfocytéw typu T regulatorowych (ang. T regulatory cells) na obrazach preparatéow
pochodzacych od pacjentéw z chtoniakiem grudkowym (Lymphoma folicularis). Na
obrazach preparatéw pacjentéw z chtoniakami, limfocyty regulatorowe T sg w znacznej
wiekszosci rozproszone, a jesli tworzg klastry - to zawierajg stosunkowo matg liczbg
jader i majg wydtuzony ksztatt. W takich klastrach jadra uktadajg sie jedno za drugim.
Wyniki podziatu klastra sktadajgcego sie z trzech jader, z ktérych dwa tworzg szereg,
a trzeci jest potfaczony, przylegajac do Sciany innego jadra, mozna zobaczy¢ na
Rysunku 1. Potaczenia szeregowo ustawionych jader sg wykrywane i dzielone, a jader
przylegajacych - nie. Btedem metody jest wiec brak rozdzielenia pewnych jader.

Poniewaz metoda detekcji jest czescig procedury analizy iloSciowej, jej btad
zostat oceniony w sposéb posredni. Ocena odbyta sie na podstawie poréwnania ilosci
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obiektéw immunopozytywnych wskazanych przez eksperta, co zostato doktadnie
opisane w podsumowaniu tego rozdziatu.

Operacje morfologiczne - to operacje przetwarzania obrazow binarnych i
monochromatycznych, ktére zdazyty wejsé¢ do kanonu przetwarzania obrazéw [95, 86,
87].

Najwiecej prac [88 — 91, 94 — 96] opisujgcych uzycie operacji morfologicznych
do detekcji komodrek lub jader komérkowych wykorzystuje erozje lub erozje
warunkowga z warunkiem zapobiegajagcym znikaniu obiektédw, przy pomocy ktorej
dokonuje sie zmniejszenia i wyrdwnania ksztattu obiektu. Operacje erozji sg wiec
najczesciej wykorzystywane podczas konstrukcji maski, ktéra pozwala na operacje
modyfikacji obrazu lub obrazu gradientowego przez naktadanie/wskazywanie miniméw
(ang. minima imposition), jako przygotowania do operacji wododziatu. W takim
kontekscie jest ona rowniez wykorzystana przez autorke w publikacji I, co jest opisane
przy pomocy wzoréw (14) i (15).

Operacje morfologiczne sg efektywne, jesli obrazy sg pozbawione szumu i jesli
obiekty w nich zawarte sg od siebie oddalone. Dlatego autorzy niektérych prac
donoszg o modyfikacjach operacji erozji. Park i wspoétpracownicy [95] zdefiniowali
operacje erozji zalezng od miary wypuktosci figury po erozji. Taka erozja zatrzymuje sie
wczesniej, niz typowa erozja warunkowa. Niestety, dziata ona tylko na obrazach
binarnych.

Yang i wspotpracownicy [96] zaproponowali erozje z dwoma progami T1 i T2
oraz z dwoma elementami strukturalnymi. Erozje wykonuje sie najpierw
z wykorzystaniem elementu strukturalnego 7x7 pikseli sprawdzajac, czy obiekt wcigz
jest wiekszy, niz prog T1, a potem z elementem strukturalnym 3x3 pikseli, dopodki
rozmiar obiektu nie jest mniejszy niz T2. Przy odpowiedniej konstrukcji elementu
strukturalnego 7x7 pikseli otrzymuje sie efekt zaokraglenia elipsoidalnych jader
komdrkowych, a ostatni etap z elementem strukturalnym 3x3 pikseli zmniejsza ich
rozmiar, prowadzac do pojedynczego punktu wskazujgcego obiekt.

Zastosowanie operacji erozji wraz z nastepujacy po niej dylatacjg o tym samym
elemencie strukturalnym, stanowi operacje otwarcia, natomiast otwarcie przez
rekonstrukcje jest operacjg ztozong z erozji i dylatacji przez rekonstrukcje.

W publikacji 1 z omawianego cyklu publikacji sg uzywane operacje otwarcia
i otwarcia przez rekonstrukcje, aby odfiltrowa¢ szum i artefakty wystepujgce
w obrazach neuralnych komdrek macierzystych. Filtrowanie obrazu przy uzyciu
otwarcia przez rekonstrukcje oraz typowego otwarcia jest opisane w postaci wzoréw
matematycznych (4) i (6) w publikacji 1 oraz dotyczy odpowiednio obrazu w jasnym
polu po detekcji tekstury, jaki i obrazu fluorescencyjnego. Filtr usuwa obiekty drobne
oraz sftabo skontrastowane 1z ttem, pozostawiajgc inne wieksze i mocno
skontrastowane, czyli komorki. Autorka stosuje to standardowe narzedzie morfologii
geodezyjnej, czyli otwarcie przez rekonstrukcje, z maskg/markerem rekonstrukcji w
postaci tego samego obrazu.

Do rozwigzania problemu segmentacji w tej samej publikacji jest rowniez
uzywany gradient morfologiczny, ale w zmodyfikowanej wersji. Stosujgc nietypowy, bo
stosunkowo duzy element strukturalny, otrzymuje sie nietypowy ,gruby” gradient
morfologiczny. Ten niweluje podwdjny gradient, wynikajagcy z obecnosci halo
(rozjasnienia naokoto komorki wynikajgcego z odbicia swiatta od bton komdrkowych),
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powstajgcy przy zastosowaniu typowych metod liczenia gradientu (np.: Sobela,
Prewitta, czy gradientu morfologicznego na typowym elemencie strukturalnym). Jego
opis zamieszczono w publikacji | na stronie 93 rozdziat 2.4.1. Taki gradient nie jest
rozwigzaniem typowym, ale okazuje sie w tym wypadku bardzo efektywny.

W publikacji | autorka wykorzystuje operacje morfologiczne do pomiaru
intensywnosci tekstury, liczac jej lokalne srednie odchylenie standardowe i wariancje
dla kazdego punktu obrazu. Wzor tej operacji jest przedstawiony w publikacji | na
stronie 90 jako réwnanie (3), a wyniki jego dziatania mozna zobaczyé na rysunku 3a
w konteks$cie obrazu pierwotnego, przedstawionego na rysunku 2a (oba rysunki
w publikaciji I).

Wktadem autorki do rozwigzania problemu segmentacji zywych komorek jest
zaproponowanie w publikacji | sposobu tgczenia markeréw, wynikajacych z oddzielnej
analizy obrazu komérki w jasnym polu i obrazu tej samej komérki we fluorescencji.
Formutfa tgczgca ma posta¢ wzoru (10) i zawiera otwarcie przez rekonstrukcje
i rekonstrukcje przez dylatacje. Dzieki opracowanej metodzie fgczenia informac;ji
z dwéch komplementarnych zZrédet, otrzymujemy skuteczne i proste rozwigzanie
problemu dobrania wewnetrznych i zewnetrznych markerdw do operacji wododziatu,
ktdra ponizej bedzie przedstawiona doktadnie.

Transformata h-min/max z transformaty odlegtosciowej lub odwrdconej transformaty
odlegtosciowej usuwa regiony, ktérych lokalne minima/maksima sg mniejsze/wieksze,
niz parametr h [86, 87]. Jest to sposdb na detekcje obiektéw w obrazach komorek -
Plissiti i Nikou [97] wykorzystujg te transformate do dzielenia jgder komérkowych
w rozmazach komodrek barwionych PAP, Masmoudi i wspdtpracownicy [98] stosujg jg
do preparatow tkanek barwionych immunohistochemicznie, pochodzacych od chorych
z rakiem sutka, a Wahlby i wspotpracownicy [99] oraz Bengtsson i wspdtpracownicy
[100] stosujg do fluorescencyjnych obrazéw komorek.

Powyzsza technika wymaga poprawnego doboru parametru h, co nie jest
proste w przypadku wystepowania niejednorodnosci oswietlenia lub intensywnego
szumu w obrazach. Najczestsze modyfikacje selekcji obiektéw na podstawie
transformaty h-min/max, to interaktywne [101, 102] lub optymalizowane dobory
wartosci parametru h. Optymalizacja moze i$¢ w réznych kierunkach, ale najlepsze
efekty dawaty:

(1) optymalizacja oparta na wynikach $ledzenia dopasowania do eliptycznego
modelu komodrki w obrazie wynikowym, warto$ciowanym tak, aby
minimalizowac znieksztatcenia segmentacji, zaproponowane w [97], lub

(2) optymalizacja ze wzgledu na wariancje rozmiaru pél wysegmentowanych
komoérek/jader komorkowych, zaproponowana przez [103].

Jak to byto opisane powyzej, w publikacji Il niniejszego cyklu autorka
wykorzystuje transformate odlegtosciowg do przygotowania mapy dla operacji
wododziatu. Mapa ta jest modyfikowana przez rekonstrukcje na podstawie markera,
ktéry stanowi obraz transformaty odlegtosciowej zmodyfikowanej przez transformate
h-min. Modyfikacja polega na odjeciu statej (réwnej 0,3 dla obrazu w zakresie 0-1).
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Progowanie — to najprostsza oraz najszybsza technika segmentacji, w zwigzku z tym
jest czesto wykorzystywana, a w literaturze opisano wiele jej modyfikacji [39, 72]. Jest
ona dobrg podstawg do zastosowania segmentacji opartej na zewnetrznej wiedzy
o charakterystycznych cechach obiektéw.

Typowe progowanie dotyczy wartosci intensywnosci poszczegdlnych pikseli
w obrazie (zaréwno jasnosci, jak i intensywnos$ci cech wyliczonych dla kazdego piksela,
np. wyrazonej ilosciowo tekstury, itp.). Kazde progowanie wymaga okreslenia progu,
ktory moze byc¢ staty lub zmienny (zalezny od potozenia na obrazie). Na to, aby
progowanie z progiem statym dato dobre efekty, intensywnosci wystepujgce
w obiektach i w tle powinny by¢ wyraznie rozdzielone. Takie cechy obserwuje sie
jedynie w dobrze zbieranych obrazach fluorescencyjnych. Obrazy mikroskopowe
skrawkoéw tkanek, zaréwno o rozmiarach typowych, jak i wielkoobszarowych
pochodzacych ze skaneréw, majg zwykle zréznicowane jasnosci (winietowanie kamery
lub toru swietlnego mikroskopu) na powierzchni obrazu. W takim przypadku jedynie
progowanie adaptacyjne, z progiem wyznaczanym zgodnie z lokalng charakterystyka
obrazu, jest efektywne. W progowaniu adaptacyjnym jest potrzebny dodatkowy
parametr, okreslajgcy rozmiar lokalnego rejonu.

Autorka zaproponowata wfasng metode progowania adaptacyjnego,
dostosowang do analizowanych zmodyfikowanych obrazow barwionych fragmentow
tkanek, ktérej dziatanie opisuje nastepujgcy wzor:

obiekt jeshi ([(z,y) <T,1Cy > F) Iub (I(z,y) <Ts 10y < F)
B(z.y) =
tlo w przeciwnym przypadku

gdzie T, - oznacza $rednig wartos¢ (w oknie o rozmiarach 30x30), C, - oznacza
rozpietos¢ jasnosci w tym samym oknie, F - prdég intensywnosci odpowiadajacy
szumowi i wynoszacy dla typowego obrazu 15 pozioméw szarosci, a T - to staty préog
wskazujgcy na obiekt lub tto, ustawiony na poziomie 205. Zaproponowana metoda
progowania jest uzywana do wstepne] selekcji obiektéw z wykorzystaniem kanatu
niebieskiego zmodyfikowanych obrazéw skrawkéw tkanek, barwionych z uzyciem
DAB&H.

Modyfikacja obrazéw polega na naktadaniu biatej maski na kolory inne, niz
wystepujgce w poszukiwanych obiektach. Oprogramowanie rozréznia dwa typy
obrazéw - jasne i ciemne, dla ktérych zostajg dobrane wtasciwe progi, od ktérych
nastepuje wysycenie. Sg to R=28, G=53, B=200 dla jasnych obrazéw, oraz R=28, G=53
B=139 dla ciemnych. Takie wstepne przygotowanie obrazu jest wykorzystywane
w metodach:

(1) opisanych w publikacjach Il'i lll oraz wspomnianych w publikacji IX z cyklu, oraz
(2) w publikacji spoza cyklu [104].

Reasumujgc, poddajagc zmodyfikowany obraz zdefiniowanemu progowaniu
adaptacyjnemu, dokonuje sie preselekcji obiektdw immunoreaktywnych w obrazach
barwionych preparatéw tkankowych, oznaczajgc nastepujgce komoérki:
(i) limfocyty typu T regulatorowe (wskazane przez FOXP3) w chioniakach
grudkowych (publikacja Il lll),
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(i) komorki proliferujgce (wskazane przez Ki67) w raku sutka (publikacja spoza
cyklu [104]),

(iii) limfocyty typu T regulatorowe (wskazane przez FOXP3) w raku sutka - w tkance
sutka i w tkance weztéw pachowych (publikacje spoza cyklu [68, 69]),

a takze komorki proliferujgce (wskazane przez Ki67) w chtoniakach rozlanych z duzych
komoérek B DLBCL (jeszcze nieopublikowane, opracowywane w ramach projektu
PIKAOM/MIAP), o czym wspomniano w publikacji IX.

Wyniki wstepnej detekcji obiektow, opartej na powyziszym progowaniu
adaptacyjnym, wymagajg podziatu obiektow potgczonych w klastry, a takze klasyfikacji
pozwalajgcej wykluczy¢ obiekty fatszywe (za mate, bardzo ciemnoniebieskie
i o ksztattach innych, niz charakterystyczne dla komodrek i klastréw — $mieci
i artefakty). Algorytm podziatu klastréw na podstawie mapy bitowe] zweryfikowanych
obiektéw opisano powyzej w ramach opisu transformaty odlegtos$ciowej. Natomiast
algorytm podziatu klastréw na podstawie zmodyfikowanego wododziatu zostanie
zaprezentowany w dalszej czesci.

Poniewaz operacje progowania adaptacyjnego petnig wazng role we wstepnej
detekcji obiektow, autorka przeprowadzita poréwnanie efektywnosci znanych metod
progowania adaptacyjnego na monochromatycznych obrazach, powstatych z ekstrakcji
informacji o kolorze z oryginalnych 24-bitowych obrazéw RGB. W artykutach
stanowigcych publikacje IV i V niniejszego cyklu poréwnano metody progowania
adaptacyjnego (okreslane dalej nazwiskiem gtéwnego autora): Niblack [105], Sauvola
[106], White [107], Bernsen [108], Yasuda [109] i Palumbo [110], analizujgc ich czutos¢
i specyficznos¢ w znajdywaniu obiektow odpowiednio immunopozytywnych i
immunonegatywnych. Ocena zostata wykonana na specjalnie symulowanych obrazach,
odpowiadajgcych niektérym z obrazéw eksperymentalnych, wykorzystywanych
w publikacji Il niniejszego cyklu publikacji, czyli obrazéw z barwionymi limfocytami
T regulatorowymi i pochodzgcymi od pacjentédw z chtoniakiem grudkowym. W tym
miejscu autoreferatu autorka przedstawi jedynie wyniki porédwnania, natomiast
o sztucznych obrazach i o problemach weryfikacji wynikdéw segmentacji bedzie jeszcze
mowa dalej.

Poréwnanie metod adaptacyjnego progowania dla brazowych obiektéow
immunopozytywnych  (publikacja IV)  zostato  wykonane na  obrazach
monochromatycznych, stanowigcych: - kanat niebieski modelu RGB, - kanat DAB po
dekonwolucji koloréw [111 — 113], - mape brgzu wyliczong z modelu RGB. Poréwnanie
wykazato, ze metody White’a, Bernsena, Sauvoli sg bardziej doktadne od pozostatych,
niezaleznie, czy segmentacja dotyczy kanatu niebieskiego w RGB, czy brazu
ekstrahowanego z kolorowych obrazéw przez dekonwolucje kolordw, czy tez brazu
wyliczanego z modelu RGB. Jednak najlepsze wyniki otrzymano dla mapy DAB
otrzymanej z dekonwolucji koloru, wéwczas powyzsze metody wykazaty sie czutoscig
odpowiednio na poziomie: 1; 1; 0,74 i specyficznoscig na poziomie: 0,74; 0,91; 0,99.
Najwazniejszym osiggnieciem porédwnan jest dostrzezenie komplementarnosci
wynikéw metod Sauvola i Bernsena, wynikajace z tego, ze:

(1) pierwsza z nich segmentuje cate obiekty, bez zadnego niedomiaru typowego
dla pozostatych metod, ale do wynikéw nadmiarowo dokfada obiekty tzw.
fatszywie dodatnie, natomiast

(2) druga skutecznie wykrywa obiekty, ale zmniejsza ich powierzchnie.
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Natomiast poréwnanie metod adaptacyjnego progowania dla obiektéw niebieskich
(publikacja V) zostato réwniez wykonane na symulowanych obrazach
monochromatycznych, wygenerowanych z obrazéw 24-bitowych RGB, tzn. na kanatfach
czerwonym, zielonym i niebieskim w modelu RGB, na kanatach intensywnosci L i b,
w modelu Lab oraz na kanale hematoksyliny (niebieskim) po dekonwolucji koloréw.
Poréwnanie wykazato, ze:
(1) najlepszym kanatem informacyjnym o immunonegatywnych jadrach
komdrkowych jest kanat hematoksyliny,
(2) zastosowanie metody White’a daje czutos¢ i specyficzno$s¢ odpowiednio na
poziomie 0,93 i 0,96 oraz
(3) stosowanie komplementarnych metod Sauvola i Bernsena na kanale b modelu
koloru Lab réwniez prowadzi do zadowalajgcych wynikow.

Powyzsze badania pozwolity sformutowac zatozenia nowej metody detekgji
obiektéw (immunonegatywnych i immunopozytywnych jgder komdrkowych),
polegajacej na selekcji obiektéw wykrytych przez progowanie adaptacyjne Sauvola na
kanale DAB po dekonwolucji lub na kanale b modelu Lab przez rekonstrukcje, opartg
na znacznikach pochodzgcych z obrazu stanowigcego wynik progowania adaptacyjnego
metodg Bernsena. Ta metoda jest implementowana na potrzeby projektu platformy
PIKAOM/MIAP, finansowanego przy pomocy grantu NCBiR, o czym wspomniano
w publikacji IX.

Poza tym, w publikacjach zawartych w niniejszym cyklu, jest wykorzystywane
typowe progowanie:

(1) progowanie z progiem zaleznym od okreslonej procentowo maksymalne;j
jasnosci obserwowanej w obrazie (publikacja I, wzory (5) i (7));
(2) progowanie z progiem wyznaczanym automatycznie metoda Otsu (publikacja

l).

Operacje morfologiczne, w tym wododziat wykorzystywany do segmentacji [86, 87] -
to grupa operacji dziafajgcych wedtug schematu uwzgledniajgcego wiedze zewnetrzna.
W intuicyjnym przedstawianiu transformaty wododziatowe] poréwnuje sie jg do
procedury wypetniania wodg terenu, uksztattowanego analogicznie do obrazu,
rozumianego jako funkcja okreslona na przestrzeni XY z wartosciami w osi Z.
Wypetnianie odbywa sie poczawszy od lokalnych miniméw, a konczy sie, gdy wypetni
sie caty obraz, pozostawiajgc granice zlewisk:

- w postaci odpowiednich tam, zapobiegajgcych mieszaniu sie wody, oraz
- w postaci najwyzszych grzbietow, stanowigcych dla wody nieprzebyte bariery.

Tak mozna jg zrozumieé, gdy podstawg liczenia wododziatu jest obraz lub obraz
gradientowy wynikajacy z przeksztatcenia rdzniczkujgcego. Natomiast gdy podstawa
operacji wododziatu jest transformata odlegtosciowa binarnego obrazu, zastosowanie
operacji wododziatu prowadzi do podziatu obiektow ze wzgledu na ich ksztatt (obiekt
z przewezeniem jest dzielony w miejscu przewezenia — opis powyzej w sekcji
Transformata odlegtosciowa).
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Gtéwna wada wododziatu jest jego tendencja to podziatu na zbyt mate obszary.
Autorzy metod segmentacji opartych na wododziale proponujg jego modyfikacje, np.:

(a) taczace obraz i jego transformate odlegtosciowg [92, 93],
(b) stosujgce wagowo zmodyfikowang mape gradientowg [94],
(c) wykonujgce transformate bezposrednio na monochromatycznym obrazie
komoérek [112], albo, jesli wystepuje nadmierne rozdrobnienie,
(d) dokonujg taczenia obszardw, zlepiajgc sgsiednie rejony wedtug specjalnie
zaprojektowanych regut:

(i) wedtug stabosci granicy miedzy fragmentami [100], albo

(ii) spetniajgce/niespetniajgce odpowiednio zdefiniowanych kryteriow
[94].

Transformata wododziatowa, stosowana w segmentacji komodrek i jader
komérkowych, to najczesciej tzw. wododziat sterowany znacznikami [86]. Operacja
dzielenia obszaru obrazu startuje wowczas od podanych znacznikéw wewnetrznych
obiektéw oraz znacznika tta (znacznika zewnetrznego) i dotgcza do nich kolejne
przylegte piksele, az podzieli caty obszar, zatrzymujac sie na najwyzszych gradientach
i tamach.

Zaproponowana przez autorke metoda segmentacji obrazéw neuralnych
komédrek macierzystych w hodowli, opisana w publikacji | omawianego cyklu publikacji,
wykorzystuje markery. Markery sg skonstruowane na podstawie omowionej powyzej
specjalnie zaproponowanej formuty, tagczgcej wyniki oddzielnej analizy obrazu komérki
w jasnym polu i obrazu tej samej komorki we fluorescencji. Wyliczony marker
zewnetrzny i markery wewnetrzne obiektéw pozwalajg na zmodyfikowanie obrazu
gradientowego tak, ze obraz poddawany segmentacji wododziatowej jest sptaszczony,

co mozna zobaczy¢ na rysunku 7b w publikacji I. Wyniki tej segmentacji
zaprezentowano na rysunku 8.
Natomiast w publikacji Il niniejszego cyklu operacja wododziatu jest

wykorzystywana do podziatu wyselekcjonowanych obiektéw (wedtug kryteridow
opartych na wspodtczynnikach ksztattu i polu powierzchni) przez wykonanie lokalnego
wododziatu na powiekszonym o niewielki margines prostokacie, opisanym na obiekcie.
Wododziat jest wykonywany na prostokatnym fragmencie monochromatycznego
obrazu zawierajgcego informacje o intensywnosci hematoksyliny (tzw. kanat
hematoksyliny po dekonwolucji koloréw [113]). W tym przypadku gradient Sobela,
liczony na obrazie intensywnosci hematoksyliny, jest podstawg do liczenia dwéch
typow wododziatéw:

(1) klasycznego wododziatu opartego na znacznikach obiektéw i tta, oraz
(2) wododziatu zaproponowanego w publikacji Ill, wykorzystujacego jedynie
znaczniki obiektéw.

Informacje zawarte w obu obrazach wynikowych integruje specjalna procedura
konstruujgca obraz wynikowy. To rozwigzanie wykorzystuje fakt, ze hematoksylina
znacznie precyzyjniej wskazuje granice jadra komérkowego, niz ,rozlewajgcy sie” poza
jadro barwnik DAB. Dzieki temu uzyskano skuteczne narzedzie dzielgce klastry jgder
komodrkowych. Poniewaz publikacja Ill nie zawiera rysunku pokazujgcego jednoczesnie
obraz, jego modyfikacje i obraz warstwy hematoksyliny po dekonwolucji, autorka
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przygotowata Rysunek 2. pokazujacy w czesci (a) ogdlny przebieg segmentacji,
a w czesci (b) - jak liczone sg oba lokalne wododziaty. Pozwalaja on poréwnac
rezultaty dziatania wczesniej przedstawionej metody segmentacji z aktualnie
prezentowang.

(a) (b)

Rysunek 2. Wykorzystanie specjalnego lokalnego podwdjnego wododziatu do separacji klastrow jagder komoérkowych
w metodzie Metinus, zaproponowanej w publikacji lll.

(a) lewy gorny obrazek przedstawia fragment obrazu oryginalnego, a lewy dolny - ten sam obrazek
z natozonym obrysem podzielonych komédrek. Obraz pomiedzy nimi (lewy w drugim wierszu)- to
monochromatyczny obraz warstwy hematoksyliny. Kolejne dwa obrazy w pierwszym wierszu to kanat
niebieski (RGB) oraz wynik progowania adaptacyjnego na tym obrazie — kroki analogiczne do metody
z publikacji Il pokazanej na Rysunku 1. Obrazy w S$rodkowym wierszu pokazujg wyniki dwdch
oddzielnych przebiegéw wododziatu, przedstawionych dokfadnie w czesci b tego rysunku: prawy -
typowego wododziatu na gradiencie obrazu intensywnosci hematoksyliny z markerami tta i obiektow,
a S$rodkowy — wododziatu wytgcznie z markerami obiektow. Dwa obrazy w ostatniej linii
przedstawiajg mapy obiektdw: uzgodniong na podstawie wynikdw obu lokalnych wododziatéw
(Srodkowy) i mape ostateczna, powstatg przez odrzucenie obiektéw fatszywych na podstawie analizy
rozktadu intensywnosci barwnika DAB w wyznaczonym rejonie.

(b) w pierwszym wierszu s3 kolejno:

lewy — (1L) obraz monochromatyczny warstwy hematoksyliny z poszerzeniem na rame,
$rodkowy — (15) obraz hematoksyliny z wtaczong ramka pokazany w pseudokolorze, ze sztuczna
barwa wedtug skali mapy geograficznej,
prawy — (1P) poprzedni obraz po operacjach morfologicznych wyréwnania pozioméw - erozja i
erozja przez rekonstrukcje;
- w drugim wierszu sg przedstawione lokalne minima odnalezione w obrazie 1P:
2L -- bez wygtadzenia ksztattu,
2$ — minima z 2L z wygtadzeniem ksztattu,
2P — podziat obszaru tta wyliczony przy pomocy wododziatu na transformacie odlegtosciowe;j
mapy minimoéw 1P;
- w trzecim wierszu znajduja sie kolejno:
3L - gradient Sobela wyliczony z obrazu hematoksyliny 15,
3$ - gradient Sobela z natozonymi lokalnymi minimami,
3P - gradient Sobela z natozonymi zaréwno minimami, jak i znacznikiem tta;
- w czwartym wierszu znajdujg sie mapy obiektow:
4L — ostateczna mapa uzgodniona na podstawie dwdch nastepnych obrazéw (P),
4S — wyniki wododziatu liczonego na gradiencie Sobela z 0znaczonymi minimami lokalnymi 3S,
4P -- wyniki wododziatu liczonego na gradiencie Sobela z oznaczonymi minimami lokalnymi i
znacznikiem podziatu tta 3P.
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Jak juz to byto wspomniane powyzej w publikacji ll, zastosowanie transformaty
odlegtosciowej na mapie obiektdw wyselekcjonowanych przy pomocy progowania
adaptacyjnego i zweryfikowanych ze wzgledu na wielko$s¢ obiektow, pozwala na
wykonanie wododziatu na catym obrazie jednoczesnie. Wyniki tej operacji mozna
zobaczy¢ w publikacji Il na rysunku 3e.

Natomiast, w publikacji lll - operacja wododziatowa jest wykorzystywana do
podziatu pojedynczych obiektdw, jedynie tych, ktore wykazujg cechy klastréow, a nie
pojedynczych jader komodrkowych. Kazdy obiekt, ktéry przekracza rozmiar duzego
klastra (ma wiecej niz 2000 pikseli — Tabela 1) jest eliminowany z rozwazan. Natomiast
sposrod obiektéw Sredniego i duzego rozmiaru wybiera sie te, ktorych ksztatt wskazuje
na to, ze moga by¢ obiektem ztozonym (powyzej 400 pikseli pola powierzchni
i wspotczynniku ksztattu powyzej 0,7 lub miedzy 100 a 400 pikseli i wspotczynniku
ksztattu powyzej 0,4) i kazdy po kolei poddawany jest procedurze podziatu.

Podziat klastra jader komoérkowych nastepuje na podstawie fragmentu obrazu
warstwy hematoksyliny, odpowiadajgcej zidentyfikowanemu klastrowi (Rysunek 2a,
lewy obraz w sSrodkowym wierszu), zostaje wydzielony obszar odpowiadajacy
prostokatowi, opisanemu na dzielonym obiekcie. Dodatkowo jest on otaczany ramkg
o rozmiarze 5 pikseli w kolorze tta (Rysunek 2(b) 1L i 1S), aby obiekt nie przylegat
bezposrednio do brzegu obszaru poddanego wododziatowi. Na tak przygotowanym
fragmencie monochromatycznego obrazu s wykonywane operacje: wyliczenia
gradientu Sobela (Rysunek 2(b) 3L) oraz wyszukiwania lokalnych miniméw (Rysunek
2(b) 2L i 2S) i markeréw dzielacych tto (Rysunek 2(b) 3P). Nastepnie sa naktadane
minima (Rysunek 2(b) 3S) oraz, w jednym przypadku, dodatkowo marker tta (Rysunek
2(b) 3P). Tak przygotowane podwdjne obrazy sg poddane wododziatowi. Rezultaty
(Rysunek 2(b) 4S i 4P) wododziatéw sg taczone w jedng posrednig mape obiektéw po
podzieleniu (Rysunek 2(b) 4L), ktéra nastepnie jest weryfikowana ze wzgledu na
intensywnos¢ DAB w obszarze poszczegdlnych obiektéw.

Oddzielna analiza kazdego klastra daje mozliwos¢ wysterowania operacji
wododziatu zgodnie z jego lokalng charakterystyka i dlatego rezultaty podziatu sg
lepsze, niz w przypadku metody opisanej w publikacji ll. Dodatkowo - kazdy wydzielony
fragment klastra jest ponownie weryfikowany, czy spetnia warunki pojedynczego jadra
komdrkowego. Jesli ich nie spetnia - zostaje odrzucony, Rysunek 2(a) prawy obrazek
w ostatnim wierszu.

Klasteryzacja - to grupowanie pikseli do pewnej liczby klas, wewnatrz ktdrych piksele
sg mocniej ,zwigzane”, niz piksele grupowane w innych klasach [112, 114].
Klasteryzacja ocenia ,powigzanie” jako podobienstwo, odlegtos¢ lub korelacje
pomiedzy obiektami. Miary oparte na tych wielkosciach mogg by¢ rézne: odlegtosé
euklidesowa lub nieeuklidesowa, podobiefAstwo cech lub koloréw, itp. Do najbardziej
znanych algorytmoéw klasteryzacji naleza:

(1) metoda srednich wewnetrznych (ang. k-means);

(2) metoda rozmytych srednich wewnetrznych (ang. fuzzy — c-means)

(3) metoda maksymalizacji oczekiwania (ang. expectation maximization).

W przypadku obrazéw komérek lub skrawkdéw tkanek, klasteryzacja stanowi:
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1. albo etap wstepny, wykorzystywany do np. ujednolicania tta, po ktérym nalezy
jeszcze znalezé krawedzie obiektow i rozdzieli¢ obiekty posklejane,

2. albo etap konicowy, kiedy po uwypukleniu/skontrastowaniu obiektow
dokonujemy klasteryzacji ujednolicajgcej obiekty i oddzielajgcej je od
ujednoliconego tta [86].

Autorka stosowata klasteryzacje metodg srednich wewnetrznych w publikacji
z 2008 pod tytutem “Clustering as a method of image simplification” spoza cyklu [114]
oraz w metodzie oceny balansu bieli w kolorowych obrazach skrawkéw tkanek [IX].

W pierwszej publikacji zastosowata klasteryzacje odcieni szarosci w obrazach
neuralnych komédrek macierzystych, obserwowanych w hodowli w mikroskopie.
Prowadzito to do uproszczenia obrazu - wyréwnania i wydzielenia obszaréw tfa [114].

Rys. 3. Klasteryzacja obrazéw neuralnych komérek macierzystych. Lewy obraz - to obraz oryginalny, zbierany jako 12
—bitowy (4048 poziomdw szarosci).Pozostate obrazy - to jego uproszczone wersje: sSrodkowy - powstaty metoda
arbitralnie wybranych punktéw, zwanych generatorami i z potgczeniem klas odpowiadajacych ttu (98, 119 108),

z nieréwnymi wspotczynnikami klas [0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 0,1; 1; 1], prawy - to obraz powstaty metodg doboru
wspotczynnikéw klas w zaleznosci od liczebnosci klas. (Rysunek powstat na podstawie zapozyczonych z publikacji
[114] fragmentdw rysunkow 2 i 4).

Autorka zastosowata klasteryzacje koloréw do obrazéw skrawkéw tkanek
w publikacji IX. Klasteryzacja pozwolita zlokalizowa¢ obszar poza preparatem i wszelkie
wewnetrzne przerwy w preparacie, albo stwierdzi¢, ze takiego obszaru w obrazie nie
ma. ldentyfikacja pustych fragmentéw obrazu pozwala sprawdzi¢ i skorygowaé balans
bieli obrazu, o czym jeszcze bedzie mowa dalej.

Reasumujac — niniejszy cykl powigzanych tematycznie publikacji przedstawia metody
segmentacji, zaproponowane przez autorke, z ktérych kazda spetnia warunki jednego
z trzech typowych schematéw segmentac;ji [39, 76 — 78].

1. Metoda MSMA, przedstawiona w publikacji I, odpowiada identyfikacji
markerow na etapie detekcji i rozszerzenia ich granic az do brzegu obiektu
przez wododziat sterowany znacznikami; markery wewnetrzne sg poszukiwane
przez uzgodnienie, wedtug oryginalnej zaproponowanej przez autorke funkcji
(publikacja 1, wzdér (10)), tgczacej wyniki detekcji dwéch typow obszaréw —
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identyfikowanego przez teksture i identyfikowanego przez intensywnosc
Swiatta fluorescencyjnego. Natomiast marker zewnetrzny - to pomniejszony
przez erozje obszar poza wyselekcjonowanymi obiektami.

Metode MSMA oceniono korzystajgc z syntetycznych obrazéw przez

poréwnanie rezultatow segmentacji do zatozonych brzegéw komédrek (metoda
oceny z uzyciem obrazéw syntetycznych jest opisana ponizej), obliczajgc btad
pola powierzchni i bfad lokalizacji. Btagd pola powierzchni obliczono wedtug
wzoru (17) w publikacji I, a btad lokalizacji wyznaczano jako odlegtos¢ srodka
ciezkosci obiektu po segmentacji w stosunku do zatozonego srodka ciezkosci.
Tabela 2 w publikacji | przedstawia btedy pola powierzchni i lokalizacji w trzech
grupach komoérek: (1) matych i upakowanych — do 15000 pikseli — odpowiednio
6%+4%, 513 pikseli; (2) duzych i rozptaszczonych — powyzej 55000 pikseli —
odpowiednio 17%+12%, 28+20 pikseli i (3) posrednich — odpowiednio
43%+21%, 133+71.
Metoda przedstawiona w publikacji Il odpowiada separacji koloru biatego
(stanowigcego zmodyfikowane tto) od obiektéw. Po wstepnej detekcji
obiektéw przez progowanie adaptacyjne, nastepuje klasyfikacja obiektow
stanowigcych spdjne fragmenty, nie bedace ttem, do klasy obiektéw lub
fragmentow obrazu nie bedacych pojedynczymi jadrami, ktére nastepnie
dzielimy wododziatem opartym o transformate odlegtosciowa.

Separacja tta odbywa sie przez modyfikacje obrazu kolorowego. Wedtug
algorytmu gaussowskiej piramidy dokonuje sie 16-krotnego zmniejszenia
obrazu, ktory poddaje sie omowionej powyzej operacji progowania. Nastepnie
sg odrzucane obiekty o powierzchni ponizej progu, wynikajacego z typowych
rozmiaréw jadra i powyzej progu wielkosci klastrow. Na podstawie mapy
zaklasyfikowanych obiektéw nastepuje podziat klastrow jader przy uzyciu
operacji wododziatu, liczonej na obrazie transformaty odlegtosciowej.
Nastepnie mapa wynikowa jest przeskalowywana do poprzedniego rozmiaru.

Metode oceniono na podstawie liczby znalezionych obiektéw
korzystajac z obrazéw, na ktérych patomorfolog zaznaczyt immunopozytywne
jadra komdrkowe. Sredni btad w ilosci odnalezionych obiektéw w stosunku do
eksperta wynosit 11% (tabela 1 w publikacji ). Zaproponowana metoda
znajdowata na poszczegdlnych testowych obrazach taka samg lub mniejsza
liczbe obiektéw w poréwnaniu z ekspertem (100% - 83%, tabela 2 w publikacji
). Dla obrazéw z rozproszonymi immunopozytywnymi jadrami obiekty
pominiete - to pojedyncze stabo zabarwione jgdra. Natomiast w obrazach z
gesto upakowanymi obiektami oraz o liczbie obiektow powyzej 100 wystepuja
zaréwno obiekty nadmiernie podzielone, jaki i niepodzielone. Metoda
przyniosta duze oszczedno$ci czasowe w ocenie ilosciowej, z rzedu minut dla
eksperta do srednio 18 sekund na obraz (tabela 1 w publikacji II).

Metoda Metinus, przedstawiona w publikacji lll, odpowiada detekcji obiektow,
a nastepnie przeprowadzeniu ich klasyfikacji na podstawie koloru, ksztattu
i pola powierzchni. Rezultatami klasyfikacji sg dwie mapy: pojedynczych jader
komodrkowych i klastrow obiektéw. Jedynie obiekty z mapy klastrow zostajg
poddane operacji lokalnych podwdjnych wododziatow. Ostateczny podziat
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jest wynikiem uzgodnienia rezultatu obu wododziatéw - klasycznego
i zmodyfikowanego.

Metoda Metinus czesciowo korzysta z takiego samego mechanizmu, jak
metoda poprzednia (separacji pozgdanej barwy przez wysycanie innych barw,
zastosowania gaussowskiej piramidy zmniejszajacej i dopasowanej do obrazéw
operacji progowania adaptacyjnego). Nastepnie kazdy wyselekcjonowany
obiekt jest oceniany oddzielnie pod wzgledem wielkosci, ksztattu, mediany,
$redniej i odchylenia standardowego intensywnosci trzech kanatow po
dekonwolucji kolorow (publikacja Il tabela 1 i opis na stronie 612). Na
podstawie powyzszych cech kazdy dostatecznie duzy obiekt jest klasyfikowany -
albo do zliczenia, albo do podziatu. Jesli obiekt jest zakwalifikowany do
podziatu, operacje podwdjnego wododziatu dziatajg lokalnie, na fragmencie
obrazu pojedynczego kanatu hematoksyliny, powstatemu dzieki dekonwolucji
koloréw. Kolory bazowe dekonwolucji zostaty tak dobrane, aby odseparowac
kolory barwnikow: brazowy i niebieski. Wszystkie obszary wynikajgce z podziatu
klastrow sg nowymi obiektami i podlegajg weryfikacji.

Metoda zostata oceniona na podstawie ilosci wysegmentowanych
immunopozytywnych obiektow przez poréwnanie jej rezultatéw z rezultatami
dwéch  innych  metod: metody opisanej w poprzednim punkcie
i poftautomatycznej, kontrolowanej przez patologa, metody
zaimplementowanej w komercyjnym oprogramowaniu Image-Pro Plus firmy
MediaCybernetics (surowe dane dla kazdego porownywalnego obrazka sg
prezentowane w tabeli 2 w publikacji lll). Dla poréwnania rezultatow zostat
policzony wspotczynnik korelacji Kendalla tau-b, ktéry wykazat zgodnosé
wynikéw metody Metinus i metody poétautomatycznej na poziomie 0,91,
a zgodnos¢ metody opisanej w poprzednim punkcie i metody péfautomatycznej
na poziomie 0,71 (tabela 3 w publikacji lll). Metoda Metinus pomija mniej stabo
zabarwionych jader dla obrazéw z rozproszonymi immunopozytywnymi
jadrami, a dla obrazéw z klastrami jgder - liczba obiektdw nadmiernie
podzielonych, jak i niepodzielonych, poprawita sie o potowe.

Jak wida¢ z powyiszego przegladu, autorka zaproponowata réine metody
segmentacji, opartej na wczesniejszej detekcji, ktére staly sie podstawg analizy
ilosSciowej. Metody dotyczace analizy skrawkoéw tkanek (z publikacji Il i 1ll) zostaty
wykorzystane w badaniach naukowych przez wspodtpracujgcych z nig patologéw
i biologdw z Molecular Biology and Research Section szpitala w Tortozie, Hiszpania.
Oprogramowanie realizujgce zaproponowane i powyzej opisane metody iloSciowej
oceny preparatéw z barwionych tkanek zostato im przekazane i wdrozone (stosowne
oswiadczenia zostaty dotgczone — zatgcznik 9). Wspodtpracujgca grupa wykonata
badania przy uzyciu tego oprogramowania, a ich wyniki sg opublikowane we
wspolnych publikacjach [115-117] (publikacje spoza cyklu).

Oprogramowanie wynikajace z implementacji metody MSMA (publikacja 1),
ktére powstato w ramach projektu pt.: ,Opracowanie metody segmentacji obrazow
komérkowych na podstawie sekwencji obrazéw mikroskopowych” zostato
umieszczone na stronie internetowej prezentujgcej  wyniki projektu
(http:\\www.ibib.waw.pl\grants\Korzynska) i jest w ten sposéb dostepne dla oséb
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zainteresowanych wraz z kodem w s$rodowisku MATLAB. Pozostate metody sa
dostepne do uzycia na platformie PIKAOM/MIAP, po uprzednim zarejestrowaniu.

5. Przeglad metod walidacji wynikéw detekcji i segmentacji stosowanych do
obrazéw komérek i tkanek

Zastosowania biomedyczne wymagajg skrupulatnej weryfikacji i oceny metod
analizy obrazéw wykorzystywanych w diagnostyce.

W dziedzinie detekcji i segmentacji obrazéw komorek i tkanek (podobnie jak
w przypadku innych typéw obrazéw) nie ma obiektywnie najlepszej metody oceny
rezultatéw niezaleznej od implementacji [118, 119]. Analizujac literature mozna
stwierdzi¢, ze zwykle ocene zaproponowanej metody wykonuje jej autor, na podstawie
zaimplementowanych algorytméw i na podstawie wtasnych obrazéw, wybierajac taki
sposob oceny, jaki wydaje mu sie najlepszy. Same metody, a takze ich implementacje
i rezultaty otrzymywane na postawie réznych wartosci parametrow metody, sg trudne
do poréwnania. Trudnosci te wynikajg z nastepujgcych dwdch problemow:

Pierwszy — to brak dobrej miary poprawnosci i oceny jakosci segmentaciji.
Niektorzy twierdzg [118], Zze ocena rezultatéw segmentacji jest zbyt ztozona
i intuicyjna, aby mozna byto znalez¢ jedng uniwersalng miare jakosci segmentac;ji.
Miara taka jest zalezna od oceniajgcego i od celu, wiec mozna prébowac jg tworzyé
jedynie do pewnego typu zadan segmentacji.

Drugi - to niepetnos$¢ lub wrecz brak ogdlnie dostepnych baz obrazéw, na
ktorych mozna bytoby przeprowadzi¢ niezalezne poréwnawcze testy metod detekcji
i segmentacji. Istniejg merytorycznie odmienne bazy, zawierajgce ogdlnodostepny
materiat w postaci zdje¢ cyfrowych do poréwnywania metod i implementacji
segmentacji, takie, jak aloum Brodatza [120], czy Berkeley Segmentation Dataset [121].
Majg one, przynajmniej do czesci obrazéw, wyniki segmentacji manualnej do
poréwnan rezultatow konkretnych metod w stosunku do segmentacji manualnej.
Istniejg rowniez bazy obrazéow z obiektami z pewnych konkretnych dziedzin, jak np.:
Military Graphics Collection [122], z obrazami obiektéw wojskowych i broni, czy baza
obrazéw syntetycznych [123]. Baz zawierajacych obrazy komoérek i skrawkéw tkanek
jest niewiele, np.: ICPR 2012 — baza obrazéw do detekcji komdrek mitotycznych, ang.
mitotic cells [124], ISBI 2013 — baza do weryfikacji metod $ledzenia komoérek, (ang. cell
tracking) [125] czy baza AMIDAI13 [126, 127], UCSB Bio-segmentation benchmark
[128]. Niestety, zadna z nich nie zawiera choéby w czesci obrazéw histologicznych
barwionych immunohistochemicznie od pacjentéw z chorobami, jakimi zajmowata sie
lub zajmuje autorka. Jesli baza obrazéw zawiera obrazy fragmentéw tkanek, to sg to
obrazy barwione z uzyciem hematoksyliny i eozyny. Lepiej przedstawia sie sytuacja
z obrazami zywych komorek, poniewaz baza CMU [129, 130] zawiera obrazy komérek
z mikroskopu fluorescencyjnego wraz z manualnie wysegmentowanymi komorkami
i ich jadrami. Zostata ona wykorzystana przez autorke w pracach nad metodg MSMA,
opisang w [publikacji 1], a jej wyniki sg przedstawione w doniesieniu konferencyjnym
spoza cyklu [131].

Systematyczne podejscie do walidacji metod segmentacji przedstawit w 2008
roku Zhang i wspétpracownicy w publikacji ,Image Segmentation Evaluation: A Survey
of Unsupervised Method” [118], proponujgc hierarchiczny podziat metod walidacji. Na
poczatku dzieli on metody oceny na dwie kategorie: (1) na metody subiektywne,
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wykonywane przez ludzi, oraz (2) metody obiektywne, wykonywane przez
oprogramowanie. Ta ostatnia kategoria znow dzieli sie na: ocene systemowg (ang.
system-level) [130] i ocene bezposrednig (ang. direct). Ocena bezposrednia znoéw dzieli
sie na: ocene metodami analitycznymi (ang. analytical) [130, 132] i ocene metodami
empirycznymi (ang. empirical), a ta ostatnia ostatecznie zostata podzielona na dwie
grupy: metody nadzorowane (ang. supervised) [133 — 140] i metody nienadzorowane
(ang. unsupervised) [141 — 146]. Wymienione metody walidacji segmentacji sg opisane

ponizej w Tabeli 2., wraz z krétkim opisem i zestawieniem wad i zalet.

Tabela 2. Zestawienie metod walidacji wynikéw i procesu segmentacji i detekcji
obiektéw wraz z ich opisem, wadami i zaletami.

Metody Opis Zalety Wady
Typowe
zrdéznicowanie
wynikdéw oceny
zalezne od osoby
oceniajacej (réznice
Ocena dokonywana przez osobnicze percepcji
Ocena ludzi, ktor.zy %e _wz_gledu na Obl’aZO\{V)II od
. rozumienie i wiedze . czynnikéw
subiektywna L Jest zrozumiata i
. o Swiecie zewnetrznych;
— oceniajaca . . naturalna .
wyniki segmentuja/separuja aby byfa wiarygodna,

obiekty na obrazach wedtug
wiasnych kryteriéw

jest wymagane
zaangazowanie duzej
grupy ludzi, ktérzy
oceniajg duzg liczbe
obrazéw, co czyni jg
kosztowng
i czasochtonng

Ocena systemowa

Ocena przez analize wptywu
na inne metody,

Jest tatwa w ocenie

Jest to metoda
posrednia i nie mozna
rozstrzygnaé, czy
pozytywny rezultat
sytemu jako catosci

— oceniajaca korzystajace z wynikow rezultatu wynika z pozytywnego
wplyw procesu na dziatania segmentacji .. . wptywu wynikéw

. . . .o segmentacji/detekcji . .
inne wyniki i detekcji obiektéw na segmentacji/detekgji,

obrazie albo czy negatywny

rezultat systemu
whika z jakosci
segmentacji/detekgcji
Ocena metody w
kategoriach:
sekwencyjna/réwnolegta,
Analityczne interaktywna/automatyczna, Jest potrzebna do decyzji | Wymienione cechy nie
metody oceny oparta o matematyczne . . .
. o implementacji metody, wptywajg na ocene
— oceniajaca podstawy/heurystyczna, : . .
. . ale nie do walidaciji rezultatow pracy
proces korzystajace z jednego )
. rezultatow metody metody
typu/z mieszanych
kryteriéw, kosztow
obliczeniowych (czasu,
ztozonosci obliczeniowej)
Nadzorowane Potrzebujg obrazéw zapewniajg stosunkowo Wymagajg obrazow
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metody oceny
—zwane rowniez
oceng wzgledna
(ang. relative
evaluation) lub
empiryczng
zgodnoscig (ang.
empirical
discrepancy
method)

referencyjnych i oceniaja:
podobienstwo/stopien
korelacji/réznice w wartosci
analizowanych cech lub
liczbe Zle zaklasyfikowanych
pikseli/suma odlegtosci
miedzy zle sklasyfikowanym
pikselem a najblizszym
nalezacym do rejonu
w obrazie wynikowym
w poréwnaniu
z ,,prawdziwymi”
segmentami.
Najnowsze osiggniecie, to
uzycie wielowymiarowej
przestrzeni z wieloma
réznymi odlegtosciami do
globalnej oceny
dopasowania i kosztéw [35]

wysoka
doktadnosé/rozdzielczosé
oceny metody
segmentacji/detekcji

referencyjnych
naturalnych,

z manualnie
wygenerowanymi
segmentami lub
oznakowanymi
obiektami (poniewaz
adnotacje robi
cztowiek, co
wprowadza do nich
subiektywnos¢) lub
sztucznych, w ktérych
w znanych miejscach
znajdujg sie obiekty
o znanych granicach
(trudnosci
w odtworzeniu cech
charakterystycznych
dla obrazéw
naturalnych)

Nienadzorowane
metody oceny,
znane réwniez jako
inne metody oceny
(ang. stand-alone)
lub empiryczne
metody oceny
(ang. empirical
goodness method)

Dziatanie metod jest
sprawdzane na duzym
zbiorze bardzo réznych
obrazéw: (1) obrazéw

uproszczonych, w ktérych
koncentrowano sie na
cechach obrazéw
naturalnych,
inkorporowanych do
obrazéw w réznym zakresie
(2) obrazéw naturalnych
prostych scen bez
semantycznego znaczenia
segmentéw

Jest to metoda
obiektywnai ilosciowa;
umozliwia zaréwno
poréwnywanie metod
miedzy sobg, jak rowniez
tej samej metody przy
zZmianie jej parametrow,
jako jedyna umozliwia:
(a) automatyczny proces
dopasowania
parametréw metody do
zbioru obrazéw;

(b) automatyczna
kontrole jakosci
segmentacji/detekgji,
nawet w systemach
czasu rzeczywistego

Nie nadaja sie do
porownywania
wynikéw
segmentacji/detekgcji
dokonanej przez
cztowieka i
automatycznej, bo
analizuje tylko cechy
niskiego poziomu bez
brania pod uwage
semantycznego
znaczenia segmentow;
stabo nadaje sie do
porownywania
réoznych metod

Metody walidacji, wykorzystane w publikacjach z niniejszego cyklu, sg zaznaczone

w Tabeli

2. pogrubiong czcionka. Ponizej znajduje sie

ich krotki

opis wraz

z przedstawieniem specyfiki ich wykorzystania lub rozszerzenia w pracach autorki.

Ocena subiektywna — to ocena wykonana przez grupe oceniajgcych ludzi. Jest
poprawna, gdy zapewnia w pewnym sensie ,usrednienie” wynikéw duzej (>10) grupy
0s6b oceniajgcych duza (>10) liczbe obrazéw. Ponadto nalezy zadba¢, aby ocena byta
sformalizowana wedtug przyjetej skali i odpowiednich wskazéwek dla oceniajgcych
oraz aby prezentacja odbywata sie w warunkach pozwalajgcych wyeliminowa¢ wptyw
kolejnosci, w jakiej zaangazowane osoby wydajg ocene [118, 130].

W przypadku publikacji zawartych w niniejszym cyklu, ocena subiektywna byta
wykonywana w formie uproszczonej, bez zachowania zatozenA przedstawionych
w [147], czyli przez osoby zajmujgce sie metoda lub jg wykorzystujgce. Jej wynik jest
wiec obcigzony stosunkiem emocjonalnym osdb biorgcych w niej udziat. Jednak
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w przypadku obrazow tak szczegdlnych i tak skomplikowanych, jak obrazy cytologiczne
lub histologiczne, trudno sobie wyobrazi¢ wiarygodng ocene oséb nie majgcych
podstaw biologicznych, medycznych czy pozbawionych doswiadczenia w pracy
z obrazami mikroskopowymi. Jedynie w publikacji | niniejszego cyklu autorka
prezentuje wyniki subiektywnej oceny wykonanej przez autoréw publikacji,
stwierdzajgc, ze pole powierzchni komodrek jest wysegmentowane zgodnie
z oczekiwaniami (str. 96 w publikacji I). Jest to jednak wytgcznie ocena wspomagajaca,
poniewaz gtéwny sposéb oceny tej metody segmentacji, to zastosowanie opisanej
ponizej metody nadzorowanej z uzyciem obrazéw symulowanych.

Ocena systemowa - to ocena stosowana tam, gdzie segmentacje obiektéw wykonuje
sie w celu pdzniejszej analizy, rozpoznawania [148] lub rozumienia. Zakfada sie w niej,
ze segmentacja jest o tyle dobra, o ile prowadzi do dobrych wynikéw catego procesu,
w ktérym jest jedynie etapem.

Stosowanie oceny systemowej do wynikdw segmentacji i detekcji obiektéw
w mikroskopowych obrazach fragmentéw tkanek i komédrek jest czeste, poniewaz
przewaznie sg one wczesnym etapem wielu analiz [67 — 69, 147, 149, 150]. Wszystkie
publikacje, zamieszczone w niniejszym cyklu, opisujg metody selekcji i segmentac;ji
obiektéw wykonywane w celu analizy ilosSciowej. W dwdch z nich zastosowano ocene
posrednia przez ocene wynikdow analizy, polegajagcg na zliczaniu obiektow
immunoreaktywnych w odpowiednio dobranym polu widzenia.

e W publikacji I — btagd metody detekcji obiektéw immunopozytywnych,
zdefiniowano jako réznice liczby znalezionych obiektow w stosunku do liczby
obiektéw wyznaczonej przez eksperta; wzér (1); wyniki oceny w tabeli 1;

e W publikacji Il — btgd metody segmentacji oceniono przez wspdtczynnik
korelacji Kendalla tau-b, liczony na podstawie liczby obiektéw znalezionych
przez segmentacje wzgledem liczby wyznaczonej inng metoda (w tym wypadku
byto to komputerowo wspomagane zliczanie obiektdw przez eksperta,
z wykorzystaniem oprogramowania Image-Pro Plus — firmy Media Cybernetics);
wyniki oceny w tabeli 3.

Analityczne metody oceny segmentacji opisujg implementacje i oceniajg koszty
implementacyjne lub czasowe, wynikajagce ze ztozonosci obliczeniowej metody
i strategii implementacji [151]. Prezentowane w niniejszym cyklu publikacje zawieraja
jedynie informacje dotyczgce analitycznych cech prezentowanych metod, takie, jak
jezyk implementacji, schemat przetwarzania oraz eksperymentalnie wyznaczane czasy
analizy.

Nadzorowane metody oceny wynikow segmentacji wymagajg obrazow referencyjnych
o znanej liczbie i znanej lokalizacji obiektdw [136 — 142]. Obrazy referencyjne powstajg
najczesciej przez reczne wskazanie przez cztowieka (lub grupe oséb) petnych obryséw
lub tylko lokalizacji obiektow, a rzadziej - przez tworzenie obrazéw symulowanych, w
ktdrych potozenie kazdego obiektu jest znane.

Recznie wykonane obrysy obiektdw sg obarczone typowymi btedami (btedy
wewnatrz- i miedzygrupowe), dlatego sg wyznaczane przez kilka oséb, a nastepnie na
ich podstawie konstruuje sie obraz referencyjny (ang. ground truth). Taki obraz jest
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w pewnym sensie ,usrednieniem” wynikdw zaangazowanych ekspertéw. Zhang
i wspétpracownicy [119] zaproponowali metode STAPLE, w ktdérej na podstawie zbioru
rezultatdbw manualnej segmentacji ekspertéw tworzy sie obraz referencyjny
i przygotowuje narzedzia do porédwnania wynikdw segmentacji, ocenianej w stosunku
do tak powstatej referencji.

Druga rzadziej uzywana metoda — to tworzenie syntetycznych obrazéw
referencyjnych o wiadomym potozeniu i liczbie obiektéw [152]. Najtrudniejszym
elementem tworzenia jest uzyskanie takiej samej charakterystyki na obrazach
symulowanych, jak na obrazach eksperymentalnych. Wigze sie to z doktadng ocena
charakterystyki obrazéw eksperymentalnych i symulacjg znieksztatcenn tworzonych
przez konkretne urzadzenia akwizycji obrazéw [152, 153].

Nienadzorowane metody walidacji oceniajg iloSciowo, na wiele sposobdw,
rozbieznosci/zbieznosci lub dopasowanie/niedopasowanie wynikow segmentacji
w stosunku do obrazu testowego, np. przez pordwnanie liczby Zle i poprawnie
sklasyfikowanych pikseli w wersjach z lub bez uwzglednienia funkcji kary, wagowo
proporcjonalnej do odlegtosci od najblizszych dobrze sklasyfikowanych pikseli [151] lub
réznice wybranych cech obiektow wysegmentowanych i testowych [130], liczonych
populacyjnie (stosowana najczesciej, gdy liczba wysegmentowanych obiektéw jest
rézna od liczby obiektéw w obrazie testowym) [154].

Najnowsze podejscie - to zastosowanie frontu Pareta, zwanego takze zbiorem
Pareta, wywodzgcego sie z ekonomii. W tej metodzie sg oceniane wyniki segmentacji
w wielowymiarowej przestrzeni dopasowania i kosztow, tak jak sie ocenia
przedsiewziecia gospodarcze, inwestycje i produkcje [155].

W niniejszym cyklu publikacji dotyczacym detekcji i segmentacji obiektéw na
obrazach mikroskopowych tkanek i komérek jest dokonywana ocena proponowanych
metod oparta na obrazach referencyjnych. Sg nimi:

(1) obrazy syntetyczne, wygenerowane na postawie map obiektéw (o potozeniu
wyznaczonym metodami losowymi i o zatozonej, wzorowanej na obrazach
eksperymentalnych, liczbie i wielkosSci obiektéw), lub

(2) obrazy, w ktérych eksperci zaznaczyli obiekty immunopozytywne bez
wyznaczenia ich granic.

Oba typy obrazéw referencyjnych sg odpowiednie do weryfikacji selekcji, ale nie
segmentacji. Zastosowane miary dopasowania sg oparte na wspdtczynnikach
wyznaczonych na podstawie liczby pikseli w czterech kategoriach: prawdziwie
dodatnie, prawdziwie ujemne, fatszywie ujemne i fatszywie dodatnie oraz na
poréwnywaniu wybranych cech obiektéw wysegmentowanych i referencyjnych.
Metody generowania obrazéw symulujgcych charakterystyczne cechy obrazéw
mikroskopowych sg wykorzystywane w publikacjach IV, V (symulowane obrazy
barwionych skrawkéw tkanek) oraz publikacji 1 (symulowane obrazy neuralnych
komdrek macierzystych). Powstaty one przez rozwiniecie i dostosowanie metody
i oprogramowania SIMCEP, autorstwa Lehmussoli i wspdtpracownikéw [152, 157]
(oprogramowanie jest dostepne w Internecie), a przeznaczonych do tworzenia
symulowanych obrazéw fluorescencyjnych. Sg to obrazy, w ktérych tto jest czarne,



33

a obiekty swiecg Swiattem wzbudzonym — s3g jasne, o wysokiej jasno$ci w srodku
komarki, a matej w zewnetrznych fragmentach cytoplazmy.

Celem dostosowania metody i oprogramowania byto tworzenie obrazéw
zywych niebarwionych komédrek na szarym tle i skrawkédw tkanek barwionych
immunohistochemicznie. Modyfikacje polegaty na:

(1) rozbudowie sposobu tworzenia obrazu o symulacje obrazu zywej niebarwionej
komorki i tkanki barwionej DAB&H w $wietle przechodzgcym, rejestrowanego
odpowiednio przez kamere monochromatyczng i kolorowg;

(2) dodaniu pochodzacych z obrazéw eksperymentalnych obiektéw o rdéznej
charakterystyce do systemu bazy, z ktérej losujemy obiekty, ktorych ksztattow
i tekstur nie da sie wygenerowac narzedziami SIMCEP, generujgcymi obiekty
o ksztattach elipsoidalnych.

Obrazy symulujgce obrazy mikroskopowe zywych neuralnych komérek
macierzystych obserwowanych w hodowlach sg przedstawione w publikacji VI,
a wykorzystywane do oceny - w publikacji I. Natomiast metoda tworzenia
symulowanych obrazéw barwionych tkanek jest wykorzystana do oceny metod
progowania adaptacyjnego w publikacjach IV i V niniejszego cyklu publikacji, a jej opis
znajduje sie w publikacji IV.

Metoda MSMA do segmentacji zywych neuralnych komérek macierzystych
produkujgcych biatko EGFP na podstawie pary zdje¢ — w jasnym polu i we fluorescencji,
przedstawiona w publikacji | niniejszego cyklu, zostata oceniona przy wykorzystaniu
zbioru par obrazéw symulowanych, o skali szarosci uproszczonej wzgledem obrazéw
zbieranych eksperymentalnie. Obrazy  fluorescencyjne sg  symulowane
w oprogramowaniu SIMCEP zgodnie z jego funkcjonalnosciami, natomiast w obrazach
w jasnym polu majg teksture (w rejonie jagdra komoérkowego i otaczajgcego go
retikulum endoplazmatycznego), ktdérej nie da sie wygenerowal w generatorze
obrazéw komoarek i jader komoérkowych w oprogramowaniu SIMCEP. Dlatego pochodzg
one z bazy obiektédw wyekstrahowanych z obrazéw eksperymentalnych i podzielonych
w bazie na trzy kategorie: komorki skupione, komorki rozptaszczone i komorki
w stadium posrednim. S3 one zaprezentowane w publikacji VI na rysunku 1. oraz
w publikacji I na rysunku 9. Wygenerowane obrazy pozwolity oceni¢ dwa rodzaje
btedéw segmentacji: btedu pola powierzchni (zdefiniowanego przy pomocy wzoru (17)
w publikacji 1) oraz btedu lokalizacji obiektu (opisanego na tej samej stronie publikacji
).

Natomiast ocena i poréwnanie metod progowania adaptacyjnego (publikacje IV
i V) zostaty wykonane na podstawie symulowanych obrazéw barwionych skrawkéw
tkanek. Na obrazach tych znajdujg sie, naniesione zgodnie z mapg, wygenerowane
losowo jadra komodrkowe (obiekty o ksztatcie elipsoidalnym) o zadanych
parametrycznie zakresach wielkosSci i ksztattu, z podziatem na immunopozytywne
i immunonegatywne. Losowo$¢ zapewnia oprogramowanie SIMCEP. Jadra
i powierzchnie miedzy nimi sg wypetnione teksturami wygenerowanymi za pomocg
SIMCEP. Natomiast kolory jader komérkowych, cytoplazmy i przestrzeni
miedzykomorkowych dobrano na podstawie konkretnych obrazéw
eksperymentalnych, ,zapoziyczajac” z nich probki kolorow w oprogramowaniu
CameraRaw 4.1 firmy Adobe. Zsyntetyzowane kolorowe obrazy poddano degradacji
w sposob typowy dla sygnatu wystepujgcego w mikroskopach (winietowanie, rozmycie
punktu) i kamerach cyfrowych (szum i rozmycie krawedzi), korzystajac
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z oprogramowania SIMCEP. Jedynie aberracja chromatyczna, wystepujgca na
peryferyjnych czesciach obrazdow, zostata dotozona w CameraRaw 4.1.

Wyniki segmentacji kazdej z badanych metod (tzn. Niblacka, Sauvola, White’a,
Bernsena, Yasudy, Palumba i wtasnej) na kazdym badanym kanale informacyjnym (tzn.
dla niebieskiego kanatu z RGB, kanatu DAB po dekonwolucji koloréw, brgzowego
kanatu wyliczonego z RGB) byty poréwnywane z odpowiednia mapa obrazu
symulowanego. Do pordownania i ewaluacji wykorzystano specjalnie przygotowane
oprogramowanie VoS (Validation of Segmetation), zliczajagce liczbe pikseli
w kategoriach: (a) prawdziwie dodatnie, (b) prawdziwie ujemne, (c) fatszywie dodatnie
i (d) fatszywie ujemne oraz wyliczajgcego czutosc¢ i specyficznos¢, wspdtczynnik Dice’a,
wspotczynnik Jaccarda, wspodtczynnik Sokala i Sneatha oraz wspodfczynnik Rogersa
i Tanimota, zdefiniowane przy pomocy wzoréw (12)-(17) w publikacji IV. Wyniki tych
obliczen sg prezentowane w tabelach 4, 5, 6 w publikacji IV.

W przypadku tego pordwnania zastosowano réwniez ocene systemowg przez
sprawdzenie  zgodnosci  wynikdw  poszczegdlnych  poréwnywanych  metod,
zobrazowanych zmiennoscig istotnych cech, takich, jak ksztatt i wielkosci obiektow.
Zastosowano analize wykresow Blenda-Altmana w stosunku do pola powierzchni,
stosunku obu osi eliptycznego modelu obiektu, wspdtczynnika ksztattu uwypuklajgcego
podobienistwo do kota (ang. roundness), wspdtczynnika skupienia (ang. solidity) oraz
wspotczynnika odchylenia od cyrkularnosci, opartego na stosunku ogniskowej do osi
dtugiej (ang. eccentricity). Wyniki tej analizy mozna zobaczy¢ na rysunkach 5, 6, 7
w publikacji IV.

Ponadto na potrzeby poréwnania metod progowania adaptacyjnego
prezentowanych w publikacji IV autorka zaproponowata nowg witasng statystyke,
nazwang quasi Blend-Altman plot. Statystyka ta pokazuje, czy istnieje jakis staty lub
okazjonalny trend w utozeniu fatszywie znalezionych obszaréw. Jej opis znajduje sie na
stronie 7, a jej wykresy sg prezentowane na rysunku 7.

6. Korekcja obrazow

Autorka, projektujgc metody analizy obrazéw cytologicznych i histologicznych,
napotkata problemy wynikajgce z pewnych cech obrazéw, ktére utrudniajg lub wrecz
uniemozliwiajg segmentacje lub detekcje obiektéw na obrazach. Nalezg do nich:
rozmycie obiektéw, nierownomiernos¢ oswietlenia, szum, staby kontrast czy
zabarwienie obrazu, zwane w fotografii zafarbem, wynikajace z procesu akwizycji.
Mozliwe jest wprowadzenie korekcji przy przetwarzaniu obrazéw tylko w takim
stopniu, w jakim ich informacja obrazowa, istotna ze wzgledu na segmentacje czy
detekcje, nie zostanie zniszczona. Operacje korygujgce, prowadzace do wyréwnania
niektérych istotnych charakterystyk obrazu, np. zakresu jasnosci, tonéw koloréw
wystepujgcych w obrazach, sg nazywane standaryzacjg obrazéw. W ramach niniejszego
cyklu publikacji zastosowano poprawe jakosci analizowanych obrazéw przez usuniecie
ewidentnych btedow ich akwizycji (publikacja VII i IX niniejszego cyklu) Iub
inherentnych cech obrazéw, wynikajacych z dziatania konkretnego urzadzenia do
akwizycji (publikacja VIl niniejszego cyklu). Najwiekszym problemem jest
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zroznicowanie koloréw i ich odcieni wynikajgce ze zjawiska metameryzmu oraz
z innych przyczyn.

Metameryzm (metameria) prowadzi do tego, ze dwa fragmenty obrazu
w jednych warunkach wydaja sie identyczne, a w innych zupetnie rézne. Mozna to
zaobserwowa¢ w przypadku zastosowania S$wiatta o rdinej charakterystyce lub
identycznego Swiatta padajgcego pod réznymi katami.

Inne przyczyny zréznicowania koloréw — to rdznice intensywnosci oswietlenia,
réznice zastosowanego powiekszenia, niejednakowa optyka toru swietlnego, rdznice
czutosci Swiattoczutych przetwornikdw kamery i réznice wynikajgce z dziatania
oprogramowania przetwarzajgcego sygnat na kod koloru. Takie zréznicowanie, znane
jako batch effect, jest najlepiej widoczne w badaniach, w ktdrych preparaty pochodzg
z réinych szpitali. Problem zréznicowania koloru w obrazach tych samych
mikroskopowych preparatéw, wczytanych przez rézne skanery i mikroskopy, doczekat
sie opracowania wskazowek ze strony International Color Consortium Medical Imaging
Working Group [156]. Ich autorzy zalecajg uzywanie urzgdzen Kkalibrujgcych
i wspomagajgcego oprogramowania do przygotowania kazdego urzadzenia do uzytku.
Jednak takich urzgdzen (analogicznych do urzadzen do kalibracji monitoréw) nie ma na
rynku. W literaturze mozna znalez¢ publikacje [70 — 75, 158 — 162], w ktdrych
wspomina sie o metodach kalibracji koloru przygotowywanych na uzytek
poszczegdlnych laboratoridw. Niektdre z nich sg oparte na statystyce tondw i koloréow,
ainne - na przygotowaniu szkietek kalibracyjnych do kalibracji koloru.

Praca urzgdzen skanujgcych mikroskopowe slajdy zaczyna sie od wstepnego
procesu automatycznego doboru ptaszczyzny ostrosci w kilkunastu lub kilkudziesieciu
rownomiernie rozrzuconych punktach preparatu, na dobdr ktorych nie ma
zewnetrznego wptywu [7]. Proces ten nie zawsze prowadzi do powstania ostrego
obrazu catego preparatu. Wszelkie fatdy, zmarszczki i zawiniecia, zbyt gruby preparat
oraz obecnos¢ pecherzykdw powietrza lub kleju mogg wprowadzaé btedy w pomiarze
optymalnej gtebi ostrosci i prowadzi¢ do uzyskania rozmytych fragmentéw w poblizu
tych usterek na obrazie. Tak jak fragmenty preparatéw, ktére nie sg strukturami
przeznaczonymi do badania (np. obecnos¢ komodrek ttuszczowych, duzych naczyn,
fragmentow martwiczo zmienionych z/bez wylewu krwi, czy fragmentéw zwtdknien) sg
z obszaru do analizy wykluczane, tak rowniez powinny zosta¢ zidentyfikowane
i odrzucone fragmenty uszkodzone i nieostre. Stagd konieczno$¢ oceny jakosci
preparatu i wyznaczania obszaréw do analizy [67].

W niniejszym cyklu zamieszczono trzy publikacje dotyczace:

(1) analizy balansu bieli (publikacja VIl niniejszego cyklu),

(2) metody wyréwnania nierdwnomiernosci oswietlenia w obrazach
mikroskopowych (publikacja VI) oraz

(3) metody standaryzacji i oceny obrazéw (publikacja IX), zaproponowane przez
autorke.

Wyrdwnanie nierédwnomiernosci oSwietlenia jest szczegdlnie istotne dla
obrazéw mikroskopowych, poniewaz bardzo trudno unikng¢ na nich niedoswietlenia
zewnetrznych fragmentéw obrazu w stosunku do jego centrum, czyli tzw.
winietowania. Niedoswietlenie jest konsekwencjg rozpraszania S$wiatta na
zewnetrznych krzywiznach soczewek, natomiast obecnos¢ soczewek korygujacych nie
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likwiduje w petni efektu przyciemnienia, a jedynie efekt ten zmniejsza. Znane metody
ujednolicenia jasnosci obrazu pozyskanego z mikroskopu wymagaja:

(1) zebrania dodatkowego obrazu/obrazéw, pozwalajgcych  ustali¢
charakterystyke niedoswietlenia w celu zaproponowania funkgcji
korygujacej [30-34, w publikacji V1], lub

(2) oceny charakterystyki na podstawie korygowanego obrazu [39 w publikacji
VI], w ktoérym obiekty sg stosunkowo rzadko utozone i stosunkowo
jednorodne ze wzgledu na rozmiar i ksztatt.

Takie postepowanie okazato sie jednak nieodpowiednie aby pozby¢ sie
nieréwnomiernosci oswietlenia obrazéw archiwalnych, otrzymanych w ramach
wspotpracy z Oncological Pathology & Bioinformatics (OP&B) Research Group
i z Department of Pathology ze szpitala Verge de la Cinta w Tortozie. Na znacznej ich
liczbie znajdowaty sie gesto upakowane obiekty i struktury tkankowe, bez Iub
z niewielkg iloscig tta.

Poniewaz zostaty zmodernizowane mikroskop i kamera, przy pomocy ktérych
dokonano akwizycji tych obrazow, zebranie obrazu charakterystyki stato sie
niemozliwe. W zwigzku z tym w publikacji VI autorka zaproponowata wiasng metode,
wykorzystujgcg wyniki analizy charakterystyki duzego zbioru obrazéw (ponad 100) do
konstrukcji obrazu korekcyjnego. Ten obraz nastepnie wykorzystuje sie do korekcji
kazdego z obrazow. W metodzie wyszukuje sie fragmenty tta w obrazach i na ich
podstawie interpoluje mapg nierownomiernosci oswietlenia. Mapa staje sie podstawg
funkcji korygujacej. Dzieki temu duze repozytorium zostato wykorzystane do analiz
w publikacjach spoza monotematycznego cyklu, ktorych autorka jest wspétautorka [68,
69].

Zjawisko wystepowania réznic w tonacji i w kolorystyce obiektéw na obrazach
tych samych preparatéw, wczytywanych przez rézne urzagdzenia do akwizycji obrazéw,
jak rowniez przez te same urzadzenia, ale przy réznych parametrach wczytywania, jak
to ma miejsce w przypadku mikroskopu, przeszkadza zaréwno wtedy, gdy oceny
preparatéw wirtualnych dokonuja lekarze, jak i w przypadku, gdy do oceny uzywane sg
metody automatyczne, ktérych podstawg dziatania sg réznice w kolorze. Jednag
z przyczyn moze byé niedopasowanie zatozonego udziatu kanatéw czerwonego,
zielonego i niebieskiego w formowaniu kolorowego sygnatu. Moze to mieé¢ miejsce, gdy
procedura formowania sygnatu nie zna temperatury barwowej swiatta, ktérym zostat
oswietlony preparat. Jesli obrazy sg wczytywane za pomocg mikroskopu, to balans bieli
jest dobierany przez osobe obstugujgcg wczytywanie i wéwczas takie niedopasowanie
jest prawdopodobne (np. przez obecnos¢ pasozytniczego Swiatta w pomieszczeniach,
gdzie pracuje mikroskop). W automatycznych skanerach wirtualnych slajdéw nie ma
mozliwosci manipulowania temperaturg barwowag swiatta i w zwigzku z tym algorytmy
rekonstrukcji s dopasowywane do $wiatta zastosowanego w skanerze na poziomie
konstrukcji urzadzenia i oprogramowania.

Niepoprawny balans bieli na obrazie manifestuje sie zafarbem pewnego koloru
(niebieskiego, z6ttego, czerwonego), najlepiej widocznym w miejscach, ktére powinny
by¢ biate lub szare. Jest to przedstawione na rysunku 1. publikacji VIII. Istnienie
charakterystycznego zafarbu wynika gtéwnie z braku zgodnosci faktycznej temperatury
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barwowej Swiatta, uzytego do powstania obrazu, w stosunku do zatozen
oprogramowania rekonstruujgcego kolor w obrazie. Powstaje on réwniez w zwigzku ze
zréznicowaniem czutosci mozaiki Swiattoczutej kamery dla réznych dtugosci fali,
a czasami z powodu braku odciecia fali spoza widma widzialnego, ktéra jest
w granicach czutosci detektoréw sSwiatta. Autorka zbadata wptyw manualnej korekcji
balansu bieli na degradacje cech, istotnych z punktu widzenia procedur selekcji
i segmentacji, korzystajgc z oprogramowania Camera Raw 4.2 (firmy Adobe).
Przeprowadzita eksperymentalne kontrolowane zaburzenie balansu bieli i jego korekte.
Poréwnata obrazy po korekcji z obrazami wczytanymi poprawnie i wyniki
zaprezentowata w tabeli 1. w publikacji VIII. Ustalita, ze poszukiwane obiekty (brgzowe
barwione DAB-em jadra komdrkowe) po korekcji balansu bieli zajmujg w przestrzeni
Lab inne miejsca, niz obiekty z obrazéw wczytanych poprawnie. Ich kolorystyka
(w podprzestrzeni ab z modelu Lab), okresSlona wspdétrzednymi chromatycznymi
przestrzeni, jest zblizona do obrazéw wczytanych poprawnie, natomiast ich
luminancja, wspétrzedna L, jest zanizona, co oznacza degradacje tekstury widoczng na
rysunku 4. w publikacji VIII. Ustalono, ze duze niedopasowanie temperatury barwowej
Swiatta, demonstrujace silny zafarb (np. dla wartosci kanatu b w obszarach pustych,
gdzie wartosci pikseli wykraczajg poza przedziat (-15,20)) powoduje, ze korekcja jest
bezuzyteczna ze wzgledu na degradacje tekstury wewnatrz obiektu.

Autorka zaproponowata wtasng metode automatycznej korekty balansu bieli
w zakresie uznanym za odpowiedni i przedstawita jg w publikacji IX. W metodzie
korzysta sie z klasteryzacji k-means na bazie koloru. Dzieki specjalnie dopasowanej
procedurze wyszukiwania 4 klastréw koloru, sg znajdywane obszary bez preparatu.
W tych obszarach nastepuje analiza stosunku i rozpietosci kanatow R, G, B. Jesli
wystepuje dysproporcja w udziale poszczegdlnych kanatéw w bieli czystego tta, to
odpowiednie rozjasnienie lub przyciemnienie zidentyfikowanego kanatu pozwala
wyréwnacé balans bieli.

Niepoprawna ostros¢ fragmentéw obrazu zostaje zidentyfikowana przez usredniong
ocene wielkos$ci rozmycia brzegu komérki dla fragmentéw obrazu 1000x1000 pikseli.
Obszar graniczny obiektéw i tta identyfikuje sie na podstawie wczesniej wspomnianej
zmodyfikowanej klasteryzacji k-means, krotko przedstawionej w publikacji IX.
W kazdym punkcie brzegu kazdego obiektu, wyznaczonym na podstawie operatora
Canny’ego, mierzy sie rozpietos¢ brzegu (czyli dtugos¢ przejscia od koloru wewnatrz
obiektu, przy krawedzi, do lokalnego koloru tta) [163]. Pomierzone wartosci dodaje sie
i standaryzuje. Warto$¢ graniczna, ponizej ktdrej ostros¢ obrazu jest uznawana za
poprawng, a fragment obrazu zostaje zaakceptowany do analizy, wynosi 3,5
(w pikselach).

Nadmierny szum mozna zaobserwowaé w obrazach pochodzgcych z mikroskopdw
i dlatego autorka zaproponowata metode jego eliminacji, zwang Noise Decrease using
2 images (ND2I). Metoda ta zostata przedstawiona w publikacji IX. Wykorzystuje sie w
niej wspoétczynnik podobienstwa (similarity index), zdefiniowany w [164 — 166], ktory
porownuje odpowiadajgce sobie okna w dwdch obrazach w celu zidentyfikowania
i eliminacji szumu. Obnizenie szumu nastepuje przez: (1) zastgpienie zaszumionej
wartosci wartoscig z drugiego obrazu, jesli jest ona wartoscig o duzym wspdtczynniku
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podobienstwa do otoczenia, lub (2) usrednienie, jesli w obu obrazach analogiczne
wartosci majg maty wspdtczynnik podobieristwa do otoczenia.

Korekcja koloru, zaproponowana przez autorke w publikacji IX, obejmuje
przygotowanie szkietek kalibrujgcych i wspétpracujacego oprogramowania. Korzystajgc
z folii poliestrowej typu Deep-Dyed firmy ROSCO LTD o znanej transmitancji, zostat
utozony zestaw 8 koloréw odpowiadajacy kolorom naturalnym i podstawowym
(przezroczysty, 50% szarosci, czerwony, zielony i niebieski) oraz kolorom typowym dla
obrazéw skrawkéw tkanek barwionych immunohistochemicznie (bursztynowy, z6tty
i brgz) w sposdéb przedstawiony na rysunku 2. publikacji IX. Oprogramowanie,
rozpoznaje 8 koloréw w oparciu o sie¢ neuronowg, a nastepnie liczy macierz
korygujaca kolor niezaleznie od rozmieszczenia i ksztattu fragmentéw kolorowej folii.
Dlatego moze byc¢ uzytkowane ze szkietkami, na ktérych znajdujg sie inne kolory folii
i s3 na nich dowolnie rozmieszczone. Przyktadowg macierz korekcji wyliczong dla
mikroskopu dostepnego w pracowni (pod powiekszeniem x100 z obiektywem
powiekszajgcym 10 razy) i efekty jej dziatania mozna zobaczy¢ na rysunku 3. z tej samej
publikacji. Oprogramowanie korygujace kolor w obrazie pochodzacym z konkretnego
skanera, dziatajgcego przy okreslonych parametrach wejsciowych, wykorzystuje
informacje zawarte w odpowiedniej macierzy korekcyjnej tego urzadzenia i zmienia
wartosci pikseli w kanatach RGB, tworzac obraz po korekgji.

Metody oceny jakosci cyfrowych obrazow, powstatych przez digitalizacje
mikroskopowych preparatow i ich standaryzacji, opracowane w ramach projektu
PIKAOM/MIAP realizowanego przez konsorcjum, ktdrego konsorcjantami sg: Instytut
Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej im Macieja Natecz Polskiej Akademii Nauk,
Wojskowy Instytut Medyczny i Politechnika Warszawska, zostaty opisane w publikacji
IX. Autorka i jej wspdétpracownicy majg swiadomosc¢ istniejgcych problemoéw natury
prawnej i etycznej, jakie zazwyczaj pojawiajg sie na styku praw chorego cztowieka do
ochrony swoich danych osobowych z prawem lekarzy i biologédw do dostepnosci do
wynikéw jego badan nie tylko w telepatologii czy patologii. Dlatego platforma powstata
w ramach projektu jest dostepna dla uzytkownikédw po ich uprzednim zarejestrowaniu.

7. Podsumowanie

Reasumujgc - ponizej przedstawiono osiggniecia autorki zawarte
w publikacjach z niniejszego monotematycznego cyklu stanowigcego podstawe do
habilitacji, ktére wigzq sie z dyscypling naukowg Biocybernetyka i Inzynieria
Biomedyczna.

1. Opracowanie metody detekcji i segmentacji obrazow zywych
transdukowanych (produkujacych EGFP) neuralnych komarek
macierzystych, z wykorzystaniem wtasnych rozwigzan dotyczacych:
—tgczenia wynikdw detekcji pochodzacych z réznych kanatéw informacyjnych,
— tworzenia markerow na potrzeby operacji wododziatu tak, aby nie
doprowadzi¢ do nadmiernej segmentacji.

Metoda nazwana MSMA (w publikacji 1) powstata w ramach projektu
finansowanego przez MNiSW pt.: ,,Opracowanie metody segmentacji obrazéw
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komédrkowych na podstawie sekwencji obrazéw mikroskopowych”. Na stronie
internetowej (http:\\www.ibib.waw.pl\grants\Korzynska) opisujacej rezultaty
jest dostepny kod zrédtowy, napisany w srodowisku MATLAB. W latach 2008 —
2011 autorka wykonywata wspomniany projekt i kierowata zespotem
realizujgcym. Zgodnie z jego zatozeniami autorskie oprogramowanie wraz
z kodem zrédtowym jest ogdlnodostepne i moze by¢ rozwijane dalej.

2. Opracowanie metod detekcji i segmentacji obrazéw tkanek barwionych
immunohistochemicznie (z uzyciem barwnikéw DAB&H), opartych na:
— wtasnym algorytmie progowania adaptacyjnego, dostosowanego do
obrazéw ze zmodyfikowanymi kolorami (innymi niz braz),
— dobranych przez autorke kryteriach identyfikacji odpowiedniej subpopulacji
jader komorkowych,
— dwoéch metodach podziatu klastréw jgder na podstawie operacji wododziatu
z wykorzystaniem transformaty odlegtosciowej i piramidy gaussowskiej oraz
na specjalnie zmodyfikowanej nietypowej metodzie tgczenia wynikow dwdch
wododziatdw dziatajgcych lokalnie.
Nowe metody, to:

(1) metoda opublikowana w roku 2010, powstata w ramach COST Action
jako Polish-Spanish Cooperative Project on “Development of a Novel
Techniqgue for  Quantitative  Immunochemistry”, realizowany
we wspotpracy z Molecular Biology and Research Section, ze szpitala
Verge de la Cinta w Tortozie, Hiszpania [publikacja Il], oraz

(2) metoda Metinus, prezentowana w 2015 i opublikowana w 2016 roku
[publikacja ], powstata w ramach realizacji dalszej wspotpracy ze
szpitalem w Tortozie.

Oprogramowanie obu metod zostato przekazane i wdrozone w szpitalu w
Tortozie, a odpowiednie o$wiadczenia zostaty zatgczone w zatgczniku nr 9.
Obie metody segmentacji, potgczone z analizg ilosciowa, zostaty réwniez
przekazane i udostepnione do wykorzystania przez zainteresowane osoby.
Wykorzystanie tego oprogramowania, dostepnego na platformie PIKAOM
/MIAP, jest mozliwe po wczesniejszym zarejestrowaniu.

3. Opracowanie metody tworzenia symulowanych obrazéw tkanek i komérek
[publikacja V] przez rozwéj oprogramowania SIMCEP (autorstwa Lehmussoli
i wspétpracownikéow [157]). Utworzone przez autorke symulowane obrazy
tkanek i odpowiadajgce im obrazy eksperymentalne sg dostepne na
platformie PIKAOM/MIAP do wykorzystania przez osoby zainteresowane
i zarejestrowane na platformie.

4. Przeprowadzenie analizy poréwnawczej efektywnosci réinych znanych
z literatury metod progowania adaptacyjnego do segmentacji jader
komérkowych na obrazach pochodnych/sktadowych obrazéw tkanek
barwionych  immunohistochemicznie z  wykorzystaniem DAB&H.
Poréwnania te dotyczg oddzielnie jgder immunopozytywnych [publikacja IV]
i immunonegatywnych [publikacja V]. Wyniki analizy poréwnawczej pozwolity
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zaproponowaé nowg metode segmentacji, ktéra jest aktualnie
implementowana w projekcie PIKAOM/MIAP.

5. Przeprowadzenie analizy wptywu uzycia niepoprawnego balansu bieli na
zawartos¢ informacyjng obrazow tkanek barwionych
immunohistochemicznie z wykorzystaniem DAB&H podczas akwizycji
obrazéw oraz ocena zakresu mozliwej w takim przypadku korekty balansu
bieli. Opracowane oprogramowanie do korekty balansu bieli wdrozono na
platformie PIKAOM/MIAP do wykorzystania przez zarejestrowane na niegj
zainteresowane osoby.

6. Opracowanie metody i implementacja oprogramowania do korekcji
winietowania w archiwalnych testowych obrazach mikroskopowych,
otrzymanych od wspodtpracujgcych lekarzy i biologéw, ktére byty

wykorzystywane w latach wczesniejszych, przed analizg ztozonych
wielkoobszarowych cyfrowych obrazéow catych preparatéw.

7. Opracowanie metody i oprogramowania wspomagajacego korekcje koloru
obrazow skrawkéw tkanek barwionych immunohistochemicznie,
z wykorzystaniem przygotowanych szkietek/preparatéw kalibracyjnych.

8. Opracowanie metody i oprogramowania do oceny i korekcji jakosci
ztozonych, wielkoobszarowych obrazéw catych preparatéow pod wzgledem
poziomu szumu, balansu bieli i wystepowania obszarow rozmytych do
wykluczenia z analizy.

Wymienione osiggniecia wymagaty od autorki S$cistej wspétpracy z lekarzami
patologami i biologami. Opracowane metody sg obecnie wykorzystywane w pracach
naukowych, co umozliwia ich wszechstronne sprawdzenie. Mozna mie¢ nadzieje, ze
doswiadczenia zebrane podczas pracy nad tymi metodami pozwolg je jeszcze rozwingc
tak, aby weszty do praktyki szpitalnej.

Wyniki niektérych z opracowanych przez autorke zagadnien majg charakter
ogolny, dlatego moga by¢ wykorzystane przez osoby zajmujgce sie szeroko rozumiang
tematyka przetwarzania obrazéw.

Przyktady takich osiggnie¢ przedstawiono ponize;.

1. Opracowanie metody walidacji wynikéw segmentacji w stosunku do zadanego
obrazu referencyjnego VoS (Validation of Segmentation), z wykorzystaniem
perceptualnej miary podobienstwa SSIM (autorstwa Wang [166]) obrazéw
oraz realizujgcego jg oprogramowania, ktore bylo wykorzystane
w publikacjach IV oraz V i ktére moze byé wykorzystywane w kolejnych
pracach badawczych nad rozwojem metod segmentacji, prezentowane na
seminarium MCB [167].

2. Do waznych innych osiggnie¢ autorka zalicza wyniki pracy zamieszczane
w publikacji [168], ktéra nie nalezy do monotematycznego cyklu publikacji
wybranych jako podstawa habilitacji, ale stanowi przejaw jej aktywnosci
naukowej w dziedzinie Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej. Opracowana



41

przez autorke metoda oceny tzw. czasu podwojenia sie liczby komodrek
w hodowlach komoérkowych (ang. cells doubling time) cieszy sie
zainteresowaniem biologéw. Pomiar odbywa sie na podstawie obserwacji ze
statym przyrostem czasowym At liczby komérek w hodowli (lub
w zdefiniowanym oknie obserwacji).

Podsumowujgc, wktadem autorki w rozwdj dyscypliny Biocybernetyka i Inzynieria
Biomedyczna sg nowe metody analizy, ktére powstaty na podstawie wtasnych badan.

Dorobek autorki wedtug bazy Web of Science (na dzien 21.08.2016) to 27
publikacji, cytowanych 98 razy (63 razy bez autocytowan), Indeks Hirscha (h-index) = 6.
Cytowania publikacji autorki mozna podzieli¢ na dwie grupy:

(1) cytowania dotyczgce omowienia metodyki podejscia do problemu

segmentacji i detekcji [49, 169] lub analizy ilosciowe] [170, 171], oraz

(2) cytowania wskazujace prace nad okreslonym typem komorek [172] lub

tkanek [75, 173].

Ponadto niektére cytowania odnoszg sie do stosowanej przez autorke metodyki oceny
wynikow segmentacji i selekcji [174, 175], analizy ilosciowej [77, 176, 177, 178] oraz sg
zwigzane z komentowaniem trenddéw dotyczacych analizy obrazow tkanek
omawianych w publikacjach przeglagdowych [76, 175]. Sposrdd publikacji nienalezgcych
do przedstawianego monotematycznego cyklu oraz niedotyczgcych wynikdéw prac
zwigzanych z doktoratem, jest cytowana publikacja [168] dotyczaca obliczania czasu
podwojenia liczby komorek w hodowlach komoarkowych [179]. Najwiekszg liczbe
cytowan maja publikacje zwigzane z doktoratem (najwiecej 23 cytowania).

Kierunki aktualnych i przysztych prac autorki

Autorka nadal prowadzi prace zwigzane z analizg obrazéw cytologicznych
i histologicznych oraz w dalszym ciggu rozwija nowe i modyfikuje juz dziatajgce metody
opisane w niniejszym autoreferacie. Ulepszenia i rozwigzywanie probleméw analizy
iloSciowej innych preparatow tkankowych sg konsekwencja warunkéw realizacji
projektu PIKAOM/MIAP, ktéry autorka aktualnie wykonuje i ktory zaktada piecioletni
okres eksploatacyjno-weryfikacyjny platformy MIAP, powstajgcej w ramach projektu.
Plany projektu przewidujg implementacje nowych metod analizy, opartych na
rezultatach wifasnych poréwnan efektywnosci progowania adaptacyjnego i na
metodyce zwanej konwolucynymi sieciami neuronowymi (ang. Deep CNN), ktéra
powoli staje sie najnowoczes$niejszg metodg rozpoznawania obiektéw na ztozonych
obrazach. Mozna zatem stwierdzi¢, ze prace badawcze autorki prowadzone obecnie
i w najblizszej przysztosci wpisujg sie w kierunki ,state of the art” badan zwigzanych
z analizg obrazow barwionych tkanek i komorek.
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